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DRésumeé

De nombreux Environnements Informatiques d’Apprentissage Humain (EIAH) se sont
appuyeés principalement sur la détection de caractéristiques relatives aux connaissances, aux
intéréts, aux objectifs, aux pré-requis et aux traits individuels pour le suivi et I’adaptation des
contenus. Cependant, ’identification de ces caractéristiques est un probleme difficile dans le
domaine de I’enseignement a distance. En effet, I’observation de I’apprenant, est rendue difficile
par I’absence du contact face-a-face. Par conséquent, les recherches se sont orientées vers
I’analyse du comportement de I’apprenant dans I’environnement d’apprentissage pour remplacer,
en partie, I’observation informelle de son activité. Cette analyse est basée sur I’interprétation
d’informations recueillies pendant la session d’apprentissage, appelées traces. Ces traces, définies
comme une séquence temporelle d’observés, fournissent des connaissances sur I’activité grace a

des variables calculées que nous appelons caractéristigques.

Parmi les caractéristiques individuelles, nous nous intéressons dans cette thése, plus
particulierement, aux styles d’apprentissage. Ce concept est li¢ a la fois a un ensemble de
conduites et de stratégies dans la maniére de gérer et d'organiser I'information et a la maniére de
mettre en oeuvre ces conduites et stratégies. Les EIAH qui utilisent ces styles s’appuient
généralement sur I'un des modeles proposés dans la littérature, ou proposent un modele qui n’est
qu’une sélection de dimensions ou de préférences pouvant étre déterminées dans de tels
contextes. Par ailleurs, pour la détection automatique de ces styles, les nouveaux travaux se sont

orientés vers 1’utilisation des traces via des méthodes de datamining.

L’objectif de cette recherche est de proposer des caractéristiques, aussi indépendants que
possible de la conception de I’environnement de formation, permettant de fournir aux enseignants
une perception du comportement de leurs apprenants et d’identifier leurs styles d’apprentissage.
La proposition d’une solution & cette problématique vise a fournir un service a de nombreux
EIAH, utilisant les styles d’apprentissage pour 1’adaptation, sans la nécessité de modifier le
systéme pour y ajouter une nouvelle fonctionnalité. Cela permet ¢galement d’enrichir le modéle
de I’apprenant, et d’améliorer la tdche de suivi, en offrant aux tuteurs une perception de 1’activité

de leurs apprenants, et leurs préférences d’apprentissage, sans avoir a analyser dans le détail



toutes leurs interactions. Elle permet également a 1’apprenant d’acquérir un savoir métacognitif

sur ses méthodes d’apprentissage.

Pour répondre a cette problématique, nous nous sommes intéressés aux environnements
Web, sur lesquels sont basés la majorité des EIAH, notamment les plates-formes de formation a
distance, et sur lesquels plusieurs études ont été menées pour interpréter les comportements des
utilisateurs a base de traces de navigation. Nous visons a appliquer les résultats de ces travaux
dans le contexte d’apprentissage, ou la navigation de I’apprenant peut étre assimilée a celle d’un
internaute dans la situation particuliére d’apprentissage. Cette approche est bien fondée, vu que
plusieurs recherches en psychologie et sciences de 1’éducation ont montré une forte relation entre
le style d’apprentissage et le comportement de navigation des apprenants avec des ressources en

ligne.

Par conséquent, nous visons dans cette thése a exploiter cette relation afin de confirmer la
possibilit¢ d’inférer automatiquement de telles informations sur [’apprenant (styles

d’apprentissage), a partir des traces de navigation (parcours suivi) et essayer d’adapter ce dernier.

Pour atteindre cet objectif, nous avons adopté une approche pragmatique et
pluridisciplinaire. D’une part, nous avons étudié¢ 1’état de I’art sur les trois axes de recherches liés
a cette problématique, a savoir : les styles d’apprentissage, les comportements de navigation sur
le Web, et les traces numériques dans les EIAH. D’autre part, nous avons cherché les besoins des
enseignants en termes d’informations sur les comportements et les préférences d’apprentissage de
leurs apprenants, ainsi que les interprétations qu’ils peuvent associer a leurs parcours, afin de
définir des indicateurs permettant d’identifier les styles d’apprentissage qui leurs sont utiles.
Ainsi, nous avons défini les styles a identifier, et les caractéristiques intervenants dans leurs
calculs, a travers I’utilisation des techniques de datamining pour classifier les utilisateurs et plus
précisément en utilisant 1’algorithme de fourmis qui ont prouver leur importance dans les

domaines d’optimisation et de classification.

Nous sommes ainsi convaincus de la validité de notre démarche qui nous permettra de
poursuivre le travail dans cette chaine opératoire visant le suivi et I’adaptation des EIAH & base

de styles d’apprentissage.



summary

Many Computer Learning Human Environments (LHE) relied mainly on the detection of
features related to the knowledge, interests, goals, prerequisites and individual traits for the
monitoring and adaptation of content. However, the identification of these features is a difficult
problem in the field of distance education. Indeed, the observation of the learner, is made difficult
by the absence of face-to-face. Therefore, research has been directed towards the analysis of
learner behavior in learning environments to replace, in part, informal observation of its activity.
This analysis is based on the interpretation of information gathered during the learning session,
called traces. These traces, defined as a temporal sequence of observed provide knowledge about

the business through calculated variables that we call features.

Among individual characteristics, we focus in this thesis, in particular learning styles. This
concept is related to both a set of behaviors and strategies in how to manage and organize
information and how to implement these behaviors and strategies. The LHE using these styles are
generally based on one of the models proposed in the literature, and propose a model that is only
a selection of sizes or preferences may be identified in such contexts. Moreover, for the automatic
detection of these styles, the new work was oriented towards the use of traces via data mining

methods.

The objective of this research is to propose characteristics as independent as possible from
the design of the learning environment, allowing teachers to provide a perception of the behavior
of their students and identify their learning styles. The proposal for a solution to this problem is to
provide a service to many LHE, using learning styles for adaptation without the need to modify
the system to add new functionality. This also helps to enrich the learner model, and improve the
tracking task, providing tutors perception of the activity of their students and their learning
preferences without having to analyze in detail all their interactions. It also allows the learner to

acquire metacognitive knowledge of learning methods.

To address this problem, we are interested in web environments, which are based on the
majority of LHE, including platforms, distance learning, and on which several studies have been
conducted to interpret the behavior of users based traces of navigation. We aim to apply the
results of this work in the context of learning, where the learner's navigation can be likened to

that of a surfer in the particular situation of learning. This approach is well-founded, given that



several studies in psychology and science education have shown a strong relationship between
learning style and navigation behavior of learners with online resources.
Therefore, in this thesis we aim to exploit this relationship in order to confirm the possibility of
automatically inferring such information on the learner (learning styles) from traces of navigation

(path tracking) and try to adapt latter.

To achieve this goal, we have adopted a pragmatic approach and multidisciplinary. First, we
examined the state of the art on three areas of research related to this issue, namely: learning
styles, behaviors of web browsing, and digital traces in LHE. On the other hand, we sought
teachers' needs in terms of information on behavior and learning preferences of their students, as
well as the interpretations they can associate with their journey to define indicators to identify
their learning styles are useful. Thus, we have defined the styles to identify the characteristics and
stakeholders in their calculations, through the use of data mining techniques to classify users and
more precisely using the ant algorithm which prove their importance in the fields of optimization

and classification.

We are convinced of the validity of our approach that will allow us to continue the work in

this operational chain aimed at monitoring and adapting LHE -based learning styles.
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Introduction Générale

Dans le cadre des Environnements Informatiques d’Apprentissage Humain (EIAH), ou
plus spécifiquement dans des Formations Ouvertes et A Distance (FOAD), I’enseignant ne se
trouve pas face a face avec ses apprenants pour déterminer, a partir de leurs expressions faciales,
de leurs questions et interactions, s’ils ont bien assimilé les connaissances présentées. Il n’est pas
non plus en mesure de savoir si la démarche entreprise dans la construction du cours s’adapte au
niveau des apprenants. C’est pourquoi, il est nécessaire de rassembler un ensemble d'informations
sur I’apprenant, afin que I’enseignant ait un bilan de 1’utilisation du systéme d’apprentissage,

pour assurer I’individualisation de la formation et son amélioration.

Pour atteindre cet objectif, de nombreuses recherches sur I’analyse et I’interprétation des
activités réalisées par les apprenants durant leurs interactions avec 1I’environnement de formation
ont été menées. Ces travaux portent sur le recueil et l'interprétation en cours de session,
d'informations appelées « traces ». L’exploitation de ces traces, définies comme une séquence
temporelle d’observés, fournit des « connaissances sur I’activité » que nous appelons
«caractéristiques». La problématique consiste donc a inférer diverses informations et
caractéristiques sur I’utilisateur a partir des traces de navigation (liens, suivis, clicks, etc.) pour

déterminer son style d’apprentissage qui nous aidera a adapter sont parcours.

Cependant, la majorité des plates-formes de FOAD fournissent des indicateurs typiques
pour le suivi, tels que le nombre de connexion de I’apprenant, la durée de la session, la derniere
partie visitée du cours, etc. Pour évaluer I’apprenant, elles se basent généralement sur les scores
atteints. Ces informations sont utiles, mais ne permettent pas a I’enseignant d’avoir une
perception de I’activité réelle de I’apprenant. De plus, les enseignants impliqués dans de tels
dispositifs, expriment le besoin de syntheétiser ces informations afin de faciliter leur activité de
tutorat. En effet, ces enseignants (tuteurs) posent deux questions principales : «que fait
réellement I’apprenant au cours de sa session d’apprentissage? » et « quelles sont ses preférences

d’apprentissage? ».

La premiere question est liée au comportement de I’apprenant. Les enseignants cherchent a
percevoir I’activité des apprenants comme dans un contexte ou une situation traditionnelle

d’apprentissage « face to face ». Pour cela, plusieurs recherches se sont intéressées a la définition



de caractéristiques d’apprentissage lié aux différents types d’activités des apprenants, selon le
contexte de la formation. Plusieurs questions se posent : Quelles sont les informations nécessaires
a I’enseignant pour la perception de ce que fait réellement I’apprenant ? Comment analyser et

interpréter ces informations ?

Concernant la seconde question, pour mesurer les préférences d’apprentissage, plusieurs
EIAH adaptatifs se basent sur la prise en compte des différences individuelles, notamment, le «
style d’apprentissage ». Ce concept désigne un ensemble de conduites et de stratégies dans la
maniere de gérer et d'organiser l'information. Cependant, ces EIAH se heurtent a plusieurs
difficultés : Quels styles d’apprentissage utiliser dans un tel contexte de formation, parmi la

multitude des styles d’apprentissage définis dans la littérature ? Comment les identifier ?

Les réponses a ces questions, aident non seulement les enseignants dans leurs taches de
suivi et de tutorat, mais aussi les concepteurs des EIAH pour I’adaptation et la personnalisation

de la formation.
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ans ce chapitre nous introduisons les
D différentes notions relatives au domaine du
E-Learning. Nous présentons les différents travaux

réaliser dans ce domaine tres vaste.
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1. INTRODUCTION:

L'application des Technologies de [I'Information et de la Communication pour
I’Enseignement (TICE) a donné naissance a une nouvelle forme d’apprentissage appelée E-
Learning. L’introduction de ces TICE vise a améliorer la qualité de la formation en facilitant
I’accés aux ressources et aux services du web d’une part ; et la collaboration a distance

d’autre part.

Ce chapitre est destiné a une présentation du domaine du E-Learning, considéré comme
domaine d’application des technique et méthodes de data mining (notre travail). Il résumera
pratiquement toutes les définitions, les acteurs et les travaux réaliser dans ce domaine vaste

sans oublier de parler des travaux futurs prévus d’étre faits dans les plus proches délai.

2. Définition du E-Learning

2.1. Apercu historique

Une longue histoire a précédé ce qu’on regroupe aujourd’hui sous la notion du « E-
Learning ». Il s’agit de la derniére forme de I’Enseignement a Distance (EAD).
L'enseignement a distance ou l'apprentissage a distance se compose de techniques et
méthodes permettant I'accés aux programmes educatifs pour les étudiants qui sont séparés
par le temps et I'espace. Les systemes de E-Learning souffre du manque de la relation éleve-
enseignant (une a une). Il existe plusieurs moyens pour assurer I'enseignement a distance: la
correspondance sur papier, des cassettes vidéo éducatives, éducation par ordinateur
(enseignement multimédia, utilisation d’Internet pour 1’éducation sur le Web), etc. Ou trois
phases de développement sont distinguées (qui sont tousses des formes de développement de

I’enseignement traditionnel):
1) premiere phase :

Connu sous le nom d’enseignement par correspondance ; I’enseignement dans cette

phase est basée sur la diffusion du contenu de cours élaborée par I’enseignant suivant sa
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Chapitre 1 E-Learning

propre logique qui s’impose a tous les apprenants. Le rythme de 1’enseignement et lui aussi

imposé par I’organisation de la formation.
2) Seconde phase :

Caractérisé par le développement de I’enseignement assisté par ordinateur (EAQO),
basée sur 1’approche « behavioriste » ; qui a cherché a se dégager de cette programmation
linéaire et uniforme en proposant des parcours différent pour les éleves en fonctions des

résultats de tests.
3) Troisieme phase :

Fondé sur I’approche constructiviste (le savoir ou la connaissance est construite par
I’apprenant). Cette phase se caractérise par I’introduction d’une plus grande variété de
technologies dont notamment le développement d’Internet. C’est une mixture entre
I’enseignement a distance et 1’enseignement présentiel (traditionnelle) connu sous le nom «

blended learning ». Il essaye de cumuler les avantages des deux formules.

Avec le E-Learning c’est différent, il y’a une personnalisation des parcours

pédagogiques en fonction des résultats de tests et des conseils du tuteur.
2.2. Définition du E-Learning

Aujourd'hui, il y’a beaucoup de termes utilisés pour désigner I'éducation basée sur le
Web comme I'E-Learning, E-formation, I'enseignement en ligne, web-based Learning, web-

based training, web-based instruction, etc.

Nous retenons la définition proposée par le Conseil Européen (2001), qui considere que
le E-Learning est : « un ensemble de concepts, de méthodes, et d’outils utilisant les
nouvelles technologies multimédias et de I’Internet, pour améliorer la qualité de
I’apprentissage en favorisant 1’accés a des ressources et des services, ainsi que les échanges

et la collaboration éventuellement a distance ». [1]

Page 5 Mémoire de magistére en Informatique



Le E-Learning est donc née pour permettre au apprenants de se former sans se déplacer
dans un lieu de formation, et sans s’inquiéter du temps de début ou de fin de formation

puisque le formateur ne sera pas présent physiquement.

Cependant, dans ce nouveau mode de transmission et d’acquisition du savoir,
concernant aussi bien des formations académiques que professionnelles, la relation directe
enseignant/apprenant (face a face) est remplacée par une relation médiatisée par un support

et un ensemble de techniques.

Le principe consiste alors a remplacer les anciennes méthodes temps/place/contenu de
I’apprentissage par des processus d’apprentissage rapides/ouverts/personnalisés. Et voici
quelque point de différences entre 1’apprentissage traditionnelle dans les classes et se

nouveau mode E-Learning illustrer dans le tableau de la Figurel-1

Dimensions | Apprentissage traditionnel E-learning
Cenliré Enseignant Apprenant
Riale de Passif Actf
apprenant
Enseignement de masse avec un Personnalisation avec un contem

Personnaiisafion | contenn qui doit satisfaire les besoins | adapté an besoin de chacun
de plusiewrs apprenants

Processus Statique, fondé sur un contenn Dynamique, fondé sur les
d’appremtissage | prédéfini interactions entre les apprenants
Peu de liberté dans ["organisation du | Autonomie importante de
Flexibilité travail ["apprenant pour organiser son
HEI.'II'CII.[I‘_-;.‘SH._EC
Espace Espace circonserit @ salle de classe Distribué, ouvert
Technofogies | Tableau, écran mural, efc, Technologies de I"information et

niilisées de la commumcation {TIC)

Comparaison entre le E-Learning et I'apprentissage traditionnel [2]

Cependant, le domaine du E-Learning est vu comme un processus d’apprentissage, ou
la pratique pédagogique se focalise davantage sur I’apprenant, en mettant a sa disposition
des dispositifs de formation en ligne et interactifs. La formation est adaptée aux besoins et
au niveau de l'apprenant, en lui proposant un environnement ou il peut progresser a son

rythme et bénéficier d'un suivi personnalisé.
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3. Acteurs du E-Learning

Nous présentons dans cette section les acteurs du E-Learning. Nous nous intéressons a

ceux qui interviennent dans la phase d’utilisation d’un dispositif de formation en ligne.

L’apprenant : est une personne engagée et active dans un processus d'acquisition ou
de perfectionnement des connaissances et de leur mise en ceuvre. Il peut, consulter en ligne
ou télécharger les contenus pédagogiques, participer a des activités d’apprentissage en ligne
(activités individuelles ou collaboratives), échanger des données, effectuer des exercices,

s’auto-évaluer et transmettre des travaux a son tuteur pour les corriger.

Le tuteur : aide a faire progresser les apprenants en mettant davantage au premier plan
les fonctions d'évaluation, de suivi « Tracking » et d'accompagnement, pour atteindre un
objectif d’apprentissage, plutdt que la capacité a transférer une expertise. Il communique et
interagit avec eux, en jouant un role d’administrateur dans le cadre d’une activité collective.

Ses réles consistent alors a gérer les communications.

Il facilite I’apprentissage et gere les apprenants et les environnements. Donc son role

est de suivre 1’évolution du travail de 1’apprenant et de 1’assister.

La qualit¢ du suivi d’un tuteur permet d’assurer au mieux |’encadrement d’un
apprenant et ainsi maintenir sa motivation afin de réduire les risques d’abandon au cours de

la formation.

L’administrateur : chargé d’entretenir I’environnement technique c’est a dire assure
I’installation et la maintenance du systéme, geére les droits d’acces, crée des liens vers
d’autres systémes et ressources externes (dossiers administratifs, catalogues, ressources

pédagogiques, etc.).
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4. Datamining

4.1. C’est quoi la fouille de données :

La fouille de données se rapporte au processus de trouver les « patterns » intéressants

dans les données qui ne sont pas explicitement une partie des données. [3]

D’aprés Han et Kamber [4], le terme datamining se référe a I’extraction de
connaissances a partir de grandes quantités de données. Le data mining est un domaine
récent qui se situe a l’intersection des statistiques, de ’apprentissage automatique et des

bases de données.

Le datamining (exploration de données) est un terme ambigué qui a été employé pour
se rapporter au processus de trouver des informations intéressantes dans de grands dépots
des données. Plus avec précision, la limite se rapporte a I'application des algorithmes
spéciaux dans un processus établi sur des principes sains de nombreuses disciplines
comprenant des statistiques, I'intelligence artificielle, I'apprentissage automatique, la science

de base de données, et de recherche documentaire
4.2. Les plateformes générales de datamining :

Il y a beaucoup d'outils généraux d'exploitation de données qui fournissent des
algorithmes d'exploitation, le filtrage et des techniques de visualisation. Quelques exemples

d'outil commercial et scolaire sont DBMiner, Clementine, Intelligent Miner, Weka, etc. [5]

® WEKA :

Weka est une collection d'algorithmes d'apprentissage automatique pour des taches
d'exploitation de données. Les algorithmes peuvent étre appliqués directement a un
ensemble de données ou s'appeler de vos propres codes Java. Weka contient des outils pour
le prétraitement de donnees, la classification, la régression, le clustering, et la visualisation.
Il est également bien adapté pour développer de nouvelles solutions d'apprentissage

automatique.
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® CLEMENTINE :

Clémentine rend facile de découvrir des perspicacités dans vos données. Son interface
graphique simple met la puissance de I'exploitation de données dans les mains des clients de

I'entreprise et augmente la productivité d'analyste.

® TANAGRA:

Un logiciel de data mining gratuit pour I'enseignement et la recherche

® DBMiner :

DBMiner est spécialisé dans le domaine économique. Il utilise des processus
intelligents et automatisés pour analyser de grands volumes de données détaillées des bases
de données relationnelles, des entrepdts de données et des données de Web avec la facilité
d'utilisation exceptionnelle et la souplesse élevée. En encapsulant des technique de data

mining, vous pouvez présenter vos produits ou services aux clients.

5. L’application des techniques de data mining dans les

systemes éducatif

La fouille de données dans le domaine d’éducation est une discipline naissante, qui
s’intéresse aux développements des méthodes d’explorations des données éducatives
(seulement). On les utilise pour bien comprendre [’apprenant ou [’étudiant, et
I’environnement d’apprentissage. On applique les techniques de data mining dans les
systemes éducatifs afin d'améliorer l'apprentissage, cela peut étre considérée comme une
technique d'évaluation continue. [6] Par examen la facon dont les éleves utilisent le systeme
est un moyen d'évaluer I'apprentissage d'une maniere continue et aide I'éducateur a améliorer
le matériel pédagogique [7]. Les techniques de data mining peuvent découvrir des
informations utiles qui peuvent étre utilisées dans I'évaluation continue pour aider les
éducateurs a prendre des décisions lors de la conception ou de la modification
d'environnement ou de l'approche pédagogique. L’application de data mining dans les

systemes éducatifs est un processus itératif de I'nypothese du cycle de formation, d'essai et
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de raffinement (voir Figure 1.2). Data mining doit entrer dans la boucle du systeme et doit
guider, faciliter et améliorer I'apprentissage. Non seulement transformer les données brutes
en connaissances, mais aussi le filtrage de connaissances significatives pour la prise de
décision. Comme on peut le voir dans la Figure 1.2, les éducateurs et les responsables
universitaires sont en charge de la conception, la planification, la construction et la
maintenance des systemes d'enseignement. Les éleves utilisent et interagis avec eux a partir
de toutes les informations disponibles sur les plates-formes. Donc, les différents techniques
de data mining peuvent étre appliquées afin de découvrir des connaissances utiles qui

contribue a améliorer le E-Learning.

To deslgn. plan, . To use, interact,
build and E_d_ucatmnal Systems . participe and
maintenance {traditional classrooms, e-leaming communicats
systems, adaptive and intelligent
. web-based educational systems) <:‘ )
L“| |l‘CL- Students usage and N
ol interaction data, fal
ITA\ AN - course information, AN
Academics Educators \/ acadernic data, elc. Students
Responsible Data Mining
[clustering, classification, outlier,
To show assaciation, pattem matching, text To show
discoverad knowledge mining) recommandations

Figure 1-2 Le cycle d’application de data mining dans les systemes d’éducation [6]
La découverte de connaissances peut étre utilisée non seulement par les tuteurs
(éducateurs), mais aussi par les propres usagers (les étudiants). Ainsi, I’application de data

mining dans les systémes éducatifs peuvent étre orientée vers les différents acteurs [8]:

Etudiants : [9]; [10]; [11]; [12]; [13] L'objectif est de recommander aux apprenants :
les activités, les ressources et les taches qui favorise et améliore leur apprentissage, de
proposer un bon apprentissage suivant les expériences des étudiants, de proposer de
raccourcir les liens ou tout simplement de suivre le parcours détaillé. On se base sur les

taches déja faites par l'apprenant et leurs réussites, et sur les taches faites par d'autres éleves.

