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Résumé

La thèse aborde la problématique de transfert de connaissances dans les envi-
ronnements médiatisés à l’ère de la massification de données.
Nous proposons une méthode d’aide à la décision multicritère MAI2P (Mul-

ticriteria Approach for the Incremental Periodic Prediction) pour la prédiction
périodique et incrémentale de la classe de décision à laquelle une action est sus-
ceptible d’appartenir. La méthode MAI2P repose sur trois phases. La première
phase est composée de trois étapes : la construction d’une famille de critères pour
la caractérisation des actions ; la construction d’un ensemble des “Actions de réfé-
rence” représentatif pour chacune des classes de décision ; et la construction d’une
table de décision. La deuxième phase s’appuie sur l’algorithme DRSA-Incremental
que nous proposons pour l’inférence et la mise à jour de l’ensemble de règles de
décision suite à l’incrémentation séquentielle de l’ensemble des “actions de référen-
ce”. La troisième phase permet de classer les “Actions potentielles” dans l’une des
classes de décision en utilisant l’ensemble de règles de décision inféré.
La méthode MAI2P est validée sur un contexte des MOOCs (Massive Open

Online Courses) qui sont des formations en ligne caractérisées par une masse im-
portante de données échangées entre un nombre massif d’apprenants. Elle a permis
la prédiction hebdomadaire des trois classes de décision : Cl1 des “Apprenants en
risque” d’abandonner le MOOC ; Cl2 des “Apprenants en difficulté” mais n’ayant
pas l’intention d’abandon ; et Cl3 des “Apprenants leaders” susceptibles de soutenir
les deux autres classes d’apprenants en leur transmettant l’information dont ils ont
besoin. La prédiction est basée sur les données de toutes les semaines précédentes
du MOOC afin de prédire le profil de l’apprenant pour la semaine suivante.
Un système de recommandation KTI-MOOC (Recommender system for the

Knowledge Transfer Improvement within a MOOC ) est développé pour recom-
mander à chaque “Apprenant en risque” ou “Apprenant en difficulté” une liste
personnalisée des “Apprenants leaders”. Le système KTI-MOOC est basé sur la
technique de filtrage démographique et a l’objectif de favoriser l’appropriation in-
dividuelle, des informations échangées, auprès de chaque apprenant.

Mots-clés : Savoir factuel, Savoir-faire, Transfert des connaissances, Aide mul-
ticritère à la décision, DRSA-incrémentale, Prédiction périodique, Taux d’abandon,
Apprentissage incrémental, MOOCs, Système de recommandation.
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Abstract

The thesis deals with the problem of knowledge transfer in mediated environ-
ments in the era of massive data.
We propose a Multicriteria Approach for the Incremental Periodic Prediction

(MAI2P) of the decision class to which an action is likely to belong. The MAI2P
method is based on three phases. The first consists of three steps : the construc-
tion of a family of criteria for the characterization of actions ; the construction
of a representative set of “Reference actions” for each of the decision classes ; and
the construction of a decision table. The second phase is based on the DRSA-
Incremental algorithm that we propose for the inference and the updating of the
set of decision rules following the sequential increment of the “Reference actions”
set. The third phase is meant to classify the “Potential Actions” in one of the
predefined decision classes using the set of inferred decision rules.
The MAI2P method is validated especially in the context of the Massive Open

Online Courses (MOOCs), which are e-courses characterized by a huge amount
of data exchanged between a massive number of learners. It allows the weekly
prediction of the three decision classes : Cl1 of the “At risk learners”, those who
intend to give up the MOOC ; Cl2 of the “Struggling learners”, those who have
pedagogical difficulties but have no plan to abandon it ; and Cl3 of the “Leader
learners”, those who can support the other two classes of learners by providing
them with all the information they need. The prediction is based on data from
all the previous weeks of the MOOC in order to predict the learner profile for the
following week.
A recommender systemKTI-MOOC (Recommender system for Knowledge Trans-

fer Improvement within a MOOC ) is developed to recommend to each “At risk lear-
ner” or “Struggling learner” a personalized list of “Leader learners”. This system is
based on the demographic filtering technique and aims to promote the individual
appropriation, of the exchanged information, for each learner.

Keywords : Knowing-that, Knowing-how, Knowledge Transfer, Multi-criteria
decision making, DRSA-incremental, Periodic prediction, Dropout rate, Incremen-
tal learning, MOOCs, Recommender system.
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Introduction générale

En raison de la révolution numérique et de la massification des données, le
processus de transfert des connaissances est devenu de plus en plus médiatisé et
centré utilisateur. L’échange de l’information se fait ainsi à distance via un système
d’information numérique qui encourage la participation active des utilisateurs. Ces
derniers peuvent enrichir le système en déposant des données numérisées, puis ef-
fectuer une recherche autonome de l’information dont ils ont besoin pour atteindre
leurs objectifs. Certes, ce qui est important dans le processus de transfert n’est
pas uniquement la transmission de données ou d’informations mais plutôt l’appro-
priation de ces informations transmises auprès des utilisateurs afin de pouvoir en
inférer les connaissances nécessaires pour l’aide à une prise de décision ou bien pour
effectuer une tâche particulière. Le processus de transmission de données et celui
de l’appropriation de l’information se réfèrent, ensemble, au processus de transfert
des connaissances auquel nous nous intéressons dans cette thèse.

Le nouvel environnement de transfert des connaissances et de communication
-où la distance géographique, temporelle et culturelle entre les acteurs se mani-
feste considérablement- a fait naître plusieurs défis. Tout d’abord, la source de la
connaissance n’y est pas toujours connue ni vérifiable ce qui remet en cause son
exactitude et sa véracité, en particulier dans les contextes où les données source
de ces connaissances sont massives, hétérogènes (provenant des sources distinctes)
et dynamiques (ne sont pas stables au cours du temps). En outre, les données
échangées via les outils numériques ne sont pas structurées ou proprement préser-
vées (exp. dans une mémoire d’organisation, dans des livres de bonnes pratiques,
dans les bases de données, etc.). Elles sont, néanmoins, disponibles en réseau, sur
le WEB dans des emplacements divers généralement informels (exp. les forums,
les blogs, les réseaux sociaux, etc.). Ceci rend difficile pour l’utilisateur d’effectuer
une recherche afin de trouver l’information appropriée. De même, un autre défi qui
nous semble aussi important concerne le transfert des connaissances tacites, qui
sont incarnées dans les têtes des utilisateurs et généralement difficiles à transférer.
Compte tenu du modèle SECI (Socialisation, Externalisation, Combinaison, Inter-
nalisation) de Nonaka et Konno (1998), ces connaissances se transfèrent à travers
l’interaction entre les membres d’un groupe via l’observation, l’imitation et la pra-
tique. De ce fait, il est intéressant de révéler à quel point les outils numériques
dédiés au transfert des connaissances permettent le transfert de cette catégorie

1
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tacite en respectant son évolution continue dans le temps.

Notre travail lie fortement le transfert des connaissances à la problématique
d’innovation et de mise en place de dispositifs physiques ou virtuels en termes de
méthodes, de techniques et d’outils pour acquérir et traiter ces données numérisées
tout en favorisant les interactions entre les personnes dans l’objectif d’aider au
transfert des connaissances.

Contexte de la thèse

Dans cette thèse, nous traitons le cas d’échange et de traitement d’information
dans le contexte des MOOCs (Massive Open Online Courses). Ce sont des systèmes
d’information numérisés dédiés pour l’apprentissage en ligne et ouvert. Un MOOC
est un modèle de prestation éducative qui est, à des degrés divers, Massif, avec
théoriquement aucune limite d’inscriptions ; Ouvert, permettant à quiconque de
participer, généralement sans frais ; Online (en ligne), les activités d’apprentissage
se déroulant généralement sur le web ; et un Cours, structuré autour d’un ensemble
d’objectifs d’apprentissage dans une zone d’étude définie (Educause, 2013). En
tant que produit de la révolution de l’ère numérique, les MOOCs sont devenus
une alternative aux cours traditionnels d’enseignement supérieur (Yuan et Powell,
2013).

Figure 1 – Environnement socio-technique du MOOC

Les MOOCs sont accessibles par un nombre massif d’apprenants de profils hété-
rogènes (exp. âge, origine, culture, niveau d’études, catégorie socioprofessionnelle,
etc.). Une masse énorme de données est déposée sur le système numérique soit par
l’équipe pédagogique soit volontairement par les apprenants sous plusieurs formes
(exp. pdf, image, vidéo, lien hypertexte). Ces données sont publiques et par suite
seront consultées par les apprenants qui fouillent dedans afin de les interpréter en
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informations. Ces informations doivent être absorbées afin d’en inférer les connais-
sances nécessaires. Les apprenants doivent périodiquement fournir un retour sur les
connaissances acquises en répondant sur les modalités d’évaluation proposées par
l’équipe pédagogique telles que les tests automatisés et les évaluations par les pairs
(cf. Figure 1). Dans ce contexte, les apprenants sont, à la fois, processeurs de l’in-
formation et porteurs de la connaissance (Grundstein et al., 2014 ; Arduin, 2013).
Le MOOC est toutefois animé par une équipe pédagogique de taille réduite qui se
trouve généralement incapable d’accompagner l’intégralité des participants. Ainsi,
les apprenants ont recours aux données échangées via le forum dont l’exactitude et
la pertinence ne sont pas garanties.

Le MOOC est caractérisé par un système d’information dynamique. En effet,
les données sur les apprenants varient au cours du temps en fonction de la nature
et de la fréquence de leurs activités sur l’environnement du MOOC. De même, les
caractéristiques du MOOC ne sont pas stables vu le matériel du cours qui est fourni
périodiquement et les activités d’évaluations qui sont proposées en alternance d’une
période à une autre. Par conséquent, dans ce contexte nous ne pouvons pas avoir
une visibilité préalable sur l’intégralité des données dès le début du MOOC, mais
ces données nous sont fournies en portions d’une manière séquentielle.

Cependant, malgré leur succès et leur prolifération, les MOOCs souffrent d’un
problème majeur qui est le taux d’abandon excessif des apprenants qui atteint
généralement 90% (Yang et al., 2013 ; Pomerol et al., 2015). Ce sont les appre-
nants qui quittent la formation dans une phase prématurée. Plusieurs raisons ont
été identifiées, pour expliquer ce comportement d’abandon, y compris l’absence
d’accompagnement de la part de l’équipe pédagogique et, donc, l’absence de l’in-
formation nécessaire en cas de besoin (Hone et El Said, 2016 ; Labarthe et al.,
2016a ; El Said, 2016).

Les environnements d’apprentissage en ligne, tels que les MOOCs, ont remis
en cause les méthodes classiques de traitement de l’information qui sont devenues
insuffisantes voire inefficaces et conduit à l’innovation d’autres technologies pour
faire face à la massification et à l’hétérogénéité des données.

Problématique de recherche et motivations

La problématique centrale dans laquelle se situe cette thèse est l’aide au trans-
fert des connaissances dans les environnements d’apprentissage médiatisés à l’ère
de la massification des données en considérant le cas applicatif des MOOCs. L’aide
envisagée concerne, à la fois, la transmission des données et des informations via
les systèmes d’information numériques et l’appropriation de ces informations au-
près de chaque apprenant. Outre que les connaissances explicites qui sont aisément
codifiables et transférables, nous nous intéressons au transfert des connaissances
tacites qui sont incarnées dans les têtes des individus. Cependant, étant donnée
l’hétérogénéité des profils des apprenants dans un contexte des MOOCs, l’aide pro-
posée doit être personnalisée auprès de chaque apprenant en fonction de son profil
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afin d’inhiber les obstacles de transfert des connaissances. Relativement à cette
problématique, différents points sont traités dans cette thèse, parmi lesquels nous
citons :

• Comment caractériser les actions dans un système d’information ?
il s’agit de la construction d’une famille de critères permettant de caractériser
l’ensemble des actions. Les problématiques concernent, d’une part, l’identi-
fication des indicateurs pouvant caractériser les actions dans un contexte
massif ; et d’autre part, l’approche à adopter pour la construction et la vali-
dation de la famille de critères. La construction doit prendre en considération
le point de vue préférentiel du décideur sur chaque critère.

• Comment prendre en compte l’évolution des actions ainsi que leurs
évaluations sur les critères au cours du temps ? dans ce travail nous
traitons les systèmes d’information dynamiques où l’ensemble d’apprentis-
sage est généré périodiquement en portions. Ainsi, notre problématique
concerne le choix de la méthode permettant l’identification précoce (ou la
prédiction) de la classe de décision à laquelle une action est susceptible d’ap-
partenir en fonction de ces ensembles d’apprentissage. En outre, la méthode
proposée doit permettre d’incrémenter périodiquement l’ensemble d’appren-
tissage courant en fonction des ensembles précédents.

• Comment appliquer la méthode de prédiction dans le contexte des
MOOCs ? le système d’information du MOOC est dynamique dans le sens
où les données sur les apprenants ne sont pas fournies en une seule fois. Elles
sont toutefois générées périodiquement. Pour cela, nous visons la prédiction
des profils des apprenants et non pas la simple identification. En effet, le
profil d’un apprenant peut évoluer d’une période à autre en fonction de la
nature et de la fréquence de son activité sur le site. Il faut, ainsi, identifier les
classes de décision aux quelles les apprenants sont susceptibles d’appartenir
en considérant leur nombre massif et leurs profils hétérogènes. De même, il
faut identifier et construire la famille de critères pouvant caractériser les ap-
prenants selon les classes de décision définies et en fonction des préférences
du décideur (dans ce cas l’équipe pédagogique du MOOC). Il est, aussi, im-
portant de construire un ensemble d’apprentissage représentatif à chacune
des classes de décision qui soit à la fois de haute qualité et de taille raison-
nable en respectant la capacité cognitive du décideur humain (Miller, 1956).
D’après Hall (1999), la phase d’identification d’un ensemble représentatif
de données pour la construction d’un modèle de classification représente le
problème central dans l’apprentissage par machine.

• Comment personnaliser le transfert des connaissances auprès de
chaque apprenant ? il s’agit de l’outil (exp. une cartographie, un système
de recommandation, etc.) et des techniques (exp. filtrage collaboratif, filtrage
démographique, etc.) à mettre en place afin d’aider au processus de transfert
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de connaissances auprès de chaque apprenant. Etant donnés l’hétérogénéité
des apprenants et leur nombre massif, l’aide doit être personnalisée selon
le profil de chacun d’entre eux. L’outil proposé doit exploiter le résultat
périodique de la méthode de prédiction définie et prendre en compte les
facteurs inhibiteurs d’un processus de transfert des connaissances en ligne
entre les apprenants.

Contributions apportées

Afin de traiter la problématique d’aide au transfert des connaissances dans les
environnements d’apprentissage à distance, nous faisons recours à trois champs
de recherche qui sont : (i) le transfert des connaissances (ii) l’aide multicritère
à la décision pour la construction d’un ensemble de critères nécessaires pour la
caractérisation et la prédiction des profils apprenants, et (iii) les systèmes de re-
commandation afin de personnaliser l’aide auprès de chaque apprenant du MOOC.
Afin d’atteindre cet objectif, plusieurs autres contributions ont été mises en oeuvre.

• Algorithme pour la mise à jour incrémentale des approximations

de DRSA : nous avons proposé un algorithme DRSA-Incremental pour la
mise à jour incrémentale des approximations inférieures et supérieures de
l’approche DRSA (Dominance-based Rough Set Approach). Cet algorithme
est générique et peut être appliqué dans le cas d’un système d’information
dynamique où les données d’apprentissage du modèle (de prédiction ou de
classification) sont reçues par portion. L’algorithme DRSA-Incremental évite
le calcul à zéro des approximations de DRSA, à chaque arrivée d’une nouvelle
portion de données, qui utilise un temps et un espace mémoire énormes.
Les approximations sont les ensembles donnés en entrée à un algorithme
d’induction afin d’inférer un ensemble de règles de décision. L’algorithme
DRSA-Incremental permet de garder un ensemble de règles de décision à
jour lors d’un apprentissage incrémental, tout en minimisant la complexité
temporelle de l’algorithme conventionnel de DRSA.

• Une méthode de prédiction basée sur l’approche DRSA : nous avons
proposé une méthode MAI2P (Multicriteria Approach for the Incremental
Periodic Prediction) pour l’aide à la décision périodique et incrémentale. Elle
permet l’identification précoce d’un nombre fini de classes de décision. Cette
méthode est composée de trois phases successives : (i) la construction d’une
table de décision en prenant en compte les préférences des décideurs ; (ii) l’in-
férence d’un ensemble de règles de décision en utilisant l’algorithme DRSA-
Incremental ; et (iii) la classification précoce des actions dans les classes de
décision prédéfinies. La première phase repose sur trois étapes : la construc-
tion d’une famille de critères pour la caractérisation des actions, la construc-
tion d’un ensemble d’apprentissage représentatif (dît “Actions de référence”)
pour l’ensemble des classes de décision et la classification de chaque “Action
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de référence” dans l’une des classes de décision. La méthode MAI2P est pé-
riodique dont la première et la deuxième phase s’exécutent à une période
courante pour prédire une classification pour une période suivante. Elle est
générique qui peut être réutilisée dans d’autres domaines d’aide à la décision
multicritère dans le cas d’un apprentissage incrémental. L’approche DRSA
permet d’extraire les préférences des décideurs sur la base d’un ensemble
d’apprentissage ce qui réduit naturellement l’effort cognitif requis par eux
dans un contexte de classification d’une masse grandissante de données (Hu
et al., 2017). De même, grâce à l’intervention du décideur humain, l’approche
DRSA permet de surmonter le problème de données déséquilibrées qui ré-
sulte d’une répartition inégale entre les instances des classes utilisées lors de
la phase d’apprentissage du modèle. Elle infère également des règles de dé-
cision de type “Si condition(s), alors décision”, ce qui permet au décideur de
comprendre la raison de sa décision en langage naturel (BŁaszczyński et al.,
2012).

• Expérimentation et validation de la méthode proposée par son ap-
plication dans un cas réel des MOOCs : nous avons validé la méthode
MAI2P dans un contexte des MOOCs. Trois classes de décision sont définies :
la classe de décision Cl1 des “Apprenants en risque”, la classe de décision Cl2
des “Apprenants en difficulté” et la classe de décision Cl3 des “Apprenants
leaders”. La première phase de la méthode est basée sur les préférences de
l’équipe pédagogique. Le MOOC avance d’une manière hebdomadaire dans
la mesure où chaque semaine nous recevons une nouvelle portion de données
qui devrait être considérée pour l’apprentissage. Un prototype a été déve-
loppé pour expérimenter la méthode sur un cas réel d’un MOOC français.
La qualité de la prédiction a prouvé des résultats satisfaisants qui atteignent
les valeurs F-mesure= 0.66 et Exactitude = 0.89.

• Construction d’une famille cohérente de critères pour la carac-
térisation des profils apprenants : nous avons adopté une approche
ascendante pour la construction d’une famille cohérente de critères. Cette
approche est basée sur deux étapes : une étude bibliographique approfondie
pour l’identification des indicateurs pouvant caractériser un apprenant dans
un contexte des MOOCs selon les trois classes de décision prédéfinies. La
deuxième étape est la réalisation des réunions avec l’équipe pédagogique du
MOOC en question afin d’éliciter ses préférences. La famille de onze critères
que nous avons construite peut être utilisée comme une liste préliminaire par
toute autre équipe pédagogique qui pourra la modifier selon ses préférences
lors de l’application de la méthode MAI2P dans un autre MOOC.

• Développement d’un système de recommandation KTI-MOOC (Re-
commender system for the Knowledge Transfer Improvement wi-
thin a MOOC) : l’objet de la recommandation dans ce travail est identifié
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par l’application périodique de la méthode MAI2P. Le système KTI-MOOC
permet de recommander à chaque “Apprenant en risque” ou un “Apprenant en
difficulté” une liste des “Apprenants leaders”. Cette liste doit être personnali-
sée de manière qu’elle minimise la distance entre l’apprenant transmetteur de
la connaissance (“Apprenant leader”) et l’apprenant récepteur (“Apprenant
en risque” ou “Apprenant en difficulté”). La distance est calculée en termes
des facteurs inhibant le processus de transfert des connaissances à distance.
Le système de recommandation proposé est basé sur la technique de filtrage
démographique et la distance euclidienne pour le calcul du voisinage. Il est
validé sur des données semi-génériques et testé en termes de temps d’exé-
cution et de la couverture minimale. L’algorithme est, en effet, sensible au
nombre d’apprenants participants au MOOC et au nombre d’évaluations en-
registrées. La couverture a été très satisfaisante d’une valeur qui a atteint
0.94%.

Ces méthodes et outils développés ont l’objectif d’aide au transfert des connais-
sances explicites et tacites entre les apprenants du MOOC. L’aide vise à la fois
les deux processus de transmission et d’appropriation des connaissances auprès
de chaque apprenant. Ceci peut permettre, d’une part, à l’apprenant de profiter
d’avantage de la formation qui lui a été proposée et, d’autre part, à l’équipe péda-
gogique d’attirer le maximum d’apprenants et de faire réussir son MOOC.

Plan du manuscrit

Le plan de cette thèse est structuré en six chapitres.

Chapitre 1. Etat de l’art sur le processus de transfert des connais-
sances. Ce chapitre introduira les concepts fondamentaux liés au processus de
transfert des connaissances. Une étude approfondie sera menée dans le but de dis-
tinguer entre les concepts de donnée, d’information et de connaissance. Ceci peut
nous aider, principalement, à clarifier l’objet de transfert qui demeure ambigüe dans
une majorité des travaux antérieurs. Ensuite, nous présenterons les définitions de
référence du transfert et du partage des connaissances en menant une discussion
afin de clarifier la distinction entre eux. Ces deux sections précédentes, nous per-
mettront de proposer nos propres définitions pour tous les concepts en élucidant
toutes les ambiguités révélées dans le littérature. Dans ce chapitre, nous intro-
duirons, également, la théorie de l’apprentissage comme étant une finalité pour le
transfert des connaissances qui s’intéresse à la manière dont l’individu acquiert les
savoirs qui lui sont transmis : les définitions de base, les différentes théories ainsi
que les types principaux seront abordés. De même, nous repenserons le processus
de transfert de connaissance à l’ère du numérique où l’utilisateur est, à la fois,
processeur de l’information et porteur de la connaissance. Par conséquent, nous
parlerons plus d’un système d’information mais plutôt d’un système d’information
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et de connaissance. Généralement, nous parlons d’un système socio-technique où
l’interaction entre les acteurs se produit via le système numérique et permettra
l’échange des informations et des connaissances. Finalement, nous présenterons les
principaux outils de transfert qui sont mis en place et les facteurs susceptibles de
l’inhiber ou de le catalyser en présentant certains modèles de la littérature.

Chapitre 2. Les Massive Open Online Courses (MOOCs). Ce cha-
pitre sera dédié aux MOOCs. Nous présenterons le contexte des MOOCs en abor-
dant la problématique du transfert des connaissances via les outils numériques.
Nous considérons les MOOCs comme étant un produit de l’ère numérique dédié
pour l’apprentissage en ligne. Ils offrent des cours gratuits et sont caractérisés par
la massification et l’hétérogénéité de leurs participants ainsi que les données qu’ils
partagent. Cependant, malgré leur prolifération, les MOOCs souffrent d’un taux
d’abandon excessif qui peut être causé par l’absence de l’accompagnement de la
part de l’équipe pédagogique et aussi par l’absence d’un processus de transfert
personnalisé entre les apprenants. Dans ce chapitre, nous présenterons la problé-
matique d’abandon dans les MOOCs. Dans un premier temps, nous positionnerons
la problématique d’abandon et nous mènerons une étude bibliographique approfon-
die afin d’identifier les motifs et les indicateurs principaux pour un comportement
d’abandon. Ensuite, nous présenterons les modèles de prédiction et les solutions
proposées par les chercheurs afin de minimiser le taux d’abandon excessif qui ca-
ractérise les MOOCs.

Chapitre 3. DRSA-Incremental : Algorithme de mise à jour incré-
mentale des approximations de l’approche DRSA. Dans ce chapitre
nous introduirons, dans un premier temps, l’approche DRSA (Dominance-based
Rough Set Approach) proposée par Greco et al. (2001a). DRSA est une technique
pour l’apprentissage supervisé, dédiée à l’aide multicritère à la décision et basée sur
la théorie des ensembles approximatifs. Ensuite, nous définirons l’apprentissage in-
crémental qui se produit lorsque l’échantillon d’apprentissage est fourni au modèle
prédictif en portions d’une manière séquentielle. Dans un deuxième temps, nous
utiliserons l’algorithme de DRSA conventionnelle et le théorème de décision géné-
ralisé (Kotlowski et al., 2008) afin de proposer un algorithme DRSA-Incremental.
Contrairement à l’algorithme conventionnel de DRSA, l’algorithme que nous pro-
poserons s’adapte à l’apprentissage incrémental et permettra de mettre à jour les
approximations de DRSA suite à l’incrémentation de l’échantillon d’apprentissage.
L’algorithme est composé de trois étapes : la mise à jour des unions inférieures
et supérieures des classes de décision, la mise à jour des ensembles P-dominés et
P-dominant des unions inférieures et supérieures de classes de décision, et la mise
à jour des approximations inférieures et supérieures des unions inférieures et su-
périeures des classes de décision. Cet algorithme est générique et permettra de
minimiser le temps de calcul consommé par l’algorithme conventionnel. Toutes les
étapes de l’algorithme seront accompagnées par un exemple illustratif.
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Chapitre 4. MAI2P : Méthode basée-DRSA pour la prédiction pé-
riodique et incrémentale dans un système d’information dynamique.
Ce chapitre présente une méthode MAI2P (Multicriteria Approach for the Incre-
mental Periodic Prediction) basée sur l’algorithme DRSA- incremental pour un
objectif de prédiction dans un système d’information dynamique. Elle doit per-
mettre de prédire, pour chaque action dans le système d’information, la classe de
décision à la laquelle elle est susceptible d’appartenir. La prédiction se fait pour une
période Pi+1 en fonction des données de toutes les périodes précédentes

∑i
t=1 Pt.

Sauf que ces données ne sont pas fournies dans une seule portion, mais plutôt
reçues d’une manière séquentielle. La méthode MAI2P prend en compte les préfé-
rences des décideurs humains dans le processus de prise de décision et se compose
de trois phases. La première phase vise à construire une table de décision et re-
pose sur trois étapes : la construction d’une famille cohérente de critères pour la
caractérisation des actions ; puis, l’identification d’un échantillon d’apprentissage
représentatif pour les n classes de décision prédéfinies en amont ; et enfin, la clas-
sification de chaque action dans l’échantillon dans l’une des classes de décision. La
deuxième phase concerne l’inférence d’un modèle de préférence qui aboutit à un
ensemble de règles de décision. Elle est basée sur l’algorithme DRSA-Incremental
proposé dans le Chapitre 3 pour la mise à jour incrémentale des approximations
inférieures et supérieures des unions des classes de décision dans DRSA. La troi-
sième phase consiste à la classification précoce des “Actions potentiels”, en utilisant
le modèle de préférence précédemment inféré.

Chapitre 5. Expérimentation et évaluation de la méthode MAI2P.
Dans ce chapitre, nous validerons la méthode MAI2P dans un contexte applica-
tif d’un MOOC français proposé par un établissement d’enseignement supérieur
en France. Une description détaillée du MOOC et du problème d’abandon seront
présentés. L’objectif de la méthode est de prédire d’une manière périodique et in-
crémentale les trois classes de décision : la classe de décision Cl1 des “Apprenants
en risque”, la classe de décision Cl2 des “Apprenants en difficulté” et la classe de
décision Cl3 des “Apprenants leaders”. Comme indiqué dans le Chapitre 4, la mé-
thode repose sur trois phases : la première concerne la construction d’une table
de décision, la deuxième infère un modèle de préférence en appliquant l’algorithme
DRSA-Incremental, la troisième vise la classification des “Apprenants potentiels”
dans l’une des trois classes de décision suscitées en exploitant le modèle de pré-
férence précédemment inféré. Etant donnée la nature dynamique du contexte du
MOOC, la méthode s’exécute d’une manière périodique : la première et la deuxième
phase s’exécutent à la fin de chaque semaine du MOOC et la troisième au début de
chaque semaine du même MOOC. Le décideur dans ce contexte est l’équipe péda-
gogique du MOOC. La méthode sera testée en fonction des quatre mesures : rappel,
précision, F-mesure et exactitude. En outre, une étude comparative entre l’algo-
rithme conventionnel de DRSA et l’algorithme DRSA-Incremental sur le temps
d’exécution sera menée.
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Chapitre 6. KTI-MOOC : Un système de recommandation pour
l’aide au transfert des connaissances. Dans ce chapitre, nous implique-
rons les systèmes de recommandation dans le domaine d’apprentissage médiatisé
afin d’améliorer le processus de transfert de savoirs entre les apprenants d’un
MOOC. Le système de recommandation devrait aider les apprenants à trouver
l’information pertinente qu’ils cherchent quand ils se trouvent face à une masse
grandissante de données numérisées produites par un nombre massif d’acteurs dis-
tants et de profils hétérogènes. Ainsi, nous proposerons de recommander à chacun
d’entre eux, une liste personnalisée d’“Apprenants leaders” susceptibles de l’accom-
pagner durant son processus d’apprentissage médiatisé sur le MOOC. L’approche
de recommandation repose sur deux phases : la première concerne la prédiction
périodique et incrémentale des trois classes de décision : Cl1 des “Apprenants en
risque”, Cl2 des “Apprenants en difficulté” et Cl3 des “Apprenants leaders” (cf.
Chapitre 5). La deuxième phase exploite le résultat de la première afin de recom-
mander pour chaque “Apprenant en risque” ou “Apprenant en difficulté” une liste
d’“Apprenants leaders” appropriée à son profil. Le système doit personnaliser le
processus de transfert des connaissances (transmission et appropriation) auprès
de chaque “Apprenants en risque” ou “Apprenants en difficulté”. La recommanda-
tion combine le filtrage démographique et la distance euclidienne afin de minimiser
les facteurs inhibant le transfert de connaissances. Elle sera évaluée sur le temps
d’exécution et sur la couverture minimale.

Annexes. Cette partie présente les annexes décrivant quelques informations
complémentaires à certaines sections des chapitres mentionnés ci-dessus.
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Ce chapitre a pour objectif d’expliciter les notions fondamentales de transfert
des connaissances. Nous présentons, tout d’abord, une revue de littérature que nous
avons établie afin de définir les concepts de donnée, information, connaissance, sa-
voir factuel et savoir-faire. Nous nous intéressons, par la suite, aux deux concepts du
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transfert et du partage en discutant la différence entre eux. Enfin, nous proposons
nos propres définitions pour ces différents concepts afin d’éclaircir les ambigüités
révélées dans la littérature. Ces trois premières sections du chapitre doivent, ainsi,
nous apporter des éléments de réponse rigoureux sur la confusion majeure qui en-
toure le concept du transfert des connaissances : Qu’est-ce qu’on est en train de
transférer exactement ? Est-ce que ce sont des données, des informations, ou -tel
que le concept “transfert des connaissances” l’indique-, des connaissances ? Com-
ment peut-on partager une connaissance alors qu’elle est, en partie, incarnée dans
l’esprit des individus ? Peut-on parler de transfert d’une connaissance tacite alors
que cette connaissance, une fois externalisée, n’est plus tacite ? Les deux notions
du transfert et du partage sont-elles synonymes ? etc.
Dans une deuxième partie, nous focalisons sur l’apprentissage en définissant

ses différentes théories et catégories. Cette section vise à positionner le processus
de transfert des connaissances dans les environnements d’apprentissage collabora-
tifs où s’inscrit le contexte applicatif de cette thèse. Ce nouveau contexte nous a
conduits à aborder la problématique de transfert des connaissances à l’ère du numé-
rique où la distance géographique entre les acteurs s’impose. Ces acteurs jouent, dès
lors, un rôle très important durant le processus de transfert des connaissances, puis-
qu’ils sont devenus à la fois processeurs de l’information et porteurs de la connais-
sance. De ce fait, nous introduisons les systèmes d’information et de connaissances
où l’aspect humain a été considéré en plaçant l’individu au coeur des systèmes
d’information.
Finalement, nous présentons les outils et les modèles du transfert des connais-

sances afin d’identifier ses facteurs inhibiteurs et catalyseurs, particulièrement, dans
les contextes de transfert en ligne. Ces facteurs doivent être pris en compte quand
proposer notre outil d’aide au transfert des connaissances.
Ce chapitre présente le cadre introductif de la thèse. Tous les concepts et les

notions présentés seront utilisés au fur et à mesure tout au long du manuscrit.

1.1 Notions de connaissance

Nous focalisons dans cette section sur les concepts de base du transfert de
connaissances, en particulier la donnée, l’information, le savoir et la connaissance.
En effet, étant donnée leur utilisation dans des disciplines différentes (philosophie de
l’information, ontologie, science de l’information, gestion des connaissances, etc.),
les définitions accordées à ces concepts sont nombreuses et divergentes ce qui rend
difficile d’atteindre une compréhension unanime. Ces notions nous permettront par
la suite d’une meilleure compréhension du processus de transfert des connaissances.

1.1.1 Donnée-Information

Puisque la définition de l’information dépend généralement de celle de la don-
née, nous proposons, pour une meilleure compréhension, de regrouper les notions
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de donnée et d’information dans une même section et de consacrer une deuxième
section à la connaissance.

Les notions de donnée et d’information ont toujours eu des explications diverses.
Cette polysémie dépend de plusieurs facteurs tels que le niveau d’abstraction (Flo-
ridi, 2008), le niveau d’analyse (analyse technique, sémantique ou influentielle)
(Shannon et Weaver, 2002) et la diversité des applications (Shannon, 1993). Pour
cela, nous proposons de présenter des points de vue différents issus des domaines
de la philosophie, de l’ontologie et de la gestion des connaissances.

D’un point de vue philosophique, Floridi (2011) a considéré la donnée comme
un fait putatif relatif à une différence ou un manque d’uniformité dans un certain
contexte. Toutefois, l’information est une chaîne de données “bien formée” et “signi-
ficative”, c’est-à-dire “syntaxiquement” et “sémantiquement” appropriée. Ainsi, une
“information sans données” ou bien une “information sans sens” ne peut pas exister.
L’information doit impérativement être composée de données et porteuse de sens.
Le sens, appelé aussi “contenu sémantique”, peut être factuel ou correspondre à
des instructions. L’information sémantique, dans ce cas, n’est pas nécessairement
linguistique (exp. dans le cas du manuel d’utilisation d’une machine, les illustra-
tions sont susceptibles d’être visuellement présentées pour le lecteur sous forme
des images successives). L’information factuelle décrit une situation, un fait ou
un état. En revanche, l’information exposant des instructions indique ce qui doit
être fait pour arriver à une situation, un fait ou un état. Sur cette même base, les
philosophes ont aussi soulevé la question de la valeur véridique de l’information,
en rapport avec la pertinence et la véracité de son contenu sémantique. Un grand
débat est encore ouvert entre ceux qui négligent l’importance de la valeur véridique
en jugent l’information uniquement sur sa syntaxe et sa sémantique (Fetzer, 2004 ;
Dodig-Crnkovic, 2005) et ceux qui considèrent que le contenu sémantique, s’il n’est
pas vrai, ne permet pas de parler d’une information et on reste au niveau d’une
donnée (Grice, 1991 ; Barwise et Seligman, 1997 ; Graham, 1999 ; Floridi, 2004).
Donc, une information incomplète ou une information erronée n’est pas un sous
type d’information mais tout simplement elle n’est pas une information. Cette idée
est justifiée par le fameux exemple d’un faux ami qui ne peut pas être considéré
comme un sous type d’un ami mais plutôt comme “n’est pas un ami”.

D’un point de vue ontologique, Gibaud et Kassel (2013) ont défini la donnée
comme étant des enregistrements publics possédant un contenu informationnel. Ces
enregistrements, jouissant d’une certaine stabilité dans le temps, demeurent exploi-
tables pour des traitements, notamment leur interprétation en des informations.
Certaines données sont élémentaires. L’ensemble des données élémentaires peut
former des collections (spatiales ou temporelles) 1 ou composer des données struc-

1. L’ontologie fondatrice DOLCE-CORE définit deux catégories disjointes d’entités ob-
servables qui sont les “Objects” et les “Events”. Leur nature différente tient à la façon dont
ces entités sont localisées dans l’espace-temps : les Objects, notamment les objets phy-
siques, sont principalement reliés à l’espace tandis que les Events sont principalement
reliés au temps ; d’où les deux types spatiales et temporelles des collections.
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turées auxquelles correspondent des contenus informationnels complexes. Consi-
dérons leur nature ontologique, les données peuvent être caractérisées par leur
matérialité (les données sont des enregistrements physiques matériels), leur arte-
factualité (elles sont, pour la plupart, intentionnellement produites) et leur fonc-
tionnement sémiotique (elles sont porteuses de sens pour un être humain). Cette
caractérisation permet de préciser à quel point la donnée est susceptible de porter
de l’information. Basés sur cette analyse, Gibaud et Kassel ont évoqué deux classes
de données : les données d’observation qui sont des données exploitées et produites
à l’occasion d’observations, de mesures ou d’études scientifiques reposant sur des
expérimentations (par exemple, la température d’un patient) et les métadonnées
qui représentent des propriétés attachées à la donnée pour lui conférer un sens
en augmentant son intelligibilité (par exemple, l’indication sur la localité d’une
donnée).

Dans le domaine de la gestion des connaissances, Boisbouvier (2011) a défini
les données comme étant des éléments factuels, a priori fondamentaux et objectifs.
Elles sont le résultat d’un processus de recherche, de collecte, de création ou de dé-
couverte. Celui-ci s’effectue par l’intermédiaire d’une observation ou d’une mesure
instrumentale de la réalité, souvent en vue de valider ou d’infirmer une hypothèse.
Les données se situent au plus bas en termes de contexte et de compréhension,
dans le sens où elles ne sont pas en soi directement et immédiatement significa-
tives. L’information est, par conséquent, un ensemble de données auxquelles on a
ajouté du contexte et donné du sens en les reliant entre elles selon un arrangement
et/ou une présentation spécifique (textuelle, auditive, visuelle). Les informations
se situent donc à un niveau de contexte qui correspond à la compréhension des
relations entre données. Autrement, Doody (2003) a défini la donnée comme étant
une matière première à partir de laquelle l’information est produite. L’informa-
tion est une collection de données pertinentes à un endroit et à un temps donnés.
L’information est ainsi une donnée dans un contexte : elle a une signification, une
pertinence et un objectif. Dans une analyse proche, Balmisse (2002) considère la
donnée comme étant un élément brut livré en dehors de tout contexte et l’infor-
mation est le résultat de la compréhension des relations qui peuvent exister entre
plusieurs données.

Les définitions des deux concepts de donnée et d’information sont toujours
suivies par celle de connaissance.

1.1.2 Connaissance

La connaissance est souvent définie en continuum avec la donnée et l’informa-
tion. Dans la littérature, il n’est pas surprenant de trouver les deux concepts “Infor-
mation” et “Connaissance” utilisés d’une manière interchangeable, sous le prétexte
que la différence, même si elle existe, n’est pas assez importante et donc qu’il est
inutile de la traiter (Bartol et Srivastava, 2002 ; Makhija et Ganesh, 1997). Cela a
été pourtant réfuté par d’autres chercheurs dans la science de l’information comme
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Hey (2004) qui a clairement indiqué que la connaissance est une “entité” tout à
fait différente des informations ou des données. Elle est généralement personnelle,
subjective et intrinsèquement locale. Elle se trouve dans la tête des individus plu-
tôt qu’objectivement dehors. Elle est intériorisée par le connaisseur et, en tant que
tel, formée par les perceptions et les expériences existantes. Cependant, entre ces
deux visions extrémistes, il y a une majorité qui a une vision modérée définissant
la connaissance sur la base de l’information. Selon Tsuchiya (1993), l’information
devient connaissance seulement quand elle est lue par le cadre interprétatif du
récepteur. Toute information incompatible avec son cadre interprétatif n’est pas
perçue dans la plupart des cas. Par conséquent, pour partager les connaissances in-
dividuelles, les cadres interprétatifs des membres doivent être commensurables. En
effet, quand une donnée est dotée de sens au travers d’un schéma d’interprétation,
elle devient une information et quand le sens d’une information est lu au tra-
vers d’un schéma d’interprétation, elle devient une connaissance (Tsuchiya, 1993 ;
Arduin, 2013). Kogut et Zander (1992) pensent que toutes les informations sont
considérées comme des connaissances, sauf que la connaissance n’inclut pas uni-
quement l’information mais aussi le savoir-faire. L’information représente ainsi une
partie mais pas la totalité de la connaissance (Machlup, 1982). Davenport et Prusak
(1998) ont mis le point sur le système cognitif du récepteur et sa capacité d’ab-
sorption en considérant la connaissance comme étant un mélange d’expertise, de
valeurs, d’information contextuelle et de perspicacité experte articulées offrant un
cadre pour évaluer et incorporer de nouvelles expériences et de l’information. Elle
provient de, et est utilisée dans, les têtes des “connaisseurs”. Dans les organisations,
elle est souvent stabilisée non seulement dans les documents ou les dépôts, mais
aussi dans les routines, les processus, les pratiques et les normes organisationnels.

Floridi (2011) a encore insisté sur l’importance du contenu sémantique vrai de
l’information et l’a considéré comme une condition nécessaire pour pouvoir parler
d’une connaissance. Une fois que l’information est disponible, la connaissance peut
être construite en termes d’une information sémantique justifiable ou explicable.
Cette condition a été précédemment mentionnée par Dretske (1981) qui a consi-
déré la connaissance comme un terme beaucoup plus global intégrant la notion de
croyances basées sur l’information.

Dans une autre perspective, le concept de connaissance a été lié à l’interaction
et à la socialisation. En effet, la connaissance, d’après Berger et Luckmann (1967),
dépend de l’engagement et de la compréhension de la personne qui occupe ces
croyances, qui sont touchées par l’interaction entre les personnes et aussi le déve-
loppement du jugement, du comportement et de l’attitude. Elle a été considérée par
la suite comme un processus dynamique créé à travers une interaction sociale entre
individus et organisations et est spécifique à un contexte (Nonaka et al., 2000).

Dans une acception large, la connaissance est liée à l’action. Selon Zeleny (1987),
la connaissance se réfère à la distinction d’objets d’un observateur à travers les-
quels éclot du background de l’expérience un ensemble cohérent et auto-cohérent
d’actions coordonnées. Grâce au processus de distinction, les données et les in-
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formations individuelles deviennent reliées entre elles dans un réseau de relations.
Aussi, Chyi Lee et Yang (2000) ont considéré les informations comme des données
organisées en modèles significatifs. Une information est transformée en connais-
sances quand une personne lit, comprend, interprète et applique les informations
à une fonction de travail spécifique. La connaissance devient visible lorsque des
personnes expérimentées mettent en pratique les leçons apprises au fil du temps.
Selon Lin (1999), une fois que l’information est transférée, c’est la capacité d’agir
sur elle qui est appelée connaissance.

Cette analyse nous a permis de constater un accord considérable sur le fait
que (1) les deux concepts de donnée et d’information sont distincts mais fortement
liés, (2) l’information est l’interprétation d’une donnée, et (3) que par rapport à
une information, la donnée manque un contexte et un sens. En ce qui concerne la
notion de la connaissance, les chercheurs sont allés vers la catégorisation afin de
mener une analyse et une compréhension plus profondes.

1.1.3 Catégorisation de la connaissance

Un autre axe de recherche sur la connaissance concerne la typologie. La connais-
sance peut être analysée et catégorisée selon deux dimensions : la dimension épis-
témologique et la dimension individuelle/collective.

Dimension épistémologique

La catégorie épistémologique concerne plusieurs facettes de la connaissance
telles que la codifiabilité, les mécanismes de transfert, d’accumulation et d’acquisi-
tion, le potentiel pour l’agrégation et les modes d’appropriation (Lam et al., 1998).

Des catégories diverses ont été proposées dont la plus citée concerne la connais-
sance tacite et explicite (Polanyi, 1962). La connaissance tacite est une connais-
sance qui ne peut pas être complètement explicitée par un expert et qui ne peut
être transférée d’une personne à une autre que par un long processus d’apprentis-
sage. Nonaka et Takeuchi (1995) définissent la connaissance tacite par une connais-
sance difficilement communicable et fortement liée à son possesseur. En revanche, la
connaissance explicite est une connaissance objective, exprimable dans un langage
formel, facile à codifier et indépendante de son possesseur. Un autre point de vue
(Kogut et Zander, 1992 ; Grant, 1996 ; Ryle, 1945) considère que la connaissance
explicite ou explicitée revient finalement à une information. L’information est, en
effet, définie comme une connaissance aisément codifiable qui peut, une fois les
règles syntaxiques requises pour la déchiffrer connues, être transmise “sans perte”.
Dans quelques travaux, nous trouvons un autre type de connaissance intermédiaire
entre la connaissance explicite et la connaissance tacite et qui est la connaissance
implicite. Alonderiene et al. (2006) ont défini la connaissance tacite par la connais-
sance qui ne peut pas être articulée alors que la connaissance implicite est une
connaissance qui peut être articulée mais juste qui n’a pas encore été articulée.
La connaissance explicite est donc la connaissance qui a été articulée et, le plus
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souvent, perçue sous forme de texte, de tableaux, de diagrammes, de spécifications
de produits, etc.

Une autre catégorisation épistémologique a aussi été fréquemment utilisée dans
la littérature qui est le savoir factuel ou “Knowing-that” et le savoir-faire ou
“Knowing-how ”. Pour différencier un savoir factuel d’un savoir-faire, Ryle (1945 ;
2009) a eu recours à la notion d’intelligence. Un savoir factuel est le fait de connaître
un fait ou une vérité. Le savoir-faire est le savoir exécuter une règle d’inférence
(i.e. une opération intelligente permettant de passer de la reconnaissance de cer-
tains faits à la reconnaissance des autres). En effet, savoir une règle d’inférence ne
signifie pas la possession d’un peu plus d’information, mais plutôt d’être en mesure
d’effectuer une opération intelligente. Savoir une règle est un savoir-faire réalisé sur
les prestations (démonstrations et méthodes) qui sont conformes à la règle, et non
pas dans les citations de théorique. Un savoir-faire est le résultat des exercices ap-
propriés, inspirés d’exemples et de préceptes et corrigés par des critiques. Il ne peut
pas être défini en termes de savoirs factuels étant donné qu’il en est logiquement
antérieur. En effet, pour connaître un savoir factuel, il faut l’avoir découvert ou
établi. Mais la découverte et l’établissement sont des règles d’inférence. Un savant
ne peut découvrir un savoir factuel particulier s’il ne sait pas le découvrir. Pour
cela, le savoir-faire ne peut pas être construit uniquement par l’accumulation de
morceaux de savoirs factuels mais surtout par la maîtrise cumulée des méthodes.
De surcroit, contrairement à un savoir factuel, le savoir-faire ne peut pas être com-
muniqué mais seulement inculqué. Autrement, nous pouvons être instruits dans les
faits, alors que nous ne pouvons pas être disciplinés dans les méthodes. En effet, une
formation ne produit pas des habitudes aveugles mais des processus intelligents.
En inculquant une compétence, nous ne formons pas un individu pour faire une
action aveuglément, mais pour faire une action d’intelligemment. L’individu, dans
ce cas, n’acquiert pas une habitude mais une habileté contenant naturellement des
habitudes. Lim et al. (1999) ont établi une relation entre les deux catégorisations
épistémologiques. En effet, une connaissance explicite est la connaissance qui peut
être facilement et artificiellement capturée à travers, par exemple, des manuels et
des opérations standard, puis partagée avec les autres soit par des cours de pensée
soit par des livres pour l’auto-lecture. Les connaissances tacites sont les compé-
tences et le “savoir-faire” que nous avons en chacun de nous et qui ne peuvent
pas être facilement partagés. Par comparaison, le savoir-faire implique des connais-
sances tacites, complexes et difficiles à codifier. Hawley (2003) se demandait sur
la position du succès par rapport à la réalisation d’un savoir-faire, si une pratique
qui se conclue par un échec peut être considérée comme un savoir-faire. L’analyse
effectuée revenait à dire que le succès est une condition nécessaire mais pas suffi-
sante pour pouvoir parler d’un savoir-faire. En effet, le succès d’une pratique peut
parfois exister à la suite d’une action accidentelle dont la causalité demeure am-
bigüe (par exemple, préparer un gâteau délicieux alors que les ingrédients n’étaient
pas tous disponibles). Dans ce cas, le savoir-faire (par exemple, savoir préparer
un gâteau) ne s’est pas réalisé bien que le succès se soit manifesté (par exemple,
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le gâteau préparé est délicieux). Le succès peut être inférieur à un savoir-faire de
deux façons : par l’incapacité d’un sujet à comprendre sa situation ou par l’absence
d’un lien approprié entre la bonté de la méthode et l’utilisation de cette méthode
par le sujet. Pour cela, le succès doit être accompagné d’une justification ou bien
effectué par une action intentionnelle afin d’aboutir à un savoir-faire lié à certaines
circonstances contrefactuelles. Cependant, dans certains cas, le savoir-faire en échec
occasionnel peut aussi se produire ; si les circonstances sont fixées de façon que le
succès soit toujours obtenu, ou bien que le savoir-faire exige un succès fiable, mais
pas exceptionnel. L’auteur a aussi évoqué la différence entre savoir-faire une action
et être capable de faire une action. En effet, savoir-faire une action signifie que
l’action mène obligatoirement à un succès dans les circonstances normales. Alors
que, pouvoir-faire une action signifie que l’action peut, à la suite de certains essais,
conduire à un succès dans des circonstances similaires ou proches. De sa part, Fantl
(2012) a distingué la connaissance pratique de la connaissance théorique basé soit
sur l’objet de la connaissance soit sur la manière dont elle a été apprise. Considé-
rons son objet, la connaissance pratique est une proposition sur ce qu’il faut faire
(par exemple quel langage utiliser pour implémenter un site web) ou comment faire
une action (comment implémenter un site web). La connaissance théorique est une
toute autre proposition (par exemple la racine carrée d’un nombre). Considérons
la manière d’apprentissage, la connaissance pratique est apprise par ce que l’on
apprend de la pratique et la connaissance théorique par l’étant dit. En effet, une
personne qui a consulté un manuel sur l’implémentation d’un site web n’aura pas
la même connaissance qu’une personne qui a testé la création du même site web
avec l’aide d’un formateur.

Dans le cadre des travaux menés par notre équipe de recherche, Ghrab (2016)
a eu recours aux notions de disposition et d’état de croyance afin de définir les
concepts de savoir-faire et du savoir factuel. Une disposition réfère à la manifes-
tation possible du comportement d’un objet sous certaines conditions. Ainsi, un
savoir-faire est une disposition à réaliser un type d’action. Il est considéré comme
synonyme de la capacité et donc susceptible d’être acquis, perdu ou bloqué pour
un certain temps. Le savoir-faire peut être composé d’autres savoir-faire et savoir
factuels. Il peut être explicité et formulé dans des phrases, représenté dans des
dessins et stocké sur un support physique ou tacite enraciné dans l’action, les pro-
cédures, les routines, l’engagement, les idées et les émotions. Un savoir factuel est
un état de croyance qui concerne une description et qui affecte une valeur de vérité
à une description pouvant être factuelle ou instructionnelle. Une description fac-
tuelle est une affirmation d’une situation donnée. Une description instructionnelle
représente un contenu sémantique montrant une certaine démarche ou un ensemble
d’instructions à suivre.

