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Le Web Social et le Web Sémantique pour la Recommandation de
Ressources Pédagogique

Résumé :
Ce travail de recherche est conjointement effectué dans le cadre d’une cotutelle entre
deux universités : en France l’Université Jean Monnet de Saint-Etienne, laboratoire
Hubert Curien sous la supervision de Mme Frédérique Laforest, M. Christophe
Gravier et M. Julien Subercaze, et au Maroc l’Université Mohamed V de Rabat,
équipe LeRMA sous la supervision de Mme Rachida Ajhoun et Mme Mounia Abik.
Les connaissances et les apprentissages sont des préoccupations majeures dans la
société d’aujourd’hui. Les technologies de l’apprentissage humain visent à promou-
voir, stimuler, soutenir et valider le processus d’apprentissage. Notre approche explore
les opportunités soulevées en faisant coopérer le Web Social et le Web sémantique
pour le e-learning. Plus précisément, nous travaillons sur l’enrichissement des profils
des apprenants en fonction de leurs activités sur le Web Social. Le Web social
peut être une source d’information très importante à explorer, car il implique les
utilisateurs dans le monde de l’information et leur donne la possibilité de participer à
la construction et à la diffusion de connaissances. Nous nous focalisons sur le suivi
des différents types de contributions, dans les activités de collaboration spontanée
des apprenants sur les réseaux sociaux. Le profil de l’apprenant est non seulement
basé sur la connaissance extraite de ses activités sur le système de e-learning,
mais aussi de ses nombreuses activités sur les réseaux sociaux. En particulier,
nous proposons une méthodologie pour exploiter les hashtags contenus dans les
écrits des utilisateurs pour la génération automatique des intérêts des apprenants
dans le but d’enrichir leurs profils. Cependant les hashtags nécessitent un certain
traitement avant d’être source de connaissances sur les intérêts des utilisateurs.
Nous avons défini une méthode pour identifier la sémantique de hashtags et les
relations sémantiques entre les significations des différents hashtags. Par ailleurs,
nous avons défini le concept de Folksionary, comme un dictionnaire de hashtags
qui pour chaque hashtag regroupe ses définitions en unités de sens. Les hashtags
enrichis en sémantique sont donc utilisés pour nourrir le profil de l’apprenant de
manière à personnaliser les recommandations sur le matériel d’apprentissage.
L’objectif est de construire une représentation sémantique des activités et des intérêts
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des apprenants sur les réseaux sociaux afin d’enrichir leurs profils. Nous présentons
également notre approche générale de recommandation multidimensionnelle dans un
environnement d’e-learning. Nous avons conçu une approche fondée sur trois types
de filtrage : le filtrage personnalisé à base du profil de l’apprenant, le filtrage social à
partir des activités de l’apprenant sur les réseaux sociaux, et le filtrage local à partir
des statistiques d’interaction de l’apprenant avec le système. Notre implémentation
s’est focalisée sur la recommandation personnalisée.
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Social Web and Semantic Web for Recommendation in e-learning

Abstract :

This work has been jointly supervised by U. Jean Monnet Saint Etienne, in the
Hubert Curien Lab (Frederique Laforest, Christophe Gravier, Julien Subercaze) and
U. Mohamed V Rabat, LeRMA ENSIAS (Rachida Ahjoun, Mounia Abik).

Knowledge, education and learning are major concerns in today’s society. The tech-
nologies for human learning aim to promote, stimulate, support and validate the lear-
ning process. Our approach explores the opportunities raised by mixing the Social
Web and the Semantic Web technologies for e-learning. More precisely, we work on
discovering learners profiles from their activities on the social web. The Social Web
can be a source of information, as it involves users in the information world and gives
them the ability to participate in the construction and dissemination of knowledge. We
focused our attention on tracking the different types of contributions, activities and
conversations in learners spontaneous collaborative activities on social networks. The
learner profile is not only based on the knowledge extracted from his/her activities on
the e-learning system, but also from his/her many activities on social networks. We
propose a methodology for exploiting hashtags contained in users’ writings for the au-
tomatic generation of learner’s semantic profiles. Hashtags require some processing
before being source of knowledge on the user interests. We have defined a method
to identify semantics of hashtags and semantic relationships between the meanings
of different hashtags. By the way, we have defined the concept of Folksionary, as a
hashtags dictionary that for each hashtag clusters its definitions into meanings. Se-
mantized hashtags are thus used to feed the learner’s profile so as to personnalize
recommendations on learning material. The goal is to build a semantic representation
of the activities and interests of learners on social networks in order to enrich their pro-
files. We also discuss our recommendation approach based on three types of filtering
(personalized, social, and statistical interactions with the system). We focus on perso-
nalized recommendation of pedagogical resources to the learner according to his/her
expectations and profile.

Mots clés / Key words : Hashtags ; Social Network ; Natural Language Processing ;
Clustering ; Semantic Web ; E-learning environments ; Recommendation
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1.1 Contexte et problématique scientifique

1.1.1 Contexte de la thèse

Cette thèse fait l’objet d’une coopération entre l’équipe Satin de Télécom Saint-
Etienne en France et l’équipe LeRMA de l’ENSIAS à Rabat au Maroc.

Les environnements informatiques pour l’apprentissage à distance (e-learning) ont
pour objectif de favoriser ou susciter des apprentissages, de les accompagner et de
les valider. Ce terme, né dans les années 90, souligne la complexité de ces systèmes
qui ont leur source à la fois dans les travaux sur l’apprentissage humain et dans les
travaux sur la modélisation des connaissances et des interactions. Nos travaux s’ins-
crivent dans le champ de la modélisation des connaissances et des interactions, et
plus particulièrement dans la mouvance du Web sémantique. L’environnement infor-
matique de notre société a très rapidement évolué ces dernières années, avec l’impré-
gnation extraordinairement importante des réseaux sociaux en ligne, qui s’étend dans
tous les domaines de la société. Les environnements d’apprentissage à distance n’y
échapperont pas, leur évolution sous la forme de Mooc est en route.
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Aujourd’hui nous ne sommes pas face à un problème de manque de ressources,
car les plate-formes d’apprentissage contiennent un grand nombre de ressources et
offrent même plusieurs propositions de cours aux apprenants en fonction de plusieurs
critères à savoir les intérêts, le niveau, les préférences etc. Ces informations sont dans
la plupart des cas renseignées par les apprenants lors de la première inscription sur
la plateforme ou bien issues des interactions de l’apprenant avec le système. Tou-
tefois, un grand nombre d’informations concernant l’apprenant ne sont pas incluses
dans leur profil d’apprentissage sur la plate-forme alors qu’elles existent bien sur les
réseaux sociaux. Par conséquent, des ressources intéressantes et disponibles sur la
plate-forme de e-learning ne sont pas proposés aux apprenants en raison du manque
d’informations sur leurs profils. Les réseaux sociaux apportent des moyens d’échan-
ger des informations et des connaissances entre les membres de ces réseaux, que
ces membres soient des hommes ou des femmes, ou qu’ils représentent des entités
comme des entreprises, des universités ou des sociétés savantes. Des passerelles
entre les systèmes d’e-learning actuels et les réseaux sociaux doivent être étudiées et
mises en place. Les outils du Web social et du Web sémantique permettent d’imagi-
ner des solutions pour une recommandation multidimensionnelle dans le cadre de ce
travail de thèse.

Le travail au sein de l’équipe Satin est consacré à la définition des méthodes d’ana-
lyses des connaissances permettant l’enrichissement du profil utilisateur, tandis qu’au
LeRMA nous définissons les méthodes d’exploitation des connaissances extraites des
réseaux sociaux pour faire des recommandations de ressources pédagogiques à l’ap-
prenant lors de son apprentissage sur une plateforme e-learning.

1.1.2 Motivations et axes de recherche

Partant du fait que les étudiants inscrits sur les différents réseaux d’apprentissage
de l’école (Moodle, Claroline, etc.), le sont majoritairement aussi sur des réseaux so-
ciaux (RS) (facebook, twitter, google+, etc.), et que les prérogatives de l’apprentissage
sur les RS dépassent ceux de la classe traditionnelle, il serait judicieux d’exploiter les
activités des apprenants sur les RS dans le cadre formel. Notre idée consiste à ana-
lyser les traces et données partagées par les apprenants sur les RS dans le but de
les réutiliser au sein du LMS. En d’autres termes il s’agit d’établir des passerelles de
communications entre les réseaux sociaux et l’environnement d’apprentissage de l’ap-
prenant. Nous avons fait le tour d’horizon des travaux de recherche orientés dans le
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sens de la sémantique appliquée au Web qui est un domaine très vaste comprenant un
grand nombre d’acteurs. Certains oeuvrent pour le web sémantique dont le but est de
définir des méthodes pour rendre les données plus intelligibles et connectées [4, 5].
D’autres travaillent sur des projets concrets d’enrichissement de données [6, 7, 8].
Et d’autres exploitent les données sémantiques déjà existantes pour améliorer leurs
services (comme le graphe social par exemple) [9, 10, 11]. L’enrichissement séman-
tique est une discipline très abordée actuellement, son potentiel de développement
est énorme et ses applications infinies.

L’objectif de ce travail est d’utiliser les informations des adhérents des réseaux so-
ciaux en tirant profit des nouvelles technologies du Web Sémantique pour améliorer
la qualité de l’apprentissage. Il s’agira d’enrichir le profil de l’apprenant à partir des
connaissances sur ses activités et de proposer une approche de recommandation en
fonction de ce profil enrichi. Ce travail contient donc deux volets : un premier volet
consacré à la définition des méthodes d’analyse des connaissances permettant l’en-
richissement du profil, et un deuxième volet dédié aux méthodes d’exploitation des
connaissances pour la recommandation des ressources pédagogiques dans un envi-
ronnement d’e-learning.

Méthode d’analyse des connaissances pour l’enrichissement du profil Cette
partie vise à rendre exploitables les traces laissées par les apprenants sur les réseaux
sociaux. Dans ce travail nous construisons une représentation sémantique des thèmes
traités dans les conversations de l’apprenant au sein des réseaux sociaux. Nous nous
appuyons principalement sur les hashtags, et leur appliquons des traitements visant
à expliciter leur sémantique. Ils deviennent alors exploitables pour l’enrichissement du
profil de l’apprenant.

Méthode de recommandation des ressources pédagogiques à l’apprenant Le
but de cette partie est de maximiser l’efficacité du processus d’apprentissage en e-
Learning, en prenant en considération le profil de l’apprenant enrichi avec ses intérêts
déduits de ses activités sociales. Nous nous attaquons dans cette partie à la modé-
lisation de l’apprenant et à notre approche de recommandation multidimensionnelle
dans un environnement d’e-learning.



12 Chapitre 1. INTRODUCTION

1.1.3 Contributions

Visions autour de la convergence entre le Web social et le Web sémantique

Dans nos travaux nous nous intéressons à l’utilisation des technologies séman-
tiques afin de faciliter la réutilisation de l’information présente sur le Web social, et ce
de manière utile et enrichissante pour un apprenant à la fois actif sur des réseaux so-
ciaux et inscrit sur une plate-forme d’apprentissage d’e-learning. Les travaux que nous
présentons dans cette thèse ont pour objectif d’aider les plates-formes d’e-learning à
mieux cerner les besoins d’un apprenant en ayant plus d’informations sur ses intérêts.
Ses intérêts résident dans les hashtags utilisées dans ses écrits sur les réseaux so-
ciaux. Cet objectif est décliné par la construction d’un dictionnaire désambiguïsant les
hashtags les plus utilisés au sein des réseaux sociaux, un système d’enrichissement
du profil de l’apprenant en fonction des hashtags utilisés dans ses écrits et ses don-
nées partagées au sein de ses réseaux sociaux, et un système de recommandation
personnalisée de ressources pédagogiques au sein d’une plate-forme d’e-learning à
base du profil enrichi de hashtags transformés en intérêts.

Modélisation et formalisation

En termes de modélisation, nous avons opté pour un modèle structuré avec la spé-
cification IMS Learner Information Package (IMS-LIP) pour la modélisation du profil
d’apprentissage d’un apprenant, étant donnée sa capacité à faciliter l’import, et l’ex-
port des collections de données entre les systèmes éducatifs. Nous avons également
choisi de modéliser nos hashtags et les définitions recueillies des sources en ligne se-
lon le modèle de base de données NoSql Cassandra. Cassandra permet d’avoir des
schémas de données flexibles grâce à sa représentation en colonnes, et elle est très
rapide pour manipuler un volume important de données. De plus son architecture lui
permet d’évoluer sans problème dans un environnement distribué.

Pour faire une abstraction de la sémantique des différents concepts abordés dans
cette thèse nous avons aussi eu recours à une formalisation mathématique. Le pro-
blème à formaliser est précisément : "la mesure de similarité entre les définitions
d’un hashtag afin de les regrouper en unités de sens et ainsi générer le folksio-
nary". Nous avons formaliser les concepts suivants : simMeaning pour la similarité
entre deux définitions d’un hashtag, la fonction E qui relie chaque définition def ∈D(w)
d’un hashtag donné à un sens s ∈ S(w) du même hashtag et Dist(w) une matrice nor-
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malisée qui exprime les distances entre les définitions d’un hashtag.

Réalisation logicielle

En plus des modélisations et formalisation mathématiques, nos travaux de thèse
ont également abouti à des réalisations logicielles pour la validation de nos approches
théoriques.

D’une part nous avons mis en place un ensemble de modules permettant de trai-
tement des données sociales et la construction du folksionary. Ainsi nous avons utilisé
le Web scraping jScraper pour le recensement des définitions d’un hashtag sur les
dictionnaires en ligne et le classificateur de langue Apache Tika pour filtrer que les
définitions en anglais. Nous avons réalisé une implémentation Java de l’algorithme Ex-
tended Lesk pour le calcul de distance sémantique entre les définitions d’un hashtag,
et de l’algorithme Markov clustering pour le clustering des définitions d’un hashtag en
unités de sens et finalement nous nous sommes basés sur l’algorithme de clustering
hiérarchique CHA pour un clustering hiérarchique de sens de hashtags.

D’autre part nous avons implémenté des méthodes pour l’enrichissement du profil
et la recommandation personnalisée. De ce fait nous avons fait une implémentation
de l’algorithme Simplified Lesk pour la génération de la personomie d’un apprenant, et
une implémentation Java pour notre algorithme de recommandation. Nous avons aussi
eu recours au package java.net pour établir la communication entre notre folksionary
et la plateforme d’e-learning moodle.

1.2 Organisation du mémoire

1.2.1 Plan du mémoire

Le Manuscrit est composé de cinq chapitres dont l’introduction et la conclusion.

Chapitre 1 : INTRODUCTION Ce premier chapitre est introductif, il présente le
contexte du travail, les différentes motivations et les axes de recherche abordés tout
au long du travail.
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Chapitre 2 : ANALYSE DE LA CONVERGENCE DU WEB SOCIAL ET DU
WEB SEMANTIQUE POUR LA RECOMMANDATION DANS LES SYSTEMES D’E-
LEARNING Ce premier chapitre donne un état de l’art détaillé sur les différents
concepts mise en oeuvre dans ce travail de recherche. Il présente les différentes no-
tions du Web Social et du Web sémantique, les systèmes de recommandation et le
e-learning nécessaires pour la compréhension du travail réalisé. Ce chapitre évoque
d’une part le rôle des réseaux sociaux dans l’incitation des usagers à participer à la
construction de l’information. D’autre part il éclaircit le rôle primordial du Web séman-
tique dans la structuration et la valorisation des données, principalement celles issues
du Web social. Il considère également l’effet de la cohabitation des deux paradigmes
du Web pour une approche à double dimension : (1) l’introduction des pratiques com-
munautaires de la communication pour une meilleur implication de l’apprenant (dimen-
sion Web Social), et (2) la personnalisation de l’information (dimension Web Séman-
tique). Ainsi il traite brièvement la question de l’enrichissement du profil apprenant en
fonction de ses différentes activités sur les réseaux sociaux, et comment les technolo-
gies du Web sémantique permettent d’analyser les données générées par les médias
sociaux et les transformer en connaissance exploitable au sein d’un environnement
d’apprentissage. Ce chapitre traite également les approches de recommandation et
particulièrement dans le cadre du e-learning. Nous concluons par une prise de posi-
tion déterminant notre problématique.

Chapitre 3 : METHODE D’ANALYSE DES CONNAISSANCES SOCIALES POUR
L’ENRICHISSENT DU PROFIL DE L’APPRENANT Ce chapitre est consacré à dé-
tailler les méthodes d’analyse de données et traces laissées sur les réseaux sociaux
pour l’enrichissement du profil. Nous avons défini un moyen de caractériser les in-
formations produites dans les réseaux sociaux avec le peu d’éléments sémantiques
qu’elles contiennent. Cela nous a amenés à nous pencher sur les hashtags, ces
balises écrites par les personnes au sein de leurs messages. Ces hashtags sont
auto-émergents (n’importe qui peut créer n’importe quel hashtag) et mal définis (on
trouve des définitions manuelles répertoriées dans des dictionnaires en ligne, et par-
fois contradictoires). Nous avons donc voulu construire en première instance un dic-
tionnaire consolidé de hashtags, qui, à la manière d’un dictionnaire classique, associe
à chaque hashtag un ensemble de sens, chaque sens pouvant avoir plusieurs défi-
nitions. On appelle ce dictionnaire un folksionary. Les outils du Web sémantique et
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les techniques de data mining ont été utilisés pour arriver à ces fins. Nous avons en-
suite procédé à une validation de nos résultats via une analyse qualitative mesurant
la distance entre le folksionary généré par notre approche automatique et une vé-
rité de terrain établie manuellement. Et finalement nous avons effectué un clustering
hiérarchique entre les différents sens des différents hashtags du Folksionary, afin de
dégager les relations non explicites qui peuvent exister entre les hashtags.

Chapitre 4 : VERS UNE APPROCHE SOCIALE SEMANTIQUE POUR UNE RE-
COMMANDATION PERSONNALISEE DES CONTENUS PEDAGOGIQUES Dans
ce chapitre il s’agit d’élaborer un profil de l’apprenant à partir des connaissances sur
ses activités déjà recensées et analysées, dont le but est d’étudier la recommandation
personnalisée des ressources pédagogiques sur une plate-forme d’e-learning. L’idée
dans ce chapitre est d’expliquer comment on peut exploiter les ressources des ré-
seaux sociaux au sein du LMS afin d’établir des passerelles de communication entre
les réseaux sociaux et l’environnement d’apprentissage de l’apprenant. Nous expli-
quons notre approche de construction de la personomie de l’apprenant qui regroupe
les hashtags utilisés dans ses écrits. Nous donnons ensuite le détail de l’algorithme de
transformation de la personomie en un ensemble d’intérêts de l’apprenant, ainsi que
la méthode d’enrichissement du profil apprenant modélisé selon le standard IMS-LIP.
Plus loin dans le chapitre nous testons notre approche de recommandation à base du
profil enrichi dans sur une plate-forme d’e-learning (moodle dans notre cas).

Chapitre 5 : CONCLUSION Enfin nous concluons ce manuscrit en fournissant un
aperçu global sur les différents travaux réalisés lors de ce travail avec un regard
critique, tout en proposant des perspectives pour la suite des travaux dans un futur
proche.

1.2.2 Guide de lecture

Dans le but de faciliter la lecture et de permettre au lecteur d’accéder facilement
aux différentes parties du mémoire, nous proposons un guide de lecture (Figure 1.1).
La chapitre 1 introduit le travail et présente le contexte et les motivations de ce tra-
vail de recherche. Pour un aperçu sur les travaux précédents et les concepts utilisés
dans ce travail, ainsi qu’une idée générale et synthétique de la problématique et de
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nos travaux de recherches, nous conseillons de lire les chapitre 1 et 2 . Les deux cha-
pitres qui suivront (chapitres 4 et 5) détaillerons avec précision les problématiques de
recherche et les différentes solutions apportées. Le dernier chapitre donne un regard
critique des travaux et évoquera les perspectives et les travaux futurs à réaliser.

FIGURE 1.1: Organisation du mémoire
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Au cours de la dernière décennie, deux nouvelles facettes du Web ont émergé.
D’une part, le Web sémantique fournit les moyens pour briser les barrières de com-
munications entre les sources de données hétérogènes et distribuées présentes sur le
Web. D’autre part, le Web social permet de regrouper les internautes en communau-
tés, il met en avant les échanges, l’ouverture et la collaboration entre internautes par
l’intermédiaire d’outils et de services simples d’utilisation. Les deux visions incluent
de nombreuses applications en ligne, y compris l’éducation. Dans ce chapitre nous
donnons un aperçu sur les travaux des pionniers et les possibilités soulevées par la
cohabitation entre le Web Social et le Web Sémantique pour le e-learning.
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2.1 Le Web social : participation des usagers dans le

monde de l’information

Le Web n’a cessé d’évoluer depuis sa création, d’abord le Web 1.0 était une grande
bibliothèque avec un grand nombre de documents où les utilisateurs pouvaient obte-
nir de l’information descendante. Le webmaster mettait en ligne des informations sur
un site Web donné et les utilisateurs consultaient cette information sans possibilité
d’interagir avec le site. L’information était à sens unique, jusqu’à ce que de nouveaux
usages basés sur le partage de l’information soient venus l’enrichir.

Le terme Web 2.0 a été introduit par [12] comme résultat d’un remue-méninges
au sein de l’entreprise de Tim O’Reilly, et le terme a été expliqué par ce dernier dans
"What Is Web 2.0 Design Patterns and Business Models for the Next Generation of
Software" [13]. Et ainsi se tiendra la première conférence Web 2.0 en octobre 2004,
sous le thème "What Is Web 2.0", qui sera en suite publié en septembre 2005. Le
Web 2.0 a complètement changé la vision du Web, en plaçant l’internaute au coeur de
l’information, ainsi son rôle a évolué d’un simple récepteur passif d’information à un
contributeur actif. C’est ce qui fait que le Web 2.0 est aussi synonyme du Web social,
Web collaboratif, ou Web communautaire etc. Le Web 2.0 a changé la relation des
usagers avec l’information. De plus son principe est de faire en sorte que l’information
parvienne aux usagers plutôt qu’ils aillent la chercher. Le tableau 2.1 ci-après résume
les principaux éléments de différences entre le Web 1.0 et le Web 2.0. [14].

Tableau 2.1: Eléments clés de l’évolution vers le Web
2.0 [14]

Web 1.0
Web 2.0

Fonctionnalités ou activités pour les usagers du Web
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- consultation
- recherche dans des répertoires
- achat
- commentaire

- contribution au contenu
- interaction par des moyens mul-

tiples
- personnalisation des interfaces et

des contenus
- recherche dans les contenus

Outils disponibles pour l’usager

- page web personnelle
- formulaires à compléter
- certains outils d’interaction (forums,

évaluations, etc.)

- blogues
- wikis
- réseaux sociaux
- agrégation et syndication
- partage de médias

Objectifs et fonctionnalités pour les concepteurs de sites

- diffusion large
- mise en forme
- hyperliens

- consultation
- participation
- mise à jour continues
- applications composites (mashup)

Technologies sous-jacentes
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- pages statiques (essentiellement
HTML)

- bases de données, XML, CSS,
Ajax, RSS, etc.

Résumé en quelques mots

- lecture seulement (read-only Web)
- commerce

- lecture et écriture (read-write Web)
- Web participatif
- Communauté

Nous concluons que l’avancée principale du Web 2.0 par rapport au Web 1.0
c’est la transformation des utilisateurs de simples consommateurs des contenus à
des membres actifs. Car grâce à ses nouvelles technologies le Web 2.0 permet de
maximiser le potentiel de création et de partage et d’interactions des internautes avec
les contenus du Web d’un coté, et de mettre en avant les échanges sociaux entre les
utilisateurs d’un autre. Ces révolutions techniques et technologiques du Web 2.0 ont
donné naissance à de nouveaux outils de communication dont les plus répondus sont
les réseaux sociaux.

2.1.1 Web social et réseaux sociaux

Il n y a pas de définition stable et unique pour le Web 2.0. Mais le Web 2.0 peut
être décrit comme l’ensemble des technologies et applications Web favorisant les
échanges et rendant le Web un véritable espace de communication, tels que les sites
de réseautages sociales, les outils de communication et les wikis etc. Son succès
est principalement dû à l’émergence universelle de ses services tels que les blogs,
les flux de syndication du contenu, et le marquage(ou tagging social) qui permettent
aux utilisateurs de publier et partager du contenu facilement. Le terme Web 2.0 a
été introduit par [12] en 2004. [12] définit le Web 2.0 à partir de cinq caractéristiques
significatives [15] : (1) la première concerne la capacité des utilisateurs à créer et
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partager des contenus et qui constitue l’élément central du développement récent du
Web. Ces contenus produits par les utilisateurs de façon spontanée (User Generated
Content UGC) se sont multipliés rapidement et excessivement depuis 2005 grâce aux
plates-formes collaboratives (blog personnels, diffusion planétaire de photos, vidéo
d’amateurs, réseaux sociaux etc.). (2) La deuxième révèle les nouvelles plateformes
accessibles et facile à utiliser. (3) La troisième est le mode de collaboration entre les
usagers et la création de communautés numériques autour de sujets d’intérêts. (4) La
quatrième concerne la mise en valeur et la syndication des contenus et contributions
des utilisateurs. (5) La cinquième et dernière est le fait que le Web social s’appuie sur
la popularité des pratiques et usages qu’il est possible de rassembler en six catégo-
ries :

– Les blogs : ils font référence à un type de site utilisé pour la publication pério-
dique et régulière d’articles, généralement succincts, et rendant compte d’une
actualité autour d’un sujet donné ou d’une profession. A la manière d’un journal
de bord, ces articles sont typiquement datés, signés et se succèdent dans un
ordre antéchronologique, c’est-à-dire du plus récent au plus ancien [16].

– Les activités d’échanges de fichiers : tous les services d’échanges de fichiers
vidéos, photos, musique (Flickr, Delicious, Picasa etc...) [15].

– Les pratiques collaboratives d’écriture : dont Wikipédia 1 constitue son visage
emblématique [15].

– Les sites de vente en ligne : ils permettent aux usagers de poster leurs avis et
commentaires à propos des produits(eBay Amazon...) [15].

– Les univers virtuels appelés métaveres : un métavère est un monde virtuel
qui héberge une communauté d’utilisateurs présents sous forme d’avatars pou-
vant s’y déplacer, y interagir socialement et parfois économiquement. Ils peuvent
également interagir avec des agents informatiques (Second Life, World of War-
craft...) [15].

– Les sites de réseaux sociaux :ils désignent l’ensemble des sites internet per-
mettant de se constituer un réseau d’amis ou de connaissances professionnelles
et fournissant à leurs membres des outils et interfaces d’interaction, de présen-
tation et de communication [17].

Il est également important de faire la distinction entre les Réseaux Sociaux et le
Web 2.0 qui représentent deux concepts différents souvent confondu. Ce qu’il faut

1. http://fr.wikipedia.org/wikiWikipédia:Accueil_principal

http://fr.wikipedia.org/wiki Wikip�dia:Accueil_principal
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noté c’est que le Web 2.0 est à la fois une plate-forme sur laquelle les technologies
innovantes ont été construites et un espace où les utilisateurs sont traités comme
des objets [18]. Tandis que les réseaux sociaux désignent des sites dont la vocation
première est la mise en relation des utilisateurs. Ils permettent de mettre en avant
le partage des contenus, des opinions, des nouvelles, des expériences et des pers-
pectives, mais surtout d’exister, d’influencer et d’accomplir des choses. Les réseaux
sociaux ne constituent qu’une partie(certes non négligeable) du Web 2.0, sans pour
autant le résumer.

Dans nos travaux, nous accordons une attention particulière aux réseaux sociaux
et leurs apports pour le e-learning. Dans la suite du chapitre nous abordons plus en
détail dans quel sens notre approche tire part des avantages des contributions des
utilisateurs sur les réseaux sociaux pour améliorer l’efficacité des apprentissage, et
nous citons également les différents travaux et contributions dans ce sens.

2.1.2 Gestion des connaissances par les utilisateurs

La tendance participative du Web 2.0 a permis de générer une masse données
considérable qui ne cesse d’augmenter au fil du temps. La multitude d’informations
instantanées et en continu a conduit vers l’infobésité (ou surcharge informationnelle),
les utilisateurs reçoivent aujourd’hui 10 fois plus d’informations qu’il n’en recevait il y a
10 ans, en produisant environ 10% de plus chaque année et consacrent plus de 30%
de leur temps de travail quotidien à cette activité, proportion qui ne cesse de croître
ces cinq dernières années [19]. Face à cette abondance informationnelle un nouveau
concept a jailli permettant aux utilisateurs d’accéder facilement à l’information, via l’in-
dexation collaborative des ressources ou ce qu’on appelle les folksonomies qui sont
considérées comme partie intégrante du Web 2.0.

2.1.2.1 Folksonomies et hashtags

Le hashtag est un terme qui revient très souvent dans les folksonomies, il désigne
un mot-clé, une catégorie ou une métadonnée. Le mot hashtag signifiant en français :
étiquette de balisage, étiquetage, fléchage, marquage, voire traçage, ou tagage colla-
boratif. Guy Marieke et Emma Tonkin [20] disent qu’une définition simple des hashtags
serait la suivante :
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Définition 1 [20] : Les hashtags sont des mots-clés, des catégories de noms, ou des
métadonnées. Essentiellement, un hashtag est simplement un jeu de mots-clés libre-
ment choisi. Les hashtags ne sont pas crées par des spécialistes de l’information, ils
ne suivent aucune indication formelle. Cela signifie que ces items peuvent être caté-
gorisés avec n’importe quel mot définissant une relation entre la ressource en ligne et
un concept issu de l’esprit de l’usager. Un nombre infini de mots peut être choisi, dont
quelques-uns sont issus de représentations évidentes tandis que d’autres ont peu de
signification en dehors du contexte de l’auteur du hashtag.

