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RÉSUMÉ. Ce travail vise à aider les utilisateurs à trouver l’information pertinente qu’ils cherchent
quand ils se trouvent face à une quantité grandissante de données numérisées produites par un
nombre important d’acteurs distants et de profils hétérogènes. Nous proposons de recommander
à chacun d’entre eux, une liste personnalisée d’« Apprenants leaders » susceptibles de l’accom-
pagner durant son processus d’apprentissage médiatisé. L’approche repose sur une phase de
prédiction périodique et incrémentale des « Apprenants leaders » basée sur l’aide à la décision
multicritère et une phase de recommandation basée sur le filtrage démographique. Elle est va-
lidée dans un contexte des MOOC (Massive Open Online Courses).

ABSTRACT. The purpose of this work is to help the users find the relevant information they need
when they are faced with a growing mass of digitized data produced by a massive number of
remote actors with heterogeneous profiles. Thus, we propose to recommend to each of them
a personalized list of “Leader learners » who can support them during their mediated lear-
ning process. The approach relies on a periodic and incremental prediction phase of “ Leader
learners » based on multicriteria decision making and a recommendation phase based on the
demographic filtering. It is validated in a context of MOOCs (Massive Open Online Courses).
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1. Introduction

À l’ère du numérique, les processus d’apprentissage au sein des organisations ou
bien des domaines éducatifs sont devenus de plus en plus médiatisés et centrés appre-
nant. L’échange de l’information se fait ainsi via un système d’information numérisé
qui encourage la participation active des utilisateurs. Ces derniers peuvent enrichir le
système en déposant des données numérisées, puis effectuer une recherche autonome
de l’information dont ils ont besoin pour atteindre leurs objectifs. Ce nouvel environ-
nement remet en cause les méthodes classiques de traitement de l’information qui sont
devenues insuffisantes voire inefficaces et conduit à l’innovation d’autres technologies
pour faire face à la massification et à l’hétérogénéité des données.

Dans ce papier, nous traitons le cas d’échange et de traitement d’information dans
le contexte des MOOC (Massive Open Online Courses). Ce sont des systèmes d’in-
formation numérisés dédiés pour l’apprentissage en ligne et ouvert. Les MOOC sont
accessibles par un nombre massif d’apprenants de profils hétérogènes. Une masse
énorme de données est déposée sur le système soit par l’équipe pédagogique, soit vo-
lontairement par les apprenants sous plusieurs formes (pdf, image, vidéo, lien hyper-
texte). Ces données seront, ensuite, consultées par les apprenants qui fouillent dedans
afin de les interpréter en informations. Ces informations seront absorbées afin d’en
inférer des connaissances. Les apprenants fournissent périodiquement un retour sur
les connaissances acquises en répondant sur les modalités d’évaluation proposées par
l’équipe pédagogique telles que les tests automatisés et les évaluations par les pairs
(cf. figure 1).

Figure 1. Système d’Information numérique dédié aux MOOC

Le MOOC est toutefois animé par une équipe pédagogique de taille réduite qui se
trouve généralement incapable d’accompagner l’intégralité des participants. Ainsi, les
apprenants ont recours aux données déposées sur le forum d’échange dont l’exactitude
et la pertinence ne sont pas garanties. D’où notre objectif est d’identifier, parmi ce
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nombre massif d’apprenants, ceux qui sont susceptibles de partager une information
correcte et immédiate avec tout apprenant en besoin. Nous appelons ces apprenants
« Apprenants leaders ».

Pour ce faire, nous proposons un système pour la recommandation d’une liste per-
sonnalisée des « Apprenants leaders » pour chaque apprenant en besoin en prenant en
compte leurs données démographiques. En effet, la communication dans un contexte
d’apprentissage médiatisé, tel que les MOOC, permet des échanges beaucoup plus
naturels sans risquer qu’un temps d’attente trop long entre la question et la réponse
puisse conduire à un désinvestissement de l’apprenant par rapport à la tâche qui lui
est proposée (Eastmond, 1994). Elle favorise, également, l’échange mutuel de l’infor-
mation entre les apprenants ce qui permet d’atteindre une compréhension réciproque
pour chaque information échangée (Devirieux, 2007). De ce fait, la recommandation
des individus comme étant une source d’information peut garantir l’appropriation des
savoirs auprès des apprenants cibles (« Apprenants en risque » et « Apprenants en dif-
ficulté »). L’approche de recommandation est composée de deux phases : une phase de
prédiction périodique des « Apprenants leaders » et une phase de recommandation. La
première phase repose sur l’aide à la décision multicritère et a pour objectif de prédire
d’une manière hebdomadaire les trois classes de décision : Cl1 des « Apprenants en
risque », Cl2 des « Apprenants en difficulté » et Cl3 des « Apprenants leaders ». Elle
est basée sur l’approche DRSA (Dominance based Rough Set Approach) (Greco et al.,
2001) et sur notre algorithme DRSA-Incremental (Bouzayane, Saad, 2017b) pour la
mise à jour incrémentale des approximations de ces classes de décision en considérant
les préférences de l’équipe pédagogique du MOOC. La deuxième phase exploite le ré-
sultat de la première phase afin de recommander pour chaque « Apprenant en risque »
ou « Apprenant en difficulté » une liste d’« Apprenants leaders » appropriée à son pro-
fil. La recommandation est basée sur le filtrage démographique et doit améliorer le
processus de transfert (transmission et appropriation) de connaissances et d’informa-
tions entre l’« Apprenant leader » et l’« Apprenant en risque » ou l’« Apprenant en
difficulté ».

Le papier est structuré comme suit : la section 2 présente un état de l’art sur les
systèmes de recommandation proposés dans un contexte des MOOC. La section 3
présente l’approche de recommandation des « Apprenants leaders » en détaillant la
phase de prédiction et celle de recommandation. La section 4 analyse les résultats des
expérimentations effectuées. La section 5 résume le papier et introduit nos travaux
futurs.