Connaissance individuelle- Connaissance collective

Cette dimension décrit la transformation des connaissances individuelles en
connaissances de groupe, puis, la transformation de la connaissance de groupe en
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connaissances organisationnelles, avec de possibles actions inverses de l’organisation
vers le groupe et l’individu.

D’après Reix (1995a) ; Tarondeau (1998), la connaissance individuelle est une
connaissance détenue par l’individu et la connaissance organisationnelle est un en-
semble de croyances partagées par l’organisation. D’après Lam et al. (1998), la
connaissance individuelle est la partie de la connaissance de l’organisation qui se
trouve dans le cerveau et les aptitudes physiques de l’individu. Elle est acquise
par l’éducation formelle et l’expérience pratique. La connaissance individuelle est
discrète et autonome. Il s’agit d’un répertoire de connaissances appartenant à la
personne qui peut être appliqué indépendamment à des types spécifiques de tâches
ou de problèmes. L’autonomie en application est sa caractéristique clé. Étant don-
nées les limites cognitives de l’individu dans le stockage et le traitement des infor-
mations, la connaissance individuelle est inévitablement spécialisée et spécifique à
un domaine. Elle est également transférable, se déplaçant avec la personne, ce qui
donne lieu à des problèmes potentiels de rétention et d’accumulation (Lam et al.,
1998).

Spender (1996) a identifié les connaissances individuelles et les connaissances
sociales. Les connaissances d’un individu sont intrinsèquement transférables, en se
déplaçant avec la personne, alors que les connaissances sociales sont publiques ou
collectives et intégrées aux routines, aux normes et à la culture de l’entreprise.
Chacun des deux types peut être soit explicite soit tacite. Une connaissance indivi-
duelle explicite est une connaissance consciente telle que les faits. Une connaissance
individuelle tacite est une connaissance automatique telle qu’une compétence ar-
tistique. Une connaissance sociale explicite est une connaissance objectivée comme
les idées partagées d’une solution existante. Une connaissance sociale tacite est une
connaissance collective telle qu’une connaissance issue d’une expérience collective.

D’après Ghrab (2016), un savoir-faire individuel est un savoir-faire détenu par
un individu et un savoir-faire collectif est celui détenu par un collectif et nécessitant
la collaboration entre ses différents membres. D’autre part, un savoir factuel collec-
tif est un savoir factuel détenu par un collectif et connu par tous ses membres. Le
savoir-faire de l’organisation est détenu par une organisation et a pour thème des
actions propres à l’organisation et non plus aux individus ou aux collectifs affiliés
à l’organisation.

En conclusion, nous constatons que la littérature définissant les concepts de
donnée, information et connaissance est très riche et a été traité selon des points
de vue distincts. Une majorité des travaux a été unanime sur la dépendance et
l’enchaînement des définitions de ces trois concepts. En outre, dans une acception
large, l’information a été considérée comme une donnée mise en contexte en lui
attribuant un sens. La connaissance est l’interprétation de l’information. La caté-
gorisation nous a permis une compréhension plus rigoureuse et approfondie de la
connaissance, particulièrement en abordant la dimension tacite et explicite. Cette
dimension insiste sur l’intérêt de la connaissance tacite, ce qui a mis en exergue
l’importance de l’individu qui la détient.
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Dans la section suivante, nous présentons une revue de littérature sur les deux
notions du transfert et du partage des connaissances tel que définies selon des points
de vue différents.

1.2 Processus de transfert ou de partage des

connaissances

Les deux processus de transfert et de partage des connaissances ont été fréquem-
ment définis dans des contextes divers et pour des objectifs différents (gestion des
connaissances (Davenport et Prusak, 1998 ; Cohen et Levinthal, 1990), psychologie
cognitive (Singley et Anderson, 1989), psychologie organisationnelle et industrielle
(Goldstein, 1980), apprentissage (Argote et Ingram, 2000), etc.). Néanmoins, mal-
gré la richesse de la littérature, la conceptualisation affronte encore une ambiguïté
sérieuse. En effet, les deux concepts de “transfert” et “partage” sont, d’une part,
considérés distincts et indépendants et, d’autre part, utilisés d’une manière inter-
changeable sans en faire une distinction précise.

1.2.1 Transfert des connaissances

Davenport et Prusak (1998) ont défini le transfert de connaissance comme un
processus combinant à la fois la transmission de la connaissance par un individu
transmetteur et l’absorption et l’utilisation de cette même connaissance par un in-
dividu récepteur (Transfer = Transmission + Absorption (and use)). Une connais-
sance est ainsi transférée quand l’information est transmise par un transmetteur ;
laquelle information est ensuite absorbée et interprétée en une connaissance tacite
dans l’esprit de son récepteur et enfin utilisée. Ainsi, un simple accès à la connais-
sance est nécessaire mais non suffisant pour parler d’un processus de transfert.
Une connaissance ne peut être transférée que si elle est absorbée. Cette définition
dépend fortement de la capacité absorptive de l’individu qui reflète sa capacité à re-
connaître la valeur de l’information, l’assimiler et l’appliquer (Cohen et Levinthal,
1990). Argote et Ingram (2000) ont défini le transfert des connaissances comme
le processus par lequel une unité organisationnelle (e.g. groupe, département ou
division) est affectée par l’expérience d’une autre. Le processus peut se produire
explicitement lorsque, par exemple, une unité communique avec une autre unité sur
une pratique à appliquer ou bien implicitement, i.e. sans que l’unité destinataire
soit capable d’articuler les connaissances qu’elle a acquises. L’affectation dans ce cas
se traduit par des changements de la connaissance ou de la performance des unités
bénéficiaires (recipient units). Cette définition généralise celle donnée par Singley et
Anderson (1989) dans un contexte d’analyse de la psychologie cognitive où le trans-
fert de connaissance est décrit comme la manière selon laquelle les connaissances
acquises dans une situation s’appliquent (ou ne parviennent pas à s’appliquer) à
une autre situation. La définition de Singley et Anderson (1989) concerne le niveau
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individuel, alors que pour Argote et Ingram (2000) le problème du transfert des
connaissances dans les organisations doit inclure des niveaux d’analyse plus élevés,
tels que le groupe, le service ou la division. Les “réservoirs” 2 où les connaissances
sont intégrées dans les organisations jouent un rôle double dans le transfert des
connaissances. Ils sont d’une part modifiés lorsque le transfert des connaissances
se produit et en sont d’autre part le résultat. De ce fait, l’état des “réservoirs”
affecte les processus et les résultats du transfert des connaissances. De la même
façon que la volonté d’un individu et ses connaissances antérieures affectent sa ca-
pacité à acquérir de nouvelles connaissances (Goldstein, 1980), les connaissances
actuelles de l’organisation affectent sa capacité à assimiler de nouvelles connais-
sances (Cohen et Levinthal, 1990). Gilbert et Cordey-Hayes (1996) ont défini le
processus de transfert des connaissances comme un processus dynamique faisant
partie d’un processus d’apprentissage continu. Il est, en fait, décrit en cinq étapes
pré-ordonnées. Il est d’abord initié par l’acquisition basée principalement sur la
recherche de la nouvelle connaissance, en apprenant du passé ou en s’informant
auprès d’individus porteurs de cette nouvelle connaissance. Ensuite, il s’agit de la
communication verbale ou écrite de la connaissance acquise. La troisième étape
concerne l’application de la connaissance acquise et diffusée pour qu’elle puisse
être retenue. L’application est une étape critique dans le processus de transfert
puisque l’organisation apprend quand elle applique la connaissance et non quand
elle la reçoive. La quatrième étape est l’acceptation. En effet, l’action humaine
résulte d’une adoption raisonnable et cohérente de dispositions comportementales
pertinentes (Ajzen, 2005). Ainsi, une fois la connaissance appliquée et avant qu’elle
ne puisse être assimilée dans les routines de base, elle doit être jugée acceptable
par les individus. La cinquième étape est l’assimilation des résultats et des effets
de l’application de la connaissance. Elle implique la notion de changement chez
les individus, les groupes et les organisations qui se manifestent par des modifica-
tions de leurs cognition, attitude et comportement comme conséquence directe de
l’utilisation des connaissances acquises.

Sur la base de ces définitions, nous remarquons un consensus sur le fait que
le transfert des connaissances dépasse la simple transmission des données ou des
connaissances entre les acteurs. En revanche, le transfert s’assure de l’appropriation
de la connaissance transmise auprès des récepteurs (Davenport et Prusak, 1998). En
effet, c’est grâce à la phase d’appropriation que l’unité réceptrice s’affecte par une
nouvelle connaissance (Argote et Ingram, 2000), ou bien que la connaissance puisse
s’appliquer dans des situations diverses du monde réel (Singley et Anderson, 1989).
Le transmetteur et le récepteur de la connaissance sont tous les deux indispensables
durant le processus de transfert.

2. Le terme “réservoir” utilisé dans le papier de Argote et Ingram (2000) est dérivé
du verbe français “réserver” qui signifie “garder pour une utilisation future” parce que ce
terme évoque que la connaissance peut être utilisée à nouveau.
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1.2.2 Partage des connaissances

Contrairement aux définitions de transfert qui convergent généralement vers des
compréhensions rapprochées, les chercheurs ont échoué à faire l’unanimité concer-
nant la définition de “partage des connaissances”. Les définitions proposées ont
chacune conditionné le processus de partage des connaissances à un facteur spé-
cifique tel que la réciprocité, le collectivisme, l’enjeu, etc. Le partage des connais-
sances, d’après Van den Hooff et Hendrix (2005), est un processus où les indivi-
dus échangent mutuellement leurs connaissances (tacites et explicites) et créent
conjointement de nouvelles connaissances. Cette définition implique que tous les
processus de partage des connaissances consistent à la fois à apporter (ou donner)
des connaissances et à en obtenir (ou collecter) d’autres. Autrement dit, le partage
de connaissance exige l’échange de connaissances dans les deux sens.

Dorsey (2003) ; Cummings (2004) ; Wang et Noe (2010) définissent le partage
des connaissances par la communication d’informations et de savoir-faire pour aider
ou bien collaborer avec les autres afin de résoudre des problèmes, développer de
nouvelles idées, ou mettre en œuvre des politiques ou des procédures. Le partage se
fait par l’intermédiaire de la correspondance écrite ou à travers des communications
de face-à-face, ou en réseau, avec d’autres experts. La communication peut être
formelle ou informelle.

Lee (2001) a défini le processus de partage de connaissance comme un ensemble
d’activités de transfert et de diffusion des connaissances tacites ou explicites d’une
personne, d’un groupe ou d’une organisation à une autre. Quelques travaux, tels
que ceux Cabrera et al. (2006), ont utilisé le concept de “partage des connaissances”
de manière interchangeable avec le concept d’“échange des connaissances”. Cepen-
dant, l’échange des connaissances, selon Wang et Noe (2010), comprend à la fois la
recherche de la connaissance auprès des autres personnes et ensuite le partage des
connaissances avec d’autres.

En conséquence, nous constatons que les définitions du partage sont distinctes
et parfois rapprochées de celles du transfert. Cependant, ces points de vue ont pra-
tiquement négligé la phase d’appropriation. Dans la section suivante nous discutons
la différence entre ces deux concepts.

1.2.3 Discussion

Les deux concepts de transfert et de partage des connaissances ont été parfois
considérés comme synonymes et utilisés d’une manière interchangeable (Jonsson,
2008 ; Liyanage et al., 2009) et, dans d’autres cas (Szulanski et al., 2004 ; Pau-
lin et Suneson, 2012), utilisés différemment, ce qui a fait naître un débat entre
les chercheurs et les experts du domaine concernant la distinction entre eux. Szu-
lanski et al. (2004) ont fait la distinction par rapport à la phase d’appropriation.
Ils considèrent ainsi, le transfert des connaissances comme à la fois, la transmission
des connaissances par une source et l’acquisition et l’application des connaissances
par le destinataire. Argote et Ingram (2000) ont distingué les deux concepts par
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rapport au niveau individuel ou collectif des parties prenantes. En effet, le par-
tage des connaissances dans les organisations implique essentiellement l’échange
des connaissances au niveau individuel ; en revanche, le transfert des connaissances
concerne des niveaux plus élevés tels que le groupe, le service ou la division. Cette
distinction a été aussi soutenue par Wei Choo et Correa Neto (2010). D’après Pau-
lin et Suneson (2012) la différence entre le transfert et le partage des connaissances
est liée à la nature de la connaissance à partager ou à transférer selon la typolo-
gie de Sveiby (1997). Si la connaissance est un objet traité indépendamment de
la personne qui le manipule, par exemple connaissance préservée dans un guide de
bonnes pratiques, il existe un biais vers l’utilisation du concept transfert. De même,
si la connaissance est une construction contextuelle subjective, demeurant liée au
contexte et à la personne qui la construit, le concept “partage” sera plus appro-
prié. Une autre distinction a porté sur la réciprocité dans l’échange d’informations
entre les individus. En effet, le transfert des connaissances est la communication
unidirectionnelle des connaissances entre les agents de sorte que le destinataire ait
une compréhension cognitive et une capacité d’appliquer les connaissances (King,
2008). Le partage des connaissances est, plutôt, l’échange mutuel de connaissances
entre les individus (Truch et al., 2002). Cette distinction est soutenue par Van den
Hooff et Hendrix (2005).

À travers cette étude, nous constatons que le processus de partage de connais-
sances a toujours été considéré comme un simple échange d’informations basé parti-
culièrement sur le transmetteur de la connaissance, d’où la négligence de la phase de
l’appropriation qui demeure à notre avis une phase primordiale. L’appropriation des
connaissances par l’individu est un processus socialement médiatisé, interprétatif
et contesté (Billett, 1998). En effet, il est probable que les apprenants contestent les
connaissances dérivées de l’extérieur, car ils tentent d’établir l’équilibre entre leurs
connaissances actuelles et ce qu’ils éprouvent. Pourtant, bien que l’appropriation
soit collaborative, il s’agit d’un processus de négociation dans lequel les individus
procèdent et contestent leurs connaissances avec d’autres (Piaget et Inhelder, 1973 ;
Billett, 1998). L’appropriation est, ainsi, basée sur la construction individuelle des
connaissances socialement dérivées à travers la résolution des problèmes routiniers
et non-routiniers qui transforme et co-construit des connaissances (Scribner, 1985).
Ces connaissances concernent les phénomènes sociaux et se produisent lorsque les
individus génèrent une compréhension du monde social, en faisant des inférences
et en formant des théories sur les évènements sociaux expérimentés. Elles sont le
résultat de l’analyse et de l’interprétation, par les systèmes conceptuels des indi-
vidus, des éléments variés de leurs expériences sociales. L’appropriation va alors
au-delà d’une simple intériorisation des stimuli dérivés de l’extérieur. En effet,
dans le modèle de l’internalisation, l’individu est soit un récepteur passif d’une
influence sociale ou culturelle externe soit un chercheur actif de connaissances et
de compétences sociales et culturelles passives externes. Alors que dans la perspec-
tive de l’appropriation participative, les processus personnels, interpersonnels et
culturels se constituent mutuellement à mesure qu’ils transforment l’activité socio-
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culturelle (Rogoff, 2008). C’est ainsi le fait d’interprétation et de transformation de
la connaissance externe qui doivent accompagner le processus d’internalisation afin
de pouvoir parler d’une appropriation. Ces définitions nous permettent de souligner
l’importance de la phase de l’appropriation auprès du récepteur lors d’un proces-
sus de transfert des savoirs ou des connaissances. Par conséquent, contrairement à
Paulin et Suneson (2012), nous pensons que le processus de transfert ne se limite
pas aux connaissances de type objet qui sont d’une manière ou autre stockées et
préservées, mais s’intéresse aussi aux connaissances tacites incarnées dans l’esprit
des individus auxquels elles sont fortement liées.

Malgré leur richesse et leur diversité, ces études n’ont pas permis de clarifier
l’ambigüité liée à l’objet de transfert et ont ainsi échoué à identifier ce que nous
sommes en train de transférer exactement : des données, des informations ou des
connaissances. En effet, les définitions présentées dans la littérature ont été pro-
posées particulièrement pour comprendre les concepts en tant que concepts sans
enchainer avec leur finalité de transfert. Pour cela, dans la section suivante, nous
nous basons sur l’analyse précédente (cf. Sections 1.1 et 1.2) afin de définir, avec
plus de rigueur, les notions de base du processus de transfert des connaissances.

1.3 Définitions des notions de base pour le trans-

fert des connaissances

Dans cette section, nous définissons les concepts de base liés au processus de
transfert des connaissances afin de résoudre l’ambigüité que nous avons relevée dans
la littérature. Nous allons ainsi définir les concepts d’une donnée, d’une information
et d’une connaissance ainsi que les interactions entre eux (cf. Figure 1.1). Ensuite,
nous définissons le processus de transfert des connaissances tel qu’il sera utilisé
tout au long de ce manuscrit. Les définitions seront accompagnées par des exemples
issus du domaine éducatif et d’enseignement où s’implique le cadre applicatif de
cette thèse. Notre contribution repose sur les travaux antérieurs présentés dans les
Sections 1.1 et 1.2.

Nous définissons une donnée par une entité matérielle située dans le monde phy-
sique et perçue par un agent cognitif. La perception est liée à un ensemble de signaux
détectés par le système perceptif de l’agent cognitif. Parmi les données existantes,
l’agent cognitif sélectionne et acquiert celles dont il a besoin afin de construire ce
que nous appelons une “donnée de sens”.

D’un point de vue philosophique, les “données de sens” sont les objets sup-
posés dépendants de l’esprit auxquels nous sommes directement ou indirectement
conscients à travers la perception. Elles existent à chaque fois qu’une personne
perçoit une entité, par l’un de ses sens et aussi à chaque fois qu’une personne
a une expérience qualitativement égale à une perception, comme une hallucina-
tion ou une illusion. Le rôle de la perception dans ce contexte est de nous faire
prendre conscience des objets extérieurs qui ne peuvent pas être réels mais plutôt
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Figure 1.1 – Processus de construction individuelle d’un savoir-faire et sa-
voir factuel

des images dans l’esprit, appelées “images mentales” ou “données de sens” (Huemer,
2010). L’écart entre les objets extérieurs et les images mentales peut être le résultat
de plusieurs phénomènes tels que la variation de la perspective (exp. la taille d’un
objet varie en fonction de la distance qui le sépare de l’agent. Plus l’agent est loin,
plus la taille est petite et non réelle), l’illusion (exp. un bâton droit semi-immergé
dans l’eau peut nous sembler penché), l’hallucination (exp. une grande dose d’hal-
lucinogène pourrait nous permettre d’avoir une expérience de sembler voir un rat
sur une table, où il n’y a en réalité rien de semblable à un rat), etc. Ces phénomènes
sont détaillés dans (Huemer, 2010).

Exemple 1.1 : Prenons l’exemple d’une personne française assise devant son
ordinateur en train de consulter quelques documents. Ces documents peuvent
être de nature audio, textuelle, visuelle, audio-visuelle ou échographique. Le site
consulté propose des documents rédigés en langue française et d’autres en langue
chinoise. Par analogie à nos définitions, l’ordinateur, les documents, la table, etc.,
sont tous des “entités” existantes dans le monde extérieur de cette personne. L’agent
cognitif sélectionne, par l’un ou plusieurs de ses sens, les entités dont il a besoin
parmi toutes les entités existantes. Seules les données acquises sont dites “données
de sens”.

Nous définissons une information comme le résultat d’une interprétation d’une
donnée de sens. L’interprétation est un processus complexe composé d’une concep-
tualisation et d’une sémantisation. Elle mobilise un ensemble de connaissances no-
tamment de nature conceptuelle afin d’établir une relation sémantique entre les
différents concepts. L’interprétation dépend de l’agent cognitif.

Contrairement à la donnée qui est externe à l’agent cognitif, l’information est
interne, et donc subjective, du fait de l’interprétation.

Revenons à l’Exemple 1.1 et considérons que les deux données acquises par
l’agent cognitif sont relatives à deux documents dont l’un est rédigé en français
et l’autre en chinois. L’agent cognitif français a échoué à identifier les concepts du
document chinois et à leur donner un sens. Ce document ne peut pas être interprété,
ce qui le limite à “une donnée”. Cependant, chaque phrase dans le document français
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peut mener à une information.

L’information est aussi susceptible de s’étendre à une connaissance sous l’effet
de l’absorption. D’après Davenport et Prusak (1998), une information est absorbée
quand elle est transformée en une connaissance tacite dans l’esprit de son récepteur.
Dans ce travail, nous suivons la perspective présentée par (Ghrab, 2016 ; Ghrab
et Saad, 2016 ; Ghrab et al., 2017) et nous considérons que parler d’un “savoir
factuel” et de “savoir-faire” est plus significatif que de parler d’une connaissance
en général. Nous considérons, en effet, que la notion de connaissance englobe la
donnée, l’information, le savoir factuel et le savoir-faire.

Comme noté dans la Section 1.1.3, un savoir factuel est un état de croyance qui
concerne une description et qui affecte une valeur de vérité à une description qui
peut être factuelle ou instructionnelle (Ghrab, 2016).

Cependant, concernant la définition d’un savoir-faire, nous combinons les deux
définitions proposées par Ghrab (2016) et Hawley (2003) pour le définir comme
une disposition à réaliser avec succès un type d’action. Donc la capacité est une
condition nécessaire à un savoir-faire et non un synonyme. Un savoir-faire est avoir
la capacité de réaliser une action et la réussir.

Par exemple, tout étudiant en informatique possède la capacité d’implémenter
un site web dynamique. En revanche, tout étudiant ne saura pas l’implémenter.
En effet, un étudiant peut avoir la capacité de l’implémenter puisqu’il a tous les
éléments nécessaires pour le faire, mais il a néanmoins besoin d’effectuer d’une
recherche approfondie sur google pour réussir son site web. L’étudiant peut implé-
menter un site web mais qui ne soit pas proprement fonctionnel. Donc, dans ce cas,
l’étudiant possède la capacité mais pas le savoir-faire.

Nous considérons aussi qu’un savoir-faire explicité revient à un savoir factuel
concernant une description instructionnelle. Un savoir-faire ne peut qu’être tacite
enraciné dans l’action, les procédures, les routines, l’engagement, les idées et les
émotions. Il est transférable par l’accompagnement. Par conséquent, contrairement
à un savoir factuel qui peut être transféré facilement en utilisant tout moyen de
communication (texte, image, etc.), le savoir-faire n’est transférable qu’à travers
les communications en face-à-face ou via les vidéos. Un savoir-faire est composé de
savoirs factuels et peut être de savoir-faire. Le savoir factuel est le résultat factuel
d’un savoir-faire.

Le savoir-faire et le savoir factuel sont tous les deux fortement liés à l’agent cog-
nitif. Ainsi, d’une même information, deux agents cognitifs peuvent inférer deux
savoirs distincts. En effet, le processus d’absorption fait appel au schéma d’inter-
prétation de l’agent cognitif qui résulte principalement de sa culture et de son
background. Les agents qui ne possèdent pas forcément des schémas d’interpré-
tation proches ou identiques atteignent généralement des savoirs factuels et des
savoir-faire différents. Cela dépend de la complexité du savoir.

Revenons sur l’Exemple 1.1 de l’agent cognitif ayant interprété le document en
français et donc construit des informations. Il peut dès lors absorber ces informa-
tions afin d’en inférer, en mobilisant d’autres connaissances, un nouveau savoir qui
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peut être dans ce cas uniquement factuel. En effet, considérons que cette personne
cherche à savoir faire le nœud de sa cravate, dans ce cas, contrairement à une vi-
déo, un document textuel, même si rédigé en français, n’est pas susceptible de faire
passer ce savoir-faire. De même, cet agent, après avoir regardé la vidéo, a acquis la
capacité de réaliser ce savoir-faire mais nous ne pouvons pas dire qu’il sait le faire.
C’est après quelques essais et au moment ou le nœud de la cravate de cet agent est
bien fait que nous pouvons dire que cette personne sait faire un nœud de cravate.

A ce niveau, nous pouvons clarifier l’ambigüité concernant les deux concepts
de partage et de transfert et identifier l’objet concerné par chacun d’eux. Nous
considérons d’abord que le partage concerne les données et le transfert concerne
les informations. Autrement dit, “nous partageons des données pour le transfert
des informations sources des savoirs factuels et des savoir-faire”. Ainsi, puisque le
terme connaissance englobe la donnée, l’information, le savoir factuel et le savoir-
faire, nous considérons dans ce travail que le concept transfert des connaissances
désigne le transfert des informations source des savoirs factuels et des savoir-faire.

Nous définissons le partage de données comme “la mise à disposition, par un
groupe d’agents cognitifs, d’un ensemble de données”. Ainsi, nous considérons que
le concept de partage s’intéresse exclusivement à la phase de transmission et de
diffusion des “entités physiques” que nous avons appelées données. L’objectif d’un
partage de données est de faire véhiculer une information.

Pour définir le concept de transfert, nous adoptons la définition de Daven-
port et Prusak (1998) mais nous considérons que l’objet de transfert est plutôt
l’information et non pas la connaissance. Cependant, l’information transférée a
certainement l’objectif de transférer un savoir factuel ou un savoir-faire. De ce fait,
dans ce travail nous parlons d’un transfert d’informations source de savoirs (savoir
factuels ou savoir-faire) défini par un processus combinant à la fois la transmission
de l’information par un individu transmetteur et ensuite l’absorption et l’utilisation
de cette même information par un individu récepteur afin d’en inférer ses propres
savoirs. Une information est ainsi transférée quand elle est transmise par un trans-
metteur, ensuite absorbée et interprétée en savoirs factuels ou en savoir-faire par
le récepteur.

Nous continuons sur le même exemple pour distinguer entre les différents
concepts. Le site consulté par l’agent cognitif a été d’abord enrichi par des do-
cuments qui ont été partagés par l’administrateur. Ainsi, ce dernier a mis à la
disposition des visiteurs de son site des données afin de leur transférer des in-
formations ou des savoirs. Ce sont ces données qui ont été par la suite perçues,
interprétées et absorbées par les agents cognitifs.

Finalement, dans ce travail nous n’allons pas traiter la dimension collective
d’un savoir factuel ou d’un savoir-faire. Nous nous contentons de traiter la dimen-
sion individuelle. Nous définissons ainsi un savoir factuel individuel par un état de
croyance inféré, à un instant t, par un agent cognitif en appliquant une interpréta-
tion individuelle basée sur son état de connaissances individuel par rapport à un
sujet spécifique, sur un ensemble d’informations reçues. De même, un savoir-faire
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individuel est une capacité acquise, à un instant t, par un agent cognitif en appli-
quant une appropriation individuelle basée sur son état de connaissances individuel
par rapport à un sujet spécifique, d’un ensemble d’informations reçues. Générale-
ment, les informations sources de cette connaissance sont incarnées dans les actions
et les routines reçues par l’observation. Cette capacité doit mener à un succès.

Le sujet d’interprétation est un contexte bien précis qui doit être maîtrisé
par l’agent cognitif récepteur afin de pouvoir interpréter les informations. L’état
de connaissance est l’ensemble d’informations et de connaissances mobilisées par
l’agent cognitif récepteur pour interpréter et absorber l’information reçue afin d’en
faire ressortir les savoirs. Elle englobe le background et les compétences acquis au
cours du temps et les savoirs innés.

Ces différents concepts, tel que définis, seront utilisés tout au long de cette thèse
et en particulier dans le chapitre 2 où ils seront validés dans un contexte d’appren-
tissage collaboratif qui est celui des MOOCs (Massive open Online Courses). Dans
la section suivante, nous focalisons sur l’apprentissage et nous expliquons comment
le transfert de connaissances se produit lors de ses différentes théories.

1.4 Apprentissage

Les deux concepts de transfert de savoirs et d’apprentissage sont fortement
dépendants. Le transfert se réfère soit à l’application de la connaissance apprise,
ou bien à la façon dont l’apprentissage antérieur affecte le nouvel apprentissage
(Ertmer et Newby, 1993).

1.4.1 Définition de l’apprentissage

Dans l’organisation, Argyris et Schön (2002) ont lié l’apprentissage à l’action.
L’apprentissage organisationnel se produit lorsque les individus de l’organisation
se trouvent confrontés à une situation problématique et qu’ils entament une inves-
tigation au nom de l’organisation. Ils constatent une erreur et répondent par un
processus de réflexion et d’action qui les conduit à modifier leurs représentations
de l’organisation ou bien leur compréhension des phénomènes organisationnels et
à restructurer leurs activités. Nous apprenons ainsi quand nous détectons une er-
reur et nous la corrigeons ou bien quand nous obtenons pour la première fois une
concordance entre l’intention et le résultat. Dans un contexte de résolution des
problèmes, l’apprentissage de nouvelles connaissances, du point de vue d’Anderson
(1993), est la transformation du savoir existant via son déploiement dans d’autres
situations similaires, ou non similaires, associées ainsi au développement cognitif.
L’apprentissage ne peut avoir lieu que par la tentative de résoudre un problème et
ne se fait donc que pendant l’activité (Arrow, 1971).

Dans un contexte éducationnel, l’apprentissage est défini par le changement
durable de comportement, ou dans la capacité de se comporter d’une manière
donnée, qui résulte de la pratique ou d’autres formes d’expérience (Schunk, 1991). Il
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doit ainsi impliquer un changement, c’est-à-dire les apprenants deviennent capables
de faire quelque chose différemment ; durer au fil du temps, c’est-à-dire qui exclut
le changement temporaire et se produire à travers l’expérience, c’est-à-dire par la
pratique, l’observation ou autre mais qui exclut le comportement héréditaire ou inné
(par exemple les changements de croissance chez l’enfant). D’après Schunk (1991),
l’apprentissage est évalué par ce que les gens disent, écrivent et font ; et pour cela il
doit impliquer une capacité aussi modifiée pour démonter, d’une manière donnée,
les compétences, les connaissances, les croyances ou les comportements qu’ils ont
appris.

Le transfert et l’apprentissage sont, ainsi, deux termes fortement liés. Le trans-
fert des savoirs, en particulier le savoir-faire, est réalisé via un processus d’appren-
tissage. De même, la finalité de l’apprentissage est de transférer les savoirs. Par
conséquent, la transformation progressive des méthodes et des outils des transferts
des savoirs dans le temps a fait naître quatre théories d’apprentissage.

1.4.2 Théories de l’apprentissage

La combinaison de la psychologie cognitive et de l’apprentissage social a fait
apparaitre quatre courants principaux, évolués au fil du temps, dont l’objectif de
chacun est d’expliquer ce qui se passe lors d’un processus de transfert de connais-
sances (cf. Table 1.1). Cette évolution porte à la fois sur les finalités de l’appren-
tissage, le rôle de l’apprenant, le rôle de l’enseignant et sur le rôle du processus
cognitif interne du cerveau (Villiot-Leclercq, 2007).

Table 1.1 – Théories de l’apprentissage (Siemens, 2008)
Propriété Behaviourisme Cognitivisme Constructivisme Connectivisme

Comment
l’appren-
tissage se
produit ?

Boite noire,
Comporte-

ment
observable

Structuré,
Computa-
tionnel

Social, Sens
personnel créé
par chaque
apprenant

Distribué dans un
réseau, social,
technologique

Comment
le

transfert
se

produit ?
Stimulus-
Réponse

Dupliquer les
connaissances

des
connaisseurs Socialisation

Connexion aux
(ajouter des) nœuds
et faire croitre le
réseau (social et

conceptuel)

Types
d’appren-
tissage
mieux

expliqués

L’apprentissage
basé sur les

tâches

Raisonnement,
Objectifs
claires,

Résolution
des

problèmes
Apprentissage

social

Apprentissage
complexe, Plusieurs

sources de
connaissances

• Théorie du behaviorisme : la théorie du behaviourisme est une approche psy-
chologique se focalisant sur le comportement observable déterminé par l’en-
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vironnement d’une part et l’histoire des interactions de l’individu avec son
milieu d’autre part, sans faire appel aux processus mentaux non directement
observables (Legendre, 2008). Cette école de pensée est qualifiée de “physi-
calisme de la boite noire” puisqu’elle néglige délibérément les activités du
cerveau pour ne prendre en compte que le comportement humain ou animal.
Elle limite l’apprentissage à l’association stimulus-réponse. L’apprentissage
y est ainsi décrit comme une modification du comportement observable, due
à la modification de la force avec laquelle une réponse est associée à des
stimuli extérieurs (environnement externe) ou à des stimuli intérieurs (envi-
ronnement interne) sur l’organisme (Legendre, 2008).

• Théorie du cognitivisme : la théorie du cognitivisme est née en prolongation
du behaviorisme, endossant l’hypothèse selon laquelle la pensée est un pro-
cessus de traitement de l’information. La notion de cognition y est centrale.
L’état mental a l’objectif d’entretenir un ensemble de relations avec les autres
états mentaux, ainsi qu’avec les stimuli et les comportements, en interac-
tion avec l’environnement. Le courant cognitiviste considère la connaissance
comme des constructions mentales symboliques dans l’esprit de l’apprenant,
et le processus d’apprentissage comme étant le moyen par lequel ces repré-
sentations symboliques sont commises à la mémoire (Siemens, 2014).

• Théorie du constructivisme : le constructivisme assimile l’apprentissage à
la création d’un sens à partir de l’expérience. Un concept essentiel dans la
conception constructiviste est que l’apprentissage se déroule toujours dans
un contexte et que le contexte forme un lien inexorable avec les connais-
sances qui s’y trouvent (Bednar et al., 1992). Ainsi, bien que le behaviorisme
et le cognitivisme considèrent la connaissance comme externe à l’apprenant
et le processus d’apprentissage comme l’acte d’internaliser la connaissance,
le constructivisme suppose que les apprenants doivent essayer activement
de créer un sens (Siemens, 2014). La position constructiviste suppose que
le transfert peut être facilité par l’implication dans des tâches authentiques
ancrées dans des contextes significatifs. Puisque la compréhension est “in-
dexée” par l’expérience, l’authenticité de l’expérience devient critique pour
la capacité de l’individu à utiliser des idées (Brown et al., 1989).

• Théorie de connectivisme : le connectivisme est l’apprentissage en réseau. Il
a été inventé par Siemens en 2008 afin de répondre à la faiblesse des théo-
ries précédentes concernant la création et l’expansion de la connaissance. En
effet, “Si les apprenants construisent leurs propres connaissances, comment
leur est-il possible de créer une structure cognitive plus complexe que celle
qu’ils possèdent déjà” (Sawyer, 2005). Le connectivisme vise le développe-
ment continu des connaissances. Il représente le courant le plus adapté à
l’ère du numérique puisqu’il prend en compte l’utilisation de la technologie
et la massification d’informations. L’apprentissage est un processus qui se
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produit dans les environnements nébuleux, dont les éléments de base sont
changeants, donc qui ne sont pas entièrement sous le contrôle de l’individu.
Il y est ainsi vital d’avoir la capacité d’établir des distinctions entre des in-
formations importantes et non importantes. L’apprentissage est un processus
de connexion de nœuds spécialisés ou de sources d’information qui peut tou-
tefois résider dans des appareils non humains (Siemens, 2012 ; 2014). Notre
contexte applicatif des MOOCs s’inscrit dans les méthodes d’enseignement
connectivistes.

La table 1.1 récapitule ces quatre théories en précisant la manière dont le trans-
fert des connaissances se produit en chacune d’entre-elles.

1.4.3 Types de l’apprentissage

La catégorisation de l’apprentissage dépend de plusieurs facteurs tels que le
domaine, l’acteur, la finalité, etc. Dans cette section nous présentons quelques ca-
tégorisations liées au domaine de l’éducation et de l’enseignement.

• Apprentissage individuel, apprentissage collaboratif : l’apprentissage indivi-
duel est le processus conscient ou inconscient où la connaissance tacite et/ou
explicite est créée par une personne à travers l’intuition et l’interprétation
de l’information (Bontis et al., 2002 ; Ruiz-Mercader et al., 2006). En consé-
quence, pour ce niveau d’apprentissage, les compétences et les comporte-
ments individuels seront modifiés (Fiol et Lyles, 1985 ; Garvin, 1993). Dans
l’environnement d’apprentissage individuel, l’apprenant apprend seul à ac-
complir l’objectif d’apprentissage sans s’occuper par un autre apprenant.
Cependant, l’apprentissage collaboratif implique la construction conjointe de
sens par interaction avec d’autres et peut être caractérisé par un engagement
commun à un objectif partagé (Curnow et al., 2006). Ainsi, les apprenants
travaillent ensemble sur un sujet, échangent leurs opinions et visent une solu-
tion commune aux problèmes. La plus grande différence entre l’apprentissage
collaboratif et l’apprentissage individuel est l’existence de l’interaction entre
les apprenants (Johnson et Johnson, 1994). Ces interactions conduisent les
résultats d’apprentissage dans l’environnement collaboratif et offrent aux ap-
prenants la possibilité de réfléchir et d’exprimer leur apprentissage individuel
et leur pensée (Puntambekar, 1999).

• Apprentissage centré-apprenant, apprentissage centré-enseignant : l’appren-
tissage centré-apprenant est une approche pédagogique où l’apprenant est
l’objectif principal. Il sera, du coup, responsable du contenu, des activi-
tés, du matériel et du rythme de l’apprentissage. L’apprenant n’a pas dès
lors besoin d’ajuster son niveau de pensée, ou la façon dont il veut com-
prendre un sujet particulier, aux niveaux des autres apprenants, mais les en-
seignants doivent descendre au niveau des apprenants pour leur garantir une
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meilleure compréhension (Lathika, 2016). En revanche, dans l’apprentissage
centré-enseignant l’accent est mis sur les enseignants et la matière d’éduca-
tion (Spencer et Jordan, 1999). L’apprenant devient donc un consommateur
passif. Harden et Crosby (2000) ont vu que durant l’apprentissage centré-
enseignant la connaissance est transmise d’une manière unidirectionnelle de
l’expert au novice, alors que pour l’apprentissage centré-apprenant, ce sont
les apprenants qui “font” pour parvenir à la connaissance.

• Apprentissage en présentiel, apprentissage en ligne, apprentissage mixte :
l’apprentissage en présentiel est l’apprentissage classique qui se produit en
face à face. Il est généralement critiqué parce qu’il encourage l’apprentis-
sage passif, ignore l’hétérogénéité individuelle et les différents besoins des
apprenants (Banathy, 1994 ; Johnson et al., 2000). Ce type d’apprentissage
donne moins d’attention à la résolution de problèmes, à la pensée critique
ou à d’autres aptitudes de pensée de haut niveau. L’apprentissage en ligne,
dit e-learning, signifie l’utilisation de la technologie électronique pour offrir
l’information dans l’objectif de soutenir et améliorer l’enseignement et l’ap-
prentissage (Sun et al., 2008). Il se caractérise par l’interaction libre et ou-
verte entre les apprenants et les enseignants. L’apprentissage mixte combine
les deux afin de faire face aux limitations de chacun d’entre eux.

Les MOOCs sont un produit de l’ère numérique qui s’inscrivent dans la théorie
de connectivisme. Ils représentent un environnement d’apprentissage collaboratif,
centré-apprenant et médiatisé.

1.5 Transfert des connaissances à l’ère du nu-

mérique : vers les systèmes de connaissance

L’expansion géographique des organisations, leur dimension multidisciplinaire,
l’aspect dynamique de leurs employés, ainsi que l’importance de la connaissance
tacite et explicite dont elles disposent, ont mis le processus de transfert des connais-
sances face à une complexité évolutive. Les organisations doivent, ainsi, accorder
plus d’intérêt à la communication à distance qui est devenue une nécessité et, de
même, à l’individu qui y représente à la fois l’utilisateur et le producteur de l’in-
formation. Ceci peut justifier le passage d’un système d’information à un système
d’information et de connaissance.

Dans une organisation, le système d’information doit garantir que la bonne in-
formation soit disponible au bon endroit et au bon moment (Bernus et al., 1996).
Dans une acception large, le système d’information est défini comme un ensemble
organisé de ressources (matériel, logiciel), employés, données, procédures, permet-
tant d’acquérir, de traiter, de stocker, de diffuser des informations (données, do-
cuments, image, sons, etc.) dans l’organisation (Reix, 1995b). Une autre définition
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met plutôt l’accent sur son utilité en le définissant comme un système utilisateur-
machine intégré qui produit de l’information pour assister les êtres humains dans les
fonctions d’exécution, de gestion et de prise de décision (Davis et al., 1986). D’après
ces définitions, le système d’information se focalise sur l’information sans forcément
la distinguer d’une connaissance. Le rôle de l’individu s’y limite à l’utilisation de
l’information disponible. Cependant, le rôle important que joue la connaissance en
général, et la connaissance tacite en particulier, dans la réalisation des objectifs des
organisations, met en valeur l’importance de l’individu qui la détient. L’information
ou la connaissance explicitée stockées dans les supports physiques de l’entreprise
ne sont plus avantageuses et un recours à la connaissance tacite incarnée dans la
tête des individus est devenu ainsi indispensable.

Nonaka et Konno (1998) ont proposé le concept de ba qui est un contexte
physique ou virtuel dans lequel la connaissance est partagée, créée et utilisée. Ce
contexte doit permettre l’interprétation d’une information à une connaissance. Le
processus de création de la connaissance se fait grâce aux interactions entre les
individus ou entre les individus et leurs environnements. Les participants de ba
ne peuvent pas être de simples spectateurs mais ils doivent s’engager à faciliter
l’action et l’interaction. En effet, les changements dans un ba se déroulent à la
fois aux niveaux micro et macro, car les participants changent à la fois eux-mêmes
et le ba. Il existe quatre types de ba qui sont définis pour la gestion de la dyna-
mique de la création de la connaissance selon le modèle SECI (Nonaka et Takeuchi,
1995) (Socialisation, Externalisation, Combinaison, Internalisation) en fonction du
type de l’interaction (face à face ou à distance) et des partis prenants (individuel
ou collectif). L’Originating ba concerne l’interaction individuelle en face à face.
Il offre un contexte pour la socialisation où les individus partagent les connais-
sances tacites à travers les expériences, les émotions et les modèles mentaux. Le
dialoguing ba concerne l’interaction collective en face à face. Il offre un contexte
pour l’externalisation où les modèles mentaux et les compétences des individus sont
partagés, convertis en termes communs et articulés comme des concepts à travers
les dialogues entre les participants. Ce contexte repose fortement sur la sélection
d’un groupe d’individus justifiant une combinaison appropriée de compétences et
de capacités spécifiques. Le systemising ba définit les interactions collectives et vir-
tuelles. Il offre un contexte pour combiner les connaissances explicites existantes et
en construire une nouvelle connaissance explicite facilement partageable, en format
écrit, avec un groupe d’individus. Cela est basé sur les technologies de l’information
tels que les messages électroniques et les environnements collaboratifs virtuels. Le
exercising ba est le contexte offert pour l’internalisation et concerne les interactions
individuelles virtuelles. Dans ce contexte un individu absorbe les connaissances ex-
plicites qui lui sont transmises par les outils médiatisés. Le exercising ba synthétise
la réflexion à travers l’action, alors qu’en dialoguing cela se fait via la pensée. Par
conséquent, les actifs de la connaissance d’une entreprise sont mobilisés et partagés
en ba, où la connaissance tacite détenue par les individus est convertie et amplifiée
par la spirale de la connaissance par le modèle SECI.
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Dans cette même perspective, Grundstein et al. (2014) ont proposé le système
d’information et de connaissance (SICO) qui place l’individu au cœur du système
comme étant à la fois processeur de l’information et porteur de la connaissance.
Le système d’information et de connaissance est “un ensemble qui repose sur un
tissu sociotechnique (individus en interaction entre eux, avec des machines, et avec
le système lui-même)” (Grundstein, 2009). Selon leur point de vue, le système
d’information ne distingue pas entre l’information et la connaissance qui sont réel-
lement deux concepts différents où la connaissance représente l’interprétation de
l’information. Cette dernière peut être interprétée différemment par des personnes
différentes. Les connaissances tacites dans nos têtes résultent du sens que nous
donnons, à travers nos cadres interprétatifs, à une donnée que nous percevons dans
l’information qui nous a été transmise. En effet, l’auteur d’une information possède
une connaissance qu’il a formalisée dans un système d’information en lui attribuant
un sens pour qu’elle soit par la suite une information source de connaissance pour
quelqu’un qui lui attribuera le même sens. La connaissance n’est donc pas un objet
traité indépendamment de la personne qui la traite mais elle est plutôt incarnée
dans sa tête. Pour satisfaire cette vision, le SICO est composé de trois sous sys-
tèmes : un système d’information numérique représentant le système artificiel conçu
par les technologies de l’information et de la communication, un système d’informa-
tion constitué par les individus qui sont les processeurs des données auxquelles ils
donnent du sens sous la forme d’une information, enfin le système de connaissance
représenté par la connaissance tacite détenue par les individus et les connaissances
explicites codifiées sous n’importe quelle forme de support (document, vidéo, photo,
etc.). Dans un SICO, la dimension explicitée est traitée par l’individu processeur
d’informations, alors que la dimension tacite est traitée par l’individu porteur de
connaissances (Arduin, 2013).

Dans notre travail, tenant compte de la distinction que nous avons faite entre
information et connaissance, nous partageons les mêmes pensées que les auteurs No-
naka et Konno (1998) et Grundstein et al. (2014) en considérant l’individu comme
étant un composant du système d’information eu égard à l’importance du savoir fac-
tuel et du savoir-faire qu’il détient. Cette importance se manifeste clairement dans
le domaine d’apprentissage collaboratif médiatisé où l’individu doit à la fois créer,
partager et utiliser ces savoirs. Dans ce cas, un système d’information où l’individu
est un simple utilisateur, n’est plus pertinent pour le transfert des connaissances à
l’ère du numérique.

Afin de permettre le transfert des connaissances à distance, des outils divers ont
été proposés et mis en place. De même, des modèles de recherche ont été proposés
afin de déterminer les obstacles aux quels le processus de transfert est soumis,
en particulier lorsque la communication se déroule à distance. Ces éléments font
l’objet de la section suivante.
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1.6 Modèles de transfert des connaissances

La communication directe, en face-à-face, n’est plus le seul moyen de transfert
des connaissances. Elle est même devenue, dans quelques cas, impossible étant
données les contraintes géo-temporelles qui séparent obligatoirement les acteurs.
De ce fait, les technologies de l’information et de la communication ainsi que les
systèmes à base de connaissances ont été combinés afin de proposer des solutions
permettant de remédier à ces contraintes et de garder le partage et le transfert des
connaissances possibles même à distance.

Parmi les solutions nous citons les cartographies. Ghrab (2016) a proposé une
cartographie basée sur l’aide multicritère à la décision pour la caractérisation et
l’évaluation des connaissances médicales. Cette cartographie est conçue comme
un outil de repérage, de visualisation et de partage des savoir-faire et des savoirs
factuels. Ermine et al. (2006) ont proposé une cartographie pour l’identification
des connaissances professionnelles cruciales qui méritent d’être transférées entre les
acteurs d’une organisation. Sellin (2011) a proposé une cartographie pour l’accom-
pagnement et le transfert de connaissances. Elle doit permettre l’identification et
la valorisation d’un patrimoine de connaissances à travers une approche centrée
sur l’individu afin de créer un réseau dynamique et collectif d’employés. D’autres
solutions sont basées sur les ontologies. Abou-Zeid (2002) a proposé une ontologie
culturelle pour l’explication des notions des systèmes impliqués dans, et l’identi-
fication des influences culturelles sur, le processus de transfert des connaissances.
Le document de spécification de l’ontologie culturelle comprend son domaine, son
but, son niveau de formalité, sa portée, ses sources possibles de connaissances, ses
questions de compétences et les éventuelles ontologies réutilisables. Savvas et Bas-
siliades (2009) ont proposé une ontologie dans OWL pour représenter la structure
d’administration publique et tout type de document qui circule entre les unités
administratives, lors de l’exécution des procédures. Elle est basée sur l’interpré-
tation du cadre juridique, en fournissant aux fonctionnaires, aux citoyens et aux
entreprises un certain unique pour chaque procédure. En outre, les systèmes de re-
commandation ont été aussi définis pour cet objectif. Colomo-Palacios et al. (2014)
a proposé un système de recommandation basé sur le web sémantique afin d’offrir
de conseils judicieux aux employés moins expérimentés en fonction de leur profils,
compétences et étiquettes (ou tags). Ceci permet de soutenir le mentorat informel
et, en conséquence, l’apprentissage informel dans les organisations. Ning (2016)
a proposé un système de recommandation de compétences en exploitant diverses
traces collaboratives dans l’espace de travail collectif ou collaboratif. La méthode
proposée est fondée sur une analyse sémantique de ressources tracées et la tech-
nique de régression logistique pour l’apprentissage. Ceci permet de faciliter le tra-
vail personnel et collaboratif et aide à la prise de décision. Labarthe et al. (2016a)
propose un système pour la recommandation d’une liste d’apprenants experts aux
apprenants novices dans un contexte des MOOCs afin de favoriser l’interaction
médiatisée entre eux.
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Selon nos définitions (cf. Section 1.3), les cartographies, les ontologies et les
systèmes de recommandation de ressources matérielles (exp. fichiers pdf, images,
description, etc), sont tous des outils de partage. En effet, ces outils se limitent à
mettre à la disposition des utilisateurs les données jugées cruciales sans accorder
une importance à la phase d’appropriation. En revanche, la recommandation d’une
ressource humaine (Ning, 2016 ; Labarthe et al., 2016a) peut être considérée comme
étant un outil de transfert étant donnée la présence du récepteur qui est sensé com-
muniquer avec la ressource humaine recommandée afin de discuter les informations
reçues. Les individus recommandés seront en mesure de déclencher une commu-
nication écrite (exp. messages, mail, etc.), auditive (exp. conversation audio) ou
bien audiovisuelle (exp. conversation vidéo) où ils peuvent, également, échanger
des ressources pédagogiques. La communication permet au sujets d’échanger et
de partager des informations pour en arriver à une compréhension réciproque, un
accord mutuel ou une action commune (Devirieux, 2007). En d’autres termes, la
communication conduit à l’appropriation de l’information transmises auprès des
récepteurs et donc au transfert de ces informations source de savoirs.

Cependant, malgré la diversité de ces outils, le processus de transfert des
connaissances est toujours soumis à plusieurs obstacles, en particulier quand la
distance (géographique, culturelle, linguistique, etc.) entre les acteurs s’impose.
Par conséquent, des modèles ont été proposés afin d’identifier les inhibiteurs et les
catalyseurs du transfert des connaissances.

Chiu et al. (2006) ont étudié les facteurs pouvant directement catalyser la qua-
lité et la quantité des connaissances partagées dans les communautés virtuelles
globales de pratique où le comportement de partage est complètement volontaire
ce qui engendre généralement la rétention. La quantité de connaissances parta-
gée est calculée en fonction du volume moyen des connaissances transmises par
un individu aux membres de la communauté. La qualité des connaissances parta-
gées est évaluée en fonction de la pertinence, de la facilité de compréhension, de
l’exactitude, de l’exhaustivité et de la fiabilité. Les auteurs ont démontré que la
quantité de connaissances partagées est affectée par les liens d’interaction sociaux
et la norme de réciprocité en bénéfice de récompense attendue par l’individu à
la suite d’un comportement de partage, ainsi que par l’identification de l’individu
qui reflète son sentiment positif par rapport à son appartenance à la communauté.
Cependant, la qualité de la connaissance partagée est influencée par la confiance
entre les membres de la communauté, la langue partagée entre eux, y compris les
codes scientifiques, et la vision commune de leurs objectifs et aspirations collectifs.