Educateurs : [14]; [15]; [16]; [17]; [18]; [19]; [20]; [21]; [22]; [23]; [24]; [25]; [26]

L’objectif est d'obtenir plus de commentaires pour le systéme d'enseignement : évaluer la
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structure du contenu des cours et son efficacité sur le processus d'apprentissage, classer les
éléves en groupes en fonction de leurs besoins en matiere (guide) et de suivi, trouver des
modeles d'apprentissage régulier ou irréguliers de I'apprenant, trouver les erreurs qui sont les
plus souvent fait, trouver les activités qui sont plus efficaces, découvrir des connaissances

qui améliore I'adaptation et la personnalisation des cours, etc.

Administrateurs : [27]; [28]; [29]; [30]; [31]; [32]; [33] L'objectif est d'avoir les
parametres qui nous permet de prouver 1’efficacité du site et de I'adapter au comportement
de leurs utilisateurs, avoir des mesures pour améliorer l'organisation institutionnelle des
ressources (humaines et matérielles) et de leur éducation, de renforcer les programmes
éducatifs offerts et de déterminer l'efficacité de la nouvelle machine d'apprentissage a

distance.

6. Les plates-formes :

Il existe de nombreux outils d'exploration de données générales qui fournissent des
I'exploitation miniére des algorithmes de filtrage et de techniques de visualisation. Quelques
exemples d'outils commerciaux et universitaires sont DBMiner, Clémentine, Intelligent
Miner, Weka, etc. [5]

7. Les plates-formes éducatives

Les outils cit¢ précédemment comme (Weka, Clementine,... etc.) ne sont pas
spécifiguement concu et maintenu a des fins pédagogiques et elles sont lourde pour un
enseignant qui n'a pas une vaste connaissance de I'extraction de données pour utiliser ces
outils. Afin de résoudre ce probleme, certaines « educational data mining », les outils
statistiques et de visualisation ont été développés pour aider les éducateurs a analyser les

différents aspects du processus d'apprentissage.
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8. Les systemes d'éducation: les données et les objectifs

Datamining peut étre appliqué a des données provenant du systéeme d'enseignement
traditionnel ou d'enseignement a distance. Il est nécessaire de traiter séparément ces deux

types du fait gu'ils ont des sources de donnees et des objectifs différentes.
8.1. Les salles de classe (Enseignement traditionnel)

Dans les salles de classe conventionnelle, les éducateurs tentent d’améliorer le suivi
d'apprentissage des éléves et I'analyse de leurs performances par des documents papier et
I'observation. Ils peuvent également utiliser des renseignements sur les étudiants acquis par
leur fréquentation, informations sur les cours, les objectifs du programme et des plans
personnalisés de données. Donc il y’a une variété de sources d'informations pour
I’établissement éducatifs: les bases de données traditionnelles, des informations en ligne, les
bases de données multimédia, etc. Datamining peut aider chaque acteur du processus

d'apprentissage:

Educateur : voudrais savoir les étudiants qui s'inscriront a un cours particulier et les
étudiants qui ont besoin d'aide en vue d'obtenir leur dipléme. En plus, ils souhaitent savoir
quelle méthode I'apprentissage est la plus approprié a I'ensemble d'apprenants, pourquoi une
classe est meilleure par rapport aux autres, et pourquoi un groupe d'étudiants est meilleur par

rapport a d’autre, etc.

Administrateur : tiens a trouver des informations telles que les conditions d'admission

et de prévoir la taille d'inscription dans une classe pour le planifier.

Eléve : souhaite connaitre la meilleure fagon de choisir des cours basée sur la prévision

de la fagon dont il se progresse dans les cours sélectionnés.

Il y’a des travaux sur les applications de I'extraction de datamining dans I'enseignement
traditionnel. [32] ; [27] ; [30] ; [29].
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8.2. Enseignement a distance

Actuellement, le Web permet aux étudiants d’apprendre par le biais d'Internet.
L'éducation basée sur le Web est une forme de I'éducation a distance qui est fournis par
I'Internet. Les sites ou plus précisément les plates-formes basé sur les systémes éducatifs
peuvent normalement enregistrer les différents acces I'étudiant dans les journaux c'est-a-dire
les fichiers logs qui nous offrent la trace de navigation de I'apprenant sur le site. Il y’a

plusieurs types de fichiers logs (suivant leurs emplacements) :

@ Fichier Log coté serveur :

Il existe un seul fichier log pour tous les étudiants qui encapsule les détails du temps,
chemins, et de 1’action. Ceci constitue la source de donner la plus utilisé pour effectuer
I'extraction de données. Il y a une variété de formats pour ce fichiers, tels que le format log

commun (CLF), le format log étendu (ELF), etc.

@ Fichier log coté client.

C’est un ensemble de fichiers log, un fichier pour chaque étudiant, qui contient des

informations sur l'interaction de l'utilisateur avec le systéme. Il peut étre implémenté par :

e un agent a distance (tel que le JavaScript, et les Applets Java),
e la modification du code source du navigateur existant,

e ou l'utilisation des cookies.

@ Fichier log proxy.

Il est constitué d'un ensemble de fichiers Log caché entre les navigateurs clients et les

serveurs Web. Ces informations completent les informations du fichier Log du serveur.

Mais il convient a noter que 1’authentification est faite en incluons des restrictions par
la loi. Par conséquent, chaque fois qu'un systeme de log authentifie un utilisateur, sa ne veux
pas dire que cette personne est véritablement celle qu’elle prétend d’étre (identité), mais

malgre cela le traitement se fait comme si c¢’étais la vrais personne.
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8.2.1. Limite des fichiers Log

Les fichiers Logs ont également plusieurs limites : pas de suivi d’utilisateurs mais des
fichiers, simple clics et non les activités d'apprentissage, ne capture pas le contexte de
I'information, reconnaitre des ordinateurs spécifiques mais pas des personnes spécifiques, le
probleme d’avoir des informations inexactes et incomplétes, et certains aspects techniques

du navigateur Web (comme la cache) qui empéche d'enregistrement des fichiers logs.
8.2.2. Les solutions proposées :

Pour remédier a ces problemes, des chercheurs ont proposé plusieurs solutions.

[35] proposent d'utiliser un autre moyen d'enregistrer un apprenant portfolio qui
comprend le chemin (parcours) d'apprentissage, les cours préférés, le niveau de classe, bien

s(r, et le temps d'apprentissage, etc.

[36] utilisent plus d'informations pour créer des modeéles pour le comportement de
navigation des utilisateurs: acces a Internet (se connecter), la structure d’un site Web visité,

et le contenu des pages Web visitées.

[37] étendent automatiqguement les fichiers logs générés par [l'introduction
d’informations contextuelles comme des événements supplémentaires par exemple associer

des commentaires et des fichiers statiques.

[38] concaténe les informations tirer des activités avec le contenu et les profils

d'utilisateurs pour composer des modeéles d'informations.

[7] combine les données avec d'autres méthodes non formelle ou heuristique, comme le

Chat informel avec les éléves, des enquétes, ou 1’écriture des commentaires sur un site Web.

[39] propose d'utiliser pour le suivi des méta-langages qui décrivent la trace

sémantiquement enregistrée par les systtmes Web d’éducation.

[40] proposent d'utiliser un agent logiciel pour extraire les données de I'environnement

d’apprentissage et de les organiser de fagons intelligentes.
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Nous distinguons trois types différents de systémes éducatifs basés Web:
8.2.3. Les cours particuliers basés Web

lIs utilisent la norme HTML (HyperText Markup Language). Il y’a beaucoup de cours,
des tutoriels, etc. de ce type sur Internet, et par rapport un autre site Web, ils ont les mémes

sources de données :

@® Contenu:

Les données réelles dans les pages web, c'est-a-dire les données que la page Web a été
congue pour transmettre aux utilisateurs. Elle comprend généralement des textes,

graphiques, vidéo, sons, etc.
@® Structure:

Les données qui décrivent I'organisation du contenu. La structure d'informations intra-
page comprend les différentes balises HTML ou XML dans une page donnee. Cela peut étre
représenté comme une structure arborescente, ou la balise d’HTML devient la racine de
I'arbre. Le principal type de structure d'information inter-page est les hyperliens qui relient

une page a l'autre.
@ Utilisation:

Les données qui décrivent le modéle d'utilisation des pages web. Il existe deux
principaux types d'information sur les étudiants : des informations sur les actions et les

communications de I'éléve, et des informations sur les activités de I'éleve dans le cours.

® Profil de I'utilisateur:

Les données qui fournissent des informations démographiques sur les utilisateurs d’un
site. Web. Cela comprend I'enregistrement des données et customiser les informations du

profil client.

Datamining peut étre utilisé pour savoir comment les étudiants utilisent les cours, la

maniere dont une stratégie pédagogique impacts sur les différents types d'étudiants, dans
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quel ordre les éléves éetudient les sous-themes, quelles sont les pages et les sujets que les
étudiants sautent, combien de temps les éléves prennent avec une seule page, un chapitre ou

le cours complet, etc.
8.2.4. Les plates forms de type (LCMS)

Se sont des plates-formes qui offrent une grande variété de canaux et d’espaces de
travail pour: faciliter le partage de l'information et de la communication entre les
participants a un cours, permettre aux éducateurs de distribuer des informations aux
étudiants, la production de contenu matériel, préparer des missions et des essais, participer a
des discussions, gérer a distance les cours et permettre I'apprentissage collaboratif avec des
forums, des chats, des zones de stockage de fichiers, services de presse, etc. Quelques
exemples de LCMS commercial sont: Blackboard, Virtual-U, WebCT, TopClass, etc. et
quelques exemples de LCMS libre sont Moodle, llias, Claroline, aTutor, etc. Ces systéemes
collectent de grandes quantités de données dans les fichiers Logs sur les activités des éleves
et qui sont généralement intégré dans le suivi des caractéristiques d’étudiants. lls peuvent
enregistrer toutes les activités, comme : la lecture, I'écriture, prendre un test, effectuer les
divers taches dans les environnements réel ou virtuel. lls ont normalement aussi une base de
données qui stocke tous les informations systemes: les informations personnelles des

utilisateurs (profil), les résultats scolaires, les données d’interaction de I'utilisateur, etc.

Bien que certaines plates-formes offrent les outils de rapport, lorsqu’il existe un grand
nombre d'étudiants, il devient difficile pour I'enseignant d’extraire des informations utiles.
Datamining peut étre appliquée a explorer, de visualiser et d'analyser des données afin de
identifier des tendances utiles pour évaluer les activités du Web pour obtenir plus de
commentaires (feedback) objectif pour votre instruction et pour savoir plus sur la maniére

dont les éléves apprends sur le LCMS.
8.2.5. Les systems adaptatives et Intelligents

Les AIWBES fournis une alternative a I’approche traditionnelle dans le développement

des didacticiels éducatifs. AIWBES essaye d'étre plus adaptables par la construction un
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modele des objectifs, les préférences et les connaissances de chaque étudiant et on utilise ce
modeéle, tout au long de l’interaction avec I'éleve afin de l'adapter aux besoins de cet
étudiant. AIWES sont le résultat d'une co-évolution des Intelligent Tutoring Systems (ITS)
et Adaptative Hypermedia systems (AHS). Quelques exemples des AIWES : SQL-Tutor,
German Tutor, ActiveMath, VC-Prolog-Tutor, et voici quelques exemples des AHS : AHA!,
InterBook, KBS-Hyperbook, WebCOBALT. Les donnees de AIWEBS sont sémantiquement
riches et peuvent conduire a plus d’analyse et de diagnostic que les donnees tirés des
systemes éducatifs basée Web traditionnelles. Les données disponibles proviennent du
modeéle de domaine (qui peut étre structurée en une ontologie), des données pédagogiques
(série de problemes, leurs réponses et des informations complexes), I'interaction des fichiers
log (données relatives a l'interaction des utilisateurs) et I'étudiant modele (liste des
satisfactions et de violations des contraintes). AIWBES utiliser un modéle standard
d’étudiant (utilisé en interne par le systeme de tutorat), mais, a la fin de l'extraction de
connaissances, il est nécessaire d'avoir un nouveau modéle d'interaction avec les étudiants
augmentée par des données contextuelles. Ces interactions d’étudiants peuvent étre
analysées a un certain nombre de couches de granularité: cours, sessions, les problemes, les

tentatives et les contraintes

Datamining peut étre utilisées afin de connaitre les causes des problemes dans le
systeme, par exemple, inexacts commentaires (feedback) de déclarations, I'adapter du niveau
suivant le progres de l'apprenant, de suggérer des apprentissages personnalisés et des

activités pour les étudiants.

9. Le prétraitement des données

Le pretraitement des données permet de transformer les données l'original sous une
forme convenable pour étre utilisé par des algorithmes spécifiques. Donc, avant d'appliquer
les algorithmes de datamining, un certain nombre de prétraitement de données doivent étre

fétent:
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@ Le nettoyage des données :

Elle est I'une des principales taches de prétraitement, pour supprimer les entrées
inutiles et les articles du fichier Log qui ne sont pas nécessaires pour le processus de

datamining tels que les graphiques et les scripts.

@ Identification de I'utilisateur :

Le processus d'association d’une page de références a un utilisateur connecte.

@® Session d'identification :

Il prend toutes les pages de références pour un utilisateur donné et les cours dans le

fichier Log et les pauses en sessions utilisateur.

@® Chemin complet :

Il est remplit & la page des références qui manquent en raison du navigateur et le

serveur proxy de cache.

@® Identification de transaction :

Il décompose la session a de plus petites unités, a savoir les opérations de transactions

ou les chapitres.

@® Latransformation de données et leurs enrichissements :

Elle consiste a calculer de nouveaux attributs de celles qui existent déja, une
conversion des attributs numériques en attributs nominaux, en fournissant un sens a des

références contenues dans logs, etc.

@ Intégration des données :

C’est l'intégration et la synchronisation des données provenant de sources hétérogenes.

® Réduction des données :

C’est pour la réduction de la dimensionnalité des données.
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De plus, le prétraitement des données par les systéemes éducatifs a quelques

caractéristiques spécifiques:

La plupart des systemes utilisent I'authentification d’utilisateur (la protection avec un mot
de passe) dans les fichiers Logs qui ont des entrées identifiés par les utilisateurs dés que
I’utilisateur a ouvert sa session (Log-in) et les sessions sont identifier dés que les utilisateurs

ont également a se déconnecter (Log-out).

La plupart des systémes enregistrent les interactions d’étudiants non seulement dans les
fichiers Logs, mais aussi directement dans les bases de données. Si ce n'est pas le cas,
pendant le processus de préparation, les données de chaque éleve (profil, logs, etc.) peuvent
étre regroupées dans une base de données. Les bases de données sont plus puissantes que les

fichiers textuels log et nous fournis une analyse plus simple, plus souple et moins de bug.

La transformation des données est plus orientée vers une meilleure interprétation des
données. Les valeurs numeériques sont discrétisé ou transformées en rangés pour pouvoir
fournir une compréhension visuelle des données beaucoup plus grande. De nouveaux
attributs sont dérivés a partir des attributs courants. La dérivation est une sorte d'agrégation,

par exemple, chaque tentative est regroupée dans un nouveau numéro.

Dans la répartition des sessions personnellement visité a des transactions, les sous-
sections peuvent étre identifiés ou sessions avec des informations cohérentes utiliser pour
identifiés les séquences dans lequel le besoin est d’identifier le contenu réel des pages. Outre
les différents sens de l'interaction a différents niveaux d'abstraction peuvent étre distingués:
I'apprentissage et le test d'interaction, interface homme-machine et le multimédia et le

service d'interaction.

Les données de filtration utilisent des concepts spécifiques d’éducation comme le
nombre de tentatives, le nombre de répétition de lecture, le niveau des connaissances, etc.
Normalement, les données sont filtrées par la définition de quelque conditions sur un ou

plusieurs attributs et en supprimant les cas qui ne veérifie pas ces conditions.
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Les éducateurs ont a participer activement dans ces étapes de prétraitement, par
exemple, en indiquant les données spécifiques de filtration et la dérivation d'attribut ou la

transformation, etc.

10. L’application des techniques de datamining dans les

systemes éducatifs

Datamining est un domaine pluridisciplinaire dans laquelle plusieurs paradigmes de
I'informatique convergent: la construction d'arbre de décision, regle d'induction, les réseaux
de neurone artificiels, les instance-based learning, I'apprentissage bayeésien, la
programmation logique, les algorithmes statistiques, etc. Nous allons voir quelques
applications spécifiques des techniques de datamining groupés par taches, dans les systemes
éducatifs basé Web.

10.1. Statistiques et visualisation

Les statistiques d'utilisation des étudiants sont souvent le point de départ de
I’évaluation d'un systéme E-Learning, mais elles ne sont genéralement pas considérées
comme des techniques de datamining. L’inférence statistique formelle est prise en charge
dans le sens ou une hypothese est alors formeée et testée sur les données. Datamining, en
revanche, est la découverte dans le sens que I'hypothése est automatiquement extraite de ces

données.

Les statistiques d’usage peuvent étre extraites en utilisant des outils standard créés pour
analyser les fichiers Logs du serveur Web comme AccessWatch, Analog, Gwstat,
WebSTAT, etc. Mais il y’a des outils statistiques spécialisé a I'éducation en tant que données
comme Synergo / ColAT. Quelques exemples de des statistiques d'utilisation sont des
mesures simples telles que le nombre total des visites et le nombre de visites par page.
D'autres statistiques genérales montrent la distribution des apprenants connectés au fil du
temps, les cours plus frequemment accéder, comment les apprenants créent un grand nombre

de sessions d'apprentissage au fil du temps. En outre, certaines statistiques spécialisées dans
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AIWBES peuvent montrer le nombre moyen de contraintes violées, A peut prét la
complexité d’un probléme, le temps total passé¢ dans des tentatives. Des statistiques plus
complexe pour les tests des procédures comme l'analyse de régression, analyse de
corrélation, plusieurs variété de méthodes statistiques ont besoin d'utiliser des outils
statistiques plus puissantes comme SPSS, SAS, S, R, Statistica, etc. Si les données sont
stockées dans une base de données relationnelle, alors les requétes de SQL peuvent fournir
des fonctionnalités pour un certain nombre d'opérations statistiques simples comme la

déviation standard, mode, la taille d'échantillon, etc.

Mais les informations obtenues a partir des statistiques d’usage ne sont pas toujours

faciles a interpréter pour les éducateurs et apres d'autres techniques doivent étre utilisées.

Les techniques de visualisation d’information peuvent étre utilisés pour graphiquement
représenter les complexes, les données multidimensionnelles du suivi d’étudiants, recueillies
par les systémes éducatifs basés Web. Ces techniques facilitent I’analyse d’une grande
quantité d'informations par la représentation des données visuellement sur écran.
Normalement, de grandes quantités de données brutes sont représentées en tant que feuille
de calcul, nuage de points, représentations 3D, etc. Les informations visualisées dans des
graphes statistiques peuvent étre sur la session compléte, la question admise, I'évaluation un
examen, ...etc. Les techniques de visualisation ont été utilisées pour visualiser les aspects
sociaux dans l'apprentissage basé ordinateur, les relations communautaires dans les systémes
peer-to-peer et la conversation dans les groupes en ligne. Les enseignants peuvent manipuler
les représentations graphiquement produites, qui leur permettent de mieux comprendre leurs
éléves et a devenir conscient de ce qui se passe dans les classes a distance. Il existe certains
outils de visualisation spécialisée appliquée sur les donneées tirés des systemes éducatifs tels
que GISMO/CourseVis et Listen tool.

10.2. Web mining

Web mining est l'application des techniques de datamining pour extraire des
connaissances a partir des données du web : web content mining est le processus d'extraire

des informations utiles a partir du contenu des documents web; web structure mining est le
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processus de découverte de la structure d'information sur le Web usage mining (WUM) qui
est la découverte de modeles significatifs a partir de données générées par les transactions
client-serveur sur une ou plusieurs localités web. Mais il existe deux catégories de web

mining du point de vue utilités du systeme:

« Offline web mining », qui est utilisé pour découvrir les modeles et autres informations
utiles pour aider les éducateurs de valider les modéles d'apprentissage et de restructurer le
site Web,

E «Online or Integrated web mining », dans laquelle les modéles automatiquement
découverts sont intégrés dans un systeme logiciel intelligent ou un agent qui pourrait suivre
les apprenants dans leurs efforts d'apprentissage en ligne. Les modéles significatifs sont

utilisés par le systeme pour améliorer I’application ou son fonctionnement.

Il y’a plusieurs techniques de web mining appliqués aux systémes éducatifs, mais la

plupart d'entre eux peuvent étre regroupés dans I'une des trois suivantes:
10.2.1. Clustering et classification

Le Clustering est le processus de regroupement d’un ou plusieurs objets physique ou
abstraite dans des classes d'objets similaires. Clustering et classification sont toute les deux
des méthodes de classification. Le clustering est une classification non supervisée et la
classification est une classification supervisée. La classification et la prédiction sont aussi
des techniques relatives. La classification prévoit les noms de classe, alors que la prédiction
prédit des valeurs continues des fonctions. D'autre part, une « OQutlier » est une observation
(ou une mesure) qui est exceptionnellement élevé ou faible par rapport aux autres valeurs
dans une base de données. « Outliers » généralement sont attribuables a lI'une des causes
suivantes: la mesure est observé, enregistré, ou entrés dans I'ordinateur incorrectement. Les
mesures viennent d’autres populations, la mesure est exacte, mais représente un évenement

rare.

Toutes ces methodes ont été appliquées aux systemes I'éducatifs basée Web. Le

clustering peut regrouper un ensemble de pages dont ils ont un contenu similaire, les
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utilisateurs ayant un méme comportement lors de la navigation ou de sessions. La
classification permet de caractériser les propriétés d'un groupe de profils d'utilisateurs, les
pages ou les sessions similaires d'apprentissage. Et la détection des « outliers » peut détecter

les éléves ayant des difficultés d'apprentissage.
10.2.2. Fouille par les regles associatives

« Association rule mining » est l'une les plus étudiées des méthodes d'exploitation.
Ces régles associer un ou plusieurs attributs d'un ensemble de données avec un autre attribut,
produisant une déclaration if-then sur les valeurs d'attributs. Les régles d’Association et
d’exploitation (mining association rules) entre les ensembles d'articles dans de grandes bases
de données a été tout d'abord commencer par Agrawal, Imielinski, et Swami [41] et elle a
ouvert une toute nouvelle famille d'algorithmes. L'original probleme était le panier de
l'analyse qui a essayé de trouver intéressant I'ensemble des relations entre les produits
achetés. « Sequential pattern mining » [41] tente de trouver des modeles inter session, telles
que la présence d'un ensemble d'éléments suivis d'un autre élément dans un ensemble

« time-ordered » ensembles de sessions ou d’épisodes.

Ces méthodes ont été appliquées aux systémes éducatifs basés Web. Les associations
pourraient indiquer quel est le contenu des étudiants qui tend a accéder en méme temps, ou
quelle combinaison d'outils qu'ils utilisent. Les motifs séquentiels peuvent révéler quel le
contenu a motivé l'acces a d'autres matiéres, ou comment les outils et les contenus sont

mélés dans le processus d'apprentissage.
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11. Travaux réalisées : les techniques de datamining dans les

systemes éducatifs

11.1. Particular web-based courses

11.1.1. Clustering et classification

[43] appliquent les arbres de décision (algorithme C5.0) et les données cube de la
technologie de « web log portfolio » pour la gestion des activités de la salle de classe.
L'analyse inductive découvre les potentielle des groupes d'étudiants qui ont des

caractéristiques similaires et la réaction a une stratégie pédagogique.