2. Travaux antérieurs

Etant donnée la primeur du domaine des MOOC, les systèmes de recommandation
qui y sont impliqués ne sont pas nombreux. Cependant, nous pouvons les classer en
deux catégories en fonction de leur objectif : les systèmes de recommandation dont
l’objectif est d’aider les apprenants à choisir un MOOC approprié à leurs besoins
afin de remédier au nombre massif des MOOC (Bousbahi, Chorfi, 2015 ; Symeonidis,
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Malakoudis, 2016 ; Gutiérrez-Rojas et al., 2014), et les systèmes de recommandation
dont l’objectif est de supporter les apprenants durant leur processus d’apprentissage
pour remédier à la massification des données échangées au sein du même MOOC.
Dans ce papier, nous focalisons sur la deuxième catégorie.

Yang et al. (2014) ont abordé la problématique de surcharge des discussions dans
les forums du MOOC qui empêche l’apprenant de trouver l’information qui l’inté-
resse. Ils ont proposé un modèle pour la recommandation d’une liste de discussions
à chaque apprenant basé sur la correspondance entre ses préférences et le contenu de
chaque discussion. Les deux filtrages collaboratif et basé-contenu sont mis en place.
La recommandation est le résultat de trois modélisations : la modélisation de contenu
des discussions des forums qui repose sur l’analyse des mots, la modélisation de pré-
férences de l’apprenant qui sont extraites de l’historique de sa participation dans les
discussions précédentes et la modélisation de la connexion sociale de l’apprenant ba-
sée sur ses interactions avec les pairs. Ces trois modélisations sont données en input
à une matrice de factorisation adaptive (Chen et al., 2012) selon une fenêtre de temps
fixée afin de prédire le comportement des apprenants dans la fenêtre de temps sui-
vante en fonction de leur comportement durant la fenêtre du temps courante. Les ex-
périmentations ont montré qu’un tel modèle a permis d’améliorer la performance des
apprenants surtout dans le cas où la fenêtre de temps choisie est réduite.

Li et Mitros (2015) ont proposé un système XBlock 1 pour recommander aux ap-
prenants une liste de ressources de réhabilitation pertinentes pour un problème donné
afin de leur fournir des interventions avec plus de profondeur et moins d’échafaudages
que les forums. Le système est basé sur la technique de crowdsourcing où une com-
binaison, entre ce que les apprenants experts ont publié pour résoudre un problème
et de ce que les apprenants novices ont besoin sur un thème commun, est effectuée.
La crowdsourcing est une technique de production participative qui sollicite le grand
public ou bien les consommateurs d’un système pour résoudre un problème. Dans ce
contexte, elle est considérée comme une solution plus économique et plus pratique
pour créer des outils de réhabilitation. Pour chaque ensemble de problème est attribué
un thème et pour chaque ressource est accordé un titre, un lien, un résumé, une capture
d’écran et une liste des votes. Les ressources recommandées peuvent être votées par
les apprenants. L’équipe pédagogique du MOOC a le droit de modifier, supprimer ou
enrichir la ressource.

Onah et Sinclair (2015) ont proposé un algorithme basé sur la technique de fil-
trage collaboratif pour recommander à un apprenant cible des ressources appropriées
à son profil afin de supporter son parcours d’apprentissage durant sa participation au
MOOC. Tout apprenant dans le système est demandé de noter chaque ressource utili-
sée sur une échelle de 1 à 5. Sur la base de cette notation, une fonction de prédiction
est calculée afin de prédire le degré d’appréciation de l’apprenant cible à chaque res-
source. Les ressources seront ainsi recommandées en fonction du degré d’appréciation
prédit.

1. https://github.com/pmitros/RecommenderXBlock
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Labarthe et al. (2016a) ont proposé un module de recommandation intégré pour re-
commander à chaque apprenant une liste d’apprenants pertinents, disponibles et prêts
à partager leurs connaissances. L’objectif du travail est de favoriser l’interaction entre
les apprenants. Ces derniers sont recommandés en fonction de leurs profils et activi-
tés. En cliquant sur un apprenant recommandé, l’apprenant cible aura le choix de lui
envoyer un message privé, le signaler comme favorisé, le signaler comme ignoré, ou
bien ouvrir une fenêtre de chat avec lui. Contrairement à un apprenant favorisé, un
apprenant ignoré ne sera plus recommandé à l’apprenant cible concerné. Validé sur un
MOOC de gestion des projets (Labarthe et al., 2016b), ce système de recommandation
a prouvé un impact considérable sur la participation des apprenants, leur complétude
du MOOC, leur succès aux évaluations et leur interaction avec les autres apprenants.

Ces travaux présentent deux limites majeures. D’une part, la recommandation est
destinée, particulièrement, aux participants du forum et basée sur les informations
qu’ils partagent alors que ces participants ne représentent qu’une minorité limitée
entre 5 % et 10 % des apprenants d’un MOOC (Kop et al., 2011 ; Manning, Sanders,
2013 ; Breslow et al., 2013 ; Kloft et al., 2014 ; Rosé, Siemens, 2014). D’autre part, la
recommandation proposée se limite à mettre à la disposition des apprenants les res-
sources pédagogiques (exp. une vidéo, image, pdf, etc.) qui sont appropriées à leurs
profils sans s’assurer que la ressource recommandée soit, par la suite, correctement
interprétée par l’apprenant récepteur.