Le hashtag peut prendre toutes les formes possibles, selon le désir de l’utilisateur
et surtout selon sa culture et sa maîtrise de la langue. Le tagging social ne repose sur
aucun thésaurus et ne suit aucun modèle particulier, les hashtags peuvent être des
mots absents dans le dictionnaire ou des néologismes. Le hashtag sert également à
tisser des liens entre leurs utilisateurs. Souvent, il permet de mieux connaître les goûts
ou les petites habitudes de leurs auteurs. Les hashtags sont généralement en accord
avec le thème des publications qu’ils étiquettent. Bien que l’utilisation de hashtags
possède beaucoup d’avantages, comme la souplesse et la facilité, ils engendrent des
confusions et des polysémies. Un même hashtag peut avoir différents sens car il peut
être lié à un ensemble de ressources.

L’utilisation de hashtags est liée à la pratique d’étiquetage ou de tagging, où un
utilisateur associe un hashtag à une ressource donnée (billet de blog, photo ...). Cette
relation qui forme ainsi une relation tripartite [21] peut se représenter par :

Tagging (Utilisateur, Ressource, Hashtag)

Telle que [21] :
– Utilisateur correspond à l’utilisateur qui effectue l’action ;
– Ressource correspond à la ressource annotée(billet de blog, pageWeb...) ;
– Hashtag correspond à l’étiquette attribué par l’utilisateur pour annoter une res-

source ;
– Tagging correspond à l’action liant ces trois éléments.
Etant donné que plusieurs hashtags peuvent être associés par un même utilisateur

à une même ressource, et qu’un même hashtag peut être associé à une même res-
source par différents utilisateurs, et aussi une même ressource peut être associée à
différents hashtags par différents utilisateurs. Les actions de tagging ne sont en géné-
ral pas isolées, ce qui justifie l’appellation social tagging. Ainsi, la figure 2.1 représente
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trois actions de tagging (T1, T2, T3) associés à une même ressource (photo) via deux
utilisateurs (U1, U2) et deux tags distincts (mac, laptop) de la manière suivante :

– T1 (U1, mac, photo) ;
– T2 (U2, mac, photo) ;
– T3 (U2, laptop, photo).

FIGURE 2.1: Actions de tagging combinées autour d’une même photo [1]

2.1.2.2 Folksonomies

L’ensemble des hashtags constitue ce qu’on appelle une folksonomie [22], elle re-
présente un moyen permettant à l’usager d’indexer des documents et de les retrouver
facilement grâce à un système de mots-clés. Ce nouveau concept a surgit suite à
l’accélération de la production d’informations et il diffère nettement des systèmes clas-
sificatoires classiques, comme la classification décimale universelle [23] ou la classi-
fication Dewey [24], qui s’inscrivent dans des processus plus longs et dont le but est
d’obtenir un classement cohérent de documents physiques dont le contenu est ins-
crit dans la durée. Les folksonomies, contrairement aux autres systèmes ne reposent
sur aucun thésaurus, ce qui donne à l’utilisateur une liberté totale quant au choix des
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mots-clés. Les folksonomies sont donc centrées sur l’usager, ce dernier les utilise
dans un but personnel, afin d’organiser son propre système d’information. Chaque
usager s’organise en fonction de ses propres besoins en terme d’information, il n’est
pas contraint d’une organisation pré-établie, ni d’un modèle qu’il faut suivre. Tout peut
alors se trouver indexé par l’usager, depuis ses favoris jusqu’à ses photos, en passant
par ses messages sur son blog. L’esprit collaboratif permet également d’indexer des
documents produits par les autres en fonction de ses besoins.

Définition 2 [22] Une folksonomie est une adaptation française de l’anglais folkso-
nomy, mot-valise combinant les mots folk (le peuple, les gens) et taxonomy (la taxino-
mie). C’est un système de classification collaborative décentralisée spontanée, basé
sur une indexation effectuée par des non-spécialistes. À l’inverse des systèmes hiérar-
chiques de classification, les contributeurs d’une folksonomie ne sont pas contraints
à une terminologie prédéfinie mais peuvent adopter les termes qu’ils souhaitent pour
classifier leurs ressources. Et ainsi une folksonomie est issue d’un ensemble d’actions
de tagging et peut se formaliser comme suit.

Folksonomie (Utilisateur+,Resource+, Hashtag+, Tagging+)

Tel que :
– Utilisateur+ : correspond à un ensemble (fini) d’utilisateurs.
– Resource+ : correspond à un ensemble (fini) de ressources annotées.
– Hashtag+ : correspond à un ensemble (fini) de tags.
– Tagging+ : correspond à l’ensemble de relations qui permettent de lier les élé-

ments de ces différents ensembles, tel que défini précédemment.

Thomas Vander Wal [25] distingue deux types de folksonomies :
– Les folksonomies étroites (narrow folksonomies) : utilisées à but personnel

comme le système Flickr 2. Dans ce type de folksonomies l’utilisateur indexe ses
propres ressources uniquement.

– Les folksonomies larges (broad folksonomies) : utilisées à but collaboratif. A
titre d’exemple les sites de partages de favoris, comme del.icio.us 3 ou Conno-
tea 4 etc. Ce type de folksonomie permet à des utilisateurs d’être mis en relation
suivant leurs centres d’intérêts, car non seulement il attribue des hashtags à ces
propres ressources mais également à celles d’autrui.

2. https://blog.flickr.net/fr
3. https://delicious.com
4. http://www.connotea.org/

https://blog.flickr.net/fr
https://delicious.com
http://www.connotea.org/
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La force des folksonomies demeure dans le fait qu’elles ne nécessitent aucun
consensus, à l’inverse des taxinomies. Il n’y a pas de politique dans les folksonomies.
Il y a seulement l’acte de taguer et le résultat cumulé et amplifié de ces hashtags. L’in-
térêt des folksonomies est également lié à l’effet communautaire : pour une ressource
donnée sa classification est l’union des classifications de cette ressource par les diffé-
rents contributeurs. Ainsi, partant d’une ressource, et suivant de proche en proche les
terminologies des autres contributeurs il est possible d’explorer et de découvrir des
ressources connexes. Plusieurs sites fonctionnent exclusivement avec ce système de
classification comme :

• Del.icio.us, site de partage de signets ;
• Flickr, site de partage de photos ;
• Wikipedia 5, encyclopédie participative ;
• Yoolink 6 qui permet de partager avec son réseau d’amis des liens Internet ;
• Knowledge Plaza 7, plateforme collaborative de gestion des connaissances.
Cependant malgré tout l’intérêt et la convivialité des folksonomies, elles ne sont pas

exemptes de défauts. On notera principalement le bruit qu’elles génèrent, notamment
à cause des homonymes, chose qui complique l’accès à l’information. Elles peuvent
ainsi être source d’info-pollution, pour reprendre l’expression d’Eric Sutter [26]. Le fait
que les folksonomies ne reposent sur aucun thésaurus fiable introduit de nombreuses
confusions sémantiques et des polysémies dérangeantes, qui peuvent aboutir à des
résultats de recherche inefficace et à une grande perte de temps. Le problème majeur
avec l’indexation collaborative c’est qu’elle n’est pas exhaustive vu que les individus
ont l’habitude de décrire les sources de manière subjective, en fonction de leurs inté-
rêts, une autre limitation qui interfère aussi dans la qualité de l’indexation est la façon
d’orthographier les hashtags, qui impacte l’exactitude et la pertinence des termes pro-
posés et appréhende de plus en plus la question de l’ambiguïté.

De nombreuses recherches aujourd’hui ont pour objectif la désambiguisation des
termes [27, 28]. Les Folksonomies ne peuvent pas satisfaire efficacement tous les be-
soins en termes de normalisation, de vocabulaire structuré, de relations sémantiques
et hiérarchiques d’où la nécessité d’interagir avec d’autres approches de classification
afin de bénéficier de leurs atouts et produire une indexation de qualité.

5. http://fr.wikipedia.org
6. http://www.yoolink.fr
7. http://www.knowledgeplaza.net

http://fr.wikipedia.org
http://www.yoolink.fr
http://www.knowledgeplaza.net
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Dans ce qui précède nous avons abordé les différentes technologies et caracté-
ristiques émanant du Web 2.0, dans la section suivante nous abordons l’influence de
ces dernières sur l’apprentissage à distance.

2.1.3 Caractéristiques du Web 2.0 : quels impacts sur l’apprentis-
sage à distance ?

Loin des caractéristiques technologiques du Web 2.0, les phénomènes plus so-
ciaux se rapportant au Web 2.0 représentent des opportunités et des défis en forma-
tion à distance. Ces caractéristiques, très inter-reliées, comprennent notamment [14] :

– La participation : Le Web 2.0 est devenu à double sens [29], les utilisateurs
créent quotidiennement du contenu et les sites alimentés par les internautes
deviennent de plus en plus nombreux. La participation est donc l’élément central
du Web 2.0 et cette participation massive change profondément la relation avec
les contenus, les modes de communication. Ceci a favorisé en conséquence
la collaboration et l’intelligence collective qu’O’Reilly résume dans sa citation :
« The most important element of Web 2.0 is the complete digital democracy of
ideas » [30].

– La connectivité : Les environnements Web 2.0 sont construits pour permettre
l’interaction entre personnes et l’interconnexion entre les données, favorisent
la création des liens et de communautés d’intérêts. C’est aussi bénéfique en
éducation car la connectivité facilite l’intégration et l’enrichissement du savoir.

– L’ouverture : Comme le Web 2.0 est construit sur une logique de partage, il
favorise la culture d’ouverture et de réutilisation. D’une part il est soutenu par
des logiciels open source qui se sont multipliés dans de nombreux domaines,
dont l’éducation avec des initiatives comme Open Academic 8. Et d’autre part
cette ouverture s’est aussi étendue aux contenus avec la croissance des dé-
pôts de ressources libres comme Wikimedia Commons ou le Open Educational
Resources Movement 9, car la diffusion large des contributions demeure un des
intérêts de la participation en ligne.

– La mobilité : L’inconvénient de la distance s’est déjà énormément réduit depuis
les années 90 avec la possibilité d’accéder aux mêmes ressources au même

8. http://openacademic.org/
9. http://www.oercommons.org/

http://openacademic.org/
http://www.oercommons.org/
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moment et quel que soit la localisation des personnes. Avec le Web 2.0 les loca-
lisations ne sont plus fixes comme auparavant, la mobilité est prise en compte et
les applications en ligne permettent de transporter ses contenus avec soi grâce
aux dispositifs intelligents. Par ailleurs, des individus même très éloignés dans
l’espace peuvent entretenir en ligne des relations continues. L’apprentissage de-
vient nomade et planétaire.

– L’instantanéité : les modes de communication en Web 2.0 combinent la flexibi-
lité que permet la communication asynchrone avec le caractère convivial et ins-
tantané du synchrone. Ainsi il a la spontanéité des échanges synchrones mais
grâce aux possibilités de rediffusion et d’indexation, l’utilisateur peut avoir accès
aux ressources en tout temps et en tout lieu.

– La pérennité : Toutes les informations numérisées partagées, et indexées, en
plus d’être créées pour une diffusion instantanée, demeurent accessibles et
s’ajoutent à l’identité numérique de chacun.

– Le multimédia : Facilité par la multiplication des équipements personnels de
production numérisée (téléphones cellulaires, caméras numériques, caméras
web, etc.), ainsi que de logiciels gratuits ou peu coûteux de traitement et de
diffusion, l’univers textuel dans lequel nous avons évolué jusqu’ici devient rapi-
dement multimédia avec des milliers de vidéos, fichiers audio ou photos etc. Ceci
offre de nouvelles opportunités et facilités pour l’apprentissage.

– La diversité : Les utilisateurs communiquent par le moyen de nombreux outils
en fonction de leurs préférences individuelles et de la nature de l’échange. Ils
n’interviennent pas de la même façon, ne communiquent pas non plus le même
type de contenu, même en utilisant des modes de communications similaires.
Cette diversité dans le cas de l’éducation permet à chacun de choisir les moyens
les plus appropriés pour mener à bien ses apprentissages.

– L’abondance : La quantité de données générées par les environnements Web
2.0 atteint des niveaux disproportionnés. Ces fleuves d’informations peuvent être
un endroit où l’on peut trouver des données très pertinentes, mais aussi des la-
byrinthes où l’utilisateur est facilement submergé et se perd. Une information non
seulement considérable mais également de qualités diverses. Le challenge est
donc de trouver les moyens de générer et de cibler les informations appropriées
aux besoins individuels de chaque usager.

– La personnalisation : Malgré l’aspect collaboratif du Web 2.0, il évolue vers
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une grande personnalisation. Ceci s’applique sur les contenus partagés, qui sont
plus représentatifs du profil particulier d’un individu, ses intérêts et ses opinions,
etc. Ainsi chacun peut choisir, combiner et accéder aux ressources selon ses
intérêts et préférences.

Nous concluons que le Web social transforme le panorama d’apprentissage en
fournissant de grandes possibilités pour l’apprentissage en général. L’inclusion des
caractéristiques sociales du Web 2.0 dans le processus d’apprentissage d’e-learning
contribue positivement à l’amélioration des systèmes d’e-learning pour répondre ef-
ficacement aux besoins spécifiques de la nouvelle génération. Ainsi l’apparition du
e-Learning 2.0 défie les modèles éducatifs actuels, et transforme les pratiques d’en-
seignement en posant de nouvelles exigences aux processus d’apprentissage et l’éla-
boration de nouveaux outils qui contribuent à une meilleur éducation et de nouvelles
opportunités pour les apprenants. Dans la suite de nos travaux nous nous intéressons
principalement à la dimension de personnalisation. Nous cherchons à travers notre
approche de profiter des atouts du Web Social pour une meilleur personnalisation lors
de la recommandation des ressources pédagogiques aux apprenants.

En produisant des données, l’apprenant donne des informations précieuses pour
plus de personnalisation dans les ressources que l’environnement d’apprentissage lui
propose. L’exploitation et le traitement des données qu’il génère au sein des plates-
formes collaboratives demeure une étape incontournable de la personnalisation. Dans
la section suivante nous soulignons les avantages de de la collaboration et de l’intel-
ligence collective au sein des communautés virtuelles dans un environnement d’ap-
prentissage.

2.1.4 Rôle de la collaboration et de l’intelligence collective au sein
des communautés virtuelles dans l’apprentissage

La salle de classe est une miniature de la société, une petite communauté réunie
dans un contexte donné et pour une durée déterminée et ayant comme objectif com-
mun l’apprentissage. En repensant la classe nous déduisons que le temps consacré
pour une séance de cours est très réduit pour bien cerner une tâche complexe qui
mêle à la fois la recherche d’information, la coopération, la collaboration etc. D’où l’in-
térêt d’intégrer de nouvelles dimensions dans les modes d’enseignement traditionnel,
en ayant recours à de nouveaux outils maîtrisés par les apprenants, le plus souvent en
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dehors du circuit d’enseignement. Le succès des réseaux sociaux est lié aux conte-
nus rédigés par leurs utilisateurs. Ils envahissent la sphère du travail en partant de la
vie privée, ce sont des espaces d’échange, d’interactivité et de liberté d’expression
où les individus se sentent plus à l’aise pour s’exprimer. Ils favorisent le travail parti-
cipatif et collaboratif et modifient également le rapport au temps, vu que le temps de
la classe peut s’étendre au gré des échanges de messages. Profiter des atouts des
réseaux sociaux pour l’apprentissage à distance peut être avantageux pour améliorer
l’efficacité. Par ailleurs beaucoup de contributions et travaux ont évoqué la question
de la situation d’apprentissage en communauté virtuelle, notamment celle de la valeur
ajoutée du groupe dans le processus d’acquisition de savoirs et de développement de
compétences.

Au sein d’une classe ou dans une communauté virtuelle, l’apprentissage ne se fait
pas sans les autres. Le côtoiement divers participants apporte des points de vue dif-
férents sur une situation donnée, ce qui rend les discussions entre apprenants très
enrichissantes. A titre d’exemple une communauté de pratique, réunit de nombreux
spécialistes dans une thématique donnée, dont certains sont débutants et d’autres
expérimentés : les questions des uns et les réponses des autres sont aussi l’occa-
sion d’apprentissages. Ainsi les membres d’une communauté virtuelle apprennent des
contributions et des expériences des autres membres, étant donné que chacun donne
le meilleur de lui-même pour y exister et être reconnu, ceci rend les échanges plus
efficaces et productifs. Le travail collaboratif est un travail effectué en commun par
plusieurs personnes qui mutualisent leurs connaissances et leurs compétences, et
coordonnent leurs actions pour obtenir un résultat dont ils sont collectivement res-
ponsables. Il représente un excellent moyen de confronter les points de vue et les
discussions engagées entre les membres d’un groupe [31]. De plus, dans le cas d’une
formation à distance, les échanges et les collaborations évite aux apprenants l’impres-
sion d’isolement qui conduit dans la plupart des cas à abandonner la formation. En ef-
fet, travailler au sein du groupe et se préoccuper de tenir ses engagements concourent
à maintenir la motivation des apprenants.

Divers travaux ont tenté de mieux cerner les prérogatives de travailler avec et par
autrui dans une démarche d’apprentissage et comment les interactions entre pairs im-
pactent les compétences cognitives individuelles. Dans [32], [33] et [34] les chercheurs
ont tenté de révéler le rapport existant entre le scénario pédagogique et la dynamique
des interactions lors d’une situation de travail collaboratif sur des structures sociales
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(forums de discussion, réseaux sociaux etc.). Ils se sont focalisés sur les apports de
la dimension sociale intégrée à une démarche collaborative pour le processus cog-
nitif et le l’acquisition de compétences. A travers leur approche ils ont prouvé l’utilité
de cette intégration dans l’amélioration des capacités et du rendement des appre-
nants. D’autres réflexions [35] et [36] se sont orientées vers une des théories mo-
dernes de l’apprentissage supportées par le Web social : le socioconstructivisme [37].
D’où émerge l’hypothèse que pour développer l’autonomie chez un apprenant il est
nécessaire qu’il apprenne à travailler avec les autres, voire même de construire ses
apprentissages avec et par autrui. Afin qu’il soit en mesure de trouver un sens à ses
apprentissages et qu’il puisse idéalement construire sa propre place dans un collectif
où l’autonomie de chacun résulterait d’une interdépendance de tous.

Plus récemment nous avons également vu l’émergence de l’utilisation des réseaux
sociaux pour l’apprentissage des langues étrangères. Plusieurs institutions (Université
Stendhal Grenoble III 10, Université du Luxembourg 11 se sont intéressées à l’évolu-
tion des ressources proposées par les outils du Web 2.0 et les réseaux sociaux dans
l’enseignement et l’apprentissage des langues [38]. Suite à cela plusieurs études de
terrain ont été faites pour la mise en place de dispositifs de formation sous forme
de réseaux sociaux éducatifs, comme par exemple Campus FLE Education de l’Uni-
versité de Léon 12, ou Foreigners 13 et Echanges Campus Education 14 à l’université
de Lille. Les objectifs de ces dispositifs sont d’une part favoriser la communication
et les échanges linguistiques, pour une meilleur compréhension et production orales
chez les apprenants. D’autres part essayer de nouveaux outils Web (réseaux sociaux,
blogs, podcast , etc.)dans une situation d’apprentissage de langues étrangères.

Il y a eu également l’apparition d’un nouveau type d’espaces collaboratifs qui ont
été adoptés au début dans plusieurs universités américaines et se sont ensuite ré-
pandus dans des université françaises et suisses, les MOOCs (Massively Open On-
line courses). Ces espaces offrent des forums qui donnent la possibilité de créer des
communautés que ce soit pour les étudiants, les professeurs ou les assistants péda-
gogiques [39]. Les MOOCs mettent en oeuvre également des outils basés sur des
médias numériques faisant intervenir le réel et le virtuel [40]. Parmi les MOOCs qui

10. http://www.u-grenoble3.fr/
11. http://wwwfr.uni.lu/
12. http://flenet.unileon.es/courstourdumonde/Leon/leon.htm
13. http://foreignerinlille.ning.com/
14. http://lewebpedagogique.com/campusfle/

http://www.u-grenoble3.fr/
http://wwwfr.uni.lu/
http://flenet.unileon.es/courstourdumonde/Leon/leon.htm
http://foreignerinlille.ning.com/
http://lewebpedagogique.com/campusfle/
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ont eu beaucoup de succès en ligne nous citons Coursera 15 dont l’un de ses cours
diffusés a dépassé cent mille étudiants inscrits [40].

L’intérêt des travaux et expériences cités précédemment, est de souligner les ap-
ports des dimensions communicatives des outils Web 2.0 dans la mise en pratique
des pédagogies constructivistes renforcées par les potentiels des TICE dans des dé-
marches apprenantes. Cependant les recherches ne sont pas limitées juste à la créa-
tion de réseaux sociaux à vocation pédagogique ou à l’emploi du travail collaborative
au sein de communautés virtuelles pour améliorer les rapports étudiants/ enseignants.
D’autres méthodes ont également essayé d’exploiter le bruit et les traces laissées par
les internautes sur les réseaux sociaux, que ce soit dans un cadre d’apprentissage
ou de loisirs d’où le jaillissement des SNA "Social Network Analysis". Dans la sec-
tion suivante nous traitons le pouvoir du Web social à pallier le manque de données
en enrichissant les connaissances sur les profils des utilisateurs et en soutenant les
systèmes d’e-learning.

2.1.5 Le Web social pour pallier le manque de données d’usage

Le Web social contribue amplement à regrouper les usagers du Web dans des
communautés d’intérêts, et les rend prosommateurs de leurs propre expérience du
Web. Le Web 2.0 se distingue du Web 1.0 par cette prise de contrôle de l’informa-
tion par les utilisateurs. En d’autres termes les utilisateurs se sont approprié le Web
et ceci a mis en avant la production des contenus à forte valeur ajoutée. Par consé-
quent il y a eu une augmentation exponentielle des quantités de données disponibles
en ligne. Le e-Learning n’est pas resté à l’écart de ces changements, et face à ces
informations massives les systèmes ne se contentent plus de la simple présentation
des données aux apprenants. Ils ont mis l’apprenant au centre de leurs démarches et
ainsi la personnalisation devient l’élément clé du e-learning.

Les apprenants aujourd’hui apprennent plus hors du cadre formel et même sans
le réaliser, en lisant, écoutant ou même regardant ou tout simplement en parlant les
uns les autres. Les internautes sont actifs sur les réseaux sociaux les plus populaires
comme : facebook, twitter et flickr. Beaucoup d’entre eux participent aussi activement
à des réseaux en ligne spécifiquement axés sur l’éducation [41]. Les prérogatives de
l’apprentissage sur les réseaux sociaux (SN) dépassent ceux de la classe tradition-

15. https://fr.coursera.org/

https://fr.coursera.org/
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nelle. Il faut profiter des atouts de l’environnement social et de cette masse importante
de traces laissées par les apprenants car plus on a d’informations sur l’apprenant
mieux on pourra le servir.

Une question qui pourrait se poser ici c’est pourquoi ne pas se contenter d’utili-
ser directement les réseaux sociaux comme des environnements d’apprentissage ?
La réponse réside principalement dans la difficulté rencontrée lors de la création des
groupes à vocation pédagogique au milieu des réseaux sociaux. Le mélange entre
les éléments de la vie privé et les éléments d’apprentissage ainsi que la présence
des publicités représentent une incompatibilité avec les exigences de concentration
demandées lors d’une démarche apprenante. Les réseaux sociaux constituent donc
une aide précieuse dans l’apprentissage, ils peuvent motiver les étudiants, développer
la rétroaction collaborative mais ne peuvent remplacer les plates-formes d’apprentis-
sages. Le partage est l’élément qui crée la force des réseaux sociaux et qu’on pourra
détailler plus clairement dans les points suivants :

– L’immédiateté car les réseaux sociaux diffusent les informations en temps réel,
et les nouveautés sont clairement mises en avant.

– Le sentiment de liberté d’expression, qui permet à chacun de s’adresser à ceux
qu’il souhaite, quand il souhaite et avec la fréquence qu’il souhaite, ces points
dynamisent les relations entre les apprenants, et sont convenables pour déve-
lopper des synergies d’apprentissages.

Cependant la convivialité offerte par les réseaux sociaux n’exclut pas le taux de
bruit énorme, au milieu duquel se perd l’information qui devient difficile à exploiter.
Nous avons alors besoin d’une part de solutions LMS pour satisfaire les exigences
complexes tel que la prestation, le suivi et la validation des objectifs visés par le cours,
un cadre formel avec des objectifs d’apprentissage structurés, une durée d’apprentis-
sage et un soutien fourni qui entraîne à une certification. Et d’autre part de bénéficier
des points forts des réseaux sociaux favorisant la collaboration à travers les liens so-
ciaux.

Comme déjà tracé dans les objectifs de la thèse, le but final de nos travaux est la
recommandation personnalisée dans une plate-forme d’e-learning. Mais le problème
majeur des systèmes de recommandation reste le démarrage à froid. Plus précisé-
ment le rapprochement entre le besoin spécifique de l’utilisateur et le contenu devient
une tâche très délicate lorsqu’on a pas assez d’informations au préalable sur nouvel
utilisateur d’un système donné. Les informations disponibles sur les plates-formes ne
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sont pas suffisantes pour une personnalisation raffinée. D’où l’idée de réutiliser les
ressources sur les réseaux sociaux au sein du LMS pour des passerelles de commu-
nication entre les réseaux sociaux et l’environnement d’apprentissage de l’apprenant.
Notre objectif est de combler cette carence de données d’usage via l’extraction et
l’analyse des hashtags contenus dans les écrits laissés par les apprenants sur les ré-
seaux sociaux. Les hashtags expriment très bien les intérêts de leurs utilisateurs, ainsi
ils nous permettront d’enrichir le profil de l’apprenant avec cette information.

2.1.6 Les réseaux sociaux et la recommandation de contenus

2.1.6.1 Analyse des réseaux sociaux (SNA) pour la recommandation

Les réseaux sociaux sont un espace d’échange des opinions des uns et des autres,
où n’importe quelle information peut rapidement prendre des proportions inattendues.
Ceci est lié au fait qu’un utilisateur agit fortement sur son groupe social, et que le
groupe peut également avoir en retour des influences sur les choix, les orientations,
les comportements, et les opinions des utilisateurs. L’analyse des réseaux sociaux
(SNA pour Social Network Analysis) permet d’analyser les relations entre les acteurs
d’un réseau social, déterminer les liens et ainsi faire des rapprochements entre les
personnes à travers leurs tendances et centres d’intérêts. Par conséquent l’analyse
de ces réseaux sociaux leurs structures, et la position de chaque individu s’avère un
moyen efficace pour interpréter les comportements et les rôles des intervenants dans
un réseau social [42]. En d’autres termes comprendre dans quel sens une structure
contraint des comportements, et produit des interactions et actions réciproques entre
les éléments qui la constituent.

Le but de nos travaux étant d’exploiter les données communautaires des usagers
des réseaux sociaux pour réaliser des recommandations personnalisées nous avons
fait le tour d’horizon des travaux qui contribuent dans ce sens. L’analyse de réseaux
sociaux inspire depuis peu la recommandation de contenus. Les auteurs dans [43]
proposent une méthode combinant des données sociales avec des données théma-
tiques relatives aux articles publiés pour faire de la recommandation de collaboration
scientifique. Dans [44] les auteurs extraient les logs d’utilisations sociales de contenus
à savoir les lectures, les écritures, les commentaires etc, afin de les exploiter pour
produire une carte sociale résumant "qui parle de quoi". Ainsi selon une méthode de
classification ils obtiennent des groupes de contenus et les communautés d’utilisa-
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teurs et ce en regroupant les contributeurs associés aux contenus de chaque groupe.
La recommandation de contenus et de personnes est réalisée en interagissant avec la
carte : un zoom sur une communauté indique les contenus ordonnés par pertinence,
les personnes importantes du groupe, etc.

Comme déjà mentionné auparavant, le Web social contient une grande quantité
de données sous forme de textes fournis par les utilisateurs. Sous forme de statuts,
commentaires, hashtags, etc. D’autres travaux s’intéressent alors aux graphes d’an-
notation de ressources et à la recommandation de contenus. Comme dans [45] et
[46] où les auteurs analysent les commentaires textuels des internautes concernant
des films. Mais la limitation principale de ces approches est la complexité des tech-
nologies avancées (analyse textuelle, linguistique, modèle de connaissance, etc.). Par
ailleurs les hashtags sont généralement choisis de façon informelle et personnelle par
les utilisateurs. Les travaux [47] et [48] s’intéressent à la modélisation des hashtags
autant que des intérêts des internautes et construisent des profils à partir des hash-
tags laissés sur divers sites. Mais la limitation de ces approches réside dans l’utilisa-
tion des hashtags sans prendre en considération l’aspect sémantique. Dans ce sens
les auteurs de [49] proposent une méthode basée sur un graphe tripartite utilisateur-
objet-tag. Ils présentent trois algorithmes permettant de calculer le degré d’intérêt d’un
utilisateur à un objet à partir de ce graphe. Les résultats expérimentaux ont démon-
tré que l’algorithme proposé donne des recommandations avec une grande précision.
D’autres travaux plus récents ont également exploré la détection de communautés sur
les graphes tripartites comme [50], [51], et [52].

Les travaux précédents sont orientés vers l’analyse des données collectées dans
le contexte d’un site et visent à produire des recommandations aux internautes de
ces mêmes sites. Une autre approche différente des précédentes proposée par [53]
a pour but de faire ressortir des recommandations à destination d’utilisateurs "ex-
ternes", i.e. d’apprendre, à partir des traces laissées par des internautes du Web, des
connaissances destinées à être exploitées au sein d’un autre site. D’autres approches
comme [54] et [55] proposent un modèle de recommandation qui se base sur le fil-
trage collaboratif des comportements, elles exploitent les observations relatives aux
comportements de navigation des utilisateurs pour produire des recommandations.
Ce modèle vise à améliorer la qualité des prédictions et de garantir la robustesse du
système de recommandation.