[17] ont classifié les étudiants en se basant sur les caractéristiques extraites des donnees
enregistrées afin de prévoir leurs notes finales. Ils utilisent les algorithmes genétiques afin

d'optimiser la combinaison de plusieurs classifieurs par fonction de vecteurs de poids.

[25] propose une méthode de «outlier» en ligne de détection des processus
d’apprentissage irréguliére des apprenants en utilisant les donnés du temps de réponse des
apprenants pour les contenus e-learning. La méthode « outlier » de détection utilise une
distribution prédictive bayésienne et elle aide dans les deux sens d’instruction en utilisant les

résultats trouvés pour le processus d'apprentissage des apprenants.
11.1.2. Fouille par les regles associatives

[14] effectuer I'analyse de parcours traversé sur une page Web pour personnaliser
I’éducation, et les associations d'une page Web pour la structure des connaissances virtuelle,
qui peuvent étre formés par les apprenants eux-mémes alors qu'ils naviguent entre les pages
Web.

[35] trouve le comportement incorrect des éléves. Elles modifient les fichiers log web
traditionnels, et applique des regles d'association floues pour savoir les relations entre
chaque modele de comportement de l'apprenant; y compris le temps passé en ligne, le

nombre de lecture et articles publies, le nombre de questions posés, etc.
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[44] développe un outil d'analyse de portfolio basée sur les techniques de datamining.
Il utilise les groupements matériels associatifs et les séquences entre elles. Cette
connaissance permet aux éducateurs d'étudier la structure dynamique du navigateur et a
identifier des mod¢les d’apprentissage intéressant ou imprévus. Pour ce faire, il découvre

deux types de relations: relations d'association et les relations de séquence entre documents.

[45] utilise le datamining et le raisonnement a base de cas pour la distance
d'apprentissage. lls utilisent le clustering pour classifier les étudiants basant sur leurs actions
d’apprentissage et ils trouvent des régles d’association séquenticlle de différents points de

connaissances.

[46] proposer une ontologie basée sur des « framework » et des regles d'association de
découverte, en utilisant 1’algorithme a priori. Le role de 1'ontologie est de déterminer quels

sont les matériels d'apprentissage qui sont plus susceptibles d'étre recommandé a I'utilisateur.
11.1.3. Text mining

[25] utilise le datamining et les technologies de texte mining pour l'apprentissage
collaboratif dans un ILMS. Elle utilise du text mining pour la discussion conseil
d'administration élargi I'analyse des correspondances. Les apprenants sélectionnez la
catégorie qui représente son commentaire le systeme fournit des évaluations d'un apprenant

observations entre pairs.

[47] proposent de construire automatiquement un e-manuel par le biais de contenu web
mining. lls utilisent une stratégie de classement évaluer la pertinence et la page web de leur

extrait de concept caractéristiques concept et de construire des hiérarchies.

[48] propose une ontologie fondée sur outil pour faire le meilleur parti des ressources
disponibles sur le web. Ils se servent de text mining et de text clustering techniques afin de

regrouper les documents en fonction de leur les sujets et les similitudes.

[49] propose d'effectuer I'extraction de donnees sur les documents, qui sert de base

pour l'extraction de connaissances dans le e-learning environnement. Dans le processus de
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fouille de texte, un groupement (clustering) est également utilisé pour identifier des groupes

de documents.

11.2. Well-know learning content management systems

11.2.1. Clustering et classification

[23] propose des étudiants de données miniéres l'aide a decouvrir les modes de
regroupement tenant compte utilisateur comportements. Ils proposent des modeles de
collaboration pour la gestion pour caractériser le comportement des groupes dans

unstructured collaboration espaces.

[18] d'étendre les capacités de séquencage du SCORM standard pour y inclure la
notion d'itinéraire, en combinant I'expertise des éducateurs appris avec l'expérience acquise
par l'utilisation du systéeme d'analyse. Ils utilisent algorithmes de regroupement pour le

groupement des étudiants.

[50] pour détecter atypique comportement sur le regroupement de la structure d'un
utilisateur virtuel campus. Ils proposent d'utiliser une génératrice topographique cartographie
et d'un modele de regroupement de modele caractérisent des groupes d'étudiants en ligne. Le

modele neutralise I'impact négatif des données aberrantes sur le clustering processus.
11.2.2. Fouille par les régles associataives

[26] propose la découverte des modeles utiles bases sur des restrictions, pour aider les

éducateurs a évaluer les activités des éleves sur les cours de Web.

[36] utilisent également des agents de recommandation pour les systémes de e-learning
qui utilise les « mining » régle d‘associations pour la découverte des associations entre les
actions de l'utilisateur et les URLs. L'agent recommande les activités d'apprentissage en
ligne ou des raccourcis dans un cours de site web basé¢ sur I’historique d'accés des

apprenants.

[20] analyse les sessions individuels des étudiant. D'abord, ils définies la période

d'apprentissage (de temps) de chaque étudiant et ensuite divisé les fichiers log (journal) coté
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Chapitre 1 E-Learning

serveur web a des sessions individuelles, calculer les statistiques de la session et de

recherche des modele de session et de séries chronologiques.

[51] ont proposé quatre phases pour 1’approche d’exploitation de « portfolio »
d'apprentissage, qui utilise « mining » modéle séquentielle, le clustering et les arbres de
décision crée de fagon, pour extraire les caractéristiques de I'apprentissage afin de créer un

arbre de décision pour prévoir un nouveau apprenant appartient a quelle groupe.
11.2.3. Text mining

[52] proposent d'utiliser le texte comme une exploitation miniére stratégie d'évaluation
des forums de discussion asynchrone. Text mining techniques d'amélioration de I'éducateur

de la capacité d’évaluer les progres d'un fil de discussion.

[53] de récupérer des données a partir de pdf interactif multimédia productions pour
aider a I'évaluation du multimédia des présentations, pour fines statistiques et pour extraire
les données pertinentes. lls identifient les principaux blocs de présentations multimédias et

de récupérer leurs propriétés.

11.3. Adaptive and intelligent web-based educational systems

11.3.1. Clustering et classification

[24] utilisent des données de grappes d’entreprises pour I’apprentissage web a
promouvoir la collaboration basée sur le groupe d’apprentissage et de fournir progressives
apprenant le diagnostic. Ils trouvent des grappes des éléves ayant des caractéristiques
d'apprentissage basé sur la séquence et le contenu des pages qu'ils ont visitees.
Actuellement, ils travaillent a puce recommandation pour I'évolution des systéemes de e-
learning a l'aide de groupements et de filtrage collaboratif. Cet est un document de
recommandation qui peut personnaliser et d'adapter le contenu des cours sur la base du
systeme de l'observation des apprenants et de l'accumulation des notes donnée par les

apprenants.
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[15] d'introduire un modele hybride, qui combine a la fois des données et techniques
d'apprentissage machine a la construction d'une Bayésiens réseau de décrire les processus
d'apprentissage de 1'éleve. L objectif est de classer les éléves pour leur donner différenciée

directeurs en fonction de leurs compétences et leurs autres caracteristiques.

[54] la construction d'un agent d'apprentissage pour les étudiants de haut niveau avec la
modélisation d'apprentissage machine dans les systemes de tutorat intelligent. L'agent
apprend a prévoir la probabilité de I'étudiant prochaine réponse sera correctes, et combien de
temps il faudra a I'étudiant de produire cette reponse. Ils utilisent la régression linéaire pour

prédire variables observables.

[55] en déduire des variables non observables apprentissage des éléves Ses fichiers de
log. Ils star d'un analyse de la corrélation entre les variables et de construire un réseau
bayésien en déduit que les éléves des attitudes (négatifs et positifs) et les prévisions du
systeme. Ils utilisent au maximum risque méthode pour apprendre probabilités

conditionnelles des étudiants des données.

[56] dutiliser la machine appri latente modele de réponse a étudiant de détecter
I'utilisation abusive des systemes de tutorat intelligent. Ils construisent un classificateur pour
déterminer si un éleve est le jeu le systeme d'une fagcon qui méne a lI'apprentissage et pauvres

en nécessité d'une intervention.

[57] recherché des sources derreur de prévision d'un éléve des connaissances. lls
effectuent une régression par étapes de prédire ce que les mesures d'aide a expliquer

mauvaise prédiction examens d'Etat.

[19] détecte régularités et des écarts dans I'apprenant ou de I'éducateur entre autres
actions, afin de fournir aux éducateurs et les apprenants ayant des informations

supplémentaires a gérer leur I'apprentissage et I'enseignement.

[58] utilisent un arbre de décision flou pour la modélisation et la discrimination a

l'utilisateur novice d'un I'expérience utilisateur automatiqguement. Ils ont recours a un
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mandataire pour apprendre les caractéristiques cognitives de l'interaction d'un utilisateur et

de classer les utilisateurs expérimentés ou non.
11.3.2. Les systems adaptatives et Intelligents

[11] utilise les régles d’associations floues dans un system de recommandation
personnalise e-learning recommender systeme. Il utilise floue régles de découvrir les

associations entre I'étudiant et une liste de matériels d'apprentissage.

[21] proposent d'utiliser la grammaire a base de la programmation génétique avec
I'optimisation multi-objective technique pour fournir une rétroaction aux didacticiels auteurs.

IIs découvrent intéressant les relations d’étudiant l'utilisation de l'information.

[16] d'utiliser la regle d'association et symboliques d'analyse de donneées, ainsi que des
requétes SQL traditionnelle a I'exploitation miniére des étudiants données saisies a partir
d'un outil basé sur le tutorat. Leur objectif est de trouver des erreurs qui se produisent

souvent ensemble.

[59] [l'utilisation des régles d'association pour guider la recherche de la meilleure
installation de transfert de I'éleve modéle l'apprentissage dans les systemes de tutorat
intelligent. L'association déterminer les régles de fonctionnement a effectuer sur le modéle

de transfert qui permettent de prédire la réussite de I'éléve.
11.3.3. Text mining

[24] Tang et al. (2000) propose de construire un service personnalisé Web tuteur arbre
par I'exploitation miniére fois le contexte et la structure des didacticiels. They use a key-

word-driven text mining algorithm to select articles for distance learning students.

12. Conclusion et travail futur

L'éducation d'extraction de données est un domaine lié a venir bien établi de plusieurs
domaines de recherche, y compris e-learning, hypermeédias adaptatifs, les systemes de tutorat

intelligent, web mining, datamining, etc L'application de I'extraction de données en systemes
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d'enseignement a des exigences spécifiques de ne pas présenter dans d'autres domaines,
principalement la nécessité de prendre en compte les aspects pédagogiques de I'apprenant et
le systeme. Bien que les donneées sur I'éducation des mines soient un trés récent domaine de
la recherche il y a un nombre important de contributions publiées dans des revues, des
congrés internationaux, des ateliers et des cours de livres, qui montrent que cela est un
nouveau domaine prometteur. Certains de travaux les plus prometteurs sont l'utilisation de
I'E-Learning la recommandation des agents. Ces agents de recommendation voit ce que
I'éleve fait et recommande des mesures (activités, des raccourcis, des contenus, etc) ils,
seraient bénéfique pour I'étudiant. De recommandation agents peuvent aussi étre intégrées
dans [I'élaboration d'E-Learning les systéemes dans lesquels les documents sont
automatiquement disponibles sur le Web et de les intégrer dans le systeme. De cette facon,
ils aident les enseignants a détecter les parties des matériaux provenant de sources
hétérogenes comme Internet est la meilleure a utiliser pour composer de nouveaux cours.
Outre recommenders peuvent aussi étre intégrés a de domaine les connaissances et les
ontologies, en combinant I'exploitation miniere et web sémantique dans les mines. Semantic
Web mining est une réussite de I'intégration ontologique de connaissances a chaque étape de
la connaissance processus de découverte. L'éducation d'extraction de données est un jeune
domaine de recherche et plus spécialisée est nécessaire et de travail axé sur I'éducation
domaine afin d'obtenir une demande semblable, le succés niveau a d'autres domaines, tels

que les données, I'exploitation miniere de données e-commerce, etc.
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Style d’Apprentissage

D ans ce chapitre on clarifie le concept de style

d’apprentissage par la présentation théorique de ce
dernier, et on examinant historiquement comment a évolué
le concept des différences individuelles. Puis on a clarifié le

Test de Kolb (Test choisie) avec ses différentes étapes.
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1. INTRODUCTION:

De nombreux Environnements Informatiques d’Apprentissage Humain (EIAH) se
sont appuyés principalement sur la detection de caractéristiques relatives aux
connaissances, aux intéréts, aux objectifs, aux pré-requis et aux traits individuels pour le
suivi et I’adaptation des contenus. Cependant, 1’identification de ces caractéristiques est
un probléme difficile dans le domaine de I’enseignement a distance. En effet,
I’observation de I’apprenant, est rendue difficile par I’absence du contact face-a-face. Par
conséquent, les recherches se sont orientées vers 1’analyse du comportement de
I’apprenant dans [1’environnement d’apprentissage pour remplacer, en partie,
I’observation informelle de son activité. Cette analyse est basée sur l’interprétation
d’informations recueillies pendant la session d’apprentissage, appelées traces. Ces traces,
définies comme une séquence temporelle d’observés, fournissent des connaissances sur

I’activité grace a des variables calculées que nous appelons indicateurs.

Parmi les caractéristiqgues individuelles, nous nous intéressons, plus
particulierement, aux styles d’apprentissage. Ce concept est 1i¢ a la fois a un ensemble de
conduites et de stratégies dans la maniére de gérer et d'organiser I'information et a la
maniere de mettre en oeuvre ces conduites et stratégies. Les EIAH qui utilisent ces styles
s’appuient généralement sur I’un des modeles proposés dans la littérature, ou proposent
un modéle qui n’est qu’une sélection de dimensions ou de préférences pouvant étre
déterminées dans de tels contextes. Par ailleurs, pour la détection automatique de ces
styles, les nouveaux travaux se sont orientés vers 1’utilisation des traces via des méthodes

de datamining.

2. Définition du style d’apprentissage :

Définir les styles d’apprentissage n’est pas une question simple tant un simple
survol de la littérature met rapidement en évidence la pluralité et la diversité des
définitions. En effet certains auteurs mettent ’accent sur les caractéristiques du
comportement lui-méme, d’autres sur le processus ou la structure inférée a partir du
comportement. Pour d’autres encore, le style d’apprentissage émerge d’un ensemble de

caractéristiques définissant le profil d’apprentissage unique d’un apprenant, pour d’autres
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encore il renvoie a une typologie des types de personnes. Le tableau suivant résume les

différentes définitions écrites dans la littérature.

Définition auteurs date Définition

basé sur
Claxton et 1978 la maniére constante d’un éléve
Ralston [60] de répondre a des stimuli et de les

utiliser en cours d’apprentissage.

Keefe [69] 1979 Les styles d’apprentissage sont
des comportements cognitifs,

affectifs et physiologiques
caractéristiques des individus et qui
servent comme indicateurs
relativement stables de la maniere
dont les apprenants percoivent,
interagissent et répondent dans un

environnement d’apprentissage.

Keefe [61] 1987 L’ensemble de facteurs
cognitifs, affectifs et physiologiques
caractéristiques qui agissent a titre

d’indicateurs relativement stables de

Les manieres caractéristiques

la maniere dont I’apprenant percoit
son environnement d’apprentissage,
interagit avec cet environnement et y

répond.

Patureau [64] 1990 Si I’on peut définir le style

d’apprentissage  d’une  personne
comme sa facon a elle d’apprendre,
modelée par son style cognitif (sa

facon de fonctionner) et son vécu en
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matiére d’enseigner-apprendre.

Dunn et Dunn 1978 Le style d’apprentissage est la
[62] maniere dont au moins 18 éléments
organisés en quatre stimuli de base
affectent I’habileté d’une personne a
absorber et a retenir [la matiéere]. La
combinaison et les variations entre
ces élements semblent suggérer que
peu de personnes apprennent

exactement de la méme facon.

Dunn et Dunn 1993 Le style d’apprentissage est la
[68] maniere dont chaque apprenant

commence a Se concentrer sur une
information nouvelle et difficile, la

traite et la retient.

Reinert [63] 1976 Le style d’apprentissage d’un
individu est la maniere dont cette

personne est programmée pour
apprendre le plus efficacement, c’est-
a-dire pour recevoir, comprendre,
retenir et étre capable d’utiliser une

nouvelle information.

Curry [65] 1990 Il 'y a peut-étre une sorte

d’entente émergeant des écrits qui est
d’utiliser le terme style pour désigner
des routines de traitement
d’information  qui  fonctionnent

comme des traits au niveau de la

Un programme intérieur qui gere notre comportement
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personnaliteé.

Entwistle [66] | 1981 Le  style  d’apprentissage
correspond a la tendance générale a

adopter une stratégie particuliére.

Schmeck [67] 1983 Un style d’apprentissage est
une prédisposition chez certains

éleves a adopter une stratégie
d’apprentissage  particuliére  de
maniéere indépendante des demandes
spécifiques de la tache

d’apprentissage.

Kolb [70] 1984 Les styles d’apprentissage [...]
[peuvent étre considérés comme] des

différences genéralisées dans les

Type de personne

orientations d’apprentissage basées
sur le degré relatif d’accent mis par
les gens sur les quatre modes du
processus d’apprentissage tels que
mesurés par un questionnaire « self-
report » nommé le Learning Style

Inventory.

Das [71] 1988 Le style d’apprentissage est une
prédisposition a adopter une stratégie

d’apprentissage particulicre.
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Renzulli et 1978 Correspond aux préférences
Smith [72] d’un  éleve pour des modes
particuliers d’enseignement en classe
[...] la maniére avec laquelle un
enfant aimerait vivre divers types

d’expériences d’apprentissage.

Della-Dora et 1979 La facon  personnellement
Blanchard dans préférée  de  transiger  avec
Kirby [73]

I’information et 1’expérience dans
des situations d’apprentissage

indépendamment des contenus.

Jonassen et 1993 Les types de traits suivants, les
Grabowski [74] styles d’apprentissage, concernent les
préférences d’un apprenant pour
différents types d’activités

d’enseignement et d’apprentissage.

Les préférences

[Ce] sont des tendances générales a
préférer traiter 1’information de

différentes fagons.

Legendre [75] 1993 Style d’apprentissage: Mode
préférentiel modifiable via lequel le

sujet aime maitriser un
apprentissage, resoudre un probléeme,
penser ou, tout simplement, réagir a
une situation pédagogique. Cette
caractéristique propre a chacun se
traduit par une orientation marquée
vers les personnes ou vers les taches,

par des capacités perceptuelles
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différentes, par une sensibilité plus
ou moins grande a un encadrement
extérieur, par une propension a
travailler seul ou en équipe, par une
préférence pour un enseignement

structuré, etc.

Barbe et 1979 De maniere opérationnelle
Swassing [76] c’est: D’habileté relative d’un
individu a réaliser une tache
académique selon les principales

modalités perceptuelles.

Hunt [77] 1979 Le style d’apprentissage décrit
un apprenant en termes des

conditions éducatives qui sont les

L’efficacité

plus susceptibles de favoriser son
apprentissage. [...] Dire qu’un ¢leve
différe par son style d’apprentissage
signifie que certaines approches
éducatives sont plus efficaces que

d’autres pour lui.

Tableau 2-1 Les différentes définitions du Style d’apprentissage

On voit donc que les définitions du concept de style d’apprentissage renvoient :

a des maniéres caractéristiques d’agir, a des prédispositions ou a des préférences qui

concernent des contextes d’enseignement et d’apprentissage
a des processus de traitement d’information

a des caractéristiques de la personnalité.

D’apres les définitions, le style d’apprentissage apparait comme un concept que les

chercheurs ont utilisé pour rendre compte soit de la régularit¢ d’un comportement soit
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pour rendre compte de la différence de comportement d’un apprenant a un autre. Il s’agit
donc d’un concept qui est fondé¢ sur les répétitions exprimées par les apprenants. Ce sont
ces répétitions qui permettent de caractériser un comportement d’apprentissage dans ce
qu’il a de personnel (les régularités) et de différent (les différences individuelles). La
notion de style d’apprentissage semble actuellement mieux se définir en extension qu’en
compréhension. Il y a en effet de nombreux modeles mais encore peu de théories. Le
concept de style d’apprentissage demeure de fait peu intégré dans une théorie du

fonctionnement cognitif ou de I’apprentissage comme c’était le cas du style cognitif.

Cependant le lien le plus évident avec I’apprentissage est celui établi par Kolb
(1984) [70] et par Honey et Mumford (1992) [78] et qui s’appuie sur ’apprentissage
expérientiel. Au-dela des divergences terminologiques, on retiendra trois éléments
fédérateurs pour caractériser le style d’apprentissage. Ainsi, peut-on dire que le style
d’apprentissage traduit une préférence pour un contexte d'enseignement et
d'apprentissage, réfere a des processus de traitement d'information et s’attache a des
caractéristiques de la personnalité. Ces trois éléments exercent une importance capitale

dans la compréhension et I’utilisation du style d’apprentissage.

Notre travail se situ dans un contexte de formation en ligne, qui place donc
I’apprenant au centre des systeme d’apprentissage et fait de Iui un acteur dynamique et
conscient de son processus d’apprentissage, je privilége la définition du style
d’apprentissage comme la traduction d’une préférence d’un individu pour un mode de
fonctionnement dans un contexte et une situation d’apprentissage en particulier. Il ne se
réduit donc pas uniquement a un mode de fonctionnement mais traduit une conduite

cognitive et une conduite affective.

3. Historique du style d’apprentissage :

Le style dapprentissage releve davantage d'une préférence, de forces plus
conscientes, d'un choix plus délibéré quant aux facons de composer avec les conditions
extérieures d'apprentissages. En d'autres termes, on peut proposer différentes approches
au sujet en situation pédagogique ; I'agent peut intervenir sur les facons habituelles du

sujet d'apprendre. Bien que le sujet ait des prédilections pour l'une ou l'autre des formules
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d'apprentissage proposées, son mode d'acquisition de connaissances peut étre éduqué,
peut devenir lui-méme objet d'apprentissage. Quant au style cognitif, il est téméraire et
improbable d'en arriver a le modifier. En résume, le style cognitif est inné et statique ; le

style d'apprentissage peut étre acquis et dynamique.
3.1. L’origine du style d’apprentissage

Plusieurs auteurs font remonter 1’histoire du concept de style d’apprentissage celui
du tempérament dans la mesure ou les styles d’apprentissage servent a caractériser les
apprenants a partir de certains aspects de leur comportement. Déja les Romains et les

Grecs classaient les gens selon leur morphologie en différents types de personnes.

Les premicres recherches portant sur le style d’apprentissage datent selon les écrits,
des années 1940 - 1950. La complexité du style d’apprentissage est une evidence. Les
écrits en distinguent principalement deux : d’une part le domaine de la cognition, qui a
donné lieu au développement de la notion de style cognitif, et d’autre part le domaine de
la personnalité, avec par exemple les travaux de Myers Briggs[79] qui reposent sur la
typologie de Jung : Jung (1921) [80] et sa théorie des types de personnalité introduit le
concept de type. Il construit une typologie en trois axes (rapport aux situations, type
d’approche et attitude), chacun de ces axes étant subdivisé en deux catégories

(sensitif/intuitif, logique/subjectif et extraverti/introverti).