Ainsi, notre solution doit concerner l’intégralité des apprenants d’un MOOC et
réduire les inhibiteurs du processus du transfert de savoirs entre eux afin de garantir
l’appropriation des informations échangées. Pour ce faire, nous recommandons une
liste des individus (i.e. une ressource humaine) pour favoriser l’échange mutuel de
l’information entre les apprenants afin d’atteindre une compréhension réciproque pour
chaque information échangée (Devirieux, 2007). Comparé au travail du Labarthe et
al. (2016a) où la sélection des apprenants pertinents était intuitive, notre système de
recommandation repose sur une méthode de classification incrémentale et périodique
MAI2P (Multicriteria Approach for the Incremental Periodic Prediction) basée sur
l’aide multicritère à la décision permettant l’identification des « Apprenants leaders »
en fonction des préférences de l’équipe pédagogique.

3. KTI-MOOC : un système de recommandation pour l’aide au transfert des
savoirs dans les MOOC

Dans cette section nous présentons le système de recommandation KTI-MOOC
(Recommender system for the Knowledge Transfer Improvement within a MOOC).
Ce système est appliqué dans un contexte des MOOC et a l’objectif de recommander
une liste ordonnée des « Apprenants leaders » qui sont susceptibles d’accompagner
les « Apprenants en risque » et les « Apprenants en difficulté » tout au long de leur
processus d’apprentissage. Nous présentons, dans un premier temps, le contexte de la
recommandation, ensuite nous expliquons brièvement notre méthode MAI2P, et enfin
nous détaillons le processus de recommandation.
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3.1. Définition du contexte de la recommandation

Tout système de recommandation est caractérisé par trois éléments principaux :
l’objectif de la recommandation, la cible (utilisateur courant, utilisateur actif) à qui
recommander et l’objet (item, produit, service, article) à recommander.

3.1.1. Objectif de la recommandation

L’objectif de notre système de recommandation KTI-MOOC est l’aide au trans-
fert des savoirs factuels et des savoir-faire auprès des apprenants lors de la diffusion
d’un MOOC. En effet, le nombre massif d’apprenants d’une part et la taille limitée
de l’équipe pédagogique d’autre part, rendent inefficace le processus de transfert et,
aussi, d’accompagnement ce qui conduit les participants à abandonner la formation.
En outre, l’apprentissage dans un tel contexte repose considérablement sur les infor-
mations transmises par les apprenants dont l’exactitude et la pertinence ne sont pas
garanties. L’objectif de KTI-MOOC est, ainsi, de proposer une solution pour minimi-
ser les obstacles de transfert et de permettre aux apprenants de profiter d’avantage de
la formation qu’ils suivent.

3.1.2. Cible de la recommandation

L’utilisateur cible d’un système de recommandation est l’utilisateur bénéficiaire
de la recommandation. Dans notre système KTI-MOOC, l’utilisateur cible est un ap-
prenant appartenant à la classe de décision Cl1 des « Apprenants en risque » ou bien
à la classe de décision Cl2 des « Apprenants en difficulté ». Ce sont les apprenants
que nous souhaitons aider en leur permettant d’une source pertinente de l’information
dont ils ont besoin afin de ne pas abandonner le MOOC. Cette liste d’apprenants varie
d’une semaine à une autre durant la diffusion du MOOC. Elle est le résultat de l’ap-
plication hebdomadaire de notre méthode de prédiction multicritère et incrémentale,
MAI2P, dans le contexte des MOOC (cf. section 3.2).

3.1.3. Objet de la recommandation

L’objet de la recommandation est l’item à recommander à l’utilisateur cible afin
de réaliser un objectif défini. Généralement, l’objet de la recommandation est un
ensemble différent de l’ensemble d’utilisateurs tels que des films, des produits, des
livres, des localisations, etc. Cependant, pour le cas du système de recommandation
KTI-MOOC les utilisateurs cibles de la recommandation et les objets de la recom-
mandation font partie du même ensemble. Nous recommandons des apprenants à des
apprenants. L’objet de la recommandation est un ou plusieurs apprenants appartenant
à la classe de décision Cl3 des « Apprenants leaders ». De même, cet ensemble va-
rie d’une semaine à une autre en fonction du résultat de notre méthode de prédiction
MAI2P.
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3.2. MAI2P : Méthode basée sur l’aide multicritère à la décision pour la
prédiction périodique et incrémentale des profils apprenants

Notre méthode MAI2P a l’objectif de prédire les « Apprenants en risque », les
« Apprenants en difficulté » et les « Apprenants leaders » pendant la semaine suivante
du MOOC en fonction de leurs données statiques et dynamiques de la semaine en
cours. Cette méthode est basée sur une approche d’aide à la décision multicritère
DRSA (Dominance-based Rough Set Approach) (Greco et al., 2001) et sur un al-
gorithme DRSA-Incremental (Bouzayane, Saad, 2017b) que nous avons proposé pour
la mise à jour incrémentale des approximations de DRSA suite à l’addition d’un en-
semble d’objets dans le système d’information. La méthode MAI2P est composée de
trois phases telles que la première et la deuxième phase sont exécutées à la fin de
chaque semaine Si du MOOC alors que la troisième phase est exécutée au début de
chaque semaine Si+1 du même MOOC avec i ∈ {1..t−1}, où t est la durée du MOOC
en semaines.

La première phase repose, d’abord, sur la construction d’une famille Fi de p cri-
tères permettant de caractériser un profil apprenant (par exemple le niveau d’études, la
motivation d’inscription, la fréquence d’accès au site du MOOC, etc.). Chaque critère
doit permettre de mesurer les préférences de l’équipe pédagogique du MOOC selon un
point de vue personnel (Roy, 1997). Prenons l’exemple du critère « Niveau d’études »,
les préférences que nous pouvons y appliquer sont : 1 : élève ; 2 : étudiant ; 3 : doc-
torant ; 4 : docteur. L’étape de construction d’une famille de critères est détaillée dans
(Bouzayane, Saad, 2016). Ensuite, à chaque semaine Si du MOOC l’équipe pédago-
gique doit construire un échantillon d’apprentissage Ki contenant un ensemble de m
apprenants, représentatif pour chacune des trois classes de décision prédéfinies :

– Cl1. La classe de décision des « Apprenants en risque » contenant ceux qui
risquent d’abandonner le cours au bout de la semaine suivante du MOOC.