Gooderham (2007) a étudié l’influence directe et indirecte des trois dimensions
du capital social (Nahapiet et Ghoshal, 1998) sur la volonté de partage des connais-
sances tacites dans les sociétés multinationales. La théorie de capital social est le
réseau de relations individuelles ou sociales et l’ensemble des ressources incorporées
dedans qui influencent ensemble la mesure dans laquelle le transfert des connais-
sances interpersonnel se produit. Nahapiet et Ghoshal (1998) définissent le capital
social en trois dimensions distinctes : structurelle (le schéma global de connexions
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entre les acteurs), relationnelle (les relations personnelles développées entre les ac-
teurs à travers une histoire d’interactions) et cognitive (les ressources fournissant
les représentations, les interprétations et les systèmes de sens partagés entre les
parties). Ils ont ainsi montré que le transfert des connaissances est directement
influencé par la dimension relationnelle. Cependant, les capitaux sociaux structu-
rels et cognitifs ne stimulent pas directement le comportement de transfert mais
stimulent, plutôt, le capital relationnel. Les environnements interne et externe de
l’entreprise influencent aussi le processus de transfert. L’environnement externe est
représenté par la distance spatiale qui dégrade le degré du capital social structurel
et les distances culturelles, économiques et éducationnelles qui affectent le degré
du capital social cognitif. De même, l’environnement interne des sociétés multina-
tionales est représenté par les canaux de transmission qui stimulent le degré du
capital social structurel et les mécanismes de socialisation qui stimulent à leur tour
le capital social cognitif.

Boughzala et Briggs (2012) ont étudié l’effet de la shareability de l’individu sur
le comportement de partage dans un contexte de collaboration entre les organisa-
tions ou les unités d’une même organisation ayant des disciplines différentes. La
shareability est une attitude liée à l’individu-même en exprimant le degré auquel
il se sent prêt à partager ses connaissances avec des personnes qui ne font pas
partie de sa propre unité de travail. Elle dépend des caractéristiques de la connais-
sance partagée (explicité, utilité, réactivité, efficacité, qualité et valeur ajoutée),
de l’individu (substantialité, la confidentialité, la réutilisation, la subsidiarité, la
transférabilité et la fréquence de la valeur) et du groupe (autonomie, vulnérabilité,
valeurs partagées, politique d’incitation). La relation de shareability-partage doit
être modérée par la capacité à partager. Une intention d’agir ne peut être effectuée
que si les acteurs sont capables d’exécuter l’action envisagée. Les problèmes d’ap-
titude, de capacité et d’accès pourraient empêcher le partage des connaissances,
même si la shareability était positive. La sharability de l’individu est liée à l’enjeu
social, politique et cognitif attendu à la suite d’un comportement de partage.

Szulanski (1996) a étudié le processus de transfert de bonnes pratiques dans les
entreprises. Les barrières de transfert des connaissances sont liées aux caractéris-
tiques des quatre composants du transfert : la connaissance transférée, le récepteur
de la connaissance, la source de la connaissance et le contexte de transfert. Quant
à la connaissance elle-même, les barrières qu’elle peut engendrer sont : (1) l’ambi-
guité causale qui se produit lorsque nous obtenons un résultat d’échec ou de succès
dont nous ne comprenons pas la raison à cause d’une compréhension imparfaite du
contexte où la connaissance a été appliquée (Winter, 1995) ou bien aussi, si une
portion de la connaissance est tacite et incarnée dans les compétences de l’humain
(Polanyi, 1962) ou bien encore, si elle est collective et incarnée dans l’esprit de plu-
sieurs personnes (Winter, 1998) ; (2) l’absence de preuve qui intervient lorsque la
connaissance n’est pas enregistrée sur un support rend difficile d’inciter les récep-
teurs potentiels à s’engager dans le transfert (Rogers, 2010) et à légitimer les efforts
d’intégration controversés (Nelson et Winter, 2009). Les barrières liées à la source
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de la connaissance sont : (1) le manque de la motivation à partager ses propres
connaissances et (2) la non fiabilité de la source qui peut être considérée comme
non digne de confiance et donc il sera plus difficile d’initier un transfert à partir
de cette source et même ses conseils risquent d’être non pris en compte (Walton,
1975). Les barrières liées au récepteur de la connaissance sont : (1) l’absence de
motivation révélée par la réticence de certains récepteurs à accepter des connais-
sances de l’extérieur, (2) l’absence de la capacité absorptive (Cohen et Levinthal,
1990) lorsque les récepteurs s’avèrent incapables d’exploiter des sources extérieures
de connaissances, valoriser, assimiler et appliquer les nouvelles connaissances avec
succès, et (3) le manque de capacité de rétention qui empêche d’avancer et conduit
toujours à mettre fin aux connaissances déjà utilisées et à revenir au point zéro.
Enfin, les barrières liées au contexte qui sont : (1) le contexte aride puisque le
contexte fertile basé sur les systèmes formels et les sources de coordination affecte
le nombre de tentatives de transfert des connaissances ainsi que le résultat de ces
tentatives (Ghoshal et Bartlett, 1994) et (2) la relation ardue (laborieuse et éloi-
gnée) entre la source et le récepteur pourrait créer des difficultés supplémentaires
dans le transfert dépendant, dans une certaine mesure, de la facilité de la commu-
nication (Arrow, 1974) et de l’“intimité” de la relation globale entre l’unité source
et l’unité réceptrice (Marsden, 1990).

L’outil que nous proposons dans cette thèse, pour l’aide au transfert en ligne des
connaissances dans un contexte multi-culturel, doit alors prendre en considération
ces barrières afin de trouver des solutions permettant de les minimiser.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes focalisés sur le processus de transfert des
connaissances. Dans un premier temps nous avons défini, sur la base d’une étude
bibliographique rigoureuse, les concepts fondamentaux du transfert qui sont la
donnée, l’information, le savoir factuel et le savoir-faire. Notamment, nous avons
considéré que la notion de connaissance englobe ces quatre concepts (la donnée,
l’information, le savoir factuel et le savoir-faire).

Nous avons défini une donnée comme une entité matérielle située dans le monde
physique et perçue par un agent cognitif. La perception est liée à un ensemble de
signaux détectés par le système perceptif de l’agent cognitif. Parmi les données
existantes, l’agent cognitif sélectionne et acquiert celles dont il a besoin afin de
construire ce que nous appelons “données de sens”. Nous avons, ensuite, défini
l’information comme le résultat d’une interprétation des données de sens. L’in-

terprétation est un processus complexe composé d’une conceptualisation et d’une

sémantisation. Elle mobilise un ensemble de connaissances notamment de nature

conceptuelle afin d’établir une relation sémantique entre les différents concepts.

L’interprétation dépend de l’agent cognitif. Contrairement à la donnée qui est ex-
terne à l’agent cognitif, l’information est interne, et donc subjective, du fait de
l’interprétation.
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Pour définir le savoir factuel et le savoir-faire, nous nous sommes basés sur les
travaux de notre équipe de recherche, en particulier celui de (Ghrab, 2016). Nous
définissons un savoir factuel comme un état de croyance qui concerne une descrip-
tion et qui affecte une valeur de vérité à une description qui peut être factuelle ou
instructionnelle. Cependant, concernant la définition d’un savoir-faire, nous avons
combiné les deux définitions proposées par Ghrab (2016) et Hawley (2003) pour
le définir comme une disposition à réaliser avec succès un type d’action. Le savoir-
faire et le savoir factuel sont tous les deux fortement liés à l’agent cognitif.

Ces définitions nous ont permis de définir et distinguer les deux processus de
transfert et de partage. Nous avons considéré que “nous partageons des données
pour le transfert des informations sources des savoirs factuels et des savoir-faire”.

Nous avons défini le partage de données par “la mise à disposition par un groupe
d’agents cognitifs d’un ensemble de données”. Pour définir le concept de transfert,
nous adoptons la définition de Davenport et Prusak (1998) mais nous considérons
que l’objet de transfert est plutôt l’information et non pas la connaissance.

Tout au long du manuscrit, nous allons parler d’un transfert des connaissances
qui désigne le transfert d’informations source de savoirs (savoir factuels ou savoir-
faire) étant donné que la connaissance englobe les données, les informations et les
savoirs.

En outre, nous avons établi une revue de littérature sur l’apprentissage en met-
tant l’accent sur les différentes théories et catégories définies. Cette section nous
a permis de distinguer entre les deux notions d’apprentissage et d’appropriation,
d’une part, et de comprendre et positionner le processus de transfert des connais-
sances dans les environnements d’apprentissage collaboratifs tels que les MOOCs,
d’autre part. Nous avons, aussi, présenté deux concepts qui prennent en compte
l’aspect humain lors du transfert de la connaissance. Le premier est le système d’in-
formation et de connaissances où, comparé à un système d’information, l’individu
joue un rôle très important. Ce dernier y est à la fois le processeur de l’informa-
tion et le porteur de la connaissance (Grundstein et al., 2014). Le deuxième est
le concept de ba (Nonaka et Konno, 1998) qui contextualise la dynamique de la
création de la connaissance chez les individus. Finalement, nous avons présenté les
outils et les modèles de transfert de connaissances qui ont étudié ce processus dans
des contextes où la distance géographique ou culturelle entre les acteurs s’impose.
Ceci nous a aidés à identifier les facteurs inhibiteurs et catalyseurs du processus
du transfert.

Ces sections définissent le contexte applicatif de notre thèse, qui est les MOOCs
qui sera présenté dans le chapitre 2. En effet, le MOOC est caractérisé par une
masse très importante de données échangées à distance entre un nombre massif
d’apprenants de profils hétérogènes. Il est fortement basé sur le processus de trans-
fert à distance entre les acteurs (apprenants et tuteur) qui déposent leurs données
sur un système numérique dans l’intention de transférer leurs savoirs factuels et
savoir-faire.
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Dans ce travail, nous focalisons sur le MOOC (Massive Open Online Course)
qui est un environnement d’apprentissage médiatisé basé sur le transfert de savoirs
factuels et du savoir-faire. Les MOOCs sont le produit de l’ère numérique et de la
massification de données. Il est animé par une équipe pédagogique de taille réduite
et accédé par un nombre massif d’apprenants de profils extrêmement hétérogènes.
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Les MOOCs fournissent une formation en ligne et gratuite sur un thème prédéfini
et pour un nombre illimité d’apprenants (étudiants, employés, retraités, chômeurs,
etc.), généralement, sans exiger une connaissance préalable. L’enrichissement du
MOOC se fait soit par l’équipe pédagogique soit par les apprenants via les forums
proposés. En cas de besoin d’aide, l’équipe pédagogique intervient très rarement
en laissant la tâche pour les apprenants pour répondre et échanger entre eux. Par
conséquent, deux problèmes se manifestent : d’une part, le partage dans les MOOCs
est complètement volontaire d’où le taux de participation dans les forums est très
limité, généralement entre 5% et 15% (Kloft et al., 2014 ; Rosé et Siemens, 2014)
et, par suite, une majorité des questions demeurent sans réponse. D’autre part,
l’expertise et la performance des apprenants ne sont pas éprouvées en amont et
donc la pertinence des informations échangées n’est pas garantie. En raison de
ces deux problèmes, les MOOCs, malgré leur prolifération, souffrent d’un taux
d’abandon excessif qui atteint 90% (Yang et al., 2013 ; Pomerol et al., 2015).

Ainsi, pour faire face à l’abandon et attirer les apprenants pour une durée
maximale, plusieurs travaux ont été proposés pour prédire les apprenants dits “en
risque d’abandonner le MOOC”. Les modèles de prédiction proposés aboutissent
à une solution permettant de minimiser le taux d’abandon, ou bien se limitent à
l’identification précoce de ces apprenants pour une intervention non précise.

Dans ce chapitre nous abordons tous les aspects du MOOC : leur définition, leur
historique, leurs producteurs et leurs types. Ensuite, nous introduisons le processus
de transfert des connaissances dans les MOOCs en nous basant sur le travail réalisé
dans le chapitre 1. Finalement, nous définissons la problématique d’abandon ainsi
que les défis qui lui sont liés. Puis, nous focalisons sur les modèles de prédiction
proposés en précisant leurs contributions et leurs limitations. Ceci peut nous aider,
dans le reste du manuscrit, à présenter notre méthode de prédiction et la solution
que nous proposons pour la minimisation du taux d’abandon à travers l’aide au
transfert de connaissances dans les MOOCs, d’une part, et de justifier nos choix
des outils et des méthodes, d’autre part.

2.1 Les Massive Open Online Courses

Le MOOC (Massive Open Online Course) est un environnement d’apprentissage
collaboratif, centré-apprenant et médiatisé (cf. Section 1.4.3). D’après Shum et
Ferguson (2012), le MOOC est une forme d’apprentissage social en ligne qui prend
en compte l’évolution des affordances d’un monde dans lequel l’activité sociale se
déroule de plus en plus à distance via des formes de médiation. Dans cette section
nous présentons tous les éléments permettant de définir et d’expliquer le contexte
des MOOCs.
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2.1.1 Définition d’un MOOC

Un MOOC est un modèle de prestation éducative qui est, à des degrés di-
vers, Massif, avec théoriquement pas de limite d’inscription ; Ouvert, permettant à
quiconque de participer, habituellement sans frais ; En ligne, où les activités d’ap-
prentissage se déroulant intégralement sur le Web ; et un Cours, structuré autour
d’un ensemble d’objectifs d’apprentissage dans un domaine d’études défini (Edu-
cause, 2013). L’idée derrière le MOOC est d’offrir à un groupe virtuel des personnes
géographiquement dispersées et de profils hétérogènes, l’opportunité de participer,
idéalement de manière interactive, à l’apprentissage en ligne.

L’acronyme MOOC a été inventé par Cormier et Alexander en 2008 pour définir
le cours “Connectivism and Connective Knowledge” mené par George Siemens et
Stephen Downes, organisé par l’Université de Manitoba à Canada et suivi par 2300
apprenants. C’est le cours qui a déclenché la révolution dans l’éducation en ligne
(Siemens, 2012).

• Massive : Le succès du MOOC doit être relatif, pas uniquement au nombre
massif d’apprenants inscrits, mais plutôt à la conception du MOOC qui doit
rendre possible l’éducation de nombreuses personnes (Downes, 2013).

• Open : La participation des apprenants n’a pas de conditions préalables
autres que l’accès à un ordinateur ou à un appareil mobile et à internet.

• Online : La formation est délivrée complètement à distance. Le matériel du
cours, la discussion et les évaluations sont accessibles en ligne et aucune
interaction en face-à-face n’est envisagée. Dans le MOOC tout se passe via
un environnement d’apprentissage virtuel en ligne (Hlosta et al., 2014).

• Course : La formation que le MOOC propose doit être plus qu’une simple
transmission ou consommation du cours mais plutôt des activités interactives
et de développement des compétences (Downes, 2013).

Le MOOC définit une nouvelle théorie de l’apprentissage pour une ère numé-
rique (Downes et Siemens, 2008). Depuis 2008, plusieurs MOOCs ont eu lieu avec
un grand nombre de participants. En 2012, le New York Times a déclaré l’an-
née 2012 “l’année du MOOC” (Pappano, 2012), puisque le nombre de MOOCs et
d’hébergeurs de leurs plateformes a augmenté considérablement dans le monde, en
particulier en 2015 et 2016, où le nombre total de MOOCs a atteint respectivement
4200 et 4550 contre 309 en 2013 (Patru et Balaji, 2016). Les MOOCs sont divisés
en deux grandes catégories, qui sont :

• cMOOC : ce type est basé sur l’apprentissage distribué et la théorie de
connectivisme, d’où vient la lettre “c”. D’après Siemens, le cMOOC se concentre
sur la création et la génération de connaissances. Ils sont généralement as-
sociés aux principes pédagogiques adoptés par Siemens (2005), par lesquels
les apprenants sont tenus de s’engager véritablement dans le développement
des objectifs d’apprentissage et de la production du contenu du cours.
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• xMOOC : ce type est plutôt penché vers la théorie du behaviorism. Il uti-
lise des méthodes de livraison plus conventionnelles centrées sur l’instructeur
avec une évaluation objective. Ce dernier enregistre les cours et fournit un
ensemble complet de ressources, d’exercices et de tests automatisés. D’après
Siemens, les xMOOCs se concentrent sur la duplication des connaissances. Ils
sont généralement associés à des approches pédagogiques plus traditionnelles,
telles que la transmission des connaissances, et sont conçus pour fournir une
forme de certification. Par exemple, un SPOC (Small Private Online Course)
est un xMOOC avec un nombre restreint d’apprenants ; généralement 50, où
les interactions apprenants-enseignants sont inspirées des interactions tradi-
tionnelles en classe (Piquer Forcada et al., 2014).

Comme tout nouveau produit, dès leur apparition, les MOOCs ont crée un
débat entre ceux qui les défendent et d’autres qui les refusent. Les points de vue
partisans sont plusieurs, dont celui de Barber et al. (2013) considérant les MOOCs
comme des opportunités offertes par la technologie aux dirigeants des universités
qui doivent les exploiter en vue de créer de la valeur pour leurs élèves. Hayes (2015)
considère que l’élaboration des MOOCs est une innovation avec un grand poten-
tiel pour élargir la participation et promouvoir l’apprentissage, en s’appuyant sur
l’expérience des producteurs des opportunités de l’apprentissage en ligne et mixte.
Creelman et al. (2014) ont décrit les MOOCs comme étant “une étape récente dans
l’éducation ouverte”. En effet, les MOOCs peuvent être un ajout précieux à la
boîte à outils des méthodes que les enseignants utilisent pour aider les étudiants.
Il a donc l’avantage distinct d’élargir la portée et l’impact des enseignants, ce qui
permet d’accéder à un public beaucoup plus large que les étudiants résidant dans
l’université (Karsenti, 2013). Les MOOCs ont aussi plusieurs avantages tels que le
coût gratuit de l’éducation (Harder, 2013), le développement du sens de l’autono-
mie chez les étudiants et la favorisation de la collaboration (Mackness et al., 2010).
Yuan et Powell (2013) pensent que les MOOCs vont révolutionner et transformer
l’éducation et leur succès social va changer les approches de la formation ouverte
basée sur les logiciels libres et les ressources ouvertes. Les opposants du MOOC
ont néanmoins une autre opinion. En effet, les limitations que posent les MOOCs
telles que le rôle limité de l’enseignant dans ces cours massifs, le taux élevé d’aban-
don, l’absence physique des participants, la validité limitée des accréditations, leur
accordent plutôt un effet perturbateur dans les processus d’enseignement et d’ap-
prentissage. Les MOOCs sont ainsi une mode passagère de l’éducation ou bien un
outil de marketing pour les entreprises et les universités (Daniel, 2012 ; Clow, 2013).

Malgré ces deux avis antagonistes, nous restons partisans aux MOOCs qui ont
prouvé un succès incontestable témoigné par leur nombre évolutif, la prolifération
continue des plateformes qui les hébergent, les universités qui les proposent et
surtout les apprenants qu’y participent. En outre, plusieurs universités souhaitent
aller plus loin avec les MOOCs en leurs accordant un aspect formel leurs permettant
d’être reconnus par les entreprises recruteuses et donc inclus dans les Curriculum
Vitae des apprenants certifiés. Par conséquent, les MOOCs existent et continuent
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à réussir pendant presque toute une décennie sans recul, et cette réussite attire de
plus en plus d’apprenants du monde entier qui doivent collaborer à distance afin de
mener au mieux leur processus d’apprentissage. Dans cette thèse, nous souhaitons
intervenir pour l’aide au transfert d’informations sources de savoirs afin d’aider les
apprenants du MOOC à recevoir et à approprier l’information qu’ils cherchent.

2.1.2 Les hébergeurs et les producteurs des MOOCs

Les MOOCs sont fournis par des établissements d’enseignement supérieur, sou-
vent en partenariat avec des “organisateurs” tels que Coursera, edX et Udacity. Le
consortium de Coursera comprend actuellement environ plus que soixante-dix insti-
tutions membres et celui de EdX comprend des partenaires des institutions diverses
telles que les États-Unis, l’Allemagne, l’Australie, Canada, la Chine, la France et
la Suède. Coursera possède des droits sur les matériaux, de sorte qu’ils ne peuvent
pas être réutilisés sans autorisation. Le matériel peut être retiré lorsque le cours
se termine. Coursera décide quelles institutions peuvent accueillir les MOOCs sur
sa plateforme, tandis que edX est une plateforme open source. Toute institution
qui rejoint edX peut développer ses propres MOOCs et règles concernant les droits
sur le matériel (Bates, 2012). En 2014, environ 1000 MOOCs étaient disponibles
dans les universités américaines et 800 dans les institutions européennes et dans
plusieurs langues en dehors de l’anglais (Bates, 2012).

Les MOOCs ont rapidement dépassé le périmètre des universités afin d’inté-
grer les entreprises. Selon des statistiques menées par le groupe Towards Maturity
en 2014, 8% des entreprises dans le monde utilisent déjà les MOOCs et 7% sup-
plémentaires négocient son intégration proche. Les statistiques prévoyaient une
augmentation de 28% en 2016, ce qui rend cette innovation technologique la plus
rapide en matière de diffusion de l’apprentissage. Cette adoption des MOOCs varie
aussi en fonction des secteurs dans la mesure où la plus forte adoption se trouve
dans le secteur public avec 42%, ensuite le secteur privé avec 26% et finalement le
secteur à but non lucratif avec 18%.

Plusieurs études qualitatives conduites sur des MOOCs divers (Christensen
et al., 2013 ; Zhenghao et al., 2015 ; Hamori, 2017) ont montré que plus que la moi-
tié des apprenants participants aux MOOCs sont des employés à plein temps dont
la motivation principale est l’acquisition de compétences liées au travail afin de
progresser dans leurs emplois. D’après Zhenghao et al. (2015), 62% des apprenants
employés qui ont terminé un MOOC depuis plus de quatre mois ont indiqué que le
MOOC a effectivement réussi à améliorer leurs compétences pour le travail actuel.
Une autre étude réalisée par Castano-Munoz et al. (2016) a montré que 72% des
employés prennent les MOOCs sans la connaissance de leurs employeurs. D’après
Hamori (2017), les employeurs sont plus susceptibles de soutenir les MOOCs si le
contenu est étroitement lié aux objectifs du travail ou si les apprenants prévoient
utiliser le contenu dans leurs emplois actuels. Egalement, Hamori a constaté que les
entreprises de petite taille, celles qui comptent 50 employés ou moins, sont plus sus-
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ceptibles de soutenir les MOOCs. Ces résultats montrent que les MOOCs peuvent
offrir une alternative de formation aux entreprises qui n’ont pas les ressources né-
cessaires pour offrir des formations dans leurs locaux ou envoyer leurs employés à
des producteurs externes de formation.

Les entreprises peuvent exploiter un contenu d’un MOOC extérieur qui soit
pertinent, selon leur point de vue, afin de compléter leur formation formelle exis-
tante et profiter de la portée et du volume de l’apprentissage proposé. Elles
peuvent, également, développer leurs propres MOOCs pour aider à informer leurs
clients/producteurs de nouveaux produits. Dans le cas d’un MOOC interne, les
entreprises doivent bien envisager le potentiel d’imiter le modèle MOOC interne à
leur chaîne d’approvisionnement et à leurs marchés.

2.1.3 Description

Dans un contexte du MOOC, nous parlons d’acteurs et du matériel (cf. Fi-
gure 2.1). Les acteurs sont, généralement, l’équipe pédagogique qui offre et anime
le cours, l’équipe technique qui répond particulièrement aux problèmes techniques
liés à la plateforme et les apprenants qui participent pour des raisons diverses telles
l’approfondissement de leurs savoirs sur une thématique donnée, l’échange avec les
participants ou bien tout simplement pour découvrir le concept du MOOC. Les
apprenants sont caractérisés par leur nombre massif et leurs profils très hétéro-
gènes (âge, origine, études, culture, compétences, catégorie socioprofessionnelle,
etc.). L’équipe pédagogique est, toutefois, d’une taille très réduite ce qui rend dif-
ficile le processus d’accompagnement et de soutien auprès des apprenants (Khalil
et Ebner, 2013).

Le MOOC est caractérisé par une date de début et une date de clôture ; et dure
généralement entre quatre et douze semaines. Un calendrier détaillé est défini en
amont précisant les différents axes qui seront traités chaque semaine. Le matériel
du cours est composé de trois sections principales (cf. Figure 2.1) : la section des
modules où l’équipe pédagogique dépose les ressources matérielles du cours sous
plusieurs formats à savoir les vidéos de durée entre cinq et quinze minutes chacune,
les fichiers pdf, les images JPEG, etc. Cette section est chargée progressivement
en fonction de l’avancement du cours mais elle est généralement regroupée par le
thème de chaque semaine indiqué dans le calendrier. Les ressources sont destinées
aux apprenants qui doivent y accéder et en sélectionner celles qui sont appropriées
à leurs besoins et préférences. La deuxième section est consacrée pour les tâches
permettant d’évaluer l’appropriation du contenu des ressources déposées auprès
des apprenants. Les deux outils d’évaluation les plus courants dans un MOOC sont
les tests à choix multiples évalués par la machine et les activités évaluées par les
pairs. Cependant, ces deux outils présentent des problèmes sérieux de gestion et de
rigueur. Etant donnée leur massification, les apprenants ne peuvent pas s’attendre
à recevoir des commentaires individuels sur leur travail auprès de leur instructeur,
et que dans le meilleur des cas, un autre apprenant s’en charge. La troisième section
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Figure 2.1 – Description- générale d’un MOOC

est le forum. Elle représente une section très importante du MOOC dans la mesure
où elle est le seul recours des apprenants qui cherchent à trouver une réponse à
leurs questions ou bien aussi à faire des connaissances et échanger avec les autres
apprenants. A la fin de chaque semaine, tout le matériel est regroupé dans la section
Téléchargement pour qu’il soit accessible aux apprenants qui l’ont raté et aussi
pour charger la section Modules avec le matériel de la nouvelle semaine. Quelques
MOOCs sont aussi enrichis par les témoignages des experts dans la thématique
traitée par le MOOC et aussi par les “hangouts” qui sont des vidéos diffusées
en direct permettant l’interaction en temps réel entre les apprenants et l’équipe
pédagogique.

Certains MOOCs délivrent des certificats d’achèvement et d’autres des badges.
Les certificats peuvent, dans quelques cas, être payants mais qui seront reconnus
par les universités et les entreprises et serviront donc pour des fins de recrutement.

2.1.4 Transfert d’informations source des savoirs

L’échange de l’information dans les MOOCs se produit via un système d’in-
formation numérisé qui encourage la participation active des apprenants (cf. Fi-
gure 2.2). Ces derniers peuvent enrichir le système en déposant des données numé-
risées, puis effectuer une recherche autonome de l’information dont ils ont besoin
pour atteindre leurs objectifs d’apprentissage. L’environnement du MOOC remet
en cause les méthodes classiques de traitement de l’information qui sont devenues
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insuffisantes voire inefficaces et conduit à l’innovation d’autres technologies pour
faire face à la massification et à l’hétérogénéité des données.

L’équipe pédagogique dépose les données sous plusieurs formats (exp. vidéo,
JPEG, pdf) sur les différentes sections du site du MOOC (exp. Modules, Forums,
Evaluations) dans l’intention de transférer des savoirs factuels et du savoir-faire
aux apprenants. Cependant, contrairement au transfert d’un savoir factuel qui est
formalisable et facilement transférable par le biais de toute forme de données, un
savoir-faire ne peut se transférer qu’à travers les modalités spécifiques telles que
les vidéos.

Figure 2.2 – Environnement socio-technique du MOOC

Afin de clarifier les données échangées dans un contexte du MOOC, nous nous
basons sur le module IE&C (Inscription, Expression and Conceptualization) pro-
posé par Fortier et Kassel (2004) (cf. Figure 2.3). En effet, une donnée déposée par
l’équipe pédagogique peut être un objet physique ou non physique. Les objets non
physiques sont les expressions des conceptualisations diffusées. La conceptualisation
peut être soit des concepts ou bien une description. La description concerne une pro-
position (exp. une définition du MOOC) ou aussi une description instructionnelle
(exp. les étapes pour s’inscrire à un MOOC). Les expressions de ces conceptuali-
sations peuvent ainsi être formalisées sous forme d’image (exp. un apprenant peut
déposer une image récapitulative d’une description textuelle inscrite sur un support
du cours, afin de faciliter sa compréhension et recenser ses éléments nécessaires) ou
bien d’une expression linguistique (exp. l’équipe pédagogique d’un MOOC adapte
généralement les vidéos ou bien les fichiers pdf qui sont exprimés en langue natu-
relle). L’objet physique concerne, par ailleurs, l’inscription d’une information ou
bien d’une expression sur un artefact technique tel que l’écran de l’ordinateur que
nous utilisons pour accéder aux données du MOOC par exemple ou bien le papier
imprimé d’un fichier pdf ou d’une image déposée par l’équipe pédagogique sur le
site.
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Figure 2.3 – Module IE&C (Fortier et Kassel, 2004)

Un apprenant du MOOC accède au site et sélectionne parmi les données dé-
posées celles dont il a besoin afin de les interpréter en information. Comme nous
l’avons déjà précisé, un savoir factuel ou un savoir-faire est le résultat du fait de
l’absorption d’une information (cf. Section 1.3). Le savoir est lié à l’individu et basé
sur son propre bagage culturel ce qui fait que l’information n’est pas interprétée
de la même manière par deux apprenants différents. Finalement, puisque le savoir
est lié à l’action et doit mener à un succès, le MOOC propose des modalités d’éva-
luation, questionnaires de choix multiples et évaluations par les paires, permettant
à l’apprenant de mettre en œuvre l’information absorbée. Les évaluations par les
paires sont le seul moyen permettant l’évaluation d’un savoir-faire. Nous disons
qu’un apprenant sait faire une action si et seulement si le résultat de l’application
du savoir-faire est correcte. Par exemple, un apprenant sait appliquer le théorème
de Pythagore si le résultat de l’application de ce théorème est exact. Evidemment,
l’apprenant peut volontairement enrichir le forum du MOOC en déposant des don-
nées source de savoirs pour les autres apprenants.

Le MOOC est considéré comme un outil de transfert d’information source de
savoirs entre l’équipe pédagogique et les apprenants, ou bien entre les apprenants-
mêmes. Cependant, le processus de transfert y est exposé à plusieurs inhibiteurs
tels que la distance géographique, culturelle et linguistique séparant ses apprenants
ce qui peut causer un problème d’abandon.

2.2 Le problème d’abandon

En dépit de leur popularité croissante et de leur prolifération, les MOOCs sont
confrontés à de grandes limitations telles que le taux élevé d’abandon qui atteint
généralement 90% (Yang et al., 2013 ; Pomerol et al., 2015). Le problème d’abandon
des apprenants représente le premier intérêt des chercheurs et des experts dans le
contexte du MOOC. Le problème d’abandon ainsi que ses motifs principaux et ses
indicateurs seront présentés dans cette section.
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2.2.1 Positionnement du problème d’abandon

Dans la littérature on entend parler de deux concepts : l’abandon et la réten-
tion. Cependant, les deux termes sont complémentaires et représentent les défis
principaux dans le contexte des MOOCs. En effet, minimiser l’abandon revient
à maximiser la rétention et vise versa. Le taux de rétention des apprenants est
communément défini par la fraction des apprenants qui réussissent un cours se-
lon les normes spécifiées par l’instructeur et finissent par obtenir un diplôme si-
gnifiant l’achèvement officiel du cours, parmi tous les apprenants qui s’inscrivent
initialement (El Said, 2016 ; Koller et al., 2013). Le taux d’abandon représente la
problématique majeure pour les concepteurs des MOOCs puisque le nombre des
apprenants qui finissent le cours se limite entre 5% et 15% (Daradoumis et al.,
2013 ; Dhorne et al., 2017) des participants initiaux et dont la moyenne générale
est de 10% (Yang et al., 2013 ; Alraimi et al., 2015). Ce pourcentage n’est pas
néanmoins surprenant vu l’accès libre et gratuit à un MOOC.

Le taux d’abandon excessif enregistré a fait naitre un nouveau débat qui re-
met en cause le succès des MOOCs surtout en comparaison avec l’enseignement
classique ou l’enseignement mixte. Autrement, le débat tend à déterminer si nous
pouvons considérer, ou non, le taux d’abandon comme un critère pour évaluer le
succès d’un MOOC. Deux points se sont apparu donnant, ainsi, un premier groupe
opposant des chercheurs et des experts qui considèrent qu’une meilleure mesure
pour parler de la réussite d’un MOOC est de tenir compte du pourcentage de com-
plétude réalisé par les participants enregistrés (DeBoer et al., 2014 ; Jordan, 2014).
Egalement, Schuman (2013) a considéré le “MOOC comme un mauvais produit”
étant donné le taux d’abandon qu’il présente. Le deuxième groupe de partisans, que
nous supportons également, considère que le taux d’abandon ne peut pas évaluer
le MOOC (Cisel, 2014b). Le succès du MOOC devrait, plutôt, être mesuré à l’aune
de ce qui a été appris, compris, intériorisé et donc reste, malgré tout, dépendant
de la capacité absorptive (Cohen et Levinthal, 1990) des apprenants. Cependant,
étant donnée l’absence d’une évaluation individualisée dans cette formation, il est
particulièrement ardu d’évaluer la connaissance absorbée (Cisel, 2014b). Dans ce
cas, le succès doit dépendre de l’approche pédagogique suivie où le critère d’éva-
luation le plus pertinent sera le nombre de vidéos consultées si le MOOC est centré
sur les contenus, ou bien le volume des échanges entre participants dans le cas d’un
MOOC centré sur l’interaction.

Nous considérons, de même, qu’il y a d’autres motifs externes relatifs aux ap-
prenants et qui sont indépendants de la qualité du MOOC mais conduisent, quand
même, l’apprenant à abandonner le cours (cf. Section 2.2.2) ce qui nous empêche
d’évaluer le MOOC sur le taux d’abandon.

Pour résumer, nous indiquons que, certes, le taux d’abandon ne permet pas
d’évaluer le succès d’un MOOC mais sa minimisation reste quand même un défi
majeur pour tous les concepteurs des MOOCs afin de faire transférer leurs savoirs
factuels et savoir-faire pour un maximum d’apprenants.
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2.2.2 Les motifs d’abandon

Pour faire face au comportement d’abandon, plusieurs chercheurs ont com-
mencé par l’identification des différents motifs susceptibles d’inciter un apprenant
à quitter le MOOC. Kizilcec et Halawa (2015) considèrent que le grand écart entre
la taille de l’équipe pédagogique et le nombre d’apprenants rend difficile le pro-
cessus d’accompagnement et d’interaction entre eux ce qui produit un sentiment
d’isolement et une volonté d’abandon auprès des apprenants. De même, Guàrdia
et al. (2013) considèrent que la faible implication des instructeurs lors des diffé-
rentes étapes du MOOC conduit obligatoirement à une décision d’abandon. Cette
implication peut se manifester dans l’interaction entre l’équipe pédagogique et les
apprenants pour l’aide à la résolution des problèmes, à la clarification du contenu
du matériel et au maintien des relations inter-apprenants via les discussions (Pel-
tier et al., 2003). Basés sur une revue de littérature approfondie, Onah et al. (2014)
ont identifié des facteurs relatifs à l’apprenant et d’autres qui sont relatifs au cours.
Les facteurs liés aux apprenants sont le manque d’une motivation réelle pour fi-
nir le MOOC, le manque du temps et donc de disponibilité pour faire le travail
et les tâches demandées tout au long de la diffusion du MOOC, le manque des
compétences techniques nécessaires pour s’adapter avec les outils technologiques et
numériques, les mauvaises expériences d’interaction qui se produit suite à un com-
portement inapproprié des pairs dans les forums et le manque de concentration
et de coordination dans les forums. Les facteurs relatifs au MOOC sont le niveau
de complexité et de difficulté du sujet proposé par rapport au bagage culturel de
l’apprenant et le manque de soutien de la part des instructeurs. Hone et El Said
(2016) ont utilisé une approche qualitative basée sur un questionnaire rempli par
379 apprenants. Ils ont constaté que l’interaction avec l’instructeur et l’efficacité
perçue sont les deux facteurs principaux de l’abandon. L’efficacité est mesurée selon
les six critères identifiés par Peltier et al. (2007) qui sont : l’interaction apprenant-
apprenant, l’interaction apprenant-instructeur, l’accompagnement de l’instructeur,
le contenu et la structure du cours proposé, et la technologie de transmission de
l’information. Nazir et al. (2015) ont établi une étude quantitative basée sur les
traces dynamiques des apprenants et ont démontré que le taux d’abandon le plus
élevé est atteint au premier jour du MOOC, ce qui est logique et attendu étant
donné le caractère ouvert et gratuit du cours. Les apprenants s’y inscrivent, ainsi,
afin de vérifier s’ils seront intéressés par le contenu ou non. L’analyse quantita-
tive menée par Morris et al. (2015) a montré que les chômeurs ou les demandeurs
d’emploi, les apprenants les plus âgés qui ont reçu des niveaux de scolarité plus
élevés et les apprenants ayant une expérience antérieure dans l’apprentissage ont
tendance à compléter davantage le cours. Labarthe et al. (2016b) ont parlé de ce
qu’ils ont appelé “Effet de septembre”. En effet, suite à une série d’expérimenta-
tions sur plusieurs versions d’un MOOC français en entreprenariat, ces auteurs ont
constaté que le MOOC qui commence en septembre est accédé par des apprenants
plus motivés à suivre et à compléter le MOOC. Hlosta et al. (2014) ; Wolff et al.
(2014) ont associé le taux élevé d’abandon à l’absence de l’interaction en présentiel.
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Nous remarquons ainsi que les motifs d’abandon et de complétude ne sont pas
exclusifs au contenu ou bien à la qualité des MOOCs mais aussi à des conditions
purement liées aux apprenants. Ceci confirme notre point de vue partisan concer-
nant le rapport entre le taux d’abandon et le succès d’un MOOC. De même, nous
constatons que l’absence de l’accompagnement de la part de l’équipe pédagogique,
d’une part, et d’un processus de transfert personnalisé entre les apprenants, d’autre
part, représentent les facteurs clés de l’abandon.

2.2.3 Indicateurs d’abandon et de performance dans les
MOOCs

D’autres travaux dans la littérature s’intéressent à l’identification des indica-
teurs susceptibles de prédire si un apprenant a l’intention de quitter la formation
ou non. Ces indicateurs peuvent aussi nous indiquer sur la performance des appre-
nants. Ils peuvent être statiques ou dynamiques. Les indicateurs statiques, dîtes
aussi démographiques, sont généralement obtenus lors du processus d’inscription,
ou bien via des enquêtes qui soient publiées à l’avance. Les indicateurs dynamiques
sont fournis par les outils de traçabilité proposés par l’environnement des MOOCs
permettant de récupérer toutes les activités des apprenants dans des fichiers spé-
cifiques tels que les fichiers log ou CSV (valeurs séparées par une virgule).

Attributs statiques

Morris et al. (2015) ont identifié un lien entre les données démographiques d’un
apprenant et la probabilité d’abandon dans le MOOC. Les auteurs ont montré
que le niveau d’étude de l’apprenant, son expérience sur l’apprentissage en ligne
et sa catégorie professionnelle sont les attributs qui nous permettraient de prédire
si les apprenants continueraient ou abandonneraient la formation. Barak (2015)
a prouvé que la langue est un indicateur permettant de prédire le comportement
d’abandon. En effet, les apprenants qui ne maîtrisent pas la langue du MOOC
sont plus susceptibles de l’abandonner. Suriel et Atwater (2012) ont aussi souligné
l’importance du bagage culturel de l’apprenant sur la réussite et la complétude
de la formation suivie. Alors, un bagage riche aiderait les apprenants à établir
une connaissance précise approchée de celle mentionnée par le tuteur du MOOC.
Zhang et al. (2016) ont montré que l’âge et l’intention préalable de terminer le cours
sont fortement liés à la complétude effective. Les personnes à un âge plus avancé
avec l’intention de compléter le cours ont tendance à avancer davantage dans la
formation. Engle et al. (2015) ont constaté que le niveau d’études et la maîtrise de
la langue adopté par le MOOC sont aussi des indicateurs forts sur l’abandon. Cisel
(2014a) a identifié le statut de l’emploi (emploi à plein temps et à temps partiel)
comme un indicateur crucial de la prédiction de la complétude des MOOCs et il
a découvert que les apprenants ayant des emplois à temps partiel ont atteint un
taux de complétude plus élevé. Ceci en raison de leurs disponibilité qui leur permet
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de suivre l’avancement du cours et réaliser les activités proposées. Stein et Allione
(2014) ont mis l’accent sur le sexe de l’apprenant, son âge, son niveau d’études et
son expérience antérieure avec les environnements en ligne. Il a constaté que les
participants plus jeunes (moins de 25 ans), les étudiants et les femmes à temps
plein sont plus susceptibles de quitter le cours alors que ceux qui sont âgés (36
à 50 ans) ou ayant une expérience antérieure avec les MOOCs sont moins enclins
à abandonner. Kizilcec et Halawa (2015) a prouvé que l’âge de l’apprenant, son
niveau et domaine d’études, sa connaissance préalable sur le sujet du MOOC, son
niveau d’expérience sur les MOOCs et sa disponibilité hebdomadaire réservée pour
le suivi du cours sont tous des indicateurs permettant de prédire le comportement
de l’apprenant. Finalement, d’après Fini (2009), la maîtrise de la langue du MOOC,
les compétences techniques et la disponibilité sont des indicateurs éminents pour
l’abandon.

Attributs dynamiques

Outre que les attributs statiques, les experts et les chercheurs ont également
identifié les données dynamiques qui sont tracées en fonction de l’activité de l’ap-
prenant sur l’environnement d’apprentissage.

Wolff et al. (2014) ont distingué trois types d’activités qui permettent de pré-
dire l’abandon d’un apprenant. Ces activités sont l’accès à une ressource ou à un
matériel de cours ; la publication d’un message sur le forum et l’accès à l’espace
d’évaluation. Avec plus de précision, Stein et Allione (2014) ont montré l’effet positif
des vidéos consultées, des évaluations essayées et du score obtenu, sur le processus
de prédiction des apprenants en risque. Kloft et al. (2014) ont également prouvé
l’importance du nombre de connexions sur le site du MOOC, du nombre de pages
consultées, du nombre de vidéos vues et du nombre d’accès au forum. Ramesh et al.
(2014) ont définit le nombre de publication dans les forums, le nombre d’affichage
du contenu du forum, la période depuis le dernier quiz soumis par l’utilisateur, le
nombre de vues des vidéos et le temps passé sur chacune de ces tâches, comme
étant des indicateurs forts pour la prédiction d’abandon. Brinton et Chiang (2015)
ont identifié neuf indicateurs pouvant informé sur la performance des apprenants
qui sont : la fraction du temps dépensée pour la lecture d’une vidéo par rapport à
sa longueur, le pourcentage des vidéos lues, le taux de vidéos vues en considérant la
répétition, le nombre des pauses où l’apprenant a interrompu la vidéo, la fraction
de temps que l’utilisateur a passé en pause sur la vidéo, la moyenne temporelle
des taux de lecture des vidéos, l’écart type des taux de lecture sélectionnés dans
le temps, le nombre de fois que l’apprenant a revenu en arrière dans la vidéo et
le nombre de fois que l’apprenant a raté une vidéo. Dans une hypothèse beaucoup
plus simplifiée, Halawa et al. (2014) ont définit un apprenant en risque par celui
qui a dépassé un mois sans activité ou bien qui a vu moins de 50% des vidéos dans
le cours. Kizilcec et al. (2013) ont divisé les apprenants selon le taux de complé-
tude de leurs activités (évaluations par les paires et questions à choix multiples) en
quatre classes : classe de “Complétude”, contenant les apprenants qui ont effectué
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la majorité des évaluations offertes, classe des “Audit” rassemblant les apprenants
qui font rarement des évaluations mais qui restent engagés, classe de “Désenga-
gement” qui regroupe les apprenants qui répondent aux évaluations seulement au
début du cours et disparaissent par la suite et la classe des “Echantillons” qui est
faite d’apprenants qui ont regardé la vidéoconférence pour une seule période d’éva-
luation. D’autres auteurs ont essayé de tester d’autres attributs, autres que ces
indicateurs classiques, tel que le score sentimental basé sur la lexique de satisfac-
tion (Chaplot et al., 2015), le niveau social de l’apprenant via ses interactions avec
les autres participants (Sunar et al., 2015) et le suivi implicite du rythme cardiaque
des apprenants sur leurs téléphones mobiles (Pham et Wang, 2015).

Tous ces indicateurs, statiques et dynamiques, ont été validés en utilisant les
modèles de prédiction basés sur les techniques conventionnelles de machine learning
(Markov, SVM, etc.) sur des MOOCs divers. L’importance de chaque attribut a
été prouvé par son impact positif sur la qualité de prédiction obtenue.

2.3 Les modèles de prédiction

La prédiction de l’abandon a pour objectif de délimiter les intentions des ap-
prenants afin de concevoir des interventions permettant de leur augmenter l’enga-
gement et la motivation (Taylor et al., 2014). Les modèles de prédiction proposés
pour les MOOCs ont des objectifs divers : prédire les apprenants “en risque” ou bien
prédire une solution afin d’aider ces apprenants pour ne pas quitter leur formation.

Cette section présente un état de l’art sur les modèles de prédiction proposés
dans le contexte du MOOC qui seront, par la suite, discutés.

2.3.1 Prédiction des apprenants en risque d’abandon

Le principe communément adapté par les chercheurs pour la prédiction des
apprenants en risque est d’utiliser l’une des techniques de machine learning sur
des attributs statiques et dynamiques. Les attributs statiques sont fournis par l’ap-
prenant lors du remplissage du formulaire d’inscription proposé par la plateforme
diffusant le MOOC. Les attributs dynamiques sont fournis par le système d’infor-
mation qui gère l’ensemble du MOOC.

Balakrishnan et Coetzee (2013) ont proposé un modèle pour prédire la rétention
des apprenants dans les MOOCs en utilisant deux types de techniques de chaines
de Markov (HMM) ; HMM avec une entrée unique où un seul attribut est consi-
déré et HMM avec entrées multiples qui combine tous les attributs à la fois. La
prédiction est basée sur le pourcentage cumulé des vidéos disponibles, le nombre
de messages publiés sur le forum, le nombre de discussions consultées et le nombre
de fois où les supports du cours ont été consultés. Ce modèle a été validé sur un
MOOC de 29882 apprenants de durée de six semaines. Il a pour objectif de prédire
l’abandon d’un apprenant pour la semaine prochaine du MOOC sur la base de
ses données pour toutes les semaines précédentes. Les expériences ont montré que
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le HMM à entrées multiples donne des résultats plus raisonnables que la caracté-
ristique unique. De plus, le pourcentage de vidéos de cours consultées est le plus
pertinent lors de l’utilisation de la HMM à entrée unique. Chaplot et al. (2015)
ont proposé un modèle basé sur les réseaux de neurones pour prédire l’attrition des
apprenants dans un MOOC. Outre que les attributs classiques, tels que le nombre
de clics effectués par l’apprenant et le nombre hebdomadaire d’accès au forum et
au matériel du cours, les auteurs ont intégré un attribut de score sentimental. Ceci
est calculé à l’aide d’une analyse du sentiment basée sur le lexique des publications
du forum. L’analyse sentimentale est réalisée à l’aide de l’outil SentiWordNet 3.0
(Baccianella et al., 2010) en utilisant un lexique de satisfaction. Les auteurs ont
prouvé que l’analyse du sentiment exprimé par les apprenants lors de leur parti-
cipation aux forums est un indicateur important de l’intention du comportement
d’abandon. Ce modèle permet d’estimer si l’élève abandonnera le cours la semaine
prochaine du MOOC en fonction de ses données de la semaine précédente. Xing
et al. (2016) ont proposé une approche de modélisation temporelle pour prédire les
apprenants en risque d’abandon en utilisant le réseau bayésien général et l’arbre de
décision. Les attributs exploités sont le nombre de messages publiés, le nombre de
vues du forum, le nombre de vues de quiz, le nombre de vues des supports du cours
et le degré de réseau social. Ce modèle permet de prédire le moment d’abandon de
chaque apprenant dans un ordre chronologique. L’apprentissage dans ce modèle se
fait sur un MOOC afin de tester sur d’autres MOOCs. L’objectif est de privilégier
les apprenants qui tentent abandonner le cours très vivement en leur proposant
de l’aide. Le modèle a été validé sur un MOOC hébergé par la plateforme Canvas
d’une durée de huit semaines et accédé par 3617 apprenants. Deux cas de figures
ont été testés : le premier et de sommer les données de toutes les semaines précé-
dentes, c’est-à-dire d’une semaine à une autre la taille de l’échantillon augmente et
la taille de l’ensemble d’attributs reste le même. Le deuxième cas est de sommer les
critères, c’est-à-dire d’une semaine à une autre la taille de l’échantillon d’appren-
tissage reste le même et la taille de l’ensemble de critères augmente. La qualité de
prédiction calculée pour ce modèle est très satisfaisante dont la précision atteint
94%. Ren et al. (2016) ont développé un modèle de régression linéaire multiple pour
prédire la performance des apprenants dans les évaluations futures proposées par le
MOOC. La prédiction est basée sur le nombre de cliques effectués par l’apprenant.
Les cliques sont catégorisées selon leurs types en six catégories qui sont les cliques
liées à une session, à une vidéo, à un quiz, à un devoir, à l’intervalle de temps
entre le dernier quiz et un devoir et enfin à l’agrégation des activités entre deux
devoirs consécutifs. Deux catégories d’apprenants ont été considérées : ceux qui
ont fini toutes les activités et ceux qui les ont partiellement finies. Les expérimen-
tations effectuées sur trois MOOCs dont le nombre de participants est de 13130,
52321 et 3263 respectivement. Elles ont montré que les inputs portant sur toutes
les semaines sont plus performants que celles de la dernière semaine uniquement.
Aussi, les attributs associés au nombre de connexions, au nombre de visualisations
de vidéos et aux questionnaires sont les plus importants. La qualité de prédiction
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est satisfaisante d’une précision qui atteint 80%. Sunar et al. (2015) ont proposé un
modèle permettant de prédire les interactions futures entre les paires en fonction
de leur historique d’interaction sur un forum du MOOC. La méthode de prédiction
est basée sur un graphe direct où les nœuds sont les apprenants et les arches sont
les interactions entre ces apprenants. Un arc est marqué d’une force qui représente
le nombre de commentaires ajoutés par l’apprenant source pour répondre à l’ap-
prenant destinataire. La force prédite entre les paires est basée sur la somme de
ces forces existantes. Quatre catégories possibles de relation ont été identifiées :
une relation inexistante, une relation persistante, une relation à travers un autre
apprenant et une relation isolée où l’apprenant n’a jamais reçu de réponses. La
valeur de cette force devrait permettre de prédire si l’apprenant abandonnera ou
non le MOOC. La méthode est validée sur un MOOC qui a commencé avec 9855
apprenants et a duré huit semaines. La qualité de prédiction était satisfaisante
particulièrement pour les deux classes de relation persistante et indirecte. Am-
nueypornsakul et al. (2014) ont proposé un modèle prédictif pour l’attrition de
l’apprenant en utilisant des attributs liés au nombre de tentatives pour répondre
à un quiz et les attributs classiques d’interaction avec l’environnement du MOOC.
Les activités de l’apprenant sont données au modèle en tant que séquence d’actions
enchaînées chronologiquement. Selon la longueur de leur séquence d’action, trois
classes d’apprenants sont définies : les apprenants actifs qui sont les apprenants for-
mellement inscrits avec une séquence d’action dont la longueur est supérieure à 2 ;
les apprenants inactifs qui sont inscrits mais ayant une séquence d’action inférieure
à 2 ; et les apprenants qui ont formellement abandonné. Pour les expériences, deux
modes sont considérés : Mod1 où les utilisateurs inactifs sont considérés comme
abandonnés et Mod2 où les utilisateurs inactifs sont considérés comme actifs. En
outre, deux cas sont considérés : cas spécifique où les utilisateurs inactifs sont ex-
clus et le cas général. La technique de machine à vecteurs de support (SVM) est
utilisée. L’expérimentation a montré que le modèle spécifique basé sur le mode
Mod1 donne la précision la plus élevée de 91%. Le modèle a par contre donné une
F-mesure très faible qui ne dépasse pas 23% dans tous les cas.

