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Résumé

Le e-learning prend de plus en plus de places dans les stratégies d’apprentissage
appliqués par les institutions éducatives et universitaires. Mais, en plus des systémes
de e-learning proposés par les universités, les apprenants utilisent les réseaux sociaux
(principalement Facebook) pour communiquer avec leurs pairs, réviser ou travailler
ensemble. Ainsi, les réseaux sociaux constituent également un espace d’apprentissage
informel dans lequel I’étudiant se sent plus libre pour communiquer et travailler.

L’évaluation des performances des apprenants est un aspect important dans le
e-learning. Deux approches existent pour cette évaluation : les Learning Analytics
et 'Educational Data Mining, ot les LA sont plutot orientés vers la visualisation
d’indicateurs de performance par les formateurs et les apprenants, alors que 'EDM
est plutdt orienté vers la construction de modéles permettant de prévoir les perfor-
mances des apprenants. D’un autre c6té, les Social Media Analytics offrent des outils
pour analyser les interactions entre apprenants et formateurs, particuliérement pour
I’analyse du travail collaboratif et pour son évaluation.

Dans ce cadre, notre travail intitulé « conception et réalisation d’un systéme de
construction de groupes sociaux dans I'apprentissage collaboratif »a pour objectif
I'utilisation d’indicateurs évaluant le travail collaboratif dans un groupe d’appre-
nants pour constituer automatiquement de nouveaux groupes de travail performants.

Le systéme développé évalue un travail collaboratif (sous forme de questionnaire)
a travers trois indicateurs : les notes du questionnaire, le nombre de messages échan-
gés et le nombre de publications écrites pour construire des groupes collaboratifs en
utilisant deux méthodes différentes, une méthode de clustering (DBSCAN) et une

méthode de recherche de motifs fréquents (algorithme apriori).

Mots-clés : e-learning, Learning Analytics, Educational Data Mining, Social

Media Analytics, DBSCAN, Frequent Patterns, algorithme apriori.
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Introduction générale

Le confinement lors de I’épidémie de la COVID-19 a démontrer la nécessité de
s’appuyer sur le e-learning pour I’enseignement qu’il soit dont le secteur de I'éduca-
tion ou dans le secteur de I’enseignement universitaire.

Mais, les étudiants ont de plus en plus tendance & se tourner vers les réseaux
sociaux pour communiquer avec leurs semblables, tout en les utilisant également pour
réviser ou travailler sur des projets ou des devoirs. Ainsi ses réseaux vont permettre
de former des groupes, encourageant et favorisant I’apprentissage collaboratif. On
peut donc considérer que les réseaux sociaux constituent un espace d’apprentissage
informel.

Pour évaluer les performances des apprenants et des systémes d’apprentissage,
deux approches existent, qui sont les Learning Analytics (LA) et 'Education Data
Mining (EDM). Les LA s’intéressent a 'acquisition d’indicateurs de performance
de l'apprentissage et par leur visualisation par les formateurs et les apprenants,
alors que ’'EDM s’oriente vers la construction de modéles de 'apprenant, qui vont
constituer I’entrée d’un systéme de prédiction des résultats des apprenants. Dans les
deux approche 'objectif est d’offrir des données permettant d’aménager la stratégie
d’apprentissage pour de meilleures performances.

Dans la méme démarche, les Social Media Analytics (SMA) proposent des ou-
tils pour 'analyse des interactions entre intervenants dans un réseaux social, et qui
peuvent permettre d’analyser les liens entre apprenants et formateurs, a travers
I’étude du réseau social constitué par les apprenants et leur formateur, particuliére-
ment lors de travaux collaboratifs.

Dans ce cadre, notre travail intitulé « conception et réalisation d’un systéme
de construction de groupes sociaux dans ’apprentissage collaboratif » permettra de
regrouper automatiquement des apprenants a partir d’indicateurs liés a leurs inter-

actions sur le systéme et les résultats des activités proposées par le formateur.
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Objectifs

L’objectif principal de notre travail est d’évaluer les performances d’apprenants

par rapport a un travail collaboratif. Il doit proposer les fonctionnalités suivantes :

e Identifier quelques indicateurs pour évaluer les performances des apprenants,
e regrouper automatiquement les apprenants a partir de ces indicateurs,

e tester sur un prototype de réseau social d’apprentissage.