– Cl2. La classe de décision des « Apprenants en difficulté » définie par ceux qui
ont des difficultés mais qui sont toujours actifs et n’ont pas l’intention de quitter le
MOOC au moins pour la semaine suivante.

– Cl3. La classe de décision des « Apprenants leaders » représentée par ceux qui
sont capables de diriger une équipe d’apprenants en leur fournissant une réponse pré-
cise et immédiate.

A chaque apprenant Appi,j tel que j ∈ {1..m}, contenu dans l’échantillon d’ap-
prentissage Ki sélectionné dans la semaine Si, sera attribué un vecteur d’évaluations
sur l’ensemble de p critères en fonction de l’ordre de préférence préfixé. Ce vec-
teur d’évaluation va permettre à l’équipe pédagogique de classer chaque apprenant de
l’échantillon d’apprentissage dans l’une des trois classes de décision Cl1, Cl2 ou Cl3.

La deuxième phase est basée sur un algorithme de mise à jour incrémentale des ap-
proximations inférieures et supérieures de l’approche DRSA suite à l’addition d’un en-
semble d’apprenants à l’échantillon d’apprentissage. En effet, vu l’entrée/sortie libre
des apprenants du MOOC, l’échantillon d’apprentissage ne peut pas être stable d’une
semaine à une autre. Il faut donc sélectionner pour chaque semaine Si un échantillon
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d’apprentissage K
′

i qui s’ajoute à l’ensemble Ki−1 tel que Ki=Ki−1 + K
′

i . Ainsi,
pour éviter de recalculer les approximations de la méthode de DRSA de zéro, nous
avons proposé un algorithme pour leur mise à jour incrémentale. Ces approximations
seront données en entrée à un algorithme d’induction pour l’inférence d’un ensemble
des règles de décision sous la forme de « Si... Alors... ».

La dernière phase consiste à l’exploitation des règles de décision inférées à la fin
de la semaine Si afin d’assigner, au début de la semaine Si+1, les apprenants po-
tentiels dans l’une des trois classes de décision Cl1 des « Apprenants en risque »,
Cl2 des « Apprenants en difficulté » ou Cl3 des « Apprenants leaders ». Nous enten-
dons par apprenants potentiels ceux qui sont susceptibles d’être classés dans l’une
des trois classes de décision. Notre méthode MAI2P est détaillée dans (Bouzayane,
Saad, 2017a ; 2017c). Nous rappelons que la liste hebdomadaire des « Apprenants en
risque » et des « Apprenants en difficulté », prédite par la méthode MAI2P, représente
l’ensemble des utilisateurs cibles du système KTI-MOOC et celle des « Apprenants
leaders » représente l’objet de la recommandation.

3.3. Processus de recommandation des « Apprenants leaders »

Le processus de recommandation adopté par le système KTI-MOOC repose sur
la technique de filtrage démographique. Ce filtrage catégorise les utilisateurs en fonc-
tion de leurs données démographiques (exp. sexe, âge, pays, niveau d’études, etc.).
Les recommandations sont produites selon les évaluations des utilisateurs du même
groupe (appelé aussi niche ou voisinage) sur l’ensemble des items. Le filtrage démo-
graphique repose sur l’hypothèse que deux utilisateurs qui ont évolué dans un même
environnement sont plus susceptibles d’avoir le même goût et les mêmes préférences.
Le processus de recommandation est composé de trois étapes : 1) le profilage, 2) le
calcul du voisinage en utilisant une fonction de similarité, et 3) la prédiction des ap-
préciations des utilisateurs (cf. figure 2).

3.3.1. Modélisation du profil apprenant

La modélisation du profil utilisateur est un domaine de recherche qui concerne
l’amélioration de l’interaction homme-machine en prédisant les intérêts des utilisa-
teurs (Shani et al., 2007). Le profil repose sur deux notions clés qui sont le modèle de
représentation et les informations à considérer. Dans la littérature, plusieurs modèles
de représentation ont été proposés, dont le modèle vectoriel (Dumais et al., 2016), le
modèle sémantique (Sridevi, Umarani, 2013) et le modèle multidimensionnel (Amato,
Straccia, 1999). Dans ce travail, nous adoptons la représentation vectorielle puisque
les informations que nous traitons font partie de la même dimension et sont considé-
rées comme sémantiquement indépendantes. Les informations à inclure dans le mo-
dèle de représentation peuvent être entrées manuellement par l’utilisateur, ou extraites
automatiquement à partir du contenu des ressources qu’il a consultées (Bonnin, 2010).
Elles doivent satisfaire la finalité de la recommandation qui est dans notre cas l’aide
au transfert des savoirs factuels et du savoir-faire. Ces informations doivent permettre
au système de recommandation de minimiser la distance entre le profil de l’apprenant
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Figure 2. Processus de recommandation démographique : cas d’un « Apprenant en
risque » ou un « Apprenant en difficulté »

transmetteur des savoirs et celui de l’apprenant récepteur de ces savoirs afin de me-
ner au mieux le processus de transfert entre eux. En d’autres termes, ces informations
doivent représenter les facteurs inhibant le processus de transfert tels que la langue, le
pays et le domaine d’études.