Droegemueller (1999) souligne également cette double paternité en insistant a la
fois sur les recherches concernant le traitement de 1’information et sur celles qui
reprennent la typologie de Jung (1921) [80] et qui s’intéressent a la personnalité des

apprenants.
3.2. Du style cognitif au style d’apprentissage

Le style d’apprentissage est indissociable dans I’histoire du style cognitif. En effet,
apres plusieurs tentatives d’application pratique du style cognitif, le concept de style
d’apprentissage apparaissait pour répondre d’avantage aux besoins des praticiens sur le
terrain. La notion de style d’apprentissage est donc directement dépendante de celle de
style cognitif et s’inscrit dans la réflexion des psychologues de la personnalité tels que

par exemple Allport [81] qui en 1937 aurait été le premier a parler de « style cognitif »
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dans son ouvrage « Personality : a psychological interpretation ». Donc on constate que la
notion de style cognitif a ses racines dans 1’é¢tude de la personnalité. Cette approche est
également reprise dans la définition du dictionnaire de 1’éducation le Legendre (1993)

[75] qui parle d’une :

« approche personnelle, globale relativement stable qui caractérise la maniere
distincte que préfére utiliser une personne pour penser, apprendre, comprendre, organiser
son expérience et son savoir, percevoir et traiter I’information, appréhender des éléments

perceptuels ou résoudre un probléme dans une grande variété de situations. »

Ainsi, chaque individu possederait un ensemble de traits personnels, a la fois
cognitifs et affectifs, correspondant a des modes fondamentaux de penser et d’agir qui
orientent ses perceptions, ses images et ses jugements. Selon Witkin (1976) [83] les
styles cognitifs correspondent aux « différences individuelles dans la maniére dont nous
percevons, pensons, résolvons les problémes, apprenons et sommes liés aux autres ».
Messick (1970) [82] est également fréquemment cité comme point de référence du
champ portant sur les styles cognitifs. C’est dans les années 1970 que cet auteur présente
les styles cognitifs comme renvoyant a la fois aux « différences individuelles dans la
maniere de traiter et d’organiser I’information et aux attitudes stables ». Il établit une
premiére classification qui réfere a neuf styles cognitifs différents : dépendant du champ /
indépendant du champ; balayage (scanning), ampleur des catégories (breadth of
categorization), styles conceptuels (conceptualizing styles), complexité cognitive /
simplicité cognitive, réflexivité / impulsivité, general / spécifique (levelling —
sharpening), contrition / flexibilité et tolérance pour 1’incongruité. Ce large éventail de
styles cognitifs, construit autour du concept d’organisation et de traitement de
I’information, a cependant été critiqué par Kogan (1971) qui s’attache a concevoir les
styles cognitifs dans une perspective éducationnelle et située a la croisée de la cognition
et de la personnalité. Ainsi des neufs styles cognitifs identifiés par Messick (1970) [82]
cinq n’auraient aucune implication d’ordre éducatif, deux seraient spécifiques aux enfants

et surtout aucun ne serait propre a 1’apprenant adulte.

Au début des années, 1990, la notion de style cognitif est peu a peu remplacée par

celle de style d’apprentissage, mais ce glissement avait commencé des les années 1970.
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Pour répondre a des besoins de la pratique pédagogique que la notion de style
d’apprentissage a été introduite. A la recherche de moyens plus pratiques pour respecter
les différences individuelles des éléves, les chercheurs ont développé des outils
conceptuels (définitions, modeles), des pratiques (instruments) pour mesurer les
caractéristiques des ¢€leves en termes d’apprentissage plutdt qu’en termes généraux de
fonctionnement cognitifs. D’une maniére schématique, on peut dire que les styles
d’apprentissage sont une application pratique et concrete des styles cognitifs ou encore
une manifestation, dans un contexte spécifique, des styles cognitifs, définis a un niveau
plus général. Le style d’apprentissage se distingue du style cognitif en ce qu’il apparait
comme un concept plus englobant, dans la mesure ou il prend en compte les aspects
affectifs, physiologiques et sociologiques tandis que le style cognitif ne s’attache qu’a la

dimension cognitive.

« Les styles d'apprentissage sont des caractéristiques cognitives, affectives et
physiologiques indiquant de fagon relativement stable comment les apprenants
percoivent, répondent a et interagissent avec l'environnement d'apprentissage » Keefe
[61]. La distinction entre style cognitif et style d’apprentissage se fait en termes de partie
et de tout. Le style d'apprentissage englobe le cognitif, I'affectif et le physiologique. Le
style cognitif est donc une composante du style d'apprentissage. Il caractérise la maniere
d’un individu de traiter l'information relevant des domaines de la perception, de la

cognition, de la mémoire et de la résolution de probleme.

4. Les styles d’apprentissage comme expression d’une
pédagogie différenciée

Dans le Chapitre precédent nous avons présenté le contexte géneral de la formation
a distance et souligné que 1’abandon est une problématique au coeur de la formation a
distance. Nous avons également, a travers quelques écrits issus de la littérature
scientifique, mis en évidence les différents motifs de I’abandon et parmi ceux-Ci

I’absence de prise en compte du style d’apprentissage.

Suivre une formation en ligne requiert des aptitudes particuliéres telles que :

identifier le dispositif de communication a distance dans lequel on se situe, choisir en
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fonction de la situation un mode de communication synchrone ou asynchrone, évaluer et
gérer le temps d’utilisation d’un média, formuler linguistiquement le probleme rencontré,
savoir se débrouiller seul en situation complexe mais aussi collaborer, s'orienter dans les
contraintes et les nécessités multiples, distinguer I’essentiel de I’accessoire, ne pas se
noyer dans la richesse des informations, faire les bons choix selon de bonnes stratégies,
gérer correctement son temps et son agenda, fixer son propre cadre de travail car, comme
le précise c’est sans doute ce qui est le plus difficile dans la formation en ligne et c’est
pourtant ce qui est présenté comme la supréme liberté. Cet ensemble d’aptitudes, et il en
mangue certainement, le degré de compétences requis pour suivre une formation en ligne.
Cette capacité de gestion le plus souvent métacognitive, autrefois exigée des cadres
supérieurs, devient un préalable pour tous alors qu’elle est faible ou absente chez une
majorité d’individus.

Or, la situation d’auto-apprentissage, au cceur méme des formations a distance, est
précisément ce qui concentre nombre des variables liées a 1’abandon que nous avons
précédemment identifiées. La situation d’auto-formation place I’apprenant dans une
situation inhabituelle par rapport a son expérience de formation initiale en présentiel, et la
pousse vers I’autonomie. L auto-formation devient alors, dans la plupart des situations de
formation, synonyme « d’autonomisation » de I’apprenant. Or il y a la une étrangeté
évidente, car si I’autonomie reléve du pouvoir de soi sur soi-méme, elle ne peut se
décréter, et encore moins étre imposée. Cette autonomie requise doit bien évidemment
étre relativisée en fonction des différentes institutions de formation a distance, mais il

n’en reste pas moins vrai qu’elle reste au cceur des processus d’ingénierie pédagogique.

L’une des voies mises en avant pour favoriser I’autonomie de 1’apprenant est de
concevoir des environnements d’apprentissage susceptibles de rencontrer les styles
d’apprentissage des apprenants a distance. Car la prise en compte du style
d’apprentissage de 1’apprenant dans le processus d’enseignement favorise et optimise la
persevérance et la réussite des apprenants. Plus encore, et a la suite d’autres chercheurs
nous présumons une relation entre le style d’apprentissage des apprenants a distance et
leur performance scolaire dans les environnements d’apprentissage. Nous nous situons
ainsi a la suite de Cano et Porter (1997) [84] et Cano (1999) [85] qui ont établi une

correspondance entre les styles d’apprentissage et la performance académique
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d’apprenants a distance. La connaissance du style d’apprentissage de l'apprenant est donc
un élément déterminant pour I'optimisation des formations en ligne et par conséquent de
I'apprentissage en tant que tel. Sarasin (1999) [86] insiste d’ailleurs sur la nécessité que
les enseignants et concepteurs de cours fassent converger non seulement les activités et le
contenu du cours avec les styles d’apprentissage des apprenants, mais adaptent également

les techniques, les styles d’enseignement, a ces styles spécifiques.

Ainsi si I’on souscrit a ’hypothese que les apprenants ont des styles d’apprentissage
différents, un environnement d’apprentissage flexible devrait donc proposer des
stratégies d’apprentissages adéquates. La solution semble alors couler de source, et
consisterait donc a proposer des environnements d'apprentissage susceptibles de prendre
en compte ces préférences d’apprentissage. L'idée selon laquelle les systémes
d'apprentissage devraient étre congus de facon a répondre aux besoins et aux styles des
apprenants n'est pas nouvelle. Elle est issue des théories et des principes dérivés du
cognitivisme, et notamment du constructivisme, qui considérent que I'élément central de
tout systeme d'apprentissage est I'usager. La présente recherche vise donc non seulement
a identifier les styles d’apprentissage des apprenants a distance mais également a vérifier
une relation présumée entre style d’apprentissage et rendement académique. Nous nous
inscrivons ici de plain-pied dans les préoccupations qui sont celles de la pédagogie
différenciée. Car 1’émergence d’un possible lien entre style d’apprentissage et
performance d’apprentissage nous conduirait naturellement a proposer des parcours
d’apprentissage différenciés et adaptés aux différents styles des apprenants, et ce a des

fins d’optimisation du processus d’apprentissage dans les formations en ligne.

La finalité visée est donc au moins double. D’une part, elle s’adresse directement
aux enseignants, concepteurs, tuteurs et professeurs de ces environnements, et cherche a
souligner la nécessité d’¢laborer et d’offrir des parcours de formation variés. Mais elle
s’adresse également aux apprenants comme facteur de motivation a travers une meilleure
compréhension de leurs propres mécanismes d’apprentissage, et comme facteur
d’optimisation des démarches d’apprentissage, notamment dans le cadre du travail

collaboratif.
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5. Le modele de Kolb

Le modéle de Kolb a permis de mettre en rapport les styles d'apprentissages et

I'orientation aux études

action réflexion
— R = S—
v ) I
ACTION BEFLEXTOMN
personnes orientée vers la mobi- orientée vers les person-
lization et |"ammation nes et les situations con-
des collectivités crétes
ADAPTATEUR DIVERGEUR
EA OR |
CONVERGEUR ASSIMILATEUR
ACTION REFLEXION
concepis | orentée vers I"applica- orientée vers les concepts
et tion pratique et techni- abstrarts, les choses et les
choses que des concepts et objets
théories
111 1]
CA

Le modele de Kolb. [70]

5.1. Test d'évaluation des styles d'apprentissage de Kolb

Cet instrument a été traduit, révisé et adapté par Gauthier et Poulin (1984), sous
I'appellation Inventaire du procédé personnel d'apprentissage (JPPA), version Il, au
Service de psychologie et orientation de I'Université de Sherbrooke. Il est tiré de la
version de Kolb (1976), Learning Style Inventory: Self Scoring Test. Il s'agit d'un test
sémantique différentiel contenant 36 énoncés regroupés en 9 groupes de 4 enoncés, et
dont chacun décrit un comportement particulier en situation d'apprentissage. Il mesure
I'utilisation qu'un sujet fait de chaque mode de I'apprentissage expérientiel décrit dans le
modele de Kolb.
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5.2. L'apprentissage expérientiel et ses composantes

Nous allons nous inspirer des travaux de Gauthier et Poulin, précités, pour expliquer
ce qu'est l'apprentissage expérientiel. 1l est constitué de quatre phases successives qui
forment un cycle. Qui dit cycle, dit implicitement répétition a I'infini. La personne qui
apprend de facon efficace passe plus ou moins consciemment par chacune des phases

illustrées dans ce qui suit :
5.2.1. Le mode EC (expérience concreéte, implication)

C'est le point de départ du processus d'apprentissage. Le sujet s'implique dans la
démarche d'apprentissage selon une motivation intrinséque. Ce type de motivation est
provoqué par une situation, des faits ou événements qui font probleme et auxquels il a le
désir de trouver une solution. Ainsi, le sujet devra étre engagé directement dans une
expérience veritable, intéressé personnellement par la situation a I'étude ou le probléme,
stimulé par la situation présentée et enfin initiera lui-méme la démarche d'apprentissage

pour passer a la seconde étape et aux etapes ultérieures.
5.2.2. Le mode OR (observation réfléchie, analyse)

Le sujet passe a I'analyse des données de I'expérience concréte. Apres avoir observé
des faits de I'expérience vécue, il réfléchit a leur signification en les considérant sous
différentes perspectives. Pour ce faire, il peut utiliser ses sources internes de données
expérientielles (exploration de l'expérience immédiate et référence aux expériences
antérieures) ou ses sources externes (expérience immédiate des autres personnes placées
dans la méme situation, expériences analogues présentées dans des documents écrits ou
audio-visuels). Cela va lui permettre de refléchir, analyser, deduire et induire

adéquatement. La pensée organise, comprend et interprete le matériel recu.
5.2.3. Le mode CA (conceptualisation abstraite, synthese)

Le sujet s'applique a faire la synthése des éléments dégagés par l'analyse entreprise
a I'étape précédente, en établissant un ordre d'importance parmi les éléments identifiés, en
faisant ressortir les liens entre les éléments de méme nature et finalement en cherchant a

identifier les causes de la problématique observée. Il cherche & cerner le « noeud du
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probleme » en dégageant des concepts et en les schématisant ou en appliquant des
modeles théoriques susceptibles de représenter le fruit de ses observations et réflexions.
La personne devient apte a comprendre et expliquer certains phénomenes, a tirer des
conclusions précises. Ceci constitue un effort de créativité personnelle qui rend plus

significatif I'apprentissage.
5.2.4. Le mode EA (expérimentation active, application)

Le sujet qui apprend confronte ses conceptions théoriques avec la réalité. 1l cherche
a appliquer ses connaissances de facon a résoudre des problémes pratiques. Ainsi, il
vérifie la validité de ses conclusions théoriques quant aux causes des problémes, aux
caractéristiques des processus et aux conséquences prévisibles. L'apprenant doit se
montrer attentif aux résultats observables de son expérimentation et étre disposé a réviser
ses conceptions lorsque son expérimentation ne produit pas les résultats attendus.
L'expérimentation active le prépare a envisager de nouvelles expériences concretes et a se
sensibiliser a de nouvelles facettes des phénoménes impliqués, de maniére a faire des
cycles d'apprentissage plus profitables. Il s'agit donc d'un processus qui lorsque complété
a travers ses 4 étapes deborde le cadre scolaire et permet d'apprendre non seulement a

I'école, mais dans la vie a travers les différents événements qui la ponctue.
5.3. Le questionnaire et son interprétation

Cest l'étape 1 de linventaire du procédé personnel d'apprentissage (IPPA).
L'inventaire permet d'identifier diverses caractéristiques de la facon d'apprendre et plus
précisément des modes et du style particulier d'apprentissage. Il comprend 9 groupes de 4
mots chacun. Dans chaque groupe I'on doit assigner une pondération différente de 1 a4 a
chacun des 4 mots. Un 4 est attribué au mot qui décrit le mieux la maniére habituelle de
procéder quand I'on cherche a apprendre ou a résoudre un probléme et 1 a celui qui
caractérise le moins bien la maniere de faire habituelle. Il est important d'assigner une
pondération différente a chacun des 4 mots de chaque groupe. De plus, il faut mettre un
pointage a tous les mots, aucune case ne devant rester vide. Nous sommes donc ici en

présence d'une échelle ordinale.
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Les réponses doivent étre spontanées. Il n'y a pas de bonne ou mauvaise réponse et
il est convenu de ne pas ajouter de commentaire explicatif sur le sens & accorder aux mots
contenus dans le test. Les neuf groupes du questionnaire sont présentés a la page
suivante. Une fois les réponses entrées dans la feuille réponse, il importe de proceder a la
compilation des résultats. Les deux valeurs X, Y sont calculer, et dans un espace a deux

dimensions en vas trouver a quel style appartient chacun des étudiants qui ont fait le test.
5.4. Description des 4 styles de kolb

Il est utile de connaitre sa caractéristigue dominante ou son style principal
d'apprentissage et les descriptifs qui s'y rapportent. Nous allons donc les énumérer dans

les lignes suivantes.
5.4.1. Le profil du divergeur

Ses deux modes privilégiés sont sa capacité de participation sociale (EC) et
d'observation reflexive (OR). L'imagination constitue sa principale ressource et lui
permet d'analyser les faits selon différentes perspectives, d'exceller dans les remue-
méninges, d'inventorier avec beaucoup de créativité les diverses utilisations d'un objet par
exemple. Les divergeurs vont d'abord s'intéresser aux personnes et situations sociales car
ils ont besoin d'interagir avec d'autres. Ils ont des intéréts culturels variés et sont attirés
par les sciences humaines. C'est le style typique des conseillers, agents de

développement, administrateurs du personnel, professionnels aidants.
5.4.2. Le profil de I'assimilateur

Ses deux modes privilégiés sont l'observation réfléchie (OR) qui I'apparente au
divergeur et la conceptualisation abstraite (CA). Sa capacité de conception de modéles
théoriques constitue sa principale ressource. Il peut élaborer des notions a partir des
phénomeénes observés et intégrer plusieurs observations disparates. Il assimile plusieurs
théories qu'il utilise pour donner des explications aux phénomenes qui l'intéressent. Les
concepts abstraits l'intéressent davantage que les personnes et en plus il se soucie peu de
I'applicabilité de ses modéles théoriques. Pour lui, seule compte une théorie
vraisemblable et cohérente. Il est intéressé par les sciences pures, spéculatives,

fondamentales plut6t que les par les sciences appliqueées et la technologie.
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5.4.3. Le profil du convergeur

Ses deux modes privilégiés sont la conceptualisation (CA) et I'expérimentation
active (EA). Il est aux antipodes du divergeur et sa plus grande force est I'application
pratique des notions théoriques de maniére a en vérifier la validité et/ou a en exploiter
l'utilité. 1l est tres a l'aise dans les problemes qui font appel a une seule réponse exacte et
dans les examens objectifs. Il s'engage dans des raisonnements hypothético-déductifs de
facon a organiser ses connaissances dans le but de résoudre des problemes spécifiques.
Les convergeurs préferent travailler seuls plutdét qu'en équipe, et la technologie les
intéresse particulierement. Les choses les intéressent plus que les personnes et ils

s'orienteront habituellement vers les sciences appliquées, le génie ou les cours techniques.
5.4.4. Le profil de I'adaptateur

Ses modes privilégiés sont I'expérimentation active (EA) et I'expérience concréte
(EC). 1l a des aptitudes particulieres pour I'exécution et la réalisation et aime mener a
terme des projets complexes impliquant la participation de plusieurs personnes. Il excelle
dans la prise de décision rapide, I'adaptation sur le champ et I'improvisation commandée
par des circonstances particulieres. Il subordonne les idées aux personnes et tend a
solutionner les problemes de facon empirique plut6t que rationnelle. Il tient plus compte
des opinions des autres que de ses propres compétences. Bien qu'a l'aise avec les
personnes, il tend a y étre dépendant et a les manipuler pour arriver a ses fins. Ce sont des
touches a tout qui sont destinés au monde des affaires, a la gestion et la coordination et

aux relations publiques.

6. Conclusion:

Pour conclure ce chapitre sur le concept des différences individuelles a travers
toutes ces lectures, il nous a été possible de dégager un outil pour mesurer le style
d'apprentissage de nos étudiants, de facon a intégrer cette notion de style dans la
formation de groupes d'apprentissage engagés dans un processus de résolution de
problemes. Il nous fallait un test facile d'accés pour tous les éléves, rapide a passer et

facile d'interprétation. De plus il devait étre fiable et autant que possible expérimenté et
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adapté au contexte educatif. L'outil retenu fut celui de David A. Kolb. Une citation de

Cari Gustave Jung nous revient maintenant avec semble t-il une importance accrue:

L'accomplissement d'un individu dans le sens de l'actualisation maximale de ses
capacités a percevoir les stimuli de son environnement et a réagir de facon adéquate,
existe lorsque celui-ci a atteint le plus haut degré d'intégration et d'expression de ses

modes non dominants d'apprentissage.

Kolb insiste pour dire que chaque style a ses points forts et ses points faibles et
qu'un individu accentue son style lorsqu'il fonctionne selon ses préférences naturelles.
Ainsi, les prescriptions d'approches pédagogiques adaptées au style naturel des étudiants
ne font gqu'accentuer ce style. Pourtant ils n'atteindront la pleine actualisation de leur
potentiel que lorsqu'ils auront intégré les modes d'apprentissage qui ne sont pas
dominants chez eux. Alors que le style cognitif est considéré comme une réalité
relativement stable, déterminée en bonne partie par son capital génétique, le style
d'apprentissage constitue plutdt une réalité dynamique appelée a évoluer sous l'influence
des facteurs présents dans l'environnement. Si nous voulons maintenant former des

étudiants en doit tenir compte des styles d'apprentissage.
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Chapitre 3 Colonies de fourmis

ans ce chapitre nous introduisons les

D fourmis et leurs techniques de
reconnaissance du plus cours chemin et
d’organisation des cimetiéres, et nous passons
aux différents algorithmes artificielles inspiré

d’eux : d’optimisation ou de classification.
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1. Introduction

Les petites créatures faibles que sont les fourmis, arrivent a résoudre collectivement
des problemes quotidiens nombreux et trop complexes pour une seule fourmi tels que :
recherche de nourriture, construction du nid, division du travail et allocation des taches entre
les individus avec une organisation énormément organiser et structurée et sans aucune
supervision. Les « algorithmes de fourmis artificielles » ont apparus et leur popularité est

due a la facilité de la mise en ceuvre et a la complexité des fonctions réalisables.

Les fourmis peuvent retrouver le plus court chemin entre leur nid et une source de
nourriture grace a un systeme de marquage de phéromones. Ce comportement naturel a été
modélisé et transposé a la résolution de nombreux problémes d’optimisation combinatoires.
Les chercheurs ont exploité le comportement des fourmis pour fournir des algorithmes de

classification pour lequel I’informatique classique n’a pas donné de solution satisfaisante.

2. Généralités sur les fourmis :

Avant de parler les fourmis artificielles nous devant d’abord voir les principales
caractéristiques des fourmis réelles et de quelques unes de leurs comportements qui
susciteront un certain nombre de développements en informatique. L’étude des sociétés
animales donne en effet un champ d’inspiration important pour la résolution de problemes

complexes.
2.1. L’intelligence collective des fourmis

De par la grande diversité des écosystemes colonisés (des foréts vierges aux déserts),

les fourmis offrent une grande diversité de comportements et de morphologies.

Cette diversité riche est une mine d’inspiration fascinante pour les systemes
informatiques. C’est ainsi que les capacités des fourmis en matiere de coopération, de
communication, de compeétition et d’apprentissage, entre autres, peuvent &tre mises a profit

pour la conception de robots ou d’algorithmes de résolution de problémes.
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Les principales caractéristiqgues des fourmis que l’on pourra retrouver dans des

systemes informatiques sont :
2.1.1. La communication

Les fourmis ont développé des mécanismes de communication trés élaborés. Les
communications interindividuelles entre fourmis sont de plusieurs types et varies d’une

espece a ’autre. Les principaux moyens de communication sont :
@® La communication tactile :

Lorsque deux fourmis se rencontrent, elles procedent a quelque attouchement

d’antennes ou de pattes, et se reconnaissent aussitdt comme membre de la méme fourmiliere.