Plan du mémoire

Notre mémoire est organisé comme suit :

e Dans le premier chapitre, nous présenterons les concepts de base sur les Lear-

ning Analytics et I’Educational Data Mining.

e Dans le deuxiéme chapitre, nous allons définir les Social Media Analytics. Nous

présenterons également quelques outils de Social Media Analytics.

e Le troisiéme chapitre est consacré a la conception du systéme, et aux méthodes

utilisées pour le regroupement des apprenants.

e Finalement, dans le dernier chapitre nous présenterons les outils utilisés pour

développer notre systéme, ainsi que les différentes interfaces du systéme.



Chapitre 1

Learning Analytics et EDM

1.1 Introduction

Avec l'utilisation de plus en plus larges des environnements d’apprentissage, les
Learning Analytics (LA) offrent des outils de plus en plus utilisés pour I’évaluation
de Vefficacité des systémes d’apprentissage et pour la surveillance de 'apprentissage,
de la persévérance des éléves et de leur performances d’éléves.

Dans ce chapitre, nous allons commencer par une présentation des Learning
Analytics et de 'Educational Data Mining. Nous allons également présenter leurs
objectifs et leurs avantages et inconvénients, et nous terminerons le chapitre en

présentant quelques travaux dans ces deux domaines.

1.2 Learning Analytics

Learning Analytics est un domaine dont 'objectif est d’aider & mesurer, évaluer,
collecter, et analyser des données sur les apprenants et leurs contextes d’apprentis-
sage, pour aider a améliorer I'apprentissage [50].

Ils englobe une gamme de technologies, méthodes, modéles, techniques, algo-
rithmes et pratiques pédagogiques qui offrent a tous les membres de la communauté
d’un établissement un ensemble d’informations sur la trajectoire d’apprentissage
d’un apprenant [19], et également pour aider les enseignants a analyser leurs concep-

tions pédagogiques avant la livraison aux éléves [41].

1.2.1 Principe des Learning Analytics

Les Learning Analytics suivent un cycle dans lequel les traces de 'activité de

I'étudiant sont collectées, puis analysées pour identifier certains indicateurs (voir
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figure 1.1) [29].

La collecte des données est une étape importante, qui permet de récupérer toutes
les données sur 'activité des usagés afin de mener un processus d’analyse des situa-
tions d’apprentissage. Le tracage de ses interactions se fait par des outils dédiés,
ensuite les traces récoltés sont stockés pour pouvoir étre utilisé par les outils d’ana-
lyse. L’analyse des traces permet d’extraire des informations sur ’apprentissage, et
elle est souvent précédée d'un pré traitement pour nettoyer et vérifier les données
[29].

FIGURE 1.1 — Cycle des Learning Analytics

1.2.2 Objectifs des Learning Analytics

Parmi les objectifs des Learning Analytics, nous citons :

e Analyser les données issus d’un établissement d’apprentissage pour comprendre

et améliorer leurs performances pédagogiques [49].

e Permettre d’évaluer le comportement des utilisateurs dans le contexte de ’en-
seignement et de I’apprentissage, de I’analyser et de 'interpréter pour obtenir
de nouvelles perspectives et fournir aux parties prenantes de nouveaux mo-
déles pour améliorer ’enseignement, ’apprentissage, I’organisation et la prise

de décision [4].

e Faciliter I’évaluation de 'apprentissage dans le contexte de I’éducation en ligne

impliquant de grandes quantités de données [10].
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1.2.3 Historique des Learning Analytics

En tant que domaine d’études universitaires, Learning Analytics a connu une

croissance rapide [26], nous pouvons la résumer comme suit :

e La premiére conférence Learning Analytics and Knowledge (LAK) s’est dérou-
lée en 2011 & Banff au Canada, mais les LA s’appuient sur des domaines plus
anciens tels que la fouille de données (Data Mining) ou encore les interactions
homme-machine (IHM) [47|. La conférence LAK a généré 38 soumissions et

130 personnes ont assisté a la conférence [26].

e En 2013, la Society for Research on Learning Analytics (SOLAR) a été consti-
tuée en société professionnelle et a publié le premier numéro du Journal of

Learning Analytics, en mai 2014 [26].

e Actuellement, les publications sur les Learning Analytics apparaissent dans
des revus spécialisées dans 1’éducation, la psychologie, I'informatique et les

sciences sociales [26].