– La langue : la langue est un obstacle majeur au processus de transfert de savoirs.
Dans le domaine de gestion des connaissances, Welch et Welch (2008) ont montré que
la barrière de la langue impacte la capacité de transmettre la connaissance de la part
du transmetteur, d’une part, et la capacité de l’absorber auprès du récepteur, d’autre
part. L’étude effectuée par Chiu et al. (2006) a aussi prouvé l’impacte de la langue sur
la qualité de la connaissance transférée. Dans le contexte du MOOC, Barak (2015) a
prouvé que la langue est une forte barrière pour la compréhension et la complétude du
MOOC.

– Le domaine d’études : le domaine d’études partagé permet aux acteurs d’avoir
un langage scientifique et technique similaire. Selon (Grundstein, 2009), les personnes
qui partagent la même culture peuvent avoir des schémas d’interprétation (Arduin,
2013) proches leur permettant de donner un même sens à une connaissance codifiée,
ce qui aide à augmenter le niveau de la commensurabilité (Kuhn et al., 1970) entre
eux et donc à améliorer le processus de transfert. Gooderham (2007) a aussi mis l’ac-
cent sur l’impact de la distance culturelle sur la qualité du processus de transfert de
connaissances. Cela dit que les personnes issues du même domaine d’étude peuvent
se comprendre mieux que deux personnes de cultures différentes.

– La distance géographique : par rapport à l’interaction en face-à-face, l’inter-
action à distance met beaucoup d’inconvénients surtout lorsqu’il s’agit d’un trans-
fert du savoir-faire. La distance géographique a été prouvée par Gooderham (2007)
comme étant un inhibiteur du processus de transfert des connaissances. Ambos et Am-
bos (2009) ont constaté que plus la distance entre le transmetteur et le récepteur est
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courte, plus l’efficacité du transfert des connaissances est élevée. Dans le contexte des
MOOC, cela permet aussi de prendre en considération le décalage entre les faisceaux
horaires qui complique la correspondance entre les apprenants. Il est préférable que le
transmetteur et le récepteur proviennent de la même ville pour tenter une interaction
en face-à-face si possible.

Ces informations sont à considérer pour construire les profils des apprenants et, par
suite, calculer la similarité entre les « Apprenants leaders » et les apprenants cibles. Il
est préférable de minimiser la distance linguistique, culturelle et géographique entre
l’apprenant transmetteur et l’apprenant récepteur des savoirs.

3.3.2. Identification du voisinage

Le voisinage d’un apprenant cible est représenté par les apprenants qui lui sont plus
proches considérant la langue, le domaine d’études et la distance géographique. Nous
sommes donc face à un problème de minimisation de distance. Plusieurs fonctions
de similarité ont été définies dans la littérature dont les plus prometteuses sont le
coefficient de corrélation de Pearson, la similarité de cosinus et la distance euclidienne.

La similarité de Cosinus s’applique uniquement sur des valeurs numériques et per-
met de calculer la similarité entre deux vecteurs en déterminant le cosinus de l’angle
entre eux. Elle est fréquemment utilisée en tant que mesure de ressemblance entre
deux documents et elle exige donc un moyen de convertir les mots d’un document
en nombres (par exemple chercher un document vectorisé dans un corpus de docu-
ments aussi vectorisés). Le coefficient de corrélation de Pearson s’applique sur deux
variables dépendantes de caractère quantitatif dont l’une permet d’expliquer l’autre
(par exemple la corrélation entre l’altitude en centaines de mètres et la température au
niveau de la mer). Ces deux mesures ne sont pas donc applicables dans notre contexte
ce qui justifie notre choix de la distance euclidienne.

La distance euclidienne a une limite inférieure égale à zéro indiquant
une correspondance parfaite sans limite supérieure proportionnelle. Soient
(x1, x2, . . . , xk, . . . , xn) et (y1, y2, . . . , yk, . . . , yn) les représentations vectorielles
relatives aux profils de deux apprenants x et y respectivement. La distance euclidienne
entre les deux profils est calculée comme suit :

d(x, y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)
2 (1)

tel que xi − yi = 0 si xi = yi et xi − yi = 1 si xi 6= yi.

Dans notre cas nous considérons uniquement quatre attributs (n = 4) qui sont la
langue, le domaine d’études, le pays et la ville d’où la représentation d’un apprenant
X est comme suit :

X= (x1= Langue, x2= Domaine d’études, x3= Pays, x4= Ville)
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Aussi, nous considérons que les quatre attributs ont la même importance et donc
aucune pondération ne sera appliquée.

3.3.3. Prédiction basée sur le filtrage démographique

Comme nous l’avons déjà expliqué, le filtrage démographique est basé sur les éva-
luations faites par le voisinage démographique de l’utilisateur cible. La recommanda-
tion, dans notre cas, est la liste des « Apprenants leaders » qui ont été précédemment
appréciés par les apprenants similaires à l’apprenant cible.

Afin de recommander à un apprenant la liste de leaders appropriés à son profil et
qui sont susceptibles de l’accompagner durant une session de navigation sur l’envi-
ronnement du MOOC, nous devons prédire le taux d’appréciation r̂c,l d’un apprenant
cible c pour un apprenant leader l, en utilisant les évaluations données par son voisi-
nage pour ce même apprenant leader. Plusieurs fonctions d’agrégation ont été propo-
sées dans la littérature pour la mesure d’appréciation dans les deux approches basée-
contenu et collaborative (Ricci et al., 2011 ; Adomavicius, Tuzhilin, 2005). Dans ce
travail, nous nous intéressons aux approches collaboratives et nous adaptons la fonc-
tion d’agrégation la plus courante qui consiste à utiliser la somme pondérée comme
suit :

r̂c,l =

∑
(v∈Vl(c))

wc,vrv,l∑
(v∈Vl(c))

wc,v
(2)

Dans l’équation (2), les variables c, l,v désignent respectivement l’apprenant cible,
l’apprenant leader et l’apprenant voisin de l’apprenant cible. L’ensemble vl(c) est le
voisinage de l’apprenant cible qui a évalué l’« Apprenant leader » en question. La va-
riable wc,v reflète le poids du voisin, calculé par son degré de similarité avec l’appre-
nant cible. Le taux rv,l est l’évaluation donnée par le voisin v à l’« Apprenant leader »
l en question.