Dans [56], [57], [58] et [59], les auteurs ont travaillé sur des améliorations du mo-
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dèle de recommandation. Ils ont combiné le filtrage collaboratif comportemental avec
une approche de clustering calculant les clusters selon les similarités de voisins entre
utilisateurs. Ce modèle utilise les associations transitives et les méthodes de prédic-
tion de liens afin d’établir de nouvelles relations entre les utilisateurs. Ce modèle a
pour objectif de faire face au problème de manque de données, de réduire l’espace
de recherche des voisins et d’améliorer le temps de calcul des recommandations ainsi
que leur précision. Ensuite dans d’autres contributions [60] et [61] les auteurs ont
étendu le modèle pour détecter des leaders dans l’objectif de remédier au problème
de démarrage à froid dans le cadre d’un réseau comportemental. Ces leaders ont la
particularité d"être au "centre" de ce réseau et disposent d’une potentialité importante
de prédiction des appréciations des autres utilisateurs concernant les nouveaux items
introduits dans le système.

2.1.6.2 Recommandation sociale basée sur la confiance

D’autres techniques de recommandation plus récentes sur les réseaux sociaux
sont basées sur la confiance (trust-based recommendation). Ce type de recomman-
dation sociale se divise en deux principales étapes : (1) construire un modèle de
confiance et (2) se servir d’un modèle de calcul pour estimer le degré d’intérêt d’un
utilisateur pour une ressource [62].

– Le modèle de confiance : il s’agit dans cette phase de calculer la métrique de
la confiance, qui peut être modéliser par un graphe dont les noeuds sont les
personnes et la pondération des arcs entre les noeuds représente le niveau de
confiance, sachant que la confiance entre deux personnes n’est pas obligatoire-
ment symétrique.

– Le modèle de calcul de l’intérêt : dans cette partie il s’agit de trouver la mé-
thode pour en déduire la confiance entre les personnes. Divers algorithmes
sont proposés dans ce sens dont la plupart se basent sur la propagation de la
confiance ou bien l’agrégation de la confiance. En d’autres termes ces modèle
assument que la confiance est transitive.

Parmi les systèmes à base de la confiance les plus répandus et qui ont eu beau-
coup de succès sur internet nous citons : FilmTrust [63] pour la recommandation des
films et TrustedOpinion [64] dédié à la recommandation des restaurants, cafés, bars et
films. Les système de recommandation à base de confiance, exploitent les réseaux so-
ciaux pour définir la notion de confiance grâce aux relations d’amitiés décrites dans le
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paraphe social. Ainsi les recommandations sont générées automatiquement en fonc-
tion des recommandations des amis dans le réseau social et ce grâce à certaines va-
leurs comme l’appartenance aux mêmes communautés, les appréciations attribuées
aux ressources, le suivi des personnes etc.). Par conséquent le développement de
ces techniques à base de la confiance exige nécessairement la croissance des ré-
seaux sociaux. La définition triviale de la confiance est l’amitié, ce qui revient à dire la
confiance entre deux personne peut être définie comme le niveau de similarité de pré-
férences entre les personnes. Ceci dit qu’un filtrage collaboratif classique peut aussi
être considéré comme un système à base de confiance. Parmi les système qui se
basent sur notion de similitude pour calculer la confiance nous citons SoNARS [65]
et [66] où les auteurs analysent la corrélation entre le confiance et la similitude au
niveau des intérêts dans une communauté en ligne. D’autres système comme [67]
considèrent la notion de réputation comme un indicatif de confiance globale acquise
par une personne sur la base de son comportement dans le passé et sans que ça
ait un rapport avec les croyances des deux personnes pour lesquelles on calcule la
confiance. une personne de bonne réputation peut être ainsi une personne qui a déjà
donné des conseils pertinents.

De nombreux travaux ont tenté de prouver l’efficacité des méthodes de recom-
mandation à base de la confiance à travers divers approches. Dans [68] les auteurs
de ont choisi d’évaluer trois systèmes de recommandation de livres dont RatingZone,
Sleeper et Amazon, et trois systèmes de recommandation de films à savoir Reel, Mo-
vieCritic, et Amazon pour enfin arriver à la conclusion que les utilisateurs ont une
préférence pour les recommandations générées par les gens de confiance (les amis,
la famille) plutôt que celles issues des systèmes de recommandation générale. Ainsi
plusieurs chercheurs se sont focalisés sur les modèles de confiance comme un moyen
pour supporter et compléter les approches classiques par filtrage collaboratif. les au-
teurs de [69] proposent architecture qui combinant trois types de recommandation : la
confiance, filtrage collaboratif et de filtrage à base du contenu, ainsi grâce au agents le
système proposent à un utilisateur des documents en profitant à la fois des avantages
du filtrage collaboratif et celui à base du contenu et en incluant la confiance calcu-
lée à partir des notations des autres utilisateurs pour plus de précision. D’autres ap-
proche introduisent le filtrage à base d’opinion. Dans [70] les auteurs affirment que la
confiance doit être issue à base de la similitude entre utilisateurs, ce qui implique que
les amis sont exactement ces gens qui ressemble à notre vraie nature. Toutefois, le
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modèle des auteurs est considéré comme une évolution du filtrage collaboratif en inté-
grant des agents intelligent. Cependant pour tenter d’améliorer les recommandations
d’autres travaux utilisent des modèles qui introduisent la confiance entre les personnes
par rapport à une ressource (la confiance au niveau d’objet ou item-level trust) [67].
Ainsi ces modèles améliorés prennent en considération le niveau de connaissance de
chaque personne sur un domaine ou sur les ressources à recommander.

2.2 Le Web sémantique : structuration et valorisation

des données

Le Web sémantique est venu avec de nouvelles pratiques concernant l’organisa-
tion des contenus Web, et une nouvelle infrastructure permettant aux agents logiciels
d’aider efficacement les internautes dans leurs accès aux sources d’information et aux
services [71]. Il s’agit d’arriver à un Web intelligent, où les informations ne seraient pas
juste stockées mais comprises par les machines afin d’apporter des réponses perti-
nentes à l’utilisateur. Le Web sémantique avec ses outils a pour objectif de rendre
automatique les requêtes, de réutiliser les données au travers d’applications diverses.
En d’autres termes de libérer les données afin de fournir un moyen standardisé d’uti-
liser et de publier des données obtenues avec un minimum de travail. Le Web actuel
étant essentiellement syntaxique, la structure des ressources est bien définie, mais
le contenu reste très difficile à exploiter par les machines. Seuls les humains ont la
capacité d’interpréter les contenus. Or la vraie valeur du Web est lié à ces données,
ce qui fait que la représentation sémantique des contenus facilitera énormément la
recherche de l’information ainsi que sa compréhension. Grâce à ses technologies le
Web sémantique permettra aux utilisateurs de profiter du plein potentiel du Web, ainsi
ils pourront chercher, trouver, partager et aussi combiner des informations plus facile-
ment.

A l’heure actuel les internautes ont la capacité de manipuler et d’interagir avec di-
vers média sociaux à savoir les forums, les réseaux sociaux, les blogs etc. Ils sont
en mesure de faire des recherches ou même d’effectuer des achats en ligne en toute
facilité. Pourtant, il serait préférable que la machine facilite le travail de l’homme et lui
épargne l’effort en effectuant la majorité des tâches à sa place. Mais jusqu’à main-
tenant, les machines ont toujours besoin de l’assistance de l’humain, et les pages
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Web dont leur conception sont plus faite pour être lisible et interprétable par des hu-
mains plutôt que des machines. Cependant l’objectif de base du Web sémantique
est que les machines atteignent une certaine maturité et réalisent des tâches fasti-
dieuses. Ainsi, le challenge du Web moderne ne se restreint pas à la contribution
de ses utilisateurs humains, mais également à la contribution d’agents logiciels. Des
agents intelligents qui proposent des agrégations et des techniques de représentions
de données permettant de cacher d’une part la complexité des technologies pour l’uti-
lisateur,et d’autres part d’apporter des réponses pertinentes aux questions et aux re-
quêtes spécifiques. Notamment, expliciter les différents chemins et connexions entre
les données favorise la découverte et la production de nouvelles informations et de
nouvelles connaissances et des services à valeur ajoutée. Le Web sémantique vise
une optimisation des contenus publiés sur le Web afin de faire coopérer l’homme et
la machine efficacement. Et permettra aussi bien aux hommes qu’aux machines, ou
agents logiciels, de comprendre le sens des données à travers des standards et des
normalisations pour une meilleure utilisation. Nous passons donc d’un contenu orienté
vers les hommes à un contenu constitué de données exploitables par les agents logi-
ciels.

Dans la section suivante nous abordons les principes du Web sémantique ainsi
que les différentes technologies liés aux différentes couches.

2.2.1 Web sémantique et Web de données

Selon Tim Berners-Lee [2], avant que le Web existe, Il a fallu ouvrir les différents
programmes avec lesquels avaient été écrits les différents documents numérisés afin
de les lire successivement. Le Web a simplifié le problème en inventant un langage
unique HTML Hyper Text Markup Langage 16, qui permet de lire toutes sortes de do-
cuments et de les relier. Avec le Web sémantique, la philosophie est la même il crée
un lien automatique pour relier les données stockées dans les différents fichiers et
bases de données de nos ordinateurs. [2] synthétise le Web sémantique comme étant
un Web où des ordinateurs utilisant des agents intelligents qui analysent toutes les
données sur le Web (contenu, liens, transactions), qu’elles soient en langage naturel
ou non. En d’autre termes « on passe d’un Web 2.0 qui exploite l’intelligence collec-
tive des hommes à un Web qui exploite l’intelligence collective des capteurs et des

16. http://www.w3.org/MarkUp/

 http://www.w3.org/MarkUp/
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données ».
Le Web sémantique entend alors remplacer le "Web des documents" par le "Web

des données" d’où l’appellation Web de données qui veut également désigner le Web
sémantique. Plus concrètement l’infrastructure du Web sémantique identifie et trans-
forme les ressources de manière vigoureuse tout en renforçant l’aspect d’ouverture
de données. Elle doit également assurer l’interopérabilité et faciliter la mise en oeuvre
des calculs et des raisonnements complexes tout en maximisant leur validité. Et doit
aussi offrir des mécanismes de protection à savoir les droits d’accès, d’utilisation et
de reproduction, ainsi que des mécanismes permettant de qualifier les connaissances
afin d’augmenter le niveau de confiance des utilisateurs. Mais la définition du Web
sémantique ne se restreint pas à son infrastructure. Ce qui modélise ce concept c’est
plutôt les applications développées sur cette infrastructure.

La manipulation des ressources Web par des machines requiert l’expression ou la
description de celles-ci. A cet effet plusieurs langages sont donc définis, ils doivent
permettre d’exprimer les données et les métadonnées, de décrire les services et leur
fonctionnement et de disposer d’un modèle abstrait de ce qui est décrit grâce à l’ex-
pression d’ontologies. On présente ci-après les couches et principaux langages du
Web sémantique figure 2.2. Nous reviendrons un peu plus loin sur les détails de cha-
cune des couches et leurs apports dans cette nouvelle vision de l’architecture du Web.

Étant donné la quantité abondante des données disponibles sur le Web et leur
caractère hétérogène et désordonné. Le but du Web sémantique est principalement
une meilleure structuration des données ainsi qu’une affectation optimale des méta-
données afin de simplifier leurs interprétations par les machines. Pour mener à bien
ces objectifs, le W3C a mis en place, progressivement, une série de recommandations
pour l’ensemble des couches de l’architecture. La figure 2.3 récapitule les standardi-
sations faite par le W3C au sujet du Web sémantique, au cours du temps.

2.2.1.1 La couche URI et unicode

L’URI (Uniform Resource Identifier) représente un aspect central de l’infrastruc-
ture, d’où sa raison d’être à la base des couches l’architecture du Web sémantique.
C’est un protocole simple et extensible permettant d’identifier de manière unique et
uniforme toute ressource sur le Web, c’est aussi un moyen pour que les données
soient identifiables par la machine. L’URI dérive des concepts introduits par l’initiative
de globalisation de l’information dans le World Wide Web. L’URI est une séquence de
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FIGURE 2.2: Architecture en couches du Web sémantique [2]

FIGURE 2.3: Évolution dans le temps des différentes couches du web sémantique. [2]
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caractères avec une syntaxe restreinte, qui permet d’identifier toute ressource utilisée
dans le cadre d’une application Web sémantique. La notion d’uniformité liée à l’URI
permet d’abord à différents types d’identificateurs de ressources d’être utilisés dans le
même contexte, même si le mécanisme qui leur permet d’y accéder est différent. En-
suite elle assure une interprétation sémantique uniforme des conventions syntaxiques
communes pour les différents identificateurs. Cette uniformité permet également la
réutilisation de ces identificateurs dans différents contextes.

Par ailleurs, il est à noter que les données sont toujours encodées avec le jeu de
caractères Unicode pour un maximum d’interopérabilité. C’est pourquoi cet élément
figure dans cette couche de bas niveau, au même titre que l’URI.

2.2.1.2 La couche XML, NS, XML Schema

A ce niveau de l’architecture, Il n y a toujours pas la notion d’affectation de la
sémantique à l’information. Il s’agit seulement d’une couche syntaxique, de bas ni-
veaux, qui permet de structurer les données et organiser selon un format de message
standard, et ce grâce au langage de balisage extensible XML (eXtensible Markup Lan-
guage). En d’autres termes, XML permet d’indiquer l’organisation logique du contenu
d’un document, mais n’assure la sémantisation de l’information 17. A cette phase la
structuration de l’information, revient principalement à séparer la mise en forme et le
contenu.

2.2.1.3 La couche RDF et RDF Schema

Après le référencement des ressources avec le protocole URI et la structuration
des informations avec le langage XML, l’étape suivante consiste à les annoter, afin de
les doter d’un sens interprétable par la machine. C’est justement le rôle de la couche
RDF et RDF-S dans l’architecture du Web sémantique.

RDF (Resource Definition Framework) est un langage permettant de décrire des res-
sources web grâce à des triplets de la forme : (Sujet, prédicat, objet).

– Sujet : la ressource à laquelle s’applique le prédicat.
– Prédicat : une propriété qui s’applique au sujet.
– Objet : une ressource liée au sujet par le prédicat.

17. http://lespetitescases.net/structurer-decrire-et-organiser-l-information-1

http://lespetitescases.net/structurer-decrire-et-organiser-l-information-1
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C’est un modèle standard pour l’échange de données sur le "Web des données".
Il facilite la fusion des données même quand les schémas sous-jacents diffèrent.

FIGURE 2.4: Exemple de triplet RDF

Le prédicat doit nécessairement être identifié par une URI, ce qui n’est pas forcé-
ment le cas pour le sujet et l’objet qui peuvent être aussi des noeuds anonymes. Nous
avons à disposition de nombreuses syntaxes pour écrire des documents RDF dont la
plus utilisée est RDF/XML qui est une sérialisation de RDF en XML.

RDF Schéma RDF Schéma est une extension de RDF. C’est un méta-vocabulaire,
c’est-à-dire un vocabulaire qui permet d’en décrire d’autres. RDFS précise la notion de
propriété définie par RDF en permettant de donner un type ou une classe au sujet et à
l’objet des triplets. Pour cela, RDFS ajoute les notions de « domain », correspondant
au domaine de définition d’une fonction, et le « range », son ensemble d’arrivée. RDFS
fournit des éléments de bases pour la définition d’ontologies ou vocabulaires destinés
à structurer des ressources RDF. Les principales caractéristiques de RDFS :

– rdfs :Class permet de déclarer une ressource RDF comme une classe pour
d’autres ressources.

– rdfs :subClassOf permet de définir des hiérarchies de classes.
– rdfs :domain définit la classe des sujets liée à une propriété.
– rdfs :range définit la classe ou le type de données des valeurs de la propriété.

2.2.1.4 La couche ontologique

Une ontologie désigne à la fois une modélisation et la structure qu’elle modélise.
Le terme ontologie est emprunté de la philosophie où il fait référence à la science qui
« étudie l’être en tant qu’être ». Prenant l’exemple d’un texte, on s’intéresse autant
à la structure qu’au sens. Cette couche utilise le langage OWL est une extension de
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FIGURE 2.5: Exemple de graphe RDF

RDF Schémas qui est basé sur RDF. Il définit un vocabulaire riche pour décrire les
ontologies. Les ontologies sont définies comme :

Définition 3 « Une spécification formelle et explicite d’une conceptualisation partagée
» [72] plus précisément.

– spécification formelle : compréhensible par une machine
– spécification explicite : les concepts, relations, fonctions, contraintes, axiomes

sont explicitement définis
– conceptualisation : modèle abstrait d’une partie du monde que l’on veut repré-

senter
– partagée : les connaissances représentées sont partagées par une commu-

nauté

L’ontologie est une modélisation du monde réel en concepts et relations entre ces
concepts. Dont les principales composantes sont les suivantes [73] :

– Concept : C’est la représentation abstraite des éléments du domaine. On peut
également les appeler termes ou classes. Ces concepts peuvent être classés
selon différents critères dans la taxonomie (niveau d’abstraction, atomicité, etc.).

– Relations : Elles expriment les associations entre les différents concepts définis
dans la taxonomie. Les différents types de relations qui peuvent exister sont : «
Spécialisation/Généralisation », « Agrégation ou Composition », « associé à »,
« composé de », etc.

– Fonctions : Il s’agit des relations particulières où un élément est défini par les
n-1 autres éléments.
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– Axiomes : Constituent des assertions considérées toujours comme vraies.
– Instances : Ce sont des exemples particuliers de concepts.
La figure 2.6 représente un exemple d’une ontologie élémentaire.

FIGURE 2.6: Exemple d’une ontologie élémentaire du domaine.

La construction d’une ontologie commence par l’analyse des besoins, jusqu’à à la
validation et l’évaluation. La Figure 2.7 une vue exhaustive des différentes phases de
la génération de l’ontologie.

Comme les ontologies sont utilisées comme des composantes de systèmes logi-
ciels, alors leur développement s’appuie sur les mêmes principes du génie logiciel [74].
Le cycle de vie d’une ontologie passe alors par les étapes suivants : spécification,
conceptualisation, formalisation, intégration, implantation, et maintenance. Détailler la
couche ontologique, revient implicitement à évoquer les langages ontologiques, dont
le plus connu est le OWL (Ontology Web Language).

OWL : Ontology Web Language

Définition 4 OWL est une extension de RDF Schémas qui est basé sur RDF. Il définit
un vocabulaire riche pour décrire les ontologies. Ce langage est recommandé par le
W3C comme un standard pour le web sémantique depuis 2004 et constitue un pilier
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FIGURE 2.7: Les différentes étapes de génération de l’ontologie

pour le web sémantique, selon Tim Berners-Lee [2]. OWL a pour principale caracté-
ristique de décrire les concepts et les relations entre ces concepts, pour permettre un
raisonnement logique au sein des systèmes d’information, appelé inférences.

Le langage OWL peut être défini en trois sous langages(La figure 2.8), suivant le
niveau d’expressivité qu’on cherche à exprimer.

– OWL Lite : Il s’agit d’un sous-ensemble de OWL qui permet d’exprimer la clas-
sification, et les relations simples entre les classes. Ce sous langagene permet
pas d’exprimer des contraintes complexes sur les classes ou sur les associa-
tions.

– OWL DL : Permet un meilleur niveau d’expressivité tout en maintenant la com-
plétude et la décidabilité (tous les calculs doivent être achevés en un temps fini).
Ce sous-ensemble repose sur les caractéristiques de la logique de description
pour inclure des propriétés utiles aux systèmes de raisonnement.

– OWL Full : Ce sous-ensemble offre un maximum d’expressivité, mais sans au-
cune garantie de calcul. OWL permet donc à une ontologie d’augmenter le sens
du vocabulaire prédéfini.
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FIGURE 2.8: Les sous langages OWL

OWL 2 : Ontology Web Language 2 [75] [3]

Définition 5 [3] OWL 2 est un langage ontologique pour le Web Sémantique possé-
dant une signification formellement définie. OWL 2 est une extension et une révision
du langage d’ontologies Web OWL. OWL 2 est conçu pour faciliter le développement
d’ontologies et leur partage via le Web, avec pour objectif final la plus grande acces-
sibilité des contenus du Web pour les machines. Les ontologies OWL 2 intègrent des
classes, des propriétés, des individus et des valeurs de données et sont stockées dans
des documents Web Sémantique.

La Figure 2.9 donne une vue d’ensemble du langage OWL 2 en montrant ses prin-
cipaux composants et la manière dont ils sont associés. L’ellipse au centre représente
la notion abstraite d’une ontologie qui peut être vue soit comme une structure abs-
traite, soit comme un graphe RDF . Dans la partie supérieure sont représentées des
syntaxes concrètes qui peuvent être utilisées pour sérialiser et échanger des onto-
logies. Dans la partie inférieure sont représentées deux spécifications sémantiques
définissant la signification des ontologies OWL.

Les éléments de bases de la structure OWL 2 [3]

– les ontologies : les ontologies OWL 2 peuvent être utilisées de concert avec des
informations décrites à l’aide de RDF et les ontologies OWL 2 sont elles-mêmes
principalement échangées sous la forme de documents RDF.

– la syntaxe : une syntaxe concrète est nécessaire pour stocker des ontologies
OWL 2 et les échanger entre les outils et les applications. La syntaxe d’échange
principale pour OWL 2 est RDF/XML. D’autres syntaxes concrètes peuvent éga-
lement être utilisées. Parmi ces sérialisations se trouve :
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FIGURE 2.9: La structure de OWL 2 [3]

– Turtle : permettant de lire/écrire plus facilement des triplets RDF.
– OWL/XML : plus simple à traiter en utilisant des outils XML.
– Syntaxe fonctionelle : permettant de mieux voir la structure formelle des onto-

logies.
– Syntaxe Manchester : permettant de lire/écrire plus facilement des ontologies

DL.
– la sémantique : Le document de spécification structurelle de OWL 2 définit la

structure abstraite des ontologies OWL 2 mais il ne définit pas leur signification.
Deux alternatives pour associer une signification à des ontologies OWL 2
– La sémantique directe OWL 2 : cette sémantique assigne une signification

directement dans les structures ontologiques. Elle est compatible avec le mo-
dèle sémantique théorique de la logique de description SROIQ et ainsi elle
ne peut être appliquée qu’a des ontologies satisfaisant certaines conditions
syntaxiques, ces dernières sont appelées ontologies "OWL 2 DL".

– La sémantique OWL 2 basée sur RDF : cette sémantique tend les conditions
sémantiques définies pour RDF. Elle attribue une signification directement sur
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les graphes RDF et donc indirectement sur la structure ontologique via la cor-
respondance vers les graphes RDF. La sémantique basée sur RDF peut être
appliquée à toute ontologie OWL 2, sans restrictions, comme toute ontologie
OWL 2 peut avoir une correspondance vers RDF.

– les profils : Les profils OWL 2 sont des sous-langages ou sous-ensembles syn-
taxiques de OWL 2 qui offrent d’importants avantages dans certains scénarios
d’applications. ils sont définis comme une restriction syntaxique de la spécifica-
tion structurelle de OWL 2. Trois profils différents sont définis :
– OWL 2 EL : ce profil permet d’obtenir des temps d’exécution polynomiaux

pour toutes les tâches de raisonnements standards ; ce profil est particulière-
ment approprié lorsque des ontologies très volumineuses sont nécessaires,
et lorsqu’il est possible de faire des concessions sur l’expressivité en échange
de garanties sur les performances.

– OWL 2 QL : ce profil permet aux requêtes conjonctives d’être traitées avec
une complexité logarithmique en utilisant les technologies des bases de don-
nées relationnelles standards. Il est particulièrement approprié pour des ap-
plications où des ontologies relativement légères sont utilisées pour organiser
un grand nombre d’individus et où il est utile ou nécessaire d’accéder aux
données directement via des requêtes relationnelles.

– OWL 2 RL : ce profil permet l’implémentation d’algorithmes de raisonnement
en temps polynomial utilisant les technologies d’extension de règles des bases
de données opérant directement sur les triplets RDF. Il est particulièrement
approprié pour des applications où des ontologies relativement légères sont
utilisées pour organiser un grand nombre d’individus et où il est utile ou né-
cessaire d’opérer directement sur les données sous la forme de triplets RDF.

Pour résumer la structure OWL 2 est très similaire à celle de OWL. Les nouvelles
fonctionnalités OWL 2 concernent principalement des simplifications syntaxiques (la
classe union de classes disjointes), et l’augmentation de l’expressivité (les clés, les
chaînes de propriétés, des types de données plus riches, plage de données, les res-
trictions de cardinalités qualifiées, les propriétés disjointes asymétriques et réflexives,
et des possibilités d’annotations améliorées). OWL 2 a également défini trois nou-
veaux profils (OWL 2 EL, OWL 2 QL, et OWL 2 RL) et une nouvelle syntaxe (Syntaxe
Manchester).
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2.2.1.5 La couche logique

La couche logique est utilisé pour exprimer les règles d’inférences. Cette couche
repose sur les langages ontologiques dans l’architecture. La logique est la discipline
qui étudie les principes et les formes du raisonnement, la logique de description est
celle qui est, généralement, la plus adoptée pour la représentation des règles d’infé-
rences.

Définition 6 La logique de description est définie comme étant une famille de forma-
lismes de représentation de la connaissance basée sur la logique. Elle est conçue
pour représenter et raisonner sur la connaissance d’un domaine d’application d’une
manière structurée et bien comprise. Elle dérive des réseaux sémantiques. [76]

Les deux concepts de base dans les logiques descriptives sont : les concepts (pré-
dicats) et les rôles (relations binaires), et les notions les plus importantes à prendre en
considération sont la satisfiabilité et la subsomption. Un concept est dit satisfaisable
quand son expression ne réfère pas à un ensemble vide. En d’autres termes s’il existe
une interprétation possible pour ce concept. La Satisfiabilité est un cas particulier de
la subsomption, qui n’est autre que la relation de généralisation/spécialisation. C’est
pourquoi on parle d’une relation entre la satisfiabilité et la subsomption).

Les deux éléments principaux dans une architecture d’inférence basée sur la
logique de description sont le TBox (T axonomy Box) qui représente la connais-
sance conceptuelle du domaine et englobe un ensemble de formules relatives aux
informations terminologiques. Le ABox (Assertional Box) quant à lui, définit les ins-
tances, c’est-à-dire l’ensemble de formules relatives aux informations sur les asser-
tions. Celles-ci sont instables et dépendantes du domaine. Ainsi, toutes les informa-
tions connues sont alors modélisées comme un couple <T,A> [77]. La figure 2.10
représente l’architecture d’une inférence basée sur la logique de description.

2.2.1.6 La couche confiance et preuve

La prochaine étape dans l’architecture est la couche preuve, très peu de choses
sont dites sur cette couche de l’architecture car contrairement aux trois premières
couches déjà été standardisées et recommandées par le W3C. Cependant très peu
d’auteurs évoquent dans leurs littératures des détails sur couches de haut niveau. En
effet, les recherches menées jusqu’à présent, dans ce contexte,sont plutôt focalisées
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FIGURE 2.10: Architecture d’inférence basée sur la logique de description

sur le référencement des ressources, la structuration de l’information (XML), l’affecta-
tion des métadonnées (RDF), la modélisation du monde réel sous forme d’ontologies
(OWL), en faisant abstraction de la sécurité et des preuves qui servent fondamentale-
ment à justifier la pertinence de l’information.

La couche preuve a pour objectif de prouver la pertinence de l’information retour-
née par les couches de plus bas niveau et des déductions obtenues à partir des in-
férences. Selon les recherches menées il n’existe encore aucun langage de preuves
standardisé par le W3C. De ce fait un langage de preuve constitue un moyen simple
pour prouver si une déclaration est juste ou pas. Une instance de ce dernier consiste
en général en une liste de toutes les étapes d’inférence par lesquelles a transité l’in-
formation en question.

Le Web est un environnement ouvert très dynamique, où chacun est en mesure
d’éditer et de publier des informations de façon très simple. La couche Confiance a
pour fin l’évaluation de la fiabilité de l’information et des raisonnements. Cette couche
repose sur les signatures numériques, le cryptage des données et sur la fiabilité des
sources d’information (agents de confiances, certifications, etc.) [78].
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2.2.2 Le Web sémantique pour l’analyse des données sociales et
la prédiction des liens

Au-delà de la déclaration d’amitié et de la mise en ligne de contenus et d’informa-
tions personnels, les services de réseautage deviennent de plus en plus une place
d’échange et de création de l’information. De nombreux travaux s’intéressent à l’ana-
lyse des données sociales pour la recommandation des contenus. Les média sociaux
génèrent une grande quantité de données sous forme de statuts, de commentaires,
hashtags, etc. L’enjeu est de tirer profit de cette masse d’information pour faire des
recommandations. Plus précisément il s’agit d’apprendre des connaissances à partir
de traces laissées par les utilisateurs des réseaux sociaux, pour les exploiter au sein
d’un environnement d’apprentissage. Les nouveaux challenges ne se restreignent pas
à la contribution des utilisateurs humains, mais également à la contribution d’agents
logiciels et de nouvelles technologies sémantiques qui parcourent et valorisent les
données. Le Web sémantique vise l’exploitation systématique de la sémantique des
ressources, et la mise en évidence des différentes connexions et chemins disponibles
entre des données, favorisant la découverte et la production de nouvelles informations
et de nouvelles connaissances [79]. Le Web Social peut représenter un bon support
pour la création de données formalisées selon les principes du Web sémantique. Les
technologies sémantiques peuvent assurer la structuration et l’homogénéité des don-
nées produites par les différents médias sociaux.