® La communication sonore :

Les fourmis peuvent également utiliser des stimuli vibratoires comme moyen de
communication. Elles frappent les parois de la fourmiliére avec leur abdomen pour prévenir
les autres. Elles tapotent aussi leurs antennes pour ce parler. Ce signal est utilisé en fonction
de I’espéce comme signal de détresse en cas de danger, comme signal de qualité de
I’alimentation pour le recrutement pour une source de nourriture, comme signal de demande

d’aide en cas ou la nourriture trouvé est de grande taille.

® La communication visuelle :

Développée chez certaines espéces, permet aux fourmis de retrouver leur chemin,

guidé par des marqueurs visuels.

@® La communication chimique :

Les fourmis sont équipées de grandes produisant des phéromones, substances
chimiques volatiles et odorantes qu’elles peuvent sentir par leurs antennes. Ce signal
chimique porte I’information a la fois sur I’espéce, la société mais aussi la catégorie et le
stade de développement auxquelles appartiennent les fourmis rencontrées. C’est en sécrétent
cette substance qu’une fourmi éclaireuses marque le chemin qu’elle a utilisé et revient

avertir ses pairs de la présence de nourriture ou d’un danger, ainsi que de sa localisation.
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C’est le moyen de communication le plus efficace et plus utilisé par toutes les espéces de

fourmis.

La communication chimique est la plus présente chez les fourmis. Elle présente les

avantages suivants:

La diversite des molécules pouvant intervenir permet de fournir des informations

qualitatives

La stabilit¢ du signal pour une molécule peu volatile permet d’assurer une certaine

permanence.

Par contre, les principaux inconvénients de la communication chimique sont les

suivants :
Elle n’offre que peu d’informations sur la direction

Sa propagation est relativement lente et elle est peu adaptée pour la transmission de
messages urgents ou pour I’intégration de deux stimulations successives sous une forme

temporelle.

Plusieurs phéromones peuvent étre utilisées et avec des concentrations différentes,
constituant ainsi une sorte de langage chimique. Les principales manifestations du
recrutement sont la recherche de nourriture, la construction du nid, la défense de la colonie

et la migration vers de nouveaux sites de nidification.
2.1.2. La division du travail

Une des caractéristiques particuliérement intéressante est la capacité des sociétés
d’insectes a se partager le travail. Les taches que doivent accomplir les ouvriéres sont en

effet multiples :
La recherche de nourriture
La défense du nid

L’entretien et la construction du nid
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L’entretien des larves et leur approvisionnement en nourriture.

Toutes ces activités, dont I’importance est variable dans le temps et I’espace, doivent
étre assurés simultanément pour la survie et le développement de la colonie. C’est
essentiellement la flexibilité de I’organisation déployée par les fourmis qui nous intéresse. Il
a été mis en évidence que certains groupes d’individus se spécialisent dynamiquement pour
une tache particuliére. Cette dynamique peut étre mise en ceuvre pour un individu
particulier : sa tache de prédilection varie dans le temps, dans ce cas toutes les ouvriéres sont
potentiellement capables d’accomplir n’importe quelle tache. On trouve aussi des
spécialisations morphologiques, avec par exemple des variations de taille de un a dix a
I’intérieur de la méme espece. Dans ce cas la dynamique est assurée par un contrble des

naissances sur chaque type de morphologie.

Cette capacité des fourmis peut générer des applications dans le domaine de la

robotique mobile par exemple.
2.1.3. La construction du nid

L’ architecture des nids construits par les fourmis est un exemple frappant de structure
complexe. L’intérét pour des modéles pouvant expliquer I’apparition de telles structures
provient encore une fois de I’organisation distribuée qui est sous-jacente. Il n’y a pas, a
priori, de contrdle centralisé, de coordination de niveau supérieur a I’individu. La structure
émerge des interactions interindividuelles et avec I’environnement. La communication

indirecte entre les individus est 1a encore mise a profit.
2.1.4. La quéte de nourriture

La recherche de la nourriture (le fourragement) est une activité souvent plus dispersée
spatialement que la construction du nid et qui peut aussi étre mise en ceuvre de fagcon tres
différente suivant les especes de fourmis. Les stratégies de recherche de nourriture sont en
effet extrémement diversifiées. Par exemple a cause des différences de régime alimentaire :
certaines especes peuvent étre spécialisées sur un unique type d’aliment. La communication

peut avoir un impact important, en particulier pour les mécanismes de recrutement dont le
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principal intérét collectif est de rassembler les ouvrieres sur les sources de nourriture
rentables. D’un point de vue plus général, la communication mise en ceuvre pour la
recherche de nourriture peut étre considérée comme une forme de mémoire collective quand

elle s’appuie sur la modification de I’environnement telle que I’utilisation des phéromones.

Méme les stratégies de fourragement les plus simples sont une source d’inspiration

intéressante pour les systemes artificiels.
2.2. Capacités individuelles des fourmis

Les capacités individuelles des fourmis peuvent servir de modéle a des systemes
artificiels tant leur adaptation a leur environnement peut étre efficace. Nous citons par

exemple les points suivants :

Individuellement, une fourmi possede certaines capacités d’apprentissage, et notamment

quand elle se déplace autour du nid.

Du point de vue physique, certaines especes ont des capacités étonnantes comme les
fourmis Gigantiops destructor capables de faire des bonds impressionnants et dotées de

capacités visuelles inhabituelles ce qui les a rendues difficiles a observer

La plupart des caractéristiques qui intéressent I’informatique sont cependant
collectives. Les caractéristiques individuelles ne sont évidemment pas une particularité des

fourmis mais de tous les organismes vivants ayant un souci de survie.

3. Définition des fourmis Artificielle:

Les fourmis artificielles sont une entité simple dotée d’un comportement similaire ou
étendu a celui de la fourmi réelle. Ce comportement doit étre élémentaire, restreint et donc
facile a programmer. A [Dintérieur d’une colonie, les fourmis sont concurrentes et
asynchrones, elles coopérent inconsciemment ensemble pour la résolution du probléme

considérer. Les fourmis artificielles communiquent entre elles indirectement (par exemples
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par dépot de traces de pheromone artificielle) qui représente la mémoire collective de la
colonie. Elles ont ¢t¢ de plus enrichies des contraintes et de comportement qu’on ne trouve

pas dans leurs semblables réelles mais qui sont spécifiques au probléme qu’elles résolvent.

La fourmi artificielle se présente sous la forme d'un ensemble de procédures qui

définissent son comportement. Celui-ci est tres semblable a celui de la fourmi naturelle.

Le code qui définit leur comportement permet aux fourmis artificielles de se déplacer
dans I'espace combinatoire formé par les différents éléments qui peuvent étre utilisés pour le
probleme a résoudre. Pour utiliser un vocabulaire informatique, nous dirons qu'elle construit

une solution.

La mémorisation de ces déplacements donne la forme d'une solution pour

I’optimisation ou nous aide pour la classification d’autre tas d’éléments semblable.

4. Historique

1959, Pierre-Paul Grassé invente la théorie de la stigmergie pour expliquer le

comportement de construction du nid chez les termites [87]
1983, Deneubourg et ses collegues étudient le comportement collectif des fourmis [88]

1988, Moyson et Manderick présentent un article sur 1’auto-organisation chez les
fourmis [89]

1989, travaux de Goss, Aron, Deneubourg et Pasteels, sur le comportement collectifs

des fourmis Argentines, qui donneront I’idée des algorithmes de colonies de fourmis [90]

1989, implémentation d’un modele de comportement de recherche de nourriture par

Ebling et ses collégues [91]

1991, M. Dorigo propose le Ant System dans sa these de doctorat (qui est publiée
qu’en 1992) [92]

1995, Bilchev et Parmee publient la premiere tentative d'adaptation aux problemes

continus[93]
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1996, publication de I'article sur le Ant System par Dorigo, Maniezzo et Colorni [94]
1996, Stitzle et Hoos inventent le MAX-MIN Ant Sytem [95]
1997, Dorigo et Gambardella publient le Ant Colony System [96]

1997, Schoonderwoerd et ses collégues concoivent la premiére application aux réseaux

de télécommunications [97]

1997, Martinoli et ses collégues s’inspirent des algorithmes de colonies de fourmis

pour le contrdle de robots [98]

1998, Dorigo lance la premiere conférence dédiée aux algorithmes de colonies de
fourmis [99]

1998, Stitzle propose les premieres implémentations paralleles [100]

1999, Bonabeau et ses collegues font paraitre un livre traitant principalement des

fourmis artificielles [101]

1999, premiéres applications pour le routage de véhicule, I’assignement quadratique, le

sac a dos multi-dimensionnel

2000, numéro spécial d’une revue scientifique sur les algorithmes de colonies de
fourmis [102]

2000, premiéres applications a 1’ordonnancement, 1I’ordonnancement séquentiel, la

satisfaction de contraintes

2000, Gutjahr donne la premiére preuve de convergence pour un algorithme de

colonies de fourmis [103]

2001, premiere utilisation des algorithmes de colonies de fourmis par des entreprises
(Eurobios et AntOptima)

2001, Iredi et ses collégues publient le premier algorithme multi-objectif [104]

2002, premiéres applications a la conception d’emploi du temps, les réseaux bayésiens

Page 61 Mémoire de magistere en Informatique


http://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_de_t%C3%A9l%C3%A9communication
http://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_de_t%C3%A9l%C3%A9communication
http://fr.wikipedia.org/wiki/Robot
http://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Routage_de_v%C3%A9hicule&action=edit&redlink=1
http://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Assignement_quadratique&action=edit&redlink=1
http://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Sac_%C3%A0_dos_multi-dimensionnel&action=edit&redlink=1
http://fr.wikipedia.org/wiki/Ordonnancement
http://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Satisfaction_de_contraintes&action=edit&redlink=1
http://fr.wikipedia.org/wiki/Convergence
http://www.eurobios.com/
http://www.antoptima.com/
http://fr.wikipedia.org/wiki/Emploi_du_temps
http://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_bay%C3%A9sien

Chapitre 3 Colonies de fourmis

2002, Bianchi et ses collegues proposent le premier algorithme pour probleme

stochastiques [105]

2004, Zlochin et Dorigo montrent que certains algorithmes sont équivalents a la
descente stochastique de gradient, I'entropie croiseée et les algorithmes a estimation de
distribution [106]

2005, premieres applications au repliement de protéines.

5. Les algorithmes de fourmis artificielles pour Poptimisation

combinatoire :

Les fourmis arrivent a résoudre les différents problémes d’optimisation liés a leur
survie. Cette capacité naturelle a été simulé et transposer pour la résolution de divers
problémes d’optimisation combinatoire. Les premiers travaux danS Se sens sont ceux de
Dorigo et ses collegues qui ont simulé le comportement collectif de fourragement observé
chez les fourmis réelle et 1’ont appliqué pour traiter le probleme du voyageur de commerce

(PVC).
5.1. Inspiration biologique :

Dans la nature, les fourmis utilisent la stigmergie ou le fourragement pour mener a bien
la tache de recherche de nourriture. En se déplagant de leur nid a la recherche d’une source
de nourriture, la fourmi laisse sur le chemin qu’elle emprunte une substance chimique de
nature volatile appelée « phéromone ». Par ce marquage naturel, elle incite ses collégues a
suivre le méme chemin. Au début, les fourmis explorent différents chemins en effectuant des
déplacements aléatoires. Une fois qu’un chemin intéressant (menant a une source de
nourriture) est découvert, elles y déposent une quantité de phéromone renforcant ainsi son
importance et la probabilité¢ d’étre choisie par d’autres fourmis de la colonie. D’un autre
coté, les mauvais chemins auront tendance a étre oublié et disparait avec 1’évaporation de la
pheromone. Ce procéder assure que pendant le fourragement pour la nourriture, les fourmis

utilisent la vois d’acces la plus courte car elle sera la plus imprégnée par la phéromone.
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5.2. Les expériences sur les fourmis réelles :

Pour bien comprendre ce comportement, des chercheurs tels que Deneubourg et ses
collegues [107] ont mené différentes expériences et ont permis 1’élaboration d’un modéle
comportementale mathématique qui a permis la naissance d’un panel d’algorithme

d’optimisation qui @ connu un grand succes.

En se basant sur les travaux de Deneubourg, Dorigo et ses collégues furent les premiers
a mod¢éliser le comportement de fourragement et a 1’appliquer pour résoudre le probléme du
voyageur de commerce (PVC) [92] [108]. Cette premiére modélisation et devenu tres
populaire et a donné naissance a une panoplie de nouveaux algorithmes appliqués a d’autre

types de problemes pour lesquels il est difficile de trouver de une solution exacte.

Le probleme du voyageur de commerce (PVC) consiste a trouver un chemin
Hamiltonien dans un graphe complétement connecté. Il s’agis pour un voyageur de
commerce de trouver le chemin le plus court pour visiter une et une seul fois chacune des n
villes dans les quelles il doit se rendre. L’espace de recherche et I’ensemble de combinaisons
possible de n villes. Il s’agit sans doute du probléme d’optimisation combinatoire NP-

complet le plus utiliser comme test pour les nouvelles méthodes d’optimisation.

5.3. L’algorithme Ant System (AS) :

Ant System (AS) est le premier algorithme de fourmi reposant sur le comportement de
fourragement des fourmis et appliqué pour la résolution du probleme du voyageur de
commerce (PVC) ou le but est de trouver le plus court chemin permettant de relier un

ensemble de villes [92].

L’algorithme général est relativement simple et repose sur un ensemble de fourmis,
chacune parcourant un trajet parmi ceux possibles. A chaque étape, la fourmi choisit de

passer d’une ville a une autre en fonction de quelque regle :
Elle ne peut visiter qu'une fois chaque ville.

Plus une ville est loin, moins elle a de chance d’étre choisie (la visibilité).
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Plus I’intensité de la piste de phéromone disposée sur I’aréte entre deux villes est grande,

plus le trajet aura de chance d’étre choisi.

Une fois son trajet terminé, la fourmi dépose, sur I’ensemble des arétes parcourues, plus

de phéromones si le trajet est cour.

Les pistes de phéromones s’évaporent a chaque itération.

C’est pourquoi I’utilisation de 1’algorithme « Ant System » pour optimiser le probléme

du voyageur de commerce se base sur :
Une fourmi choisit un trajet et trace une piste de phéromone.

L’ensemble des fourmis parcourt un certain nombre de trajets, en déposant une quantité

de phéromone proportionnelle a la qualité du parcourt.
Chaque aréte du meilleur chemin est plus renforcée que les autres.

L’évaporation fait disparaitre les mauvaises solutions.

Les bons résultats obtenus par AS pour la résolution du PVC ont encouragé les
chercheurs au développement d’autres algorithmes basés fourmis en introduisant un certain

nombre d’extensions.

Dans la suite, nous présentons les deux variantes d’AS les plus connues :
5.4. Ant Colony System « ACS »

L’algorithme « Ant Colony System » a été introduit par Dorigo et Grambardella [96]
pour améliorer la performance d’AS. ACS est basée essentiellement sur AS mais se

distingue de lui par les points suivants :

Le déplacement de la fourmi suit une autre regle de transition dite regle proportionnelle

pseudo-aléatoire.

Deux méthodes sont utilisées pour la mise a jour : une mise a jour locale est effectuée a

chaque fin de cycle d’une fourmi et une mise a jour globale est faite une fois que toutes les

Page 64 Mémoire de magistere en Informatique



Chapitre 3 Colonies de fourmis

fourmis ont terminé leurs cycles. Seule a fourmi qui a trouvé la meilleur solution est

autorisée a renforcer la phéromone tous les arcs constituant son tour.

La mise a jour globale évite de se bloquer dans des solutions optimales (minimums
locaux). Tandis que la mise a jour locale a pour effet de réduire I’interactivité des arcs déja
visités par d’autres fourmis et donc de favoriser I’émergence d’autre solutions que celle d¢ja

trouver par autre fourmis.
5.5. Max-Min Ant System

Dans [95] stltzle et Hoos introduisent MMAS algorithme. Les modifications

introduites concernent :

L’utilisation de deux constantes Tmin et Tmax comme borne inférieur et supérieur a la
quantité de phéromone présentent sur les arcs du graphe. Ces deux valeurs permettent de
limiter les variations des taux de phéromone et évite ainsi que certains arcs soient totalement

délaissés au profit d’autre.
Les quantités de phéromones sont initialisées a la valeur maximale Tmax.

La mise a jour des traces phéromones n’est autorisée que par la fourmi ayant trouvé la

meilleure solution.

Les résultats obtenus par ACS sur le PVC sont les meilleurs obtenus par les
heuristiques a base de fourmis sans toute fois dépasser les meilleurs heuristiques dédié a ce

probleme.

Toute les variantes ont été regrouper sous une description plus large : I’algorithme
« Ant Colony Optimisation » ACO, afin de faciliter le rapprochement des méthodes entre
elles et de soustraire aux spécificités du PVC. Dans cet effort de généralisation, on peut
noter 1’introduction d’un processus « reine » visant a coordonner et superviser le travail des
fourmis [109].
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5.6. Domaines d’application

Les bonnes performances des algorithmes de fourmi obtenus lors de leurs applications

au PVC ont poussé les chercheurs a les utiliser dans d’autres domaines d’applications.

On peut citer :

Affectation quadratique [110] [111]
Probleme de coloration de graphe [112]
Probléme de routage [113]

Les réseaux de communication [114]
Probléme d’ordonnancement [115]
Probleme de satisfaction de contraintes [116]
La fouille de donnée

Optimisation de site d’enseignement en ligne (e-learning)

6. Les algorithmes de fourmis artificielles pour la

classification :

Les algorithmes de classification automatique sont un autre type d’algorithmes inspirés
de comportements collectifs observés chez les fourmis : le tri collectif de couvains ou la
constitution de cimetiéres. Les premiers travaux dans ce domaine ont été ceux de
Deneubourg et son équipe [107], se basant sur une colonie de fourmis artificielles qui se
déplacent aléatoirement sur une grille rectangulaire et sont capables de ramasser et de
déposer des objets présents sur une grille dans le but de les regrouper selon un critére de
similarité. Ces travaux ont été par la suite améliorés et étendus a différents domaines

d’application.
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6.1. Inspiration biologique

Certains travaux ont montre que certaines especes de fourmis parviennent a organiser
divers élements du couvain tels que les ceufs, les larves [107]. Ce comportement est basé sur
deux regles simples mais suffisantes pour former des tas d’éléments de méme type et qui

sont les suivantes :

Lorsqu’une fourmi rencontre un élément du couvain, plus cet élément est isolé, plus elle

a de chance de le ramasser ;

Lorsqu’une fourmi transporte un élément du couvain, la probabilité qu’elle le dépose est

d’autant plus grande que la densité d’¢léments de méme type dans le voisinage est grande.

6.2. Modeéles du tri du couvain et application a la classification de

données

Ces observations ont conduit a différentes modélisations qui avaient pour objectif de
simuler et de reproduire ce comportement collectif et auto-organisé des fourmis afin de les

appliquer par la suite a d’autres types d’applications.

L’origine des algorithmes de classification par les fourmis est due aux recherches
entreprises par Deneubourg et son équipe. Lors des expériences de simulation, les objets a
classer et a rassembler sont places aléatoirement sur une grille a deux dimensions. Les
fourmis sont placées aussi aléatoirement sur la grille. Chaque fourmi n’a qu’une perception
locale de son environnement et a pour tache de déplacer les objets en fonction de la
concentration des objets de méme type dans leur environnement proche appelé

« voisinage ».

Le principe est de regrouper les objets similaires en des groupes sur une grille. Chaque
fourmi peut prendre un objet avec une probabilité en fonction de sa similarité avec les objets
présents dans son voisinage et le dépose selon la méme probabilité. Apres un certain nombre

d’itérations, des groupes d’objets similaires se forment sur la grille. La principale
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caractéristique de ces algorithmes est leur coté non supervise. Les opérations de dép6t et de

ramassage des objets sont biaisées par des probabilités.

Comme on le constate le mécanisme de rétroaction positive est présent mais agit d’une
manicre différente. Les fourmis ne communiquent plus par trace de phéromones mais c’est
la distribution des objets sur la grille qui est a la base de leur communication et coopération

indirecte.

Cet algorithme de classification par les fourmis a trouve ses premiéres applications en

robotique collective.
6.3. Modéle de Lumer et Faieta

L’algorithme proposé par Deneubourg a été repris et étendu par Lumer et Faieta [117]
pour la classification des données numériques. Les extensions introduites concernent en

particulier les points suivants :
Les données sont représentées par des vecteurs de caractéristiques (numérigues).

La similarité entre deux données est mesurée comme une distance euclidienne entre leur

vecteur de caractéristiques.

La fourmi est capable de percevoir une région de cases autour de sa position courante sur

la grille.

La figure suivante représente un exemple de grille utilise dans 1’algorithme de Faieta et
Lumer. Les objets sont représentés par des cases de deux motifs d’écrivant leurs types et le

rectangle en trait épais est la région percue par la fourmi.
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Grille de classification de Lumer et Faieta [117]

Les résultats obtenus ont montre que I’algorithme génére un nombre de classes qui est
trés souvent tres éloigne du nombre réel de classes. Afin de remédier a cela, Lumer et Faieta

ont introduit trois extensions au comportement de base des fourmis artificielles :

Les fourmis se déplacent sur la grille avec une vitesse propre a chacune d’elles comprise
entre 1 et 6. Les fourmis les plus rapides sont moins sensibles aux dissimilarités entre deux

objets, ce qui permet de diminuer le nombre de classes générées.

Chaque fourmi possede une mémoire a court terme lui permettant de se souvenir des
positions des m derniers objets classés. Si une fourmi transporte un objet, elle cherche dans
sa mémoire 1’objet déja classé qui est le plus proche de celui qu’elle transporte. Si elle le
trouve, elle se déplacera (avec une certaine probabilite) vers ce nouvel emplacement pour y

déposer son objet.

Si au bout d’un certain nombre d’itérations la fourmi ne fait plus aucun déplacement elle

peut détruire un groupe en ramassant 1’objet le plus éloigne du groupe.
6.4. L’algorithme AntClass :

En se basant sur les travaux de Lumer et Faieta, Monmarche proposa un nouvel

algorithme de classification AntClass [118]. AntClass utilise :
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Une colonie de fourmis artificielles qui se déplacent sur une grille toroidale carrée afin

d’éviter les effets de bords.

La taille de la grille est calculée automatiqguement en fonction de la taille des objets a

classer.

Chaque fourmi a la capacité de transporter plusieurs objets a la fois et de placer un tas

d’objets sur une seule case de la grille.

La localisation et I’extraction des classes est plus facile et plus fiable que dans le mode¢le

de Lumer et Faieta.

Cette facon de procéder permet une extraction plus facile et plus des classes. De plus,
AntClass est une hybridation de I’algorithme stochastique de fourmis et de I’algorithme
déterministe de classification le K-means afin d’accélérer la convergence vers une partition
stable. AntClass comporte deux exécutions successives d’un motif constitue d’une
application de I’algorithme de fourmis suivi de 1’algorithme K-means. Les fourmis genérent
une partition initiale de bonne qualité qui sera par la suite raffinée par K-means. AntClass a

éte teste sur des bases de données réelles et les résultats obtenus sont significatifs.