Le dénominateur de l’équation (2) a été ajouté dans un objectif de normalisation
et éviter le cas où la somme des poids dépasse la valeur 1 qui peut donner une valeur
d’appréciation prédite hors intervalle. Cette équation permet également à l’utilisateur
d’utiliser sa propre fonction de similarité puisque la somme sera toujours normalisée.
Ainsi, nous considérons que cette formule est appropriée pour calculer le taux d’ap-
préciation dans notre domaine d’application. Pour plus de détails sur cette mesure et
les autres voir (Ricci et al., 2011).

Afin de prendre en considération les cas particuliers possibles et de gérer les situa-
tions de conflits, nous avons appliqué les hypothèses simplificatrices suivantes :

– HS1 : Afin de faire face au nombre des « Apprenants en risque » et des « Appre-
nants en difficulté » élevé par rapport au nombre des « Apprenants leaders » en ligne,
nous fixons le nombre des « Apprenants leaders » recommandés à trois. Autrement
dit, un apprenant cible ne peut pas contacter plus que trois « Apprenants leaders » à la
fois.
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– HS2 : Afin de respecter la capacité humaine d’un « Apprenant leader » nous lui
proposons un maximum d’apprenants cibles en risque ou en difficulté qui ne dépasse
pas trois à la fois. Si l’un des apprenants cibles, avec qui l’« Apprenant leader » est en
train d’échanger, se déconnecte, il sera remplacé par un autre apprenant à condition
que le nombre total reste égal à trois.

– HS3 : Un « Apprenant leader » évalué comme « non pertinent » par un apprenant
cible ne lui sera plus recommandé même s’il a été évalué pertinent par son voisinage.

– HS4 : Un « Apprenant leader » apprécié par un apprenant cible, lui sera auto-
matiquement recommandé à l’entête de la liste dès son identification à condition que
cet « Apprenant leader » soit en ligne et aussi disponible, donc en train d’échanger
avec moins de trois personnes. Cette stratégie du premier arrivé premier servi, permet
d’éviter le conflit dans le cas d’un « Apprenant leader » apprécié par deux apprenants
cibles en besoin.

– HS5 : En cas de conflit entre un « Apprenant en risque » et un « Apprenant
en difficulté », nous donnons priorité à celui qui est en difficulté partant de l’idée
qu’il est le plus motivé à compléter le MOOC. Puisqu’un « Apprenant en risque » est
plus susceptible d’abandonner la formation, il est plus profitable d’accompagner un
apprenant en difficulté. Rappelons que la motivation est un critère qui a été considéré
lors de la prédiction de la classe de décision à laquelle appartiendra un apprenant.

– HS6 : En cas d’un nouvel « Apprenant leader » qui n’est pas encore évalué ou
bien le cas de manque des « Apprenants leaders » disponibles, le système complète
la liste de trois « Apprenants leaders » à recommander à l’apprenant cible par des
« Apprenants leaders » de son voisinage qui soient en ligne et disponibles. Dans ce
cas, le système recommande à l’apprenant cible les « Apprenants leaders » qui lui sont
similaires au lieu des « Apprenants leaders » appréciés par les apprenants qui lui sont
similaires. De même, si un apprenant s’inscrit au milieu de la semaine, et donc n’est
pas encore affecté à une classe de décision, il sera automatiquement classé dans la
classe Cl2 des « Apprenants en difficulté ».

L’algorithme de recommandation des « Apprenants leaders » doit prendre en considé-
ration ces hypothèses simplificatrices. Les « Apprenants leaders » en ligne disponibles
et d’une valeur r̂c,l la plus élevée seront recommandés et affichés sur la page person-
nelle de l’apprenant cible. La liste de trois peut être complétée par des « Apprenants
leaders » en ligne disponibles de son voisinage en cas de manque (cf. figure 3).

Ces hypothèses simplificatrices permettent de surmonter quelques limites de fil-
trage démographique telles que le problème de démarrage à froid. Cependant, cette
technique, appliquée dans le domaine des MOOC, demeure soumise à deux limita-
tions majeures : le problème de Gray Sheep représenté par les apprenants atypiques
qui peuvent exister et dont il est difficile d’en prédire l’appréciation. Le second pro-
blème est celui de shillig qui se produit lorsque les apprenants se servent des faux
profils.
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Figure 3. Répartition de n-top « Apprenants leaders » recommandés (les cases
hachées représentent les « Apprenants leaders » non appréciés par l’apprenant cible)

4. Expérimentations et résultats

Dans cette section nous présentons, d’abord, quelques interfaces du système de
recommandation KTI-MOOC et nous l’évaluons, ensuite, sur trois aspects : la qualité
de la recommandation, la performance sur le temps d’exécution et la couverture de
l’espace item (Shani, Gunawardana, 2011). Les algorithmes sont codés avec Java et
exécutés sur une machine personnelle avec Windows 7, Intel (R) CoreTM i3-3110M
CPU 2.4 GHz et 4.0 GB de mémoire.

4.1. Quelques interfaces

La figure 4 représente la page d’accueil accessible pour tout apprenant inscrit au
MOOC. C’est l’interface lui permettant d’accéder à sa page personnelle une fois que
les données d’identification sont valides.