La littérature qui propose des modèles de prédiction pour l’identification pré-
coce des apprenants en risque est très riche. Cependant, les travaux qui proposent
des solutions pour accompagner ces apprenants ou pour renforcer l’équipe pédago-
gique sont limités en nombre.

2.3.2 Prédiction d’une solution pour la minimisation du

taux d’abandon

Les solutions proposées pour les MOOCs doivent prendre en compte l’hétérogé-
néité élevée des apprenants, leur niveau varié de maturité et d’expérience et leurs
origines pédagogiques et culturelles différentes. Elles doivent garantir une forma-
tion adaptable aux profils et aux besoins spécifiques des apprenants en respectant
leurs styles d’apprentissage préférés (Daradoumis et al., 2013 ; Reilly, 2013).
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Chaturvedi et al. (2014) ont proposé un modèle pour prédire la situation où
l’instructeur du MOOC doit intervenir dans les discussions du forum. L’objectif est
d’aider les apprenants à obtenir l’information dont ils ont besoin de la part de l’ins-
tructeur afin de les motiver à ne pas abandonner le MOOC. Ce travail considère
les messages d’une discussion en tant qu’une chaîne chronologique d’événements
et utilise les deux modèles, linéaire et globale, de la chaine de Markov. Chacun
de ces modèles prend en entrées des informations sur la discussion et sur chaque
message qu’elle contient. La structure de la discussion et une analyse lexicale des
messages sont également prises en considération. Le modèle a été validé sur deux
cours proposés par la plateforme Coursera en utilisant deux échantillons de 3800 et
3900 messages. La chaine de Markov a donné une qualité de prédiction plus précise
que la régression logistique mais d’une valeur relativement faible (F-measure =
35.29%). Moon et al. (2014) ont proposé un modèle permettant de prédire ce qu’ils
appelaient apprenants leaders. Ce sont les apprenants dont le langage influe sur
celui des apprenants en difficulté. Ils ont utilisé la technique SVM ainsi qu’une me-
sure d’hébergement linguistique. Leur méthode est basée sur l’analyse lexicale des
messages du forum afin d’identifier les apprenants leaders dont leurs messages sont
réutilisés par d’autres apprenants. Les apprenants leaders seront mobilisés pour
répondre aux messages du forum des apprenants en difficulté correspondants. Le
modèle a été validé sur deux cours en langage Python et Psychologie proposés par
la plateforme Coursera et accédés respectivement par 3509 et 1982 apprenants. Le
modèle a donné une qualité de prédiction satisfaisante d’une précision entre 53% et
73%. Chandrasekaran et al. (2015) ont proposé un modèle pour prédire exactement
à quelle discussion le tuteur doit intervenir tout en respectant sa capacité cognitive.
Un classificateur binaire supervisé basé sur une régression logistique régularisée est
utilisé. Le processus de classification a incorporé un nouvel attribut qui est le type
de forum auquel appartient la discussion. Quatre types de forums ont été consi-
dérés qui sont : forum sur le matériel du cours, sur les examens, sur les devoirs
et sur les erreurs détectées. Le modèle d’apprentissage est basé sur les discussions
précédentes déjà intervenues par le tuteur come étant des échantillons positifs. Le
modèle a été validé sur des données issues de 14 cours. Les résultats de la prédiction
montrent que le type de forum a entraîné des améliorations significatives de 9.21%
par rapport au travail de Chaturvedi et al. (2014).

Les modèles de prédiction que nous avons présentés ci-dessus sont soumis à
plusieurs limitations qui seront discutées dans la section suivante.

2.3.3 Analyse récapitulative

Dans cette section, nous présentons les obstacles affrontés par les modèles de
prédiction quand ils sont appliqués dans le contexte des MOOCs. Ces obstacles
impactent la qualité de la prédiction et aussi la pertinence de la solution proposée.
Le travail que nous présentons dans cette thèse vise ainsi à proposer des solutions
permettant de les surmonter.
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• Problème de données déséquilibrées : Malgré leur efficacité, les techniques de
machine learning sont face au problème d’apprentissage en présence de don-
nées déséquilibrées. Ce problème résulte d’une répartition inégale entre les
instances des classes utilisées lors de la phase d’apprentissage du modèle. En
effet, dans un contexte des MOOCs, nous avons toujours un taux d’abandon
excessif qui produit un nombre d’apprenants en risque qui est beaucoup su-
périeur que le nombre d’apprenants actifs. De même, vu l’intervention rare
de l’équipe pédagogique sur les forums, nous obtenons des discussions non
intervenues plus que celles qui sont intervenues. Ainsi, nous serons toujours
face à une classe majoritaire qui est la classe des “Apprenants en risque” dans
le cas de prédiction de l’abandon et la classe des “Discussions non interve-
nues” dans le cas de proposition d’une solution. Le modèle de prédiction aura
ainsi tendance à classer les instances potentielles dans la classe majoritaire
ce qui impacte la qualité de la prédiction. Pour remédier à ce problème, des
techniques supplémentaires ont été proposées telles que les méthodes d’échan-
tillonnage (Krishna Veni et Sobha Rani, 2011), les méthodes d’apprentissage
sensibles aux coûts (Elkan, 2001 ; Ting, 2002) et les méthodes basées sur Ker-
nel (Vapnik, 1995). Dans notre contexte (cf. Table 6.1), Amnueypornsakul
et al. (2014) ont utilisé la technique de sur-échantillonnage afin d’améliorer
la qualité de prédiction en présence de données déséquilibrées. Cependant,
cette technique n’avait pas un effet significatif sur le résultat. Chaplot et al.
(2015) ont fixé un seuil de classification qui représente le ratio entre les points
d’abandon et le nombre total de points de données dans l’ensemble d’appren-
tissage. Cela signifie que si la valeur de sortie du neurone est supérieure à
ce ratio, l’apprenant est prédit en risque. Chandrasekaran et al. (2015) ont
accordé des pondérations plus élevées aux instances de classe minoritaire.
Ces poids sont appris en optimisant la mesure de F-maximale en fonction du
jeu de formation/validation. Cette solution a amélioré leurs performances à
45,54% contre 35,29% pour Chaturvedi et al. (2014). D’autres auteurs choi-
sissent des mesures qui ne sont pas très sensibles au problème de données
déséquilibrées telle que la mesure d’exactitude (Ren et al., 2016) ou bien se
contentent à déclarer le problème sans lui proposer une solution (Balakrish-
nan et Coetzee, 2013).

• Solution basée sur l’intervention du tuteur : les modèles de prédiction des
apprenants en risque se limitent à prédire cette classe d’apprenants. Leur
objectif est d’en informer le tuteur afin qu’il intervienne auprès de chaque
apprenant en le motivant à ne pas quitter le cours. Cependant, cette solution
est difficile voire impossible. En effet, le nombre d’apprenants en risque reste
massif si nous considérons le taux élevé qu’ils présentent qui dépasse 90%.
Ainsi, le tuteur dans ce cas ne peut pas intervenir ou contacter l’intégralité
de ces apprenants et donc nous revenons au problème de massification d’ap-
prenants. Ces travaux doivent donc ramener une solution basée sur le modèle
de prédiction qu’ils proposent afin de réaliser leur objectif principal qui est
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Table 2.1 – Etude récapitulative sur les travaux antérieurs
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de minimiser le taux d’abandon dans les MOOCs.

• Solution destinée aux participants du forum : les modèles qui prédisent l’inter-
vention du tuteur sur le forum construisent leur échantillon d’apprentissage
à partir des messages publiés sur le forum. De même, l’aide qu’ils proposent
est destinée exclusivement aux participants du forum. Cependant, les études
menées sur les MOOCs ont démontré qu’en dépit de leur popularité énorme,
la grande majorité des apprenants ne participent pas aux discussions des fo-
rums (Kop et al., 2011 ; Manning et Sanders, 2013 ; Breslow et al., 2013). Le
taux de participation des apprenants est limitée entre 5% et 10% (Kloft et al.,
2014 ; Rosé et Siemens, 2014). Dans ce cas, l’échantillon d’apprentissage ne
peut pas être représentatif pour tous les apprenants du MOOC surtout qu’ils-
sont caractérisés par des profils hétérogènes. Aussi, les apprenants concernés
par l’aide représentent une minorité et leur rétention ne pourra pas diminuer
le taux d’abandon d’une manière significative.

Dans le reste de ce manuscrit, nous proposerons une méthode basée sur l’aide
à la décision multicritère périodique et incrémentale qui permettra d’éviter le pro-
blème d’apprentissage en présence des données déséquilibrées sans faire recours à
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des techniques supplémentaires. Intégrée dans un système de recommandation que
nous développons, notre méthode apportera une solution afin de renforcer l’équipe
pédagogique, favoriser l’interaction personnalisée entre les apprenants et aider à
l’appropriation individuelle des informations échangées auprès de chaque appre-
nant du MOOC.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les Massive Open Online Courses (ou
MOOCs). Ce sont des formations d’apprentissage gratuites diffusées en ligne et
accessibles par un nombre massif d’apprenants. Un MOOC est animé par une
équipe pédagogique de taille réduite qui se trouve incapable d’accompagner l’in-
tégralité des apprenants durant leur processus d’apprentissage. Le MOOC est un
outil de transfert d’informations source de savoirs entre les apprenants entre-eux et
avec l’équipe pédagogique. Il est un produit de l’ère numérique soumis à plusieurs
contraintes qui inhibent le processus de transfert et, par conséquent, conduisent les
apprenants à l’abandonner. Ce chapitre a, ainsi, positionné le problème d’abandon
dans les MOOCs ainsi que ses facteurs principaux.

Afin de minimiser le taux d’abandon, plusieurs modèles ont été proposés pour
la prédiction des apprenants en risque de quitter le MOOC ou bien afin de proposer
une solution permettant d’encourager ces apprenants à continuer leur formation.
Cependant, ces modèles sont soumis à plusieurs limitations telles que l’apprentis-
sage en présence des données déséquilibrées.

Ouamani et al. (2014) ont défini deux types de défis dans les environnements
d’apprentissage collaboratif interculturel. Le premier concerne la gestion (l’identi-
fication, la collecte, l’analyse, la construction, le partage et l’application) du savoir
socioculturel. Le deuxième concerne l’externalisation de ce savoir en permettant
les apprenants, d’une culture différente, de collaborer entre eux et leur donnant
les mécanismes nécessaires pour le partage des compréhensions et la résolution des
conflits.

Dans le reste du travail nous nous focalisons sur le deuxième défi. En effet, nous
présenterons notre méthode de classification multicritère et incrémentale MAI2P
(Multicriteria Approach for the Incremental Periodic Prediction) (cf. Chapitre 4)
basée sur notre algorithme DRSA-Incremental (cf. Chapitre 3). Appliquée sur le
contexte des MOOCs (cf. Chapitre 5) la méthode MAI2P nous a permis de pré-
dire les “Apprenants en risque”, les “Apprenants en difficulté” et les “Apprenants
leaders”. La méthode doit répondre aux limitations dévoilées dans les travaux anté-
rieurs liées à la problématique de prédiction. Ensuite, nous proposerons un système
de recommandation KTI-MOOC (Recommender system for the Knowledge Trans-
fer Improvement within a MOOC ) (cf. Chapitre 6) basé sur la méthode MAI2P
pour l’aide au transfert des savoirs entre les apprenants du MOOC.
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Dans ce chapitre nous proposons un algorithme basé sur l’approche DRSA
(Dominance-based Rough Set Approach) (Greco et al., 2001a) et dédié pour l’ap-
prentissage incrémental. D’après Ruping (2001), l’apprentissage incrémental se pro-
duit lorsque les données de l’échantillon sont présentées par portions, d’une manière
séquentielle, pour un algorithme d’apprentissage. A la réception d’une nouvelle
portion de données, toutes les portions précédentes seront compressées. Ensuite,
l’apprentissage du modèle se fait en fonction de la nouvelle et des précédentes
portions à la fois. L’apprentissage incrémental a deux objectifs. Le premier est de
minimiser le coût de calcul lors d’un apprentissage dans une masse grandissante de
données. En effet, l’apprentissage non-incrémental reprend tout le calcul à chaque
fois qu’une nouvelle portion est fournie ce qui consomme un temps et un espace
mémoire énormes (Sutton, 1988). Ceci est indésirable, en particulier, dans le cas où
la décision résultante de la phase d’apprentissage doit être prise en temps réel. Le
deuxième objectif se révèle lorsque l’ensemble représentatif soit reçu par portions
alors que le modèle doit apprendre avant que toutes les informations nécessaires
soient disponibles (Michalski, 1988). Dans certains cas il est requis de prendre
une décision en fonction de ce que nous avons comme informations, partielles, afin
de pouvoir réagir au moment opportun. La décision sera progressivement raffinée
lorsque des nouvelles données sont disponibles.

Généralement, l’apprentissage, incrémental ou non-incrémental, est appliqué
par les techniques conventionnelles de machine learning (exp. les réseaux de neu-
rone, chaine de markov, Machine à vecteurs de support, etc.) pour l’élaboration
d’un modèle prédictif. Cependant, dans ce travail, nous adoptons l’approche DRSA
qui est une technique d’apprentissage supervisé dédiée pour l’aide multicritère à
la décision. L’approche DRSA permet d’inférer un ensemble de règles de décision,
traduisant les préférences des décideurs humains, à partir d’un ensemble d’appren-
tissage. Cette approche dispose de plusieurs spécificités qui la caractérisent par
rapport aux autres techniques conventionnelles. La première spécificité concerne le
choix de l’ensemble d’apprentissage. D’après Hall (1999), la phase d’identification
d’un ensemble représentatif de données, pour la construction d’un modèle de clas-
sification, représente le problème central dans l’apprentissage par machine. Ainsi,
pour définir un ensemble d’apprentissage, à la fois, représentatif et de qualité,
l’approche DRSA repose sur les préférences et l’expertise des décideurs humains.
L’intervention humaine garantie, également, la répartition égale des instances sur
l’ensemble de classes de décision ce qui permet de surmonter le problème de données
déséquilibrées (cf. Section 2.3.3) qui caractérise les techniques conventionnelles de
prédiction (Bouzayane et Saad, 2017b). Deuxièmement, l’approche DRSA se carac-
térise par la simplicité des règles de décision qu’elle génère. Ces règles ont la forme
de “Si condition(s) Alors décision” ce qui permet au décideur de comprendre la
raison de sa décision en langage naturel (BŁaszczyński et al., 2012). Contrairement
aux techniques conventionnelles d’apprentissage, les règles de décision inférées par
DRSA sont aisément interprétables.
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L’approche DRSA a été fréquemment utilisée pour un objectif de classification
(Greco et al., 2000 ; Saad, 2005 ; Saad et al., 2005 ; Deng et al., 2011 ; Turki et al.,
2012 ; Stańczyk, 2013 ; Ghrab et Saad, 2016) ou bien de prédiction dans un contexte
non-incrémental (Shen et al., 2014 ; Zaras, 2011). En revanche, notre objectif est
de l’appliquer pour un objectif de prédiction incrémentale. Dans la littérature,
quelques travaux ont proposé des algorithmes pour la mise à jour incrémentale
des règles de décision suite à la réception d’une nouvelle portion de données d’ap-
prentissage. Ces algorithmes sont, cependant, non robustes (Greco et al., 2004) ou
bien limités à l’ajout d’une seule instance (Li et al., 013b). Dans ce chapitre, nous
proposons un algorithme, DRSA-Incremental, pour la mise à jour incrémentale des
approximations inférieures et supérieures de l’approche DRSA suite à l’insertion si-
multanée d’un nombre d’échantillons dans l’ensemble d’apprentissage. L’algorithme
est composé de trois étapes principales : la mise à jour des unions inférieures et
supérieures des classes de décision, la mise à jour des ensembles P-dominé et P-
dominant de chaque action de référence, et, finalement, la mise des approximations
inférieures et supérieures des unions des classes de décision.

L’algorithme DRSA-Incremental sera utilisé dans le Chapitre 4 pour définir
notre méthode de classification multicritère et incrémentale permettant de pério-
diquement prédire la classe de décision à laquelle appartiendra chaque action dans
le système d’information. Dans le Chapitre 5 notre méthode de classification basée
sur DRSA-Incremental sera validée sur le contexte des MOOCs. Dans ce contexte,
les exemples d’apprentissage sont fournis périodiquement, en tant qu’une série de
traces d’activités décrivant le nouveau comportement des apprenants. Chaque nou-
velle série est susceptible de rectifier la décision prise précédemment sur la carac-
térisation de certains apprenants ce qui nécessite une mise à jour. Cependant, vue
la quantité énorme de données disponibles, il est préférable de mettre à jour pro-
gressivement les décisions plutôt que de les extraire à partir de zéro.

Le plan de ce chapitre est structuré comme suit : dans la première section nous
expliquons l’aide multicritère à la décision, l’approche DRSA et le théorème de
décision P-généralisée. La deuxième section définit l’apprentissage incrémental. La
troisième section adresse un état de l’art sur quelques algorithmes incrémentaux
proposés dans la littérature. Dans la quatrième section, nous détaillons l’algorithme
DRSA-Incremental que nous avons proposé pour la mise à jour incrémentale des
approximations inférieures et supérieures de l’approche DRSA suite à l’insertion
d’un ensemble d’actions dans l’échantillon d’apprentissage.

3.1 Préliminaires

Cette section introduit la problématique d’aide à la décision multicritère. En-
suite, elle présente l’approche DRSA et le théorème de décision P-généralisée (Kot-
lowski et al., 2008). Les deux notions seront utilisées pour la mise à jour du résultat
d’un modèle prédictif incrémental suite à l’insertion d’un ensemble d’échantillons
dans l’ensemble d’apprentissage.
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3.1.1 Aide multicritère à la décision

D’après Roy (1985), “l’aide à la décision est l’activité de celui qui, prenant ap-
pui sur des modèles clairement explicités mais non nécessairement complètement
formalisés, aide à obtenir des éléments de réponse aux questions que se pose un in-
tervenant dans un processus de décision, éléments concourant à éclairer la décision
et normalement à recommander, ou simplement à favoriser, un comportement de
nature à accroître la cohérence entre l’évolution du processus d’une part, les ob-
jectifs et le système de valeurs au service desquels cet intervenant se trouve placé
d’autre part”. Pour l’aide à la décision, il est préférable de chercher, au moins au dé-
part, à formuler le problème en termes moins restrictifs. Dans cette optique, quatre
problématiques de référence doivent être considérées qui sont : la problématique de
choix ou de sélection, la problématique de tri ou d’affectation, la problématique de
rangement ou de classement et la problématique de description (Roy et Bouyssou,
1993).

Dans le cadre de cette thèse, nous avons choisi d’inscrire notre problème de
caractérisation et de classification des profils des apprenants dans une probléma-
tique de tri (dit aussi de classification). Cette problématique consiste à éclairer la
décision par un tri résultant d’une affectation de chaque action à une catégorie.
Les catégories étant définies a priori en fonction de normes ayant trait à la suite à
donner aux actions qu’elles sont destinées à recevoir.

Les concepts de base de l’aide multicritère à la décision sont définis comme
suit :

• Acteur : un acteur est “tout individu, corps constitué, ou collectivité sus-
ceptible de jouer un rôle quelconque, directement ou indirectement, dans le
déroulement d’un processus de décision” (Roy, 1985).

• Action : une action désigne “ce qui constitue l’objet de la décision ou ce sur
quoi porte l’aide à la décision” (Roy, 1985). Plusieurs termes peuvent rem-
placer celui de l’action dans la littérature tels que scénario plan, programme,
projet, proposition, variante, etc.

• Action potentielle : une action potentielle désigne “une action réelle ou fictive
provisoirement jugée réaliste par un acteur au moins ou présumée telle par
l’homme d’étude 1 en vue de l’aide à la décision” (Roy, 1985). L’identification
des actions potentielles vise à éliminer le champ des solutions potentielles,
tout en prenant garde que l’ensemble choisi soit le plus informatif possible.

• Conséquence : chaque action potentielle doit pouvoir être évaluée relative-
ment à chaque conséquence élémentaire et à chaque agrégat de ces connais-
sances. La conséquence est tout facteur, aspect ou attribut relatif aux actions

1. L’homme d’étude est acteur qui joue le rôle de médiateur pour aider les acteurs de
terrain à prendre une décision, mais ne doit en aucun cas influencer leurs décisions (Saad,
2005)
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potentielles et susceptible d’influencer, dans un sens ou dans un autre, la dé-
cision finale (Roy, 2000). Autrement, une conséquence est une caractéristique
permettant de décrire chaque action potentielle.

• Critère : un critère est l’outil permettant l’évaluation et la comparaison des
actions potentielles selon un point de vue bien défini (Roy, 2000). Il per-
met ainsi de mesurer les préférences du décideur vis-à-vis de chaque action.
L’évaluation d’une action selon un critère peut faire intervenir des règles de
calculs plus ou moins complexes, une enquête plus ou moins lourde ou en-
core l’opinion d’un ou plusieurs experts. Quelque soit la procédure utilisée,
il s’agit de prendre en compte les effets et attributs pertinents selon le point
de vue considéré. Pour ce faire, il est commode de passer par l’intermédiaire
d’un ou plusieurs indicateurs.

• Echelle de préférence : une échelle de préférence est “un ensemble d’éléments,
appelés échelons, rangés selon un ordre complet ; chaque échelon est carac-
térisé soit par un nombre, soit par un énoncé verbal ; il sert à traduire l’éva-
luation d’une action en prenant en compte des effets et attributs clairement
précisés ; relativement à ceux-ci et toutes autres choses égales par ailleurs, le
rangement des échelons reflète le sens de variation de la préférence vis-à-vis
des situations qu’ils servent à caractériser” (Roy, 2000). Une échelle peut être
soit ordinale, soit quantitative, soit intermédiaire.

3.1.2 Dominance-based Rough Set Approach (DRSA)

L’approche DRSA est une méthode pour l’apprentissage supervisé, proposée
par Greco et al. (2001a) et basée sur la théorie des ensembles approximatifs (Paw-
lak, 1992). Elle est dédiée au problème de classification en aide multicritère à la
décision et permet de comparer des actions en appliquant une relation de domi-
nance, en tenant compte des préférences du décideur. La comparaison conduit à
l’établissement d’un modèle de préférence, sous la forme d’un ensemble de règles
de décision, permettant d’affecter les actions à des classes de décision. L’approche
DRSA définit une table d’information par un 4-uplets S= 〈A,F, V, f〉 tels que :

• A : un ensemble fini des actions de référence qui représentent un échantillon
suffisamment représentatif pour inférer le modèle de préférence des décideurs.

• F : une famille cohérente de critères.

• V= ∪g∈FVg : un ensemble des valeurs possibles des critères.

• f : A× F −→ V : une fonction d’information telle que f (x, g) ∈ Vg, ∀x ∈ A,
∀g ∈ F .

L’ensemble des critères F est divisé en deux sous-ensembles : le sous-ensemble
C 6= ∅ qui désigne les critères-conditions et le sous-ensemble D 6= ∅ indiquant les
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critères-décision tels que C ∪ D = F et C ∩ D = ∅. Dans ce cas, S est appelée
table de décision (cf. Table 3.1). L’ensemble de critères de décision D ={d} est
un singleton qui divise l’ensemble A en un nombre fini N de classes de décision
Cl = {Cln, n ∈ {1 . . . N}}. Chaque action de référence x est affectée à une seule et
unique classe de décision Cln ∈ Cl.

Table 3.1 – Exemple d’une table de décision dans DRSA
g1 g2 g3 g4 D

A1 2 2 3 3 3
A2 1 2 2 3 3
A3 2 1 1 2 1
A4 1 2 3 1 2
A5 2 1 3 3 2
A6 1 2 1 1 1

A7 2 2 2 3 3
A8 1 1 1 2 1
A9 2 1 2 3 3
A10 1 2 2 2 2
A11 1 2 3 3 2

Exemple 1 : La table 3.1 représente un exemple d’une table de décision qui sera
utilisée tout au long de ce chapitre pour illustrer les différents concepts et étapes
en DRSA. L’ensemble d’actions de référence A = {Ai : i = 1, 2, . . . , 11} contient
onze actions. Chaque action de référence est caractérisée par quatre critères de
condition P = {g1, g2, g3, g4} et un critère de décision D = {d}. Nous considérons
que la table initialement contient les actions {A1, A2, A3, A4, A5, A6} uniquement.
Alors, pour un premier temps, nous négligeons les actions {A7, A8, A9, A10, A11}.

Les classes de décision de Cl sont ordonnées selon un ordre croissant de pré-
férence, i.e pour un couple d’actions (r, s) ∈ {1 . . . N}2 tel que r > s, les actions
contenues dans la classe de décision Clr sont plus préférées que celles contenues
dans Cls. Deux ensembles approximés, appelés union inférieure et union supérieure,
sont définis pour chaque classe de décision :

• Cl≤n = ∪s≤nCls tel que n = {1 . . . N} : L’union inférieure de Cln signifie que
“x appartient au maximum à la classe Cln ou bien à une classe au mieux
aussi bonne que Cln”.

• Cl≥n = ∪s≥nCls tel que n = {1 . . . N} : L’union supérieure de Cln signifie
que “x appartient au minimum à la classe Cln ou bien à une classe au moins
aussi bonne que Cln”.
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Exemple 2 : Considérons le tableau 3.1, les unions inférieures et supérieures
des classes de décision sont calculées comme suit :

• Cl≤1 = Cl1 = {A3, A6}, Cl≤2 = Cl1 ∪ Cl2 = {A3, A4, A5, A6} et Cl≤3 =
Cl1 ∪ Cl2 ∪ Cl3 = {A1, A2, A3, A4, A5, A6}.

• Cl≥1 = Cl1 ∪ Cl2 ∪ Cl3 = {A1, A2, A3, A4, A5, A6}, Cl≥2 = Cl2 ∪ Cl3 =

{A1, A2, A4, A5} et Cl≥3 = Cl3 = {A1, A2}.

Relation de dominance : Soit P ⊆ F un sous ensemble de critères de condi-
tion. La relation de dominance DP associée à P est définie comme suit :

∀(x, y) ∈ A2, xDP y ⇔ f(x, gj) < f(y, gj) ∀gj ∈ P

Pour chaque action x ∈ A, est associé :

• un ensemble, P-dominant, d’actions dominant x noté D+
P (x)= {y ∈ A :

yDPx} ;

• un ensemble, P-dominé, d’actions dominées par x noté D−P (x)= {y ∈ A :
xDP y}.

Exemple 3 : Considérons le tableau 3.1, il est facile de constater que l’action
A1 domine toutes les actions puisque f(A1, gj) < f(Ai, gj) ∀gj ∈ P et Ai ∈ A.
En revanche, aucune relation de dominance n’existe entre les actions A2 and A3,
puisque l’évaluation de A2 est mieux que celle de A3 sur les critères g2, g3 et g4
alors que l’évaluation de l’action A3 est mieux que celle de A2 sur le critère g1. Par
conséquent :

• Les ensembles P-dominant sont comme suit : D+
P (A1) = {A1}, D

+
P (A2) =

{A1, A2}, D
+
P (A3) = {A1, A3, A5}, D

+
P (A4) = {A1, A4}, D

+
P (A5) = {A1, A5}

et D+
P (A6) = {A1, A2, A4, A6}.

• Les ensembles P-dominé sont calculés comme suit : D−P (A1) =
{A1, A2, A3, A4, A5, A6}, D

−
P (A2) = {A2, A6}, D

−
P (A3) = {A3}, D

−
P (A4) =

{A4, A6}, D
−
P (A5) = {A3, A5} et D−P (A6) = {A6}.

Approximation inférieure : Elle regroupe toutes les actions qui ont été
classées avec certitude dans chaque type d’unions de classes de décision en fonction
de P ⊆ F .

• P (Cl≥n )= {x ∈ A : D+
P (x) ⊆ Cl≥n , ∀n ∈ {1..N}} : L’approximation inférieure

de l’union Cl≥n regroupe toutes les actions dont l’ensemble P-dominant est
affecté avec certitude à des classes au moins aussi bonnes que Cln.

• P (Cl≤n )= {x ∈ A : D−P (x) ⊆ Cl≤n , ∀n ∈ {1..N}} : L’approximation inférieure
de l’union Cl≤n regroupe toutes les actions dont l’ensemble P-dominé est
affecté avec certitude à une classe au mieux aussi bonne que Cln.
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Approximation supérieure : Elle regroupe toutes les actions qui ont été
classées d’une manière possible dans chaque type d’unions de classes de décision en
fonction de P ⊆ F .

• P (Cl≥n )= {x ∈ A : D−P
⋂
Cl≥n 6= ∅, ∀n ∈ {1..N}} : L’approximation supé-

rieure regroupe toutes les actions dont l’ensemble P-dominant est affecté à
une classe au moins aussi bonne que Cln.

• P (Cl≤n )= {x ∈ A : D+
P

⋂
Cl≤n 6= ∅, ∀n ∈ {1..N}} : L’approximation supé-

rieure regroupe toutes les actions dont l’ensemble dominé est affecté à une
classe au mieux aussi bonne que Cln.

Exemple 4 : En utilisant les résultats de l’Exemple 2 et l’Exemple 3, les ap-
proximations inférieures et supérieures sont calculées comme suit :

• P (Cl≤1 ) = {A3, A6}, P (Cl≤2 ) = {A3, A4, A5, A6}, P (Cl≤3 ) = {A1, A2,

A3, A4, A5, A6}. Par exemple, D−P (A3) = {A3} ⊆ Cl≤1 = {A3, A6} alors

A3 ∈ P (Cl≤1 ).

• P (Cl≥1 ) = {A1, A2, A3, A4, A5, A6}, P (Cl≥2 ) = {A1, A2, A4, A5}, P (Cl≥3 ) =
{A1, A2}.

• P (Cl≤1 ) = {A3, A6}, P (Cl≤2 ) = {A3, A4, A5, A6}, P (Cl≤3 ) = {A1, A2, A3,
A4, A5, A6}.

• P (Cl≥1 ) = {A1, A2, A3, A4, A5, A6}. P (Cl≥2 ) = {A1, A2, A4, A5}, P (Cl≥3 ) =
{A1, A2}.

Borne : BnP (Cl≤n )=P (Cl≤n ) − P (Cl≤n ) et BnP (Cl≥n )=P (Cl≥n ) − P (Cl≥n ). La
borne comprend l’ensemble des actions qui sont affectées à la fois à une classe
meilleure et à une ou plusieurs classes inférieures à Cln, autrement dit, elle regroupe
toutes les actions dont l’ensemble dominant (dominé) ne peut être affecté avec
certitude à des classes au moins (plus) aussi bonnes que Cln.

Remarque : Dans cet exemple, les approximations supérieures et inférieures
sont égales puisque toutes les actions ont été classées avec certitude. Par consé-
quent, les bornes de toutes les unions de classe de décision sont des ensembles
vides.

3.1.3 Théorème de la décision P-généralisée

La “décision P-généralisée” est un théorème proposé par Kotlowski et al. (2008)
pour calculer, autrement, les approximations inférieures et supérieures des unions
de classes de décision. Elle définit un intervalle de classes de décision à laquelle une
action peut appartenir. La décision P-généralisée est présentée comme suit :
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∀ action x ∈ A, ∃δp(x) = 〈lp(x), up(x)〉 qui désigne la décision P-généralisée de
l’action x, tel que :

• lp(x) = min{n ∈ N : D+
P (x) ∩ Cln 6= ∅}

• up(x) = max{n ∈ N : D−P (x) ∩ Cln 6= ∅}

Cette définition, permet de calculer les approximations inférieures et supérieures
des unions de classes de décision de DRSA comme suit :





P (Cl≥n ) = {x ∈ A : lp(x) ≥ n} (3.1)

P (Cl≥n ) = {x ∈ A : up(x) ≥ n} (3.2)

P (Cl≤n ) = {x ∈ A : up(x) ≤ n} (3.3)

P (Cl≤n ) = {x ∈ A : lp(x) ≤ n} (3.4)

Les deux méthodes proposées par Greco et al. (2001a) et Kotlowski et al. (2008)
permettent, chacune, de calculer les approximations inférieures et supérieures de
DRSA.

Dans le cas d’un apprentissage incrémental, le théorème de Greco et al. (2001a)
reprend le calcul des approximations à zéro en appariant la nouvelle table de dé-
cision à celle qui existe déjà et les considérant, toutes les deux, comme étant une
nouvelle table indépendante. En revanche, le théorème de décision P-généralisée
permet la mise à jour des approximations initiales en fonction des approximations
calculées pour les nouvelles actions insérées. Ceci permet de minimiser la complexité
temporelle de l’algorithme. Les deux théorèmes seront utilisés dans la section 3.4
pour la mise à jour incrémentale des approximations de DRSA.

3.1.4 Modèle de préférences

Une table de décision peut être traduite par un ensemble de règles de décision
de la forme “si Conditions alors Décision”, où la partie de Conditions spécifie des
valeurs supposées par un ou plusieurs critères et la partie Décision spécifie une
affectation de l’action à une union de classes de décision. L’approche DRSA propose
des algorithmes, tels que DomLem (Greco et al., 2001b) et AllRules (Stefanowski,
2001), qui prennent en entrée les approximations inférieures et supérieures de toutes
les unions des classes de décision et en infèrent un ensemble de règles de décision.
Une action x ∈ A supporte une règle de décision si sa description satisfait, à la fois,
les deux parties Conditions et Décision de la règle. Une règle de décision couvre
l’action x si la description de x correspond au moins à la partie Conditions de la
règle. L’ensemble des règles de décision est appelé modèle de préférences.

Les règles de décision générées à partir des approximations inférieures et supé-
rieures sont comme suit :
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• Si f(x, g1) ≤ r1 ∧ ... ∧ f(x, gn) ≤ rn alors x ∈ Cl≤t tel que (r1, ..., rn) ∈
(Vg1 × ...Vgn).

• Si f(x, g1) ≥ r1 ∧ ... ∧ f(x, gn) ≥ rn alors x ∈ Cl≥t tel que (r1, ..., rn) ∈
(Vg1 × ...Vgn).

Chaque règle de décision est caractérisée par une force qui représente le ratio de
l’ensemble d’actions qui supportent la règle par rapport au nombre total d’actions
qui ont été classées d’une manière certaine à une classe donnée.

Dans ce travail, l’approche DRSA et le théorème de décision généralisée seront
appliqués dans un contexte d’apprentissage incrémental qui exige la mise à jour des
règles de décision. Ceci permettra de garder une vue actualisée sur une situation
du monde réel.

3.2 Apprentissage incrémental

L’apprentissage incrémental se réfère à la situation de l’adaptation continue du
modèle basée sur un flux de données en arrivée constante (Silver, 2011). Lors d’un
apprentissage incrémental, le modèle apprend des descriptions à partir de faits et af-
finent progressivement ces descriptions lorsque des nouveaux faits sont disponibles.
L’information nouvellement acquise est plutôt utilisée pour affiner les structures
de la description et, rarement entraîne la reformulation de toute la description
initialement déduite. Greco et al. (2004) ont restreint les cas, où l’apprentissage
incrémental s’avère une obligation, à trois :

• Cas d’une source de données à caractère dynamique : lorsque les exemples
d’apprentissage sont fournis de manière séquentielle, par exemple en tant
qu’une série d’observations ou de mesures, il est souhaitable de mettre à jour
la description après avoir appris chaque exemple.

• Cas d’extraction de connaissances d’une base de données massive : compte
tenu de la quantité énorme de données dans une base de données, il est
préférable de mettre à jour progressivement les résultats de l’exploration de
données plutôt que d’extraire à partir de zéro sur chaque mise à jour de la
base de données.

• Cas d’apprentissage par portion temporelle : lorsque des exemples sont pério-
diquement disponibles pour le système d’apprentissage dans certaines parties
(sous-ensembles) et il n’est pas acceptable d’induire les connaissances à nou-
veau à partir de données complètes, par exemple en raison des coûts de calcul
ou de l’inaccessibilité des exemples précédemment traités.

L’apprentissage incrémental se présente sous formes diverses dans la littérature
et pour des objectifs différents. Nous présentons, ci-dessous, certains cas du monde
réel où l’apprentissage incrémental est utilisé.
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• Les jeux d’échec : ce jeu fonctionne sur un algorithme établissant à la fois
l’état actuel du match et le coup le plus rentable à jouer, en calculant la valeur
de chaque pièce par rapport à sa position sur le plateau. Ainsi, pour chaque
paire de positions successives, le programme utilise la différence entre les
évaluations assignées aux deux positions pour modifier les évaluations de la
précédente. Cela nécessite un apprentissage incrémental qui prend en consi-
dération l’information sur l’état actuel, les états précédents afin de prédire
l’état futur (Samuel, 1959).

• Le suivi visuel : le suivi visuel traite essentiellement des données non station-
naires, liées à la fois à l’objet cible et à l’arrière-plan, qui changent avec le
temps (Ross et al., 2008). Il s’agit, donc, de l’apprentissage incrémental pour
le suivi des objets par les robots lorsque le flux d’images n’est pas station-
naire. Autrement, ce problème consiste à apprendre l’apparence d’un objet
cible tout en surveillant les progrès qui se produisent à l’arrivée des nou-
velles observations liées aux changement dans l’apparence de la cible (exp.
les changements de forme ou bien les conditions d’éclairage spécifique).

• Les prévisions météo : pour ce cas, nous reprenons l’exemple de Sutton
(1988). En effet, pour prédire la météo de samedi à partir du lundi, il faut
mettre une première prédiction lundi, et l’actualiser chaque jour tout au
long de la semaine en fonction de la variation de la météo d’un jour à l’autre.
En revanche, une prédiction à une seule étape doit attendre que toutes les
données soient disponibles vendredi afin de prédire la météo de samedi. Par
conséquent, la prédiction incrémentale permet d’avoir un résultat beaucoup
plus en avance sans trop charger l’espace mémoire de la machine ni faire un
calcul énorme à la fois.

• Les MOOCs : pour mettre une prédiction concernant les profils apprenants
dans un contexte des MOOCs (i.e apprenant en risque, apprenant actif, ap-
prenant passif, etc) il faut prendre en considération la variation dans le temps
des caractéristiques du MOOC et aussi du comportement et des compétences
de l’apprenant. Dans ce contexte, il n’est pas suffisant de mettre une pré-
diction pour la semaine n du MOOC en fonction de données disponibles au
cours de la première semaine uniquement (Balakrishnan et Coetzee, 2013 ;
Halawa et al., 2014 ; Ashenafi et al., 2016). Il faut, toutefois, faire apprendre
le modèle, au fur et à mesure, à chaque nouvelle observation (exp. taux d’ac-
cès, score, etc.) susceptible de modifier la prédiction antérieure.

Sutton (1988) a défini trois types d’incrémentation. Le premier est l’incrémen-
tation pour la prédiction d’un résultat cumulatif. Dans ce type, la prédiction ne se
limite pas à prédire le résultat final d’une séquence, mais également utilisée pour
prédire une quantité qui s’accumule sur une séquence. En effet, le résultat peut
se produire à chaque étape d’une séquence, où nous souhaitons prédire le résultat
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total prévu. Dans ce cas, le vecteur des résultats est mis à jour après la présenta-
tion d’une séquence complète. Par exemple, dans une marche aléatoire bornée on
pourrait prédire combien de mesures seront prises avant la fin. Le deuxième type
concerne la mise à jour du résultat dans une séquence. Puisque chaque observation
d’une séquence génère un incrément au vecteur des résultats, il serait plus simple
de mettre à jour le vecteur de résultats immédiatement après chaque observation.
Par exemple, dans le cas des MOOCs, chaque semaine nous obtenons de nouvelles
observations qui mettent à jour la prédiction précédente sur les profils apprenants.
Le troisième type est la prédiction par intervalle fixe. C’est le problème de faire
une prédiction pour un certain temps fixe plus tard. Par exemple, supposons que
nous souhaitons prédire chaque lundi s’il pleuvra ou non chaque lundi suivant ;
chaque mardi, s’il pleuvra ou non le mardi suivant ; et ainsi de suite pour chaque
jour de la semaine. Bien que ce problème implique une séquence de prédictions, les
prédictions ne peuvent pas être appliquées directement car chaque prédiction est
un événement différent et, par conséquent, il n’y a pas de lien clair entre elles.

Dans ce qui suit nous présenterons une méthode de prédiction basée sur l’ap-
prentissage incrémental. Cette méthode doit permettre d’actualiser le résultat de
prédiction à chaque fois qu’une nouvelle portion d’information pour l’apprentissage
soit disponible.

3.3 Travaux antérieurs

Dans le cas d’un apprentissage incrémental, les algorithmes traditionnels, tels
que Allrules et Allrules-extended (Stefanowski, 2001), sont inefficaces particulière-
ment dans les problèmes où la contrainte temporelle intervient et une décision doit
être prise en temps réel. À cette fin, des approches dynamiques ont été proposées
pour la mise à jour incrémentale du système d’information sous la variation de
l’ensemble d’actions (Greco et al., 2004 ; Li et al., 013b), l’ensemble des critères (Li
et al., 013a ; Zhang et al., 2012) ou bien les valeurs sur les critères (Chen et al.,
2010 ; 2012). Dans cette section, nous nous focalisons uniquement sur les approches
proposées pour la mise à jour incrémentale sous la variation de l’ensemble d’actions
qui représente l’objectif de ce chapitre.
Les auteurs dans (Greco et al., 2004) ont proposé un algorithme appelé Glance,

pour mettre à jour la base des règles dans le cas d’un apprentissage incrémental.
L’algorithme Glance considère les actions comme étant des actions négatives. Il
créé des règles de décision qui ne couvrent pas l’action x dans toutes les unions
des classes aux quelles x n’appartient pas. Par conséquent, chaque règle d’une
union donnée doit impérativement ne pas satisfaire x, si x n’appartient pas à cette
union, mais elle peut aussi ne satisfaire aucune action x et dans ce cas elle demeure
sans supports. Ces règles qui demeurent sans supports sont dites non-robustes et
donc l’algorithme est aussi dit non robuste. L’algorithme Glance stocke dans la
mémoire uniquement les règles de décision et pas les exemples d’apprentissage et
donc il est économe par rapport à l’utilisation de l’espace mémoire. La complexité de
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l’algorithme est linéaire si on considère le nombre d’actions et elle est exponentielle
en considérant le nombre de critères. Cependant, Glance peut mener à l’induction
d’un nombre élevé des règles de décision qui ne sont pas toutes utiles.

Les auteurs dans (Li et al., 013b) ont proposé un algorithme de mise à jour
incrémentale des approximations de l’approche DRSA lors de l’ajout ou la sup-
pression d’une seule action dans ou à partir du système d’information. La méthode
est basée sur la décision P-généralisée pour calculer les approximations inférieures
et supérieures de chaque union de classes de décision. Elle nécessite : premièrement,
la mise à jour des unions inférieures et supérieures des classes de décision, deuxiè-
mement, la mise à jour des ensembles P-dominant et P-dominé de chaque action
dans le système d’information et enfin la mise à jour des approximations inférieures
et supérieures des unions des classes de décision. L’algorithme proposé minimise le
temps de calcul lorsqu’une action entre ou quitte le système d’information. Il est
également sensible au nombre d’actions et d’attributs dans le système d’informa-
tion. Cet algorithme n’affecte pas la qualité des règles de décision. En effet, au lieu
de mettre à jour les règles de décision, il met à jour les approximations qui seront
entrées par l’algorithme d’induction pour inférer un modèle de préférence actualisé.

Dans ce travail, outre que minimiser le temps de calcul et l’espace mémoire
utilisé, nous sommes principalement intéressés par la qualité des règles de décision
et nous préférons obtenir des solutions robustes. Pour cette raison, nous choisissons
de généraliser l’algorithme présenté dans Li et al. (013b) afin de considérer l’entrée
simultanée d’un ensemble d’actions au lieu d’une seule.

3.4 Algorithme de mise à jour incrémentale

des approximations de DRSA suite à l’in-

sertion simultanée d’un ensemble d’actions

Lorsqu’une action x+ entre dans un système d’information, i.e. A′ = A∪{x+},
cela peut causer des variations dans une classe de décision et dans plusieurs unions
de classes de décision. Par conséquent, les ensembles “P-dominant” et “P-dominé”
et, par suite, les approximations inférieures et supérieures sont susceptibles d’être
modifiées. Pour ce faire, nous proposons un algorithme, DRSA-Incremental, pour
la mise à jour incrémentale de ces approximations à chaque entrée d’un nouvel
ensemble d’actions dans le système d’information. L’algorithme que nous propo-
sons généralise celui proposé par Li et al. (013b) en considérant le cas de l’entrée
simultanée d’un ensemble d’actions.

3.4.1 Algorithme et notations

Dans ce chapitre, nous allons définir des nouvelles notations pour l’approche
DRSA afin de l’adapter à une utilisation dynamique où le système d’information
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évolue dans le temps. La table 3.2, présente les différentes notations définies entre
deux périodes successives P ériodei et P ériodei+1.

Table 3.2 – Notations symboliques de DRSA entre la P ériodei et la
P ériodei+1

P ériodei P ériodei+1

L’ensemble P-dominant de l’action x D+
i p(x) D+

i+1p(x)
L’ensemble P-dominé de l’action x D−

i p(x) D−
i+1p(x)

Décision P-généralisée de x 〈lip(x), uip(x)〉 〈li+1p(x), ui+1p(x)〉

Union inférieure de la classe Cln Cl≤i,n Cl≤i+1,n

Union supérieure de la class Cln Cl≥i,n Cl≥i+1,n

Approximation inférieure de Cl≥n P (Cl≥i,n) P (Cl≥i+1,n)

Approximation supérieure de Cl≥n P (Cl≥i,n) P (Cl≥i+1,n)

Approximation inférieure de Cl≤n P (Cl≤i,n) P (Cl≤i+1,n)

Approximation supérieure de Cl≤n P (Cl≤i,n) P (Cl≤i+1,n)

Notons qu’une action x+ peut appartenir à une unique classe de décision Cln′ .
Soient :

• ∆+ : l’ensemble de k actions à entrer dans le système d’information ;

∆+ = {x+} et |∆+| = k

• ∆+
n< : le sous ensemble de ∆+ appartenant à des classes de décision moins

bonnes que Cln ;

∆+
n< = {x+} ∈ (∆+ ∩ Cln′) tel que n′ < n

• ∆+
n> : le sous ensemble de ∆+ appartenant à des classes de décision aussi

bonnes que Cln ;

∆+
n> = {x+} ∈ (∆+ ∩ Cln′) tel que n′ > n

• ∆+
n= : le sous ensemble de ∆+ appartenant à la même classe de décision Cln ;

∆+
n= = {x+} ∈ (∆+ ∩ Cln′) tel que n′ = n

Nous pouvons ainsi, en déduire que :

• Ai+1 = Ai + ∆+, tels que Ai et Ai+1 sont respectivement les ensembles
d’actions de références de la P ériodei et la P ériodei+1.

• ∆+
n< ∪∆+

n> ∪∆+
n= = ∆+ et ∆+

n< ∩∆+
n> ∩∆+

n= = ∅
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Exemple 5 : Revenons sur la table 3.1, nous supposons que l’ensemble d’actions
∆+ = {A7, A8, A9, A10, A11} est inséré dans la table de décision à la P ériodei+1.
Rappelons que nous traitons trois classes de décision (N = 3), les sous ensembles
que nous pouvons obtenir de ∆+ sont comme suit :

• ∆+
1< = {⊘}, ∆+

2< = {A8}, ∆
+
3< = {A8, A10, A11},

• ∆+
1> = {A7, A8, A9, A10, A11}, ∆

+
2> = {A7, A9}, ∆

+
3> = {∅},

• ∆+
1= = {A8}, ∆

+
2= = {A10, A11}, ∆

+
3= = {A7, A9}.

L’algorithme 1 (détaillé dans l’Annexe A) décrit le processus de mise à jour des
approximations inférieures et supérieures dans DRSA. Il prend en entrée les en-
sembles P-dominant D+

i p(x) et P-dominé D−i p(x) de chaque action dans le système

d’information de la P ériodei ; les approximations inférieures P (Cl≤i,n) et P (Cl≥i,n)

de chaque union de classes de décision ; les approximations supérieures P (Cl≤i,n) et

P (Cl≥i,n) de chaque union de classes de décision ; et l’ensemble ∆+ à insérer dans

le système d’information. Il produit en résultat les approximations P (Cl≤i+1,n),

P (Cl≥i+1,n), P (Cl≤i+1,n) et P (Cl≥i+1,n) de chaque union de classes de décision de
la P ériodei+1. L’algorithme est basé sur quatre étapes : appliquer le théorème de
la décision P-généralisée des actions insérées ; mettre à jour les unions inférieures
et supérieures des classes de décision, mettre à jour les ensemble P-diminant et
P-dominé des actions initiales et, finalement, mettre à jour les approximations in-
férieures et supérieures des actions initiales.

Tout au long du chapitre, nous nous référons aux actions contenues
dans le système d’information durant la P ériodei par “les actions initiales”
(i.e. {A1, A2 · · ·A6}) et à la portion d’actions reçues dans la P ériodei+1 par “les
actions insérées” (i.e. {A7, A8 · · ·A11}).

L’algorithme DRSA-Incremental de mise à jour incrémentale des approxima-
tions inférieures et supérieures, suite à l’insertion d’un ensemble d’actions dans
un système d’information de DRSA, sera détaillé et discuté dans le reste de ce
chapitre.

3.4.2 Etape 1 : Application du théorème de la décision
P-généralisée des actions insérées

La première étape de l’algorithme consiste à appliquer le théorème de la décision
P-généralisée, δp(x) = 〈lp(x), up(x)〉, présenté dans la Section 3.1.3 sur toutes les
actions insérées. Ceci nécessite d’abord le calcul des ensembles P-dominant et P-
dominé de ces actions. Les décisions lp(x) et up(x) seront utilisées pour la mise à
jour des approximations inférieures et supérieures des actions initiales.