Avec la généralisation du numérique éducatif et la disponibilité de données mas-
sives sur l'apprentissage, les Learning Analytics utilisent des techniques issues de
plusieurs communautés, telles que le traitement automatique du langage, la visuali-

sation de l'information, la recommandation sociale [8].

1.2.4 Les avantages et inconvénients de Learning Analytics

Les Learning Analytics offrent un certain nombre d’avantages et d’inconvénients.

Avantages

Les Learning Analytics présentent beaucoup d’avantages pour l'apprenant et

pour Penseignant. Nous citons ci-dessous certains de ces avantages [49] :

e lls aident les institutions a utiliser efficacement les données disponibles lors de

la prise de décision.

e Ils peuvent faciliter ’évaluation de 'efficacité des pédagogies et des conceptions

pédagogiques pour leur amélioration.

e IIs aident & surveiller I'apprentissage et la persévérance des éléves et a prédire

les performances des éléves.
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e [Is permettent de détecter les comportements d’apprentissage et les états émo-
tionnels indésirables, et a identifier les éléves a risque, pour prendre des mesures

de suivi rapides et fournir une assistance appropriée aux éléves.

e Ils fournissent aux étudiants des données pertinentes sur leurs caractéristiques
et leurs schémas d’apprentissage, ce qui peut rendre leurs expériences d’ap-
prentissage plus personnelles et engageantes, et favoriser leur réflexion et leur

ameélioration.

Inconvénients

Les Learning Analytics présentent quelques inconvénients, dont nous pouvons

citer :

e Les principaux inconvénients des Learning Analytics peuvent étre liés aux in-
convénients de la technologie, tels les problémes de la Complexité des questions

d’éthique (protection de la vie privée, sécurité des données, etc.) [22].

e La recherche sur les Learning Analytics n’a pas eu beaucoup d’impacts sur

I'éducation et les établissement d’enseignement [12].

e Learning Analytics pourrait méme retarder 'apprentissage auto-régulé par
exemple si les éléves sont démotivés en raison de leurs performances par rap-

port a leur pairs [42].

1.3 Educational Data Mining

Le Data Mining est le domaine qui analyse d’énormes dépots de données pour
extraire les informations nécessaires ou utiles.

L’Educational Data Mining (EDM) joue un réle important dans le monde de
I’apprentissage et permet aux établissements d’enseignement de prévoir et de prendre

des décisions liées au statut académique des étudiant [14].

1.3.1 Objectifs de I’Educational Data Mining

[’Educational Data Mining permet d’avoir un certains objectifs dont [7] :

e Explorer les données provenant des milieux éducatifs.

e Modéliser les apprenants et leurs comportement.
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FIGURE 1.2 — Educational Data Mining

e Découvrir et explorer les relations entre les acteurs du systéme d’apprentissage.

EDM ¢s’intéresse a 'analyse de données éducatives a grande échelle, en mettant

I'accent sur les méthodes automatisées [27].

1.3.2 Avantages et inconvénients de I’Educational Data Mi-
ning
Avantages
Les avantages de 'Educational Data Mining sont [26] :

e Augmenter les performances du processus d’apprentissage.

e Développer des méthodes et des modéles pour prédire les comportements des

apprenants.
e Partager des ensembles de données entre les praticiens de I’'Educational Data
Mining et des Learning Analytics.
Inconvénient

L’inconvénient principal de 'EDM est que la qualité des traitements et des ré-

sultats dans un projet de Data Mining oblige & faire un prétraitement des données
[26].