Figure 4. Page d’accueil de l’environnement du MOOC

Dès que l’apprenant clique sur le bouton « Valider », l’algorithme de recommanda-
tion s’exécute afin de l’identifier (cf. figure 5). Si l’apprenant X est un « Apprenant en
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risque » ou « Apprenant en difficulté », alors il sera identifié comme étant un utilisateur
cible, auquel sont calculés le voisinage et la fonction de prédiction afin d’en inférer les
n-top « Apprenants leaders » appropriés. Si l’apprenant X est un « Apprenant leader »,
il présentera l’objet de la recommandation.

Figure 5. Processus de recommandation pour un apprenant X

La figure 6 représente la page personnelle d’un « Apprenant en risque » ou un
« apprenant en difficulté ». Le système de recommandation KTI-MOOC est un module
intégré dans l’environnement du MOOC qui doit apparaître sous forme d’une liste
déroulante, appelée widget, sur la page personnelle de l’apprenant cible, en bas et à
droite de la page. La liste contient l’ensemble des « Apprenants leaders » personnalisée
en fonction du profil de l’apprenant cible en question.

Figure 6. Page personnelle d’un apprenant du MOOC suite à l’intégration du widget
KTI-MOOC
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Dès qu’il clique sur un nom de la liste recommandée, une fenêtre de Chat est
ouverte pour l’apprenant cible (« Apprenant en risque » ou « apprenant en difficulté »)
lui permettant (par ordre d’apparition sur la fenêtre de Chat) de :

– Ouvrir une discussion audio ou bien audio-visuelle avec l’« Apprenant leader »
recommandé.

– Fournir un retour de pertinence sur l’« Apprenant leader » contacté (bouton like
pour un retour positif et un bouton dislike pour une retour négatif).

– Joindre et envoyer un fichier (exp. image, pdf, vidéo, etc.).
– Ajouter un autre apprenant à la discussion.
– Fermer la fenêtre de Chat.

L’apprenant cible peut, sinon, se contenter d’une discussion par écrit en utilisant
la fenêtre affichée.

4.2. Qualité de la recommandation

Afin d’évaluer la qualité des recommandations que le système propose, nous
avons appliqué notre méthode de classification multicritère, périodique et incrémen-
tale MAI2P sur des données réelles provenant d’un MOOC français proposé par une
école de commerce en France. Ce MOOC a duré cinq semaines et accédé par 2360
apprenants. Dans ces expérimentations, uniquement 1 535 apprenants ont été considé-
rés. Les apprenants négligés sont ceux qui n’ont pas rempli le formulaire d’inscription
ce qui empêche leurs évaluations sur l’ensemble de critères.

Nous évaluerons, ainsi, la qualité de prédiction d’une semaine à une autre durant
la diffusion du MOOC et pour chaque classe de décision : Cl1 des « Apprenants en
risque », Cl2 des « Apprenants en difficulté » et Cl3 des « Apprenants leaders ». Nous
utilisons la mesure F-mesure qui est proposée pour harmoniser les deux mesures de
rappel et de précision.

Figure 7. La variation de la F-mesure de chacune des classes de décision pendant les
quatre semaines du MOOC

La figure 7 présente la variation de la F-mesure des trois classes de décision Cl1,
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Cl2 et Cl3 d’une semaine à une autre tout au long de la diffusion du MOOC. Les points
clés que nous pouvons révéler et expliquer dans ces courbes sont comme suit :

– La F-mesure de la classe Cl1, des « Apprenants en risque », augmente au cours
du temps : cela dit que la performance de la prédiction concernant la classe Cl1 aug-
mente au cours du temps. En effet, le MOOC est connu par les lurkers. Ces apprenants
restent actifs au bout de la première semaine mais en ayant une intention préalable
d’abandonner la formation. Ce type d’apprenants dégrade la performance du modèle
de prédiction qui est basé sur le profil et le comportement de l’apprenant et non pas
sur son intention. Par conséquent, plus le nombre de lurkers diminue plus la qualité
de la prédiction est meilleure.

– La F-mesure de la classe Cl3, des « Apprenants leaders » augmente progressive-
ment au cours du temps. En effet, d’une semaine à une autre, les apprenants multiplient
leur participation au forum ce qui donne une information plus ample sur leurs profils.
Aussi, les évaluations proposées par le MOOC sont de plus en plus complexes d’une
semaine à une autre. Evidemment, une évaluation complexe (i.e peer-to-peer ou les
activités évaluées par les pairs) permet de mieux évaluer un apprenant qu’un simple
Quiz. Cela est bien justifié par la dégradation de la F-mesure de la classe Cl3 dans
la semaine 2-3. En effet, le MOOC a proposé un quiz à la fin de la semaine 2 et une
activité peer to peer à la fin de la troisième semaine. Cependant, les apprenants qui
passent un quiz avec succès peuvent se bloquer au niveau d’une activité peer-to-peer
ou même abandonner le MOOC à cause de la complexité de cette dernière. Ceci est
susceptible de se répercuter sur la qualité de la prédiction.

La qualité de prédiction est très satisfaisante qui atteint 91 % pour la classe Cl1
et 67 % pour la classe Cl3. Ces mesures sont analysées avec plus de détails dans
(Bouzayane, Saad, 2017c).

4.3. Performance de l’algorithme de recommandation sur le temps d’exécution

La figure 8 montre le résultat des simulations effectuées sur des données semi-
réelles tout en modifiant le nombre d’apprenants et aussi le nombre des évaluations
enregistrées dans la base de données.

Nous avons ainsi constaté que l’algorithme de recommandation que nous propo-
sons est sensible aux deux facteurs suscités. L’algorithme de recommandation est plus
rapide lorsque moins d’apprenants sont inscrits et moins d’évaluations sont données.
Cela est lié au fait que le filtrage démographique traite les données démographiques
de tous les apprenants ainsi que les évaluations qu’ils soumettent.