Exemple 6 : Suite à l’application du théorème de la décision P-généralisée sur
la table 3.1, nous obtenons ces résultats :



3.4. ALGORITHME DE MISE À JOUR INCRÉMENTALE 75

Algorithme 1 : Algorithme incrémental pour la mise à jour des ap-
proximations de DRSA suite à l’insertion simultanée de plusieurs actions
dans le système d’information

Données :
∀x ∈ A,D+

i p(x) et D−i p(x) de la P ériodei et ∀n ∈ N , P (Cl
≥
i,n), P (Cl

≤
i,n), P (Cl

≤
i,n) et P (Cl

≥
i,n)

de la P ériodei et un ensemble ∆+ contenant les nouvelles actions
Résultat :
P (Cl

≥
i+1,n), P (Cl

≤
i+1,n), P (Cl

≤
i+1,n) et P (Cl

≥
i+1,n) de la P ériodei+1

Begin
pour i de 1 à | ∆+ | faire

Calculer D+

i+1
p(x+

i ) et D−i+1
p(x+

i );

fin
pour n de 1 à N faire

Calculer ∆+

n< , ∆+

n> et ∆+
n= ;

fin
pour i de 1 à | A | faire

pour j de 1 à | ∆+ | faire
Mettre à jour D−i+1

p(xi) et D+

i+1
p(xi);

fin
fin
pour i de 1 à | ∆+ | faire

Calculer li+1p(x
+

i ) et ui+1p(x
+

i )
fin
pour n de 1 à N faire

pour i de 1 à |∆+

n> | faire
Calculer ∆Mn;

Mettre à jour P (Cl
≤
i+1,n) ; P (Cl

≥
i+1,n) ; P (Cl

≥
i+1,n) et P (Cl

≤
i+1,n) ;

fin
pour i de 1 à | ∆+

n= | faire

Mettre à jour P (Cl
≤
i+1,n) ; P (Cl

≥
i+1,n) ; P (Cl

≥
i+1,n) et P (Cl

≤
i+1,n) ;

fin
pour i de 1 à | ∆+

n< | faire
Calculer ∆Xn;

Mettre à jour P (Cl
≤
i+1,n) ; P (Cl

≥
i+1,n) ; P (Cl

≥
i+1,n) et P (Cl

≤
i+1,n) ;

fin
fin

Return P (Cl
≥
i+1,n), P (Cl

≤
i+1,n), P (Cl

≤
i+1,n) et P (Cl

≥
i+1,n)
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• D+
i+1p(A7) = {A1, A7}, D

+
i+1p(A8) = {A1, A2, A3, A5, A7, A8, A9, A10, A11},

D+
i+1p(A9) = {A1, A5, A7, A9}, D+

i+1p(A10) = {A1, A2, A7, A10, A11} et
D+

i+1p(A11) = {A1, A11}.

• D−i+1p(A7) = {A3, A6, A7, A8, A9, A10}, D−i+1p(A8) = {A8}, D−i+1p(A9) =
{A3, A8, A9}, D−i+1p(A10) = {A6, A8, A10} et D−i+1p(A11) = {A2, A4, A6,
A8, A10, A11}.

• li+1p(A7) = min{3, 3} = 3, li+1p(A8) = min{3, 3, 1, 2, 3, 1, 3, 2, 2} = 1,
li+1p(A9) = min{3, 2, 3, 3} = 2, li+1p(A10) = min{3, 3, 3, 2, 2} = 2,
li+1p(A11) = min{3, 2} = 2,

• ui+1p(A7) = max{1, 1, 3, 1, 3, 2} = 3, ui+1p(A8) = max{1} = 1, ui+1p(A9)
= max{1, 1, 3} = 3, ui+1p(A10) = max{1, 1, 2} = 2, ui+1p(A11) =
max{3, 2, 1, 1, 2, 2} = 3.

3.4.3 Etape 2 : Mise à jour de l’union supérieure et

inférieure des classes de décision

Chaque action x+i ∈ ∆+ appartient à une et une seule classe de décision. Les
unions inférieures et supérieures des classes de décision sont mises à jour selon le
lemme 1 :

Lemme 1 : Soit ∆+
n< ∪ ∆+

n> ∪ ∆+
n= = ∆+ l’ensemble d’actions insérées. Les

unions des classes de décision relatives à la P ériodei+1 sont actualisées comme
suit :

{
Cl≥i+1,n = Cl≥i,n ∪∆+

n> ∪∆+
n= (3.5)

Cl≤i+1,n = Cl≤i,n ∪∆+
n< ∪∆+

n= (3.6)

Preuve : Supposons que (∆+
n> ∪ ∆+

n=) = ∅, donc ∀x+i ∈ ∆+, n′ < n, donc

Cli+1,n′ * Cl>i,n. Alors, Cl>i+1,n = Cl>i,n. Sinon, nous avons ∀x+ ∈ (∆+
n> ∪ ∆+

n=)

tel que x+i ∈ ∆+
n> or x+i ∈ ∆+

n= , Cli+1,n′ ⊆ Cl>i,n. Par conséquent, Cl>i+1,n =

Cl>i,n ∪∆+
n> ∪∆+

n= .

Exemple 7 : D’après le lemme 1, les unions inférieures et supérieures des classes
de décisions de la table 3.1 sont actualisées comme suit :

• Cl≤i+1,1 = {A3, A6, A8}, Cl≤i+1,2 = {A3, A4, A5, A6, A8, A10, A11}, Cl≤i+1,3 =
{A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10, A11}.

• Cl≥i+1,1= {A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10, A11}, Cl≥i+1,2= {A1, A2,

A4, A5, A7, A9, A10, A11}, Cl≥i+1,3 = {A1, A2, A7, A9}.
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3.4.4 Etape 3 : Mise à jour de l’ensemble P-dominé et

P-dominant des actions initiales

L’entrée d’une action dans le système d’information nécessite la mise à jour de
la relation de dominance Dp. Ainsi, la relation Di+1p peut être présentée comme
suit : Di+1p = Dip ∪ A ∪ B, tel que A = {(x+i , y) ∈ ∆+ × Ai+1 : fi+1(x

+
i , g) �

fi+1(y, g), ∀g ∈ P} et B = {(x+i , y) ∈ ∆+×Ai+1 : fi+1(y, g) � fi+1(x
+
i , g), ∀g ∈ P}.

Il est évident que Dip ⊆ Di+1p. Les deux relations D+
i+1p(x

+
i ) et D−i+1p(x

+
i )

peuvent être calculées en fonction de A et B respectivement. Pour chaque x ∈ Ai,
il peut exister (x+i , x) ∈ A ou (x, x+i ) ∈ B. Donc, D+

i p(x) ⊆ D+
i+1p(x) et D

−
i p(x) ⊆

D−i+1p(x). Ainsi, les ensembles P-dominant et P-dominé peuvent être actualisés en
utilisant le lemme 2.

Lemme 2 : Soit x+i ∈ ∆+ une action dans ∆+ tel que i ∈ {1..k}.

D+
i+1p(x) =

{
D+

i p si x /∈ ∪k
i=1D

−
i+1p(x

+
i )

D+
i p(x) ∪ ∪

k′

i=1{x
+
i }, ∀x

+
i ∈ ∆+; x ∈ D−i+1p(x

+
i )

(3.7)

k’ est le nombre de x+i dans ∆+ tel que x ∈ D−i+1p(x
+
i ).

D−i+1p(x) =

{
D−i p si x /∈ ∪A

i=1D
+
i+1p(x

+
i )

D−i p(x) ∪ ∪
k′

i=1{x
+
i }, ∀x

+
i ∈ ∆+; x ∈ D+

i+1p(x
+
i )

(3.8)

k’ est le nombre de x+i dans ∆+ tel que x ∈ D+
i+1p(x

+
i ).

Preuve : Pour la P ériodei+1, ∀x ∈ Ai, nous avons D+
i+1p(x) = {y ∈ Ai ∪

∆+ : y Di+1p x} = {y ∈ Ai : y Di+1p x}∪{y ∈ ∆+ : y Di+1p x} = D+
i p(x)∪{y ∈

∆+ : y Di+1p x} = D+
i p(x) ∪ {x

+
i : x+i Di+1p x}. Donc, ∀x+i ∈ ∆+ tel que

i ∈ {1..k}, nous avons {x+i : x+i Di+1p x} = {x+i : x ∈ D−i+1p (x+i )} = ∪k′

i=1{x
+
i }

tel que x ∈ D−i+1p(x
+
i ). Sinon, si x /∈ D−i+1p (x+i ), alors {x

+
i : x ∈ D−i+1p (x+i )} = ∅.

Donc, ∀x ∈ Ai, ∀x
+
i ∈ ∆+, si x ∈ D−i+1p(x

+
i ) alors D

+
i+1p(x) = D+

i p(x)∪∪
k′

i=1{x
+
i }.

Sinon, D+
i+1p(x) = D+

i p(x). Le même raisonnement est valide pour l’équation 3.8.

Exemple 8 : En appliquant le lemme 2 sur la table 3.1, les ensembles P-dominé
et P-dominant sont actualisés comme suit :

• D−i+1p(A1) = {A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8, A9, A10, A11}, D−i+1p(A2) =
{A2, A6, A8, A10}, D

−
i+1p(A3) = {A3, A8}, D

−
i+1p(A4) = {A4, A6}, D

−
i+1p(A5)

= {A3, A5, A8, A9}, D
−
i+1p(A6) = {A6}.

• D+
i+1p(A1) = {A1}, D+

i+1p(A2) = {A1, A2, A11}, D+
i+1p(A3) = {A1, A3,

A5, A7, A9}, D
+
i+1p(A4) = {A1, A4, A11}, D

+
i+1p(A5) = {A1, A5}, D

+
i+1p(A6)

= {A1, A2, A4, A6, A7, A10, A11}.



78 CHAPITRE 3. ALGORITHME DE MISE À JOUR INCRÉMENTALE

3.4.5 Etape 4 : Mise à jour des approximations infé-

rieures et supérieures

Une fois que les ensembles P-dominé et P-dominant sont calculés, nous pouvons
mettre à jour les approximations inférieures et supérieures des unions des classes
de décision. Pour ce faire, quatre propositions sont proposées :

Proposition 1 : Mise à jour de l’approximation inférieure P (Cl≥i+1,n)

Soit x+i ∈ Cli+1,n′ tel que (n, n′) ∈ N2 :

P (Cl≥i+1,n) =





P (Cl≥i,n), si ∀ x+i ∈ ∆+, li+1p(x
+
i ) < n ≤ n′

P (Cl≥i,n) ∪ ∪
k′

i=1{x
+
i }, ∀x

+
i ∈ (∆+

n> ∪∆+
n=); li+1p(x

+
i ) ≥ n

P (Cl≥i,n)−∆Xn, ∀x
+
i ∈ ∆+

n<

Où

1. k’ est le nombre de x+i ∈ (∆+
n> ∪∆+

n=) tel que li+1p(x
+
i ) ≥ n

2. ∆Xn = {x ∈ P (Cl≥i,n) ∩ ∪k′

i=1 D−i+1p(x
+
i ); li+1p(x) < n, ∀ i ∈ {1..k}}

Preuve : Nous avons P (Cl≥i+1,n) = {x ∈ Ai+1 : D+
i+1p(x) ⊆ Cl≥i+1,n} = {x ∈

Ai ∪ ∆+ : D+
i+1p(x) ⊆ Cl≥i+1,n} = {x ∈ Ai : D+

i+1p(x) ⊆ Cl≥i+1,n} ∪ {x ∈

∆+ : D+
i+1p(x) ⊆ Cl≥i+1,n} = {x ∈ Ai : D+

i+1p(x) ⊆ Cl≥i+1,n} ∪ {x
+
i ∈ ∆+ :

D+
i+1p(x

+
i ) ⊆ Cl≥i+1,n} = {x ∈ Ai : D+

i+1p(x) ⊆ Cl≥i+1,n} ∪ { x+i ∈ ∆+ :

li+1p(x
+
i ) ≥ n} = P (Clin

≥) ∪ { x+i ∈ ∆+ : li+1p(x
+
i ) ≥ n}. En appliquant la

proposition 1, nous obtenons Cl≥i+1,n = Cl≥i,n, si (∆+
n> ∪ ∆+

n=) = ∅ et Cl≥i+1,n =

Cl≥i,n ∪∆+
n> ∪∆+

n= si ∆+
n> ∪∆+

n= 6= ∅.

1. Si ∆+
n> 6= ∅ ou ∆+

n= 6= ∅, alors ∃ x+i ∈ (∆+
n> ∪∆

+
n=) tel que n ≤ n′. Donc, si

∀x+i ∈ (∆+
n> ∪∆+

n=), li+1p(x
+
i ) < n ≤ n′, alors ∄ x+i ∈ (∆+

n> ∪∆+
n=) tel que

li+1p(x
+
i ) ≥ n donc P (Cl≥i+1,n) = P (Cl≥i,n). De même, si li+1p(x

+
i ) ≥ n

alors {x ∈ ∆+
n> ∪ ∆+

n= : li+1p(x
+
i ) ≥ n} = {∪k′

i=1{x
+
i } ⊆ (∆+

n> ∪

∆+
n=) : li+1p(x

+
i ) ≥ n}. Par conséquent, P (Cl≥i+1,n) = P (Cl≥i,n)∪{∪

k′

i=1{x
+
i } :

li+1p(x
+
i ) ≥ n}.

2. Si ∃ {x+i } ∈ ∆+
n< , i.e. {x

+
i } ∈ ∆+ tel que n′ < n, alors {x ∈ ∆+ : li+1p(x

+
i ) ≥

n} = ∅ et {x ∈ Ai : D
+
i+1p(x) ⊆ Cl≥i+1,n} = {x ∈ Ai : D

+
i+1p(x) ⊆ Cl≥i,n} =

{x ∈ Ai : li+1p(x) ≥ n} = {x ∈ Ai : lip(x) ≥ n} − {x ∈ P (Cl≥i,n) :

li+1p(x) < n} = P (Cl≥i,n) − {x ∈ P (Cl≥i,n) : lip(x) < n}. Comme indiqué,

D+
i p(x) ⊂ D+

i+1p(x) et li+1p(x) ≤ lip(x). Donc, {x ∈ P (Cl≥i,n) : li+1p(x) <

n} = {x ∈ P (Cl≥i,n) ∩D−i p(x
+
i ) : li+1p(x) < n}.
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Soit ∆Xn = {x ∈ P (Cl≤i ) ∩ ∪
k′

i=1D
−
i p(x

+
i ) : li+1p(x) < n, ∀i ∈ {1..k}}. Si n > n′,

alors P (Cl≥i+1,n) = P (Cl≥i,n)−∆Xn.

Exemple 9 : D’après la proposition 1 et en utilisant les résultats de l’exemple
6, l’approximation inférieure de Cl≥i+1,n est calculée comme suit : P (Cl≥i+1,1)

= {A1, A2, A3, A4, A5, A6} ∪ {A8}, P (Cl≥i+1,2) = {A1, A2, A4, A5} ∪ {A10, A11} ,

P (Cl≥i+1,3) = {A1, A2} ∪ {A7}.

Proposition 2 : Mise à jour de l’approximation inférieure P (Cl≤i+1,n)

Soit x+i ∈ Cli+1,n′ tel que (n, n′) ∈ N2

P (Cl≤i+1,n) =





P (Cl≤i,n), si ∀ x+i ∈ ∆+, ui+1p(x
+
i ) > n ≥ n′

P (Cl≤i,n) ∪ ∪
k′

i=1{x
+
i }, ∀ x+i ∈ (∆+

n< ∪∆+
n=); ui+1p(x

+
i ) ≤ n

P (Cl≤i,n)−∆Mn, ∀ x+i ∈ ∆+
n>

où

1. k’ est le nombre de x+i ∈ (∆+
n< ∪∆+

n=) tel que ui+1p(x
+
i ) ≥ n

2. ∆Mn = {x ∈ P (Cl≤i,n) ∩ ∪
k′

i=1D
+
i+1p(x

+
i ) : ui+1p(x) > n, ∀ i ∈ {1..k}}

Preuve : Même raisonnement que la proposition 1.

Exemple 10 : D’après la proposition 2 et en utilisant les résultats de l’exemple
6, l’approximation inférieure de Cl≥i+1,n est calculée comme suit : P (Cl≤i+1,1) =

{A3, A6}∪ {A8}, P (Cl≤i+1,2) = {A3, A4, A5, A6}∪ {A8, A10}− {A5} , P (Cl≤i+1,3) =
{A1, A2, A3, A4, A5, A6} ∪ {A7, A8, A9, A10, A11}. Dans ce cas, on note que l’action
A5 n’est plus classée avec certitude dans Cl≤i+1,1 parce qu’elle domine A9 alors que

A9 ∈ Cl3 et A5 ∈ Cl2. Cependant, l’action A5 appartient à P (Cl≤i+1,2).

Proposition 3 : Mise à jour de l’approximation supérieure P (Cl≤i+1,n)

Soit x+i ∈ Cli+1,n′ tel que (n, n′) ∈ N2 :

P (Cl≤i+1,n) =





P (Cl≤i,n), si ∀ x+i ∈ ∆+, li+1p(x
+
i ) > n

P (Cl≤i,n) ∪ ∪
k′

i=1{x
+
i }, ∀ x+i ∈ ∆+

n> ; li+1p(x
+
i ) ≤ n < n′

P (Cl≤i,n) ∪ ∪
k′′

i=1D
−
i+1p(x

+
i ), ∀ x+i ∈ (∆+

n< ∪∆+
n=),

où

1. k’ est le nombre de x+i ∈ ∆+
n> tel que li+1p(x

+
i ) ≤ n

2. k” est le nombre de x+i tel que n′ ≤ n; i.e. k”= |∆+
n< ∪∆+

n= |



80 CHAPITRE 3. ALGORITHME DE MISE À JOUR INCRÉMENTALE

Preuve : Nous avons P (Cl≤i+1,n) = {x ∈ Ai+1 : D+
i+1p(x) ∩ Cl≤i+1,n 6= ∅} =

{x ∈ Ai : D+
i+1p(x) ∩ Cl≤i+1,n = Cl≤i,n 6= ∅} ∪ {x+i ∈ ∆+ : D+

i+1p(x) ∩ Cli+1n
≤ 6=

∅} = {x ∈ Ai : D+
i+1p(x) ∩Cli+1n

≤ 6= ∅} ∪ {x+i ∈ ∆+ : li+1p(x
+
i ) ≤ n}. D’après

l’équation (6), nous avons Cl≤i+1,n = Cl≤i,n si ∆+
n< = ∅ et ∆+

n= = ∅ (i.e. n′ >

n, ∀x+i ∈ ∆+) ; et Cl≤i+1,n = Cl≤i,n ∪∆+
n< ∪∆+

n= sinon. Alors {x ∈ Ai : D+
i+1p(x)∩

Cl≤i+1,n 6= ∅}∪{x+i ∈ ∆+ : li+1p(x
+
i ) ≤ n} = (Cl≤i,n)∪{x

+
i ∈ ∆+ : li+1p(x

+
i ) ≤ n}

1. Si n < n′ : Si ∃ x+i ∈ ∆+
n> tel que li+1p(x

+
i ) ≤ n < n′, alors {x+i ∈

∆+
n> : li+1p(x

+
i ) ≤ n} = {∪k′

i=1x
+
i : x+i ∈ ∆+

n> et li+1p(x
+
i ) ≤ n}. Sinon, si

∀ x+i ∈ ∆+
n> nous avons li+1p(x

+
i ) > n alors {x ∈ ∆+

n> : li+1p(x
+
i ) ≤ n} = ∅,

donc P (Cl≤i+1,n) = P (Cl≤i,n).

2. Si n ≥ n′, alors {x+i ∈ (∆+
n< ∪ ∆+

n=) : li+1p(x
+
i ) ≤ n} = {∪k′

i=1x
+
i : x+i ∈

(∆+
n< ∪ ∆+

n=) et li+1p(x
+
i ) ≤ n} et {x ∈ Ai : D+

i+1p(x) ∩ Cl≤i+1,n 6= ∅} =

P (Clin
≤) ∪ {x ∈ Ai ∩ D−i+1p(x

+
i ) : D+

i+1p(x) ∩ Cli+1n
≤ 6= ∅}. Donc,

nous avons {x ∈ Ai ∩ D−i+1p(x
+
i ) : D+

i+1p(x) ∩ Cl≤i+1,n 6= ∅} ∪ {∪k′′

i=1x
+
i :

x+i ∈ ∆+
n< ∪ ∆+

n=} = {∪k′′

i=1D
−
i+1p(x

+
i )}, donc P (Cl≤i+1,n) = P (Cl≤i,n) ∪

∪k′

i=1D
−
i+1p(x

+
i ), ∀x

+
i ∈ (∆+

n< ∪∆+
n=).

Exemple 11 : D’après la proposition 3 et en utilisant les résultats de l’exemple
6, l’approximation supérieure de Cl≤i+1,n est calculée comme suit : P (Cl≤i+1,1) =

{A3, A6} ∪ {A8}, P (Cl≤i+1,2) = {A3, A4, A5, A6} ∪ {A8} ∪ {A10} ∪ {A2, A11} ,

P (Cl≤i+1,3) = {A1, A2, A3, A4, A5, A6} ∪ {A7, A8, A9, A10, A11}.

Proposition 4 : Mise à jour de l’approximation supérieure P (Cl≥i+1,n)

Soit x+i ∈ Cli+1,n′ tel que (n, n′) ∈ N2 :

P (Cl≥i+1,n) =





P (Cl≥i,n), si ∀ x+i ∈ ∆+, ui+1p(x
+
i ) < n

P (Cl≥i,n) ∪ ∪
k′

i=1{x
+
i }, ∀ x+i ∈ ∆+

n< ; ui+1p(x
+
i ) ≥ n > n′

P (Cl≥i,n) ∪ ∪
k′′

i=1D
+
i+1p(x

+
i ), ∀ x+i ∈ (∆+

n> ∪∆+
n=),

où

1. k’ est le nombre de x+i ∈ (∆+
n<) tel que ui+1p(x

+
i ) ≥ n > n′

2. k” est le nombre de x+i tel que n′ ≥ n; i.e. k”= |∆+
n> ∪∆+

n= |

Preuve : Même raisonnement que la proposition 3.
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Exemple 12 : D’après la proposition 4 et en utilisant les résultats de
l’exemple 6, l’approximation supérieure de Cl≥i+1,n est calculée comme suit :

P (Cl≥i+1,1) = {A1, A2, A3, A4, A5, A6} ∪ {A7, A8, A9, A10, A11}, P (Cl≥i+1,2) =

{A1, A2, A4, A5} ∪ {A7, A9, A10, A11} , P (Cl≥i+1,3) = {A1, A2} ∪ {A7, A9, A11}.

La sortie de l’algorithme DRSA-Incremental sont les approximations inférieures
et supérieures de toutes les unions de classes de décision. Ces approximations seront
données en entrée à un algorithme d’induction, dans ce cas l’algorithme DomLem,
pour inférer l’ensemble de règles de décision. Nous notons que contrairement à
Greco et al. (2004), dont l’algorithme proposé actualise directement la base de
règles ce qui produit des règles non robustes, l’algorithme que nous proposons
intervient au niveau des approximations.

Dans le chapitre suivant, nous allons détailler en quoi l’algorithme incrémental
DRSA-Incremental est utile et comment il sera appliqué.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons adressé la problématique de l’apprentissage incré-
mental. Ce type d’apprentissage se produit lorsque l’environnement de la décision
a un aspect évolutif dans le temps ce qui rend impossible pour la machine (ou l’hu-
main) d’avoir une information complète sur l’échantillon de l’apprentissage. Les
informations sur les quelles la décision sera prise sont reçues par portion ce qui
rend nécessaire l’actualisation et la révision des décisions déjà prises.

Dans ce manuscrit, nous utiliserons l’approche DRSA (Dominance-based Rough
Set Approach) comme un outil pour l’apprentissage supervisé. Cette approche ap-
plique une relation de dominance sur les actions d’apprentissage afin d’en inférer
un ensemble de règles de décision. Toutefois, dans le cas d’un apprentissage in-
crémental, DRSA reprend le calcul à zéro ce qui augmente considérablement la
complexité temporelle de l’algorithme.

L’algorithme DRSA-Incremental que nous avons proposé permet, ainsi, une
mise à jour incrémentale des approximations de l’approche DRSA afin de capitaliser
sur les données initiales tout en évitant le temps de calcul énorme. L’algorithme est
basé sur trois étapes principales : la mise à jour des unions inférieures et supérieures
des classes de décision, la mise à jour des ensembles dominés et dominant de chaque
action de référence et, finalement, la mise à jour des approximations inférieures et
supérieures des unions des classes de décision.

L’algorithme DRSA-Incremental sera exploité dans le chapitre suivant afin de
proposer une méthode de classification périodique et incrémentale pour la prédic-
tion de la classe de décision à laquelle une action est susceptible d’appartenir. Cette
méthode est basée sur l’approche DRSA.
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les bases de données a considérablement augmenté en raison du progrès logiciel
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devenues inappropriées et d’autres nouvelles techniques sont apparues. Dans ce
travail, nous nous focalisons sur les techniques de machine learning principalement
dédiées aux problèmes de prédiction.

La prédiction est le raisonnement des évènements actuels aux propriétés futures
et aux événements qu’ils causeront (Shanahan, 1989). Récemment, la prédiction
revêt d’une importance particulière dans la littérature de raisonnement temporel.
Elle est impliquée dans plusieurs domaines du monde réel tels que la médecine
(Delen et al., 2005 ; Ture et al., 2005), la psychologie (Yaroslavsky et al., 2013 ;
Benazon, 2000), la finance (Zaras, 2011 ; Shen et al., 2014), la biologie (Moult
et al., 1995 ; Thusberg et al., 2011), l’apprentissage en ligne (Yang et al., 2013 ;
Chaplot et al., 2015), etc. La prédiction repose sur des techniques d’apprentissage
diverses définies dans la littérature et appelées techniques de machine learning.

Les techniques conventionnelles de machine learning (exp. les réseaux de neu-
rones, les chaines de Markov, les machines à vecteurs de support, etc.) sont cer-
tainement prometteuses. Cependant, elles demeurent sensibles au problème des
données déséquilibrées qui dégrade considérablement la qualité de la prédiction
(cf. Section 2.3) en particulier dans un contexte de données massives. Ce problème
peut, toutefois, être surmonté par l’approche DRSA (Dominance-based Rough Set
Approach) qui est une technique d’apprentissage supervisé, dédiée pour l’aide multi-
critère à la décision et basée sur les préférences des décideurs humains. En outre, en
cas d’apprentissage incrémental, les techniques conventionnelles de machine lear-
ning et de DRSA, reprennent le calcul à zéro ce qui consomme un temps et un
éspace énormes. Cependant, notre méthode de classification basée sur l’algorithme
DRSA-Incremental (cf. Chapitre 3) permet la mise à jour des approximations de
DRSA, par suite, de l’ensemble de règles de décision afin de minimiser le temps
de calcul à chaque réception d’une nouvelle portion de données qui doit être prise
en compte pour l’apprentissage du modèle prédictif. Ces deux raisons justifient
notre choix de l’approche DRSA comme étant une technique de classification et
d’apprentissage supervisé.

Généralement, l’approche DRSA s’applique pour un objectif de classification
(Saad, 2005 ; Saad et al., 2005 ; Stańczyk, 2011 ; Turki et al., 2012 ; Kujawinska
et al., 2016 ; Ghrab et Saad, 2016) ou bien de prédiction dans un système d’infor-
mation statique (Shen et al., 2014 ; Zaras, 2011).

Ce chapitre présente notre méthode de classification multicritère MAI2P (Mul-
ticriteria Approach for the Incremental Periodic Prediction) basée sur l’algorithme
DRSA-incremental (cf. Chapitre 3) pour un objectif de prédiction dans le cas d’un
ensemble d’apprentissage évolutif dans le temps. Elle doit permettre de prédire
périodiquement, pour chaque action dans le système d’information, la classe de
décision à laquelle elle est susceptible d’appartenir. La prédiction se fait pour une
période Pi+1 en fonction des données de toutes les périodes précédentes

∑i
t=1 Pt.

Sauf que ces données ne sont pas fournies dans une seule portion, mais plutôt
reçues d’une manière séquentielle.
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Dans ce travail, nous nous focalisons sur l’apprentissage incrémental sous la
variation de l’échantillon d’apprentissage (cf. Chapitre 3). Ceci se produit lors de
l’enrichissement séquentiel de l’ensemble d’apprentissage. Le principe de l’approche
DRSA exige, dans ce cas, la mise à jour des règles de décision ou bien des approxi-
mations des classes de décision afin de garantir une prédiction actualisée qui prend
en considération l’évolution dans le temps d’un cas du monde réel (exp. les jeux
d’échec, les prévisions météo, les activités des apprenants sur l’environnement du
MOOC (cf. Section 3.2)).

La méthode MAI2P prend en compte les préférences des décideurs humains
dans le processus de prise de décision et se compose de trois phases. La première
phase vise à construire une table de décision et repose sur trois étapes : d’abord,
la construction d’une famille cohérente de critères pour la caractérisation des ac-
tions ; puis, l’identification d’un échantillon d’apprentissage représentatif pour les
n classes de décision prédéfinies en amont ; et enfin, la classification de chaque “Ac-
tion de référence” dans l’une de ces classes de décision. La deuxième phase concerne
l’inférence d’un modèle de préférence qui aboutit à un ensemble de règles de déci-
sion. Elle est basée sur la mise à jour incrémentale des approximations inférieures
et supérieures des unions des classes de décision dans DRSA (cf. Chapitre 3). La
troisième phase consiste à la classification précoce (prédiction) des “Actions poten-
tielles”, en utilisant le modèle de préférence précédemment inféré.

La méthode MAI2P sera validée dans un contexte des MOOCs et expérimentée
sur des données réelles d’un MOOC français dans le Chapitre 5. Une Solution basée
sur la méthode MAI2P sera proposée dans le Chapitre 6 pour l’aide au transfert
des savoirs factuels et du savoir faire dans le contexte des MOOCs.

Le chapitre est organisé de la manière suivante : La première section présente un
état de l’art sur les extensions de DRSA pour des contextes prédictifs. La deuxième
section présente la méthode MAI2P permettant la prédiction périodique et incré-
mentale de la classe de décision à laquelle une action est susceptible d’appartenir.
La troisième section conclut le chapitre.

4.1 Travaux antérieurs

Généralement, l’approche DRSA est utilisée pour des objectifs de classification
mutlicritère. Saad (2005) a proposé une méthode d’aide à la décision multicritère
basée sur l’approche DRSA pour l’identification et l’évaluation des connaissances
cruciales dans les organisations. Stańczyk (2011) a combiné l’approche DRSA et la
technique ANN (réseaux de neurones artificiels) afin de proposer un classificateur
hybride appliqué dans le domaine de la stylométrie. Turki et al. (2012) ont couplé
une ontologie noyau et une méthode de classification multicritère basée sur DRSA
pour l’aide à l’identification des processus sensibles appliqués dans le domaine mé-
dical. Kujawinska et al. (2016) ont proposé une méthodologie basée sur l’approche
DRSA pour l’évaluation de la fabrication des procédés appliquée sur le cas de la
coulée en fonte ductile en utilisant sa composition chimique et ses propriétés méca-
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niques. Ghrab et Saad (2016) ont proposé une cartographie multicritère basée sur
l’approche DRSA pour l’aide à la caractérisation et l’évaluation des connaissances
médicales.

Cependant, dans certains cas, et en particulier dans le domaine de finance,
l’approche DRSA a été exploitée pour un objectif de prédiction. Elle doit dévoiler
des circonstances d’une situation future afin de permettre aux décideurs de prendre
une décision adéquate précoce dans le but d’éviter les conséquences indésirables.
Elle a été utilisée pour prédire la performance (ou la faillite) des entreprises à court
ou à long terme pour la raison de prendre les décisions nécessaires permettant de
promouvoir (ou d’éviter) les causes identifiées. Dans cette section, nous présentons
deux travaux où l’approche DRSA était exploitée pour un objectif de prédiction.

4.1.1 Méthode basée sur l’approche DRSA pour la pré-

diction de la faillite des entreprises

Zaras (2011) a proposé une méthode basée-DRSA pour la prédiction hybride
de la faillite possible d’une entreprise. La classification est basée sur la formule
discriminante Z = 1.2 ∗X1 + 1.4 ∗X2 + 3.3 ∗X3 + 0.6 ∗X4 + 0.99 ∗X5 proposée
par (Altman, 1968) tels que X1, X2, X3, X4 et X5 sont respectivement les ratios
des fonds de roulement, des bénéfices non répartis, des bénéfices avant intérêts et
impôts, de la valeur du marché des capitaux propres et de la valeur des ventes ;
sur le total des actifs. Trois classes de décision ont été identifiées : La classe de
décision B pour les entreprises en faillite si Z < 0, la classe de décision M pour
les entreprises qui sont sur le bord de la faillite si 0 ≤ Z < 2.67 et la classe de
décision P pour les entreprises prospères si Z ≥ 2.67. Les critères d’évaluation ont
été adoptés du travail de Filion et Fortin (1991) sur les capacités promettant la
réussite de l’entreprise. Trois sous-groupes de critères ont été exploités : le premier
sous-groupe est celui des capacités de gestion et de réseau de contacts. Le deuxième
est celui de capacités de gestion, de leadership et de la vision. Le troisième est celui
des capacités de gestion, de leadership et de la différenciation. Pour chaque critère
une échelle de sept échelons ordonnés selon un ordre croissant de préférence de 1 à
7 ont été fixés (1 : Fort, 6 : Très faible, 7 : aucune idée). La méthode a été testée
sur les données de sept entreprises Québécoises. Les décisions de classification des
entreprises comme étant en faillite, sur le bord de la faillite ou bien prospères ont
été prises par quatre experts de domaine. La valeur de Z a été calculée sur une
période de 5 ans. Le modèle de préférence obtenu est construit par cinq règles de
décision et il est caractérisé par une qualité d’approximation de 0.57. L’imperfection
de cette valeur est due à cause de l’hésitation des décideurs suite aux difficultés
fréquentées lors de la procédure de classification. Elle est encore expliquée par le
fait que la valeur minimale fixée par Altman (1968) à 1.8 a été remplacée dans ce
travail par la valeur 0 ce qui a produit une confusion entre les deux classes B des
entreprises en faillite et M des entreprises sur le bord de la faillite.
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4.1.2 Méthode basée sur l’approche DRSA pour la pré-

diction de la performance financière des banques

Shen et al. (2014) ont proposé une méthode basée sur l’approche DRSA pour
la prédiction de la performance financière des banques commerciales. La méthode
est composée de deux phases. La première phase a pour objectif de réduire la com-
plexité des attributs impliqués et d’inférer, par la suite, un modèle de préférence
sous la forme d’un ensemble de règles de décision. La deuxième phase vise à peau-
finer les règles de décision via la technique d’inférence neuro-fuzzy. Cette technique
permet d’identifier les intervalles flous de chaque attribut. La première phase est
composée de deux étapes : une étape de discrétisation des attributs de condition et
de l’attribut de décision et une deuxième étape pour l’inférence d’un ensemble de
règles de décision de type Si-Alors. La deuxième phase est composée de huit étapes.
La première étape consiste à construire les instances d’apprentissage des règles de
décision. Ce sont les instances qui supportent les règles de décision dont la force est
élevée. L’étape 2 consiste à fixer le type et le nombre de la fonction d’appartenance
de chaque attribut pour procéder à l’apprentissage. L’étape 3 consiste à faire l’ap-
prentissage du système d’inférence neuro-fuzzy jusqu’à ce que la somme des erreurs
quadratiques soit stable et minimisée. Ensuite le système est validé par des données
additionnelles. L’étape 4 consiste à l’ajustement de chaque fonction d’apprentissage
des attributs de chaque règle. L’étape 5 s’agit de collecter les opinions des experts
de domaine pour construire la matrice initiale A des influences directes que peut
avoir un critère i sur chaque critère j tel que aij = {0, 1, 2, 3, 4} où 0 désigne que
le critère i n’a aucune influence sur le critère j et 4 désigne une influence forte.
L’étape 6 est la normalisation de la matrice initiale pour construire une matrice
D = k ∗A tel que k = min{ 1

max
∑n

j=1
aij

, 1
max

∑n
i=1

aij
}. L’étape 7 consiste à calculer

la matrice totale T = D ∗ (I − D) − 1. L’étape 8 finit par mesurer les influences
directionnelles des critères en calculant la somme de chaque colonne i appelé di
et la somme de chaque ligne i appelé ri. Finalement, si pour chaque i de 1 à n,
ri−di > 0 alors le critère est considéré comme une cause de la performance. Sinon,
si ri−di < 0 alors le critère est considéré comme un effet de la performance. Cette
méthode est validée sur les données de cinq banques à Taiwan. Le rapport choisi
pour mesurer la performance financière est le rondement sur les actifs (ROA). Il
indique le développement ou bien la dégradation de la performance financière. De
même, 25 critères portant sur six dimensions ont été identifiés et utilisés. Les au-
teurs ont exploité les données de 2008 au 2011 pour l’apprentissage et les données
de l’année 2012 pour la validation. Les banques ont été au début classées d’un ordre
décroissant selon la valeur de leur ROA : l’intervalle du premier tiers des banques
caractérise la classe de décision “Bon”, l’intervalle du deuxième tiers caractérise la
classe de décision “Moyen” et l’intervalle du dernier tiers caractérise la classe de
décision “Mauvais”. Tout au long du travail la classe de décision “Moyen” a été négli-
gée. De même, une échelle de trois échelons “Elevé”, “Moyen” et “Faible” a été fixée
pour chaque critère. L’application de la méthode a généré quatre règles de décision
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raffinée par la technique neuro-fuzzy. Les expérimentations ont montré qu’une plus
grande liquidité peut influencer davantage la croissance du taux d’investissement
(G1) et du taux de garantie (G2). De même, la croissance de G1 et G2 est cruciale
pour l’amélioration de la future performance financière.

Tout au long de l’application de l’approche DRSA dans les deux méthodes
présentées, le système d’information, et de même l’échantillon d’apprentissage, sont
gardés stables. En effet, le processus de prédiction est réalisé sur plusieurs années
mais ne nécessitait pas la mise à jour des critères, des actions ou bien des valeurs sur
les critères. La valeur de prédiction, dans ce cas, risque d’être obsolète si le contexte
est influencé par un autre facteur externe (exp. une révolution, une catastrophe
naturelle, la modification des préférences des décideurs, etc.). D’où l’utilité de la
prise en considération de l’évolution du système d’information et de l’échantillon
d’apprentissage au cours du temps afin de garder une vue dynamique sur un cas du
monde réel. Dans ce travail, nous traitons, ainsi, les cas d’un système d’information
qui varie dans le temps suite à l’insertion séquentielle des actions d’apprentissage.

4.2 MAI2P : Méthode de classification multi-

critère et basée sur DRSA pour la prédic-

tion périodique et incrémentale

Dans le reste du chapitre, nous présenterons la méthode MAI2P (Multicriteria
Approach for the Incremental Periodic Prediction) que nous avons proposée pour
la prédiction incrémentale et périodique de la classe de décision Cli à laquelle une
action x est susceptible d’appartenir tels que i ∈ {1 . . . N} et N est le nombre de
classes de décision. Cette méthode se compose de trois phases (cf. Figure 4.1) : la
première concerne la construction de la table de décision. La seconde vise à inférer
un modèle de préférence basé sur la mise à jour incrémentale des approximations
de DRSA. La troisième vise la classification de chaque “Action potentielle” dans
l’une des N classes de décision prédéfinies, en utilisant le modèle de préférence
précédemment inféré.

Notons bien que nous nous situons dans le cas de l’apprentissage incrémental.
La méthode MAI2P doit fonctionner d’une manière périodique afin de mettre à jour
la prédiction effectuée pendant la période Pi−1, en fonction de nouvelles informa-
tions reçues pendant la période Pi. En d’autres termes, une prédiction concernant
l’appartenance d’une action Aj à une classe de décision peut être Aj ∈ Clr pendant
la période Pi et Aj ∈ Cls pendant la période Pi+1 tel que r 6= s et (r, s) ∈ N2.
Une période, dans ce contexte, est définie par l’intervalle du temps qui sépare la
réception de deux portions d’informations successives. Ces intervalles du temps
peuvent êtres égaux ou non. La méthode de prédiction périodique et incrémentale
est détaillée dans la Figure 4.2.
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Figure 4.1 – Description générale des trois phases de la méthode de classi-
fication incrémentale MAI2P pour une période Pi

4.2.1 Phase 1 : Construction de la table de décision de

la période Pi

Cette phase comprend trois étapes. La première concerne la construction d’une
famille cohérente de critères pour la caractérisation des actions. La deuxième étape
est la construction d’un ensemble d’“Actions de référence” représentatif pour cha-
cune des N classes de décision prédéfinies. La troisième étape est la classification
de chaque “Action de référence” dans l’une des classes de décision.

Etape 1 : Construction d’une famille cohérente de critères

Une famille de critères d’évaluation doit fournir des outils de jugement pour un
décideur. Elle doit vérifier la cohérence entre les choix et les attentes du décideur
et, aussi, les besoins des acteurs concernés (Beccali et al., 2003).
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Figure 4.2 – Application périodique et incrémentale de la méthode MAI2P
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Comparé à un attribut, un critère doit permettre de mesurer les préférences
des décideurs selon un point de vue personnel (Mousseau et al., 1996).

Les décideurs jouent un rôle très important dans le processus de construction
d’une famille cohérente de critères. Mousseau et al. (1996) ont définit deux ap-
proches : l’approche descendante et l’approche ascendante. L’approche descendante
consiste à décliner un ou plusieurs objectifs stratégiques selon des points de vue et
des dimensions (David et al., 2001). L’approche ascendante consiste à construire
une famille de critères à partir d’une liste d’indicateurs susceptibles d’influencer
l’opinion des décideurs concernant la caractérisation des actions. Dans l’aide à la
décision multicritère ces indicateurs sont appelés “Conséquences” (Mousseau et al.,
1996). Cette approche est, également, basée sur des informations recueillies durant
des interviews avec les experts du domaine. Une approche mixte qui combine à la
fois l’approche ascendante et descendante est également possible.

L’approche que nous adoptons dans ce travail pour la construction d’une famille
cohérente de critère est l’approche ascendante. Une fois la liste de conséquences est
établie, des réunions directes doivent être menées avec le décideur afin d’obtenir
ses informations préférentielles sur chaque critère. L’approche DRSA permet de
traiter, à la fois, les échelles préférentielles quantitatives et qualitatives. Une échelle
intermédiaire qui combine les deux échelles est aussi possible :

• Echelle quantitative : il s’agit d’une échelle numérique dont les échelons sont
définis par référence à une unité clairement identifiée de façon à donner sens
d’une part, à l’absence de quantité (échelon 0) et, d’autre part, au rapport
entre deux échelons quelconques comme étant égal au rapport des nombres qui
les caractérisent, chacun d’eux pouvant s’interpréter comme l’addition d’un
nombre donné (entier ou fractionnaire) d’unités de la quantité considérée
(Roy, 2000).

• Echelle qualitative : c’est une échelle numérique dont les échelons sont définis
par référence à une unité clairement identifiée de façon à donner sens (Roy,
2000). Elle vise à fournir une compréhension plus approfondie que l’échelle
quantitative.

L’utilisation de l’échelle quantitative n’est pas toujours recommandée puisque
les informations qui y sont liées sont imprécises. De ce fait, nous estimons que
le recours à des mesures quantitatives n’a pas de réel intérêt. D’après Moussa
(2001), dans un contexte où l’évaluation implique la prise en compte des éléments
de nature subjective, il est peu signifiant de vouloir faire exprimer les acteurs en
termes d’écarts ou de ratios de préférences, l’information la plus facile à exprimer
et la plus robuste qu’elle soit est donc seulement ordinale.

La famille de critères dans le contexte d’aide à la décision doit être cohérente
afin d’assurer la validité de la comparaison. Une famille cohérente doit alors satis-
faire les trois conditions suivantes (Chevalier et Rousseaux, 1999 ; Roy, 1985) :
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• Exhaustivité (complétude) : la famille de critères doit être complète. En effet,
si l’évaluation de deux actions est équivalente pour tous les critères, la seule
conclusion possible est que ces deux actions sont indifférentes, sinon il existe
au moins un critère sous-jacent manquant.

• Cohésion : lorsque deux actions sont équivalentes en fonction de tous les
critères sauf un seul, l’action avec la meilleure performance sur ce critère
doit être préférée par rapport à l’autre action.

• Non-redondance : si un critère est exclu d’une famille, l’une des deux exi-
gences précédentes n’est plus satisfaite.

Dans ce travail, nous considérons que la famille de critères reste stable tout
au long du processus de prédiction et donc ne varie pas d’une période à l’autre.
Cependant cette famille est trop liée aux préférences du décideur. Par conséquent,
le changement du décideur ou bien du contexte dans lequel la décision était prise,
entraine obligatoirement la mise à jour ou même la reconstruction totale de la
famille de critère.

Etape 2 : Construction d’un ensemble des “Actions de référence”

Cette étape est relative à l’apprentissage constructif consacré à déduire le mo-
dèle de préférence des décideurs. L’apprentissage constructif, contrairement à l’ap-
prentissage descriptif, suppose que le modèle de préférence n’est pas préexistant
mais qu’il est construit de manière interactive en impliquant explicitement le déci-
deur (Saad et al., 2006).

Compte tenu de la croissance continue de la masse et du flux de données, il
est difficile de les toutes analyser. Par conséquent, il est nécessaire de définir un
échantillon d’apprentissage contenant un nombre suffisant d’exemples représenta-
tifs pour chacune des classes de décision prédéfinies Cli tel que i ∈ {1, . . . N}. Afin
de respecter la terminologie utilisée dans l’approche DRSA (cf. Section 3.1.2), nous
appelons les exemples d’apprentissage, “Actions de référence”. La construction de
cet ensemble s’effectue par le décideur qui peut être soit un individu soit un groupe
d’individus. Dans le cas d’un groupe, un processus de concertation doit être mené,
concernant le choix d’un ensemble final et unanime des “Actions de référence”,
jusqu’à ce qu’un accord mutuel entre les différents décideurs soit atteint. Plusieurs
méthodes ont été définies dans la littérature afin d’atteindre une décision de groupe
dans un contexte de prise de décision (Belton et Pictet, 1997 ; Saad et Chakhar,
2010 ; Kraemer et King, 1988).
Étant donné que la dimension humaine est fortement impliquée dans la phase

de construction de la table de décision (choix et classification des “Actionsde réfé-
rence”), il faut tenir compte de la taille de l’échantillon à proposer. En effet, d’un
point de vue psychologique (Miller, 1956), un décideur humain se caractérise par
une capacité cognitive représentant la limite supérieure à laquelle il peut associer ses
réponses aux stimuli qui lui sont accordés. Ainsi, pour la construction de l’ensemble
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d’apprentissage, il est suffisant que les actions sélectionnées soient représentatives
et de qualité, quelque soit leur effectif. Sinon, un échantillon d’apprentissage volu-
mineux peut dévaloriser la qualité des décisions prises par le décideur, et celle du
modèle de préférence. L’objectif de cette phase est de construire un ensemble des
“Actions de référence” à la fois d’une haute qualité et d’une quantité raisonnable,
en harmonie avec la capacité cognitive du décideur humain afin d’inférer un modèle
de préférence.

Cependant, puisque la méthode de prédiction que nous proposons doit être
appliquée dans un contexte de systèmes d’informations qui évoluent dans le temps,
nous traitons le cas d’un ensemble des “Actions de référence” non stables d’une
période à une autre tout au long du processus de prédiction. Ainsi, pendant chaque
période Pi, le décideur doit définir un nouvel ensemble A

′
i des “Actions de référence”

qui se rajoute à l’ensemble des “Actions de référence”, Ai−1, de toutes les périodes
précédentes. L’ensemble des “Actions de référence” de la période Pi est donc Ai =
A′i + Ai−1 ; ∀i ∈ {2, . . . , T} tel que T est le nombre de périodes constituant le
processus de prédiction.

La taille de l’ensemble des “Actions de référence” peut changer d’une période
à une autre (i.e. |A′i| 6= |A′i−1|) en respectant la capacité cognitive du décideur et
aussi la représentation de chacune des classes de décision prédéfinies.

Notons bien que cette étape permet de surmonter le problème de données dés-
équilibrées affronté par les modèles d’apprentissage classiques (cf. Section 2.3.3).
En effet, l’intervention des décideurs humains pour la construction de l’échantillon
d’apprentissage permet d’obtenir des sous-ensembles équitables des “Actions de
référence” (Bouzayane et Saad, 2017b). Chaque sous ensemble doit contenir un
nombre d’actions représentatives pour chaque classe de décision prédéfinie. Les
sous-ensembles de l’échantillon doivent avoir des tailles égales ou bien légèrement
inégales.

Etape 3 : Classification de l’ensemble des “Actions de référence”

dans les classes de décision prédéfinies

Cette étape est composée de deux sous-étapes : (i) la construction de la table
d’information, et (ii) la construction d’une table de décision. La table d’information
Ii construite pendant la période Pi est une matrice dont les colonnes représentent
les “p” critères d’évaluation construits dans la première étape et contenus dans Fi et
dont les lignes forment un ensemble de “m” “Actions de référence” identifiées dans
la deuxième étape et contenues dans A′i. Le contenu de la matrice est la fonction
d’évaluation fi(Aj,i,gk,i) de chaque action Aj,i ∈ A′i sur chaque critère gk,i ∈ Fi tel
que i ∈ {1..T}, j ∈ {1..m} et k ∈ {1..p}. Les variables T, m et p sont respecti-
vement le nombre de périodes à considérer pendant le processus de prédiction, la
taille |A′i| de l’ensemble des “Actions de référence” définit à la ième période et la
taille de l’ensemble |Fi| de la famille de critères.
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Par analogie, les variables Aj,i et gk,i sont respectivement le j ème “Action de
référence” dans l’ensemble A′i et le kème critère dans la famille de critère Fi. Nous
rappelons que A′i et Fi sont respectivement l’ensemble des “Actions de référence”
identifiées pendant la ième période et la famille de critères construite pendant la
première période et utilisée au cours de la ième période. Une fois la table d’informa-
tion Ii soit complète pendant la ième période, des réunions avec le décideur doivent
être réalisées afin de construire la table de décision de la ième période. Pour ce
faire, une colonne doit être insérée à la fin de la table d’information Ii contenant
la décision concernant l’affectation de chaque “Action de référence” dans l’une des
n classes de décision prédéfinies.

La table de décision est, ainsi, composée de “m” lignes et “p+1 ” colonnes
(cf. Table 4.1). La décision prise par le décideur concernant la classification de
chaque “Action de référence” doit être basée sur les valeurs de la fonction d’éva-
luation fi des actions sur l’ensemble de critères, d’une part, et sur l’expertise
du décideur dans le domaine d’apprentissage, d’autre part. Nous appelons Di =
{d1,i, d2,i, .., dj,i, .., dm,i} le vecteur de décisions d’assignement de chaque “Action
de référence” dans l’une des N classes de décision tel que dj,i ∈ {Cli, i ∈ {1 . . . N}}
est l’affectation du j ème “Action de référence” Aj,i ∈ A′i dans l’une des N classes
de décision.

De même, dans certains cas, le décideur ne peut pas être représenté par un seul
individu mais par plusieurs qui ne partagent pas forcément les mêmes préférences
concernant la décision d’affectation de chaque “Action de référence” dans l’une des
classes de décision. Cependant, dans cette étape il est obligatoire d’avoir une una-
nimité entre les différents décideurs afin de pouvoir construire une table de décision
unique permettant d’inférer un modèle de préférence unique. Par conséquent, afin
d’atteindre une décision de groupe, nous pouvons appliquer l’approche constructive
de Belton et Pictet (1997) qui est basée sur trois cadres génériques : (i) le partage-
le groupe se comporte comme un seul décideur et s’accorde sur une préférence
commune. Il adapte les résultats communs et partagés d’une discussion entre les
différentes parties prenantes. Durant cette étape, des rencontres directes avec les
décideurs peuvent être menées pour identifier la cause de l’incohérence et parvenir
à un compromis ; (ii) l’agrégation- les préférences des différentes parties prenantes
sont agrégées et une préférence commune est obtenue par le biais du vote ou du
calcul. Ce cas nécessite l’acceptation de la fonction globale par le groupe ; et (iii)
la comparaison- les parties prenantes déclarent leurs préférences individuelles et
celles-ci sont utilisées dans un processus de négociation où l’objectif est de trouver
un consensus.