Les processus d’apprentissage doivent être efficaces et rapides. Ceci nécessite un
contenu adéquat aux besoins spécifiques et par conséquent des mécanismes puis-
sants pour l’organisation et le tri des ressources pédagogiques. Les perspectives en-
visagées par l’inclusion du Web sémantique en éducation sont de nouvelles méthodes
et de nouveaux instruments pour améliorer les capacités des plates-formes existantes.
Pour qu’elles s’adaptent au rythme de leurs usagers et contribuent efficacement à
l’évolution de leurs connaissances et de leurs compétences [80]. De plus le Web Sé-
mantique permet d’identifier les compétences qu’un cours particulier vise à dévelop-
per chez les apprenants. Autrement dit l’apprenant ne doit pas se soucier de chercher
les bons cours adaptés à son niveau et permettant d’améliorer ses compétences, le
système doit être en mesure de le faire pour lui. Autant faire des synthèses et des
conclusions pertinentes sur le niveau de performance des apprenants, les difficultés
qu’ils rencontrent afin d’améliorer les contenus qu’on leur recommande.

Notre approche a pour but de recenser des informations pertinentes sur les appre-
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nants via leurs contributions, et principalement via leur activité de social tagging. En
effet aujourd’hui le moyen le plus utilisé par les internautes pour la classification des
ressources partagés sur les différents services en lignes. Nous avons choisi d’exploi-
ter les hashtags, des écrits générées par les utilisateurs d’une pratique collaborative
spontanée et ne demandant aucune compétence particulière. Cette activité de tag-
ging engendre énormément de données mais elles restent ambiguës et difficilement
exploitables en l’absence d’une vraie analyse sémantique. Pour bien tirer profit de ce
phénomène social, les technologies sémantiques sont le moyen idéal.

Nous concluons donc que les réseaux sociaux sont des moyens privilégiés d’infor-
mations abondantes et souvent intéressantes, dans le sens où elles décrivent les ten-
dances, orientations, préférences et centres d’intérêts de leurs producteurs. Le Web
sémantique dispose des moyens pour formaliser, réutiliser et mettre en valeur les infor-
mations et les liens des médias sociaux. Le Web social et le Web sémantique ne sont
pas concurrents mais plutôt complémentaires. Une cohabitation des deux paradigmes
du Web est le meilleur moyen d’augmenter les capacités d’accès à une information
pertinente et personnalisée. Notre approche vise à profiter des écrits et données par-
tagées sur les réseaux sociaux pour l’élaboration de folksonomies hiérarchisées et
enrichies sémantiquement. Ces derniers nous permettront d’enrichir le profil de l’ap-
prenant avec un ensemble d’intérêts générés à partir des hashtags sémantisés et
ainsi de proposer des ressources pédagogiques en adéquation avec les intérêts de
l’apprenant. Dans la section qui suit, nous évoquons l’enrichissement sémantique des
hashtags et les différents travaux autour de cette question.

2.2.3 L’enrichissement sémantique des hashtags

Plusieurs travaux ont tenté d’exploiter sémantiquement les données sociales pour
générer des modèles structurés et enrichis sémantiquement. Une première catégorie
de travaux visent à extraire la sémantique émergente des folksonomies en mesurant la
similarité sémantique des hashtags[81] ou en exploitant les associations de hashtags
via les utilisateurs pour extraire des relations taxonomiques[82]. D’autres approches
s’appuient davantage sur les contributions des utilisateurs pour taguer les hashtags
[83], ou pour structurer les hashtags à l’aide d’une syntaxe simple permettant de spé-
cifier des relations de subsomption ou de synonymie[84]. Plus récemment des solu-
tions visant à intégrer le plus naturellement possible les interfaces de tagging, et les
systèmes à base d’ontologies ont émergé. A savoir les ontologies SCOT pour les ha-
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shtags ou SIOC pour les sites sociauxqui permettent d’améliorer l’interopérabilité des
plateformes d’échanges et production de connaissances. Nous notons également l’on-
tologie du tagging "NiceTag" [85] où les auteurs proposent un modèle pivot permettant
d’intégrer divers modèles de hashtags tout en prenant en considération la diversité de
forme et d’usages des hashtags. De leur côté les auteurs de [86] proposent MOAT, un
modèle permettant de relier les hahtags avec des URIs de resources du Web décrivant
leur signification.

D’un autre coté nous trouvons des approches qui intègrent les mesures de simi-
larité dans un processus de mapping entre les hashtags et les concepts d’ontologies
disponibles en ligne [87]. Et [88] pose qu’il n’y a pas d’opposition entre les ontologies
et les folksonomies et propose de construire une "ontologie de folksonomie" qu’il a
nommé la "TagOntology" un projet de construction d’une ontologie commune dédié à
la formalisation et la conceptualisation de l’acte du tagging, ce modèle met en oeuvre
quatre entités pour caractériser un évènement de "tagging" : la ressource ; le tag ; l’uti-
lisateur ; et le domaine au sein duquel le tagging s’inscrit. [88] proposait également
de "tagger les hashtags". Par ce biais, il serait possible d’indiquer que tel hashtag est
synonyme de tel autre hashtag, ou encore que tel hashtag est adéquat ou non pour
tel objet. Les auteurs de [89] ont de leur côté appliqué l’idée d’exprimer les hashtags
directement à l’aide des langages du Web sémantique. Les hashtags sont donc col-
lectés autant que de nouvelles classes d’ontologie et servent à annoter les pages d’un
wiki ’sémantique". Dans [90] les auteurs utilisent une folksonomie et des calculs de co-
occurrences comme point d’entrée à la construction d’une ontologie via l’exploitation
des graphes pour la récupération des liens sémantique entre concepts.

Plus récemment d’autres approches de structuration ont également émergé. [91]
font l’adaptation d’une méthode dédiée à l’enrichissement d’ontologies et basée sur la
recherche de motifs séquentiels pour la découverte de nouveaux liens labellisés, pour
des fins de structuration de folksonomies. Via leur approche les auteurs visent le rap-
prochement entre tags, découvrir d’autres non existants dans la folksonomie, expliciter
les relations entre tags, et typer ces relations en identifiant des relations d’hyperony-
mie, d’hyponymie, de synonymie ou bien en proposant des étiquettes pour décrire
ces relations. Cette approche présente l’avantage d’être indépendante de la structure
initiale de la folksonomie et des textes utilisés en entrée du processus. Autrement
dans [92] ils adoptent une approche de structuration de la folksonomie qui consiste à
spécifier des relations sémantiques de thesaurus entre les tags en suivant le standard
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SKOS. Ils proposent un système qui aide les utilisateurs, via des suggestions automa-
tiques, à maintenir leur propre structuration de la folksonomie tout en bénéficiant des
contributions des autres utilisateurs.
Notre vision consiste à exploiter la dynamique participative, la réactivité et l’enga-
gement des utilisateurs sur les structures sociales, pour faire une organisation des
hashtags en ligne. Nous recherchons à travers cela de lever l’ambigüité de sens des
hashtags, assigner aux hashtags des catégories ou thématiques, trouver les diffé-
rents thèmes abordés dans une conversation donnée, mettre en avant les hashtags
les plus importants qui nous donnerons une vision claire sur les tendances d’un inter-
naute, et ce en se basant sur la meilleur mesure de similarité adapté à notre contexte.
Par ailleurs l’enrichissement sémantique des hashtags nous permettra d’un côté de
construire un riche dictionnaire de hashtags, contenant le maximum de hashtag avec
leurs définitions, et d’un autre côté avoir une base de données riche sur laquelle nous
pouvons faire des traitements algorithmiques et en déduire la classification des ha-
shtags d’un utilisateur selon leur degré de correspondance. Le résultat sera donc un
vocabulaire structuré et assurant une meilleur visibilité des utilisateurs et ainsi permet-
tant l’enrichissement automatique de leurs profils.

2.3 Synthèse sur l’impact et les aspects de cohabita-

tion du Web social et Web sémantique pour le e-

learning

Dans cette section nous exposons les portées, les intérêts et l’influence des deux
paradigmes Web social et Web sémantique sur les systèmes d’apprentissage en e-
learning. Nous préconisons de soutenir la recommandation personnalisée dans le e-
learning via l’analyse sémantique des hashtags contenus dans les données partagées
par les apprenants sur les réseaux sociaux.

2.3.1 Du e-learning au e-learning 2.0

Le développement des technologies Web joue un rôle de plus en plus central dans
l’évolution de diverses disciplines et affectent significativement les modes de vie. Sur
le plan éducatif les changements se sont manifestés dans un premier temps par le
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passage au e-Learning. Le e-Learning a été introduit comme une solution complé-
mentaire à l’enseignement traditionnel en vue d’améliorer la qualité d’apprentissage.
De nombreux systèmes éducatifs ont intégré le e-Learning dans leur cursus de for-
mation, en commençant par le blended Learning [93] (université Lyon2 18 , université
de liège 19 ...), et en arrivant jusqu’à l’apprentissage entièrement à distance (université
virtuelle canadienne 20 , Université Virtuelle Africaine 21, Campus virtuel palestinien 22

...).
Nous sommes alors passés de l’apprentissage transmissible, où l’enseignant est le

seul détenteur de l’information et le rôle de l’apprenant se limite à la réception des in-
formations, vers un autre apprentissage centré apprenant et qui se détache de plus en
plus des contraintes spatiotemporelles de l’enseignement classique. L’enseignement
traditionnel ne donnait pas assez de temps à l’apprenant pour analyser les informa-
tions qu’il reçoit. Le e-learning a donné l’apprenant plus de liberté pour établir le lien
entre les informations recueillis et ses prérequis, et ainsi construire sa propre vision
en utilisant ses propres schémas mentaux. Le e-learning permet de faire disparaitre
la passivité de l’apprenant grâce aux possibilités d’interactivité et de collaboration qu’il
offre. Il a également étendu les possibilités de l’apprenant avec un panel de ressources
considérablement élargie, ainsi qu’une flexibilité et adaptabilité accrues.

Cependant face à l’émergence du Web 2.0 et réseaux sociaux, les choses ont évo-
lué, et de nouvelles caractéristiques des apprenants ont vu le jour. La réussite scolaire,
qui se mesurait principalement en termes cognitifs, est déterminée dorénavant par les
aptitudes techno-cognitives, c’est-à-dire la compétence des apprenants à maîtriser les
technologies qui les entourent et à les mettre au service de leurs apprentissages plu-
tôt que de les subir ou d’y réagir [94]. Nous sommes face à de nouveaux défis en ce
qui concerne l’apprentissage en ligne avec une nouvelle génération native du numé-
rique. La génération Y "désignant les personnes nées entre 1978 et 1994 des jeunes
et adolescents qui ont grandi au moment où l’Internet s’est généralisé" [95].

Les apprenants d’aujourd’hui ont développé de nouvelles pratiques : générer du
contenu, créer leurs propres objectifs et intérêts, contrôler leur propre contenu, parta-
ger et collaborer dans un intérêt commun... A la fois natifs du numérique et utilisant
les outils du Web 2.0, on les nomme des "apprenants 2.0". Le e-learning a tracé le

18. http://www.univ-lyon2.fr
19. https://www.ulg.ac.be/cms/c_5000/fr/accueil
20. http://www.cvu-uvc.ca/englishFR.html
21. http://uva.ulb.ac.be
22. http://fr.unesco.org

http://www.univ-lyon2.fr
https://www.ulg.ac.be/cms/c_5000/fr/accueil
http://www.cvu-uvc.ca/englishFR.html
http://uva.ulb.ac.be
http://fr.unesco.org
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chemin vers l’éducation personnalisée, mais nous sommes face à une génération de-
mandeuse d’un apprentissage de très haute qualité, et qui cherche à personnaliser
son expérience Web et se construire son propre environnement d’apprentissage.

L’un des problèmes du e-learning est bien souvent l’arrêt en cours de formation.
Les apprenants ne vont pas au bout de leur apprentissage. En effet, seuls face à leurs
écrans, ils ne trouvent pas la motivation pour achever ce qu’ils ont commencé. Le e-
learning doit être mesure de s’améliorer pour lier les gens les uns aux autres afin qu’ils
se parlent et s’auto-forment. Dans son expérience e-learning, l’apprenant 2.0 ne se
contente pas de chercher l’information il cherche les communautés de pratiques. Sub-
séquemment pour un e-learning actif, il va falloir prendre en considération la masse
importante d’informations échangées sur les structures sociales. L’apprentissage doit
intégrer une nouvelle dimension qui n’est rien d’autre que le social. Dans cette pers-
pective le e-learning prend une nouvelle posture et ainsi une nouvelle appellation :
"e-Learning 2.0". On peut définir e-learning 2.0 "comme une stratégie e-learning qui
utilise les technologies du Web 2.0, et dont la principale caractéristique est que les
apprenants peuvent contrôler activement leur contenu et l’orientation d’apprentissage.
Il inclut la communication, l’apprentissage collaboratif, les réseaux sociaux, et ainsi de
nouveaux rôles pour les apprenants et les enseignants" [96].

L’idée est de profiter des avantages de la communauté en pleine croissance sur les
réseaux sociaux, au sein des environnements d’apprentissage. La figure 2.12 illustre
l’idée d’établir des ponts de communication entre les contributions des apprenants
sur les réseaux sociaux (l’informel) et celle sur les plates-formes d’apprentissage (le
formel).

L’idée d’apprentissage social ne date pas d’aujourd’hui. Albert Bandura, psycho-
logue canadien né en 1925, a déjà publié son ouvrage intitulé "Social Learning and
Personality" en 1963 [97]. Il ne sera traduit en français que 25 ans plus tard. Ban-
dura avait déjà conclu dans son ouvrage que tout apprentissage est social. Mainte-
nant, l’avènement des réseaux sociaux a favorisé l’apprentissage collaboratif, et les
échanges qui en découlent s’avèrent très riches et prometteurs, car les va et vient
entre les membres et au sein d’une communauté permettent des expériences enri-
chissantes. On a vu l’émergence d’une nouvelle gamme d’outils qui allie le social au e-
learning et qui figure principalement dans des réseaux sociaux spécialement axés sur
le e-Learning. ELGG [98], Edublogs Campus [99], Audacity [100], MindMeister [101],
Ning [102] sont des plateformes sociales promouvant l’apprentissage. Elles sont éga-
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FIGURE 2.11: La generation Y change la posture de l’apprentissage

lement open source, entièrement personnalisables, configurables et extensibles.
Comme cité précédemment les apprenants 2.0 viennent avec de nouvelles exi-

gences, et un nouveau mode d’apprentissage. Ils apprennent plus hors du cadre for-
mel, et mènent toute une vie sur les structures sociales. Les nouvelles aptitudes des
apprenants 2.0 acquises hors du cadre formel constituent une quantité d’informations
abondante et un savoir riche duquel il serait judicieux de tirer profit dans le processus
d’apprentissage. Dans notre démarche nous tentons à travers l’analyse des activités
des apprenants dans le cadre informel particulièrement sur les réseaux sociaux, d’en-
richir nos connaissances sur leurs profils et ainsi cerner les intérêts spécifiques et y
répondre de manière personnalisée.

2.3.2 La convergence du Web social et du Web sémantique pour
soutenir les systèmes d’e-learning

Les réseaux sociaux sont de nouveaux médias et un nouveau contexte, technolo-
gique, créatif, interactif et communicant sur le web. Une orientation qui est en train de
générer de nouvelles formes de création de dialogue et de consommation de l’informa-
tion et qui peuvent représenter de véritables atouts pour la formation. La plupart des
formations à distance ont en commun le fait que les apprenants sont physiquement
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éloignés, ne se rencontrent que rarement et ne rencontrent que rarement leurs ensei-
gnants. Or les réseaux sociaux, avec leurs fonctionnalités à vocation relationnelle et
sociale, posent l’usager dans un espace qui lui est propre, qui lui ressemble, convivial
et entouré de ses amis. Ainsi ils facilitent une forme de communication spontanée, plus
ou moins humanisée par les contenus multimédias (images, vidéos, sons, liens...). On
y retrouve aussi des critères de sociabilité et de "confort", ainsi que d’activité dense,
qui sont absents dans la plupart des plates-formes d’e-learning traditionnels. Cepen-
dant avec toute la convivialité offerte par les réseaux sociaux, cela n’exclut pas le bruit
énorme au milieu duquel se perd l’information qui devient péniblement exploitable. Il
faut donc instaurer de l’ordre et de la structuration dans les approches de catégori-
sation de contenu adopté sur les sites Web 2.0. La classification des ressources doit
se faire non seulement à base d’étiquetage mais aussi en prenant en compte l’aspect
sémantique des ressources (Web de données).

Comme déjà mentionné précédemment l’activité du social tagging génère une
quantité abondante de données. Elles peuvent être transformées en des informations
sémantiques pouvant être exploités dans l’identification des centres d’intérêt des ap-
prenants ainsi que dans le processus de filtrage des ressources pédagogiques perti-
nentes. En d’autres termes l’enrichissement du profil apprenant avec ses intérêts est
possible grâce à l’enrichissent sémantique des hashtags qu’ils utilisent. L’inclusion de
l’aspect sémantique aux hashtags donne la possibilité de filtrer les ressources pé-
dagogiques sur le système d’e-learning d’une manière individuelle, et en fonction du
profil enrichi de l’apprenant.

Le nouveau e-learning tend à favoriser la personnalisation des apprentissages,
dans le but de rendre plus efficace une situation d’apprentissage à distance à desti-
nation d’une génération 2.0 exigeante et ayant un savoir-faire non négligeable. Il s’agit
d’une approche à double dimension qui vise d’un côté à personnaliser l’information
utile et à faciliter son accès à l’apprenant (dimension Web Sémantique), et à introduire
les pratiques communautaires de la communication pour une meilleur implication de
l’apprenant (dimension Web Social). Nous percevons donc que la personnalisation de
l’apprentissage se situe à la croisée des trois dimensions qui ont connu un grand essor
lors des dernières années : le Web social, le Web sémantique et les systèmes d’ap-
prentissage. Dans cette vision nous soulignons l’utilité perçue d’articuler les besoins
de personnalisation dans les systèmes d’e-learning, avec les pratiques du Web Social
tout en prenant en considération la structuration des contenus par les technologies
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sémantiques.

FIGURE 2.12: les espaces d’informations sociales sémantiques

[103]

En résumé, nous constatons qu’une masse de données sociales abondantes est
publiée sur différentes structures sociales : facebook, twitter, instagram, foursquare
etc. Ces données sont sous des formats hétérogènes, et des identités distribuées ce
qui rend l’expérience Web social de moins en moins évidente. Par ailleurs, l’objectif
majeur du Web sémantique est de faciliter la compréhension et l’interprétation des
informations par la machine, et de permettre une conceptualisation partagée dont le
but de faciliter les inférences.

Les plates-formes d’e-learning aujourd’hui ont besoin de supporter différentes ap-
proches d’apprentissage telles le formel et l’informel, le personnel et le social à la fois.
Le Web social ne pourrait opérer sans des technologies sémantiques. Par conséquent
la convergence du Web social et du Web sémantique permet de venir à bout de l’hé-
térogénéité des données sociales. Les gens seront reliés entre eux, et ceci est d’une
grande valeur pour le processus de personnalisation des parcours d’apprentissage.
Les recommandations des ressources ou/et des groupes ou personnes susceptibles
d’intéresser un apprenant seront plus pertinentes.
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La section suivante est consacrée à une étude des différentes approches de re-
commandation. Nous précisons les avantages et les inconvénients de chacune des
approches et nous soulignons les éléments clés nécessaires pour la construction notre
approche de recommandation dans un environnement d’e-learning.

2.4 Les systèmes de recommandation

Les systèmes de recommandation ont connu leur essor depuis les années 1990.
Selon la définition générale donnée par Robin Burke [104], un système de recomman-
dation est un système capable de fournir des recommandations personnalisées ou
permettant de guider l’utilisateur vers des ressources intéressantes ou utiles au sein
d’un espace de données important. En d’autres termes les systèmes de recommanda-
tion estiment les préférences d’un utilisateur pour lui proposer des ressources person-
nalisées. Ils ont pour vocation de faciliter le traitement des informations dont le volume
et la complexité sont en accroissement continu. Dans cette partie nous commençons
d’abord par présenter les différentes approches possibles pour la recommandation,
ensuite nous nous focalisons sur les différents travaux effectués dans les systèmes
de recommandation pour le e-learning. Nous nous intéressons principalement à la
recommandation personnalisée de ressources pédagogique dans un environnement
en se basant sur le profil enrichi avec l’ensemble de ses hashtags sémantisés. Ceci
dit, que nous nous intéressons également à la modélisation du profil de l’apprenant
comme élément clé de la recommandation personnalisée. Plus de détails ainsi que
les travaux autour de ces points seront donnés dans la section 2.5.

2.4.1 Les types de systèmes de recommandation

Il existe différents types de systèmes de recommandation selon le type de don-
nées à recommander, selon les informations nécessaires pour la recommandation
disponible et aussi en fonction des objectifs visés. Mais la plupart des travaux ré-
sument les systèmes de recommandations dans les grandes approches suivantes : la
recommandation à base du contenu [105] et la recommandation sociale (filtrage col-
laboratif) [106] qui sont combinées ou réutilisées dans d’autres approches telles que
la recommandation hybride [107] ou encore personnalisée [108, 109].
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2.4.1.1 Recommandation sociale (filtrage collaboratif)

Ce type de recommandation se réfère aux comportements passés des utilisateurs
pour recommander du contenu à des utilisateurs nouveaux dans le système et ayant
des intérêts similaires. La recommandation est effectuée alors par les utilisateurs pour
d’autres utilisateurs, il s’agit de prédire les ressources qui peuvent intéresser l’utilisa-
teur en analysant les activités des utilisateurs ayant les mêmes comportements que
ce dernier. L’hypothèse étant si les utilisateurs ont partagé des choix et des intérêts
similaires dans le passé, ils ont de fortes chances d’avoir les mêmes intérêts et de
faire le même choix dans le futur [110]. Ce type de recommandations ressemble à
celui existant sur Amazon, Youtube ou encore Myspace.

Les algorithmes de recommandation sociale analysent les données du comporte-
ment, les activités et les traces des utilisateurs pour tenter de faire de la recomman-
dation à d’autres utilisateurs partageant les mêmes caractéristiques. Ces algorithmes
utilisent généralement des mécanismes basés sur le voisinage. Ces techniques de
recommandation sociale ou encore appelées filtrage collaboratif [111] peuvent être
classées en deux catégories [110] : les méthode du voisinage le plus proche (user-
centric / memory-based) et les méthodes à base de corrélation entre contenus dans
le voisinage le plus proche (item-centric / model-based) que nous détaillons ci-après.

Méthode du voisinage le plus proche (user-centric / memory-based) [112] Cette
approche sélectionne les n profils les plus similaires au profil de l’utilisateur cible de la
recommandation, en se basant sur la similarité de leurs intérêts et préférences. Pour
chaque ressource auquelle l’utilisateur ne s’est pas encore intéressé, une prédiction
est effectuée à base des notes assignés par les utilisateurs voisins aux différentes res-
sources. L’inconvénient majeur de cette méthode est qu’elle suppose deux conditions
essentielles à savoir :

– les utilisateurs qui ont eu des goûts similaires dans le passé auront des goûts
similaires dans le futur.

– Les préférences des utilisateurs restent stables et cohérentes dans le temps.
Plus concrètement le filtrage collaboratif à base des notes est tel que figure 2.13 :

Ces notes attribuées par les utilisateurs aux différentes ressources prennent la
forme d’une matrice de deux dimensions dont chacune des cases représente l’avis
(rating) donné par un utilisateur pour une ressource. Pour recommander à un utili-
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FIGURE 2.13: Filtrage collaboratif à base des notes des utilisateurs

sateur une ressource sur laquelle il n’a pas d’avis on compare ses ratings avec les
autres utilisateurs sélectionnés. Ainsi la prédiction est calculée non seulement à base
de l’utilisateur le plus semblable (user centric) mais également à partir de la moyenne
pondérée de plusieurs utilisateurs. Le poids donné à la notation de chaque utilisateur
est déterminé par le degré de corrélation entre cet utilisateur et l’utilisateur pour qui
on désire faire la recommandation. Plusieurs mesures de calcul de similarité existent
comme la corrélation de Ringo, ou le coefficient de corrélation de Spearman, mais la
mesure la plus utilisée est le coefficient de corrélation de Pearson [113].

Les recommandations doivent être faites à partir de notes données par un grand
nombre d’utilisateurs ce qui peut impacter significativement la performance des al-
gorithmes quand le nombre d’utilisateurs atteint une certaine limite. Ceci fait qu’une
fois un certain seuil dépassé une sélection des meilleurs voisins est nécessaire pour
déterminer les voisins les plus pertinents pour la sélection. L’algorithme le plus sou-
vent utilisé dans ce genre de cas est le k-nearest neighbor(k-NN) [114]. Il permet de
sélectionner uniquement les k-meilleurs voisins ayant la valeur de corrélation la plus
élevée. Ou encore sélectionner seulement les voisins ayant une corrélation qui dé-
passe un certain seuil (correlation-thresholding) [115]. Cependant la limitation de ces
méthodes réside dans le fait que la bonne valeur du seuil est fortement liée au nombre
d’utilisateurs ce qui impacte les prédictions.

Les recommandations ne se limitent pas juste aux ratings ou bien aux like/dislike,
l’approche peut aussi prendre en compte d’autres éléments implicites en analysant
les comportements d’un utilisateur, ses avis, ou encore ses goûts pour lui proposer
d’autres suggestions. Cependant la recommandation sociale (user-centric) montre des
limites lorsqu’on est confronté à un nombre important des utilisateurs voisins et aussi
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des ressources à recommander. La recommandation temps réel devient très difficile
. Alors pour contourner le problème, une autre technique est implémentée dans ce
genre de cas, la recommandation sociale item-centric (à ne pas confondre avec la
recommandation objet).

Méthode à base de corrélation entre contenus dans le voisinage le plus proche
(item-centric / model-based) [116] Dans la recommandation sociale item-centric,
au lieu de mesurer la corrélation entre les utilisateurs les ratings sont employés pour
mesurer la corrélation entre les contenus. En d’autres termes cette approche se base
en premier lieu sur la recherche des contenus similaires et ensuite elle fait de la re-
commandation à l’utilisateur. Un traitement préalable est effectué sur la matrice de
ratings pour sélectionner les contenus similaires et ainsi réaliser des recommanda-
tions temps réel contrairement l’approche user-centric très gourmande en terme de
ressources mémoire. La similarité entre les ressources est calculée via l’indicateur
de similarité cosinus ajustée, dont les valeurs possibles varient dans l’intervalle [-1,1].
Ainsi la prédiction d’une notation (rating) pour un item peut être faite à la base des
notations (ratings) effectués par l’utilisateur sur les items similaires.

L’idée de base de cette approche est donc de calculer à l’avance et en temps réel
la matrice de similarité entre ressources, et ensuite prédire la recommandation d’une
ressource pour un utilisateur. En calculant à la fois les ressources similaires et la valeur
moyenne des ratings de ces ressources données par les utilisateurs voisins.

Avantage et inconvénients d’une recommandation sociale

Avantages :
– Ne pas avoir besoin de connaissances préalables sur les propriétés intrinsèques

de la ressource.
– La recommandation repose sur du déclaratif (notes, commentaires) explicite

fourni par les utilisateurs.

Inconvénients :
– Scalabilité : Plus le nombre de ressources et utilisateurs du système est impor-

tant plus cela demande une puissance dans les calculs et ainsi beaucoup de
ressources mémoire, vu qu’il y a un besoin permanent de garder des données
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en mémoire pour générer des recommandations pour l’approche user-centric au
dépit de sa précision.

– Le démarrage à froid : Ce type de systèmes a besoin d’un nombre important de
données et d’utilisateurs pour répondre efficacement. Alors le lancement d’une
requête de recommandation à nombre réduit de données peut impacter la qualité
de cette dernière.

– Rareté : La tâche de corrélation peut s’avérer très difficile dans certains cas où
même si le nombre de ressources du système est important très peu d’entre
elles ont été notées par les utilisateurs. Ce qui veut dire que très peu de res-
sources suscitant un intérêt commun des utilisateurs.

2.4.1.2 Recommandation objet (filtrage à base du contenu)

Ce type de recommandation vise à recommander du contenu (des objets) à base
d’une analyse des descriptions et caractéristiques des éléments précédemment notés
par un utilisateur, et de construire un modèle ou un profil des intérêts des utilisateurs
sur la base des caractéristiques des objets notés par l’utilisateur [117]. Un profil est
créé pour chaque objet à base de ces caractéristiques. Par exemple [110] pour décider
de recommander un livre à utilisateur nous nous basons sur les caractéristiques de ce
dernier, son genre, le sujet évoqué, son auteur, son éditeur etc. Ceci permettra alors
de proposer à l’utilisateur un livre susceptible de l’intéresser et qui soit du même genre
ou évoquant un sujet qui s’approche ou genre qu’il a l’habitude de lire. Le processus de
recommandation consiste essentiellement à faire correspondre les attributs de profil
de l’utilisateur avec les attributs du contenu.

Les algorithmes de ce type de recommandation se focalisent sur la construction de
modèles afin de trouver des éléments semblables entre les données. Ils évaluent le
degré de similarité entre un contenu pas encore vu par un utilisateur et ces contenus
positivement évalués dans le passé. Les algorithmes de recommandation objet attri-
buent des poids aux attributs d’un objet. Le poids dépend de l’importance de l’attribut
à l’utilisateur ( plus l’attribut est important plus le poids est élevé), ainsi à base de ces
poids la recommandation est effectuée. Un autre algorithme souvent utilisé dans le cas
de la recommandation objet est la méthode de retour de pertinence de Rocchio [118]
(Rocchio’s relevance feedback) ou classification de Rocchio. Cette méthode prend
en considération l’avis des utilisateurs sur les recommandations proposées, son prin-
cipe est simple il suppose que l’utilisateur étant le seul à savoir pertinemment ce qu’il
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cherche comme résultat, il serait capable de juger alors les résultats retournées par le
système de recommandation. Partant de cette hypothèse les systèmes exploitent les
jugements des utilisateurs pour affiner le résultat des recommandations. Avec cette
méthode la requête initiale de l’utilisateur est affinée au fur et à mesure que ce dernier
retourne ses jugements de pertinence sur les ressources consultés. Les recomman-
dations sont ainsi reformulées en fonction des retours des utilisateurs pour plus de
pertinence.