4.4. Évaluation sur la couverture de l’espace item

Plus que la qualité de la recommandation, il est aussi important d’évaluer la cou-
verture de l’espace item (« Apprenants leaders ») du système proposé. Cette couverture
désigne la proportion des « Apprenants leaders » que le système de recommandation
peut recommander. Elle est calculée par le pourcentage des « Apprenants leaders »
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Figure 8. Temps d’exécution de l’algorithme : étude de la sensibilité par rapport au
nombre d’apprenants et celui des évaluations

recommandés par le système par rapport au nombre total des « Apprenants leaders ».
Dans notre cas, la couverture de l’espace item dépend du nombre des « Apprenants
leaders » disponibles à recommander et aussi du nombre des « Apprenants en risque »
ou bien les « Apprenants en difficulté » que nous envisageons aider simultanément.

Figure 9. Couverture de l’espace item et diversité des recommandations proposées
(abscisses : identifiant de l’apprenant leader recommandé ; ordonnées : nombre de

recommandations d’un apprenant leader)

La figure 9 représente les résultats des simulations effectuées sur des ensembles
distincts de données en modifiant la taille de l’ensemble cible de recommandation.
Les « Apprenants leaders » sont ordonnés selon un ordre croissant de leur fréquence
de recommandation. Dans les courbes supérieures ((a), (b) et (c)) la recommandation
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concerne les « Apprenants en risque » classés dans la classe Cl1 et les « Apprenants
en difficulté » classés dans la classe de décision Cl2. Par contre, dans les courbes in-
férieures ((d), (e) et (f)) la recommandation concerne uniquement les « Apprenants en
difficulté ». Nous constatons que la couverture sur l’espace item diminue en diminuant
la taille de l’ensemble cible de la recommandation ( 6771=0,94, 61

89=0,68 et 56
87=0,64 res-

pectivement pour les courbes (a), (b) et (c) ; 58
71=0,81, 57

89=0,64 et 46
87=0,52 respec-

tivement pour les courbes (d), (e) et (f)). Cela revient à l’hétérogénéité des profils
apprenants qui diminue en fonction de leur nombre et aussi à la borne que nous avons
imposée sur la taille de la recommandation (3 apprenants leaders uniquement peuvent
être recommandés pour chaque apprenant en besoin) qui ont empêché de trouver des
paires démographiques pour quelques « Apprenants leaders » et par conséquent nous
obtenons une couverture plus réduite. Dans ce cas, un « Apprenant leader » sera re-
commandé plusieurs fois ce qui influe la diversité de la recommandation. Cependant,
dans tous les cas, plus que la moitié des « Apprenants leaders » a été recommandée.

5. Conclusion

Dans ce papier nous avons proposé notre système de recommandation KTI-MOOC
conçu pour l’aide au transfert de savoirs dans un contexte des MOOC. Il a l’objectif
d’aider les apprenants à trouver un apprenant source d’une information pertinente.
L’approche de recommandation est basée sur deux phases : la prédiction périodique
et incrémentale des « Apprenants en risque », des « Apprenants en difficulté » et des
« Apprenants leaders » qui représentent, à la fois, la cible et l’objet de la recomman-
dation. Cette phase est basée sur notre méthode MAI2P qui intègre notre algorithme
DRSA-Incremental de mise à jour incrémentale des approximations de DRSA. La se-
conde phase consiste à appliquer un algorithme de recommandation afin de proposer
pour chaque « Apprenant en risque » ou « Apprenant en difficulté », la liste des « Ap-
prenants leaders » appropriée à son profil. Cette étape de correspondance, ou matching,
a pris en compte les facteurs inhibiteurs d’un processus de transfert de savoirs. La re-
commandation est basée sur le filtrage démographique et la distance euclidienne. Des
hypothèses simplificatrices ont été aussi définies pour surmonter quelques limitations.

Le système de recommandation KTI-MOOC a été également développé et validé
sur des données semi-réelles sur les deux aspects : le temps d’exécution et la couver-
ture minimale qui était d’une valeur très satisfaisante atteignant 0,94. La qualité des
items recommandés (« Apprenants leaders ») a été également validée et a prouvé des
résultats satisfaisants considérant la F-mesure.

Le système de recommandation KTI-MOOC est un module intégré dans l’envi-
ronnement du MOOC qui doit apparaître sous forme d’une liste déroulante, appelée
widget, sur la page personnelle de l’apprenant cible, en bas et à droite de la page.
La liste contient l’ensemble des « Apprenants leaders » personnalisée en fonction du
profil de l’apprenant cible en question. La fenêtre de chat permet à l’apprenant cible
de déclencher une communication audio-visuelle avec l’« Apprenant leader » recom-
mandé, évaluer son intervention et son aide ou bien lui écrire un message.
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Contrairement aux travaux antérieurs qui recommandaient des ressources péda-
gogiques, nous avons choisi de recommander des ressources humaines. Cela permet
de mener un processus de transfert où le transmetteur et le récepteur des savoirs in-
teragissent et communiquent ensemble afin de garantir la phase d’appropriation que
nous jugeons primordiale pour le processus de transfert. La communication supportée
par la technologie pour l’échange de solutions peut parfaitement constituer le point de
départ à un réel transfert de connaissances et donner lieu à une construction mutuelle
de savoirs (Depover et al., 2000).

À ce niveau, nous n’avons pas intégré notre système KTI-MOOC sur les plate-
formes dédiées aux MOOC afin de pouvoir valider son utilité et son effet réels sur
les processus d’apprentissage des apprenants. Une telle expérimentation nous permet-
tra, cependant, de vérifier la fréquence d’utilisation du système par les apprenants et
son impact sur la qualité du processus d’apprentissage qu’ils mènent, d’une part, et
la minimisation du taux d’abandon, d’autre part. Ce point sera notre objectif dans des
travaux futurs.
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