La sortie de cette phase est une table de décision complète Di (cf. Table 4.1)
construite à la période Pi. Elle représente l’entrée de la deuxième phase de la
méthode MAI2P.
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Table 4.1 – Exemple d’une table décision construite à la P ériodej

g1 ... gk ... gp Di

A1,j f(A1,j, g1) ... f(A1,j, gk) ... f(A1,j, gp) Cli
A2,j f(A2,j, g1) ... f(A2,j, gk) ... f(A2,j, gp) Cli
... ... ... ... ... ... Cli
Ak,j f(Ak,j, g1) ... f(Ak,j, gk) ... f(Ak,j, gp) Cli
... ... ... ... ... ... Cli
An,j f(An,j, g1) ... f(An,j, gk) ... f(An,j, gp) Cli

4.2.2 Phase 2 : Mise à jour incrémentale des approxima-

tions de DRSA pour la construction d’un modèle

de préférence

Cette phase applique l’algorithme DRSA-Incremental (cf. Section 3.1.2) sur la
table de décision Di construite pendant la période Pi afin d’en inférer un modèle de
préférence MPi. Le modèle de préférence est un ensemble de règles de décision sus-
ceptibles de classer chaque action dans l’une des classes de décision prédéfinies. Il
est inféré en appliquant un algorithme d’induction qui prend en entrée les approxi-
mations inférieures et supérieures des unions inférieures et supérieures des classes
de décision (cf. Chapitre 3). Dans ce travail, nous avons utilisé l’algorithme d’induc-
tion DomLem proposé par l’approche DRSA (Greco et al., 2001a). Cet algorithme
génère un ensemble minimal de règles de décision couvrant tous les exemples dans
la table de décision. Cette phase se déroule pendant la période Pi du processus de
prédiction, une fois la table de décision soit complète, tel que i ∈ {1, . . . T − 1}.
Elle considère, à la fois, l’ensemble des “Actions de référence”, Ai−1, de toutes les
périodes précédentes et l’ensemble des “Actions de référence”, A′i, de la période
Pi. Cette phase est composée de deux étapes : (i) appliquer l’algorithme DRSA-
Incremental sur la table de décision Di pour mettre à jour les approximations
supérieures et inférieures des unions de classes de décision de l’approche DRSA (cf.
Chapitre 3) ; (ii) appliquer l’algorithme DomLem sur ces approximations actuali-
sées afin d’en inférer un modèle de préférence qui aboutit à un ensemble à jour de
règles de décision (cf. Table 4.2).

La sortie de l’algorithme DomLem doit inférer un modèle de préférence sous la
forme d’un ensemble de règles de décision. Le modèle de préférence a l’objectif de
classer les “Actions potentielles” pendant la période Pi+1 du processus de prédiction.
La sortie de cette phase représente l’entrée de phase 3.
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Table 4.2 – Exemple d’un modèle de préférence pour une P ériodej

Règle Règles
Règle1,j Si f(Ai,j, g1,j) ≤ r1 ∧ . . . ∧ f(Ai,j, gl,j) ≤ rl ∧ . . . ∧

f(Ai,j, gn,j) ≤ rn Alors Ai,j ∈ Cl≤1
Règle2,j Si f(Ai,j, g1,j) ≤ r1 ∧ . . . ∧ f(Ai,j, gl,j) ≤ rl ∧ . . . ∧

f(Ai,j, gn,j) ≤ rn Alors Ai,j ∈ Cl≤2
Règle3,j Si f(Ai,j, g1,j) ≥ r1 ∧ . . . ∧ f(Ai,j, gl,j) ≤ rl ∧ . . . ∧

f(Ai,j, gn,j) ≥ rn Alors Ai,j ∈ Cl≥2
Règle4,j Si f(Ai,j, g1,j) ≥ r1 ∧ . . . ∧ f(Ai,j, gl,j) ≤ rl ∧ . . . ∧

f(Ai,j, gn,j) ≥ rn Alors Ai,j ∈ Cl≥3

4.2.3 Phase 3 : Classification périodique des “Actions

potentielles” de la période Pi+1

La troisième phase exploite les règles de décision précédemment inférées afin
d’attribuer chacune des “Actions potentielles” dans l’une des N classes de décision
prédéfinies.

Roy (1997) a définit une “action potentielle” comme étant un terme générique
utilisé pour décrire un objet ou un référent d’une décision. Une action est consi-
dérée comme potentielle, si elle peut être implémentée ou simplement lorsqu’elle
est considérée comme “fertile” dans un contexte d’aide à la décision. La notion
d’action potentielle clarifie la nature de ce qui constitue le problème décisionnel
et formalise l’objet de la décision. Par exemple, nous considérons que la prédic-
tion des profils apprenants dans un contexte des MOOCs est basée sur ses données
démographiques. Alors, tout apprenant n’ayant pas rempli le formulaire d’enregis-
trement lors de son inscription au MOOC ne peut pas être considéré comme un
“Apprenant potentiel”.

Cette phase s’exécute pendant la période Pi+1 tout au long du processus de pré-
diction tel que i ∈ {2, . . . , T}. Elle commence par l’évaluation de toutes les “Actions
potentielles” sur l’ensemble de critères construits. Ensuite, il consiste à appliquer
les règles de décision inférées pendant la période Pi. La sortie de cette phase est
l’ensemble des “Actions potentielles” classées selon les classes de décision prédéfi-
nies. Cette classification reste valable uniquement pour une période avant qu’une
nouvelle portion de données soit disponible. Si c’est le cas, la méthode MAI2P
doit être exécuté du nouveau afin de prendre en considération la variation dans le
temps du système d’information et donc de garder une connaissance dynamique et
actualisée sur l’environnement d’apprentissage.

La méthode MAI2P s’exécute d’une manière itérative tout au long du processus
de prédiction : la première et la deuxième phases se déroulent pendant toutes les
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périodes Pi tel que i ∈ {1, . . . , T−1} alors que la troisième phase se déroule pendant
la période Pi+1 ; tel que i ∈ {2, . . . , T}. Les trois phases sont enchaînées de telle
sorte que chaque phase prend en entrée la sortie de la précédente (cf. Figure 4.2).

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de classification multicritère
et incrémentale MAI2P (Multicriteria Approach for the Incremental Periodic Pre-
diction) basée sur l’approche DRSA (Dominance-based rough Set Approche) pour
la prédiction périodique de la classe de décision à laquelle une action est suscep-
tible d’appartenir dans une période ultérieure. L’approche DRSA est une technique
d’apprentissage supervisé, dédiée au problème de tri en aide multicritère à la dé-
cision et basée sur la théorie des ensembles approximatifs. La méthode MAI2P
est composée de trois phases : La première est la construction d’une table de déci-
sion. La deuxième phase infère un modèle de préférences en appliquant l’algorithme
DRSA-Incremental de mise à jour incrémentale des approximations inférieures et
supérieures des unions des classes de décision de DRSA (cf. Chapitre 3) sur la
table de décision construite. La troisième phase exploite le modèle de préférence
inféré afin de prédire la classe de décision à laquelle appartiendra chaque action.
La première phase repose sur trois étapes : (i) la construction d’une famille co-
hérente de critères pour la caractérisation des actions, (ii) la construction d’un
échantillon d’apprentissage représentatif pour chacune des N classes de décision
appelé “Actions de référence”, et (iii) la classification de l’ensemble des “Actions
de référence” dans les N classes de décision prédéfinies. Le processus de prise de
décision s’effectue en fonction des préférences des décideurs humains.

La méthode MAI2P répond à la problématique d’évolution séquentielle de sys-
tème d’information. Elle est basée sur l’algorithme d’apprentissage incrémental
DRSA-Incremental que nous avons défini pour la mise à jour incrémentale des ap-
proximations inférieures et supérieures suite à l’enrichissement séquentiel du sys-
tème d’information (cf. Chapitre3). Elle est appliquée périodiquement à la fin de
chaque période afin de prédire les classifications de la période suivante. La troi-
sième phase se déroule au début de chaque période Pi+1 durant le processus de
prédiction, en fonction des données résultantes de l’application de la première et
de la deuxième phase pendant la période Pi.

La méthode MAI2P est générique dans le sens où elle peut être appliquée
dans plusieurs domaines pour la prédiction incrémentale et périodique dans un
système d’informations évolutif dans le temps. Cependant, l’intervention des déci-
deurs humains dans le choix de l’ensemble d’apprentissage et dans le processus de
classification des “Actions de référence” peut conduire à des contraintes temporelles
ce qui empêche l’application de la méthode MAI2P dans un contexte de prédiction
où la décision doit être prise en temps réel.

Notre choix de l’approche DRSA comme étant une technique d’apprentissage
supervisé et incrémental pour un objectif de prédiction est justifié par deux raisons :
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d’une part, l’approche DRSA implique la dimension humaine dans le processus de
prise de décision ce qui permet de surmonter la problématique de données déséqui-
librées qui caractérise les techniques conventionnelles de machine learning. D’autre
part, l’approche DRSA infère des règles de décision de la forme Si Conditions Alors
décision qui sont faciles à comprendre et à interpréter.

Dans le chapitre suivant, nous validons la méthode MAI2P dans un contexte
des MOOCs afin de prédire périodiquement les trois classes de décision : Cl1 des
“Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants en difficulté” et Cl3 des “Apprenants
leaders”.
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Le MOOC “Pensée Design” a été animé par une équipe pédagogique composée
de trois personnes, dont un tuteur et deux assistants pédagogiques. Cette taille est
considérée très réduite par rapport au nombre d’apprenants qui a atteint 2360 ce
qui a rendu le processus d’accompagnement de plus en plus complexe. La partici-
pation et l’échange sur le forum étaient volontaires. Nous avons, ainsi, enregistré
438 questions sur le contenu du cours, qui ont été posées sur le forum dont 41%
uniquement étaient répondues par l’équipe pédagogique, alors que 39% d’entre elles
ont été négligées. Les 20% des questions restantes étaient répondues par les appre-
nants dont l’exactitude n’était pas garantie. Le MOOC “Pensée Design” a aussi
enregistré un taux d’abandon de 80%. D’où notre objectif est de favoriser la colla-
boration entre les apprenants du MOOC “Pensée Design” et de renforcer l’équipe
pédagogique en identifiant les apprenants susceptibles de l’aider à mener au mieux
le processus d’accompagnement, appelés “Apprenants leaders”.

Ce chapitre explique les différentes étapes d’application de notre méthode
MAI2P sur le MOOC “Pensée Design”. Cette méthode doit permettre de prédire
d’une manière incrémentale et hebdomadaire, à la fin de chaque semaine, durant
la diffusion du MOOC, les trois classes de décision suivantes : Cl1 des “Apprenants
en risque” qui envisagent abandonner le cours au début de la semaine suivante
du MOOC, la classe de décision Cl2 des “Apprenants en difficulté” mais qui n’ont
pas l’intension de quitter le MOOC au moins durant la semaine suivante, et la
classe de décision Cl3 des “Apprenants leaders” qui ont la capacité d’accompagner
les apprenants de deux autres classes de décision pendant la semaine suivante du
MOOC. La méthode MAI2P prend en compte les données démographiques et dy-
namiques des apprenants et repose sur les préférences de l’équipe pédagogique du
MOOC “Pensée Design”. Elle doit permettre de (1) construire une famille de critère
cohérente et susceptible de caractériser les profils des apprenants, (2) prendre en
considération le caractère évolutif du profil d’un apprenant dans le temps, et (3)
surmonter le problème de données déséquilibrées.
Dans ce chapitre, nous présentons, dans un premier temps, notre contexte ap-

plicatif (MOOC “Pensée Design”), puis nous décrivons le problème d’abandon dans
ce MOOC. La deuxième partie détaille les différentes étapes de l’application de
notre méthode MAI2P. Finalement, nous présentons les résultats de l’évaluation
de la méthode MAI2P dans le MOOC “Pensée Design” en mettant l’accent sur la
complexité temporelle de l’algorithme DRSA-Incremental proposé et de la qualité
de prédiction.

5.1 Contexte applicatif

Cette section est dédiée à la présentation d’un cas d’application d’un MOOC
ayant permis de valider notre méthode de classification multicritère pour la prédic-
tion périodique et incrémentale des classes de décision aux quelles les apprenants
sont susceptibles d’appartenir. Nous décrirons dans cette section notre cadre ap-
plicatif et nous positionnerons la problématique de l’abandon.



100 CHAPITRE 5. EXPÉRIMENTATION ET ÉVALUATION

5.1.1 Présentation du MOOC “Pensée Design”

Le MOOC utilisé pour valider notre méthode MAI2P est un MOOC français
offert par une institution supérieure en France, sur la plateforme Unow 1 et propose
le module “Pensée Design”. Ce module s’agit d’une méthode créative de résolution
de problèmes et de production d’idées nouvelles. La méthode “Pensée Design” se
fonde sur une démarche centrée sur l’utilisateur, à qui elle véhicule l’objectif de
préparer l’innovation en découvrant un mode de pensée et une culture qui dépassent
de loin la simple question de l’esthétique. Le MOOC “Pensée Design” avait l’objectif
de faire apprendre aux apprenants comment les designers ont mis au point un
processus de conception qui s’applique à n’importe quel secteur et qui permet
de transformer un enjeu et une problématique en véritable projet d’innovation.
Grâce à cette question de “Comment”, l’équipe pédagogique du MOOC “Pensée
Design” doit assurer la transmission, pas seulement des savoirs factuels, mais aussi
du savoir-faire.

Ce MOOC a réuni 2360 apprenants de différents pays. Avant son lancement
et pendant le processus d’inscription, chaque apprenant était invité à remplir un
questionnaire démographique sur ses données d’identité, son cursus universitaire,
sa motivation en matière de suivi de ce MOOC et sa disponibilité hebdomadaire
envisagée.

Ce MOOC a duré cinq semaines. Il nécessitait une disponibilité hebdomadaire
entre une et trois heures sans exiger aucune connaissance préalable sur la théma-
tique proposée. Il était animé par une équipe pédagogique composée par un tu-
teur et deux assistantes pédagogiques. D’autres assistants de la plateforme Unow
peuvent aussi intervenir sur le forum en cas de problème technique.

Le MOOC “Pensée Design” propose, en alternance, trois moyens d’évaluation
qui sont les quiz, les évaluations facultatives et les évaluations obligatoires. Un
quiz est un questionnaire à choix multiples qui est habituellement utilisé par les
MOOCs étant donné la simplicité de l’évaluation qui se fait automatiquement. Les
évaluations facultatives sont des exercices proposés par le tuteur sans être ensuite
évalués. Les apprenants ont l’alternative de publier leurs réponses sur le forum
afin qu’ils soient critiqués par d’autres apprenants. Les évaluations obligatoires
sont des exercices évalués par les paires. Chaque travail soumis par un apprenant
doit être évalué par un autre groupe d’apprenants en fonction d’une échelle bien
définie par l’équipe pédagogique. Ces apprenants évaluateurs sont appelés paires
de l’apprenant en question et sont, également, désignés par l’équipe pédagogique.
Le contenu hebdomadaire du MOOC “Pensée Design” est diffusé comme suit :

• Semaine 1 : Quatre sessions de vidéos d’une durée de sept minutes environ
ont été proposées. La formation était enrichie par deux interviews d’experts
du domaine “Pensée Design”. La première semaine était conclue par une
activité facultative et un Quiz. Deux forums ont été proposés : un forum

1. https://www.unow.fr/
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pour échanger sur le contenu du cours et un autre pour soumettre et discuter
l’activité facultative.

• Semaine 2 : Trois sessions de vidéos d’une durée de cinq minutes environ ont
été proposées. La formation était enrichie par un tutoriel d’aide à la naviga-
tion. La deuxième semaine était conclue par un Quiz. En outre, un workbook
était publié proposant un projet qui doit être travaillé par un apprenant en
fonction des tâches apprises chaque semaine jusqu’à la fin du MOOC où ce
workbook doit contenir un projet complet selon les cinq étapes de la méthode
“Pensée Design”. Quatre forums ont été proposés : un forum “Questions et
échanges” pour échanger sur le contenu du cours, un autre forum “Postez
votre challenge” où les apprenants étaient invités à définir un problème au-
quel ils envisagent la solution design, un forum “Fiche de cinq pourquoi”
pour discuter les cinq questions clé de la méthode “Pensée Design” et un
forum “Empathie” où les apprenants peuvent soumettre la première version
du workbook.

• Semaine 3 : Deux sessions de vidéos d’une durée de cinq minutes environ ont
été proposées, enrichies de vidéos complémentaires “pour aller plus loin”. Un
hangout a été aussi diffusé pour discuter en direct avec le tuteur du MOOC.
La troisième semaine était conclue par une activité obligatoire peer-to-peer
et un Quiz.

• Semaine 4 : Deux sessions de vidéos d’une durée de cinq minutes environ ont
été proposées, enrichies de vidéos complémentaires “pour aller plus loin”. Un
deuxième hangout a aussi diffusé pour discuter en direct avec le tuteur du
MOOC. La quatrième semaine était conclue par un Quiz uniquement.

• Semaine 5 : Pas de vidéos publiées dans cette semaine pour permettre aux
apprenants de se concentrer sur la deuxième version de leur prototype et
du leur workbook. Un interview d’expert a été publié. La cinquième semaine
était conclue par un Quiz final et une activité peer-to-peer.

Afin de respecter les préférences d’apprentissage des apprenants (Ernst et Clark,
2013 ; Seery et al., 2006), une version pdf de chaque vidéo diffusée était mise à la
disposition des apprenants sur l’environnement du MOOC. Le MOOC offre un
badge hebdomadaire pour chaque apprenant ayant fini l’activité de la semaine et
un certificat général dès la réalisation d’un score global de 70%. Un questionnaire
de satisfaction a été mis en ligne afin de permettre aux apprenants d’exprimer leur
contentement par rapport à la qualité de la formation.

La Figure 5.1 montre que la participation dans les forums “Questions et échan-
ges” portant sur le contenu du cours diminue progressivement au cours du temps.
Ceci reste relatif à la diminution considérable de nombre d’apprenants. En revanche,
le taux de participation s’élève quand il s’agit d’un échange concernant une activité
obligatoire ou facultative. En effet, pour répondre à une activité, les apprenants
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font appel à leurs savoirs (savoirs factuels et savoir-faire) inférés suite à l’absorp-
tion des informations résultantes de l’interprétation des données échangées durant
la formation du MOOC (cf. Chapitre 1). En cas où ils n’arrivent pas à répondre à
une partie de l’activité ou à son intégralité, les apprenants seront obligés d’échanger
sur le forum afin d’avoir l’information susceptible de leur débloquer. Cependant,
l’échange sur le contenu du cours reste volontaire puisqu’il n’y a aucun motif de
participation au forum qu’y est dédié. En outre, nous remarquons que le taux de
participation augmente légèrement dans la cinquième semaine par rapport à celui
de la quatrième. Evidemment, quand il s’agit d’une activité peer-to-peer les appre-
nants demandent plus d’aide étant donnée la complexité de ce type d’évaluation
par rapport à un simple quiz.

Figure 5.1 – Taux de participation dans les forums du MOOC “Pensée
Design”

La Table 5.1 représente les taux d’accès d’apprenants aux ressources déposées
par l’équipe pédagogique dans l’intention de leur transférer les savoirs factuels et le
savoir-faire nécessaires pour réaliser les objectifs du MOOC. Le matériel du cours
est la composante la plus importante du MOOC ce qui justifie le taux de parti-
cipation relativement élevé par rapport à celui du forum. Nous remarquons ainsi
que le taux de participation diminue progressivement d’une semaine à une autre
vu le nombre hebdomadaire élevé d’apprenants qui abandonnent le MOOC (cf.
Figures 5.2 et 5.3). L’accès aux sessions de vidéos présentées par le tuteur demeure
beaucoup plus important que celui des interviews. En effet, les interviews sont pu-
bliées à titre complémentaire pour ceux qui souhaitent avoir plus d’informations
qui ne seront pas pris en compte lors de proposition des activités. Les hangouts,
une fois organisés, réalisent un taux de participation très satisfaisant puisqu’ils
représentent le seul moyen d’interaction directe avec l’équipe pédagogique.

La Figure 5.2 présente le nombre d’apprenants ayant participé aux activités
(quiz et peer-to-peer) proposées par le MOOC “Pensée Design”. Nous remarquons
que le nombre de participants diminue progressivement tout au long de la forma-
tion. Cette diminution est relative à l’élévation progressive du taux d’abandon (cf.
Figure 5.3). Deux chutes considérables ont été remarquées au niveau de la troisième
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Table 5.1 – Taux d’accès aux ressources pédagogiques proposées durant le
MOOC “Pensée Design”

Sem 1 Sem 2 Sem 3 Sem 4 Sem 5

Session 1 2025 1139 784 512 -

Session 2 1542 1084 651 489 -

Session 3 1484 952 - - -

Session 4 1381 - - - -

Interview 1 1181 634 324 207 52

Interview 2 818 485 267 168 86

Interview 3 - - - - 212

Hangouts - - 447 - 475

et cinquième semaines. Ceci revient à la nature de l’activité peer-to-peer qui est
plus au moins complexe et nécessite plus d’implication. Concernant le quiz de la
cinquième semaine, nous constatons une augmentation du taux de participation
puisqu’il était conclu par un certificat de participation.

Figure 5.2 – Taux de participation dans les activités proposées par le MOOC
“Pensée Design”

5.1.2 Problème d’abandon dans le MOOC “Pensée De-

sign”

Comme tout MOOC, “Pensée Design” a marqué un taux d’abandon excessif qui
a atteint 80% à la fin de la cinquième semaine (cf. Figure 5.3).
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Figure 5.3 – Taux d’abandon hebdomadaire du MOOC “Pensée Design”

Nous constatons un véritable pic d’abandon enregistré au niveau de la première
semaine (entre le premier jour du MOOC et le premier quiz) où le nombre de parti-
cipants a été réduit à la moitié environ (de 2025 à 1139). Ce pic peut être expliqué
par trois raisons. La première concerne le principe du MOOC qui ne permet l’accès
en offline (accès suite à sa clôture) qu’aux apprenants qu’y étaient initialement
inscrits. D’autres termes, suite à sa clôture le MOOC reste accessible uniquement
aux apprenants inscrits sans permettre d’établir de nouvelles inscriptions. Ainsi, les
apprenants s’y inscrivent juste pour garantir la possibilité d’accès en mode offline

en ayant l’intention préalable de ne pas le suivre en mode online. La deuxième rai-
son concerne les caractéristiques du MOOC qui peuvent ne pas correspondre à la
situation de l’apprenant (cf. Section 2.2.2). Par exemple, les objectifs du MOOC ne
satisfont pas les attentes de l’apprenant ou bien la disponibilité exigée ne peut pas
être remplie par l’apprenant ce qui le conduit à se retirer même avant de commen-
cer la formation. La troisième raison est liée à la motivation initiale de l’apprenant
par rapport à sa participation au MOOC. En effet, il y en a des apprenants qui
s’y inscrivent juste par curiosité afin de découvrir le concept de ce nouvel outil
d’apprentissage. Ces apprenants sont appelés “ lurkers” et quittent le MOOC dès
la première évaluation.

Le taux d’abandon à la fin des autres semaines demeure aussi considérable mais
beaucoup moins que celui de la première semaine. Ce taux s’élève à chaque fois
qu’une activité peer-to-peer est proposée étant données la difficulté et la disponi-
bilité exigée par ce type d’évaluation.

5.2 Application de notre méthode MAI2P sur

le MOOC “Pensée Design”

Dans cette section, nous appliquons notre méthode MAI2P (cf. Chapitre 4)
dans le contexte des MOOCs en considérant le cas applicatif du MOOC “Pensée
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Design”. L’objectif de la méthode est de prédire d’une manière périodique et incré-
mentale les trois classes de décision : la classe de décision Cl1 des “Apprenants en
risque”, la classe de décision Cl2 des “Apprenants en difficulté” et la classe de dé-
cision Cl3 des “Apprenants leaders”. Les classes de décision sont définies en amont
par l’équipe pédagogique du MOOC en question, en fonction de leurs préférences
et leurs objectifs. La méthode MAI2P repose sur trois phases (cf. Chapitre 4) :
la première concerne la construction d’une table de décision, la deuxième applique
l’algorithme DRSA-Incremental que nous avons proposé pour la mise à jour incré-
mentale des approximation de DRSA afin de construire un modèle de préférence,
la troisième vise la classification des “Apprenants potentiels” dans l’une des trois
classes de décision suscitées en exploitant le modèle de préférence précédemment
inféré. Etant donnée la nature dynamique du contexte des MOOCs, la méthode
s’exécute d’une manière périodique : la première et la deuxième phases s’exécutent
à la fin de chaque semaine du MOOC et la troisième au début de chaque semaine
du même MOOC. Le décideur dans ce contexte est l’équipe pédagogique du MOOC
“Pensée Design” qui est composée d’un tuteur et de deux assistants pédagogiques.

5.2.1 Phase1 : Construction de la table de décision

La première phase est composée de trois étapes : la construction d’une famille
cohérente de critère pour la caractérisation des profils des apprenants, la construc-
tion d’un échantillon d’apprentissage représentatif pour chacune des trois classes
de décision et, finalement, la classification de l’ensemble des “Actions de référence”.

• Etape 1. Construction d’une famille cohérente de critère : Afin de
construire une famille cohérente de critères, nous avons adopté l’approche
ascendante définie par Mousseau et al. (1996). Cette approche consiste à
construire une famille de critères à partir d’une liste d’indicateurs suscep-
tibles d’influencer l’opinion des décideurs concernant la caractérisation des
actions, et sur des informations recueillies durant des interviews avec les ex-
perts du domaine. Par conséquent, nous avons, dans un premier temps, éta-
bli une étude bibliographique rigoureuse afin d’identifier les “conséquences”
permettant de caractériser les profils des apprenants. Les conséquences iden-
tifiées sont présentées dans les Sections 2.2.2 et 2.2.3. Elles sont statiques qui
représentent le profil démographique de l’apprenant, ou bien dynamique qui
tracent ses activités lors de son processus d’apprentissage. Ces conséquences
sont identifiées par les chercheurs comme indicateurs forts pour la prédic-
tion des profils des apprenants. Ensuite, nous avons organisé des réunions
avec l’équipe pédagogique du MOOC “Pensée Design” afin de valider une
liste finale de critères en fonction de leurs préférences. Une famille de onze
critères a été construite et validée (cf. Table 5.2). Cette famille a été utilisée
pour toutes les semaines du MOOC. Cependant, elle peut être modifiée d’un
MOOC à un autre selon les préférences de l’équipe pédagogique.
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Table 5.2 – Famille cohérente de critères
Critère Description Echelle P

g1 : Niveau

d’études

Indique le niveau d’études ac-

tuel de l’apprenant,ou bien le

dernier diplôme obtenu

1 : Elève ; 2 : Etudiant ; 3 :

Doctorant ; 4 : Docteur

↑

g2 : Com-

pétence

technique

Indique à quel point l’appre-

nant maitrise l’utilisation des

outils informatiques

1 : Basique ; 2 : Moyen ; 3 : Ex-

pert

↑

g3 : Maitrise de

la langue

Indique à quel point l’appre-

nant maitrise la langue adapté

par le MOOC

1 : Basique ; 2 : Moyen ; 3 :

Professionnel

↑

g4 : Motivation Indique la motivation de la

participation de l’apprenant

au MOOC

1 : Juste pour découvrir le

MOOC ; 2 : Echanger les idées

avec les autres apprenants ou

avoir un certificat ; 3 : Echan-

ger les idées avec les autres ap-

prenants et avoir un certificat

↑

g5 : Expé-

rience avec les

MOOCs

Indique si l’apprenant a une

expérience préalable sur l’ap-

prentissage via les MOOCs

0 : Aucune expérience ; 1 : Au

moins une expérience

↑

g6 : Maitrise

du sujet du

MOOC

Indique à quel point l’appre-

nant maîtrise le thème abordé

par le MOOC

0 : Aucune connaissance ; 1 :

Connaissance moyenne ; 2 :

Connaissance approfondie

↑

g7 :Probabilité

de continuité

Indique la probabilité que

l’apprenant finisse le MOOC

1 : Très faible ; 2 : Faible ; 3 :

Moyenne ;4 : Forte ; 5 : Très

forte

↑

g8 :Disponibi-

lité

Indique la disponibilité hebdo-

madaire estimative consacrée

pour le suivi du MOOC

1 : Moins d’une heure ; 2 :

Entre 1 et 2 heures ; 3 : Entre

2 et 3 heures ; 4 : Plus que 4

heures

↑

g9 : Nombre

de publications

sur le forum

Indique le nombre hebdoma-

daire de messages publiés sur

le forum par un apprenant

1 : n=0 ; 2 : n ∈ {1, 2} ; 3 : n

∈ {3, 4} ; 4 : n ≥ 5

↑

g10 : Nombre

de ressources

consultées

Indique le nombre hebdoma-

daire des ressources pédago-

giques consultées et/ou télé-

chargés

1 : n < 10; 2 : 10 ≤ n <

20; 3 : 20 ≤ n < 30; 4 : 30 ≤

n < 40; 5 : n ≥ 40

↑

g11 : Score Indique le score hebdomadaire

que l’apprenant obtient sur les

activités soumises

1 : 0 ≤ Score < 6; 2 : 6 ≤

Score < 7; 3 : 7 ≤ Score <

8; 4 : 8 ≤ Score ≤ 10

↑



5.2. APPLICATION DE NOTRE MÉTHODE MAI2P 107

• Etape 2. Construction d’un ensemble d’“Apprenants de référence” :
L’ensemble d’“Apprenants de référence” est un échantillon d’apprentissage
qui doit être représentatif pour chacune des classes de décision :

– Cl1. La classe de décision des “Apprenants en risque” correspondant à
ceux qui risquent d’abandonner le cours au début de la semaine suivante
du MOOC.

– Cl2. La classe de décision des “Apprenants en difficulté” correspondant
à ceux qui ont des difficultés mais qui sont toujours actifs dans l’envi-
ronnement du MOOC et n’ont pas l’intention de le quitter au moins
durant la semaine suivante.

– Cl3. La classe de décision des “Apprenants leaders” correspondant à
ceux qui sont capables de diriger et supporter une équipe d’apprenants
en leur fournissant une réponse précise et immédiate.

Cet ensemble doit être, à la fois, de qualité et d’une taille raisonnable qui
respecte la capacité cognitive de l’équipe pédagogique Miller (1956). Puisque
les informations sur les apprenants proviennent par portion d’une manière
périodique et vu la nature ouverte du MOOC qui encourage à l’entrée/sortie
libres des apprenants, l’ensemble des “Apprenants de référence” ne peut pas
être stable pendant toutes les semaines du MOOC. Par conséquent, à la
fin de chaque semaine dès la délibération des scores, nous avons organisé
des réunions avec l’équipe pédagogique afin de construire cet échantillon.
Par conséquent, nous avons construit quatre ensembles des “Apprenants de
références” A′i tel que i ∈ {1, 2, 3, 4} et |A′i| = 30. Puisque nous sommes
dans un contexte d’apprentissage incrémental, l’ensemble des “Apprenants de
référence” de chaque semaine doit être rajouté aux échantillons de toutes les
semaines précédentes. Dans notre cas, nous obtenons : |A1| = 30, |A2| = 60,
|A3| = 90 et |A4| = 120.

• Etape 3. Classification des “Apprenants de référence” dans les trois
classes de décision : Les données du MOOC “Pensée Design” sont enre-
gistrées dans un fichier CSV (Comma-Separated Values). Nous avons utilisé
ce fichier à la fin de chaque semaine afin d’évaluer les “Apprenants de réfé-
rence” sur l’ensemble de critères en fonction des échelons préférentiels fixés
par l’équipe pédagogique. Ensuite, nous avons organisé des réunions avec
l’équipe pédagogique afin de classer chaque “Apprenant de référence” dans
l’une des trois classes de décision. Pour l’affectation des “Apprenants de ré-
férence” dans les classes de décision, l’équipe pédagogique se base sur son
expertise et sur l’évaluation des profils de ces apprenants sur l’ensemble de
critères. Les quatre tables de décision, D′i tel que i ∈ {1, 2, 3, 4}, que nous
avons construites sont présentées dans l’Annexe B.
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5.2.2 Phase 2 : Mise à jour incrémentale des approxima-

tions de DRSA pour la construction d’un modèle

de préférence

Le modèle de préférence se traduit par l’ensemble de règles de décision per-
mettant la classification des apprenants dans l’une des trois classes de décision ;
Cl1 des “Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants en difficulté” ou Cl3 des “Ap-
prenants leaders”. Cette phase a été appliquée à la fin de chaque semaine Si une
fois que la table de décision Di est complète tel que i ∈ {1, 2, 3, 4}. Elle est basée
sur deux étapes (cf. Chapitre 3) : il s’agit, tout d’abord, d’appliquer notre algo-
rithme DRSA-Incremental (cf. Annexe A) que nous avons proposé pour la mise
à jour incrémentale des approximations inférieures et supérieures de DRSA afin
de respecter la génération séquentielle de l’ensemble des “Apprenants de référen-
ce”, et d’éviter le calcul à zéro qui consomme un temps de calcul énorme. Ensuite,
nous avons appliqué l’algorithme DomLem qui prend en entrée les approximations
calculées pour en inférer les règles de décision. Les quatre modèles de préférences
inférés dans cette étape sont présentés dans l’Annexe C.

5.2.3 Phase 3 : Classification périodique des “Appre-

nants potentiels”

Cette phase concerne la classification des “Apprenants potentiels” dans l’une
des classes de décision : Cl1 des “Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants en
difficulté” et Cl3 des “Apprenants leaders”. Dans le cas du MOOC “Pensée Design”
les apprenants potentiels sont ceux qui ont rempli le questionnaire démographique.
Les autres apprenants ne peuvent pas être classés en raison de leurs données man-
quantes. Cette opération a réduit le nombre d’apprenants de 2360 à 1535 appre-
nants. Cette phase était appliquée au début de chaque semaine Si du MOOC en
appliquant le modèle de préférence inféré à la fin de la semaine Si−1 sur l’ensemble
d’apprenants potentiels tel que i ∈ {2, 3, 4, 5}.

5.3 Evaluation

Les expérimentations présentées dans cette section montreront, d’abord, une
étude comparative entre les deux algorithmes de DRSA classique et DRSA-
Incremental en fonction de la complexité temporelle. Elles permettront, par la
suite, d’évaluer la performance hebdomadaire du modèle de préférence qui reflète
la qualité de la prédiction des profils des apprenants. Pour ce faire, nous avons
développé un prototype de prise de décision qui combine à la fois l’algorithme de
DRSA-Incremental, pour le calcul et la mise à jour des approximations de DRSA,
et l’algorithme DomLem pour l’inférence du modèle de préférence.
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Les expérimentations sont réalisées avec une machine personnelle avec Win-
dows 7 et Intel (R) CoreDM i3-3110M CPU 2.4 GHz et la mémoire 4,0 Go. Les
algorithmes sont codés par Java et exécutés dans Eclipse.

5.3.1 L’algorithme DRSA-Incremental vs. l’algorithme

non-incrémental

La table 5.3 représente une comparaison entre un algorithme non incrémental
et notre algorithme DRSA-incremental utilisés pour le calcul de l’approximation
inférieure et supérieure des unions des classes de décision de l’approche DRSA.
Nous sommes dans le cas où l’ensemble d’actions de référence varie d’une manière
séquentielle. L’algorithme non incrémental reprend alors le calcul à zéro en prenant
en entrée la nouvelle table de décision. L’algorithme DRSA-Incremental met à jour
les approximations selon les actions insérées. Les deux algorithmes sont corrects
et fournissent le même résultat. Sauf que la mise à jour incrémentale permet de
minimiser le temps d’exécution.

Table 5.3 – Comparaison du temps d’exécution mis par un algorithme non
incrémental et l’algorithme DRSA-Incremental pour le calcul des approxi-
mations DRSA (nombre de critères = 12, nombre de classes de décision =3)

Nombre d’ob-
jets

Algorithme non
incrémental (s)

Algorithme in-
crémental (s)

Semaine 1-2 30 0.008 0.008

Semaine 2-3 60 0.016 0.010

Semaine 3-4 90 0.026 0.012

Semaine 4-5 120 0.035 0.035

Nous constatons que l’algorithme DRSA-Incremental met moins que la moitié
de l’intervalle du temps mis par l’algorithme non incrémental. La différence du
temps augmente proportionnellement avec le nombre d’actions dans l’échantillon.
Il est aussi à noter que le MOOC “Pansée Design”sur lequel nous avons testé la
méthode s’étend uniquement sur cinq semaines. Alors qu’un MOOC peut prendre
dix, seize, dix-huit semaines ou même plus. Dans des tels cas, la minimisation de
la complexité temporelle de l’algorithme s’avère de plus en plus intéressante.

Cependant, si nous souhaitons appliquer notre méthode sur d’autres MOOCs
différents (équipe pédagogique différente, sujet différent, etc.), il est possible de mo-
difier l’ensemble de critères ou bien aussi l’ensemble de classes de décision à traiter.
Ainsi, les deux tableaux ci-dessous, représentent les résultats des simulations effec-
tuées afin d’étudier la sensibilité de l’algorithme DRSA-Incremental par rapport à
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la variation de l’ensemble d’attributs et aussi de celui de classes de décision.

Table 5.4 – Comparaison du temps d’exécution par rapport à l’augmenta-
tion du nombre de critères (trois classes de décision)

Algorithme
incrémental

Nombre
d’actions

12 critères 24 critères 48 critères

Semaine 1-2 30 0.008 0.008 0.008

Semaine 2-3 60 0.010 0.011 0.014

Semaine 3-4 90 0.012 0.014 0.019

Semaine 4-5 120 0.016 0.017 0.025

La table 5.4 montre que le temps d’exécution augmente en fonction du nombre
de critères. Plus le nombre de critères est élevé, plus le temps nécessaire pour mettre
à jour les approximations est élevé. L’algorithme proposé est, également, sensible
au nombre de critères.

Table 5.5 – Comparaison du temps d’exécution par rapport au nombre de
classes de décision (12 attributs)

Algorithme
incrémental

Nombre
d’ac-
tions

Deux
classes de
décision

Trois
classes de
décision

Quatre
classes de
décision

Cinq
classes de
décision

Semaine 1-2 30 0.004 0.008 0.09 0.010

Semaine 2-3 60 0.006 0.010 0.011 0.014

Semaine 3-4 90 0.008 0.012 0.019 0.020

Semaine 4-5 120 0.011 0.016 0.021 0.026

Finalement, dans la table 5.5 nous avons comparé le temps d’exécution par
rapport au nombre de classes de décision traitées. Ainsi, le temps d’exécution aug-
mente à chaque fois que le nombre des classes de décision augmente. L’algorithme
incrémental est ainsi sensible au nombre de classes de décision.

5.3.2 Evaluation de la performance du modèle de pré-

férence et de la qualité de prédiction

La qualité de prédiction est évaluée, dans ce travail, par le biais de quatre
mesures : le rappel, la précision, la F-mesure et l’exactitude (cf. Annexe D). Les
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matrices de confusion ainsi que les résultats détaillés sont présentés dans l’An-
nexe E. Nous présentons, tout d’abord, les deux approches pessimiste/optimiste
et cumulative/non-cumulative que nous avons considérées et développées dans ce
travail :

• L’approche pessimiste/optimiste : les règles de décision inférées en appliquant
l’algorithme DomLem, sont basées sur les unions supérieures et inférieures des
classes de décision. Ainsi, une règle de décision peut classer une action dans
“au-plus Cl1”, “au-plus Cl2”, “au-moins Cl2” et “au-moins Cl3”. Cependant,
Une action classée dans “au-plus Cl2” peut appartenir à Cl1 ou à Cl2. De
même, une action classée dans “au-moins Cl2” peut appartenir à la classe Cl2
ou bien Cl3. Puisqu’une action doit être classée dans uniquement une seule
classe de décision, alors l’approche pessimiste affecte les actions appartenant
à “au-plus Cl2” à la classe Cl1 et ceux appartenant à “au-moins Cl2” à la
classe Cl2. L’approche optimiste les affecte respectivement à la classe Cl2 et
Cl3.

• L’approche cumulative/non-cumulative : la phase de l’apprentissage du mo-
dèle peut être non-cumulative, donc basée uniquement sur l’échantillon (“Ap-
prenants de référence”) défini dans la semaine courante du MOOC pour pré-
dire pour la semaine suivante (i.e Ai = A′i, ∀i ∈ {1, . . . , t− 1}). Egalement,
elle peut être cumulative si on rajoute à l’échantillon d’apprentissage de la
semaine courante, les échantillons de toutes les semaines précédentes (i.e
Ai = A′i +Ai−1, ∀i ∈ {2, . . . , t}).

Ces deux approches ont permis de révéler quatre cas de figures possibles pour l’ap-
plication et la validation de la méthode MAI2P : une approche non-cumulative
pessimiste, une approche cumulative pessimiste, une approche non-cumulative op-
timiste et une approche cumulative optimiste. La comparaison de ces quatre ap-
proches, en considérant la F-mesure globale, est présentée dans la Figure 5.4.

Nous constatons, ainsi, que l’approche cumulative pessimiste donne une
meilleure qualité de prédiction. En effet, comme nous l’avons précisé, l’approche
DRSA s’intéresse à la qualité de l’échantillon d’apprentissage plutôt qu’à sa taille.
Ainsi, pour respecter la capacité cognitive du décideur, nous choisissons généra-
lement des ensembles d’apprentissage d’une taille limitée. Cependant, la taille de
l’échantillon est aussi importante pour diversifier les exemples à considérer lors de
la prédiction. L’approche cumulative a, ainsi, remédié à la limitation liée à la taille
de l’échantillon d’apprentissage et donc a mené à des résultats meilleurs par rapport
à l’approche non-cumulative. En outre, dans un MOOC nous avons toujours une
classe majoritaire qui est la classe des apprenants qui sont en risque d’abandonner
le MOOC. En effet, si nous considérons les facteurs externes de l’abandon tels que
le manque du temps et l’absence d’un engagement concret (cf. Section 2.2.2), un
“apprenant en difficulté” (i.e appartenant à Cl2) est plus susceptible d’abandonner
le MOOC (donc appartenir à la classe de décision Cl1) qu’à être un “Apprenant
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Figure 5.4 – Comparaison de la F-mesure globale calculée pour les quatre
approches de DRSA pendant la diffusion du MOOC

Leader” (i.e classé dans la classe de décision Cl3), d’où l’efficacité de l’approche
pessimiste par rapport à celle qui est optimiste.

Par conséquent, dans le reste du chapitre nous nous focaliserons sur l’approche
cumulative pessimiste. Nous évaluerons la qualité de prédiction d’une semaine à
une autre durant la diffusion du MOOC et pour chaque classe de décision : Cl1 des
“Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants en difficulté” et Cl3 des “Apprenants
leaders”.

Figure 5.5 – Les mesures de performance de la prédiction pour chaque classe
de décision durant la diffusion du MOOC
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La Figure 5.5 représente les mesures du rappel (i.e le nombre de réponses per-
tinentes prédites par rapport au nombre total des réponses pertinentes existantes),
précision (i.e parmi les réponses prédites combien de réponses sont pertinentes)
et F-mesure (valeur harmonique entre rappel et précision). Les courbes nous per-
mettent de constater :

• Rappel : le rappel de la classe de décision Cl1, des “Apprenants en risque”,
a une valeur très satisfaisante (entre 0.73 et 0.98) pour toutes les semaines.
Ceci revient à deux raisons : premièrement, cette classe est majoritaire et
représente 90% de toutes les actions. Deuxièmement, l’adoption de l’approche
pessimiste a permis de dévier le modèle vers cette classe majoritaire. Ces deux
facteurs ont permis de prédire le maximum des “Apprenants en risque”. Le
rappel de la classe Cl3, des “Apprenants leaders”, a donné aussi des mesures
plus au moins satisfaisantes (entre 0.51 et 0.67) puisque plusieurs actions de
cette classe ont été considérées plutôt “en difficulté” vu l’effet de l’approche
pessimiste. Le rappel de la classe de décision Cl2 reste relatif à celui des deux
classes Cl1 et Cl3.

• Précision : la précision de la classe Cl1 augmente progressivement et consi-
dérablement d’une semaine à une autre (0.23 pour la première semaine et
0.85 pour la quatrième semaine). Ceci est le résultat du nombre de lurkers
qui diminue aussi progressivement durant la diffusion du MOOC et surtout
au début de la deuxième semaine. Les lurkers sont les participants passifs
qui s’inscrivent juste pour découvrir le concept du MOOC et commencent à
l’abandonner dès la première évaluation. Ces apprenants peuvent être actifs
durant la première semaine tout en ayant l’intention d’abandonner. Cette
catégorie d’apprenants, dont le comportement ne reflète pas l’intention, ne
permet pas au modèle de prédire précisément les ”Apprenants en risque”. De
même, la précision de la classe Cl3 des “Apprenants leaders” est améliorée
d’une semaine à une autre (0.55 pour la première semaine et 0.93 pour la
troisième). Evidemment, à un stade avancé du MOOC les apprenants soient
plus engagés ce qui nous donne une information plus précise sur leurs pro-
fils (plus de participation sur les forums, plus d’activité sur le site et aussi
les scores sont plus significatifs dans le cas des activités peer-to-peer d’où la
bonne qualité de prédiction de la troisième semaine).

Cependant, les deux mesures de rappel et précision ne peuvent pas, ensemble,
donner une indication sur la performance du modèle de préférence puisque, géné-
ralement, quand l’une est élevée l’autre est basse. Par conséquent, la F-mesure est
proposée pour harmoniser ces deux mesures.

La Figure 5.6 met l’accent sur la variation de la F-mesure des trois classes de
décision Cl1, Cl2 et Cl3 d’une semaine à une autre tout au long de la diffusion
du MOOC. Les points clés que nous pouvons révéler et expliquer dans ces courbes
sont comme suit :
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Figure 5.6 – La variation de la F-mesure ce chacune des classes de décision
pendant les quatre semaines du MOOC

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

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

Finalement, la Figure 5.7 représente une comparaison entre la F-mesure glo-
bale et l’exactitude globale du modèle de prédiction durant toutes les semaines du
MOOC. Nous remarquons que l’exactitude donne des valeurs qui sont meilleures
que la F-mesure. En effet, comparée à une mesure d’exactitude, la F-mesure per-
met la répartition des erreurs dans les prédictions pour un ensemble de données.
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En revanche, l’exactitude permet uniquement de savoir si la prédiction (ou bien la
classification) est acceptable en général. Elle reste beaucoup plus superficielle que
la F-mesure. En cas de problème de données déséquilibrées, la mesure d’exactitude
est généralement utilisée puisqu’elle n’est pas en mesure de détecter ce problème
et permet d’obtenir des bons résultats, ce qui n’est pas le cas avec la F-mesure.

Figure 5.7 – Comparaison entre la F-mesure globale et l’exactitude globale
des classes de décision durant les quatre semaines du MOOC

En résumé et sur la base de ces résultats, nous confirmons que notre méthode
MAI2P a réalisé des résultats très satisfaisants (F-mesure globale a atteint 0.66
pour la semaine 4-5 et 0.61 pour la semaine 1-2 ; la valeur de l’exactitude est évolu-
tive atteignant 0.89). Grace à l’intervention de l’équipe pédagogique, cette méthode
a surmonté le problème des données déséquilibrées puisque l’échantillon est basé
sur la qualité des actions qu’il contient et non pas sur la taille (Bouzayane et Saad,
2017b). La famille de critères a réussi à bien caractériser les trois classes de décision
en harmonisant le profil démographique et le comportement ce qui nous a permis
de mener une prédiction et ne pas une simple classification. L’approche cumulative
nous a permis aussi d’avoir un échantillon de qualité plus diversifié et plus riche.
L’algorithme DRSA-Incremental nous a permis de minimiser le temps de calcul.
Finalement, l’approche pessimiste a aidé à prendre en considération les facteurs ex-
ternes du MOOC qui peuvent d’une manière ou autre pousser un apprenant actif
à abandonner la formation.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons validé notre méthode MAI2P sur des données
réelles provenant d’un MOOC français proposé par une école d’enseignement su-
périeur en France et diffusé sur la plateforme française Unow. MAI2P est une

méthode d’apprentissage supervisé basée sur l’aide à la décision multicritère et
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prend en considération les préférences des décideurs humains. Elle permet de pré-
dire d’une manière hebdomadaire et incrémentale les trois classes de décision : Cl1
des “Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants en difficulté” et Cl3 des “Appre-
nants leaders”. Elle est composée de trois phases : La construction d’une table de
décision, la mise à jour des approximations inférieures et supérieures de l’approche
DRSA pour la construction d’un modèle de préférence, et la classification des “Ap-
prenants potentiels”. La troisième phase est appliquée périodiquement au début de
chaque semaine du MOOC en utilisant le modèle de préférence inféré à la fin de la
semaine précédente du même MOOC.

Les expérimentations ont été basées sur les quatre mesures de précision, rappel,
F-mesure et exactitude. Elles ont démontré une qualité de prédiction satisfaisante
qui atteint une F-mesure = 0.66 et une exactitude=0.89. Le modèle de préférence
est sensible au nombre de lurkers, à l’état d’avancement du MOOC et au type
de l’activité. Notre algorithme DRSA-Incremental a considérablement diminué le
temps de calcul par rapport à l’algorithme de DRSA non-incrémental. L’interven-
tion de l’équipe pédagogique (décideur humain) dans la construction de l’ensemble
d’apprentissage ainsi que l’approche cumulative adopté ont permis de surmonter le
problème de données déséquilibrées. De même, son intervention pour la construc-
tion de la famille de critères a aidé à bien caractériser le profil démographique et
le comportement des apprenants afin de pouvoir prédire la classe de décision à
laquelle ils sont susceptibles d’appartenir d’une semaine à une autre. Finalement,
l’approche pessimiste a permis de prendre en compte les facteurs extérieurs pouvant
inciter un apprenant à abandonner le MOOC même si son comportement prouve
qu’il est un apprenant actif.

La validation de notre méthode MAI2P sur le MOOC “Pensée Design” nous
a permis de construire une famille cohérente de onze critères en appliquant une
approche ascendante basée, à la fois, sur une étude bibliographique rigoureuse et
sur les préférences de l’équipe pédagogique. Cette liste peut servir comme une liste
préliminaire pour toute autre équipe pédagogique qu’elle pourra mettre à jour selon
ses préférences.

Notre méthode MAI2P peut être utilisée pour des MOOCs similaires, i.e des
MOOCs avec la même équipe pédagogique et le même sujet, ou bien sur d’autres
MOOCs. Dans le deuxième cas, nous devons mobiliser la nouvelle équipe pédago-
gique afin de prendre en compte leurs préférences.