Dans [119] Kanade et Hall reprennent les travaux de Monmarche et combinent
I’algorithme de fourmis qu’il a proposé avec 1’algorithme classique de classification FCM
(fuzzy c-means). Dans une premiére étape, 1’algorithme de fourmis est utilisé initialement
pour fournir une premiére classification qui sera par la suite raffinée en utilisant 1’algorithme
FCM. Dans une seconde étape, les centres de classes obtenus par FCM sont considéres
comme de nouveaux objets a classés. Ces derniers seront par la suite déplacés et fusionnes
par les fourmis. A la fin, les classes obtenues par 1’algorithme de fourmis sont une autre fois

raffinée par ’algorithme FCM.
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7. Autres domaines d’application :

La simplicit¢é de I'implantation des algorithmes de fourmis artificielles et les bons
résultats obtenus pour la classification des données ont incite d’autres auteurs a les appliquer

pour la résolution d’autres problémes de classification. Parmi ces travaux, on peut citer :

Le travail de Kuntz et sneyer pour le partitionnement de graphe [120]. Les fourmis et les
sommets du graphe sont placés aléatoirement sur la grille rectangulaire. Les fourmis
regroupent les sommets en fonction de la topologie du graphe. Les résultats obtenus ont été

évalues en calculant une mesure de 1’entropie et le pourcentage de sommets mal classes.

La classification de documents, Ramos et al [121] ont étendus les travaux de
Deneubourg, Lumer et Faieta en proposant leur algorithme Acluster pour la classification de
mots dans des documents. ACluster utilise les traces de phéromones comme moyen de
communication entre les fourmis et comme mémoire commune a toutes les fourmis du
systeme de classification. Si une classe disparait de la grille, la phéromone tend a s’évaporer
dans sa direction, ce qui permet d’éviter que les fourmis se dirigent vers des directions non

intéressantes.

Ce travail a été repris par Abraham et Ramos [122] et appliqué dans le domaine de

Pinternet.

Handel propose une variante de 1’algorithme de Lumer et Faieta pour la recherche
visuelle de documents pour les moteurs de recherche sur internet. Les modifications
introduites concernent en particulier 1’adaptation de la valeur du paramétre en fonction du
taux de ramassage et de dépdt d’objets par les fourmis et I'utilisation d’un processus de
diversification nomme « stagnation control » afin d’accélérer la convergence. De plus les

classes d’objets sont obtenues en appliquant un algorithme hiérarchique.
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8. Autres sources d’inspiration

En plus du modéle du tri de couvain, il existe dans la littérature, d’autres mod¢les de
classification automatique qui se placent aussi avec les précédents travaux sur les

algorithmes de classification s’inspirant du comportement des fourmis réelles.

Dans sa thése Labroche a introduit un nouveau modele a base de fourmis pour la
classification utilisant le systeme d’identification chimique des fourmis. Dans la nature, les
éthologistes ont montre que chaque fourmi arrive a reconnaitre ses congéneres qui
appartiennent a sa colonie a partir d’'une odeur coloniale qui est le fruit des apports
génétiques, environnementaux et comportementaux. A partir de ce mécanisme
d’identification un nouvel algorithme de classification a été proposé dans lequel chaque
donnée est une fourmi dont I’odeur est déterminée par les valeurs prises par les attributs
décrivant cette donnée. Les fourmis effectuent des rencontres aléatoires et décident qu’elles

appartiennent ou non a la méme classe en fonction de cette odeur.

En s’inspirant toujours du comportement des fourmis, Azzag proposa dans [123] un
nouvel algorithme de classification automatique qui trouve son origine dans la maniere dont
les fourmis réelles forment des structures vivantes est proposée. Il s’agit d’une méthode de
classification hiérarchique distribuée qui simule la phéromone d’auto-assemblage observe
chez les fourmis pour regrouper les données selon un arbre. Chaque fourmi représente une
donnée a classer. A partir d’un point de support fixe sur lequel sont situées initialement les
fourmis (répartition des données), ces dernic¢res vont s’accrocher successivement au support,
puis aux fourmis connectées au support, et ainsi de suite jusqu’a ce que, par exemple, une
chaine de passage soit construite entre deux points. Les fourmis se déplacent sur la structure
vivante et s’accrochent sur celle-ci aux endroits les plus opportuns en fonction du but a

atteindre (plus grande similarité avec les fourmis de la structure).
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9. Conclusion

Les algorithmes a base de fourmis artificielles s’inspirent de comportement collectif
des fourmis pour la résolution des problemes d’optimisation combinatoires et de
classification automatique. Chaque fourmi n’a qu’une perception réduite de son

environnement et ne fait qu’agir/réagir au différent stimulus venant de son environnement.

La coordination du comportement de la colonie se base sur un processus stigmergie.

Les algorithmes de fourmis pour 1’optimisation sont inspiré du comportement collectif
observé chez les fourmis lors de leurs recherche d’une source de nourriture et leurs
adaptation avec les différents changements de I’environnement. Afin d’améliorer la qualité
des solutions et accélérer la convergence, les algorithmes de fourmis sont trés souvent

hybrides avec une méthode de recherche locale.

Les algorithmes de fourmis pour la classification non supervisée sont aussi un autre
modele inspire du comportement collectif observe chez les fourmis tels que le tri collectif de
couvains, la reconnaissance chimique et 1’auto-assemblage. Nous nous intéressons a ce type

d’algorithmes dans notre travail.
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ans ce chapitre nous expliquons la conception
D utilisée pour PPadaptation du parcours des utilisateurs
de cours en ligne et ce pour diminuer le nombre d’abondant
de ces derniers. En effet et en se basant sur les styles
d’apprentissage comme outil d’extractions des
caractéristiques, Panalyse du parcours et lutilisation de

Palgorithme AntClass.
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1. Introduction

Nous présentons dans ce chapitre la conception de 1’approche proposée dans le cadre de
ce travail. La méthodologie utilisée consiste a suivre les étudiants dans leur apprentissage et
qui passe par trois phases: la premiere est le test de Kolb pour la détection du styles
d’apprentissage initiale puis en deuxiéme phase le prétraitement des données pour extraire
les différentes caracteristiques en observant les différents comportements de 1’utilisateur au
cours d’une formation puis a la fin et en utilisant 1’algorithme de AntClass pour classifier
c'est-a-dire qu’on va changer les caractéristiques de ce dernier pour avoir le nouveau style

d’apprentissage qui nous aidera a I’adaptation du cours a 1’utilisateur spécifique.

Nous aborderons dans ce qui suit les motivations et les objectifs de cette approche,
ensuite nous présenterons I’architecture du systeme en expliquant les techniques et les
algorithmes utilisés dans chaque phase, aprés, nous présenterons les différents scénarios sur

les trois phases, et nous terminerons par une conclusion.

2. Motivations
Pour plusieurs personnes, suivre une formation c’est :

Vouloir apprendre malgré 1’age,

Fuir les difficultés scolaires,

Ne plus faire face au jugement sur ses faibles performances scolaires,
Ne plus avoir de longs cours de théorie plates,

Avoir un cours a étudier dans leurs temps vide (n’interrompe pas leurs occupations
habituelles)

D’étre obligé d’étre a 1’école sous peine d’avoir une coupure dans ses prestations
Répondre a des exigences professionnelles

L’aide en ligne lorsque les apprenants rencontrent des difficultes

Pouvoir recevoir un salaire durant sa formation

Etc.
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Ces raisons, sont les motivations d’un nombre significatif de participants a une
formation. Mais la motivation majeure de notre travail est 1’abondant de formation en ligne.
Ce phénomeéne est da a la difficulté trouvée dans le cours parce qu’il ne prend pas compte
des caractéristiques relatives a 1’apprenant. Les informations sur 1'apprenant sont aussi des
informations a préserver et a rendre opérationnelles sur toutes les plates formes

d'apprentissage, de plus, leurs liens avec les objets pédagogiques (styles d’apprentissage).

Les systémes de recommandations basés sur I’exploitation des profils des apprenants et
leurs préférences permettent de déterminer quelles sont les ressources pertinentes pour un

utilisateur en fonction de son style d’apprentissage et I’expérience des autres utilisateurs.

D’autre part, les techniques de datamining construisent des modéles analytiques qui
découvrent des structures intéressantes et les tendances utilisant des informations sur le
comportement des apprenants qui peut étre utilisé par I'enseignant pour améliorer I'apprentissage.
Nous avons choisi les algorithmes de fourmis pour la classification des utilisateurs et plus

précisément a cause des valeurs approximatives tirées de 1’analyse des parcours de 1’utilisateur.

Pour les apprenants par exemple ayant le méme style d'apprentissage, leur capacité de
consommer des informations peut varier a cause de la dissemblance de leur niveau de connaissances

(novice, moyen, avancé..) donc la présentation du cours doit étre différente.

3. Objectifs

Notre objectif est d’implémenter une approche qui permet de rendre le systeme de
recommandation (orientation vers un parcours adapter avec leurs styles spécifiques) plus
performant et plus précis, et offre des recommandations personnalisées adaptées aux
préférences des apprenants, et de minimiser la complexité de [I’algorithme de

recommandation utilisé pour les grosses bases de données.

Notre travail porte sur la conception d’un systéme & base de traces, donc nous allons
essayer de suivre I’utilisateur (suivre la trace de son parcours) pour la détection du style
d’apprentissage de I’apprenant et 1’adaptation du cours suivant son style. Puisque ce dernier

est une caractéristique changeable au cours d’une formation. La principale contribution est la
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proposition d’une nouvelle démarche basée sur la concaténation du Test de Kolb et I’analyse
du parcours Web de I’apprenant pour trouver les caractéristiques de chaque apprenant. Ces
caractéristiques seront utilisées par I'algorithme de classification « AntClass », ce dernier est
utiliser parce que le style du début (vecteur de caractéristiques) n’est pas bien déterminé et le
calcul de ces caractéristiques nous donne des valeurs approximatives et malgré cela
I’algorithme « AntClass » nous permet la classification de ces dernier a cause du calcul
approximatif et la vitesse de fourmis qui diminue I’impact du non exactitude. Donc au cours
d’une session d’apprentissage nous allons utiliser I’algorithme « AntClass» pour la

classification des apprenants. Les objectifs en général des communautés doivent assurer :
L'exploitation des sources de connaissances ;

L'exploitation des compétences individuelles associées a chacun de ses membres afin de
créer une connaissance spécifique a un probléme a travers l'interaction des différentes

connaissances des spécialistes ;

La gestion des connaissances pour qu'elles soient présentées au niveau individuel et

collectif ;

La prise en charge des novices pour développer leur expertise ;

(]

La participation des individus et leurs engagements ;
L'adaptation des interfaces au profil des membres et leur mode de coopération ;

La prise en considération des caractéristiques personnelles (temps disponible pour la

participation, estime personnelle, représentation des compétences) ;

La disponibilité d'un environnement ou I'on peut sentir la sécurite et la credibilité ;

o

La recherche des personnes compétentes ;

L'expression des pratiques (comportement, régles, théorie personnelle).
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4. L’architecture du systeme :

La Figure 4-1 présente ’architecture du systéme, qui passe par trois phases qui utilise les
techniques mentionnées dont les données sont représentées par un fichier log qui contient

I’historique et la trace de chaque apprenant, dans les bases des apprenants et des cours qui sont :

Une phase de détection du style d’apprentissage initial en utilisant le test de Kolb, puis une
phase d’extraction des caractéristiques enfin une phase de regroupement en appliquant un algorithme
de datamining. Chaque style regroupe des apprenants ayants un comportement d’apprentissage
similaire, 1’algorithme AntClass est utilisé pour cette classification pour retrouver le nouveau style
d’apprentissage de I’apprenant selon leurs caractéristiques retiré de leurs profils et parcours, dont les

cours spécifiques seront diffusés aux apprenants appartenant au méme style.
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T < » Cours <—" Administrateur

Vecteur {e réponse

Apprenant

Style de |'apprenant

4
Mjse a jour du style l

| Ressources

Vecteurs

Recommandation

IS

Style

Calcul des prédictions

Architecture proposée.
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4.1. Premiére phase : Détection du style d’apprentissage

Le style d’apprentissage est un élément essentiel a considérer en formation, car
I’ensemble des apprenants se retrouve a apprendre les mathématiques, le francais, les
sciences, etc. Il est donc essentiel que les stratégies pédagogiques refletent 1’ensemble de la

palette des styles d’apprentissage pour considérer, sans discrimination, tous les apprenants.

En formation professionnelle nous faisons face a une situation différente. Il y a, selon
mon expérience, certaines similitudes entre les styles d’apprentissage et les exigences
propres a une fonction de travail. Les professions exigent des qualités ou traits de

personnalité caractéristiques de 1’activité professionnelle.

Pour tenter de répondre aux besoins d’adaptation, je me suis référé aux styles
d’apprentissage identifiés et définis par Kolb [figure 4-2]. C’est difficile de privilégier un

style plutot qu’un autre.

Page 82 Mémoire de magistere en Informatique



Les styles d’apprentissage de Kolb s
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Figure 4-2 Utilisation des styles d’apprentissage de Kolb dans un style
d’apprentissage de la formation professionnelle.[118].

Je propose que les actions intégrées dans les stratégies et les environnements

Convergent

didactiques en formation professionnelle favorisent le développement des quatre styles créant
ainsi le style d’apprentissage de la formation professionnelle c’est-a-dire créer quatre
scénarios d’apprentissage convenables pour chaque style d’apprentissage. Il va de soit que
I’apprenant, au départ a plus d’affinité pour un style, mais nous devrions nous préoccuper du

développement par I’apprenant des autres.

Kolb identifie la manifestation chez 1’apprenant de ce qu’il privilégie dans le style.
L’apprenant manipulateur a une préférence dans D’exécution de taches, le
conceptualisateur aime réorganiser logiqguement les informations, le penseur
expérimentateur favorise la résolution de problémes et finalement 1’0bservateur est habile

a percevoir I’information.
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4.2. Deuxiéme phase : Extraction des caractéristiques

Nous pensons que pour €tre compétent il faut étre en mesure d’observer les
informations pertinentes dans une situation pour étre en mesure de résoudre des problémes
professionnels en réorganisant logiquement les informations selon les circonstances et les
événements pour ainsi €tre en mesure d’adapter ses pratiques et ainsi réaliser ses taches de

maniere compétente.

Le prétraitement (nettoyer et transformer les données), qui est un processus fastidieux et
complexe di principalement a la grande quantité de données (les fichiers logs) et a la faible
qualité de I'information qu'on trouve dans les fichiers logs (fichier texte qui enregistre les
différentes actions faites par 1’utilisateur méme le simple click). Pour étre plus précis nous
utilisons le fichier log de la plate-forme ou la Base de données. Dans cette premiére étape,
plusieurs tiches doivent s’accomplir, comme le nettoyage des données, l'identification des

utilisateurs, I'identification des sessions et l'identification des visites.

Puis nous passons a I’extraction des caractéristiques qui constitue véritablement le coeur
de cette phase. Nous allons chercher a extraire automatiquement des caractéristiques a partir
des données de navigation des internautes : le mode, le processus ou la qualité du systéme
cognitif de I’activité d’apprentissage ; les fonctionnalités ou la qualité de ’interaction ; le

mode, le processus ou la qualité de la collaboration.

Les valeurs sont déterminées par le traitement d’une ou plusieurs traces. Au-dela des
aspects liés au contexte, les caractéristiques proposées peuvent étre classées selon leurs types
de valeurs (quantitative ou qualitative), ou selon le niveau d’interprétation associé (de bas
niveau, n‘ayant pas une valeur interprétative autonome et généralement déduit directement a
partir des données brutes ; et de haut niveau, ayant une valeur interpreétative, souvent deduite

par un processus complexe de traitement des traces).

Pour deduire ces caractéristiques et identifier les comportements de navigation d’un

apprenant, nous avons constaté qu’il est nécessaire d’identifier :
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Les durées de consultation des pages ainsi que la proportion de pages visitées du cours

pour distinguer un passage rapide d’une lecture ;

La forme de parcours suivi, pour distinguer un parcours désordonné sans stratégie d’une

recherche pour atteindre un but particulier ;

Le lien semantique entre les pages du cours et les pages consultées en dehors du cours

pour vérifier si I’apprenant se focalise ou non sur le théme du cours.

Ainsi, nous calculons les caractéristiques de type de navigation au niveau cours, nous

proposons d’utiliser :

La durée moyenne de consultation de chaque page du cours Dmc,

[

Le type de consultation du cours Tc,

La forme de parcours Fpc,

O

Et, le pourcentage de temps passé dans le cours par rapport a la durée totale de la session
Dc/Ds.

Il est nécessaire de signaler que ces caractéristiques de type de navigation peuvent étre

calculées pour le niveau de session :

La durée moyenne de consultation de chaque cours du session Dms,

IO

Le type de consultation du cours dans la session Ts,
La forme de parcours Fps,
4.3. Troisieme phase : Classification

Cette étape est la plus critique du point de vue algorithmique. Les méthodes de fouille
de données permettent de découvrir ce que contiennent les données exploitées et filtrées
résultantes de I'étape précedente afin de découvrir des modéles comportementaux qui

décrivent les navigations des utilisateurs.
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Cette phase sert a regrouper les apprenants ainsi que les cours dans des groupes « Classe» en se

basant sur le comportement d’apprentissage de chaque utilisateur et ces interactions avec les cours.

Nous avons choisi cette technique de datamining car les groupes résultats « les classes» qui
représentent les comportements d’apprentissage « style d’apprentissage » ne sont pas prédéfinis
exactement au début et peuvent changer c’est-a-dire les données de départ (vecteurs de
caractéristiques) ne sont pas exacte. Le style d’apprentissage de 1’apprenant détecté lors de la
premiére phase est erroné, puisque la majorité des apprenants repondent aléatoirement au
questionnaire de Kolb et ne lui donne pas assez d’importance ou ne comprennent pas toutes les
questions (terme psychologique).

Chaque apprenant est représenté par un vecteur de caractéristique que les fourmis vont le
classifier suivant 1’algorithme « AntClass ». Les fourmis artificielles vont regroupé (Clustering) les
apprenants en fonction de leurs intéréts d'apprentissage est assuré par. Dans notre approche, nous
allons effectuer un regroupement technique des apprenants en fonction de leurs caractéristiques.
Fondamentalement, pour chaque groupe d'utilisateurs prototype (style), il y a un chemin généralisé
représentatif prédéfini qui lui est associé. Il est évident que ces chemins sont des successions de
page Web représentant des informations relative au style spécifique. Par conséquent, les
algorithmes de fourmis et plus précisément « AntClass » vont classifier le vecteur de
caractéristiques de 1’apprenant ont comparant ce dernier avec ceux prédéfinis pour chaque style et les

vecteurs d’autre utilisateurs afin de calculer la similitude est ainsi trouver le nouveau style

d’apprentissage de I’apprenant en cours de traitement.

Pour calculer ces similitudes, nous avons appliqué 1’algorithme de Classification se basant sur

les fourmis artificielles 1’algorithme de « AntClass ».
4.3.1. L’algorithme LM (Lumer et Faieta)

Dans la nature, les fourmis offrent un modéle stimulant pour le probléeme du
partitionnement. L exemple du tri collectif du couvain ou de la constitution de cimetiéres est

les plus marquant.

Le modeéle de regles utilisé est relativement simple :
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Lorsqu’une fourmi rencontre un élément du couvain, la probabilité qu’elle s’en empare

est d’autant plus grande que cet ¢lément est isol¢ ;

Lorsqu’une fourmi transporte un élément du couvain, elle le dépose avec une
probabilité d’autant plus grande que la densité d’éléments du méme type dans le voisinage

est grande.

Pour rassembler un ensemble d’¢éléments (d’objets) de méme type, les probabilités de

ramasser un objet (P, ) et de le déposer (P, ) ont été explicitées:

2
k
, +f

Ou k, est une constante positive et f correspond a la proportion d’éléments pergus

dans le voisinage de la fourmi. Quand il y a peu d’objets dans le voisinage de 1’objet

convoité (densité des éléments au voisinage) par la fourmi.

f 2
it
, + f

Ou k, est une constante positive et f est proposée pour une implantation en robotique :

f correspond au nombre d’objets rencontrés durant les T derniers déplacements divisé par
le nombre maximum d’objets qui auraient pu €tre rencontrés.
Les résultats obtenus par simulation montrent 1’apparition de groupes d’objets, les

agents ainsi définis permettent donc de ranger une surface sur laquelle des objets ont été

éparpillés.

Lumer et Faieta ont proposé un algorithme utilisant une mesure de dissimilation entre

les objets sous la forme d’une distance euclidienne.

Les objets qui correspondent a des points d’un espace numérique a dimensions sont

plonges dans un espace discret de deux dimensions. Cet espace discret s’apparente alors a
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une grille G dont chaque case peut contenir un objet. Les agents se déplacent sur G et

percoivent une région de sxs cases dans leur voisinage.

Les formules (P, ) et (P, ) sont modifier de la maniére suivante :

)~
P :{Zf(oi) si £(o, )<k,

"1 si £(0, )<k,

La fonction de densité locale est calculée de la maniére suivante :

1 d(oi ,0 ) _
(o, )= 157 Lo b= S >0
0 sinon

Comme on peut le remarquer, f(oi ) dépend de I’objet considéré o, et de sa position sur
la grille r(oi ) f(oi ) est alors une mesure de la similarit¢ moyenne de I’objet 0o, avec les
objets o, présents dans son voisinage. « est un facteur d’échelle déterminant dans quelle

mesure la dissimilarité entre deux objets est prise en compte. L’algorithme suivant donne les

étapes de la méthode en utilisant A fourmis{al i T aA}.

Algorithme LF [LUM 94]
LF ()

(1) Placer aléatoirement les N objets o, ,.., 0, sur la grille G

(2) pour T=1aT,, faire

(3) pour tout a; e{ai,...,aA} faire
4) si la fourmi a; ne transporte pas d’objet et r(oi ): r(aj) alors
(5) Calculer f(oi ) et P, (oi)
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(8)

vide alors
(9)
(10)
probabilité P, (o, )
(11)
(12)

(13)

autre

(14)

(15)  finpour

La fourmi a; ramasse ’objet o; suivant la probabilité

sinon

si la fourmi a; transporte I’objet o, et la case r(aj) est

Calculer f(o, ) et P, (o)

La fourmi a. dépose I’objet o, suivant la

J 1
finsi
finsi

Déplacer la fourmi a; sur une case voisine non occupée par une

Fourmi

finpour

(16)  retourner I’emplacement des objets sur la grille

4.3.2. L’algorithme AntClass

Comme dans les travaux de Lumer et Faieta (algorithme LF) [117], nous faisons

évoluer des agents-fourmis sur une grille G ou les objets a partitionner sont positionnés.

Bien que le positionnement des objets soit initialement aléatoire, cela revient a répartir les

points de I’espace numérique a M dimensions dans lequel les objets sont definis vers un

espace discret a deux dimensions.
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Par rapport a la grille utilisée par 1’algorithme LF nous introduisons plusieurs

différences :

La grille G est toroidale, ce qui signifie que les fourmis passe d’un coté de la grille a
I’autre en un seul pas. Cette caractéristique n’est pas présente pour 1’algorithme LF et cela
représente a notre avis 1’inconvénient de provoquer des effets de bord indésirables (par

exemple, la répartition des positions explorées par les fourmis peut ne plus étre uniforme) ;

G est de forme carrée et sa taille est déterminée automatiquement en fonction du nombre
d’objets a traiter (ce qui n’est pas précisé pour LF). Si N représente le nombre d’objets, G

comporte N cases par coté :

L=+2N
Cette formule permet de s’assurer que le nombre de cases est au moins ¢gal au nombre
d’objets. Par contre, si la grille est trop grande, les fourmis vont perdre beaucoup de temps a
y chercher les objets. Le fait de déterminer automatiquement la taille de la grille signifie que,
quelque soit le nombre d’objets, la probabilit¢ qu’un mouvement aléatoire d’une fourmi lui

permette de trouver un objet est indépendante de N .
Dans LF, chaque case ne peut contenir qu’un seul objet. Dans notre cas, plusieurs objets
peuvent étre placés sur une seule case, ce qui forme un tas. Dans ce cas, une classe
correspond a un tas et une partition est donnée par I’ensemble des tas présents sur la grille.
5. Identification et représentation de cas d’utilisation

Trois grands cas d’utilisation peuvent €tre identifiés :
Cas d’utilisation 1 : gestion de comportement
Cas d’utilisation 2 : gestion de recommandation (adaptation du parcours)

Cas d’utilisation 3 : gestion de profil
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/

Systéme de recommandation

Gestion de comportement

Gestion de

Apprenant

recommandation

\ Gestion du profil

Figure 4-3 Diagramme des cas d utilisation.