CHAPITRE 1. LEARNING ANALYTICS ET EDM

14

1.4 Comparaison entre learning analytics et Educa-

tional Data Mining

Le tableau ci-dessous présente certaines distinctions entre la communauté EDM

et LA et qui indique les orientations de chacun [43] :

Learning Analytics

Educational Data Mining

Visualisation des données per-
tinentes

Modélisation des activités et
des acteurs

Web sémantique et la prévision
des résultats

Modélisation des étudiants et
prédiction des résultats

Mettre davantage 1’accent sur
I'information et l'autonomisa-
tion des instructeurs et des ap-
prenants

Plus grande concentration sur
I'adaptation automatisée (sans
I'intervention des humains)

Objectif
Origines
Adaptation et
personnalisation
Techniques et
Méthodes

Analyse des réseaux sociaux,
analyse du sentiment, analyse
d’influence, analyse du dis-
cours, etc.

Classification, clustering, mo-
délisation bayésienne, explora-
tion de réseaux sociaux, etc.

TABLE 1.1 — Comparaison entre Learning Analytics et Educational Data Mining

1.5 Etat de Dart

le tableau 2.1 résume quelques travaux dans les domaines des Learning Analytics
et de 'Educational Data Mining.




15

CHAPITRE 1. LEARNING ANALYTICS ET EDM

Surury eye(] SuruIed A 49 SOMA[RUY SUIUIRIT SO NS Ie,] 9p yey — g'T A1V,

Fyreweue( (SgD) [00YIG

(earRUTOIISON())

syuerpny, p anbryewojne juowodnordor
o[ Inod Ienbridde ‘Jrperoqeoo [reaery
un suep sjueIpniy  sop judmwadnorsor

ssoutsng uageyuodor) B[ op SURIPNIY 9f SonATeny SuruIes| | -ojyne p SOIQILID op OYDIOYDNY [07]
9107 (‘010 ‘syuored
19 €107 °IUd ‘« 9PUl ‘MUNSA ‘S90UIIG sep uolssejord ‘engue| ‘OXes) SIURIPNIY Sop
pue suy JO [00UDS RILIWY » 98Y[[0D (Sururur uersedeg oareN) | senbrugpese siaissop sop arured ' sjuRIp
np sjueIpn}y (0L INS 99uowW 9dUSLIYAXT dururur ejep [eRUOIIRONPS] | -NJYO SOP S[OLIJSOUWDS SIRI[NSII SO AIIPAIJ [71]
‘adonaed juo syueIpnyg g1g s[enbey e oA
-ejryuenb 9p1JY SWIIXNOP dUN SURP SYPITRA
939 U0 9ATIRIIenD opNYY, [ OP SIRINSIT SO odessiyuordde p sjuourgduion op
so[mIn seganl sonAeuy suru UOTJRPURTIUIONAI 9 UOTIRN[RAY-OINR ‘DFeS
-Ie9TT P SYI[RUUOIIOUO) Sop ofessrjuard -stjuaadde p snssooord np uoryesiuesio | 10
-de,p 2I91)eW U9 SOIU)IR SINS| JOUTULID) uoryeoyrue[d e[ ITusINos @ SonjAeuy Sutu
-op JInod SoIrejIsIoATUn SHURIPNGY ()7 INS (Ma1AIOIU]) | -IBD] OP SoWIYISAS Sop sonbI)sLIg)deIRD Sop
juerrod orrojerordxe opniy ormiwold oun SONATRUY SUTWIRYT | PIRSY [ @ SIURIPNIY S9P S9)USI)e S9 IDIPNIH |27
9001
-9Jod op
991pNY9 uoryeindoq OPOYIIN JuoealqQ | oruiny




CHAPITRE 1. LEARNING ANALYTICS ET EDM 16

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les Learning Analytics et les concepts qui
leur sont associés. Par ailleurs, nous avons défini I’Educational Data Mining et leurs
objectifs.

Ces deux domaines offrent des outils pour I’évaluation de 'apprentissage et, en
addition avec les outils des Social Media Analytics, peuvent étre utilisés dans le

cadre de I'apprentissage collaboratif.