Dans le chapitre suivant notre méthode MAI2P sera intégrée dans un système
de recommandation afin de proposer une solution permettant de (i) minimiser le
taux d’abandon par l’identification précoce des “Apprenants en risque”, et donc
les aider à poursuivre le MOOC ; et(ii) l’amélioration de l’appropriation indivi-
duelle des savoirs échangés par l’identification des “Apprenants leaders” qui seront
mobilisés pour soutenir les autres apprenants tout au long de leur formation.
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A partir des années 90, les systèmes de recommandation ont été reconnus
comme une discipline de recherche particulièrement utilisée par les sites web de
commerce électronique dans le but d’aider les utilisateurs à choisir parmi une grande
masse d’articles ceux qui répondent le mieux à leurs besoins et respectent leurs pré-
férences. Grâce à leur utilisation fréquente, les définitions données à un système de
recommandation sont nombreuses dont celle de Burke (2002) le définissant comme
un outil logiciel qui a pour effet de guider les utilisateurs d’une manière personna-
lisée aux objets intéressants ou utiles dans un grand espace des options possibles.
De même, Xiao et Benbasat (2007) les ont définis comme étant des agents logi-
ciels qui suscitent les intérêts et les préférences des consommateurs pour en faire
des recommandations en conséquence. Ces agents ont le potentiel de soutenir et
d’améliorer la qualité des décisions que font les consommateurs lors de la recherche
et la sélection des produits en ligne. Ainsi, malgré leur multitude, les définitions
restent unanimes sur la nécessité de la prise en considération des préférences des
utilisateurs afin de leurs filtrer, parmi un ensemble massif d’items, ceux qui leurs
correspondent aux mieux.

Les systèmes de recommandation sont, aujourd’hui, incorporés dans une diver-
sité de domaines qui souffrent d’une masse grandissante de données dans laquelle
il faut fouiller tels que la médecine (Hoens et al., 2013 ; Wiesner et Pfeifer, 2010 ;
Duan et al., 2011), le commerce (Kim et Ahn, 2008 ; Wu et al., 2015 ; Palopoli
et al., 2013) et l’e-learning (Hsu, 2008 ; Aher et Lobo, 2013 ; Dascalu et al., 2015 ;
Wang et al., 2016a ;b). Egalement, deux systèmes de recommandation exemplaires
émergeant de l’e-commerce sont mis en place pour notre utilisation quotidienne
qui sont Amazon (Linden et al., 2003) pour la recommandation de livres et Netflix
pour la recommandation de films (Tuzhilin et al., 2008). Les termes liés aux sys-
tèmes de recommandation, tels que la personnalisation et le filtrage, sont basés sur
des techniques bien étudiées permettant la prise en considération à la fois du profil
utilisateur et aussi celui de l’item (produit, service, article, etc.) à recommander.
Les différentes techniques de filtrage de recommandations ainsi que leurs avantages
et limitations sont détaillés dans l’Annexe F.

Dans ce chapitre, nous impliquons les systèmes de recommandation dans le do-
maine d’apprentissage en ligne pour l’aide au transfert des savoirs entre les appre-
nants d’un MOOC. Le système de recommandation devrait guider les apprenants
afin de trouver l’information pertinente dont ils cherchent quand ils se trouvent face
à une masse grandissante de données numérisées et hétérogènes. Ainsi, nous propo-
sons de recommander à chaque apprenant qui a besoin d’aide, une liste personna-
lisée des “Apprenants leaders” susceptibles de l’accompagner durant son processus
d’apprentissage médiatisé sur le MOOC. L’approche de recommandation repose
sur deux phases : la première concerne la prédiction périodique et incrémentale
des trois classes de décision : Cl1 des “Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants
en difficulté” et Cl3 des “Apprenants leaders” (cf. Chapitre 5). La deuxième phase
exploite le résultat de la première afin de recommander pour chaque “Apprenant en
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risque” ou “Apprenant en difficulté” une liste des “Apprenants leaders” appropriée à
son profil. La recommandation est basée sur le filtrage démographique et doit aider
au transfert (transmission et appropriation) des savoirs factuels et des savoir-faire
entre un “Apprenant leader” et un “Apprenant en risque” ou un “Apprenant en
difficulté”.

Ce chapitre est organisé comme suit : la première section discute les travaux an-
térieurs concernant l’application des systèmes de recommandation dans le contexte
des MOOCs. La deuxième section présente notre système de recommandation KTI-
MOOC (Recommender system for the Knowledge Transfer Improvement within a
MOOC) proposé pour l’aide au transfert des savoirs dans les MOOCs. La troi-
sième section décrit l’architecture fonctionnelle du système de recommandation
KTI-MOOC. La quatrième section expérimente et évalue notre système de recom-
mandation proposé. La cinquième section conclut le chapitre.

6.1 Travaux antérieurs

Etant donnée la primeur du domaine des MOOCs, les systèmes de recomman-
dation qui y sont impliqués ne sont pas nombreux. Cependant, nous pouvons classer
les travaux existants en deux approches : Les systèmes de recommandation pré-
engagement à un MOOC qui envisagent aider les apprenants à choisir un MOOC
approprié auquel ils peuvent s’inscrire, et les systèmes de recommandations post-
engagement à un MOOC qui envisagent assister les apprenants durant leur proces-
sus d’apprentissage une fois inscrits à un MOOC.

6.1.1 Systèmes de recommandation pré-engagement à

un MOOC

Ce type de recommandation a pour objectif de remédier au problème de prolifé-
ration des MOOCs. Les auteurs, dans ce cas, se focalisent sur les facteurs externes
qui incitent les apprenants à abandonner le MOOC tels que la langue, la date du
début du MOOC, la durée, le programme, etc. La recommandation doit alors aider
les apprenants à choisir le MOOC approprié à leurs besoins et à leurs profils afin
de pouvoir aller jusqu’au bout.

Bousbahi et Chorfi (2015) ont proposé un système, appelé MOOC-Rec, pour la
recommandation d’une liste des URLs des MOOCs répondant à une requête spé-
cifique d’un utilisateur. La recommandation est basée sur la technique CBR (Case
Base Reasonning). Cette technique repose sur une base des cas dont chacun est ac-
compagné par une solution et représenté par un vecteur <Attribut, Valeur>. Dans
ce travail, les attributs représentent le titre du MOOC, la localisation de l’univer-
sité qui le propose, la langue du MOOC, la disponibilité hebdomadaire exigée et les
frais. A chaque attribut est accordé un poids, fixé de 1 à 5, correspondant à l’ordre
chronologique selon lequel l’utilisateur avait coché les attributs dans l’interface. La
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phase de recherche est basée sur le degré de similarité entre la requête de l’utili-
sateur et chaque cas stocké dans la base des cas. La similarité est calculée par la
distance de Levenshtein (Levenshtein, 1966). Les cas recommandés sont ordonnés
selon un ordre descendant de valeurs de similarité. Pour la réutilisation des cas,
ce papier utilise la technique d’adaptation nulle qui cherche d’abord dans la base
de cas un cas similaire sinon elle lance une nouvelle recherche sur le web. Si un
nouveau cas est construit, il sera recommandé et donc stocké dans la base de cas.
Pour résoudre le problème de démarrage à froid, MOOC-Rec peuple la base de cas
par des caractéristiques sources d’apprentissage extraites du Web.

Symeonidis et Malakoudis (2016) ont proposé un système de recommanda-
tion appelé MoocRec 1 pour recommander à chaque utilisateur cible une liste des
MOOCs lui permettant d’acquérir les compétences nécessaires pour décrocher un
emploi souhaité. Les utilisateurs sont d’abord demandés de fournir des informa-
tions sur leurs études et l’emploi idéal qu’ils souhaitent occuper. Le système de
recommandation est basé sur deux moteurs de recherche : un moteur de recherche
pour fouiller dans Coursera et EdX afin d’inférer les compétences liées à chaque
MOOC et un autre moteur de recherche pour fouiller dans le site LinkedIn 2 pour
inférer les compétences liées aux différents emplois. Cela permet finalement d’in-
férer les MOOCs correspondants à chaque emploi souhaité. La recommandation
est basée sur deux types de filtrage : le filtrage basé connaissance est utilisé pour
faire la correspondance entre la description du MOOC et les compétences de l’uti-
lisateur cible. Le filtrage collaboratif vise à recommander à l’utilisateur cible ce
que d’autres utilisateurs, souhaitant le même emploi, ont déjà apprécié en fonction
de leurs évaluations explicites et implicites. La liste des MOOCs recommandés est
triée selon le nombre de compétences que le cours assure, ensuite selon la date de
début du MOOC.

Gutiérrez-Rojas et al. (2014) ont proposé un système de recommandation, ap-
pelé MOOCRANK 3, pour recommander à un utilisateur cible les MOOCs les plus
appropriés à ses objectifs d’apprentissage. Ce travail fait la correspondance entre les
objectifs prévus de l’apprentissage et ceux qui sont réalisés auprès de chaque utili-
sateur cible. La recommandation est appliquée dans le domaine des sciences de l’in-
formation et repose sur la taxinomie Computer Science Curricula 2013 (CSC2013)
proposée par Sahami et al. (2013). Cette taxinomie représente une description des
objectifs d’apprentissage dans ce domaine informatique. Ainsi, cette même taxono-
mie est utilisée pour annoter les objectifs visés par le MOOC et les objectifs prévus
par l’utilisateur. L’approche de filtrage consiste à afficher les cours recommandés
en fonction de leur adéquation au profil utilisateur. L’adéquation est calculée par
le nombre de correspondances entre les objectifs prévus par l’apprenant et ceux
fournis par le MOOC. Pour remédier au problème de démarrage au froid, la taxo-
nomie est d’abord peuplée par les objectifs identifiés lors d’une recherche dans les

1. http://moocrec.com/

2. https://www.linkedin.com/

3. http://www.moocrank.com/
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plateformes des MOOCs. Ensuite, chaque apprenant est demandé de décrire les
objectifs atteints suite à chaque MOOC suivi. Ces descriptions seront finalement
exploitées pour enrichir et peupler la taxonomie.

D’autres sites existent sur le web pour ce même objectif de recommandation,
tels que https://www.class-central.com/# où la recommandation est basée sur
les centres d’intérêts de l’utilisateur et sa plateforme préférée. Aussi, le site http://
coursetalk.org qui recommande des MOOCs basé sur le domaine et la spécialité
auxquels l’apprenant est intéressé.

6.1.2 Systèmes de recommandation post-engagement à
un MOOC

Contrairement aux systèmes de recommandation pré-engagement qui cherchent
à remédier au nombre massif des MOOCs, les systèmes de recommandation post-
engagement s’intéressent à la massification des données et des apprenants au sein
du même MOOC et visent le support des apprenants durant leur processus d’ap-
prentissage une fois inscrits.

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

Li et Mitros (2015) ont proposé un système XBlock 4 pour recommander aux
apprenants une liste de ressources de réhabilitation pertinentes pour un problème
donné afin de leur fournir des interventions avec plus de profondeur et moins d’écha-
faudages que les forums. Le système est basé sur la technique de crowdsourcing où
une combinaison, entre ce que les apprenants experts ont publié pour résoudre un
problème et de ce que les apprenants novices ont besoin sur un thème commun,
est effectuée. La crowdsourcing est une technique de production participative qui
sollicite le grand public ou bien les consommateurs d’un système pour résoudre

4. https://github.com/pmitros/RecommenderXBlock
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un problème. Dans ce contexte, elle est considérée comme une solution plus écono-
mique et plus pratique pour créer des outils de réhabilitation. Pour chaque ensemble
de problème est attribué un thème et pour chaque ressource est accordé un titre, un
lien, un résumé, une capture d’écran et une liste des votes. Les ressources recom-
mandées peuvent être votées par les apprenants. L’équipe pédagogique du MOOC
a le droit de modifier, supprimer ou enrichir la ressource.

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

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

La table 6.1 représente un récapitulatif sur les travaux post-engagement au
MOOC et mettant le point sur les contributions et les limitations de chacun d’entre
eux.

Dans ce travail, nous nous situons dans les solutions post-engagement. Nous
proposons, ainsi, un système de recommandation permettant de renforcer l’équipe
pédagogique et de supporter les apprenants inscrits au MOOC durant leur pro-
cessus d’apprentissage. Notre objectif dépasse le simple partage de l’information
transmise via le système du MOOC, et vise le transfert (transmission et appropria-
tion) des savoirs factuels et des savoir-faire entre les apprenants. En effet, la recom-
mandation proposée ne se limite pas à mettre à la disposition des apprenants les
ressources pédagogiques (exp. une vidéo, image, pdf, etc.) qui sont jugées cruciales
ou appropriées à leurs profils et leurs besoins. Elle vise plutôt la recommandation
des individus (i.e. une ressource humaine) pour favoriser l’échange mutuel de l’in-
formation entre un “Apprenant leader” et l’apprenant récepteur (“Apprenant en
risque” ou “Apprenant en difficulté”) ce qui permet d’atteindre une compréhension
réciproque pour chaque information échangée (Devirieux, 2007). L’“Apprenant lea-
der” peut, bien évidemment, transmettre des ressources pédagogiques à l’apprenant
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Table 6.1 – Synthèse sur les travaux antérieurs dans le cas de recomman-
dation post-engagement

Auteurs Outils Contributions Limites

Yang et al.

(2014)

-Filtrage
hybride (basé
contenu et
collaboratif)
-Matrice de
factorisation

- Combiner la modélisation du
contenu des discussions, la
connexion sociale et les
intérêts des apprenants,

-Utiliser une fenêtre de temps
adaptable.

- Problème de démarrage à Froid :
cas du premier utilisateur, - (a)
Uniquement les participants aux
forums sont concernés par l’aide -
(b) Pas d’indication sur l’impact

des recommandations sur le
processus d’apprentissage

Li et
Mitros
(2015)

-Filtrage
collaboratif,
-Technique de
crowdsourcing

- Utiliser des solutions
préexistantes : pas de recours

à des informations
supplémentaires, - Fournir une

recommandation riche en
informations.

- (a) -(b) -La pertinence des
ressources recommandées n’est
pas garantie - Problème de

démarrage à froid.

Onah et
Sinclair
(2015)

- Filtrage
collaboratif

- Fournir des
recommandations diverses et
riches, - Ne pas exiger des

informations supplémentaires.

- Pas d’indication sur l’effet des
recommandations sur le processus
d’apprentissage. - Uniquement les
apprenants actifs sont concernés

par l’aide. - Problème de
démarrage à froid : cas de nouvel

utilisateur et nouvel item.

Labarthe
et al.

(2016a ;b)

- Filtrage basé
sur l’activité et

le profil

- Solliciter la dimension
humaine pour améliorer le

processus d’accompagnement

- Identification intuitive des
apprenants pertinents. - Pas
d’indication sur la fonction de

similarité adoptée. - Pas
d’indication claire sur le type de

filtrage.

cible mais dont le contenu et l’utilité seront discutés grâce à la communication (exp.
écrite, auditive, audio-visuelle) menée entre eux via le système de recommandation.
En effet, la communication supportée par la technologie pour l’échange de solutions
peut parfaitement constituer le point de départ à un réel transfert de connaissances
et donner lieu à une construction mutuelle de savoirs (Depover et al., 2000). En
outre, la communication dans un contexte d’apprentissage médiatisé, tels que les
MOOCs, permet des échanges beaucoup plus naturels sans risquer qu’un temps
d’attente trop long entre la question et la réponse puisse conduire à un désinves-
tissement de l’apprenant par rapport à la tâche qui lui est proposée (Eastmond,
1994). De ce fait, la recommandation des individus comme étant une source d’in-
formation peut garantir l’appropriation des savoirs auprès des apprenants cibles
(“Apprenants en risque” et “Apprenants en difficulté”).

Notre système de recommandation KTI-MOOC est proche de celui de Labarthe
et al. (2016a), sauf que la phase de prédiction des trois profils d’apprenants basée
sur notre méthode MAI2P (cf. Chapitre 5) est développée avec plus de rigueur.
De même, elle repose sur l’intervention de l’équipe pédagogique qui permet la
construction d’une famille cohérente de critère pour la caractérisation des profils
de l’ensemble des apprenants. En outre, la technique de filtrage démographique que
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nous adoptons est plus peaufinée dans la mesure où elle est basée sur des attributs
définis dans la littérature comme étant des catalyseurs et inhibiteurs de transfert
des savoirs à distance. Le reste du chapitre sera consacré à la présentation et la
validation du système de recommandation KTI-MOOC.

6.2 KTI-MOOC : un système de recomman-

dation pour l’aide au transfert des savoirs

dans les MOOCs

Dans le Chapitre 5, nous avons détaillé notre méthode de prédiction hebdo-
madaire des “Apprenants leaders” qui sont sensés accompagner les “Apprenants en
risque” et les “Apprenants en difficulté” durant leur participation au MOOC. Dans
cette section, afin de tenir compte de l’hétérogénéité des profils apprenants au sein
du même MOOC, nous proposons de recommander à chaque “Apprenant en ris-
que” ou “Apprenant en difficulté” la liste des “Apprenants leaders” appropriée à son
profil. En outre, puisque notre objectif est d’aider au transfert des savoirs entre un
“Apprenant leader” et un “Apprenant en risque” ou un “Apprenant en difficulté”, la
recommandation doit considérer les facteurs inhibiteurs et catalyseurs d’un tel pro-
cessus. Dans la suite, nous présentons le système de recommandation KTI-MOOC
(Recommender system for the Knowledge Transfer Improvement within a MOOC ).

6.2.1 Définition du contexte de la recommandation

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

Objectif de la recommandation

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

L’utilisateur cible d’un système de recommandation est l’utilisateur bénéficiaire
de la recommandation. Dans notre système KTI-MOOC, l’utilisateur cible est un
apprenant appartenant à la classe de décision Cl1 des “Apprenant en risque” ou bien
à la classe de décision Cl2 des “Apprenant en difficulté”. Ce sont les apprenants que
nous envisageons aider en leur permettant d’une source pertinente de l’information
dont ils ont besoin afin de ne pas abandonner le MOOC. Cette liste d’apprenants
varie d’une semaine à une autre durant la diffusion du MOOC. Elle est le résul-
tat de l’application hebdomadaire de notre méthode de prédiction multicritère et
incrémentale, MAI2P, dans le contexte des MOOCs (cf. Chapitre 5).

Objet de la recommandation

L’objet de la recommandation est l’item à recommander à l’utilisateur cible afin
de réaliser un objectif défini. Généralement, l’objet de la recommandation est un
ensemble différent de l’ensemble d’utilisateurs tels que des films, des produits, des
livres, des localisations, etc. Cependant, pour le cas du système de recommandation
KTI-MOOC les utilisateurs cibles de la recommandation et les objets de la recom-
mandation font partie du même ensemble. Nous recommandons des apprenants
à des apprenants. L’objet de la recommandation est un ou plusieurs apprenants
appartenant à la classe de décision Cl3 des “Apprenant leaders”. De même, cet en-
semble varie d’une semaine à une autre en fonction du résultat de notre méthode
de prédiction MAI2P.

6.2.2 Processus de recommandation des “Apprenants

leaders”

Le processus de recommandation adopté par le système KTI-MOOC repose
sur la technique de filtrage démographique. Ce filtrage catégorise les utilisateurs en
fonction de leurs données démographiques (exp. sexe, âge, pays, niveau d’études,
etc.). Les recommandations sont produites selon les évaluations des utilisateurs du
même groupe (appelé aussi niche ou voisinage) sur l’ensemble des items. Le filtrage
démographique repose sur l’hypothèse que deux utilisateurs qui ont évolué dans un
même environnement sont plus susceptibles d’avoir le même goût et de partager les
mêmes préférences. Le processus de recommandation est composé de trois étapes :
(1) le profilage, (2) le calcul de similarité, et (3) la prédiction des appréciations des
utilisateurs (cf. Figure (6.1)).

Modélisation du profil apprenant

La modélisation du profil utilisateur est un domaine de recherche qui concerne
l’amélioration de l’interaction homme-machine en prédisant les intérêts des utilisa-
teurs (Shani et al., 2007). Le profil repose sur deux notions clés qui sont le modèle



126 CHAPITRE 6. SYSTÈME DE RECOMMANDATION KTI-MOOC

Figure 6.1 – Processus de recommandation : cas d’un “Apprenant en risque”
ou un “Apprenant en difficulté”

de représentation et les informations à considérer. Dans la littérature, plusieurs mo-
dèles de représentation ont été proposés, dont le modèle vectoriel (Dumais et al.,
2016), le modèle sémantique (Sridevi et Umarani, 2013) et le modèle multidimen-
sionnel (Amato et Straccia, 1999). Dans ce travail, nous adoptons la représentation
vectorielle puisque les informations que nous traitons font partie de la même dimen-
sion et sont considérées comme sémantiquement indépendantes. Les informations
à inclure dans le modèle de représentation peuvent être entrées manuellement par
l’utilisateur, ou extraites automatiquement à partir du contenu des ressources qu’il
a consultées (Bonnin, 2010). Elles doivent satisfaire la finalité de la recommanda-
tion qui est dans notre cas l’aide au transfert des savoirs factuels et du savoir-faire.
Ces informations doivent permettre au système de recommandation de minimiser
la distance entre le profil de l’apprenant transmetteur des savoirs et celui de l’ap-
prenant récepteur de ces savoirs afin de mener au mieux le processus de transfert
entre eux. En d’autres termes, ces informations doivent représenter les facteurs
inhibant le processus de transfert tels que la langue, le pays et le domaine d’études.

• La langue : la langue a été prouvée par plusieurs travaux de recherche comme
étant un obstacle puissant par rapport au processus de transfert de savoirs.
Dans le domaine de gestion des connaissances, Welch et Welch (2008) ont
prouvé que la langue impacte, à la fois, la capacité de transmettre la connais-
sance de la part du transmetteur et aussi la capacité d’absorber la connais-
sance de la part du récepteur. L’étude effectuée par Chiu et al. (2006) a
aussi prouvé l’impacte de la langue sur la qualité de la connaissance trans-
férée. Dans le contexte du MOOC, Barak (2015) a prouvé que la langue est
une forte barrière pour la compréhension et la complétude du MOOC.

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

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

Ces informations sont aussi expliquées dans la Section 1.6. Elles sont à considé-
rer pour construire les profils des apprenants et, par suite, calculer la similarité entre
les “Apprenants leaders” et les apprenants cibles. Il est de préférence de minimiser
la distance linguistique, culturelle et géographique entre l’apprenant transmetteur
et l’apprenant récepteur des savoirs.

Identification du voisinage

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

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

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

d(x, y) =

√√√√
n∑

i=1

(xi − yi)
2 (6.1)

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

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

X= (x1= Langue, x2= Domaine d’études, x3= Pays, x4= Ville)

Aussi, nous considérons que les quatre attributs ont la même importance et
donc aucune pondération ne sera appliquée.

Prédiction basée sur le filtrage démographique

Comme nous l’avons déjà expliqué, le filtrage démographique est basé sur les
évaluations faites par le voisinage démographique de l’utilisateur cible. La recom-
mandation, dans notre cas, consiste aux “Apprenants leaders” qui ont été précédem-
ment appréciés par les apprenants similaires à l’apprenant cible, dits son voisinage.

Afin de recommander à un apprenant la liste de leaders appropriés à son profil
et qui sont susceptibles de l’accompagner durant une session de navigation sur
l’environnement du MOOC, nous devons prédire le taux d’appréciation rc,l d’un
apprenant cible c pour un apprenant leader l, en utilisant les évaluations données
par son voisinage pour ce même apprenant leader.

r̂c,l =

∑
(v∈Vl(c))

wc,vrv,l∑
(v∈Vl(c))

| wc,v |
(6.2)

Dans la formule (6.2), les variables c, l,v désignent respectivement l’apprenant
cible, l’apprenant leader et l’apprenant voisin de l’apprenant cible. L’ensemble vl(c)
est le voisinage de l’apprenant cible qui a évalué l’“Apprenant leader” en question.
La variable wc,v reflète le poids du voisin, calculé par son degré de similarité avec
l’apprenant cible. Le taux rv,l est l’évaluation donnée par le voisin v à l’“Apprenant
leader” l en question.

Le dénominateur de la formule (6.2) a été ajouté pour un objectif de normali-
sation pour éviter le cas où la somme des poids dépasse la valeur 1 qui peut donner
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une valeur d’appréciation prédite hors intervalle. De même, le poids a été utilisé en
valeur absolue afin de traiter le cas des évaluations négatives pouvant engendrer
des valeurs inacceptables. Plus de détails sur cette mesure et autres existent dans
(Ricci et al., 2011).

Afin de prendre en considération les cas particuliers possibles et de gérer les
situations de conflits, nous avons appliqué des hypothèses simplificatrices :

• HS1 : Afin de faire face au nombre des “Apprenants en risque” et des “Ap-
prenants en difficulté” élevé par rapport au nombre des “Apprenants leaders”
en ligne, nous fixons le nombre des “Apprenants leaders” recommandés à
trois. Autrement dit, un apprenant cible ne peut pas contacter plus que trois
“Apprenants leaders” à la fois.

• HS2 : Afin de respecter la capacité humaine d’un “Apprenant leader” nous lui
proposons un maximum d’apprenants cibles en risque ou en difficulté qui ne
dépasse pas trois à la fois. Si l’un des apprenants cibles, avec qui l’“Apprenant
leader” est en train d’échanger, se déconnecte, il sera remplacé par un autre
apprenant à condition que le nombre total reste égal à trois.

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

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

• HS5 : En cas de conflit entre un “Apprenant en risque” et un “Apprenant en
difficulté”, nous donnons priorité à celui qui est en difficulté partant de l’idée

qu’il est le plus motivé à compléter le MOOC. Puisqu’un “Apprenant en

risque” est plus susceptible d’abandonner la formation, il est plus profitable

d’accompagner un apprenant en difficulté. Rappelons que la motivation est

un critère qui a été considéré lors de la prédiction de la classe de décision à

laquelle appartiendra un apprenant.

• HS6 : En cas d’un nouvel “Apprenant leader” qui n’est pas encore évalué

ou bien le cas de manque des “Apprenants leaders” disponibles, le système

complète la liste de trois “Apprenants leaders” à recommander à l’appre-

nant cible par des “Apprenants leaders” de son voisinage qui soient en ligne

et disponibles. Dans ce cas, le système recommande à l’apprenant cible les

“Apprenants leaders” qui lui sont similaires au lieu des “Apprenants leaders”

appréciés par les apprenants qui lui sont similaires. De même, si un appre-

nant s’inscrit au milieu de la semaine, et donc n’est pas encore affecté à
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une classe de décision, il sera automatiquement classé dans le classe Cl2 des
“Apprenants en difficulté”.

L’algorithme de recommandation des “Apprenants leaders” basé sur la formule
(6.2) doit prendre en considération ces hypothèses simplificatrices. Les “Apprenants
leaders” en ligne disponibles et d’une valeur rv,l la plus élevée seront recommandés
et affichés sur la page personnelle de l’apprenant cible. La liste de trois peut être
complétée par des “Apprenants leaders” en ligne disponibles de son voisinage en
cas de manque (cf. Figure 6.2).

Figure 6.2 – Répartition de n-top “Apprenants leaders” recommandés (les
cases hachées représentent les “Apprenants leaders” non appréciés par l’ap-
prenant cible)

Ces hypothèses simplificatrices permettent de surmonter quelques limites de fil-
trage démographique telles que le problème de démarrage à froid. Cependant, cette
technique, quand appliquée dans le domaine des MOOCs, demeure soumise à deux
limitations majeures : le problème de Gray Sheep représenté par les apprenants
atypiques qui peuvent exister et dont il est difficile d’en prédire l’appréciation. Le
deuxième problème est celui de shillig qui se produit lorsque les apprenants se
servent des faux profils (cf. Table (F.1) en Annexe).

6.3 Architecture du système de recommanda-

tion KTI-MOOC

L’architecture fonctionnelle du système de recommandation définit le principe
de fonctionnement du système. Le processus est précédé par la définition des classes
de décision par l’homme d’études (HE) et le décideur qui est dans ce cas l’équipe
pédagogique. Il repose principalement sur les données statiques et dynamiques des
apprenants. Ces données sont récupérées à la fin de chaque semaine par des algo-
rithmes d’analyse des traces implémentés dans le système du MOOC et conduisant
à la génération d’un fichier CSV (ou bien un fichier log). Le fonctionnement du
système commence d’abord par nettoyer le fichier CSV en utilisant les algorithmes
de traitement dédiés à ce type de fichiers. Les données seront stockées dans la ma-
trice Apprenanti qui rassemble toutes les données sur les apprenants pendant la
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Figure 6.3 – Architecture du système de recommandation KTI-MOOC
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Semainei du MOOC et la matrice Apprenant-Apprenant qui rassemble les évalua-
tions données par les apprenants aux “Apprenants leaders” dès le début de la diffu-
sion du MOOC. Le fichier CSV est aussi exploité par l’HE et l’équipe pédagogique
afin de collectivement construire la famille de critères permettant de caractériser le
profil et le comportement d’un apprenant. Ils doivent se mettre d’accord sur l’algo-
rithme d’agrégation approprié pour agréger les critères à retenir et contrôler leur
redondance. A la fin de chaque Semainei du MOOC, ces données seront stockées
dans la table de décision Di. Cette table contient, également, les valeurs des éva-
luations de chaque apprenant sur l’ensemble de critères. Ces valeurs sont le résultat
de l’algorithme de traitement du fichier CSV de la Semainei. La table de décision
Di contient, de plus, l’affectation de chaque apprenant dans l’une des trois classes
de décision : Cl1 des “Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants en difficulté” ou
bien Cl3 des “Apprenants leaders”. La décision d’affectation est prise par l’équipe
pédagogique avec l’aide de l’HE. Ensuite, un algorithme de mise à jour incrémen-
tale est appliqué sur la table de décision Di afin de calculer les approximations de
l’approche DRSA de la Semainei. Ces approximations sont fournies en entrée à
l’algorithme d’induction DomLem afin d’en inférer un modèle de préférence MPi

qui résulte en un ensemble de règles de décision. Le modèle de préférence doit être
vérifié par l’HE et l’équipe pédagogique afin de le valider ou d’en sélectionner un
sous ensemble consistent. Au début de chaque Semainei+1 du MOOC, la table de
performance est remplie en utilisant le fichier CSV de la Semainei et l’algorithme
d’agrégation défini. Les apprenants contenus dans la table de performance sont ap-
pelés “Apprenants potentiels”. Les informations contenues dans la table Pi seront
transformées en “Faitsi”. Les règles de décision sélectionnées dans la Semainei
doivent être appliquées sur ces “Faitsi” pour prédire les “Apprenants leaders” de
la Semainei+1. La liste des “Apprenants leaders” doit être validée par l’HE et
l’équipe pédagogique qui peuvent capitaliser sur leur expérience pour la valider ou
en définir une sous liste finale. Les données sur ces apprenants seront stockées dans
la matrice Leadersi+1 qui est actualisée en temps réel. La liste des “Apprenants
leaders” représente les items de la phase de recommandation. Les “Apprenants en
risque” et les “Apprenants en difficulté”, une fois connectés, représentent la cible
de la recommandation. Les apprenants du MOOC sont les utilisateurs du sys-
tème KTI-MOOC. Les données démographiques concernant les apprenants items
et les apprenants cibles sont stockées dans la matrice Apprenantsi qui doit être
actualisée au début de chaque Semainei+1. Un algorithme de voisinage basé sur
la distance euclidienne est appliqué sur cette matrice afin d’identifier le voisinage
de chaque utilisateur. Un algorithme de prédiction permettant de prédire l’appré-
ciation de l’apprenant cible vis-à-vis de chaque “Apprenant leader” est appliqué
sur la matrice Apprenant-Apprenant. Un algorithme d’ordonnancement est fina-
lement appliqué afin d’afficher à l’apprenant cible les N-top “Apprenants leaders”
appropriés à son profil. Ces trois algorithmes de recommandation sont basés sur
des seuils qui doivent être discutés et fixés par l’HE et l’équipe pédagogique tels
que le nombre des “Apprenants leaders” à recommander et le nombre d’apprenants
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cibles à proposer pour un “Apprenant leader”.

6.4 Expérimentations et résultats

Dans ce travail, l’application de l’approche DRSA pour la prédiction périodique
des “Apprenants leaders” nous a permis de garantir la qualité des recommandations
que le système propose. En effet, notre méthode de classification multicritère, pé-
riodique et incrémentale MAI2P basée sur notre algorithme DRSA-Incremental a
été testée sur des données réelles provenant d’un MOOC Français (cf. Chapitre 5).
La performance du modèle de préférence était très satisfaisante avec une F-mesure
et une Exactitude qui atteignent respectivement 0.66 et 0.89.

Ainsi, dans cette section nous allons évaluer le système de recommandation
proposé sur deux autres aspects : la performance sur le temps d’exécution et la
couverture de l’espace item (Shani et Gunawardana, 2011). Les algorithmes sont
codés avec Java et exécutés sur une machine personnelle avec Windows 7, Intel (R)
CoreTM i3-3110M CPU @ 2.4 GHz et 4.0 GB de mémoire.

6.4.1 Quelques interfaces

La figure 6.4 représente la page d’accueil accessible pour tout apprenant inscrit
au MOOC. C’est l’interface lui permettant d’accéder à sa page personnelle une fois
que les données d’identification sont valides.

Figure 6.4 – Page d’acceuil de l’environnement du MOOC

Dès que l’apprenant clique sur le bouton “Valider”, l’algorithme de recomman-
dation s’exécute afin de l’identifier (cf. Figure 6.5). Si l’apprenant X est un “Ap-
prenant en risque” ou “Apprenant en difficulté”, alors il sera identifié comme étant
un utilisateur cible, auquel sont calculés le voisinage et la fonction de prédiction
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afin d’en inférer les n-top “Apprenants leaders” appropriés. Si l’apprenant X est un
“Apprenant leader”, il présentera l’objet de la recommandation.

Figure 6.5 – Processus de recommandation pour un apprenant X

La Figure 6.6 représente la page personnelle d’un “Apprenant en risque” ou
un “apprenant en difficulté”. Le système de recommandation KTI-MOOC est un
module intégré dans l’environnement du MOOC qui doit apparaitre sous forme
d’une liste déroulante, appelée widget, sur la page personnelle de l’apprenant cible,
en bas et à droite de la page. La liste contient l’ensemble des “Apprenants leaders”
personnalisée en fonction du profil de l’apprenant cible en question.

Figure 6.6 – Page personnelle d’un apprenant du MOOC suite à l’intégra-

tion du widget KTI-MOOC

Dès qu’il clique sur un nom de la liste recommandée, une fenêtre de Chat est
ouverte pour l’apprenant cible (“Apprenant en risque” ou “apprenant en difficulté”)
lui permettant (par ordre d’apparition sur la fenêtre de Chat) de :
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• Ouvrir une discussion audio ou bien audio-visuelle avec l’“Apprenant leader”
recommandé.

• Fournir un retour de pertinence sur l’“Apprenant leader” contacté (bouton
like pour un retour positif et un bouton dislike pour une retour négatif).

• Joindre et envoyer un fichier (exp. image, pdf, vidéo, etc.).

• Ajouter un autre apprenant à la discussion.

• Fermer la fenêtre de Chat.

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

6.4.2 Performance de l’algorithme de recommandation

sur le temps d’exécution

La Figure 6.7 montre le résultat des simulations effectuées sur des données semi-
réelles tout en modifiant le nombre d’apprenants et aussi le nombre des évaluations
enregistrées dans la base de données.

Figure 6.7 – Temps d’exécution de l’algorithme de recommandation : étude
de la sensibilité par rapport au nombre d’apprenants et celui des évaluations

Nous avons ainsi constaté que l’algorithme de recommandation que nous pro-
posons est sensible aux deux facteurs suscités. L’algorithme de recommandation
est plus rapide lorsque moins d’apprenants sont inscrits et moins d’évaluations
sont données. Cela semble logique parce que le filtrage démographique traite les
données démographiques de tous les apprenants ainsi que les évaluations qu’ils
soumettent.
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6.4.3 Evaluation sur la couverture de l’espace item

Plus que la qualité de la recommandation, il est aussi important d’évaluer la
couverture de l’espace item (“Apprenants leaders”) du système proposé. Cette cou-
verture désigne la proportion des “Apprenants leaders” que le système de recom-
mandation peut recommander. Elle est calculée par le pourcentage des “Apprenants
leaders” recommandés par le système par rapport au nombre total des “Apprenants
leaders”. Dans notre cas, la couverture de l’espace item dépend du nombre des “Ap-
prenants leaders” disponibles à recommander et aussi du nombre des “Apprenants
en risque” ou bien les “Apprenants en difficulté” que nous envisageons aider.

Figure 6.8 – Couverture de l’espace item et diversité des recommandations
proposées (Axe des abscisses : Identifiant de l’apprenant leader recommandé ;
Axe des ordonnées : Nombre de recommandations d’un apprenant leader).

La Figure 6.8 représente les résultats des simulations effectuées sur des en-
sembles distincts de données en modifiant la taille de l’ensemble cible de recom-
mandation. Les “Apprenants leaders” sont ordonnés selon un ordre croissant de
leur fréquence de recommandation. Dans les courbes supérieures ((a), (b) et (c))
la recommandation concerne les “Apprenants en risque” classés dans la classe Cl1
et les “Apprenants en difficulté” classés dans la classe de décision Cl2. Par contre,
dans les courbes inférieures ((d), (e) et (f)) la recommandation concerne unique-
ment les “Apprenants en difficulté”. Nous constatons que la couverture sur l’espace
item diminue en diminuant la taille de l’ensemble cible de la recommandation
(6771=0.94,

61
89=0.68 et 56

87=0.64 respectivement pour les courbes (a), (b) et (c) ;
58
71=0.81,

57
89=0.64 et

46
87=0.52 respectivement pour les courbes (d), (e) et (f)). Cela

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

A ce niveau, nous n’avons pas intégré notre système KTI-MOOC sur les plate-
formes dédiées aux MOOCs afin de pouvoir valider son utilité et son effet réels sur
les apprenants. Une telle expérimentation nous permettra, cependant, de vérifier la
fréquence d’utilisation du système par les apprenants et son impact sur la qualité
du processus d’apprentissage qui’ils mènent, d’une part ; et la minimisation du taux
d’abandon, d’autre part.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé notre système de recommandation KTI-
MOOC conçu pour l’aide au transfert de savoirs dans un contexte des MOOCs. Il

a l’objectif d’aider les apprenants à trouver un apprenant source d’une information
pertinente. L’approche de recommandation est basée sur deux phases : la prédic-
tion périodique et incrémentale des “Apprenants en risque”, des “Apprenants en
difficulté” et des “Apprenants leaders” qui représentent, à la fois, la cible et l’ob-
jet de la recommandation. Cette phase est basée sur notre méthode MAI2P qui
intègre notre algorithme DRSA-Incremental de mise à jour incrémentale des ap-
proximations de DRSA. La deuxième phase consiste à appliquer un algorithme de
recommandation afin de proposer pour chaque “Apprenant en risque” ou “Appre-
nant en difficulté”, la liste des “Apprenants leaders” appropriée à son profil. Cette
étape de correspondance, ou matching, a pris en compte les facteurs inhibiteurs
d’un processus de transfert de savoirs. La recommandation est basée sur le filtrage
démographique et la distance euclidienne. Nous avons aussi détaillé l’architecture
fonctionnelle de notre système de recommandation KTI-MOOC. Des hypothèses
simplificatrices ont été aussi définies pour surmonter quelques limitations.

Le système de recommandation KTI-MOOC a été également développé et va-
lidé sur des données semi-réelles sur les deux aspects : le temps d’exécution et
la couverture minimale qui était d’une valeur très satisfaisante atteignant 0.94.
La qualité des items recommandés (“Apprenants leaders”) a été déjà validée dans
le Chapitre 5 et a prouvé des résultats satisfaisants considérant la F-mesure et
l’exactitude.

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



Conclusion générale et

perspectives

L’objectif de la thèse est l’aide au transfert des connaissances tacites et expli-
cites dans les environnements d’apprentissage en ligne. L’aide envisagée concerne
les deux phases de transmission de données et d’appropriation (absorption) des in-
formations. Notre cas applicatif est les MOOCs (Massive Open Online Courses) qui
sont des formations en ligne, diffusées gratuitement et accessibles par un nombre
massif d’apprenants de profils hétérogènes. Ils sont toutefois animés par une équipe
pédagogique d’une taille réduite qui se trouve incapable d’accompagner l’intégra-
lité des apprenants. Outre que l’équipe pédagogique, les MOOCs sont enrichis
par les données provenant des apprenants dont l’exactitude et la pertinence de la
connaissance qui en est inférée ne sont pas toujours garanties. Ainsi, l’absence de
l’accompagnement de la part de l’équipe pédagogique et l’absence de l’information
exacte et immédiate conduisent, généralement, les apprenants à abandonner la for-
mation (Hone et El Said, 2016 ; Labarthe et al., 2016a ; El Said, 2016). Les MOOCs
éprouvent un taux d’abandon excessif qui atteint 90% (Yang et al., 2013 ; Pomerol
et al., 2015).

Dans ce travail, nous avons proposé une méthode MAI2P (Multicriteria Ap-
proach for the Incremental Periodic Prediction) basée sur l’aide multicritère à la
décision afin de prédire périodiquement les trois classes d’apprenants : Cl1 des
“Apprenants en risque” qui envisagent quitter le MOOC au début de la semaine
suivante, Cl2 des “Apprenants en difficulté” qui ont des lacunes pédagogiques mais
n’ont pas l’intention de quitter la formation au moins pour la semaine suivante, et
Cl3 des “Apprenants leaders” susceptibles de fournir une information appropriée et
immédiate pour chaque apprenant des deux autres classes. Etant donné le caractère
dynamique du MOOC, les données d’apprentissage ne sont pas fournies dans une
seule portion, mais plutôt reçues en plusieurs portions séquentielles. Pour cela, la
méthode MAI2P s’exécute d’une manière incrémentale en utilisant un algorithme
DRSA-Incremental que nous avons proposé pour la mise à jour des règles de dé-
cision à chaque fois qu’on incrémente l’échantillon d’apprentissage. Ensuite, nous
avons développé un système de recommandation basé sur cette liste hebdomadaire
des classes d’apprenants afin de recommander pour chaque “Apprenant en risque”
ou “Apprenant en difficulté” une liste ordonnée des “Apprenants leaders” en ligne.

139
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Le système de recommandation est basé sur la technique de filtrage démographique
et la distance euclidienne. La correspondance (dit aussi matching) entre un “Ap-
prenant leader” (transmetteur de la connaissance) et un “Apprenant en risque”
ou un “Apprenant en difficulté” (récepteur de la connaissance) doit minimiser les
obstacles inhibant le transfert de connaissance (distance culturelle, linguistique,
géographique). Ainsi, la liste recommandée varie d’un apprenant à un autre selon
son profil. En outre, pour un même apprenant, la liste recommandée peut être mo-
difiée à chaque fois qu’il se connecte en fonction de la disponibilité des “Apprenants
leaders”.

La méthode MAI2P et l’algorithme DRSA-Incremental sont génériques qui
peuvent être appliqués pour des objectifs de prédiction basée sur l’aide multicri-
tère à la décision. Ils s’adaptent à un cas de système d’information dynamique
où les données d’apprentissage sont fournies en portions dont chacune nécessite la
mise à jour des règles de décision. Ils sont validés dans un cas d’un MOOC Fran-
çais proposé par un établissement d’enseignement supérieur en France. Comparé
à l’algorithme de DRSA conventionnel, l’algorithme DRSA-Incremental a mini-
misé considérablement le temps de calcul. Il était toutefois sensible au nombre
d’actions et de critères contenus dans le système d’information. La qualité de la
prédiction fournie par la méthode MAI2P était satisfaisante d’une F-mesure =
0.66 et Exactitude = 0.89. Egalement, le système de recommandation KTI-MOOC
(Recommender system for Knowledge Transfer Improvement within a MOOC) a
été validé sur des données semi-réelles en considérant la couverture minimale et
le temps d’exécution. L’algorithme de recommandation était, en effet, sensible au
nombre d’apprenants participants au MOOC et au nombre d’évaluations enregis-
trées. La couverture a été très satisfaisante d’une valeur qui a atteint 0.94%.

Bilan des contributions apportées

En guise de conclusion, cette thèse présente plusieurs apports qui se résument
dans les points suivants :

Contribution 1. Définition des concepts de base du transfert des
connaissances : Suite à une étude bibliographique approfondie, nous avons
constaté que les travaux antérieurs étaient sujets sur l’objet de transfert. Il n’était
pas suffisamment claire si nous sommes effectivement en train de transférer des
connaissances, et si le terme “Transfert des connaissances” reste valable en cas
d’une connaissance tacite. En effet la connaissance tacite est incarnée dans la tête
des connaisseurs et une fois externalisée, n’est plus tacite ce qui remet en cause
le terme “transfert d’une connaissance tacite”. Ainsi, nous avons défini une don-
née comme étant une entité matérielle située dans le monde physique et perçue

par un agent cognitif. La perception est liée à un ensemble de signaux détectés
par le système perceptif de l’agent cognitif. Parmi les données existantes, l’agent
cognitif sélectionne et acquiert celles dont il a besoin afin de construire ce que
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nous appelons “une donnée de sens”. Une information est, ainsi, le résultat d’une

interprétation d’une donnée de sens. De même, nous avons choisi de ne plus parler
d’une connaissance, mais plutôt d’un savoir factuel et d’un savoir-faire. Un savoir
factuel est un état de croyance qui concerne une description et qui affecte une va-
leur de vérité à une description qui peut être factuelle ou instructionnelle (Ghrab,
2016). Un savoir-faire est une disposition à réaliser avec succès un type d’action.
La connaissance englobe, ainsi, les quatre concept de donnée, information, savoir
factuel et savoir-faire. Nous avons aussi défini le partage de données comme “la

mise à disposition par un groupe d’agents cognitifs d’un ensemble de données” .
Pour définir le transfert, nous avons adopté la définition de (Davenport et Prusak,
1998) en considérant que l’objet de transfert est plutôt l’information et non pas
la connaissance. Cependant, l’information transférée a certainement l’objectif de
véhiculer un savoir factuel ou un savoir-faire. Du coup, dans ce travail nous parlons
d’un transfert d’informations source de savoirs (savoirs factuels ou savoir-faire). En
conclusion, nous avons montré que “nous partageons des données pour le transfert

des informations sources des savoirs factuels et des savoir-faire”.

Contribution 2. Algorithme de mise à jour incrémentale des ap-
proximations de l’approche DRSA : Dans ce travail nous avons proposé
un algorithme pour la mise à jour incrémentale des approximations de l’approche
DRSA à chaque fois qu’une portion de donnée est rajoutée à l’échantillon dans
un contexte d’apprentissage supervisé incrémental. Les approximations inférieures
(et supérieures) de DRSA (Dominance-based Rough Set Approach) Greco et al.

(2001a) sont les actions qui ont été classées avec certitude (ou d’une manière pos-
sible) dans une classe de décision. Elles se donnent en entrée à un algorithme
DomLem (Greco et al., 2001a) pour en inférer un ensemble de règles de décision.
Ces ensembles sont susceptibles d’être modifiés à chaque fois que l’ensemble d’ap-
prentissage est modifié. De ce fait, afin de garder un ensemble consistant et à jour
de règles de décision, nous devons mettre à jour les approximations de DRSA.
Dans ce cas, l’algorithme de DRSA conventionnelle reprend le calcul à zéro ce
qui consomme un temps de calcul énorme. L’algorithme DRSA-Incremental que
nous avons proposé est basé sur l’algorithme DRSA conventionnelle (Greco et al.,
2001a) et le théorème de décision P-généralisée (Kotlowski et al., 2008). Il repose
sur trois étapes : la mise à jour des unions inférieures et supérieures des classes
de décision, la mise à jour des ensembles P-dominés et P-dominant de chaque ac-
tion et la mise à jour des approximations inférieures et supérieures des unions des
classes de décision. L’algorithme DRSA-Incremental est générique et s’applique à
n’importe quel contexte où l’approche DRSA est appliquée sur un système d’infor-
mation dynamique. Dans notre contexte, l’algorithme DRSA-Incremental n’est pas
une obligation puisque la décision que nous devons prendre n’est pas en temps réel.
Cependant, nous l’avons proposé dans le cadre de l’amélioration de notre travail.
Validé sur des données semi-réelles, DRSA-Incremental a considérablement mini-
misé le temps de calcul. Il était toutefois sensible au nombre de critères et d’actions
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dans le système d’information.

Contribution 3. Une méthode multicritère pour la prédiction pério-
dique et incrémentale : nous avons proposé une méthode MAI2P (Multicri-
teria Approach for the Incremental and Periodic Prediction). La méthode MAI2P
permet la prédiction périodique de n classes de décision. Elle intègre l’algorithme
DRSA-Incremental afin de considérer l’incrémentation de l’échantillon d’apprentis-
sage. Elle est composée de trois phases : la construction d’une table de décision, la
construction d’un modèle de préférence sous la forme d’un ensemble de règles de dé-
cision et la classification des “Actions potentielles”. La première phase est composée
de trois étapes : la construction d’une famille de critère pour la caractérisation des
actions, la construction périodique de l’ensemble d’échantillon d’apprentissage ap-
pelé “Actions de référence” et la construction hebdomadaire de la table de décision.
Elle repose fortement sur les préférences des décideurs. La deuxième phase prend
en entrée la table de décision hebdomadaire sur laquelle s’applique l’algorithme
DRSA-Incremental afin de mettre à jour le modèle de préférence. La troisième
phase fournit une prédiction sur l’appartenance de chaque “Action potentielle” à
une classe de décision parmi les n classes prédéfinies. La méthode MAI2P est géné-
rique et s’applique dans n’importe quel domaine où la finalité est la classification
précoce des actions dans un système d’information dynamique. L’intervention du
décideur humain dans le processus de décision et de chois de l’ensemble d’appren-
tissage a permis de surmonter le problème de données déséquilibrées (Bouzayane
et Saad, 2017a).

Contribution 4. Une solution pour l’aide au transfert des infor-
mations source de savoirs dans les MOOCs : nous avons proposé une
solution basée sur un système de recommandation qui intègre la méthode MAI2P.
En premier temps, la méthode MAI2P permet de classer (prédire) au début de
chaque semaine et d’une manière hebdomadaire les trois classes de décision : Cl1
des “Apprenants en risque”, Cl2 des “Apprenants en difficulté” et Cl3 des “Ap-

prenants leaders”. La prédiction est basée sur les critères statiques et dynamiques

qui caractérisent les apprenants. Ensuite ces trois classes de décision sont données

en entrée au système de recommandation KTI-MOOC (Recommender system for
Knowledge Transfer Improvement within a MOOC). Le système KTI-MOOC re-

commande pour chaque “Apprenant en risque” ou “Apprenant en difficulté” une

liste personnalisée des “Apprenants leaders”. La personnalisation est basée sur la

technique de filtrage démographique et la distance euclidienne et vise à inhiber les

obstacles de transfert des connaissances entre eux. Comparé aux travaux antérieurs,

notre travail basé sur la prédiction a apporté une solution pour les concepteurs du

MOOC. Elle peut, à la fois, aider les apprenants à mieux comprendre le contenu de

la formation et à avoir immédiatement l’information dont ils ont besoin, et aussi

l’équipe pédagogique à mener au mieux leur MOOC. Sur un plan technique, la

méthode MAI2P a permis de surmonter le problème d’apprentissage en présence
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des données déséquilibrées qui figure bien dans le contexte des MOOCs vu la classe
majoritaire des “Apprenants en risque”.

Contribution 5. Construction d’une famille cohérente de critères
pour la caractérisation des profils apprenants : dans ce travail, nous
avons construit une famille cohérente de onze critères lors de l’application da la
méthode MAI2P dans un MOOC Français. Nous avons adopté une approche ascen-

dante basée sur une étude bibliographique afin d’identifier les indicateurs pouvant

caractériser les profils apprenants selon les classes de décision définies. Ensuite,

des réunions ont été conduites avec l’équipe pédagogique de ce MOOC afin d’élici-

ter leurs préférences et valider une famille. Alors, la famille construite peut servir

comme une famille préliminaire sur laquelle une autre équipe pédagogique peut se

baser afin de construite sa propre famille en fonction de ses préférences et point de

vue.