Avantage et inconvénients d’une recommandation Objet [117]

Avantages :
– Contrairement à la recommandation sociale ce type de recommandation ne né-

cessité pas un grand nombre d’utilisateurs.
– Les recommandations peuvent êtres générée même si on ne dispose que d’un

seul utilisateur.

Inconvénients :
– Un taux de subjectivité élevé principalement dans des propriétés d’ordre quali-

tatif, étant donné que les attributs d’un objet sont généralement renseignés par
les propriétaires du contenu.

– Possibilité d’erreur très élevée, vu l’attribution manuelle des attributs par les uti-
lisateurs.

2.4.1.3 Recommandation hybride

Comme son nom l’indique ce type de recommandation combine plusieurs ap-
proches de recommandation. Son but est de résoudre les problèmes engendrés par
chacune des approches utilisées séparément, à savoir la rareté et le démarrage à
froid. Le but de cette combinaison est d’améliorer la qualité des prédictions. Ainsi par
exemple l’algorithme de recommandation objet peut être utilisé en premier lieu pour
fournir les propriétés des contenus, ensuite un algorithme de recommandation sociale
collaboratif peut aider à résoudre les limitations. Quand on est face à un problème de
rareté (les utilisateurs n’ont pas évalué assez d’objets) lors d’un filtrage collaboratif,
l’approche objet peut résoudre cette lacune via les caractéristiques du contenu.
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Parmi les systèmes ayant recours à une approche hybride pour réaliser des recom-
mandations nous citons Amazon et Google [119]. Amazon par exemple combine trois
approches de recommandation. Amazon prend en considération le comportement in-
dividuel passé de l’utilisateur (recommandation personnalisée) d’une part, les carac-
téristiques du contenu d’autre part (recommandation objet) et également les compor-
tements des autres utilisateurs (recommandation sociale). Google de son côté mixe
les trois approches : il utilise la recommandation personnalisée, ainsi les résultats de
recherche sont personnalisés en se basant sur des informations telles que la locali-
sation, et l’historique des dernières recherche. Il fait la recommandation sociale dans
le sens où il utilise les liens entre les pages Web et aussi les contenus provenant des
cercles google+ des utilisateurs. Et il propose également la recommandation objet en
utilisant une approche sémantique de son moteur de recherche via la fonction « did
you mean ».

Le tableau 2.2 ci-joint établi par [120] résume et fait une classification des diffé-
rentes techniques de recommandation dans les trois approches.

Tableau 2.2: classification des différentes techniques
de recommandation [120]

Techniques de recommandation communément utilisés
Approche de Fil-

trage
A base des heuristiques A base des modèles

A base du contenu
- TF-IDF (Recherche d’in-

formation)
- Clustering

- Classificateur bayésiens
- Clustering
- Arbres de décisions
- Réseaux de neurones

artificiels
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Collaboratif - Voisinage le plus proche
(cosinus, corrélation)

- Clustering
- Théorie des graphes

- Réseaux bayésiens
- Clustering
- Réseaux de neurones

artificiels
- Régression linéaire
- Modèles probabiliste

Hybride

Combinant les deux ap-
proches de filtrage collabo-
ratif et à base du contenu
utilisant :

- Combinaison linéations
des ratings (évaluations)
prédis

- Systèmes de votes (vo-
ting schemes)

Combinant les deux ap-
proches de filtrage collabo-
ratif et à base du contenu
par :

- Utilisation du modèle
d’une approche comme
partie du modèle de
l’autre approche.

- Construction de modèle
unique d’unification.

Comme cité précédemment nous nous intéressons dans le cadre de nos travaux
à proposer une architecture de recommandation multidimensionnelle. Nous sommes
donc dans le cas d’une recommandation hybride, car notre approche multidimension-
nelle inclut à la fois le filtrage sociale (collaboratif), le filtrage à base du profil enrichi
(personnalisé), et aussi un filtrage avec des statistiques systèmes issues des inter-
actions d’un apprenant avec la plateforme e-learning (filtrage à base du contenu) car
la recommandation dans ce cas se fait en fonction des objets déjà consultés par un
apprenant antérieurement. Notre approche théorique est générale, mais nous nous fo-
calisons dans la partie pratique sur la recommandation personnalisée à base du profil
enrichi ou nous utilisons des techniques de clustering pour la recommandation des
ressources pédagogiques adéquates au profil d’un apprenant donné.

Dans la section suivante nous allons faire le tour d’horizon des travaux en cours
dans la recommandation personnalisée de manière générale et dans les environne-
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ments d’apprentissage de manière spécifique.

2.4.1.4 Recommandation personnalisée

La recommandation personnalisée est basée sur les comportements des utilisa-
teurs, L’objectif est de proposer à l’utilisateur une sélection de ressources en fonction
d’un profil construit de manière dynamique. En d’autres termes le système récupère
l’historique des recherches de l’utilisateur et aussi ses préférences. A partir de ces
informations le système établit un profil à base duquel les recommandations sont ef-
fectuées pour satisfaire de ses besoins [121]. Dans ce type de recommandation les
chercheurs combinent souvent les approches citées précédemment pour effectuer les
recommandations (tableau 2.2).

Depuis le premier moteur de recommandation personnalisée né en 1992 [122], les
systèmes de recommandations personnalisées ont été largement étudiés et plusieurs
travaux ont vu le jour. Nous nous focalisons principalement sur la recommandation
personnalisée dans le contexte de l’éducation. Nous donnons plus de détail sur ce
type de recommandation ainsi que les travaux cernant cette problématique dans la
section suivante.

2.5 La recommandation personnalisée dans un envi-

ronnement d’e-learning

La nouvelle génération des systèmes d’apprentissage cherche à intégrer de nou-
velles approches centrés utilisateurs lui permettant d’être actif et participer à la
construction du savoir afin d’affiner la personnalisation des contenus proposés par
le système. Etant donné que la personnalisation des recommandations dépend du
profil apprenant, nous devons alors avoir assez d’information afin de pouvoir l’enrichir
et ainsi procéder à une recommandation personnalisée à base du profil enrichi. Ceci
dit qu’il est nécessaire de modéliser le profil avant de procéder à son enrichissement.
De ce fait nous étudions d’une part les différentes propositions de modélisation pour
déterminer le modèle qui correspond le plus à notre approche. Et d’autre part nous
faisons le tour des travaux sur la recommandation personnalisée dans le contexte de
l’éducation.
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2.5.1 La modélisation du profil apprenant

Le profil apprenant retient une attention particulière dans notre cas d’étude car le
but final est de faire de la recommandation du contenu pédagogique à base du profil
de l’apprenant. Dans cette partie nous tentons d’explorer les méthodes et standards
de modélisation du profil apprenants.

Avant de traiter les modèles de l’apprenant, il est judicieux de définir ce qu’est un
modèle apprenant. Diverses définitions existent dans la littérature, Selon [123] le mo-
dèle apprenant est défini comme un ensemble d’informations propres à un apprenant,
des informations qui portent souvent sur les connaissances et savoir-faire que le sys-
tème attribue à l’apprenant au vu de son comportement. [124] propose une vision de
l’apprenant comme un quadruplet (P, C, T, H) où P décrit le niveau des connaissances
procédurales de l’élève (ses savoir-faire), C décrit les connaissances conceptuelles de
l’élève (ses savoirs), T décrit les traits particuliers de l’élève comme son caractère et H
est l’histoire de l’apprentissage (l’historique des sessions). [125] pense le modèle d’ap-
prenant comme central dans un système d’apprentissage adaptatif puisqu’il reflète la
compréhension de l’apprenant (et éventuellement d’autres aspects comme ses buts,
ses préférences d’apprentissage, ses motivations, etc.). Il permet à un système de
s’adapter de façon dynamique aux besoins d’apprentissage de l’utilisateur. Dans la
définition de [126] les auteurs soulignent l’aspect dynamique du modèle. Ainsi, ils défi-
nissent le modèle de l’apprenant comme étant un portrait des connaissances de l’élève
qui s’enrichit à chaque étape de l’apprentissage. Ils considèrent également que les
paramètres quantitatifs ne forment pas un modèle de l’apprenant. En d’autres termes
le modèle de l’apprenant ne se réduit pas à un ensemble de scores (par exemple
4 bonnes réponses sur 10), mais se compose d’un ensemble d’informations sur les
méthodes qu’il a appliquées, les causes communes à toutes ses erreurs, etc.

D’après [127], les informations du profil d’un apprenant doivent êtres décrites de
manière rigoureuse, ainsi le modèle décrivant le profil doit être très bien décrit pour
faciliter sa réutilisation par les différentes plates formes e-learning avec lesquelles
l’apprenant est en interaction. Ceci dit que la modélisation du profil selon les stan-
dards est très intéressante pour la normalisation et la facilité des échanges. Dans ce
contexte nous décrivons les standards les plus importants et les plus connus pour
la modélisation d’un profil d’apprentissage à savoir PAPI [128], IMS LIP [129] et IMS
RDCEO [130], et IMS e-Portfolio [131].
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PAPI (Public and Private Information) : est un standard proposé par le groupe
Learner Model Working Group de l’IEEE, ce Standard spécifie à la fois la syntaxe et
la sémantique du modèle de l’apprenant. Il décrit les décrit un apprenant selon ses
connaissances, ses compétences, ses performances et également ses relations avec
des acteurs du systèmes. PAPI est l’un des premiers standards de modélisation des
informations sur les apprenants, il structure ses informations en six catégories :

– Informations personnelles : informations personnels sur l’apprenant (nom,
adresse, etc.) ;

– Relations : informations sur les relations entretenues avec les autres appre-
nants (camarade, professeur, etc.) ;

– Sécurité : informations sur la sécurité (clés publiques et privées, mot de passe,
etc.) ;

– Préférences : Destinée à améliorer l’interaction homme/machine et l’adaptation
automatique des systèmes aux besoins spécifiques de l’apprenant (la langue
d’apprentissage, le style d’apprentissage, etc.) ;

– Performances : histoire de l’apprenant, son travail en cours, et ses objectifs
futurs (notes d’apprentissage, rapports, etc.) ;

– Portfolio : Collection des travaux illustratifs de ses capacités (travaux et expé-
riences précédentes, etc.).

Le limitation majeur de ce standard c’est son incapabilité de prendre en consi-
dération plusieurs informations de l’apprenant pouvant être échangées entre divers
systèmes d’apprentissage. ce qui explique son extension vers IMS-LIP par IMS [132].

IMS-LIP (IMS Learner Information Package) : est une spécification pour la structu-
ration des informations sur les apprenants. Il se base sur PAPI mais il est plus riche en
terme d’informations et aussi plus général. Ce standard se concentre principalement
sur l’historique et l’expérience d’apprentissage d’un apprenant. Son but est de faciliter
l’échange des informations sur les apprenants entre systèmes éducatifs, systèmes de
gestion d’apprentissage, etc. IMS-LIP est structuré en onze catégories à savoir : l’iden-
tification, le but, les qualifications, certifications & licences (QCL), l’activité, les intérêts,
les Compétences, la transcription, l’affiliation, l’accessibilité et la sécurité. (nous traite-
rons plus en détail ces catégories lors de l’enrichissent du profil dans le chapitre 4.5).
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IMS-RDCEO (IMS Reusable Definition of Competency or Educational Objec-
tives) : est une spécification [133] définissant un modèle d’information qui à la fois
décrit, met en référence et échange des définitions des compétences, principalement
dans le contexte de la formation en ligne et l’apprentissage distribué. IMS-RDCEO
permet l’interopérabilité entre les systèmes qui traitent des informations de compé-
tence en leur fournissant un moyen de se référer à des définitions communes avec
des significations communes [134]. IMS-RDCEO emploi le mot compétence dans un
sens très général qui résume les qualifications, les tâches, et même les résultats d’ap-
prentissages. Les informations de la compétence sont résumé en cinq catégories dont
seul l’identifiant et le titre sont obligatoire [130] :

– Identifiant :un identifiant unique de la compétence ;
– Titre :Il s’agit d’une description textuelle de la compétence ;
– Description : une description (optionnelle) de la compétence ;
– Définition : Une description facultative structurée de la compétence qui est sou-

vent décrite en termes d’étapes, de critères, d’indicateurs, de capacités de pro-
duction, d’habiletés, de niveaux. Cet élément est structuré grâce à la notion de
« Statement ».

– Statements : Ils sont décrits par un identifiant, un nom, un texte de description
et des définitions de mots utilisés dans la description.

IMS e-portfolio [131] : est une collection de renseignements personnels au su-
jet d’un apprenant, elle représente ses réalisations, ses objectifs, ses expériences
et autres dossiers personnalisés que l’apprenant peut présenter à l’école, aux em-
ployeurs, ou à d’autres entités. Les informations, les objets de la performance, ainsi
que les réalisations d’une personne, comme enregistré dans un e-Portfolio opèrent
à travers les institutions et les pays tout au long de la vie. en d’autres termes
c’est une forme numérique pour un apprentissage à vie et dans des contextes va-
riés(académique, professionnel, personnel). La spécification ePortfolio :

– Prend en charge de la promotion de l’apprentissage continu pour de nombreuses
initiatives gouvernementales

– Rend plus faciles l’échange du Portfolio de l’école au travail
– Permet aux éducateurs et aux institutions de mieux suivre les compétences
– Améliore l’expérience d’apprentissage et améliore le perfectionnement des em-

ployés
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D’autres travaux récents optent pour la modélisation selon des ontologies, étant
donné que l’ontologie constitue une solution pour la représentation et le partage des
connaissances de manière standardisé. Nous citons le travail de [135] où les auteurs
ont opté pour la modélisation d’un apprenant dans un système hypermédia selon une
ontologie. L’ontologie apprenant est basée sur des résultats des travaux des théories
cognitives pour la description des profils apprenants. Les auteurs de [136] qui se sont
plutôt concentrés sur la modélisation des connaissances de l’apprenant sous forme
d’une ontologie nommée "Diag-K". Cette ontologie contient toutes les connaissances
de l’apprenant permettant d’analyser son niveau par rapport à un thème enseigné sur
le EIAH, et ainsi élaborer automatiquement son profil.

Pour conclure, nous constatons que les standards cités précédemment contiennent
des informations importantes pour la représentation d’un apprenant de manière stan-
dardisée. Nous avons opté pour le IMS-LIP étant donné qu’il a pu devancer PAPI en
approchant le plus possible l’apprenant et en proposant une meilleure description de
ses informations. Et également car il est générique contrairement à IMS-RDCEO qui
se focalise principalement sur la description des compétences. Le IMS-ePortfolio est
égalment très intéressant pour une modélisation des apprenants à vis même après
qu’ils quittent leur institution académique vers le milieu professionnel. Mais dans notre
approche nous nous contentons du suivi de l’apprenant uniquement lors de sa forma-
tion. IMS-LIP nous permis d’approcher notre objectifs de modélisation et par la suite
celui de l’enrichissement de profil apprenant après modélisation.

2.5.2 Travaux autour de la recommandation personnalisée

Le but de la recommandation dans un environnement d’apprentissage est d’aider
l’apprenant et de faciliter son choix des ressources utiles et intéressantes dans sa for-
mation. Dans cette perspective un nombre important de systèmes de recommandation
est proposé dans le domaine de l’éducation que ce soit dans le contexte formel ou in-
formel. Nous commençons par citer [137] qui s’attaquent au problème de surcharge
d’information dans le cadre de l’apprentissage à distance. Ils proposent un processus
en quatre étapes pour la recommandation d’une sélection de ressources intéressantes
dans une grande collection d’objets d’apprentissage. Ils montrent dans leurs résultats
que la majorité des utilisateurs n’ont pas le temps ni la volonté de parcourir toutes les
ressources proposées par le système et c’est pourquoi ils trouvent l’aide dans le choix
des ressources utiles très intéressant. Les auteurs [138] où les auteurs basent leur
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approche sur un système à base de trace déjà existants, ils définissent deux modèle
un définissant les profils et l’autre les ressources du système. Ainsi ils proposent une
implémentation des services de personnalisation au sein de l’outil ARIADNE Finder
dont les fonctionnalités concernent le filtrage des objets pédagogiques par rapport à
la langue et au format de fichiers préférés de l’utilisateur, ainsi que par rapport aux
ressources consultées par l’utilisateur.

Toujours dans le même sens les auteurs de [139] présentent une approche de
recommandation personnalisée de ressources pédagogiques dans une Communauté
de Pratique de E-learning (CoPE). Ils se basent sur les objectifs et les besoins de ces
membres ainsi que sur leur feedback sur les différentes ressources existantes dans la
mémoire de la CoPE pour la prédiction de la liste de recommandation. Ainsi les straté-
gies de recommandations sont principalement du filtrage à base du contenu et filtrage
collaboratif fusionnés ou utilisés séparément en fonction de la situation rencontrée
(nouvel utilisateur, volonté d’apprentissage et/ou de spécialisation). Un prototype de
l’approche a été développé et aussi des évaluations qualitatives à base de question-
naires ont été menées sur un comité de pratique e-learning dans le domaine universi-
taire. Ces évaluations montrent clairement l’intérêt de l’approche pour ces membres.
Dans [140] les auteurs se sont intéressés à l’utilisation du filtrage collaboratif dans
une plateforme e-Learning pour la recommandation des objets pédagogiques à un uti-
lisateur actif. Ils utilisent une base de données des évaluations des utilisateurs pour
identifier le voisinage le plus proche de l’utilisateur actif et prédire ses évaluations pour
lui recommander des ressources pertinentes. Dans ce travail plusieurs mesures de
corrélation sont exploitées dans le filtrage collaboratif à savoir la mesure de Pearson.

D’autres contributions partent du principe que les systèmes de recommandations
personnalisées considèrent généralement les préférences, les intérêts et les compor-
tements de navigations des apprenants pour offrir un service personnalisé. Cepen-
dant ils négligent souvent la capacité et le niveau des apprenants dans le processus
de recommandation. Dans [141] les auteurs d’un système de e-learning personnalisé
basé sur la théorie de réponse à l’item (PEL-IRT) qui considère à la fois la difficulté du
matériel pédagogique et la capacité de l’apprenant pour fournir des chemins d’appren-
tissage individuels pour les apprenants. Ils proposent également une approche colla-
borative de vote pour mieux ajuster le paramètre de difficulté d’un cours. Les résultats
des expériences montrent clairement que l’application de la théorie IRT pour l’appren-
tissage à base du Web réalise la personnalisation des apprentissages et ainsi aident
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les apprenants à apprendre efficacement. Dans [142] les auteurs écrivent un module
de recommandation d’un système de tutorat qui s’adapte automatiquement aux inté-
rêts et aux niveaux des apprenants. Ce système reconnaît différents modèles de style
d’apprentissage et les habitudes des apprenants à travers leurs logs de connexion, et
fait des recommandations personnalisées du contenu pédagogique selon les évalua-
tions de ces séquences fréquentes, fournis par le système Protus. Les expériences
ont été réalisées sur deux groupes des apprenants : le groupe de contrôle (ceux ayant
appris d’une manière normale et n’ont pas reçu de recommandation ou des conseils
dans le cours). Et le groupe expérimental (ayant appris en utilisant le système Protus).
Les résultats ont montré la pertinence de l’utilisation du module de recommandation
dans la démarche apprenante.

Des travaux récents comme [143] où les auteurs suivent une approche à base des
informations présentes sur les réseaux sociaux pour recommander des ressources pé-
dagogiques dans le domaine des EIAH. L’objectif de ce travail est d’intégrer le concept
du Learning Management System dans un réseau social en reliant leurs éléments
communs avec une approche à base de systèmes de recommandation. Cette intégra-
tion se présente sous la forme d’une surcouche dans les réseaux sociaux via l’utilisa-
tion d’un plugin WordPress [144]. Toujours dans le cadre des systèmes hypermédia
adaptatifs une autre contribution [145] propose une manière innovante de suivre l’ac-
tivité de l’utilisateur en termes de thèmes d’intérêt par rapport à sa navigation concep-
tuelle. L’idée de l’approche est de modéliser les ressources du système que ce soit les
utilisateurs, les documents, ou les services offerts par rapport à une ontologie unique.
De cette façon les annotations associées aux ressources visualisées renvoient l’in-
formation sur les intérêts de l’utilisateur et ainsi le système construit implicitement
son profil. Les auteurs ont opté pour une recommandation personnalisée à base du
contenu et dont l’algorithme prend en compte la hiérarchie des classes caractérisant
l’ontologie et la similarité entre les concepts ontologiques. Le travail illustre bien l’utilité
des ontologies comme support sémantique dans l’amélioration des fonctionnalités de
recommandations.

2.6 Synthèse et conclusion

Les plates-formes d’apprentissages e-learning offrent aux apprenants une pano-
plie de ressources pédagogiques et de technologies de communication et d’échanges
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dans un environnement structuré et convivial. Cependant malgré toute la convivia-
lité offerte par les systèmes d’apprentissage à distance il leur faut plus pour susciter
l’intérêt des apprenants et éviter leur abandon des formations. Ceci dit que pour mo-
tiver un apprenant il faut lui faire gagner du temps en lui proposant des ressources
qui répondent efficacement à ses besoins et dans un temps opportun. Aujourd’hui le
problème de manque de ressources ne se posent plus, au contraire nous avons une
quantité abondante de ressources et le challenge est de faire choisir les plus perti-
nentes pour un apprenant donné en fonction de son profil.

Les travaux de recherche menés dans le cadre de l’apprentissage à distance et
les environnements e-learning proposent tous des méthodes et outils de gestion de
connaissance centré utilisateur et visent à mettre en valeur la dimension de person-
nalisation et ce en tirant profit des technologies récentes à savoir celle du Web social
et du Web sémantique. Car d’un côté l’aspect collaboratif du Web social contribue ef-
ficacement à améliorer et étendre les fonctionnalités des plateformes d’e-learning. Et
l’aspect sémantique du Web 3.0 permettra une meilleur structuration des informations
et ainsi la possibilité de combiner divers informations hétérogènes en provenance de
différents sources. Ainsi le système pourra améliorer la compréhension et la formali-
sation des besoin spécifiques et ainsi perfectionner les recommandations proposées.

La plupart des travaux autour de la recommandation dans le cadre des environ-
nements e-learning vu dans la section précédente génèrent les informations sur les
profils d’apprentissage à partir des informations que les apprenants doivent renseigner
des des formulaires ou à partir des questionnaires et également à partir de traitement
des interactions avec le système. Dans notre approche nous proposons d’analyser les
traces et les données partagées par un apprenant au sein des réseaux sociaux. Cela
nous permettra une meilleur visibilité sur des intérêts et ainsi cibler les ressources qui
lui seront pertinent au sein de la plate-forme e-learning.

Notre objectif est d’enrichir les centres d’intérêts d’un apprenant à base des activi-
tés recueillies sur les réseaux sociaux. Nous nous intéressons à l’analyse des activités
et traces de l’apprenant dont le but est de remédier au manque de rétroaction entre
l’apprenant et l’environnement d’apprentissage. Dans cette perspective nous avons
mené une étude approfondie de l’état de l’art concernant la modélisation des profils
des apprenants au sein d’un LMS et nous avons opté pour le choix d’une modélisa-
tion qui se base sur un standard afin d’assurer la facilité de réutilisation des traces
recueillies dans et entre les différentes plateformes pour une approche de recomman-
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dation personnalisée des ressources pédagogiques dans un cadre général.
Dans ce chapitre nous avons examiner les travaux pionniers dans le sens d’amé-

lioration des systèmes e-learning lorsque le Web Social et le Web sémantique sont im-
pliqués dans l’approche et également les travaux autour de la recommandation dans
les environnements e-learning. Dans les chapitres suivants nous présentons en dé-
tail notre méthode d’analyse des connaissances sociales pour l’enrichissent du profil
de l’apprenant à travers ses activités sociales d’une part. D’autre part nous abordons
notre approche de recommandation des ressources pédagogiques à l’apprenant au
sein d’une plateforme d’e-learning.
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Nous avons conclu dans le chapitre précédent que l’apprentissage n’est pas seule-
ment un processus de transmission de l’information. C’est surtout un processus d’en-
richissement de profils des apprenants à travers leurs activités en dehors de l’envi-
ronnement d’apprentissage, pour répondre efficacement à leurs besoins spécifiques.
Dans ce chapitre nous détaillons notre approche d’extraction et d’analyse des activités
sur les réseaux sociaux. Nous construisons un dictionnaire communautaire permettant
de désambiguïser les hashtags et les rendre exploitable pour des fins d’enrichisse-
ment de profil apprenant sur un environnement d’apprentissage.

3.1 Représentation sémantique des activités et des

contributions des utilisateurs sur les réseaux so-

ciaux

L’amélioration de l’expérience d’apprentissage au sein des environnements d’e-
learning est très liée à la personnalisation. Afin de proposer des ressources de ma-
nière personnalisée à un apprenant, il est nécessaire d’avoir une bonne connaissance
de son profil. Le problème de personnalisation des apprentissages revient donc à un
problème d’enrichissement du profil apprenant à partir de ses activités et données par-
tagées notamment au sein des réseaux sociaux. L’objectif de ce travail est d’utiliser les
informations que l’on peut chercher et déduire des écrits et données partagées des
apprenants sur les réseaux sociaux en tirant profit des technologies sous-jacentes no-
tamment le Web Sémantiques, Web Social. Pour améliorer la qualité d’apprentissage
à distance. il s’agit d’enrichir le profil d’un apprenant à partir des connaissances re-
cueillies sur ses contributions sur divers médias sociaux pour une recommandation
personnalisée. Plus précisément, nous procédons à l’extraction des contributions des
apprenants sur les réseaux sociaux, pour ensuite les analyser et les structurer de
façon à les rendre exploitables à des fins de recommandation des contenus pédago-
giques lors d’une démarche d’apprentissage sur la plate-forme d’e-learning.

Les écrits et les données des utilisateurs sur les réseaux sociaux sont en crois-
sance exponentielle au fil du temps. Afin de lier et retrouver facilement ce qu’ils pro-
duisent au sein de cette grande masse de données, les utilisateurs étiquettent les
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ressources en utilisant les hashtags. Les hashtags sont devenus une solution légère
pour classer et rechercher des informations sur le Web et aussi une solution très
conviviale pour l’utilisateur final. Malheureusement, malgré tous leurs points forts les
hashtags ne sont pas automatiquement exploitables. Les hashtags sont ambigus et
ne peuvent pas être définis clairement. Ils sont créés par les utilisateurs pour étique-
ter et rechercher du contenu, et ils sont souvent des néologismes, abréviations ou
concaténations de mots. Il est donc difficile de les exploiter à l’état brut. Il faut les
désambiguïser en prenant en compte l’aspect sémantique. Dans nos travaux, nous
avons conçu un processus permettant de désambiguïser les hashtags en se basant
sur les définitions fournies par les utilisateurs sur divers services en ligne (tagdef.com,
hashtags.org) afin de générer un dictionnaire de hashtags qui organise les définitions
de chaque hashtag en unités de sens. Ce dictionnaire fait l’objet de la section 3.2.2,
ceci nous permet d’enrichir les centres d’intérêts des profils apprenants et ainsi de
faire des recommandations personnalisées.

3.2 Folksionary

Nous nous concentrons sur l’étude des hashtags écrits par les personnes au sein
de leurs messages. Les hashtags sont auto-émergents (n’importe qui peut créer n’im-
porte quel hashtag) et mal définis (on trouve des définitions manuelles répertoriées
dans des dictionnaires en ligne, parfois contradictoires, avec des homonymes). Nous
avons donc voulu construire en première instance un dictionnaire consolidé de hash-
tags, qui à la manière d’un dictionnaire classique, associe à chaque terme (hashtag)
un ensemble de sens, chaque sens pouvant avoir plusieurs définitions. Ce dictionnaire
est appelé Folksionary un mot-valise combinant les mots folk (le peuple, les gens) et
dictionary (dictionnaire), signifiant donc un "dictionnaire du peuple". Les outils du Web
sémantique et des techniques de data mining ont été utilisés pour arriver à ces fins.
Nous avons proposé et implémenté une approche permettant de lever l’ambiguïté des
hashtags en se basant sur les définitions. Pour cela nous calculons la similarité sé-
mantique entre toutes les définitions d’un hashtag donné pour ensuite les regrouper
en unités de sens grâce à un algorithme de clustering, et finalement générer une ver-
sion intelligible du Folksionary pour l’humain à l’image d’un dictionnaire classique.

Dans cette section, nous détaillons notre approche permettant de regrouper en
différents sens les définitions rédigées par les utilisateurs sur les services en ligne
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pour un hashtags donné.

3.2.1 Formalisation mathématique

Nous traitons le problème suivant : étant donné un dictionnaire généré par les uti-
lisateurs, dans lequel l’utilisateur peut entrer ses propres définitions pour un hashtag
donné, comment le structurer de façon similaire à un dictionnaire classique. Plus pré-
cisément, pour chaque hashtag du dictionnaire, comment regrouper ses définitions en
unités de sens ? Nous ramenons ce problème à un problème de mesure de similarité
entre les définitions d’un hashtag.

Nous formalisons le problème en utilisant une fonction de similarité simMeaning
permettant de calculer la similarité sémantique paire à paire de l’ensemble des défini-
tions d’un hashtag. simMeaning est définie comme suit :

Définition 7 Si deux définitions def1 et def2 pour un hashtag w partagent le même
sens la fonction de similarité sera défini comme : simMeaning(def1(w) ; def2(w)) = 1,
sinon : simMeaning(def1(w) ; def2(w))= 0.

Notre objectif est de partitionner l’ensemble des définitions pour un hashtag donné
en des sous-ensembles, tel que dans chaque sous ensemble la similitude entre les
paires de ses définitions est égale à 1. Avant de définir la fonction de partitionnement
automatique des définitions d’un hashtag nous commençons par définir les concepts
suivant :

– W l’ensemble des hashtags,
– D(w) l’ensemble des définitions pour chaque hashtag w ∈W ,
– S(w) l’ensemble des sens possibles pour chaque hashtag w ∈ W , tel que :
S(w) =D(w),

– On note aussi dw,i la ième définition du hashtag w ∈W , où i ∈ [1, |D(w)|].