6. Description et représentation des Scénarios

6.1. Identification des scénarios :

Scénario de cas d’utilisation

Deux scénarios caractérisent

. « Gestion de comportement »

ce cas d’utilisation :

e Scénario 1.1 identification de comportement

e Scénario 1.2 Classific
Scénario de cas d’utilisation

Trois scénarios caractérisent

ation
: « Gestion de recommandation »

ce cas d’utilisation :

e Scénario 2.1 calcul des caractéristiques (test de kolb)

e Scénario 2.2 calcul des caracteristiques (a partir des parcours)

e Scénario 2.3 recomm

Scénario de cas d’utilisation

andation d’un parcours

- « gestion de profil »
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Trois scénarios peuvent étre considéres :

e Scénario 3.1 inscription
e Scénario 3.2 connexion

e Scénario 3.3 déconnexion
6.2. Le scénario du systeme

La figure suivante présente les différents scénarios qui se passent dans les trois cas
d’utilisation mentionnés (gestion de comportement, gestion de recommandation, gestion des

profils).
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Apprenant

Figure 4-4 Diagramme récapitulatif de tous les scénarios.

Interface Systeme Vecteur Recommandation
I | |
= | | I
1demande de connexigl | | |
'..-. I | I
2 utilisateur connects : I I
R —— I | I
| | I
| I I
T | ! I
I
_ | ! |
3 Compaortement » 4 Calcul caractéristiqus I
| i |
I I
) I |
& Cluster groups 5 wecteur identifié I
T e
| |
T | i I
7 Action 1 I I I
RE Grouper | AnClas | I I
o | |
10 ampartemant idznti] 9 cluster identifie i |
| |
ity | I
- | |
| ! :
11 caleule ::Iespré::lini::lnF !
| |
I I
I I
12 Recommandstions| |
---------------- r -------------------------1----------------

13:demande de déconnexi

+
14: utilizateur déconnects

T
I
I

6.3. Description des scénarios

& Scenarios 1.1 «identification de comportement »

Description textuelle

Ce scénario correspond a :

Interpréter certaines actions ou certains comportements de 1’utilisateur comme des

caractéristiques.
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Les caractéristiques de 1’apprenant sont présentées par un vecteur, les vecteurs des

apprenants sont les données du systéme qui sont déduite d’un ou plusieurs actions faites par

I’apprenant.
Apprenant Interface Systéme Vecteur
| I I
| |
M | |
| |
1 |
|
|
1 action (comportement) - i
2 interpréte 'action
3 calcul caractéristiques
4 Modification terming
+ ____________________
5 action interpréter
* .......................
6 comportement identifié T
.‘. ______________________
L
|
|
T | '
| | '
| | :
| |
| | ! :
Figure 4-5 Diagramme de séquence systeéme « identification de comportement »

& Scénarios 1.2 «classification»
Description textuelle
Ce scénario correspond a :
Trouver les membres de chaque classe (style).

Aprés D’extraction des caractéristiques du comportement de chaque apprenant, le
systeme regroupe les membres qui ayant le méme style en appliquant ’algorithme AntClass.

Ce résultat va étre exploité dans le diagramme de la figure suivante
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Apprenant Interface Systéme Parcowmrs

|
|
|
|
|
|
|
1 action (comportement) - |

-

2 Modification Parcours

.
L

3 otyle d'apprentissage

4 Adaptation terminé

s Modification effectué

& Parcours adapte

L
|
|

T | '

| | '
| | '
| | '

| |

Figure 4-6 Diagramme de séquence systéme «classification».

& Scénarios 2.1 «calcul des caractéristiques (test de kolb)»
Description textuelle
Ce scénario correspond a :

Répondre au questionnaire de Kolb

Calculer les caractéristiques de 1’utilisateur

Chaque réponse du questionnaire de Kolb va définir une caractéristique de I’utilisateur.
Ces caractéristiques vont étre regroupees dans un vecteur définissant I’utilisateur. Ce

scénario présente la premiére phase de notre travail.
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Apprenant Interface Utilisateur

|.____

|
|
] |
|
1demande du test de Kolb |
> |
I
2 affiche formulaire 1
Ml ==csccsccccsccsssssssssssss===; |
|
3 remplir formulaire I
> |
Avalider :
* ------------------------------ —
Esauvegarder les caractéristiqgues dans BD
6 informations sauvegardées
.* ________________________________
7 utilisateur inscrit
* ------------------------------
8 utilisateurs connectés|
P
-

I
|
T I
I
|

—
|
|
|
|
|

. I
Diagramme de séquence systeme «calcul des caractéristiques (test de
kolb)».

& Scenarios 2.2 «calcul des caractéristiques (a partir des parcours)»
Description textuelle

Ce scénario correspond a :

Calculer les caractéristiques de 1’utilisateur

Pour chaque utilisateur, on calcule quelques caractéristiques retirer de sont parcours
d’apprentissage. Ces caractéristiques calculer en plus de ceux du test de Kolb nous aide a
classifier ces utilisateurs pour connaitre leur nouveau style une fois reconnecter et parcours

un cours.
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Apprenant Interface Systéme LHilis ateur

|_____

S —

1 Utlisateur connecter

L 4

zextraire les caractéristiques

=

du parcour P
b 3 Sauwvegardes lescaractéristinues

4 Sauvegarde terming

s Modification effectué

& Misateur deconnectar

o
|
|
|
|

o
|
|
|
|
|
|
|

Figure 4-8 Diagramme de séquence systéme «calcul des prédictions des utilisateurs
sur les ressources».

& Scénarios 2.3 «recommandation d’un parcours»
Description textuelle

Ce scénario correspond a :
Demande de recommandation
Calcul des caractéristiques (vecteur)
Classification par 1’algorithme AntClass

Association d’un parcours a I"utilisateur

Pour faire la recommandation, le systeme classifie les utilisateurs en utilisant

I’algorithme AntClass, ces utilisateurs qui sont représenté avec des vecteurs de
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caractéristiques. Aprés la détection du style d’apprentissage d’un utilisateur en lui associant

un parcours d’apprentissage qui est prédéfini par les tutorats.

Interface

1

1 demande de recommandation

L
|
|
I

& Parcours associg

Recommandation Parcours Systéme
I I I
| | |
| | I
| | I
| | I

—L | |
| |
- —L |
- |
2 calcul des caractéristiques :
>

|
3 vecteur de Caractéristigues défini ]

4 Clagsification par AntClass o

5 Style d'apprentissane détecter
=== s=s=s============ e L L

o
I
|
|
|
|
|
|
|
|

_____________|

Figure 4-9 Diagramme de séquence systéme «recommandation des ressources».

& Scénarios 3.1 «inscription»

Description textuelle

Ce scénario correspond a :

Demander d’inscrire
Remplir le formulaire

Valider

Sauvegarder les informations remplies dans la base
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Apprenant Interface Utilisateur
| | |

1 |
] 1 |
. I |
1 demande d'inscription L 1
> |
|
2 affiche formulaire 1
e L L E LR, 1
|
3 remplir formulaire I
» |
4valider :
* ------------------------------ —i
E zauvegarder les informations dans |a basg
6 informations sauvegardées
* ________________________________
7 utilisat i it
PR utiisateur msent ]
8 utilisateurs connectés]
R S CCLEEGEEEE PR PR o
T I
| I
T ' ]
| | I
|
| I I

Figure 4-10 Diagramme de séquence systéme «inscription.

& Scénarios 3.2 «connexion»

Description textuelle

Ce scénario correspond a :

Entrer 1’identification

Vérifier I’identificateur

Utilisateur connecté
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Apprenant Interface Utilisateur

|.____

1 entrer I'identificateur

2 vérifier 'identificateur

Y

3 identificateur verifié

4 utilisateur connecté

|
|
T l
! |
I 1

Figure 4-11 Diagramme de séquence systéme «connexion».

& Scénarios 3.3 «déconnexion»

]

Description textuelle
Cliquer sur déconnexion

Utilisateur déconnecté

Apprenant Interface

1 cliquer sur déconnexion

2 utilisateur déconnecte

Figure 4-12 Diagramme de séquence systéme «déconnexion».

7. Diagramme de classe

La [figure 3.13] présente le diagramme des classes qui identifie la structure des classes du systéme, y

compris les propriétés et les méthodes de chaque classe et les diverses relations......
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id_user : Integer

vecteur_u()
get_style ()

1.*

1.*

Recommandation

id_rec : Integer
user_id : Integer
cours_id : Integer

Conception
Pédiction
id_pred : Integer
AntClass()
prediction(u_id : int,cours:int)
:
E Style _user
: <) i0_U_group : Integer
1.4 grouper()
classer()
1.4
1.4
Cours Ressource
1.4 1 1.7

orientation()

@ id_cours : Integer

id_ressource : Integer

get_id_c(

nom_ressource : Varchar

get_id_res(

Diagramme de Classe conception «Systeme d’adaptation».
Comme vous voyer dans le diagramme on a les classes suivantes :

® Classe apprenant :

i i : : id_user, I’apprenant aussi a un
ui est identifié par un numéro comme clé de classe id_ , ’app t

vecteur de caracteéristiques vecteur_u() et une fonction get_style() pour trouver le style de

I’utilisateur.

@ Classe courss :

Qui est identifié par un numéro comme clé de classe id_courss, les courss aussi ont

une fonction get_id_c() pour trouver le numéro du cours par rapport au style de 1’utilisateur.
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@ Classe Style_user :

Qui est identifié par un numéro comme clé de classe id_u_style, les apprenants sont

grouper et classer suivant les deux fonctions grouper() pour classer().

@ Classe ressources :

Qui est identifié par un numéro comme clé de classe id_ressource et nom_ressource
qui est le nom significatif de cette ressource, la fonction get_id_res() permet de récupérer

I’1dentificateur de cette ressource dans la Base de ressource.

@® Classe recommandation :

Qui est identifié par un numéro comme clé de classe id_rec, user_id et courss id
puisque c’est t’une relation entre deux classe 1’apprenant et le courss. La fonction

orientation() nous permer d’orienter les utilisateurs vert un cours qui lui.

@ Classe prédiction

Qui est identifié par un numéro comme clé de classe id_pred, la fonction AntClass()
est utiliser pour trouver le style de I’utilisateur et prediction(u_id,courss) pour prédire

qu’elle courss affecter a un utilisateur spécifique.

8. Conclusion

Dans I’approche proposé, on a exploité les avantages de chacune des techniques utilisées, pour
résoudre le probléeme d’adaptation du parcours a un utilisateur spécifique dont le probleme est
I’abondant des utilisateurs des formations en ligne ou la difficulté de fournir des caractéristiques
personnalisées pour ces utilisateur est résolu dans notre approche par 1’utilisation du test de Kolb et
I’extraction des caractéristiques du parcours qui nous fournis le style d’apprentissage de 1’apprenant.
D’autre part le style d’apprentissage d’un apprenant est un €lément changeable au cours d’une
session d’apprentissage, c’est pour cela qu’on a introduit une phase d’extraction des caractéristiques
en se basant sur le parcours de 1’apprenant pour trouver le vecteur caractérisant chaque apprenant. En
se basant sur ces vecteurs, 1’algorithme AntClass est utilisé pour classifier I’utilisateur pour trouver

le nouveau style de I’apprenant puis un parcours d’apprentissage est recommandé et relative a ce
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style qui est un parcours predefinis par le tuteur c¢’est-a-dire que notre tuteur a crée quatre scénarios
possibles pour notre cours et chaque scénarios est adapté a un style unique des quatre style

d’apprentissage de Kolb.
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Chapitre 5 Implémentation

ans ce chapitre nous avons expliqué notre travail

D et son implémentation sur une plate-forme
éducatif : Moodle, ou nous avons mis un cours aux étudiants
et on va essayer d’adapter ce dernier aux utilisateurs en
créant quatre scénarios possibles correspondant aux quatre
styles d’apprentissage de Kolb. Ainsi nous présentons
PPenvironnement de développement et les différents résultats

trouves.
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1. INTRODUCTION

Pour realiser notre application nous avons utilisé plusieurs outils de développement et
nous avons travaillé sur la plateforme d’apprentissage « Moodle». Nous avons choisi le
langage « Java » et le SGBD Objet-Relationnel « MySQL » pour gérer la base de données et
le langage « VB » pour la création de I’interface de I’application. Dans ce chapitre, nous
avons présenté 1’environnement de travail ainsi que les différents choix techniques utilisés.
Puis nous passons a la partie implémentation, et nous présenterons les différents résultats : le
prétraitement des données sortie du test de Kolb et de Moodle, la plate-forme sur laquelle
nous avons mis un cours pour les utilisateurs. Nous avons appliqué la technique de
classification de datamining utilisant 1’outil « Weka ». Pour la deuxieme phase, nous avons
développé une application qui exploite les résultats de la premiére phase de prétraitement
pour appliquer 1’algorithme de AntClass afin de pouvoir 1’utiliser pour recommander aux
apprenants le parcours adéquat a leur style d’apprentissage et équivalent a leurs préférences.
Ces parcours sont représentés par quatre scénarios possibles : un pour chaque style ainsi que
pour chaque apprenant connecté qui peut trouver son propre cours avec Ses propres

ressources recommandées.

2. Environnement de travail

2.1. Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

C’est un ensemble d’outils permettant de manipuler et d’analyser des fichiers de
données, implémentant la plupart des algorithmes d’intelligence artificielle, entre autres, les
arbres de décision et les réseaux de neurones. Il est écrit en java, disponible sur le web.
[Figure 5.1]

Il se compose principalement :

De classes Java permettant de charger et de manipuler les données.
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5 De classes pour les principaux algorithmes de classification supervisée ou non

supervisee.
D’outils de sélection d’attributs, de statistiques sur ces attributs.
De classes permettant de visualiser les résultats.

On peut I’utiliser a trois niveaux :

Via [Dinterface graphique, pour charger un fichier de données, lui appliquer un
algorithme, vérifier son efficacité.

Invoquer un algorithme sur la ligne de commande.

Utiliser les classes définies dans ses propres programmes pour créer d’autres méthodes,

implémenter d’autres algorithmes, comparer ou combiner plusieurs méthodes.

C’est cette premicre possibilité qui sera utilisée dans notre travail.

* Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

[ Openfie... i [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... ]

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: result_guery Mame: time Type: Mumeric
Instances: 869 Attributes: 9 Missing: 0 (0%G) Distinct: 748 Unique: 646 {7949%)

Attributes Statistic Value

Minimum 1300507551
Tmrrie Madmum 1305458856
Mean 1303474769, 178
Name StdDev 1452903.459

userid

Class: info (Mom) - [ visualize Al

]

10
. 25
32 32
f— JR— o z
T

wlo| o ;] bl m

—
T — 1
1200907551 12021832032.5 1205452256

(o ] =

Figure 5-1 L outil Weka de datamining.
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2.2. Eclipse Java

Eclipse est un environnement de développement intégré libre extensible, universel et
polyvalent, permettant potentiellement de créer des projets de développement mettant en
ceuvre n’importe quel langage de programmation. Eclipse IDE est principalement écrit en
java (a l’aide de la bibliothéeque graphique SWT d’IBM), et ce langage grice a des

bibliotheques spécifiques, est également utilisé pour écrire des extensions.

La version 3.3 du projet Eclipse est développée sur une combinaison de Java 1.4 et les
machines virtuelles Java 5. En tant que tel, le projet Eclipse SDK dans son ensemble est destiné a la
fois 1,4 et les machines virtuelles Java5, avec toutes les fonctionnalités disponibles pour 1,4 niveau
de développement partout dans le monde, et les nouvelles capacités spécifiques de Java5 disponibles
lors de I'exécution sur une machine virtuelle Java 5. De méme, dans les cas ou le soutien a été ajouté
pour java6 caractéristiques spécifiques (par exemple, JSR-199, JSR-269, etc.) VM java6 sont

nécessaires.
2.3. La plateforme Moodle :

Moodle est une plateforme d'apprentissage et de gestion de contenu en ligne, créée en

2002 par Martin Dougiamas, un informaticien australien. C’est une application open source,

c'est-a-dire un logiciel dont le code source est public et développé par une communauté
collaborative. Disponible dans plus de 70 langues, Moodle est I’un des LMS (Learning
Management System) les plus répandus dans les milieux éducatifs (plus de 30'000
institutions [’utilisent). Moodle est 1’acronyme de (Modular Object-Oriented Dynamic
Learning Environnement) et signifie également en anglais flaner, s’adonner a une activité en

laissant vagabonder son esprit.
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& Caractéristiques

E L application Moodle permet de gérer & la fois des activités de formation et des
contenus : téléchargement et partage de documents, forums de discussions et chats, quiz et

sondages, évaluation des apprenants et gestion de leurs résultats.

Elle présente de nombreuses caractéristiques partagées avec les autres plates-formes de
formation en ligne : forums, gestionnaire de ressources, tests et neuf modules clé en main
(Devoirs, sondages, glossaires, journal, étiquettes, lecons, wiki, tests, base de données,

blogues, flux RSS...).
Elle présente une interface conviviale avec les formateurs, apprenants et administrateurs.

Plusieurs langues peuvent étre utilisées simultanément dans les divers cours. d'une méme

plate-forme.

Des filtres permettent d'utiliser facilement des fichiers multimédias ou des expressions

mathématiques au sein des pages Moodle.

Des rapports d'usage détaillés pour chaque apprenant permettent de superviser les efforts

d'apprentissage.

Moodle facilite la gestion dynamique d'un cours avec le calendrier. Chaque cours se
présente comme un portail composé de blocs que le tuteur peut afficher a sa guise tout au

long du déroulement du cours, évitant ainsi une surcharge informationnelle.

La structuration générale de la plate-forme La plateforme Moodle est accessible a partir
de tout navigateur web a une URL précise. Il est nécessaire d'activer dans le navigateur le
support des cookies, et il est préférable d'activer également le Javascript pour une meilleure
réactivité des pages consultées. Un navigateur assez récent est nécessaire. Les versions
minimales suivantes sont recommandées : Mozilla Firefox : 2.0, Mozilla Seamonkey : 1.1,

Opera : 9.0, Safari : 3.0, Internet Explorer : 6 3.
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Thoodle

People
2 Participants

Activities
B Forums

Search Forums

\Go

Advanced search ()

Administration

H Profile

Course categories

ellaneous
Miscellaneous
systeme d'exploitation

Site Administration
" Notifications

B Users

O courses

0 Grades

Figure 5-2

= Available Courses

cours base de donnees

cours reseaux

maintenance

-1 cours apprentissage automatique

E

cours data mining

cours systeme multi agents

- reseau de neurone

systeme d'exploitation

E

cours base de données

cours réseaux et communication

Cours maintenance pc

cours complet apprentissage

introduction au data mining

cours complet SMA

introduction aux reseaux de neurones

cours complet SE

You are logged in s hariri walid (Logout)

English (en) [=]

| Turn editing on|

Latest News

Add a new topic.
(No news has been posted yet)
Upcoming Events

There are no upcoming events

Go to calendar.

New Event.

Recent Activity

La plateforme Moodle.

2.4. MysqlAdministrator

C’est une interface qui nous permet de se connecter a la base de données de moodle

pour I’interroger et extraire les données nécessaires a notre travail. Nous avons choisi cette

outil parce que le résultat obtenu peut étre enregistré sous plusieurs formats y compris « csv

et arff » qui seront exploité par Weka pour appliquer 1’algorithme des k moyennes.
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File Edit View Tools Window Help

@ Server Information

@ Service Control
= ) moodle

(253 startup variables “=) Al tables of the moodle schema
rﬁa User Administration
ﬁ Server Connections
’\'f-!-'-'g Health

a}ﬁ Server Logs

'? Replication Status
o~

[ Backup

—*

K—L"’-ﬁ Restore

==

(7 s Catalogs

Schema Tables | Schema Indices I Views I Stored procedures

N

able Hame Engine Data length  Index length  Update time

adodb_logsgl MyISAM 0B 1kB 2011-03-23 20:02:45
dasses MyISAM 312B 1kB 2010-12-16 13:40:54
duster MyISAM 19,5 kB 1kB 2010-12-16 13:29:31
dustering MyISAM 0B 1kB 2011-04-25 23:53:33
cours_duster MyISAM 160 B 1kB 2011-05-2101:05:31
filtrage MyISAM S0B 1kB 2010-12-16 13:29:35
group MyISAM 0B 1kB 2011-05-08 09:13:45
groups MyISAM 200 B 1kB 2010-12-16 13:29:33
group_filtrage MyISAM 0B 1kB 2011-05-05 12:45:13
mdl_assignment MyISAM 6 kB 3kB 2011-05-20 22:40:26
mdl_assignment_submissions MyISAM 1,3kB 6 kB 2011-05-20 22:40:26
mdl_backup_config MyISAM 5624 B kB 2011-03-23 20:12:35
md|_backup_courses MyISAM [2]:] 1kB 2011-03-23 20:04: 11
mdl_backup_files MyISAM [2]:] 4 kB 2011-03-23 20:04: 11
md|_backup_ids MyISAM 0B 1kB 2011-03-23 20:04: 11
mdl_backup_log MyISAM 0B 1kB 2011-03-23 20:04: 11
mdl_block MyISAM 2kB 2011-03-23 20:04:21
mdl_block_instance MyISAM 3kB S kB 2011-05-21 15:36:44
mdl_block_pinned MyISAM 0B 1kB 2011-03-23 20:04: 15
mdl_block_rss_client MyISAM 0B 1kB 2011-03-23 20:04: 19
mdl_block_search_documents MyISAM 0B 1kB 2011-03-23 20:04:20
mdl_cache_filters MyISAM 0B 1kB 2011-03-23 20:02:48

Details == | Create Table | | Edit Table | | Maintenance | | Refresh

Schemata
-

1 information_schema

1 mysgl
1 phpmyadmin

L outil MysqlAdministrator.
2.5. EasyPHP

EasyPHP fut le premier package WAMP a voir le jour (1999). 1l s’agit d’une

plateforme de développement Web, permettant de faire fonctionner localement (sans se
connecter a un serveur externe) des scripts PHP. EasyPHP n’est pas en soi un logiciel, mais
un environnement comprenant deux serveurs (un serveur web Apache et un serveur de bases
de données MySQL), un interpréteur de script (PHP), ainsi qu’une administration SQL
phpMyAdmin. I dispose d’une interface d’administration permettant de gérer les alias
(dossiers virtuels disponibles sous Apache), et le démarrage/arrét des serveurs. Par défaut, le

serveur Apache crée un nom de domaine virtuel (en local) 127.0.0.1 ou localhost.
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2.6. ArgoUML

ArgoUML est un AGL UML écrit en java et disponible sous licence BSD.