Perspectives

Différentes perspectives peuvent être apportées à notre travail de thèse. En effet,
les améliorations touchent principalement à la méthode MAI2P et au système de
recommandation KTI-MOOC. Nous détaillons, dans ce qui suit ces améliorations.

Perspective 1. Extension de la méthode MAI2P pour la prédiction
basée sur le transfert d’apprentissage : Les modèles de prédiction propo-
sés dans un contexte des MOOCs peuvent être divisés en deux catégories (Boyer et
Veeramachaneni, 2015) : la prédiction basée sur l’apprentissage en in-situ qui tente
d’apprendre un modèle prédictif à partir des données du même MOOC (Yuan et
Powell, 2013 ; Balakrishnan et Coetzee, 2013 ; Chaplot et al., 2015) et la prédiction
basée sur le transfert d’apprentissage qui tente de transférer des échantillons d’ap-
prentissage d’un ou plusieurs MOOCs précédents pour établir un modèle prédictif
pour un autre MOOC (Whitehill et al., 2017a ;b ; Boyer et Veeramachaneni, 2015 ;
Xing et al., 2016 ; He et al., 2015). La différence principale entre les deux méthodes
est que l’apprentissage en in-situ utilise une information partielle pour établir la
prédiction pour un même MOOC alors que le transfert d’apprentissage utilise une
information complète pour la prédiction pour d’autres MOOCs (Boyer et Veerama-
chaneni, 2015). En appliquant les techniques conventionnelles de machine learning,
Boyer et Veeramachaneni (2015) et Whitehill et al. (2017a) ont prouvé que la qua-
lité de prédiction basée sur le transfert d’apprentissage n’était pas satisfaisante par
rapport à la qualité réalisée par l’apprentissage en in-situ.

Dans ce travail, la méthode de prédiction MAI2P est basée sur l’apprentissage
en in-situ. Notre perspective est, ainsi, d’appliquer cette méthode en utilisant le
transfet d’apprentissage pour avoir une prédiction sur d’autres MOOCs. Ceci nous
permettra de (1) nous positionner par rapport aux autres techniques d’apprentis-
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sage et tester l’impact de l’aide multicritère à la décision sur la qualité de prédiction
et (2) prédire les profils des apprenants pour la première semaine du MOOC qui est
une période critique mais généralement négligée étant donnée l’absence de l’échan-
tillon d’apprentissage (Jiang et al., 2014).

Nous pouvons identifier deux cas de transfert de l’apprentissage : transfert
dans des MOOCs similaires ou bien dans des MOOCs différents. D’après Whitehill
et al. (2017b), les MOOCs similaires sont ceux qui appartiennent à la même disci-
pline (Science de l’information, Astronomie, Médecine, etc.). En revanche, Boyer et
Veeramachaneni (2015) considère que les MOOCs similaires partagent la même po-
pulation d’apprenants, la même équipe pédagogique et la même équipe technique.
Dans notre cas, puisque la méthode MAI2P est fortement basée sur les préférences
de l’équipe pédagogique et sur les caractéristiques du MOOC, notre perspective
se limite au transfert d’apprentissage dans les MOOCs similaires qui partagent
la même équipe pédagogique et la même discipline pour garantir la validité de la
famille de critères.

Perspective 2. Construction des ontologies pour l’amélioration de
la qualité de la recommandation : Une ontologie est une spécification for-
melle explicite d’une conceptualisation partagée d’un domaine d’intérêt (Staab et
Studer, 2010). Plusieurs recherches actuelles tentent d’intégrer les ontologies dans
le domaine des MOOCs. Shatnawi et al. (2014a) ont utilisé une ontologie de do-
maine pour représenter le contenu du cours et fournir des éléments re réponses aux
questions posées sur le forum. Shatnawi et al. (2014b) ont proposé une ontologie de
domaine afin de regrouper les messages du forum d’un MOOC qui sont sémantique-
ment similaires en clusters en fonction de leurs thème. Ceci permet de personnaliser
les interactions des apprenants avec le système du MOOC. Sammour et al. (2015)
ont utilisé le web sémantique pour représenter les pages web des MOOCs et amélio-
rer les recommandations proposées aux apprenants. Muruganandam et Srininvasan
(2017) ont proposé un modèle d’ontologie pour la représentation des profils d’ap-
prenants. Ces profils sont stockés sous forme d’ontologie d’une structure et une
information bien définies qui servent pour la prédiction du comportement des ap-
prenants et pour personnaliser l’aide selon leurs besoins. Dans tous ces travaux, les
ontologies ont prouvé des améliorations considérables de la qualité d’apprentissage
via les MOOCs. De ce fait, nos perspectives s’orientent vers l’intégration des onto-
logies dans notre contexte afin d’améliorer notre méthode d’aide au transfert des
savoirs factuels et du savoir-faire.

Dans ce travail, nous avons considéré uniquement l’appropriation individuelle
du savoir-faire et des savoirs factuels, dans le sens où les échanges seront traités par
paire (un “Apprenant leader” et un “Apprenant en risque” ou bien un “Apprenant
leader” et un “Apprenant en difficulté”) sans s’assurer qu’un groupe d’apprenants
infère la même connaissance de l’ensemble des informations échangées. Cependant,
la collaboration entre les apprenants est citée parmi les facteurs du succès d’un
MOOC (Al-Atabi et DeBoer, 2014 ; Staubitz et al., 2014). Ainsi, pour nos travaux
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futurs nous envisageons favoriser la collaboration et, donc, aborder la dimension
collective de l’appropriation. Alors, une ontologie de domaine est également souhai-
table dans ce cadre afin de permettre les apprenants d’une conceptualisation unifiée
sur un domaine spécifique. En effet, les apprenants du MOOC ont des profils hé-
térogènes et ne partagent pas forcément la même conceptualisation ce qui peut
impacter la compréhension et l’appropriation collective des informations. L’onto-
logie de domaine est importante étant donnée que plusieurs MOOCs peuvent être
proposés dans un seul domaine et donc une seule ontologie peut avoir des utilisa-
tions multiples.

Pour ce faire, nous envisageons rebondir sur l’ontologie COOK (Core Ontology
of Organization’s Know-How and Knowing-That) proposée dans le cadre des tra-
vaux menés par notre équipe de recherche (Ghrab et Saad, 2016 ; Ghrab et al.,
2017). Cette ontologie définit une taxinomie des savoirs factuels et des savoir-faire
et a été appliquée dans le domaine médicale. Nous allons, en premier temps, ap-
profondir la notion du collectif dans l’ontologie COOK et ensuite la réutiliser dans
le domaine des MOOCs.

Perspective 3 : Utilisation d’une information contextuelle et d’une
ontologie pour l’amélioration du processus de recommandation.
Dans ce travail, la recommandation repose sur le filtrage démographique qui est
exclusivement basé sur les informations données explicitement par les apprenants
(i.e. pays, ville, niveau d’études, langue maitrisée) et stockées dans la base de
connaissances afin de représenter leurs profils. Cette phase peut être améliorée de
deux manières.

D’une part, plusieurs travaux actuels ont prouvés l’apport de l’information
contextuelle dans l’amélioration de la qualité de la recommandation (Mendes et al.,
2016 ; Guillou, 2016 ; Braunhofer et Ricci, 2017). L’information contextuelle repré-
sente soit la connaissance des situations contextuelles sous lesquelles les notes ont
été acquises, soit la connaissance de la situation contextuelle (en temps réel) de l’uti-
lisateur cible demandant une recommandation (Codina et al., 2016). Musumba et
Nyongesa (2013) ont identifié trois environnements contextuels : (i) l’environnement
informatique, tels que les processeurs disponibles, les périphériques accessibles pour
l’entrée et la sortie des utilisateurs, la capacité du réseau, la connectivité et le coût
du calcul ; (ii) l’environnement de l’utilisateur, tel que l’emplacement et le contexte
social ; et (iii) l’environnement physique, comme la température, l’éclairage et les
niveaux de bruit. Dans les MOOCs, nous sommes face à des contextes divers étant
donnée l’hétérogénéité des profils apprenants. Ainsi, l’information contextuelle peut
aider à personnaliser la correspondance entre les profils apprenants et donner une
information plus précise sur leurs profils (exp. disponibilité, mobilité, etc.). Elles
peuvent également minimiser le problème de shilling qui se produit quand les utili-
sateurs se servent des faux profils ce qui conduit à des données falsifiées aux inputs
des systèmes. Dans ce cas, les informations contextuelles implicites peuvent corriger
quelques champs.
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D’autre part, nous pouvons profiter d’avantage de l’apport des ontologies dans
les domaines de bases de données et de modélisation des connaissances (Pierra et al.,
2005). Les ontologies, dans ce cas, représentent un modèle conceptuel et partageable
d’un domaine et visent à décrire de façon consensuelle un ensemble d’informations.
Cependant, les relations entre les données que nous traitons dans ce travail peuvent
être ambigus (exp. le nom d’une même ville existe dans deux pays différents) ou
dépendants (exp. langue et pays). Notre objectif est de représenter les données
structurées dans la base comme étant les instances d’une ontologie. Toute instance
doit appartenir à une seule classe de base, qui est la borne inférieure (au sens de la
relation de subsomption) des classes d’appartenance, et elle ne peut être décrite que
par les propriétés qui lui sont applicables. Ceci permettra d’éviter les confusions
qui peuvent se produire lors du calcul du voisinage et donc d’améliorer la qualité
de la prédiction surtout dans ce contexte de données massives et hétérogènes.

Perspective 4 : Réutilisation de la cartographie CK-Cartography
pour le partage de savoirs. Une cartographie de connaissances est la re-
présentation et la visualisation des connaissances sous des entités graphiques vé-
hiculant une signification dans le but de partage, de transfert et de création des
connaissances entre au moins deux personnes (Bertschi et al., 2011 ; Tergan et Kel-
ler, 2005). Parmi les travaux de recherche menés dans notre équipe nous citons la
proposition d’un prototype de cartographie des savoirs factuels et du savoir-faire,
appelé CK-Cartography (Ghrab, 2016). Validée dans un domaine médical, la CK-
Cartography a permis la contextualisation du savoir-faire pour répondre à plusieurs
questions telles que : Par qui le savoir-faire est détenu (individu ou collectif) ? Par
qui (individu ou collectif), il est utilisé ? Est-il individuel ou collectif ? Est-il expli-
cité ou tacite ? Quel est son support de stockage s’il est explicité ? Quel est le type
du support ?

Tenons compte de l’apport de la cartographie CK-Cartography dans le domaine
médical, nous souhaitons la réutiliser au contexte des MOOCs et la faire commu-
niquer avec le système de recommandation KTI-MOOC. En effet, dans ce travail
nous avons proposé un système qui recommande des “Apprenants leaders” aux ap-
prenants qui ont besoin d’aide (i.e. les “Apprenants en risque” et les “Apprenants en
difficulté”). Cependant, le nombre des “Apprenants leaders” peut être relativement
réduit par rapport à celui des autres. De ce fait, nous favorisons toute solution pou-
vant minimiser le recours récurrent aux “Apprenants leaders” pour respecter leur
capacité cognitive (Miller, 1956). Comme le cas d’une cartographie, par exemple,
où l’apprenant peut trouver des éléments de réponse à ses questions dans ses noeuds
sans forcément déclencher une conversation avec un “Apprenant leader”.

La cartographie que nous envisageons proposer doit regrouper tous les savoirs
partagés sur le site du MOOC en leurs identifiant : le contenu, le déténeur (s’il
est le tuteur, un “Apprenant leader” ou un “Apprenant en difficulté” par exemple),
la date de l’ajout de ce savoir, les évaluations qui ont été accordées à ce savoir
par d’autres apprenants dans le cas échéant, etc. Une telle cartographie permettra,
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donc, de localiser les savoirs dont les apprenants cherchent en donnant une idée
sur leur utilité. En effet, un savoir détenu et partagé par le tuteur ou bien par
un “Apprenant leader” sera plus utile qu’un savoir partagé par un “Apprenant en
difficulté”.

La cartographie de CK-Cartography est entièrement basée sur des variables sta-
tiques. Cependant, dans le contexte des MOOCs, les variables ne sont plus statiques
vu qu’un apprenant, par exemple peut alterner entre les trois classes de décision, il
peut de même changer son emplacement, etc. Pour cela, nous envisageons proposer
une cartographie basée sur CK-Cartography mais qui soit dynamique en fonction
de plusieurs variables (Saulnier et al., 2006 ; DiBiase et al., 1992). Un autre défi que
nous allons rencontrer dans ce cas, est la taille de la cartographie. En effet, dans
le domaine médical nous pouvons gérer le nombre des noeuds (où chaque noeud
encapsule un savoir) ajoutés, en revanche, dans les MOOCs ce nombre peut être
considérablement amplifié vu le nombre excessif d’apprenants et la masse gran-
dissante de données qu’ils véhiculent. Ceci peut impacter le fonctionnement et la
clarté de la cartographie.
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Algorithme 2 : Algorithme Incrémental pour la mise à jour des approxi-
mations de DRSA lors de l’addition d’un ensemble d’actions

Données :
∀x ∈ K,D+

i p(x) et D−i p(x) de la semainei

∀n ∈ T , P (Cl
≥
i,n), P (Cl

≤
i,n), P (Cl

≤
i,n) et P (Cl

≥
i,n) de la semainei

Un ensemble ∆+ contenant les nouvelles actions
Résultat :
P (Cl

≥
i+1,n), P (Cl

≤
i+1,n), P (Cl

≤
i+1,n) et P (Cl

≥
i+1,n) de la semainei+1

Début
pour i de 1 à | ∆+ | faire

Calculer D+

i+1
p(x+

i ) et D−i+1
p(x+

i );

fin
pour n de 1 à N faire

Calculer ∆+

n< , ∆+

n> et ∆+
n= ;

fin
pour i de 1 à | K | faire

pour j de 1 à | ∆+ | faire
si xi ∈ D+

i+1
p(x+

j ) alors

D−i+1
p(xi)←− D−i+1

p(xi) ∪ {x
+

j };

fin
si xi ∈ D−i+1

p(x+

j ) alors

D+

i+1
p(xi)←− D+

i+1
p(xi) ∪ {x

+

j };

fin
fin

fin
pour i de 1 à | ∆+ | faire

Calculer li+1p(x
+

i ) et ui+1p(x
+

i )
fin
pour n de 1 à N faire

pour i de 1 à |∆+

n> | faire
Calculer ∆Mn;

P (Cl
≤
i+1,n)←− P (Cl

≤
i,n)−Mn;

P (Cl
≥
i+1,n)←− P (Cl

≥
i,n) ∪D+

i+1
p(x+

i );

si n < li+1p(x
+
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P (Cl
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fin
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fin
si n > li+1p(x
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fin
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n= | faire
si n < li+1p(x
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P (Cl
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≥
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i };

fin
si n = li+1p(x

+

i ) alors

P (Cl
≥
i+1,n)←− P (Cl

≥
i,n) ∪ {x

+

i };

fin
si n > ui+1p(x

+
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P (Cl
≤
i+1,n)←− P (Cl

≤
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fin
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P (Cl
≤
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fin
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Table B.1 – Table de décision Semaine1,2

id g1,1 g2,1 g3,1 g4,1 g5,1 g6,1 g7,1 g8,1 g9,1 g10,1 g11,1 D1
15 2 2 3 3 1 2 2 2 1 1 1 1
3486 2 2 3 3 1 2 4 3 1 2 1 1
7977 2 3 2 3 1 0 3 3 1 1 1 1
12529 2 2 3 3 1 1 5 4 2 1 1 1
13631 2 2 3 1 1 2 2 1 1 1 1 1
14011 2 3 3 2 1 0 2 2 1 1 1 1
16469 2 1 3 2 1 2 4 2 1 2 1 1
22267 2 2 3 1 1 2 4 3 1 1 1 1
29739 2 2 3 2 1 0 5 3 2 3 1 1
35983 2 2 3 2 1 2 4 3 1 2 4 1
13168 2 3 3 3 1 0 5 3 1 2 4 2
18182 2 1 3 1 1 0 5 3 1 1 2 2
19933 2 1 2 2 1 0 3 3 1 2 1 2
20259 2 1 3 1 1 0 5 2 1 5 4 2
21089 2 3 3 3 1 0 5 3 1 2 4 2
22981 2 3 3 2 2 2 3 2 2 3 3 2
24520 2 2 3 3 1 2 3 3 1 5 2 2
25711 2 2 3 2 0 0 3 2 1 3 4 2
26859 2 3 2 2 1 0 5 2 1 3 3 2
36430 2 2 3 2 0 2 3 2 1 3 4 2
37155 2 2 2 3 0 2 4 3 2 4 4 3
27239 4 2 3 2 1 2 5 4 2 5 4 3
36097 2 2 3 2 1 2 3 3 3 2 4 3
37772 2 2 3 1 0 0 3 2 4 2 4 3
36337 2 3 3 2 1 0 5 3 2 3 4 3
35991 2 3 1 3 0 1 4 3 2 4 4 3
35959 2 3 2 3 1 1 5 4 2 5 4 3
36104 2 2 3 1 0 2 5 3 4 4 4 3
36364 4 1 3 3 0 0 4 3 2 5 4 3
37526 2 1 3 3 0 2 5 3 4 5 4 3
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Table B.2 – Table de décision Semaine2,3

id g1,2 g2,2 g3,2 g4,2 g5,2 g6,2 g7,2 g8,2 g9,2 g10,2 g11,2 D2
37125 3 1 3 2 0 1 4 2 2 5 4 1
37193 2 3 3 2 0 2 4 2 1 2 4 1
37372 2 1 3 2 1 2 3 2 1 1 1 1
37417 2 1 3 2 1 0 2 2 3 5 4 1
37471 2 2 3 2 0 0 4 3 1 3 4 1
37551 2 1 3 1 0 0 4 3 1 2 1 1
37587 1 3 3 1 1 2 5 2 1 1 1 1
11919 2 2 3 3 1 1 4 2 1 5 4 1
36253 4 1 1 3 1 0 5 3 1 4 4 1
36345 4 3 3 3 0 0 5 3 1 3 4 1
21411 1 2 3 3 1 1 5 3 2 1 1 2
31600 2 1 3 2 1 2 4 2 1 1 1 2
35980 2 3 3 3 1 1 3 3 1 4 4 2
35980 2 3 3 3 1 1 3 3 1 4 4 2
36082 2 1 3 3 1 0 5 3 1 1 1 2
36525 1 1 3 3 1 0 3 3 1 3 3 2
36718 2 3 2 1 0 0 4 3 1 4 3 2
36358 2 1 3 3 1 0 3 3 3 5 4 2
36532 2 2 3 3 0 0 3 2 3 4 4 2
36562 2 2 3 2 1 0 3 3 1 4 1 2
36747 2 2 3 2 0 2 2 3 4 2 4 3
37107 1 2 3 2 1 0 3 3 4 5 4 3
5248 2 2 3 2 1 0 3 3 2 5 4 3
37553 2 2 3 1 1 0 5 2 2 3 4 3
36238 2 3 3 2 1 0 2 3 2 4 4 3
16048 1 3 3 3 1 0 5 2 2 4 4 3
11803 2 3 3 2 1 0 4 2 3 5 4 3
37031 2 1 3 1 1 2 3 2 2 4 4 3
37105 2 3 2 3 1 0 5 3 2 5 3 3
36219 2 2 3 2 0 0 3 2 2 3 4 3
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Table B.3 – Table de décision Semaine3,4

id g1,3 g2,3 g3,3 g4,3 g5,3 g6,3 g7,3 g8,3 g9,3 g10,3 g11,3 D3
1631 2 2 1 2 1 0 3 2 1 5 1 1
18182 2 1 3 1 1 0 5 3 1 3 1 1
20786 2 3 2 3 1 0 5 3 1 3 1 1
21491 2 2 3 2 1 0 3 2 1 1 1 1
26859 2 3 2 2 1 0 5 2 1 1 1 1
37621 2 3 3 3 1 0 5 3 1 1 1 1
37703 2 3 3 2 0 0 4 2 2 1 1 1
3530 2 3 2 1 1 0 4 3 1 4 4 1
1395 2 2 3 2 1 2 3 2 2 4 2 1
30062 2 2 3 2 1 0 3 2 2 3 2 1
337 2 2 3 3 1 0 5 3 1 3 2 2
1359 2 3 2 3 1 1 5 2 2 1 1 2
26781 2 2 3 3 1 2 5 3 1 5 1 2
29215 2 2 3 1 1 1 4 2 1 3 3 2
36265 2 3 3 1 0 0 4 3 3 3 1 2
36289 2 2 3 3 1 2 3 3 1 4 4 2
36720 2 2 3 3 0 0 3 3 3 3 1 2
36173 2 3 3 3 0 2 3 2 2 5 4 2
36244 2 2 3 3 0 1 4 2 3 3 3 2
28912 4 3 1 1 1 0 4 3 2 4 4 2
35991 2 3 1 3 0 1 4 3 2 3 3 3
39175 2 3 3 2 1 2 3 3 2 4 4 3
36288 2 2 3 2 1 0 3 2 3 3 4 3
36238 2 3 3 2 1 0 2 3 3 5 3 3
5248 2 2 3 2 1 0 3 3 3 3 3 3
36211 2 1 3 3 0 2 4 3 2 4 4 3
5580 2 2 3 3 1 2 4 2 2 4 3 3
35964 2 2 3 3 0 0 4 3 2 4 4 3
14714 2 3 2 3 1 0 5 2 2 5 3 3
36056 2 2 3 3 1 0 5 3 2 3 2 3
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Table B.4 – Table de décision Semaine4,5

id g1,4 g2,4 g3,4 g4,4 g5,4 g6,4 g7,4 g8,4 g9,4 g10,4 g11,4 D4
1346 2 2 2 3 1 0 4 2 1 3 4 1
21273 2 1 3 2 1 0 5 3 1 1 1 1
27385 2 3 3 2 1 0 5 2 1 2 1 1
29215 2 2 3 1 1 1 4 2 1 2 4 1
36211 2 1 3 3 0 2 4 3 2 3 4 1
36265 2 3 3 1 0 0 4 3 3 5 4 1
36532 2 2 3 3 0 0 3 2 1 2 4 1
36639 2 1 3 3 0 0 5 3 1 1 1 1
37280 2 3 3 2 0 0 4 3 1 1 4 1
41344 2 3 3 1 0 0 2 1 1 1 1 1
11872 2 3 3 2 1 2 3 2 1 1 4 2
15748 2 3 2 1 1 2 2 2 1 2 4 2
16048 1 3 3 3 1 0 5 2 1 2 4 2
35957 2 2 3 2 0 0 4 2 1 2 3 2
35969 2 3 2 3 1 0 3 2 1 2 1 2
36264 2 3 3 2 1 0 3 2 2 2 3 2
36287 2 2 3 3 0 0 4 3 1 4 4 2
36427 2 2 3 3 0 0 5 2 1 3 4 2
36604 1 2 2 3 0 0 5 4 1 2 4 2
36626 2 3 3 3 0 2 5 3 1 2 4 2
39175 2 3 3 2 1 2 3 3 2 3 4 3
35991 2 3 1 3 0 1 4 3 3 4 4 3
36747 2 2 3 2 0 2 2 3 2 4 4 3
36364 4 1 3 3 0 0 4 3 2 4 4 3
36238 2 3 3 2 1 0 2 3 2 2 4 3
27239 4 2 3 2 1 2 5 4 3 2 4 3
37526 2 1 3 3 0 2 5 3 4 3 4 3
37526 2 1 3 3 0 2 5 3 4 3 4 3
36097 2 2 3 2 1 2 3 3 3 3 4 3
23324 1 2 3 1 1 1 3 2 2 3 4 3
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Modèles de préférences
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Table C.1 – Modèle de préférence MP1,2

Classe de décision Règles de décision Force
Au plus Cl1 (Cl≤1 ) Si f(Ai,2, g7,2) ≤ 2 Alors Ai,2 ∈ Cl≤1 42%

Si f(Ai,2, g4,2) ≤ 1 ∧ f(Ai,2, g11,2) ≤ 1 Alors

Ai,2 ∈ Cl≤1

28%

Au plus Cl2 (Cl≤2 ) Si f(Ai,2, g9,2) ≤ 1 Alors Ai,2 ∈ Cl≤2 85%
Si f(Ai,2, g11,2) ≤ 3 Alors Ai,2 ∈ Cl≤2 70%

Au moins Cl2 (Cl≥2 )
Si f(Ai,2, g2,2) ≥ 3 ∧ f(Ai,2, g7,2) ≥ 5 Alors

Ai,2 ∈ Cl≥2

26%

Si f(Ai,2, g3,2) ≥ 3 ∧ f(Ai,2, g10,2) ≥ 3 ∧

f(Ai,2, g11,2) ≥ 2 Alors Ai,2 ∈ Cl≥2

52%

Si f(Ai,2, g7,2) ≥ 5 ∧ f(Ai,2, g11,2) ≥ 2 Alors

Ai,2 ∈ Cl≥2

52%

Au moins Cl3 (Cl≥3 ) Si f(Ai,2, g9,2) ≥ 3 Alors Ai,2 ∈ Cl≥3 40%
Si f(Ai,2, g2,2) ≥ 3 ∧ f(Ai,2, g10,2) ≥ 4 Alors

Ai,2 ∈ Cl≥3

20%

Si f(Ai,2, g1,2) ≥ 4 Alors Ai,2 ∈ Cl≥3 20%
Si f(Ai,2, g2,2) ≥ 3 ∧ f(Ai,2, g7,2) ≥ 5 ∧

f(Ai,2, g9,2) ≥ 2 Alors Ai,2 ∈ Cl≥3

20%

Si f(Ai,2, g4,2) ≥ 3 ∧ f(Ai,2, g6,2) ≥ 2 ∧
f(Ai,2, g10,2) ≥ 4 ∧ f(Ai,2, g11,2) ≥ 4 Alors

Ai,2 ∈ Cl≥3

20%
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Table C.2 – Modèle de préférence MP2,3

Classe de décision Règles de décision Force
Au plus Cl1 (Cl≤1 ) Si f(Ai,3, g10,3) ≤ 1 ∧ f(Ai,3, g7,3) ≤ 2 Alors

Ai,3 ∈ Cl≤1

20%

Au plus Cl2 (Cl≤2 ) Si f(Ai,3, g9,3) ≤ 1 Alors Ai,3 ∈ Cl≤2 80%
Si f(Ai,3, g10,3) ≤ 3 ∧ f(Ai,3, g11,3) ≤ 3 Alors

Ai,3 ∈ Cl≤2

52%

Au moins Cl2 (Cl≥2 ) Si f(Ai,3, g10,3) ≥ 4 ∧ f(Ai,3, g2,3) ≥ 3 Alors

Ai,3 ∈ Cl≥2

20%

Si f(Ai,3, g7,3) ≥ 5 ∧ f(Ai,3, g9,3) ≥ 2 ∧
f(Ai,3, g10,3) ≥ 3 ∧ f(Ai,3, g11,3) ≥ 2 Alors

Ai,3 ∈ Cl≥2

20%

Si f(Ai,3, g3,3) ≥ 2 ∧ f(Ai,3, g7,3) ≥ 3 ∧
f(Ai,3, g8,3) ≥ 2 ∧ f(Ai,3, g10,3) ≥ 3 ∧
f(Ai,3, g11,3) ≥ 2 ∧ f(Ai,3, g1,3) ≥ 2 Alors

Ai,3 ∈ Cl≥2

70%

Si f(Ai,3, g3,3) ≥ 3 ∧ f(Ai,3, g5,3) ≥ 1 ∧
f(Ai,3, g7,3) ≥ 3 ∧ f(Ai,3, g8,3) ≥ 3 ∧

f(Ai,3, g10,3) ≥ 3 Alors Ai,3 ∈ Cl≥2

25%

Au moins Cl3 (Cl≥3 ) Si f(Ai,3, g9,3) ≥ 4 Alors Ai,3 ∈ Cl≥3 25%
Si f(Ai,3, g2,3) ≥ 3 ∧ f(Ai,3, g9,3) ≥ 2 ∧

f(Ai,3, g10,3) ≥ 4 Alors Ai,3 ∈ Cl≥3

30%
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Table C.3 – Modèle de préférence MP3,4

Classe de décision Règles de décision Force
Au plus Cl1 (Cl≤1 ) Si f(Ai,4, g4,4) ≤ 2 ∧ f(Ai,4, g7,4) ≤ 2 ∧

f(Ai,4, g8,4) ≤ 2 ∧ f(Ai,4, g11,4) ≤ 2 Alors

Ai,4 ∈ Cl≤1

23%

Si f(Ai,4, g7,4) ≤ 2 ∧ f(Ai,4, g10,4) ≤ 1 ∧

f(Ai,4, g11,4) ≤ 1 Alors Ai,4 ∈ Cl≤1

10%

Au plus Cl2 (Cl≤2 ) Si f(Ai,4, g9,4) ≤ 1 Alors Ai,4 ∈ Cl≤2 71%
Si f(Ai,4, g10,4) ≤ 1 ∧ f(Ai,4, g11,4) ≤ 2 Alors

Ai,4 ∈ Cl≤2

28%

Au moins Cl2 (Cl≥2 ) Si f(Ai,4, g4,4) ≥ 3 ∧ f(Ai,4, g9,4) ≥ 2 ∧

f(Ai,4, g10,4) ≥ 4 Alors Ai,4 ∈ Cl≥2

23%

Si f(Ai,4, g2,4) ≥ 3 ∧ f(Ai,4, g4,4) ≥ 3 ∧
f(Ai,4, g5,4) ≥ 1 ∧ f(Ai,4, g7,4) ≥ 5 ∧

f(Ai,4, g11,4) ≥ 2 Alors Ai,4 ∈ Cl≥2

10%

Si f(Ai,4, g11,4) ≥ 3 ∧ f(Ai,4, g10,4) ≥ 3 ∧
f(Ai,4, g4,4) ≥ 2 ∧ f(Ai,4, g6,4) ≥ 1 ∧
f(Ai,4, g7,4) ≥ 3 ∧ f(Ai,4, g8,4) ≥ 2 Alors

Ai,4 ∈ Cl≥2

28%

Au moins Cl3 (Cl≥3 ) Si f(Ai,4, g9,4) ≥ 4 Alors Ai,4 ∈ Cl≥3 16%
Si f(Ai,4, g2,4) ≥ 3 ∧ f(Ai,4, g4,4) ≥ 3 ∧
f(Ai,4, g8,4) ≥ 3 ∧ f(Ai,4, g9,4) ≥ 2 ∧

f(Ai,4, g10,4) ≥ 4 Alors Ai,4 ∈ Cl≥3

10%
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Table C.4 – Modèle de préférence MP4,5

Classe de décision Règles de décision Force
Au plus Cl1 (Cl≤1 ) Si f(Ai,5, g2,5) ≤ 2 ∧ f(Ai,5, g7,5) ≤ 3 ∧

f(Ai,5, g8,5) ≤ 2 ∧ f(Ai,5, g9,5) ≤ 1 ∧
f(Ai,5, g10,5) ≤ 2 ∧ f(Ai,5, g11,5) ≤ 2 Alors

Ai,5 ∈ Cl≤1

10%

Au plus Cl2 (Cl≤2 ) Si f(Ai,5, g9,5) ≤ 1 Alors Ai,5 ∈ Cl≤2 75%
Si f(Ai,5, g10,5) ≤ 1 ∧ f(Ai,5, g11,5) ≤ 2 Alors

Ai,5 ∈ Cl≤2

25%

Au moins Cl2 (Cl≥2 ) Si f(Ai,5, g2,5) ≥ 3 ∧ f(Ai,5, g5,5) ≥ 1 ∧
f(Ai,5, g7,5) ≥ 5 ∧ f(Ai,5, g11,5) ≥ 2 Alors

Ai,5 ∈ Cl≥2

12%

Si f(Ai,5, g3,5) ≥ 3 ∧ f(Ai,5, g5,5) ≥ 1 ∧
f(Ai,5, g7,5) ≥ 5 ∧ f(Ai,5, g10,5) ≥ 3 ∧

f(Ai,5, g11,5) ≥ 2 Alors Ai,5 ∈ Cl≥2

10%

Si f(Ai,5, g3,5) ≥ 3 ∧ f(Ai,5, g6,5) ≥ 1 ∧
f(Ai,5, g7,5) ≥ 3 ∧ f(Ai,5, g8,5) ≥ 2 ∧
f(Ai,5, g10,5) ≥ 3 ∧ f(Ai,5, g11,5) ≥ 3 Alors

Ai,5 ∈ Cl≥2

27%

Au moins Cl3 (Cl≥3 ) Si f(Ai,5, g9,5) ≥ 4 Alors Ai,5 ∈ Cl≥3 20%

Table C.5 – Cores : l’ensemble de critères pertinents pour la clssification
faite par le décideur

Semaine Core
Semaine 1-2 g7, g8, g9, g10, g11
Semaine 2-3 g2, g3, g5, g6, g7, g8, g9, g11
Semaine 3-4 g9, g11
Semaine 4-5 g2, g3, g4, g4, g9, g11



Annexe D

Mesures de performances des
modèles de prédiction

• Vrai positif (VP) : élément de la classe positive correctement prédit.

• Vrai négatif (VN) : élément de la classe négative correctement prédit.

• Faux positif (FP) : élément de la classe positive mal prédit.

• Faux négatif (FN) : élément de la classe négative mal prédit.

Ces informations peuvent être visualisés sous forme d’une matrice de confusion :

Table D.1 – Matrice de confusion

Classe prédite
Classe négative Classe positive

Classe réelle
Classe négative VN FN
Classe négative FP VP

• Précision. Proportion d’éléments bien classés pour une classe donnée

Precision = V P
V P+FP

• Rappel. Proportion d’éléments bien classés par rapport au nombre d’éléments
de la classe à prédire

Rappel = V P
V P+FN

• F-mesure. Mesure de compromis et d’harminie entre précision et rappel

F −mesure = 2∗precision∗rappel
precision+rappel
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Il est possible de calculer tous ces indicateurs pour chaque classe. La moyenne
sur chaque classe de ces indicateurs donne des indicateurs globaux sur la qualité
du classifieur.

• Précision moyenne

Precisionmoyenne =
1
k

∑k
i=1

V Pi

V Pi+FPi

• Rappel moyen

Rappelmoyen = 1
k

∑k
i=1

V Pi

V Pi+FNi

• F-mesure moyenne

F −mesuremoyenne =
2∗precisionmoyenne∗rappelmoyen

precisionmoyenne+rappelmoyen

• Accuracy (Exactitude) : C’est la proportion de résultats corrects obtenus par
un classificateur.

Accuracy = V P+V N
V P+V N+FP+FN



Annexe E

Mesures de performance des
approches de prédiction

• VP : Vrai Positif, VN : Vrai Négatif, FP : Faux Positif, FN : Faux Négatif

• Pr : Précision, Rap : Rappel

• F-mes : Fmesure, F-G : F-mesure Globale

E.1 Approche optimiste non-cumulative

Table E.1 – Approche optimiste non-cumulative

Cl1 VP FP VN FN Pr Rap F-mes F-G

S1-2
Cl1 162 269 1018 86 0.37 0.65 0.47

0.49
Cl2 765 90 185 495 0.89 0.60 0.71
Cl3 14 235 1273 13 0.05 0.51 0.09

S2-3
Cl1 356 302 522 355 0.54 0.50 0.51

0.32
Cl2 58 82 680 715 0.41 0.07 0.11
Cl3 49 688 796 2 0.06 0.96 0.11

S3-4
Cl1 18 2 710 805 0.9 0.02 0.03

0.45
Cl2 434 596 255 250 0.42 0.63 0.50
Cl3 27 458 1049 1 0.05 0.96 0.09

S4-5
Cl1 1039 15 345 136 0.98 0.88 0.92

0.67
Cl2 160 106 1124 145 0.60 0.52 0.55
Cl3 50 165 1315 5 0.23 0.90 0.36
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E.2 Approche optimiste cumulative

Table E.2 – Approche optimiste cumulative

Cl1 VP FP VN FN Pr Rap F-mes F-G

S1-2
Cl1 162 269 1018 86 0.37 0.65 0.47

0.49
Cl2 765 90 185 495 0.89 0.60 0.71
Cl3 14 235 1273 13 0.05 0.51 0.09

S2-3
Cl1 202 149 675 509 0.57 0.28 0.37

0.40
Cl2 252 323 439 521 0.43 0.32 0.36
Cl3 45 564 920 6 0.07 0.88 0.12

S3-4
Cl1 78 15 697 745 0.83 0.09 0.16

0.54
Cl2 612 724 120 79 0.45 0.88 0.59
Cl3 20 86 1428 1 0.18 0.95 0.30

S4-5
Cl1 292 29 329 885 0.90 0.24 0.37

0.50
Cl2 201 868 354 112 0.18 0.64 0.28
Cl3 43 102 1378 12 0.29 0.78 0.42

E.3 Approche pessimiste non-cumulative

Table E.3 – Approche pessimiste non-cumulative

Cl1 VP FP VN FN Pr Rap F-mes F-G

S1-2
Cl1 244 984 302 5 0.19 0.97 0.31

0.45
Cl2 275 14 261 985 0.95 0.21 0.34
Cl3 5 13 1495 22 0.27 0.18 0.20

S2-3
Cl1 633 635 189 78 0.49 0.89 0.63

0.44
Cl2 82 60 702 691 0.57 0.10 0.17
Cl3 23 102 1382 28 0.18 0.45 0.25

S3-4
Cl1 613 403 309 210 0.60 0.74 0.66

0.52
Cl2 278 216 628 413 0.57 0.40 0.47
Cl3 10 15 1499 11 0.4 0.47 0.43

S4-5
Cl1 1172 274 84 5 0.81 0.99 0.89

0.54
Cl2 28 13 1209 285 0.68 0.08 0.14
Cl3 32 16 1464 23 0.66 0.58 0.61
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E.4 Approche pessimiste cumulative

Table E.4 – Approche pessimiste cumulative

Cl1 VP FP VN FN Pr Rap F-mes F-G

S1-2
Cl1 244 984 302 5 0.19 0.97 0.31

0.45
Cl2 275 14 261 985 0.95 0.21 0.34
Cl3 5 13 1495 22 0.27 0.18 0.20

S2-3
Cl1 515 384 446 190 0.57 0.73 0.64

0.52
Cl2 334 193 571 437 0.63 0.43 0.51
Cl3 29 80 1396 30 0.26 0.49 0.4

S3-4
Cl1 800 457 255 23 0.63 0.97 0.76

0.61
Cl2 230 32 819 454 0.87 0.33 0.48
Cl3 15 1 1506 13 0.93 0.53 0.67

S4-5
Cl1 1158 204 154 19 0.85 0.98 0.91

0.66
Cl2 104 26 1200 205 0.80 0.33 0.46
Cl3 31 12 1474 18 0.72 0.63 0.67



Annexe F

Les systèmes de recommandation

F.1 Synthèse sur les techniques de filtrage

Dans la littérature, plusieurs techniques de filtrage ont été proposées pour défi-
nir un système de recommandation, à savoir le filtrage collaboratif (Goldberg et al.,
1992), le filtrage basé contenu (Pazzani et Billsus, 2007), le filtrage basé connais-
sance (Burke et al., 1996)), le filtrage démographique (Burke, 2002), etc. L’objectif
de ces techniques est de trouver une correspondance entre le profil utilisateur et le
profil de l’item.

F.1.1 Filtrage collaboratif

Cette technique est l’une des techniques de recommandation les plus anciennes
et les plus prometteuses. Elle fournit des recommandations en appliquant le prin-
cipe de correspondance qui rassemble les utilisateurs ayant des intérêts similaires.
L’idée est de prévoir les items souhaités par un utilisateur actif sur la base des avis
(évaluations, notes, votes, etc.) exprimés par d’autres personnes sur ces mêmes
items. Cette technique définit un voisinage pour chaque utilisateur : c’est l’en-
semble des utilisateurs ayant apprécié des items qui ont été déjà appréciés par
l’utilisateur cible. Le filtrage collaboratif prend en entrée les évaluations pronon-
cées par tous les utilisateurs du système y compris l’utilisateur cible. Il applique,
par la suite, une fonction de similarité pour déterminer le voisinage. Une fonction
de prédiction est enfin utilisée afin de prédire l’évaluation qui pourra être donnée
par l’utilisateur cible à un item qu’il n’a pas encore vu et évalué. Deux approches
de filtrage collaboratif existent :

• Utilisateur-à-Utilisateur : ce type de filtrage cherche à trouver les utilisateurs
ayant des avis similaires. Si deux utilisateurs u1 et u2 ont déjà apprécié les
mêmes items, alors s’il existe un item i qui est apprécié par u1 et n’est pas
encore vu par u2, cet item sera recommandé à u2. Cette approche est coûteuse
en temps de calcul quand elle est appliquée sur un système hébergeant un
nombre massif d’items et aussi d’utilisateurs.
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• Item-à-Item : ce type a été proposé par Linden et al. (2003) pour minimiser
le temps de calcul consommé par l’approche Utilisateur-à-Utilisateur. Elle
raisonne ainsi sur l’item au lieu de l’utilisateur. Si deux items i1 et i2 ont été
appréciés par un ensemble d’utilisateurs, cela dit que les utilisateurs ayant
apprécié l’item i1 apprécieront aussi l’item i2. Donc, l’item i2 sera recom-
mandé pour tout utilisateur ayant apprécié i1.

Le filtrage collaboratif est généralement basé sur une fonction de similarité (la dis-
tance euclidienne, le coefficient de la corrélation de Pearson, la distance cosinus,
etc.) ou une fonction de clustering (KNN, modèle bayésien, etc.) pour l’identifi-
cation du voisinage et une fonction de prédiction pour prédire l’appréciation de
l’utilisateur cible par rapport à chaque item apprécié par le voisinage sélectionné.

F.1.2 Filtrage basé contenu

Le filtrage basé-contenu a aussi ses racines dans ce domaine de recherche.
Contrairement au filtrage collaboratif basé uniquement les évaluations des utili-
sateurs, le filtrage basé-contenu s’appuie sur les caractéristiques des utilisateurs et
celles des items pour prédire les recommandations. Il est ainsi basé sur l’analyse et
la représentation des items pour la construction d’un “profil item” et de même sur

l’analyse et la représentation de préférences de l’utilisateur pour la construction

d’un “profil utilisateur”. Les préférences de l’utilisateur ont extraits à partir de son
historique de recherche et de ce qu’il a déjà apprécié dans le passé. Afin de trou-
ver une correspondance entre le profil utilisateur et chaque profil item, plusieurs
algorithmes ont été définis (les arbres de décision tels que ID3 (Quinlan, 1986), l’al-
gorithme du plus proche voisin (Salton, 1989), l’algorithme de Relevance feedback
(Rocchio, 1971). Ces algorithmes doivent fournir une estimation de la probabilité
qu’un utilisateur appréciera un nouvel item. Le filtrage basé contenu est particuliè-
rement prometteur pour la recherche de document de nature textuelle sur le web
en utilisant la technique d’extraction de mots clé (Witten et al., 1999) et la mesure
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) (Salton et McGill, 1986).
Un exemple détaillé sur la mise en place de cette technique est présenté dans (Lang,
1995) pour le filtrage des actualités sur le net.

F.1.3 Filtrage basé connaissance

Le filtrage basé connaissance est aussi une technique prometteuse malgré que
son utilisation reste limitée par rapport aux deux types de filtrage suscités. Il ap-
plique des inférences sur un ensemble d’items pour trouver celui qui doit répondre à
un besoin spécifique d’un utilisateur cible. Cette technique prend en entrée le profil
utilisateur, les paramètres contextuels et les caractéristiques de tous les items. Le fil-
trage basé connaissances fait l’intermédiaire entre les caractéristiques du modèle de
l’utilisateur (i.e. ses exigences) et les caractéristiques des items (i.e. le catalogue).
Le modèle de l’utilisateur peut avoir n’importe quelle structure de connaissance
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(requête, une partie d’une ontologie, etc.) qui supporte au mieux le processus d’in-
férence. Le processus conversationnel de recommandation basée sur la connaissance
respecte toujours les trois étapes suivantes : d’abord, les utilisateurs spécifient leurs
exigences. Ensuite, les systèmes essaient de comparer les exigences avec les carac-
téristiques des items existants pour trouver des solutions. Enfin, si une solution
est trouvée, elle sera évidemment recommandée, sinon les utilisateurs auront une
opportunité pour changer leurs exigences. Cette procédure fonctionne de manière
itérative jusqu’à atteindre le but. Les recommandations des utilisateurs sont in-
dépendantes de leurs goûts individuels mais sont principalement basées sur leurs
connaissances sur le champ de l’item recherché. Par exemple, un système utilisant
le filtrage basé connaissance pour la recommandation d’un restaurant dans une ville
spécifique nécessite les préférences de l’utilisateur cible telles que l’emplacement,
la cuisine préférée, le rapport qualité/prix, etc.

F.1.4 Filtrage démographique

Ce filtrage catégorise les utilisateurs en fonction de leurs données démogra-
phiques (sexe, âge, pays, niveau d’études, etc). Les recommandations sont pro-
duites selon les évaluations des utilisateurs du même groupe (appelé aussi niche)
sur l’ensemble des items. Ce type repose sur l’hypothèse que deux utilisateurs qui
ont évolués dans un même environnement sont plus susceptibles d’avoir le même
goût et de partager les mêmes préférences.

La Figure (6.3) distingue les quatre techniques en ce qui concerne la source de
connaissance et les inputs sur lesquels la recommandation est basée.

Les techniques que nous avons citées ci-dessus sont les plus exploitées dans la
littérature et dans les projets du monde réel. Cependant, plusieurs autres techniques
ont été définies tels que le filtrage basé sur l’utilité (Burke, 2002), les approches
basées sur les implications statistiques 1 (Couturier, 2005), les approches multi-
agents 2 (Shi, 2004), etc.

F.2 Inconvénients et avantages des techniques
de filtrage

Chacune des techniques de filtrage adoptées par les systèmes de recommanda-
tion est caractérisée par des avantages aussi bien que des limitations. Dans cette

1. Ce filtrage est par exemple utilisé pour la recommandation des films sur le site
Allociné http://www.allocine.fr/. Ce site est basé sur les annotations données par la
presse. Utilise des “règles d’implication”, calculées par un moteur de recherche nommé
“CHIC”, informant que la presse qui a apprécié un film a également apprécié une liste
d’autres films.

2. Ce filtrage est développé pour le programme de télévision TV-anytime. Il est basé
sur trois agents : Agent de filtrage pour filtrer les informations en fonction de la similitude
entre le programme et l’utilisateur, agent d’adaptation pour adapter le profil utilisateur au
type des informations filtrées et agent utilisateur pour accueillir les intérêts de l’utilisateur
et lui donner par la suite la possibilité de les modifier pour une fin d’adaptation.
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section, nous rappelons les principaux avantages et limitations les plus cités dans
la littérature (Burke, 2002 ; 2007 ; Soualah-Alila, 2015 ; Bonnin, 2010).

a Cross-genre niches : ce terme réfère à la novelleté et à l’originalité des items
recommandés. Le filtrage dans ce cas doit renvoyer à l’utilisateur des items
non familiers.

b Connaissance du domaine : le filtrage n’exige aucune connaissance préalable
sur le domaine. Le coût d’acquisition d’une telle connaissance est générale-
ment élevé.

c Feed-back implicite suffisant : le filtrage peut se contenter d’utiliser les don-
nées fournies par le système de traçabilité sans faire recours aux évaluations
explicites.

d Adaptabilité : la qualité de la recommandation s’améliore au cours du temps
vu l’enrichissement continu de la base de données (évaluations ; préférences. . . ).

e Démarrage à froid, cas d’un nouvel utilisateur : se produit lorsque l’utilisateur
actif est nouveau et donc le système n’a pas assez d’informations sur ses
évaluations précédentes ce qui rend difficile sa catégorisation.

f Démarrage à froid, cas d’un nouvel item : se produit lorsque l’item n’a pas
encore reçu suffisamment d’évaluations ce qui minimise sa recommandation
malgré sa pertinence.

g Problème de densité des évaluations : se produit lorsque le nombre d’uti-
lisateurs est limité par rapport aux nombre d’items ou bien d’utilisateurs
évaluent les mêmes items ce qui réduit l’espace de recommandation.

h Le Gray sheep : se produit lorsque les utilisateurs ont des goûts atypiques
ou particuliers qui sont difficiles à catégoriser.

i Le shilling : se produit quand les utilisateurs se servent des faux profils afin
de voter pour ou contre les items ce qui amène à des évaluations falsifiées
aux inputs des systèmes.

j Connaissance démographique : ce genre de connaissances n’est pas toujours
disponible puisqu’il touche généralement à la vie privée des utilisateurs.
D’autres techniques sont alors exigées afin de respecter la confidentialité du
domaine.

Table 1 synthétise les quatre approches en mettant l’accent sur les avantages
et les inconvénients de chacune.
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Table F.1 – Synthèse sur les quatre techniques de filtrage
Technique Background Input Avantages Limitations

Collaboratif :
“Montrez-moi ce

que mes paires ont
apprécié”

Les notes données
aux items par

l’ensemble de tous
les utilisateurs

Les notes
données aux
items par

l’utilisateur
actif A ; B ; D

E ; F ; G ;
H ; I

Basé contenu :
“Montrez-moi les
similaires à ce que
j’ai aimé dans le

passé”
Caractéristiques de

tous les items

Les notes
données aux
items par

l’utilisateur
actif B ; C ; D E ; H ; I

Basé connaissance :
“Montrez-moi ce
qui satisfait mes

besoins”
Caractéristiques de

tous les items

Description des
besoins de
l’utilisateur

actif D H ; I

Démographique :
“Montrez-moi ce
que mes patriotes

ont apprécié”

Les informations
démographiques
des utilisateurs

Les
informations

démographiques
de l’utilisateur

actif A ; B ; D
E ; F ; G ;
H ; I ; J

F.3 Modèles hybrides

Les modèles hybrides combinent deux ou plusieurs techniques à la fois afin de
profiter de leurs avantages et de palier leurs limitations. Ils sont principalement dé-
finis par (Burke, 2002 ; 2007) sous plusieurs types. La combinaison la plus fréquente
dans la littérature est celle du filtrage collaboratif et filtrage basé contenu (Mel-
ville et al., 2002 ; Cotter et Smyth, 2000). Burke (2007) a définit sept techniques
principales d’hybridation :

• Pondération : le score des différentes composantes de recommandation sont
combinées numériquement.

• Commutation : selon le cas, le système choisit et applique la technique la
plus appropriée parmi les techniques existantes.

• Mixte : concaténer dans une même liste les différentes recommandations
issues de chaque technique appliquée à part.

• Combinaison de caractéristiques : les caractéristiques provenant de diffé-
rentes sources de connaissances sont combinées ensemble et données à un
algorithme de recommandation unique.

• Augmentation de caractéristiques : une seule technique de recommandation
est d’abord utilisée pour calculer une ou plusieurs caractéristiques qui seront
par la suite fournies en input à la technique suivante.

• Cascade : appliquer une hiérarchie sur les modèles, les moins haut placés
servant à renforcer les scores de ressources obtenus avec les modèles plus
haut placés.
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• Meta-niveaux : une technique de recommandation est appliquée et produit
une sorte de modèle, qui sera utilisé en input par la technique suivante.

Plusieurs autres exemples sur des systèmes de recommandation basés sur des ap-
proches hybrides sont détaillés dans (Ricci et al., 2011).
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