Définition 8 Nous définissons la fonction de clustering notée E qui relie chaque défi-
nition d’un hashtag w ∈W à un sens s ∈ S(w) du même hashtag comme suit :

E : D(w) −→ S(w)
∀d ∈D(w),∃s ∈ S(w), E(d) = s

(3.1)

Propriété 1 E est une fonction surjective (c.f. Equation 3.1), ce qui veut dire que
chaque sens s∈ S(w) de chaque hashtag w ∈W dans le folksionary est constitué d’au
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moins une définition dw,i ∈ D(w) générée par l’utilisateur sur un service de définition
en ligne.

Propriété 2 S(w) est une partition de D(w), tel que toute définition dw,i ∈D(w) géné-
rée par l’utilisateur pour un hashtag w∈W appartienne à exactement un sens s∈S(w),
ce qui signifie :


⋃
sw,i ∈ S(w) =D(w)
∀s1, s2 ∈ S(w), s1 6= s2⇒ s1∩ s2 = ∅

(3.2)

La fonction de clustering E est maximisée quand toutes les définitions avec des
significations non similaires sont séparées dans des partitions différentes. Chaque
groupe définitions (partition) est considéré comme un sens distinct pour ce hashtag.

Les distances de similarité calculées entre les différentes paires de définitions
defw,i ∈D(w) pour un hashtag w ∈W sont formalisées avec une matrice normalisée
appelée matrice de similarité Dist(w), nous la formalisons comme suit :

Dist(w) = (dist(defw,i,defw,j))1≤i,j≤|D(w)| (3.3)

Exemple Dans le but d’illustrer les différents concepts précédemment formalisés
nous adoptons l’exemple suivant pour le hashtag #acm :

FIGURE 3.1: Le hashtag #acm dans le folksionary

– |D(#acm)| = 3⇔ Le hashtag #acm contient trois définitions : def1="Austin Car-
ter Mahone", def2="Association for Computing Machinery" et def3="Austin Ma-
hone :)".

– |S(#acm)| = 2⇔ La fonction de clsutering E génère deux sens s#acm,1, s#acm,2

pour le hashtag #acm.
– Le premier sens s#acm,1 contient une seule définition : def2, tandis que le second

sens s#acm,2 comporte deux def1 et def3.
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– s#acm,1 6= s#acm,2⇒ ss#acm,1∩ s#acm,2 = ∅ (une définition appartient exactement
à un seul sens).

– La fonction de similarité pour le hashtag #acm est défini comme suit
simMeaning(def1(#acm) ; def3(#acm))=1 pour les définitions qui sont dans
la même unité sens, sinon simMeaning(def1(#acm) ; def2(#acm))=0 et
simMeaning(def2(#acm) ; def3(#acm))=0 pour les définitions ayant des sens dif-
férents.

Le but de la formalisation mathématique des différents concepts cités précédem-
ment est de guider le lecteur à comprendre les différentes notations et équations que
nous allons par la suite transformer en algorithmes lors de la construction du folksio-
nary (section 3.2.2).

Dans les perspectives de nos travaux nous nous sommes fixés comme objectif
de dégager les relations qui puissent exister entre les hashtags du folksionary, plus
concrètement les relations existantes entre les unités de sens des hashtags contenus
dans le folksionary. Nous avons donc entamer le travail dans ce sens en commençant
par la relation de synonymie. Nous définissons ci-après la matrice de similarité entre
deux hashtags distincts :

 ∀w1,w2 ∈W,w1 6= w2

Dist(w1,w2) = (dist(sw,1i, sw,2j))1≤i≤|s(w1)|,1≤j≤|s(w2)|
(3.4)

Tel que la similarité entre le ieme sens du hashtag w1 et le jeme sens du hashtag w2

est définie comme la moyenne de distance des paires de définitions defw,i et defw,j

des deux hahstags w1 et w2 :

Dist((sw,1i, sw,2j) =
∑|D(w1)|×|D(w2)|

k=1 (dist(defw,i,defw,j))1≤i≤|D(w1)|,1≤j≤|D(w2)|
|D(w1)|× |D(w2)| (3.5)

3.2.2 Processus de construction du folksionary

Pour construire le folksionary, nous effectuons un processus en quatre étapes. Tout
d’abord, nous récupérons les définitions des hashtags à partir des services de défini-
tions des hashtags disponibles en ligne (à savoir hashtags.org, tagdef.com). Deuxiè-



3.2. Folksionary 85

mement, pour chaque hashtag, nous procédons à une comparaison paire à paire de
ses définitions à travers le calcul de la distance entre les paires de définitions. Lors de
la troisième étape, nous appliquons un algorithme de clustering pour chaque hashtag
afin de regrouper ses définitions en des groupes de sens. Enfin, nous exportons ces
résultats sous la forme d’un document lisible par l’humain ayant une apparence très
proche de celle d’un dictionnaire standard. La figure 3.2 illustre cette approche et les
sections suivantes donnent le détail de ces quatre étapes.

FIGURE 3.2: Approche de construction du folksionary

3.2.2.1 Recensement des définitions des hashtags

Notre but dans cette étape est de recenser les hashtags les plus utilisés par les
usagers des réseaux sociaux ainsi que leur différentes définitions. Autrement dit, nous
cherchons à peupler D(w), ∀w ∈ W . Différentes sources de données sur le Web
contiennent des définitions de hashtags rédigées par les utilisateurs en langage na-
turel. Par exemple, Tagdef.com et Hashtags.org sont des dictionnaires de hashtags
en ligne bien connus. Nous recensons les hashtags et les définitions à partir de ces
sources. Le processus Web scraping 1 extrait les définitions à partir de chaque page

1. Script d’extraction de données présente sur un site Web.

http://tagdef.com/
http://www.hashtags.org/
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donnée, et on ne conserve que les définitions rédigées en anglais à l’aide d’un clas-
sificateur de langue 2 intensément testé et qui a prouvé son efficacité sur 500 millions
de fichiers à travers une variété d’applications industrielles, académiques et de labo-
ratoires gouvernementaux.

Ensuite nous réaliserons le stockage des données recueillies dans la base de don-
nées NoSql Cassandra étant donné ces capacités à stocker une grande quantité de
données grâce à sa scalabilité horizontale. Ainsi que ses divers avantage par rapport
à une base de données classique à savoir : sa tolérance aux pannes du fait que les
données d’une instance Cassandra sont automatiquement répliquées vers d’autres
instances sur différentes machines. Son riche modèle de données basé sur la notion
de clé/valeur qui permet de développer de nombreux cas d’utilisation dans le monde
du Web. Son élasticité dû au fait que Le débit d’écriture et de lecture augmente de
façon linéaire, chose qui assure la disponibilité du système et évite les interruption
au niveau des applications. Sa haute disponibilité, car l’écriture des données est très
rapide comparée au monde des bases de données relationnelles. Et également son
aspect décentralisé ce qui veut dire qu’il n’y pas de notion de maitre, ni d’esclave, ni
de processus qui aurait à sa charge la gestion, ni même de goulet d’étranglement au
niveau de la partie réseau. Les données que nous avons recensé sont stockés sous
un Schéma unique (figure 3.3).

Nous avons un modèle de données Cassandra à quatre étages :
Keyspace→ Column Family→ Column List→ Column→Data value.

– Keyspace : c’est l’équivalent d’une base de données dans les bases données
relationnelles. Le keyspace représente l’étage le plus haut dans le modèle de
données Cassandra, dans notre cas le keyspace (TagDef ou Hashtags) repré-
sente l’ensemble de tous les hashtags recensés sur les services en ligne Tag-
def.com et Hashtags.org avec leurs définitions.

– Colonne (Column) : c’est la plus petite unité de donné dans le modèle de don-
nées Cassandra. La colonne est composée d’une clé (le nom de la colonne), une
valeur et un instant de création. Dans notre schéma c’est le nom de la colonne
c’est une définition parmi la liste des définitions d’un hashtag et sa valeur
c’est l’origine d’où a été tiré cette définition.

– Ligne (Row) : c’est une aggrégation de colonnes. La ligne est représentée par
une clé et une valeur. Nous distinguons deux types de lignes : les wide row

2. https ://tika.apache.org/

http://tagdef.com/
http://tagdef.com/
http://www.hashtags.org/
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permettant de stocker énormément de données, avec beaucoup de colonnes
et les skinny row permettant de stocker peu de données. Dans notre schéma
de données la nom de la ligne est équivalent à un hashtag de l’ensemble de
hahstags et la valeur c’est l’ensemble de toutes les définitions du même
hashtag.

– Famille de colonnes (ColumnFamily) : c’est l’objet principal de données et
peut être assimilé à une table dans le monde des bases de données relation-
nelles. Toutes les lignes sont regroupées dans une famille de colonnes. La clé
de la Famille de colonnes c’est son nom (Liste des Tags) tandis que sa valeur
est l’ensemble de toutes lignes dans notre schéma c’est l’ensemble de tous
les hashtags avec leurs définitions

FIGURE 3.3: Exemple de l’entrée #acm dans le schéma de la base de données

Une fois que nous avons recueilli les hashtags et les définitions rédigées par les
utilisateurs en anglais naturel, nous procédons à la deuxième étape qui consiste à
calculer la distance entre les définitions de chaque hashtag.



88
Chapitre 3. METHODE D’ANALYSE DES CONNAISSANCES SOCIALES POUR

L’ENRICHISSEMENT DU PROFIL DE L’APPRENANT

3.2.2.2 Calcul de distance entre les définitions d’un hashtag

Les définitions rédigées par les utilisateurs pour un hashtag donné peuvent être
redondante, c’est-à-dire que certaines définitions peuvent décrire le même sens. Notre
objectif dans cette étape est de mesurer la similarité sémantique entre les définitions
afin de fournir une entrée pour la phase ultérieure du clustering (c.f. section 3.2.2.3).
Pour effectuer le clustering, nous avons besoin d’une métrique définissant la distance
entre définitions.

Dans la littérature, les approches traditionnelles pour comparer deux phrases re-
posent sur la fréquence de co-occurrence des lettres et des termes employés dans
les différentes phrases en langage naturel [146, 41]. Ces approches bien connues en
recherche d’information [147, 120, 148, 149, 150, 151] sont limitées à la stricte co-
occurence des mêmes termes dans les définitions. Cependant les définitions recen-
sées sur les dictionnaires en ligne sont générées par différents utilisateurs de diffé-
rentes origines, cultures et même avec des langues maternelles différentes. Ceci rend
l’ensemble des termes composant les définitions hétérogènes. De plus, ces définitions
issues du Web 2.0 incluent un grand nombre de néologismes et des abréviations. Pour
surmonter ces limitations, nous avons besoin d’une base de connaissances externe,
permettant de prendre en considération la proximité entre les termes dans la métrique
de distance entre deux définitions. Ce problème est considéré comme un problème de
similarité sémantique pour la désambiguisation du sens d’un hashtag [152].

Parmi les différentes techniques faisant appel à une base de connaissances ex-
terne, l’algorithme Extended Lesk s’est avéré être l’un des plus efficaces [153]. Cet
algorithme est une adaptation de l’algorithme Lesk [154] utilisant Wordnet 3 comme
base de connaissances externe. Extended Lesk améliore significativement le résultat
de calcul de similarité vu qu’il prend en compte les liens et relations taxonomiques
WordNet dans la définition d’un sens donné, et le calcul de similarité entre les défini-
tions se basent sur les différents contextes des mots qui les composent.

Extended Lesk fournit le sens (synset) le plus plausible pour un mot parmi tous
les sens possibles de ce mot dans Wordnet en utilisant les l’ensemble des mots qui
l’entoure dans la phrase. Pour cela, l’algorithme calcule la distance entre les candidats
possibles (l’ensemble des synsets contenant le terme à désambiguïser), et sélectionne
le plus proche en moyenne de tous les termes appartenant à l’ensemble de des mots
entourant le mot à désambiguïser, qui sont aussi présents dans Wordnet. Ceci dit qu’il

3. http ://www.codeproject.com/Articles/11835/WordNet-based-semantic-similarity-measurement
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est possible d’identifier le synset associé à un mot dans une définition donnée d’un
hashtag à condition que ce terme existe dans Wordnet.

Extended Lesk est limité à la similarité sémantique entre deux mots. Dans [155],
les auteurs proposent une nouvelle approche pour la similarité sémantique entre deux
phrases en utilisant l’algorithme Extended Lesk. À cette étape de notre approche,
nous effectuons un pré-traitement utilisant Extended Lesk pour calculer la distance
entre les définitions d’un hashtag, (voir la section 3.2.1). En supposant que A et B sont
deux définitions, et que #A (resp. #B) est le nombre de mots dans chaque phrase A
(resp. B), cette approche fonctionne comme suit :

– La première étape consiste à construire une matrice de similarité MS[#A, #B]
pour chaque paire de mots à désambiguisés. MatSim[a, b] représente la simi-
larité sémantique entre le sens le plus plausible pour le mot (trouvé à l’aide
d’Extended Lesk) à la position a dans A et le mot à la position b dans B.

– La deuxième étape vise à calculer la similarité entre deux définitions d’un hash-
tag donné. Il s’agit de trouver le mariage entre l’ensemble de mots qui composent
la définition A et l’ensemble de mots qui composent la définition B, de manière à
ce que la valeur issu de ce mariage soit maximisée [156]. Ce problème est donc
ramené à un problème de mariage dans un graphe bipartite pondéré et peut être
résolu grâce à la méthode hongroise d’affectation [157] dont la formule est 3.7.

2×∑Min|A|×|B|
i=1 Match(Aa,Bb)

|A|+ |B| (3.6)

OùMatch(Aa,Bb) correspondant à la valeur de correspondance entre les termes
de la ième paire trouvé dans le mariage maximisant le poids total des assocations
entre les mots de la définition A et ceux de la définition B.

Exemple si |A|= 3 et |B|= 5, et que la méthode hongroise nous génère trois couples
de termes avec des similarités respectives de 0.3, 0.6 et 0.9 la similarité sémantique
entre les deux définitions A et B sera égale à :

2× (0.3+0.6+0.9)
3+5 = 0.45 (3.7)

Ainsi les différentes valeurs de similarités calculées entre les différentes paires de
définitions d’un même hashtag construisent la matrice d’adjacence (figure 3.4) d’un
graphe pondéré dont les sommets sont les définitions d’un hashtag, et les arêtes sont
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pondérés par la distance entre les deux définitions.

FIGURE 3.4: Matrice de Distance entre les définitions d’un hashtag

3.2.2.3 Clustering de définitions

L’objectif de cette étape et d’alimenter S(w), ∀w ∈W . Une matrice simMeaning
pour chaque hashtag est ensuite utilisé pour regrouper les définitions d’un hashtag en
fonction de leurs significations. En d’autres termes Lors de cette étape, nous construi-
sons notre folksionary qui regroupe en unités de sens les définitions des hashtags
recensées sur les différents dictionnaires en ligne, en unité de sens.

Dans notre approche nous n’avons pas d’information a priori concernant le nombre
de clusters à générer. Cependant le nombre de clusters à générer est une information
nécessaire pour les algorithmes de clustering standard. Pour palier à cette limitation
nous avons opté pour un algorithme de clustering à base de graphe. Nous avons
choisi de comparer les cinq algorithmes de clustering à base de graphe proposés
dans [158] : à savoir Markov Clustering (MCL), Iterative Conductance Cutting, Geo-
metric (ICC), The Geometric MST Clustering algorithm (GMC), The Normalized Cut
Clustering algorithm (NCC), et une extension du The Fuzzy C-Means MST Clustering
algorithm (FMC) développée par les auteurs du [158] (voir tableau 3.1).

A part l’algorithme FMC où les auteurs ont effectué des réglages pour générer au-
tomatiquement la combinaison optimale des paramètres. tous les autres algorithmes
tous les autres algorithmes nécessitent des paramètres à fournir à l’avance. En ce
qui concerne la mémoire, tous les algorithmes à l’exception de GMC et FMC adapté
sont exprimées en utilisant des matrices dérivés de la matrice d’adjacence du graphe,
ils dominent donc des besoins en mémoire qui impactent significativement le temps



3.2. Folksionary 91

d’exécution. Tandis que les algorithmes basés sur le Spanning Tree minimum (FMC et
GMC) le coût en terme de mémoire et de temps sont beaucoup plus réduits.

Caractéristiques
Algorithme Complexité(T) Complexité(E) Critère d’arrêt Paramètres utilisateur

FMC O(ElogN) O(N+E) E =0.5 totalment non supervisé

MCL O(N3) O(N2) convergence
aléatoire r=2, k=3

ICC O(N3) O(N2) conductance
> α=0.45 α

GMC O(N3) O(N+E) MST > λ λ

NCC O(N2) O(N3)
coupure
normalisée >
α

α = 0.7, σ = 0.4emax

Tableau 3.1: Etude comparative des algorthmes de clustering à base de graphe

Pour conclure, nous avons opté dans notre approche pour l’algorithme de Markov
Clustering (MCL) [159] du fait qu’il demeure une technique de clustreing remarqua-
blement robuste aux techniques classiques. Il n’exige pas de de spécifier le nombre
de clusters à trouver par avance, grâce à l’alternance des deux techniques de l’expan-
sion et l’inflation sur valeurs dans la matrice représentant les éléments à clusteriser. Et
également parce qu’il n’exige pas de critères d’arrêt comme la convergence se fait de
manière aléatoire. Cependant le grand challenge de MCL reste le choix des valeurs
des paramètres en entrée par l’utilisateur à savoir :

– gammaExp le paramètre d’inflation, qui influe sur la granularité des clusters,
– maxResidual la mesure de l’idempotence pour la terminaison de l’algorithme,
– maxZero la valeur maximale en dessous de laquelle une valeur sera considérée

comme nulle dans les opérations d’élagage.
Nous appliquons l’algorithme Markov Clustering pour regrouper les définitions d’un

hashtag en des clusters que nous interprétons comme étant des unités de sens. Ainsi
grâce à sa technique de marches aléatoires dans un graphe, MCL permet d’identifier
les zones d’un graphe de similarité les plus fortement connectées. Notre algorithme
de clustering peut ainsi s’écrire comme dans l’algorithme [1].
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Données: crawl : collection(String,collection(String)) // ensemble de définitions

pour tous les hashtags

Résultat: Folksionary :collection(String,collection(String,String)) // ensemble des

unités de sens pour tous les hashtags

pour chaque hashtag w dans crawl faire
k : float ; k←−0
distance : float[][] ; Defs : collection(String)
SimilarityMatrix : (String,float[][],collection(String))// structure contenant le

hashtag w, la matrice de ditance entre ses définitions et la liste de ces

définitions

FinalClusters : collection(collection(Integer)) // ensemble des clusters générés

par Markov Clsutering

cluster : collection(Integer) ; defId : Integer ; def : String
numCluster : int ; numCluster←− 1 sensMap : collection(Integer,String) ; /
ensemble de sens du hashtag w

distance=AdaptativeLeskAlgo.calculateDistance(w) ; // génère la matrice de

distance entre les définitions du hashtag w

Defs←− getDefinition(w) ; // renvoie les définitions du hashtag w

SimilarityMatrix.put(w,distance,Defs) ;
FinalClusters←−mcl(SimilarityMatrix,gammaExp,maxResidual,maxZero) ;
pour chaque cluster dans FinalClusters faire

pour chaque defId dans cluster faire
def←− similarityMatrix.getDefinitions().getValue(defId) ;
sensMap.addSense(numCluster, def) ;

MeaningList.put(sens+(k+1),SensMap) ;
fin
numCluster←− numCluster+1

fin
si sensMap.getsenses.isempty() alors

pour chaque def dans similarityMatrix.getDefinitions() faire
sensMap.addSense(1, def) ;

fin

fin
Folksionary.put(w,sensMap) ;

fin
return Folksionary ;

Algorithm 1: Algorithme de génération de Clusters de définitions (Folksionary)
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Lors de cette étape nous réalisons la fonction de clustering noté précédemment
E pour générer l’ensemble de sens noté S(w). Nous sommes alors en mesure de
percevoir dans quelle mesure chaque hashtag est polysémique et avec quel cardi-
nal(figure 3.5).

FIGURE 3.5: Clustering des définitions de l’entrée #acm dans le folksionary

Dans l’étape suivante nous générons une sortie lisible par l’humain, avec un appa-
rence semblable à un dictionnaire traditionnel.

3.2.2.4 Clustering hiérarchique des sens des hashtags

Dans cette section nous procédons à une première instance de clustering hiérar-
chique [160, 161] appliqué au Folksionay. Comme déjà expliqué précédemment dans
la section formalisation, l’une des perspectives de notre travail est de découvrir les
relations qui puissent exister entre les hashtags pour deux principales raisons : (1)
générer une ontologie à partir du folksionary et (2) étendre les requêtes au niveau du
folksionary en se basant sur les relations de similatité entre hashtags (synonymies),
et/ou spécialiser (resp. généraliser) les requêtes grâce au relations de méronymies
(resp. hypernymies).Dans ce travail nous nous focalisons à la découverte de relations
de synonymie. Le clustering hiérarchique vise à créer une décomposition hiérarchique
des objets selon certains critères. Il nécessite deux éléments essentiels : une mesure
de distance et une approche de fusion de données. Le principe du clustering hiérar-
chique est de chercher les deux points les plus proches selon la distance et on les
regroupe dans un cluster, les points sont remplacés par leur centre. Ensuite on conti-
nue à chercher à nouveau les points (ou clusters) les plus proches pour les regrouper
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en un cluster, et ceci de manière itérative. Pour chaque calcul de distance entre deux
classes, la méthode de fusion est utilisée (voir méthodes de fusion ci-après). Et on
continue à itérer jusqu’à n’avoir qu’une seule classe.

Les méthodes de fusion de clusters possibles :
– lien simple : on prend le minimum entre deux points de chaque classe (simple,

mais à tendance à tout agglomérer de proche en proche).
– lien complet : on prend le maximum entre deux points de chaque classe.
– moyenne : on prend la moyenne de la distance entre toutes les paires.
– ward : permet de trouver à chaque étape l’agrégation qui minimise la perte d’in-

formation (produit des classe plus compacts).
Notre objectif est de faire une première classification hiérarchique des hashtags

afin de découvrir une simple relation de synonymie. Nous avons opté pour une mé-
thode simple et largement utilisé, la classification hiérarchique ascendante. A ce stade
nous procédons au clustering hiérarchique entre les unités de sens d’un hashtags,
sachant qu’une unité de sens est un ensemble de définitions partageant le même
sens. Nous optons pour la même mesure de distance utilisée précédemment (c.f. sec-
tion 3.2.2.2) étant donné qu’on a déjà vérifié son efficacité sur nos données. Pour la
méthode de fusion nous utilisons la moyenne des distances étant donné sa simplicité
d’implémentation et du fait qu’à ce stade l’objectif est de vérifier l’existence de rela-
tions entre les entrés du folksionary. Dans la suite de nos travaux nous opterons pour
un apprentissage automatique afin de choisir la meilleure méthode de fusion adaptée
à nos données.

Dans la section précédente nous avons calculé la distance entre les définitions d’un
même hashtag (c.f. section 3.2.2.2), ensuite nous avons effectué le clustering (c.f. sec-
tion 3.2.2.3) afin de pourvoir les regrouper en unités de sens (voir figure 3.5). Ici, l’ob-
jectif est de faire un clustering de sens inter hashtags. Nous commençons par le cal-
cul de distance entre les sens des hashtags deux à deux. Prenons l’exemple de deux
hashtags : #100factsaboutme ayant trois sens et le #10212011 avec deux sens (fi-
gure 3.6). Le calcul de distance entre deux sens donnés revient à calculer les distance
entre les définitions de ces deux sens (figure 3.8). Cette matrice est ensuite trans-
formée en moyenne pour exprimer la distance entre deux sens distincts(figure 3.7).
Nous utilisons la notation nom du hashtag concaténé avec un chiffre pour représenter
le sens d’un hashtag e.g #10212011==>1 désigne le 1er sens du hashtag #10212011.
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FIGURE 3.6: les entrées #10212011 et #100factsaboutme dans le folksionary

FIGURE 3.7: Matrice de Distance entre les sens de #10212011 et #100factsaboutme

FIGURE 3.8: Matrice de Distance entre les sens #10212011==>2 et #100factsa-
boutme==>3
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Nous passons ensuite au clustering hiérarchique ascendant (HAC)(voir algo-
rithme 2). Le HAC fonctionne tel que suit : chaque classe (cluster) est progressivement
"absorbée" par la classe la plus proche jusqu’à la fusion des deux derniers clusters.

Données:
SensSet : collection(collection(Integer,String)) // ensemble de tous les sens de tous

les hashtags du folksionary

Résultat:
Cluster : collection(Integer,String) // chaque sens est placé dans son propre cluster

Clusters : collection(String,SensSet) // ensemble initiale de clusters

ClustDistances : collection(double, collection([] String)) // matrice de distance de tous

les sens du folksionary

clusterPair : collection([] String) // la paire de sens pour lesquels nous calculons la

similarité

ClustersFinal : collection(String, clusterPair)// ensemble de clusters générés par le

Clustering Hiérarchique

pour chaque sens ∈ SensSet faire
Cluster← sens

fin
i, j : float ; distance : float ; clusterName : [] String ; i← 0 ; j← i+1 : clusterName← ""
pour chaque Clusteri ∈ Clusters faire

pour chaque Clusterj ∈ Clusters faire
distance← computeSimilarityBetweenClusters(Clusteri,Clusterj)) ;

fin
clusterPair.add(Clusteri) ; clusterPair.add(Clusterj) ;

ClustDistances.put(distance,clusterPair) ;
fin
pour chaque clusterPair ∈ ClustDistances faire

si mostSimilarClusters(clusterPair) alors
mergeCluster(clusterPair.get(1),clusterPair.get(2)) // merge les deux clusters

dont la similarité est maximale dans un même cluster
fin
clusterName← clusterPair.get(1)contact(clusterPair.get(2)) ;
ClustersFinal.put(clusterName,clusterPair)

fin

Algorithm 2: Algorithme de Clustering Hiérarchique appliqué au folksionary
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La figure 3.9 représente une sortie de l’algorithme du clustering hiérarchique ap-
pliqué à notre folksionary. La hauteur d’un cluster dans le dendrogramme est égale à
la similarité entre les deux clusters avant fusion, tandis que les feuilles représentent le
sens des hashtags. Nous avons attribué à chaque sens un nom composé du hashtag
auquel il appartient et son numéro dans l’ensemble des sens du hashtag. L’échelle
à droite désigne l’indice de hiérarchie. Dans l’exemple de sortie ci-après nous avons
trois hashtags 100wordchallenge, 100factsaboutme et 10212011.

FIGURE 3.9: Résultat du clustering hiérarchique appliqué au folksionary
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3.2.2.5 Formatage du folksionary

L’un des objectifs du folksionary est de fournir un dictionnaire pour des utilisateurs
humains. Par conséquent, la sortie est structurée sous un format proche d’un dic-
tionnaire traditionnel. Cette sortie est un fichier qui organise les entrées des hashtags
dans un ordre alphabétique. Chaque hashtag est présenté avec tous ses sens, et nous
listons pour chaque sens l’ensemble des définitions qui le constituent.
Par exemple, considérons les définitions suivantes, recensées pour le hashtag #acm
à l’étape 1(cf. 3.2.2.1)

– “Austin Carter Mahone”
– “Association for Computing Machinery”
– “Austin Mahone :)”
Nous présentons la sortie sous le format d’un dictionnaire classique standard :

#acm -1. Association for Computing Machinery -2. Austin Carter Mahone
v Austin Mahone :)

Comme illustré dans l’exemple précédent, deux sens ont été trouvés pour le hash-
tag #acm. Le 1er pour acm avec une définition et le 2eme pour le personnage Austin
Carter avec deux définitions. Les différents symboles sont définis comme suit :

– les différents sens s∈ S(w) sont séparés par des numéros. "-1. " indique le début
du premier sens. "-2. " indique le début du deuxième sens, et ainsi de suite.

– Les définitions partageant le même sens sont séparés par le symbole v .

Le folksionary sous format PDF contenant tous les hashtags avec leurs
définitions est disponible en ligne à l’adresse : http://datasets-satin.telecom-st-
etienne.fr/mghenname/folksionary/folksionary.pdf. Ce folksionary contient 22738 ha-
shtags, et un total de 28 191 définitions.

La figure 3.10 donne un extrait du folksionary à la lettre "G" pour les hashtags
de #g2 à #gadgetvader. Par exemple le hashtag#ga possède quatre sens avec une
définition par sens, le hashtags #gabos possède deux sens avec deux définitions dans
le 1er sens et une définition dans le 2eme sens.

La section suivante est consacré à la présentation des caractéristiques du folksio-
nary généré.

http://goo.gl/1b2Jp8
http://goo.gl/1b2Jp8
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FIGURE 3.10: Sortie Standard du folksionary à la lettre G

3.2.2.6 Caractérisation du folksionary

Dans cette section nous présentons quelques statistiques du folksionary :

– Le folksionary présente un pourcentage de ∼ 7.94% d’un dictionnaire d’anglais
Oxford Dictionary a 355 000 entrées.

– Notre approche a identifié 25,106 significations sur 28191 définitions.
– Chaque hashtag a une moyenne de ∼ 1,1 sens avec un écart type de ∼ 0,45 .
– Dans ce folksionary, 1731 hashtags sur 22 738 ont plusieurs significations.

La figure 3.11 ci-après illustre la répartition des lettres initiales des hashtags en
comparaison avec le dictionnaire d’anglais Oxford Dictionary tel que rapporté par. 4

Concentrons-nous sur les 1731 hashtags qui sont polysémiques (ayant différents
sens). Parmi les hashtags polysémiques nous avons une moyenne de ∼ 2.37 sens par
hashtag avec une déviation standard de ∼ 0,94. La figure 3.12 représente le nombre
de hashtags regroupées par nombre de sens.