Le but de cet AGL est de guider l'utilisateur dans l'utilisation du logiciel et de la
notation UML au travers d'un mécanisme de critiques et d'assistants. L'utilisateur bénéficie
de plus de toute la puissance de la notation UML puisqu'ArgoUML dispose de la librairie

NSUML qui est une représentation du métamodele UML 1.3.

Les sources d'ArgoUML étant disponible sur le web, il est possible d'analyser le
fonctionnement et de participer au développement de ce programme. De plus, ArgoUML
dispose d'un systéme de chargement de modules permettant a n’importe qui de développer

du code pour ArgoUML et de le diffuser séparément.

ArgoUML supporte sept types de diagramme: cas d'utilisation, classes, séquence, état,

collaboration, activité et déploiement.

La génération de code a partir de diagrammes de classes est supportée dans les
langages suivants:Java, C++, PHP, C# et SQL.

: Argo

==
2.7.VB

Visual Basic (VB) est un langage de programmation événementielle de troisiéme
génération ainsi qu'un environnement de développement intégré, créé par Microsoft pour son
modele de programmation COM. Visual Basic est directement dérivé du BASIC et permet le
développement rapide d'applications, la création d'interfaces utilisateur graphiques, I'acces
aux bases de données en utilisant les technologies DAO, ADO et RDO, ainsi que la création
de contrbles ou objets ActiveX. Les langages de script tels que Visual Basic for Applications
et VBScript sont syntaxiquement proches de Visual Basic, mais s'utilisent et se comportent

de facon sensiblement différente.
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Un programme en VB peut étre développé en utilisant les composants fournis avec
Visual Basic lui-méme. Les programmes écrits en Visual Basic peuvent aussi utiliser I'API

Windows, ceci nécessitant la déclaration dans le programme des fonctions externes.

Visual Basic est un des langages les plus utilisés pour [I'écriture d'applications
commerciales. 1l a également été tres utilisé dans le monde de l'ingénierie et de la recherche
appliguée en raison de sa capacité a permettre des développements trés rapides et trés
efficients permettant ainsi aux scientifiques de se consacrer davantage a l'algorithmique et
moins aux aspects formels du codage. Bill Gates y était particulierement attaché,
probablement parce que son premier succes avait été un programme écrit en Basic pour
I'Altair, premier ordinateur grand public. Depuis les bouleversements introduits dans ce
langage en 1998 par Microsoft, ce segment d'utilisateurs chevronnés mais non
spécifiguement programmeur a du se réorienter vers des plateformes tels que MatLab, sans
retrouver toute l'efficacité et la souplesse de VB6. Le défaut souvent reproché a VB (peut-
étre de maniére un peu ironique) étant justement sa facilité de mise en ceuvre : un debutant
VB pourra rapidement faire un programme opérationnel mais souvent tellement mal fait
(sans analyse, structures ni regles, sans méme la moindre expérience en programmation
parfois...) qu'il sera difficilement maintenable par la suite. Beaucoup de projets VB sont a
refaire entierement car ils ont été trop mal faits par des débutants VB. A contrario, VB étant
utilisable a la fois en mode interprété et en mode compilé, I'analyse du comportement des
variables au sein d'un algorithme complexe est considérablement facilité et permet des
cycles de développement de quelques heures seulement, la ou du code écrit (par exemple) en
C++ requerrait des semaines de travail. De fagon un peu abrupte, on peut dire que VB
corrige le paradigme du codage informatique : coder demande tellement de compétences que
I'on ne peut pas en méme temps comprendre tout ce que I'on code... et ceux qui ont un

algorithme a développer n'ont généralement ni le

La derniére mise a jour de Visual Basic est la version 6.0, sortie en 1998. Le support

étendu Microsoft a pris fin en 2008. A partir de la version 7, le Visual Basic subit des
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changements substantiels le rapprochant de la plate-forme « dot

Net », et qui aménent

Microsoft a le commercialiser sous le nom de Visual Basic .NET.

@ Page de démarrage - Microsoft Visual Basic 2010
Fichier Edition Affichage Déboguer Outils Fenétre ?
AT Hdd R R E2]|9--| b @

Page de démarrage X

Il
]

A
o
(=}
S
nm
e
o
c
=
@

Microsafts .
Q& Visual Basic 2010 Bxpress

Prise en main

@ Nouveau projet...
@ Ouvrir un projet...

Bienvenue  Apprendre

Projets récents

4 & MyApplicationl

[¥] Fermer la page aprés le chargement du projet
[¥] Afficher la page au démarrage

| Figure 5-4 La page de démarrage de VB.

3. Les données

Derniéres informations

= QAR E G,

Mise a niveau

. Bienvenue dan:
La tradition se po
rapidement des a
nouvel environne
performances am
transformer une i
formation dans I'|
derniers projets el

Espace formation
Coding4Fun
En savoir plus sur

Moodle garde la trace de tout comportement d’un apprenant qui navigue dans le site, ces

traces sont enregistrées dans un fichier log qui contient toutes les informations de 1’action effectuée.

Dans la base de données de Moodle, on trouve ces actions structurées et enregistrées dans une table

nommé «mdl_log ». Cette table contient tout I’historique de comportements effectués par les

apprenants, chaque comportement est représenté par un vecteur qui contient les informations

présentées dans le tableau suivant :

numér cham Description
Y p

1 id L’identifiant de 1’action.

2 time Le temps écoulé.
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userid

L’identifiant de 1’apprenant, unique pour chaque utilisateur.

ip

L’adresse ip de I’apprenant.

5} course L’identifiant du cours ou se fait I’action.
6 modul Type du module.
€
7 cmid Identifiant d’accés a la ressource.
8 action Le type d’action qui a fait I’apprenant.
9 url Le lien de ’action.
10 info Information supplémentaire.

Tableau 5-1

L outil MysqlAdministrator.

La Figure5-5 présente une partie des données extraites de la table mdl_log en utilisant

MySQL Administrator qui permet d’enregistré le résultat de la requéte en xIs.

Dans notre expérimentation, notre base de données contient 18 apprenants, chacun fait le login

au site et fait des actions pour réaliser ses besoins éducatifs (acces au cours, recherche, quiz, forum,

¢évaluation...etc.).

] bbb
A B

1 |id !time

2 1 1300907551
3 2 1300907551
4 3 1300909132
) 4 1300909578
6 5 1300909930
7 6 1300910067
8 7 1300910884
9 8 1300910885
10 9 1300910950
11 10 1300910951
12 11 1300912663
13 12 1300912695
14 13 1300912696
15 14 1300912701
16 15 1300912720
17 16 1300912722
13 17 1300912795
19 18 1300916622
20 19 1300916622
21 20 1301316716
22 21 1301316717
23 22 1301316921
24 23 1301316936
25 24 1301317008

Figure 5-5

C

userid

ip
2127.0.0.1
2 127.0.0.1
4 127.00.1
2127.00.1
2127.0.0.1
2127.0.01
9 127.0.0.1
2127.0.0.1
7 127.0.0.1
2 127.0.0.1
2127.00.1
2127.00.1
6 127.0.0.1
2127.0.01
1127.0.0.1
1127.0.0.1
7 127.0.0.1
2 127.0.0.1
2127.00.1
2127.00.1
5127.0.0.1
3127.0.0.1
2127.0.0.1
5127.0.0.1

o ano o

E

course

F G H I J x o
module cmid action url info B
1 user 2 update view.php?id=2&course
1 upload 0 upload http://localhost/moed| C:\moodledata/user/0/2/4bc1756ae
2 course 0 view view.php?id=1 1
1 course 0 view view.php?id=1 1
4 user 12 view view.php?id=2&course "
1 course 0 view view.php?id=1 1
3 lesson 4 view view.php?id=1 1
1 lesson 0 view view.php?id=1 £
5 library 0 editsection view.php?id=1 £
1 assignment 4 add mod view.php?id=1 1
1 user 0 logout view.php?id=2&course ¢
1 upload 0 login view.php?id=0&course g
4 course 6 view view.php?id=1 1
1 user 0 logout view.php?id=2&course £
1 user 0 login view.php?id=0&course £
4 course 0 view view.php?id=1 £
1 course 7 view view.php?id=1 1
1 lesson 0 login view.php?id=1&course £
7 library 0 view view.php?id=1 1
1 user 17 login view.php?id=0&course g
9 assignment 0 view view.php?id=1 1
1 course 0 new view.php?id=2 reseau ne neurone (1D 2)
2 assignment 8 view view.php?id=2 )
2 course 0 view view.php?id=2 )
N PP N FP "1

Les données de la table mdl_log en format xls.
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4. Implémentation

L’implémentation de notre approche ou de n’importe quel algorithme de recommandation
nécessite un langage qui traite bien et facilite la mise en ceuvre des formules mathématiques, et pour
cela nous avons choisis le langage Java. D’autre vu qu’on a plusieurs outils pour le traitement des
données et I’application des différents algorithmes, le langage VB nous permet de programmer la
fenétre graphique qui facilite 1’ouverture de ces outils et la manipulationdes différentes phases.
[Figure 5-6]

Q w IN} |
i
‘{/ 1l j/ :
©
‘ | . ‘ £\ )
RV ‘
{ N . [}
{ i
©)
Figure 5-6 Fenétre VB permettant /’acceés aux outils utilises.
Ly

Afficher le test de Kolb
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Recherche du style d’un utilisateur

e
1S
Sélection d’un utilisateur

e

iy

L’application de I’algorithme AntClass

i)

L’affichage du style et le groupe d’utilisateurs ayant le méme parcours

@

Quitter I’application

On distingue Trois phases principales :

4.1. Test de Kolb

Bienvenue dans l'un des tests sur les profils d'apprentissage du projet SAMI-DPS
(Systeme d'Aide Multimédia Interactif de Diagnostic, de Planification et de Suivi d'un projet

de formation), projet mené par SAVIE (Société pour I'apprentissage a vieinc.).

En répondant au questionnaire de Kolb, vous pouvezconnaitre votre facon de traiter
I'information. Ce questionnaire a été validé auprés de milliers d'adultes, dans différentes
langues et des centaines de pays. Une fois le questionnaire rempli, vous obtiendrez

rapidement vos résultats.

Le questionnaire comprend 9 énoncés. Chaque énoncé présente quatre qualificatifs en
gras (1.1a1.4)

Lisez chaque énoncé et déterminez comment le qualificatif présenté vous ressemble.

Si le qualificatif vous décrit le mieux, vous cochez la case correspondante (M).
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Si le qualificatif vous décrit assez bien, vous cochez la case correspondante (AB).
Si le qualificatif vous décrit assez mal, vous cochez la case correspondante (AM).

Si le qualificatif vous décrit le moins bien, cochez la case correspondante (MB).

IMPORTANT ! Cochez un choix différent pour chacun des quatre énoncés de la
question ; par exemple, pour I'énoncé : « Quand je désire apprendre quelgue chose ou

résoudre un probleme, ma maniere habituelle de procéder pourrait étre qualifiée comme
étant » :

Pratigue est le qualificatif qui me décrit le mieux.
Engagé est un qualificatif qui me décrit assez bien.
Empirigue est un qualificatif qui me décrit assez mal.

Discriminatoire est le qualificatif qui me décrit le moins bien.

Assurez-vous qu'aucune case nhe reste vide.

Il n'y a pas de temps limite pour réaliser cette activité. Cependant, nous vous suggérons

de répondre aux questions de fagon spontanée.

Le miewux
Assezr bien
Comment je traite I'information Assez mal
lorsque j'apprends

Le moins bien

1. Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probléme, j'ai tendance & étre :

1 Discriminatoire : je distingue les choses les unes des autres avec précision, - - - -

"~ je fais des choix aussi judicieux que possible en faisant preuve de (e O 1" 1"
discernement.

12 Empirique : j'essaie d'envisager la situation sous divers points de vue, en

"~ laissant libre cours & ma créativité pour expérimenter. O . . T
1 3 Engagé : je mimplique avec ardeur , je prends la situation a coeur. - - - -
14 Pratique : je cherche a m'adapter & la situation et je m'efforce d'en tirer le - = - -

meilleur profit. ¢ ¢ ¢ ¢
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2.

2.1

2.3

24

Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probléme, j'ai tendance a étre :

Réceptif : je suis ouvert a ce qui se passe, je suis disposé a accueillir et
assimiler les données que je percois directement.

Pertinent : je m'efforce de me situer le plus adéquatement possible par
rapport au fond méme de la situation en cause.

Analytique : je cherche a identifier les éléments distincts plutét que leur
perception d'ensemble.

Impartial : je cherche a étre objectif, neutre ou sans parti pris face a une
situation donnée.

)

3.

3.1

3.2

3.3

Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probléme, j'ai tendance a étre :

Sensible : je porte particulierement attention a ce que je vis et ressens dans
I'immédiat, a ce que j'éprouve profondément face a la situation.

Vigilant : j'observe trés attentivement ce qui se passe ou ce qui pourrait
arriver.

Raisonné : je fais usage de ma raison pour interpréter et comprendre
logiguement ce qui me pose question, probléme ou défi.

Actif : j'agis, je pose des actes, j'interviens pour dénouer rapidement la
situation problématique.

)]

4,

4.4

Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien & résoudre
un probleme, j'ai tendance a étre :

Réaliste : jadmets ce qui arrive, j'accepte la situation, je pars des faits tels
qu'ils sont.

Audacieux : je prends le risque de m'exposer a des idées et a des influences
nouvelles, de vivre des expériences confrontantes, de sortir des sentiers L
battus.

Evaluatif : je cherche a évaluer adéquatement la situation, & en apprécier la
juste valeur.

Conscient : j'ai l'oeil ouvert, je cherche a étre trés lucide par rapport a ce qui
arrive.

=

=

)]

)]

)]

)]
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5. Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probléme, j'ai tendance a étre :
51 Intuitif : je privilégie la prise de conscience directe et spontanée du sens des . - : -
"~ choses, plutét que de recourir au raisonnement pour leur attribuer une L { L i
signification.
Productif : je vise a réaliser concrétement quelque chose de valable, a obtenir
"~ des résultats probants.

J
J
J

]
J
]

53 Logique : je procéde en me conformant aussi rigoureusement que possible
"~ aux lois du raisonnement.

]
J
]

]
]
]
]

Interrogateur : je me pose des questions et je cherche activement des

S5 éléments de réponse pertinents.

ME AM AE M

6. Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probléme, j'ai tendance a étre :

6.1 Abstrait : je préfere me référer & des concepts plutét que de m'appuyer sur
"~ des données concrétes.

]
J
]

Observateur : je préfere observer attentivement plutét que de spéculer sur ce
que je veux comprendre ou sur les solutions possibles.

]
J
]

6.2

Concret : je préfére plutbt considérer les choses concrétes et ce qui peut étre
percu par les sens.

]
J
]

6.3

Entreprenant : je préfére, avant tout, passer a l'action, exercer une activité
orientée vers la réalisation de quelque chose.

]
J
]

ME AM AE M

7. Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probleme, j'ai tendance a étre :

Présent : je suis centré sur ce qui se passe ici et maintenant, je tiens compte,
avant tout, des données provenant de la situation immédiate.

=

J
J
J

7.1

Réfléchi : je pense, je cherche, je me concentre et j'analyse ce qui
m'interpelle.
Prévoyant : je cherche a prévoir et/ou a prévenir ce qui pourrait

7.3 . . — - - —
éventuellement arriver. i i i i

J
J
J
J

Pragmatique : j'accorde beaucoup d' importance aux solutions et aux
applications pratiques qui concernent des situations de la vie courante.

J
J
J
J

7.4

ME AM ABE M

8. Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probléme, j'ai tendance & étre :
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8.1

Expérientiel : je m'appuie avant tout sur mes expériences vécues, sur ce qui

a été mis a I'épreuve dans la pratique courante. ( ( ( (
Examinateur : je porte une attention soutenue aux événements en cause et _ - - -
"~ j'en scrute les moindres manifestations. ( f ( (
Conceptualisateur : je m'applique a élaborer des schemes explicatifs qui _ . . -
83 : : : S s r I =
puissent rendre compte des divers aspects qui font partie de la situation.
8.4 Expérimentateur : je provoque systématiquement des évenements dans le _ ~ - -

" but de les étudier et de découvrir des moyens de les contrdler. (

9.

9.4

Lorsque je cherche a apprendre quelque chose ou bien a résoudre
un probléme, j'ai tendance a étre :

Concentré : je me centre intensément sur la situation, je réfléchis longuement
au probléme. (

Réservé : je fais preuve de retenue, de modération et de prudence face a une
situation qui m'intrigue, me pose probléeme ou me met au défi.

Rationnel : je fais appel a la raison, a la logique pour expliquer ou résoudre

¢ une situation. (

Responsable : je prends mes responsabilités, je prends la situation en charge
et je cherche & accomplir quelque chose de valable ou d'utile.

Fin du questionnaire

CNYOYEr

4.2. Prétraitement

C’est la premiere phase de notre approche, qui permet d’extraire les données
nécessaires a partir de la table « mdl_log » qui existe dans la base de données de Moodle, et

d’appliquer sur ces derniers 1’algorithme la classification de datamining via I’outil weka.
L’extraction des données se fait par 1’outil MysqlAdministrator via la requéte suivante :

« SELECT time, userid, ip, course, module, cmid, action, url, info FROM

moodle.mdl_log»

Pour pouvoir utiliser ces données par 1’outil weka, le résultat de requéte doit étre

enregistré sous le format (.CSV) qu’on le nome « result_query.csv» Figure 5-5
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4.3. Datamining

Nous avons choisi la technique de classification pour regrouper les apprenants qui ont

des comportements d’apprentissage similaires (les classes).

Weka permet d’ouvrir le fichier « result_query.csv» via la fenétre «Weka Explorer».
Pour appliquer la technique de clustering, onchoisi « cluster » dans la liste des techniques
existés ; ensuite, on choisi I’algorithme de clustering « AntClass» en déterminant le nombre
de clusters Comme le k=4 est le nombre des classes, il représente le nombre de style

d’apprentissages qu’on peut avoir avec le test de Kolb.

L’algorithme AntClass permet d’associer chaque vecteur (Apprenant) a uneClasse
parmi les quatre (cluster0, clusterl, cluster2, cluster3), on enregistre le résultat obtenu dans

un fichier arff qu’on le nome (result AntClass.arff). Figure 5-6

Pour utiliser le fichier (result_AntClass.arff) dans 1’application pour réaliser la
deuxiéme phase, on doit le transformer en (result AntClass.csv) via [’interface

« arffviewer » dans le menu « tools» de weka.

@relation result_gquery clustered

Battribute Instance number numeric

Battribute time numeric

Battribute userid numeric

@attribute ip {127.0.0.1}

Battribute course numeric

Rattribute module {user,upload,course, forum,lesson,assignment,chat,notes,blog,login,library,role, resource}

Battribute cmid numeric

Battribute action {update,upload,view,logout,login,new, 'add discussion', 'view forum','view forums',editsection,

@attribute url {view.php?id=2&course=1,http://localhost/moodle/user/editadvanced.php,view.php?id=1,view.php?id=
12 @attribute info {'',C:moodledata/user/0/2/4bcl756aee.jpg,1.0,2.0, "reseau ne neurone (ID 2)',C:moodledata/2/modd

@attribute Cluster {cluster0d,clusterl,cluster?,cluster3}

@data
0,1300907551,
1,1300907551,
2,1300909132,
13  3,1300909578,
20 4,1300909990,2,12
21 5,1300910067,2,12
22 6,1300910884,2,12
23 7,1300910885,2,12

‘ Figure 5-7 Le

& Interprétation du résultat

.1,1,user,0,update, view.php?id=2&course=1, '',clusterld

.1,1,upload, 0,upload,http://localhost/moodle/user/editadvanced.php, C:moodledata/user/0/2/
.1,1,course,0,view, view.php?id=1,1.0,cluster3

1,1,course,0,view, view.php?id=1,1.0,cluster3
1,1,user,0,view,view.php?id=2&course=1,2.0,clusterl

.1,1,course,0,view, view.php?id=1,1.0,cluster3
.1,1,course, 0, view, view.php?id=1,1.0,cluster3

LT ST ST SR VI SR S )
3
-
(=T = i R I = I = i =]
=—hjlo oo oo ooo

.1,1,course, 0, view, view.php?id=1,1.0,cluster3

ichier result_AntClass.arff via Notepad.
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Comme on est dans le cas d’apprentissage non supervisé, dont les classes obtenues ne
sont pas connues apriori, mais chaque cluster peut avoir une signification en fonction du

vecteur centre de gravité qui le représente Figure 5-7.

Clusters

Ettribute Full Data 0 1 2 3

(1641) {326) (461} (548) (306)
time 1300519406.1877 1298341886.1687 1297817541.3189 1300703724.635 1306579617.6961
ip 127.0.0.1 127.0.0.1 127.0.0.1 127.0.0.1 127.0.0.1
Courae 6.7489 7.8802 g.1309 5.4418 5.915
module course course forum resgurce course
cmid 43.813 0 10.6941 121.3978 0.36593
action view view view forums view view
url view.php?id=8 +view.php?id=2 index.php?id=10 view.php?id=17¢ wview.php?id=6
1nto g.0 2.0 6.0

IEEREERIl ¢ vecteur centre de gravité de chaque cluster.

Weka permet de visualiser le résultat de clustering obtenu selon les différentes

extrémités du vecteur entré (userid, module, action, temps....).

5. Evaluation

Les expérimentations présentées dans ce chapitre permet de :

Eviter de recommander des parcours avec des ressources qui ne sont pas importantes et
ne les recommande pas, car les prédictions n’est pas calculés sur la totalité des utilisateurs

avec ces diversités des comportements.

Calculer les prédictions sur les utilisateurs d’un cluster ayant des comportements

d’apprentissage similaires (méme style d’apprentissage).

Permet au systéeme de recommander que les parcours adaptés aux préférences des

apprenants.

Eviter de calculer les prédictions entre des utilisateurs n’ayants pas le méme style (une

corrélation faible).

Réduire le nombre d’apprenants qui abandonne 1’apprentissage du cour spécifique.
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Personnaliser les recommandations via les personnes virtuelles générées dans chaque

style.

6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes expérimentations faites sur des
données crées par la navigation de quelques apprenants dans la plateforme Moodle. Les
outils utilisés pour développer notre approche sont expliqués ici. Ces derniers nous ont aidé
a mettre en ceuvre les phases d’adaptation du parcourt & nos apprenants. L’outil weka nous a
permis I’appliquer la classification sur les données présentées par un fichier .csv, afin
d’exploiter ce résultat par une interface VB pour appliquer I’algorithme de AntClass, le
langage java a été utilisé pour nous faciliter la manipulation des formules mathématiques,
ainsi que I’interface utilisé nous permet de grouper les différents outils utilisés ce qui permet

de faciliter la manipulation.

Les résultats des expérimentations nous montre une grande efficacité de cette approche
proposée, d’autre, le scénario proposé est adéquat sur le contenu présenté. L’utilité de la
premiére phase (Test de Kolb) est de détecter le style initial ; puis a chaque session
d’apprentissage on le pour lui adapter un nouveau parcours. Les apprenants peuvent accéder
et voir ces propres recommandations via un lien qu’on a intégré dans la page d’évaluation
des ressource et parcours choisie pour enrichir la navigation sur la plateforme et de

développer le processus d’apprentissage.

Mémoire de Magistére en Informatique
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