4. http://en.wikipedia.org/wiki/Letter. . .

http://en.wikipedia.org/wiki/Letter_frequency#Relative_frequencies_of_the_first_letters_of_a_word_in_the_English_language
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FIGURE 3.11: Les hashtags dans le folksionary en comparaison avec Oxford.

FIGURE 3.12: Nombre de hashtags regroupées par nombre de sens.
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Par exemple : 261 hashtags sont polysémiques avec trois sens distincts détectés
par notre approche. Les derniers 1,2% hashtags polysémiques restant avec un de-
gré supérieur ou égal à 6, représente une petite partie de notre folksionary et sont
considérés comme des exceptions dans ce travail. Ces hashtags sont généralement
les hashtags les plus populaires, tels que #justinbieber où les gens expriment des
opinions différents souvent ironiques.

Notre approche est sensible aux opinions : les hashtags populaires dans le folk-
sionary doivent avoir des sens différents en termes de concepts auxquels les sens
se réfèrent. Ceci est particulièrement vrai pour les hashtags avec beaucoup de sens.
Notre approche classe des opinions différentes dans des sens différents.

Dans cette partie, nous avons présenté une analyse quantitative du folskionary gé-
néré par notre approche automatique. Dans la section suivante nous traitons l’analyse
qualitative du folksionary.

3.3 Prototype et évaluation du folksionary

Cette section est dédiée à notre prototype et à l’analyse qualitative mesurant la
distance entre le folksionary généré par notre approche automatique et la vérité du
terrain établie manuellement.

3.3.1 Prototype et implémentation

Nous avons construit un ensemble de données via l’extraction de données à partir
des sources web. Pour ce faire, nous avons créé un Web scrappers à l’aide de la bi-
bliothèque pjscrape javascript 5.Nous avons utilisé Apache Tika [162] pour le filtrage
de la langue afin de ne sélectionner que les définitions en anglais. Ensuite, nous calcu-
lons la distance à l’aide de notre propre implémentation en Java d’Extended Lesk. Et
finalement nous avons réalisé le partitionnement automatique des définitions avec l’al-
gorithme Markov Clustering en utilisant JavaML [163]. Dans la section suivante nous
expliquons la démarche suivie pour évaluer le folksionary et expliquer les résultats
obtenus.

5. http://nrabinowitz.github.com/pjscrape/

http://nrabinowitz.github.com/pjscrape/
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3.3.2 Évaluation

Dans la continuité de notre travail nous avons procédé à la confirmation de la per-
tinence des résultats obtenus par notre approche de construction de folksionary via
une évaluation. Le problème posé était le suivant : Comment mesurer l’efficacité du
clustering de définitions ?

De plus nous n’avons pas trouvé non plus de dataset qui nous aurait permis de
confronter directement nos résultats avec la littérature. Ceci nous a amenés à deux
tâches : la définition de la méthode d’évaluation et la construction d’une vérité de
terrain représentant la référence à atteindre.

3.3.2.1 Établissement de la vérité du terrain

Nous avons mis en place une application Web en ligne où les participants peuvent
regrouper manuellement les définitions des hashtags en unités de sens. La figure 3.13
présente l’interface utilisateur de cette application. L’évaluation de la pertinence de la
méthode utilisée doit être faite en comparant le résultat produit avec des données de
références. Nous n’avons pas trouvé dans la littérature de Framework d’évaluation de
clustring qui correspond à notre cas lorsque le nombre de clusters n’est pas connu
à l’avance. Cette application présente à l’utilisateur le hashtasg et l’ensemble de ses
définitions. L’utilisateur peut :

– créer un sens ce qui rajoute une colonne Meaning(cela correspond à créer un
cluster)

– placer une définition dans un sens, ce qui peuple le cluster correspondant.
Le travail est répété pour l’ensemble des hashtags du dataset.

Dans l’exemple donné figure 3.13 l’utilisateur a défini trois sens pour les défini-
tions du hashtag #1omf, le premier(Meaning 1) contient deux définitions (#1 Of My
Followers, 1 Of My Followers), le second (Meaning 2) contient une définition (1 of my
freinds), et le troisième une définition également (i have no idea).

Ce travail correspond à l’établissent manuel d’un partitionnement des définitions
c’est donc une fonction de clustering E (cf.3.1) comme présentée dans la sec-
tion (cf.3.2.1). Nous la notons EGT pour partitionnement Ground Truth ou vérité du
terrain. Nous avons fait intervenir dix personnes dans la construction du Ground Truth
afin d’éviter au maximum la subjectivité et créer un partitionnement manuelle le plus
précis possible.
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FIGURE 3.13: Application Web pour la construction de la vérité de terrain

3.3.2.2 Protocole d’évaluation par paires

La validation du clustering étudie pour chaque hashtag, le clustreing des définitions
pour chaque paire de défintions d’un hahstag. Nous utilisons les notations suivantes :

– EGT le partitionnement construit manuellement.
– EP le partitionnement prédit par notre approche.
L’objectif de l’évaluation est de mesurer la distance entre EP et EGT . Nous utilisons

une évaluation par paire.

Définition 9

SGT i = EGT (di) (respectivement. SGT j = EGT (dj)).

SP i = EP (di) (respectivement. SP j = EP (dj) ).

le clustering est bon si :
– les deux définitions sont dans le même cluster dans le EP et aussi dans le EGT

– les deux définitions sont dans des clusters différents dans le EP et aussi dans le
EGT

Le clustering est mauvais si :
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– les deux définitions sont dans le même cluster dans l’un des partitionnements
mais séparées dans l’autre

Ceci nous conduit à définir les observations suivantes :
– Vrai positif (TP) si : SGT i = SGT j et SP i = SP j ;
– Vrai négatif (TN) si : SGT i#SGT j et SP i#SP j ;
– Faux positif (FP) si : SGT i#SGT j et SP i = SP j ;
– Faux négatif (FN) si : SGT i = SGT j et SP i#SP j .

Les mesures d’évaluation les plus classiques qu’on peut trouver dans la littérature
sont le F1score (cf. équation 3.8) et le coefficient de corrélation Matthews (MCC) (cf.
équation 3.10). Mais le problème avec ces deux mesures est qu’elles sont indéfinies
lorsque la valeur du dénominateur est nulle, ce qui arrive assez souvent dans notre
cas.

Définition 10
F1score= 2× Precision×Recall

Precision+Recall
(3.8)

tel que :

Precision= |TP |
|TP |+ |FP | et Recall = |TP |

|TP |+ |FN | (3.9)

MCC = TP ×TN −FP ×FN√
(TP +FP )(TP +FN)(TN +FP )(TN +FN)

(3.10)

De ce fait nous avons opté pour l’Average Conditional Probability (ACP) [164] (cf.
équation 3.11) qui permet de prendre en compte un tel cas. ACP est défini comme suit
si toutes les sommes sont non nulles :

Définition 11

ACP =1
4[ |TP |
|TP |+ |FN | +

|TP |
|TP |+ |FP | +

|TN |
|TN |+ |FP |

+ |TN |
|TN |+ |FN | ]

(3.11)

Sinon, ACP est la moyenne des probabilités conditionnelles qui sont définies.



3.3. Prototype et évaluation du folksionary 105

L’algorithme 3 donne les étapes pour l’évaluation du clustering.
Data:
crawl : collection(String,collection(String)) // hashtags et définitions dans la BD

Result:
Effectiveness : collection(String,Float) // le rapprochement entre GT et DP

GT : collection(String,collection(String)) // GT the Dataset Ground Truth partitioning

DP : collection(String,collection(String)) // DP the Dataset Prediction partitioning

pour chaque hashtag w ∈GT .keys() faire
GT (w)=EGT (crawl(w))

fin
pour chaque hashtag w ∈DP .keys() faire

DP (w)=EDP (crawl(w))
fin
TP ← 0 ; TN ← 0 ; FP ← 0 ; FN ← 0
pour chaque hashtag w ∈ crawl.keys() faire

pairDefs : collection(string)
pairDefs← getPairwiseDefCombinaison(w)
pour chaque paire (di,dj) ∈ pairDefs faire

C(sGT i)← retrieveClusterSense(EGT ,di) ;
C(sGT j)← retrieveClusterSense(EGT ,dj)
C(sP i)← retrieveClusterSense(EP ,di)
C(sP j)← retrieveClusterSense(EP ,dj)

si C(sGT i) = C(sGT j) and C(sP i) = C(sP j) alors
TP ← TP +1

fin
si C(sGT i) 6= C(sGT j) and C(sP i) 6= C(sP j) alors

TN ← TN +1
fin
si C(sGT i) 6= C(sGT j) and C(sP i) = C(sP j) alors

FP ← FP +1
fin
si C(sGT i) = C(sGT j) and C(sP i) 6= C(sP j) alors

FN ← FN +1
fin

fin
float ACP ← calculateACP (TP,TN,FP,FN)
Effectiveness.put(w,ACP)

fin
return Effectiveness

Algorithm 3: Algorithme d’évaluation du Clustering
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Une vue synoptique de ce processus est tel que suit :

1. pour chaque w ∈W , énumérer toutes les paires de définitions (di,dj) ∈D(w)×
D(w) tel que i < j.

2. Récupérer SGT i = EGT (di) (respectivement. SGT j = EGT (dj)).
3. SP i = EP (di) (respectivement. SP j = EP (dj) ).
4. Faire des observations (vrai positif, vrai négatif, faux positif, faux négatif) en

fonction des valeurs de SGT i,SP i,SGT j ,SP j

5. Calculer le score global de concordance entre les deux partitionnement pour
tous les w ∈W .

3.3.2.3 Exemple et Interprétation

Notre but est d’étudier le rapprochement entre l’approche automatique du cluste-
ring et celle de la verité de terrain établie manuellement. Nous présentons ci-après un
exemple de la procédure d’évaluation de la qualité de clustering pour le hashtag #nrg
que nous avons choisi au hasard parmi tous ceux qui ayant minimum trois définitions
et dont les définitions sont longues et plus au moins compliquées :

Exemple : Soit la situation suivante S1 où :

S1 :



W = {#nrg}
D(#nrg) = {d1 = ”Energy comes in physical forms such as heat, light, electricity,

potential, kinetic or mechanical energy. Energy can be stored in
resources such as petroleum,wood or other carbon products, or
in uranium. Energy sources that are captured and con-verted/

transmitted as electricity include solar, hydro, tidal and wind.”,
d2 = ”energy=Mental or psychic energy or activity is the concept of a

principle of activity powering the operation of the mind or psyche.
Many modern psychologists or neuroscientists would equate it
with increased metabolism in neurons of the brain.”

d3 = ”NRG is 2 hours of uplifting dance anthems every Friday night
with DJ Matt Rogan. More information and live streams at
mattrogan.com”}

(3.12)
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Le tableau 3.2, représente le partitionnement automatique EP et manuel EGT pour
les définitions du hashtag #nrg .

D(w)
Partitionnement manuel

(EGT ) Partitionnement automatique (EP )

{d1,d2,d3}
{d1,d2}
{d3}

{d1,d2}
{d3}

Tableau 3.2: Partitionnement pour le hashtag #nrg

Le tableau 3.3.2.3 présente la liste exhaustive des observations pour chaque paire.

EGT EP Observation (TP, TN, FP, FN)
sGT1 = sGT2 sP1 = sP2 TP
sGT1 6= sGT3 sP1 6= sP3 TN
sGT2 = sGT3 sP2 = sP3 TP

Tableau 3.3: Observations pour l’exemple #nrg

Dans l’exemple #nrg, nous avons les résultats suivants :

– Recall = 1

– Precision= 1

– F1score= 1

– ACP = 1

3.3.2.4 Évaluation

Nous avons choisi L’algorithme MCL à base de graphes pour notre approche de
partitionnement automatique, car il peut être utilisé pour détecter des clusters de dif-
férentes formes sans préciser le nombre à l’avance. Mais, en dépit de son efficacité le
choix des valeurs des paramètres en entrée représente un véritable défi. Dans cette
section, nous présentons des résultats expérimentaux réalisés sur notre folksionary,
afin de générer la combinaison de paramètres représentant le meilleur réglage pour
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l’algorithme MCL dans notre cas. Après cette mise au point, nous évaluons notre ap-
proche de clustering par rapport à la vérité du terrain établie manuellement. L’algo-
rithme MCL a été présenté à la section 3.2.2.3 . Les paramètres de cet algorithme
définis précédemment sont : (1)gammaExp, (2)maxResidual, (3)maxZero. MCL uti-
lise des valeurs de paramètres par défaut, qu’il faut modifier et tester pour avoir la
meilleure combinaison adaptée à notre jeu de données. Nous effectuons nos expé-
riences pour la gamme des valeurs suivantes :

– maxZero : 10−1,10−2,10−3,10−4,10−5,10−6,10−7.
– maxResidual : 1,0,10−1,10−2,10−3.
– gammaExp : 1.4, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20.
Un bon clustering nécessite un bon choix de paramètres. Dans le 1er test reporté

sur la figure 3.14 nous avons les es pourcentages des ACP en variant maxZero et en
fixant maxResidual à 10−3. Ainsi en analysant les résultats nous remarquons claire-
ment la valeur d’ACP converge rapidement à de très bonnes valeurs pour les petites
valeurs de gammaExp et de maxZero. Par exemple, pour maxZero=10−1 la valeur de
ACP reste constante à 89,2 % à partir de gammaExp=6 et commence à augmenter
progressivement pour atteindre 89,2 % à partir de 8, 10, 14, 18, 20 pour les valeurs
de maxZero 10−2,10−3,10−4,10−5,10−6,10−7 respectivement.

FIGURE 3.14: Pourcentages d’ACP en variant maxZero et fixant maxResidual



3.3. Prototype et évaluation du folksionary 109

Pour le test qui suit représenté dans la figure La figure 3.15, la valeur maxZero est
fixée à 10−1 tandis que les valeurs de gammaExp et maxResidual varient.

maxZero=10−1

gammaExp r=1 r=0 r=10−1 r=10−2 r=10−3

20 53.20 50.98 89.21 89.21 89.21
18 53.20 50.24 89.21 89.21 89.21
16 53.19 50.80 89.21 89.21 89.21
14 53.20 50.09 89.21 89.21 89.21
12 53.20 51.51 89.21 89.21 89.21
10 53.20 49.43 89.21 89.21 89.21
8 53.19 48.05 89.21 89.21 89.21
6 53.20 51.20 89.21 89.21 89.21
4 53.20 60.47 63.78 62.30 62.44
2 52.95 49.94 89.21 89.21 89.21
1.4 53.20 54.79 57.07 57.18 57.41

Tableau 3.4: L’analyse ACP pour la valeur de maxZero=0,1

Comme indiqué dans le tableau précédent la valeur d’ACP reste constante à 53,2%
pour maxResidual=1 et ne dépasse pas 54,7% pour maxResidual=0 quelles que
soient les valeurs de gammaExp testées. Nous sommes donc focalisés sur le test de
maxResidual dans l’intervalle [10−1, 10−3].

FIGURE 3.15: Pourcentages d’ACP en variant maxResidual et fixant maxZero to 10−1
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Les résultats illustrés dans la figure 3.15 montre que la valeur d’ACP reste
constante à 89,2% à partir de gammaExp=6 et dans l’intervalle [10−1, 10−3] de
maxResidual. Pour choisir la meilleure valeur pour les deux paramètres, nous nous
sommes appuyés sur un autre critère : la complexité temporelle. Nous avons calculé le
temps d’exécution pour différentes valeurs de maxResidual avec différentes valeurs
de gammaExp et nous avons opté pour la combinaison qui converge plus rapidement
que les autres. Le tableau 3.5 résume les combinaisons pour les différents tests et
leur temps d’exécution.

maxZero=10−1

gammaExp r=10−1 r=10−2 r=10−3

6 34 min 7 sec 32 min 6 sec 31 min 40 sec
20 33 min 0 sec 31 min 23 sec 30 min 53 sec

Tableau 3.5: Temps d’exécution pour les différentes combinaisons de gammaExp et
maxResidual

Nous avons poussé la valeur de gammaExp à 200 et 2000 et nous avons constaté
que plus sa valeur augmente, plus le temps d’exécution diminue. Alors la meilleure
configuration de l’algorithme MCL pour nous est : maxZero=10−1, maxResidual =
10−3 et gammaExp= 20.

L’analyse expérimentale effectuée confirme que les résultats générés par le par-
titionnement automatique avec le meilleur réglage de l’algorithme MCL approchent
celles provenant de la vérité du terrain avec un pourcentage de 89,2%, ce qui prouve
que notre approche pour la classification des définition en unités de sens fournit de
bons résultats.

Il convient de noter également que l’évaluation de la performance de notre ap-
proche de regroupement n’était pas anodine. La construction manuelle de la vérité du
terrain n’est pas une tâche facile. Il y a toujours une grande variabilité dans le nombre
de clusters que les humains produisent pour le même ensemble de données. C’est
pourquoi cette base de données a été renforcée par la confrontation entre différents
partitionnements manuels faits par plusieurs participants, de manière à abaisser la
subjectivité et avoir un bon ensemble de données pour l’évaluation.
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3.4 CONCLUSION DU CHAPITRE

Dans ce chapitre nous avons introduit le concept de folksionary qui consiste
en un dictionnaire regroupant les définitions d’un hashtag en unités de sens. Nous
avons également défini un processus en quatres étapes pour construire le folksio-
nary. D’abord, nous extrayons les définitions à partir des dictionnaires de hashtags
disponibles en ligne, nous appliquons ensuite une distance sémantique pour mesurer
l’écart entre les définitions pour chaque hashtag. Nous réalisons le partitionnement de
définitions dans des unités de sens distinctes (clusters). Les clusters sont finalement
présentées sous la forme d’un document pdf lisible par l’humain.

Nous avons également procédé à la validation de processus : nous avons déve-
loppé une application web pour construire la vérité du terrain où les participants re-
groupent les définitions manuellement. Une évaluation pour comparer les résultats de
notre processus de partitionnement automatique avec la vérité de terrain a été éta-
blie ensuite. Les résultats de l’évaluation montrent que notre approche fonctionne non
seulement en théorie mais aussi dans la pratique : il fonctionne bien et donne de bons
résultats en approchant la vérité du terrain de 89,2%. Nous avons aussi défini un pro-
cessus permettant de découvrir les relations de synonymie entre les hashtags via un
clustering hiérarchique.

Dans le chapitre qui suit nous utilisons le folksionary dans les traitements pour en-
richir le profil d’un apprenant et afin de procéder à la recommandation des ressources
pédagogiques à base de ce profil enrichi.
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Dans ce chapitre, nous présentons notre architecture globale pour une recomman-
dation multidimensionnelle dans un environnement d’e-learning. Nous expliquons éga-
lement notre méthode d’enrichissement du profil d’un apprenant à partir des hashtags
contenus dans ses écrits au sein des réseaux sociaux.

4.1 APPROCHE GENERALE POUR UNE RECOMMAN-

DATION MULTIDIMENSIONNELLE DANS UN ENVI-

RONNEMENT D’E-LEARNING

Aujourd’hui, les plates-formes d’e-learning contiennent un grand nombre de res-
sources, et offrent des cours pour les apprenants en fonction du niveau, des préfé-
rences, des intérêts, etc. Ces informations sont généralement recueillies à partir des
renseignements fournis par les apprenants lors de la première inscription sur la plate-
forme, ou bien à travers l’historique de leurs activités et interactions avec le système.
Toutefois, un grand nombre d’informations concernant l’apprenant ne sont pas inclus
dans son profil d’apprentissage sur la plate-forme. Ce manque d’informations est dû
au fait que les apprenants n’accordent que peu de temps et d’attention à alimenter les
champs de leurs profil sur la plateforme où bien par manque de connaissance de leurs
intérêts. En conséquence, de nombreuses ressources disponibles sur la plate-forme
et intéressantes pour un apprenant donné ne lui sont pas proposées en raison du
manque d’information sur son profil. Le but de notre travail est de définir une approche
multidimensionnelle de recommandation qui permet aux apprenants d’accéder à plus
de ressources que celles qui lui sont déjà proposées par la plateforme.

La recommandation est devenue un champ fertile de recherche ces dernières an-
nées. Elle est abordée dans divers domaines et applications, notamment le e-learning.
Différentes approches ont été conçues comme nous l’avons présenté dans l’état de
l’art (le filtrage collaboratif, le filtrage à base du contenu, le filtrage personnalisé, ou
le filtrage sémantique). Cependant la plupart des contributions optent pour des ap-
proches hybrides pour des résultats optimaux de recommandation. Dans cette sec-
tion nous présentons notre approche de recommandation multidimensionnelle dans
un système d’e-learning fondée sur trois types de filtrage : personnalisé à base du
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profil, social, et aussi à base des statistiques d’interaction avec le système. Nous nous
focalisons ensuite sur la recommandation personnalisée à base du profil enrichi des
activités d’un utilisateur sur les réseaux sociaux

Une des préoccupations majeures des systèmes d’e-learning d’aujourd’hui est
d’améliorer leurs capacités en termes de définition et compréhension des profils de
leurs adhérents [145, 165], en vue de leur recommander les meilleures ressources en
fonction de leurs profils. En d’autres termes, mieux nous sommes informés sur le profil
de l’apprenant mieux nous pouvons le servir. Or, la tâche de recommandation dans un
environnement d’e-learning devient compliquée lorsqu’un nouvel apprenant arrive sur
la plateforme directement après son inscription. Ceci est appelé le problème du dé-
marrage à froid [166, 167] un des problèmes majeurs d’un système de recommanda-
tion. Dans cette perspective, diverses contributions comme cité dans la section 2.5.2
visent à obtenir plus d’informations sur le profil afin d’enrichir la connaissance des
systèmes sur les apprenants pour une recommandation personnalisée. Cependant la
plupart de ces contributions se fient aux informations données par un apprenant lors
de son inscription ou bien déduites de son interaction avec le système [141, 168, 169].
Notre proposition est d’accroître le profil d’apprentissage en se basant sur les traces
laissées par les apprenants sur les structures sociales, essentiellement les hashtags
enrichis par leurs définitions. L’objectif est d’enrichir le champ des centres d’intérêts
de l’apprenant en exploitant les données échangées et partagées par ce dernier sur
les réseaux sociaux.

La figure 4.1 illustre notre architecture qui permet de lier les traces des utilisateurs
consolidées dans le folksionary avec leurs profils de e-learning, et éventuellement de
faire des recommandations multidimensionnelles des ressources pédagogiques.

Ci-après, nous donnons une description sur le rôle, les entrées et les résultats de
chacune des trois couches de notre architecture à savoir : la couche de traitement des
traces des apprenants, la couche d’enrichissement du profil et la couche de recom-
mandation multidimensionnelle.

4.1.1 Traitement des Traces des Apprenants

Le travail dans cette couche est dédié à la collecte et au traitement des contribu-
tions des apprenants sur les réseaux sociaux. il s’agit d’une étape préparatoire des
hashtags afin de les rendre utilisables pour les autres couches. D’un côté nous re-
cueillons les hashtags pour chaque apprenant séparément pour construire sa per-
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FIGURE 4.1: Architecture de recommandation multidimensionnelle dans les systèmes
e-learning

sonomie, d’autre part, nous explorons les hashtags utilisés sur les réseaux sociaux et
leurs définitions sur les dictionnaires de définition de hashtags en ligne. Les définitions
des hashtags sont ensuite consolidées dans un dictionnaire où ils sont désambiguï-
sés. Plus de détails sur cette étape sont donnés dans la section 3.2.

Dans cette phase nous avons deux traitement indépendants dont les résultats
sont : (1) le folksionary qui consiste en un dictionnaire de hashtags (c.f. 3.2), qui à la
manière d’un dictionnaire classique, associe à chaque terme (hashtag) un ensemble
de sens, chaque sens pouvant avoir plusieurs définitions. (2) la personomie contenant
les hashtags utilisées dans les données partagées par l’apprenant sur les réseaux
sociaux ; ils fournissent une information sur les intérêts d’un apprenant.

4.1.2 Enrichissement du Profil Apprenant

Avant de procéder à l’enrichissement du profil de l’apprenant, nous avons modélisé
son profil à base du standard LMS-LIP [129]. Nous effectuons ensuite l’enrichissement
de ce profil avec les intérêts déduits de la personomie. Dans cette étape, nous faisons
l’analyse nécessaire pour éliminer les ambiguïtés des hashtags selon leur contexte
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d’utilisation dans le écrits des apprenants. Nous utilisons l’algorithme Lesk [153] pour
lever l’ambiguïté des hashtags et leur affecter la meilleure définition en fonction du
contexte d’utilisation. Ainsi les définitions produites représentent les intérêts d’un ap-
prenant. Plus de détails sur cette étape seront données dans la section 4.2.

4.1.3 Recommandation Multidimensionnelle

L’objectif principal de ce travail est d’améliorer la recommandation dans les envi-
ronnements d’e-learning, en proposant une approche qui intègre de nouvelles dimen-
sions, à savoir : la dimension sociale, les annotations, les relations entre les profils,
etc. Le modèle de recommandation est basé à la fois sur le profil apprenant enrichi et
sur d’autres informations sociales pertinentes comme les voisins, ou les interactions
de l’apprenant au sujet des cours sur les réseaux sociaux. D’autres informations im-
portantes provenant directement de l’environnement d’e-learning peuvent également
être incluses. Nous combinons trois types de filtrage (voir figure 4.2) : le filtrage per-
sonnalisé en fonction du profil, le filtrage social et le filtrage basé sur les statistiques
du système.

FIGURE 4.2: Modèle de recommandation multidimensionnelle

Une vue synoptique du processus ci-après :
Données : Le profil enrichi, les ressources pédagogiques

1. Filtrage à base du profil enrichi (proposer à l’apprenant une sélection de res-
sources pédagogiques en fonction de son profil enrichi de manière automatique
avec les centres d’intérêts)
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– Calcul de la similarité entre les intérêts d’un apprenant (représentés par les
définitions des hashtags dans le contexte de leur utilisation dans les écrits de
l’apprenant) et la descriptions des ressources pédagogiques sur la plateforme
d’e-learning.

– Sélection des ressources pédagogiques pertinentes, en cherchant dans leurs
descriptifs celles comportant les centres d’intérêts de l’apprenant.

2. Filtrage social (se référer aux comportements passés des apprenants ayant des
intérêts similaires pour recommander à l’apprenant sujet de la recommandation.
Nous nous basons dans ce type de filtrage sur les relations existantes entre les
hashtags : similarité, spécialisation ou généralisation etc. )
– Pour chaque apprenant, calculer la similarité entre son profil et les profils de

ses voisins.
– Sélectionner les n profils les plus similaires au profil de l’utilisateur cible de la

recommandation (Méthode du voisinage le plus proche [112]).
– Faire des prédictions sur les ressources qui sont susceptibles d’intéresser l’uti-

lisateur en utilisant à la fois les contenus similaires (Méthode à base de cor-
rélation entre contenus dans le voisinage le plus proche [116]) à ceux déjà
consultés et évalués par son voisinage le plus proche.

3. Filtrage basé sur des statistiques système (raffiner la liste de recommanda-
tions proposées en ayant recours aux évaluations des ressources sur la pla-
teforme d’e-learning ex : si nous avons deux cours qui traitent le même sujet,
proposer le mieux évalué ou bien le plus visité par les adhérents du système)
– Sélectionner les ressources les plus visités par les apprenants.
– Trier les ressources pertinentes pour un apprenant et sélectionner les mieux

notées.
– Recommander des ressources supplémentaires à l’apprenant en se basant

sur l’histoire de ses interactions avec le système.

Résultats : l’ensemble des ressources à recommander

Dans ce qui précède nous avons présenté notre approche de recommandation
multidimensionnelle dans un environnement d’e-learning. Nous nous focalisons sur
la première dimension (filtrage à base du profil enrichi), les autres dimensions feront
l’objet de travaux futurs. Dans la section 4.3 nous présentons notre algorithme de
recommandation personnalisée à base du profil enrichi. Avant cela, nous présentons
dans la section 4.2 le processus d’enrichissement des profils en utilisant les hashtags.
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4.2 ENRICHISSEMENT DU PROFIL A PARTIR DES HA-

SHTAGS

Dans cette section nous nous focalisons sur le processus de transformation des
hashtags contenus dans les écrits d’un apprenant et leur conversion à un ensemble
d’intérêts permettant d’enrichir son profil. La figure 4.3 illustre l’approche globale de
ce processus étape par étape en commençant par la récupération des hahstags de
l’apprenant sur des réseaux sociaux, ensuite le traitement pour les enrichir sémanti-
quement jusqu’à la génération d’un ensemble d’intérêts caractérisant l’apprenant et
permettant d’avoir plus de connaissances sur ses besoins. Les sections suivantes
donnent le détail de chacune de ces étapes.

FIGURE 4.3: Approche d’enrichissement du profil apprenant
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4.2.1 Extraction de la personomie d’un apprenant

Les réseaux sociaux sont de riches structures de partage d’informations entre
les utilisateurs, ils peuvent aussi être très influents quand il s’agit de construire une
opinion, ou bien prendre des décisions etc. En effet, un apprenant participe active-
ment sur les structures sociales et partage ainsi une quantité importante de don-
nées. Dans notre approche, nous nous concentrons sur le contenu des messages
échangés sur les réseaux sociaux, nous sommes principalement intéressés à récupé-
rer les hashtags contenus dans les données publiées par les apprenants. Ainsi, pour
chaque apprenant nous collectons tous les hashtags qu’il utilise sur les réseaux so-
ciaux, nous appelons cet ensemble de hashtags la personomie de l’apprenant. Dans
ce qui suit, nous décrivons la méthode de construction de la personomie d’un appre-
nant (figure 4.4).

FIGURE 4.4: Construction de la personomie de l’apprenant à partir de Twitter

Notre approche pour générer la personomie d’un apprenant est générique et peut
être applicable à l’ensemble des réseaux sociaux où l’apprenant dispose d’un compte
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et il est actif. Dans notre cas nous avons choisi de travailler avec Twitter 1 étant donné
la richesse de son API qui fournit aux développeurs un ensemble de fonctionnalités
très intéressantes. Il dispose d’une base de données complète, et des mesures quanti-
tatives et qualitatives des discussions au sujet d’un hashtag, une personne, un compte,
ou un ensemble de personnes. Il permet également la recherche dans l’historique qui
est une caractéristique très importante pour notre travail.

Comme le montre bien la figure 4.4 la première étape est d’accéder au fil d’actualité
d’un apprenant et récupérer les hashtags contenus dans les tweets. La dernière étape
consiste à générer la personomie de l’apprenant. La figure 4.5 donne un exemple
de personomie générée à partir de Twitter pour un utilisateur donné. Le programme
permet d’abord de récupérer les tweets de l’apprenant et par la suite sélectionner l’en-
semble de hashtags contenu dans ces derniers. Dans notre exemple la personomie
est composée de quatre hashtags #betawards, #riseandshout, #avo et #acp. Or les
hashtags collectés sont des entités ambigües. Afin de les utiliser pour des fins d’en-
richissement, nous devons tout d’abord les désambiguïser. La section suivante est
consacrée au processus de désambiguisation et de transformation de la personomie
de l’apprenant en un ensemble d’intérêts.

4.2.2 Désambiguisation de la personomie et génération des inté-
rêts

4.2.2.1 Désambiguïsation sémantique d’un mot

Les mots ambigus ont plusieurs sens, qui peuvent être liés ou non entre eux.
Ces mots sont dits polysémiques. Ils peuvent être interprétés de différentes manières
dans des contextes différents. La tâche qui consiste à définir le sens d’un mot ambigu
en contexte se nomme Désambiguïsation lexicale pour Word Sense Disambiguation
(WSD) en anglais. L’ensemble des sens candidats peuvent être dégagés à partir de
bases de connaissances externes telles que les dictionnaires et les hiérarchies sé-
mantiques (wordnet, wiktionary etc.) ou bien identifiés à l’aide des méthodes auto-
matiques d’acquisition de sens. Tandis que le contexte est défini à travers les mots
existants à gauche ou à droite du mot ambigu, les dépendances syntaxiques de ces
derniers, les positions des mots, les traits pondérés etc. Une méthode de désambiguï-
sation permet d’attribuer un ou plusieurs sens aux instances des mots en contexte, il

1. http ://fr.wikipedia.org/wiki/Twitter
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FIGURE 4.5: Exemple d’une personomie générée à partir Twitter

existe plusieurs méthodes de désambiguïsation lexicale : les méthodes basées sur les
connaissances et les méthodes basées sur les corpus-données.

A travers l’analyse des contextes dans lesquels les mots apparaissent dans les
textes, il est possible d’identifier leur sens. Pour induire le sens il y a des méthodes
qui se basent sur la construction de matrices de cooccurrence dont les cellules
contiennent le score de similarité d’une paire de mots. D’autres travaux se basent sur
la construction des vecteurs contextuels [170], ou encore les graphes de cooccurrence
dont le principe est qu’un arc relie deux noeuds lorsque les mots apparaissent dans
les mêmes contextes, sachant que les noeuds représentent les mots de ces noeuds
qui cooccurrent avec le mot cible dans le corpus [171]. D’autres méthodes optent pour
le clustering des vecteurs en fonction de leur similarité ou le partitionnement du graphe
en régions de haute densité. Comme déjà mentionné précédemment, la seule manière
d’identifier le sens d’un mot ambigu est de se référer à son contexte [172], ce qui fait
que la nature et la quantité des informations contextuelles requises sont des notions
importantes dans le travail de désambiguïsation. Ces deux notions dépendent du type
d’ambigüité du mot, des relations existantes entre ses différents sens, ainsi que de la
distinctivité et l’exclusion des sens lexicaux. En d’autres termes un mot pris séparé-
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ment ne peut pas avoir un sens précis mais si on prend les N mots qui l’entourent et
dès que N est assez grand il est possible de décider de manière non ambigu du sens
du mot qu’on cherche à définir [173]. Différentes approches ont abordé le problème
de désambiguïsation, ces approches peuvent être classées en quatre catégories :

Méthodes supervisées : Ces méthodes utilisent les informations sémantiques ac-
quises directement à partir du texte. Elles sont connues pour être précises, et donnent
les meilleurs résultats dans les évaluations des systèmes de désambiguïsation sé-
mantique. Mais leur inconvénient majeur est la forte dépendance aux corpus de don-
nées pré-annotées dont l’élaboration est très coûteuse, et la difficulté d’avoir un en-
semble d’entraînement annoté qui couvre tout le lexique d’une langue. Parmi les al-
gorithmes les plus prédominants utilisés dans ce type de méthodes nous citons [174].
Ces algorithmes permettent de distinguer entre deux sens d’un mot ambigu à base de
deux principales hypothèses : (1) la notion d’un sens par discours c’est à dire qu’un
mot a le même sens tout au long d’un document, et (2) la notion d’un sens par collo-
cation qui signifie que les mots qui se trouvent à proximité du mot ambigu constituent
des indices fiables concernant son sens.

Méthodes non supervisées : Ces méthodes représentent une solution au problème
de la disponibilité limitée de ressources. Elles sont intéressantes dans le sens où
elles n’ont pas besoin de corpus sémantiquement annotés ou de sources externes de
connaissances. Ici on distingue [175] : (1) des approches qui s’appuient sur la sortie
des méthodes d’induction de sens à savoir le regroupement des instances des mots
ambigus sur la base de leur similarité distributionnelle. (2) des approches à base de
savoir qui utilisent des ressources lexicales et exploitent des connaissances linguis-
tiques. (3) il y aussi des approches à base du clustering qui exploitent seulement les
motifs présents dans les données, ainsi les clusters générés correspondent aux sens
candidats des mots ambigus. Néanmoins, les méthodes non supervisées effectuent
uniquement des comparaisons entre le sens des mots, et ont des difficultés à dé-
terminer pourquoi et comment les significations des mots sont différentes. Parmi les
algorithmes les plus utilisés dans ces méthodes, nous mentionnons [176].

Méthodes à base d’intelligence artificielle : Ces méthodes utilisent la fenêtre du
mot cible (sac-de-mots entourant le mot cible) comme un élément important de la
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désambiguïsation. Cependant la détérmination de la taille optimale de cette fenêtre
reste compliquée et fait l’objet de plusieurs expériences [177]. Ces méthodes utilisent
également un ensemble de corpus de données annoté crées manuellement pour for-
mer un algorithme, et ils sont très spécifiques au domaine. Parmi les algorithmes les
plus importants de cette approche, nous mentionnons [178] et [179].

Méthodes basées sur les connaissances (exploitation des ressources prédéfi-
nies, dictionnaires, thésaurus) : Dans ce type de méthodes, les ressources four-
nissent les descriptions sémantiques nécessaires pour faire la désambiguïsation, ainsi
les différents sens décrits dans ces ressources sont les sens candidats parmi lesquels
la méthode de désambiguïsation doit choisir pour définir le mot ambigu. Parmi les algo-
rithmes les plus utilisés nous citons l’algorithme Lesk simplifié [180] qui repère toutes
les définitions de sens du mot à désambiguïser, et ensuite définit le recouvrement
entre définitions et nouveau contexte. Ainsi, le sens ayant le recouvrement le plus im-
portant avec le nouveau contexte est sélectionner comme sens du mot ambigu. Dans
l’algorithme de Yarowsky [176], la désambiguïsation se fait en calculant le nombre de
mots du contexte auxquels le thésaurus attribue un code thématique précis et le sens
sélectionné est celui avec le score le plus élevé.

Nous avons opté pour une méthode basée sur les connaissances, étant donné que
nous basons notre approche sur notre dictionnaire le foksionary et également Wordnet
pour la désambiguïsation des sens des hashtags selon le contexte.

4.2.2.2 Désambiguïsation des hashtags d’un apprenant à partir du contexte

Notre objectif est de parvenir à définir le vrai sens dans lequel un utilisateur emploie
ces hashtags à partir du contexte d’utilisation. Le hashtag peut être défini ou compris
d’après la phrase ou l’ensemble du texte dans lesquels il se trouve, et la définition du
hashtag sera l’objet de la discussion (tweet, statut, commentaire). Etant donné que le
but final est d’enrichir le profil d’un apprenant et plus particulièrement le champ centre
d’intérêt, on doit générer l’intérêt de l’utilisateur à partir du sens du hashtag. Un intérêt
sera donc la définition attribué au hashtag à partir du contexte dans lequel il est abordé
dans la discussion.

Comme déjà expliqué dans ce qui précède, la désambiguïsation d’un mot ambigu
nécessite un ensemble de sens candidats pour le mot ambigu et une méthode
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de désambiguïsation permettant de sélectionner le meilleur sens parmi les candi-
dats. Dans notre cas (voir figure 4.6), le mot ambigu c’est le hashtag, tandis que
les sens candidats sont l’ensemble des sens du hashtags dans le Folksionary. En
ce qui concerne la méthode de désambiguïsation nous optons pour l’algorithme de
Lesk [181] dont le calcul de similarité est extrêmement simple à calculer et ne re-
quiert qu’un dictionnaire, tout en offrant une désambiguïsation de qualité raisonnable
(50-70% de précision) [175]. De plus nous avons déjà validé son efficacité sur nos
données lors de la construction du folksionary (c.f. section 3.3.2.4).

FIGURE 4.6: Processus de désambiguïsation de la personomie

L’algorithme 4 présente les étapes de désambiguïsation de la personomie de l’ap-
prenant à partir du contexte.

Ci-après nous donnons un exemple de sortie de sortie du processus de désambi-
guïsation de la personomie (figure 4.7).
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Personomie : L’ensemble des hashtags à désambiguiser ;
SensCandidats : L’ensemble des sens candidats pour un hashtags ;
Folksionary : Dictionnaire des hashtags ;

pour chaque hashtag t dans Personomie faire
MeilleurScore= 0 ;
MeilleurSensCandidat= sensCandidat(1) ;
Sup= 0 ;
Déterminer C(t) le contexte de t ;
pour chaque sensCandidat sj dans SensCandidats faire

Extraire la définition D(sj) du Folksionary ;

Calculer le nombre de superpositions sup = D(sj)∩C(t) ;
si MeilleurScore≤ Sup alors

fin
MeilleurScore= Sup ;

MeilleurSensCandidat= sj ;
fin
Retourner(MeilleurSensCandidat) ;

fin
Algorithm 4: Désambiguïsation de la personomie de l’apprenant à partir de du
contexte

4.2.3 Enrichissement des profils des apprenants

L’amélioration de l’expérience d’apprentissage dans les environnements d’e-
learning est étroitement liée à la personnalisation des recommandations. En revanche
pour offrir des ressources pertinentes aux apprenants, il est nécessaire d’avoir une
bonne connaissance de leurs profils. Dans notre approche nous approchons le pro-
blème de recommandation personnalisée par un problème d’enrichissement du profil
de l’apprenant en fonction de son activité au sein des réseaux sociaux. Dans ce travail,
nous proposons d’enrichir le profil de l’apprenant à bases des hashtags désambiguï-
sés et enrichis par les définitions dans la section précédente. Cependant, avant de
procéder à l’enrichissement, nous commençons par la modélisation du profil de l’ap-
prenant. Il existe plusieurs méthodes de modélisation, mais comme notre travail est
destiné à être une approche générique, nous avons opté pour une méthode normali-
sée pour la modélisation de l’apprenant.

Nous avons opté pour IMS Learner Information Package (IMS-LIP) [129], étant
donnée sa capacité à faciliter l’échange d’informations sur les apprenants entre les
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FIGURE 4.7: Exemple de désambiguïsation de la personomie et génération des inté-
rêts

systèmes d’éducation et les systèmes de gestion de l’apprentissage. IMS-LIP est un
modèle de données défini en XML, il permet de décrire les caractéristiques des uti-
lisateurs issues des utilisations générales telles que l’enregistrement et la gestion de
l’historique, l’engagement de l’apprenant dans une expérience d’apprentissage, et per-
met de découvrir les possibilités d’apprentissage des apprenants [133]. IMS-LIP est
structuré selon onze catégories de base [129] :

– L’identification : décrit les données démographiques et biographiques sur l’ap-
prenant (exemple : nom, âge, adresse, email, etc.) ;

– Le but : définit l’objectif de la tâche d’apprentissage, l’attente de carrière et
d’autres objectifs ;

– Qualifications, Certifications & Licences (QCL) : décrit l’ensemble des di-
plômes de l’apprenant ;

– L’activité : décrit toute activité liée à l’apprentissage dans n’importe quel état
d’exécution (exemples : formation, expérience professionnelle, etc.) ;

– Les intérêts : maintiennent toutes les informations décrivant les hobbies de l’ap-
prenant et les activités récréatives ;
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– les compétences : décrit les compétences, l’expérience et les connaissances
acquises ;

– La transcription : est utilisé pour fournir un résumé sur des résultats scolaires ;
– L’affiliation : présente des informations sur l’appartenance aux organisations

professionnelles ;
– L’accessibilité : décrit l’accessibilité générale comme : les capacités linguis-

tiques, les handicaps, les conditions d’admissibilité et les préférences d’appren-
tissage ;

– La sécurité : L’ensemble des mots de passe et clés de sécurité affectés à l’ap-
prenant ;

– Les relations : décrit les relations entre les structures de données utilisées pour
stocker les informations sur l’apprenant existant dans le modèle IMS-LIP.

Une fois la modélisation effectuée, nous procédons à l’enrichissent du profil de l’ap-
prenant. Nous avons deux catégories d’informations (figure 4.6) (1) les informations
issues directement de la plateforme d’e-learning à partir des champs renseignés par
l’apprenant lors de sa première inscription, (2) le champs d’intérêts enrichi,avec les
définitions de hashtags utilisés par l’apprenant dans ses écrits (section 4.2).

FIGURE 4.8: L’enrichissement du profil apprenant

A la fin de cette étape, nous avons le profil de l’apprenant enrichi avec ses intérêts.
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Ce profil enrichi peut être évolutif, car les intérêts d’un apprenant évoluent au fur et
à mesure de l’évolution de ses activités sur les réseaux sociaux. En d’autres termes
à chaque fois qu’un nouveau hashtag apparait dans les écrits d’un apprenant un trai-
tement est effectué pour mettre à jour la personomie et par conséquent la liste des
intérêts d’un apprenant. La personomie peut être également étendue grâce au clus-
tering hiérarchique (c.f. section 3.2.2.4) qui permet de découvrir différentes relations
entre les hashtags (synonymie, hyperonymie ou partie de etc.). Ainsi grâce à ces re-
lations il est possible de découvrir d’autres intérêts de l’apprenant non explicitement
exprimés dans sa personomie.

4.3 RECOMMANDATION DU CONTENU PEDAGO-

GIQUE DANS UN SYSTEME D’E-LEARNING

Ce travail de recherche porte sur la recommandation personnalisée dans les plate-
formes d’e-learning. Notre approche reste générique, elle considère comme données
d’entrées un profil enrichi avec les hashtags et les descriptions de ressources péda-
gogiques sur une plateforme d’e-learning donnée. Etant donné que la modélisation
du profil suit le standard IMS-LIP, la plupart des plates-formes d’e-learning savent
construire des représentations des profils et contenus qui suivent ce format.

La figure 4.9 illustre le processus de calcul de distance entre les les intérêts de
l’apprenant et les descriptions des cours existant sur la plate-forme, et la génération de
l’ensemble des cours qui peuvent intéresser l’apprenant et qui ne lui sont pas proposés
par le système.

Nous choisissons comme plateforme de test Moodle (Modular Objet-Oriented Dy-
namic Learning Environment) 2, une plateforme d’apprentissage destinée à fournir aux
enseignants, administrateurs et apprenants un système unique robuste, sûr et intégré
pour créer des environnements d’apprentissages personnalisés [182]. Ce choix s’ap-
puie sur plusieurs facteurs que nous citons ci-après.

Pour commencer, Moodle est considéré lors de diverses évaluations comparatives
avec des plateformes tel que Claroline, Dokeos, Ganesha, Sakai, WebCT et d’autres,
comme la plus utilisée à travers le monde. Moodle a la confiance d’institutions et or-
ganisations grandes et petites, parmi lesquelles on compte Shell, la London School

2. https://moodle.org

https://moodle.org
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FIGURE 4.9: Recommandation personnalisée au sein d’une plateforme e-learning

of Economics, l’Université d’État de New York (consulter MoodleStats et MoodleE-
tudeComparative ). Nous mentionnons aussi sa richesse en termes d’outils centrés
sur l’apprenant et des environnements collaboratifs d’apprentissage qui renforcent
tant l’enseignement que l’apprentissage. Sans oublier aussi qu’il est facile à utiliser, il
maintient des registres détaillés de toutes les activités des utilisateurs, il est flexible et
personnalisable, extensible, et contient plusieurs ressources disponibles en plusieurs
langues. Toutes ces raisons font de Moodle une plateforme très utilisée que ce soit
pour l’apprentissage ou même comme plateforme de test pour les chercheurs.

Un apprenant inscrit sur Moodle suit déjà un ensemble de cours, notre objectif est
de proposer d’autres ressources qui ne lui sont pas proposés par le système et qui
sont intéressants pour son profil. Moodle gère un ensemble d’informations décrivant
chaque cours telle que : le nom du cours, la catégorie du cours, la date du début
des cours, le numéro d’identification du cours, la description, la visibilité, etc. Après
avoir collecté les descriptions des cours contenus dans la base de données Moodle,
nous cherchons à faire correspondre la meilleur combinaison des cours aux intérêts
d’un apprenant donné. Afin d’effectuer cette correspondance, nous avons défini un
algorithme à base de clustering (voir algorithme 5) :

http://https://moodle.net/stats/
http://icp.ge.ch/sem/cms-spip/spip.php?article384
http://icp.ge.ch/sem/cms-spip/spip.php?article384
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Données
SCR : l’ensemble des cours sur la plateforme e-learning

LER : l’apprenant avec un profil enrichi

interests : l’ensemble des intérêts d’un apprenant

threshold : le pas aléatoire généra par Markov pour le clustering

Result:
RecommendedRessources :
collection(String,collection(String,String))

SimLER,CR : float ;
ProposedCourses : collection(String,String) ;
SimilarityProcessing(String,String) ; calcule la distance entre la liste des

descriptions des cours et les intérêts d’un apprenant

pour chaque interesti dans interests faire
pour chaque CRj dans SCR faire

DC← getDescription(CRj) ;
SimLER,CR ← SimilarityProcessing(interesti,DC) ;
si SimLER,CR ≤ threshold alors

ProposedCourses.put(CRj,DC) ;
RecommendedRessources.put(interesti,ProposedCourses) ;

fin

fin
fin
retourner(RecommendedRessources) ;

Algorithm 5: Algorithme de recommandation à base du profil enrichi

4.4 Validation expérimentale avec Moodle

Dans cette section nous présentons les différents résultats générés par le pro-
gramme de recommandation personnalisée à base du profil enrichi de l’apprenant
dans une plate-forme d’e-learning.

La première étape, comme mentionné précédemment dans l’architecture générale
de recommandation, est de faire le traitement des écrits laissés par l’apprenant sur
ses réseaux sociaux dans le but de générer sa personomie. La figure 4.10 illustre
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l’ensemble des intérêts de l’apprenant après enrichissement de son profil sur la plate-
forme d’e-learning moodle, Les intérêts affichés sont le résultat de désambiguisation
sémantique de l’ensemble de ses hashtags.

FIGURE 4.10: Test d’enrichissement de profil de l’apprenant avec le centre d’intérêt sur
moodle

L’intérêt est représenté sur le profil de l’apprenant dans la plate-forme d’e-learning
par un label qui est le hashtag, et en cliquant sur ce dernier nous avons sa définition
tirée du folksionnary. Cette définition est générée en fonction du contexte d’utilisation
du hashtag dans les écrits de l’apprenant comme le montre bien la figure 4.11.

La figure 4.12 montre la liste des différents cous existant sur la plateforme d’e-
learning, tous les cours possèdent des descriptions qui seront exploités dans le calcul
de distance avec les intérêts générés précédemment afin de générer un ensemble de
cours susceptibles d’intéresser un apprenant ayant des intérêts spécifiques.

La figure 4.13 illustre l’ensemble de cours calculé par notre algorithme de recom-
mandation à base du profil enrichi 5. Les cours recommandés sont donc affichés sur
le profil de l’apprenant lors de sa connexion à la plateforme moodle. La liste des re-
commandations est mise à jour à chaque fois que le profil de l’apprenant est mis à jour
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FIGURE 4.11: La définition explicite de l’intérêt de l’apprenant

avec de nouveaux intérêts.

FIGURE 4.12: Un exemple de cours existants sur la plateforme moodle
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FIGURE 4.13: Liste des cours recommandés en fonction des intérêts de l’apprenant

4.5 CONCLUSION DU CHAPITRE

Dans ce chapitre nous nous sommes consacrés au deuxième volet de notre travail
qui consiste en la recommandation dans les systèmes e-learning. Nous avons pro-
posé notre approche de recommandation multidimensionnelle à base de trois types
de filtrage (Filtrage personnalisé à base du profil enrichi, filtrage social, et le filtrage à
base des statistiques système). Dans ce chapitre nous avons exploité le travail effec-
tué sur les hahstags dans le chapitre précédent dans le but d’enrichir le profil et ainsi
nous nous sommes focalisés sur la recommandation personnalisée dans l’e-learning.
Nous avons proposé un algorithme générique pour la recommandation personnalisée
un environnement d’e-learning, et nous avons pris l’environnement Moodle comme
plateforme pour tester notre approche (c.f.section 4.4).
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5.1 CONTRIBUTION ET REGARD CRITIQUE

Dans l’introduction de cette thèse, nous avons présenté nos problématiques de
recherche et les motivations de nos travaux tel que suit : Comment profiter de la dy-
namique participative du Web Social et les technologies de structuration et de formali-
sation du Web sémantique pour améliorer la recommandation dans un environnement
d’e-learning ? Ainsi nous avons montré tout au long de ce travail quelles solutions et
approches nous envisageons pour l’exploitation et la représentation des interactions
et des activités issues du Web social à l’aide du Web sémantique, afin de produire
des connaissances utiles pour des fins d’enrichissement des profils des apprenants et
également de recommandation des ressources pédagogiques sur une plateforme d’e-
learning. Nous revenons dans cette section sur les différentes réalisations et solutions
apportées dans les deux volets majeurs (définis précédemment dans l’introduction)
permettant la réalisation de nos travaux. Nous apportons ensuite un regard critique
sur les résultats obtenus.
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5.1.1 D’ANALYSE DES CONNAISSANCES SOCIALES POUR L’EN-
RICHISSEMENT DU PROFIL DE L’APPRENANT :

Nos travaux ici sont concentrés sur le traitement et l’analyse des traces des ap-
prenants sur les réseaux sociaux, en particulier les hashtags. Notre but principal était
de structurer et de donner un sens aux hashtags pour une future utilisation. Dans
cette perspective nous avons introduit le concept de Folksionary qui consiste en un
dictionnaire qui consolide les hashtags à la manière d’un dictionnaire classique qui
associe à chaque hashtags un ensemble de sens, chacun pouvant contenir plusieurs
définitions. Nous avons défini quatre étapes pour la construction du Folksionary : (1)
dans un premier lieu nous collectons les hashtags les plus utilisées au sein des ré-
seaux sociaux. (2) Ensuite nous appliquons une mesure de distance sémantique pour
calculer la distance entre les définitions d’un hashtag. (3) Nous appliquons un clus-
tering qui regroupe les définitions similaires dans des unités de sens distinctes pour
chaque hashtag. (4) Et finalement nous formatons les clusters résultants sous forme
d’un dictionnaire lisible par des humains. Nous avons également procédé à un cluste-
ring hiérarchique entres les sens des différents hashtags pour déduire les relations qui
peuvent exister entre les hashtags. Et pour finir nous avons effectué une validation de
nos résultats à travers la mesure de l’écart entre le Folksionary généré automatique-
ment et la vérité de terrain construite manuellement par un ensemble d’intervenants
humains. Nous avons eu recours à la technique du Web scraping jScraper pour le
recensement des définitions d’un hashtag et au classificateur de langue Apache Tika
pour n’en garder que les définitions en anglais dans notre base de données. Nous
avons opté pour Adapted Lesk [153] pour le calcul de distance sémantique entre les
définitions, l’algorithme MCL [159] pour le clustering et l’algorithme CHA [183] pour
le clustering hiérarchique. En ce qui concerne la mesure d’évaluation de la pertinente
de notre folkionary nous avons choisi ACP 148. le choix des différents outils du Web
sémantique et des techniques de data mining utilisées pour la construction du Folk-
sionary ont été justifiés.

http://sharkysoft.com/jscraper/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apache_Tika
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5.1.2 UNE APPROCHE SOCIALE SEMANTIQUE POUR UNE RE-
COMMANDATION PERSONNALISEE DES CONTENUS PE-
DAGOGIQUES :

Dans ce volet nous nous sommes intéressés d’une part à l’enrichissement du pro-
fil d’un apprenant en fonction des hashtags traités et analysés précédemment, et à la
recommandation multidimensionnelle d’autre part. Nous avons choisi de suivre les ac-
tivités des apprenants d’un environnement d’e-learning au sein des réseaux sociaux.
Ainsi nous avons construit la personomie de l’apprenant contenant les hashtags uti-
lisés dans les données qu’il partage sur les réseaux sociaux. Cette personomie est
ensuite analysée dans le but de générer les intérêts d’un apprenant et d’enrichir son
profil. La désambiguïsation de la personomie est effectuée avec l’algorithme Simplified
Lesk [180]. Avant de passer à l’enrichissement du profil de l’apprenant nous modéli-
sons ce dernier à base du standard IMS-LI [129]. Nous avons également présenté
notre approche de recommandation multidimensionnelle à base de trois types de fil-
trage : (1) filtrage personnalisé à base du profil enrichi, (2) filtrage Social, et (3) filtrage
à base de statistiques système. Nous nous sommes focalisés dans ce travail sur la
première dimension et nous avons proposé un algorithme de clustering pour la recom-
mandation personnalisée à base du profil enrichi (voir algorithme 5). Les approches et
méthodes proposées dans ce travail restent générique et adaptable en fonction du ré-
seau social et de la plateforme d’e-learning choisie. Dans ce travail nous avons choisi
de suivre les activités d’un apprenant sur son réseau social Twitter et nous avons opté
pour Moodle pour les raisons cités précédemment (c.f. section 4.3).

5.1.3 REGARD CRITIQUE :

Avant de conclure ce travail il est également important d’apporter un regard cri-
tique vis à vis des contributions dans le but d’ouvrir le chemin vers des travaux futurs.
Ce travail explore le potentiel de cohabitation du Web social et des technologies du
Web sémantique pour l’enrichissent du profil de l’apprenant à base de hashtags. Nous
nous sommes concentrés sur l’enrichissent du champs centre d’intérêts de son profil,
étant donné que les hashtags sont bien adaptés à cette information. Il aurait était sans
doute très intéressant de combiner les hashtags avec d’autres types de contributions
à savoir les conversations, les gens qu’il suit, les "j’aime" pour dégager d’autres infor-
mations utiles à l’enrichissent d’autres champs, comme les capacités, les buts etc. Il
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va falloir aussi étendre notre méthode de récupération et traitement de hashtags dans
le sens où à chaque fois qu’un nouveau hashtag apparait dans les dictionnaires en
lignes, il doit être intégré directement dans le Folksionary. Enfin en termes d’évalua-
tion, il serait pertinent de faire des tests durant un certain temps afin de relever des
statistiques concernant l’engagement des apprenant et leur degré de satisfaction sur
les recommandations avant et après l’instauration de notre approche.

5.2 TRAVAUX FUTURS

A l’issue de cette thèse, différentes perspectives de recherche dans la continuité de
nos travaux s’offrent à nous. Nous résumons les travaux futurs principalement autour
des problématiques suivantes :

– Découvrir d’autres relations que la synonymie entre les hashtags (hyperonymie,
homonymie, antonymie, dérivés, etc.), qui nous permettront de mieux enrichir
nos connaissances sur un apprenant et ainsi bien cerner ces besoins.

– Génération automatique d’une ontologie à partir du Folksionary, et ainsi créer
une base lexicale à l’image de Wordnet permet de répertorier, classifier et mettre
en relation de diverses manières le contenu sémantique et lexical entre les ha-
shtags. Nous appelons par convention cette base lexicale de hashtags TagNet.

– Mettre en oeuvre la totalité de l’approche de recommandation multidimension-
nelle. Dans cette thèse nous avons proposé une approche de recommandation
fondée sur trois types de filtrage : personnalisé à base du profil, social, et aussi à
base des statistiques d’interactions avec le système, mais faute de temps nous
nous somme focalisés sur la mise en oeuvre de la recommandation personnali-
sée à base du profil enrichi uniquement.

– Nous envisageons également de chercher à dégager d’autres informations à
partir des hashtags combinées aux activités des apprenants afin de dégager
d’autres connaissances capables d’enrichir d’autres champs du profil de l’appre-
nant à savoir par exemple les compétences, les buts, etc.
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– Juin 2009 : Membre du comité d’organisation de la conférence internationale
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– Mars 2010 : Responsable de la cellule de communication du comité d’organisa-
tion de la 1ere édition du concours De programmation "Programming Moroccan
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– Mai 2010 : Membre du comité d’organisation de la conférence internationale des
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posium ISKO-Maghreb’2013 (ISKO’13), Concepts and Tools for Knowledge Ma-
nagement(KM) à Marrakech, Maroc.

– Juin 2014 : Prix du 3eme meilleur poster lors de la journée doctorale de la re-
cherche autour du thème " Production scientifique du doctorant, évaluation, re-
connaissance" à l’école nationale d’ingénieurs de Saint-Etienne.
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