Chapitre 2

Social Media Analytics

2.1 Introduction

Les Social Media Analytics constituent un domaine de recherche interdiscipli-
naire émergent qui a un impact significatif sur I’évolution des réseaux sociaux, et
particulierement sur 'amélioration des interactions entre les utilisateurs. Ils sont de
plus présents dans la recherche sur I'utilisation des médias sociaux dans différentes
disciplines universitaires et notamment le e-learning.

Au cours de ce chapitre, nous allons définir les Social Media Analytics, puis
nous allons présenter les outils des Social Media Analytics et leur utilisation dans le

e-learning.

2.2 Définition des Social Media Analytics

Les Social Media Analytics constituent un domaine de recherche interdisciplinaire
émergent qui vise a relier, étendre et adapter les méthodes d’analyse des données des
médias sociaux. Ainsi, ils aident & fournir des cadres de solutions pour de nouvelles
applications et des systémes d’information basé sur les médias sociaux [44].

C’est un domaine de recherche & croissance rapide visant & extraire des infor-
mations utiles a partir d’énormes quantités de données générées par les utilisateurs
des médias sociaux [6]. 11 est utilisée par les spécialistes des sciences sociales, les
chefs d’entreprise, et les professionnels de la médecine, par exemple, en exploitant
d’énormes quantités de données clients a partir de leurs sites web [28].

Il existe trois principales méthodes d’analyse [44] :

e [’analyse de texte et du contenu a la recherche de certains mots-clés,

17
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e [’analyse du réseau social, qui étudie les relations entre les personnes, les

groupes d’intérét, etc, en analysant la structure de leurs connexions,

e [’analyse des tendances, pour prédire les sujets émergents.

2.3 Objectifs des Social Media Analytics

Parmi les objectifs des Social Media Analytics, nous citons :

e Compléter les méthodes traditionnelles de collecte et d’analyse d’informations

sur les consommateurs (Business Analytics) [34].

e Développer un cadre d’analyse des réseaux sociaux pour évaluer la structure

d’échanges d’information entre les membres [37].

e Analyser les modéles d’interrelation entre acteurs d’un réseau, tels que des

individus, des groupes et des ensembles information [37].

2.4 Historique des Social Media Analytics
Nous pouvons résumer I'historique des Social Media Analytics comme suit :

e En 1997, est lancé le premier site de réseau social reconnu, sixdegrees.com,
présenté comme un outil pour aider les gens a se connecter et a envoyer des

messages aux autres [9].

e Le site coréen des mondes virtuels Cyworld a ajouté des fonctionnalités SNS
(Social Networking Service) en 2001, pour créer des relations entre utilisa-
teurs qui partagent un intérét commun et qui s’échangent des médias (photos,

informations personnelles, etc.) [9].

e Lancé en 2005, Google Analytics est un service gratuit fourni par Google au
propriétaire d’'un site Web qui fournit des données sur le trafic du site Web.
Il permet aux entreprises de collecter des traces sur la fréquentation de leurs
sites Web [20].


sixdegrees.com
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2.5 Avantages et inconvénients des Social Media Ana-
lytics
Les Social Media Analytics offrent un certain nombre d’avantages et d’inconvé-
nients.

Avantages

Nous citons ci-dessous certains avantages des Social Media Analytics :

e Les Social Média Analytics donnent & 'utilisateur la possibilité d’explorer ses

données de plusieurs maniéres différentes [46]

e lls donnent beaucoup d’informations sur les consommateurs individuels et des
réseaux plus larges [34]. Ils permettent ainsi aux organisations et aux entre-
prises de tirer une valeur commerciale a partir de données sur les consomma-
teurs [32].

e Les Social Media Analytics offrent des données utiles pour construire des outils

promotionnels ciblés et efficaces pour des ensembles de consommateurs [34].

Inconvénients

Les Social Media Analytics présentent quelques inconvénients. Nous pouvons

citer :

e Social Media Analytics n’est pas une méthodologie. Elle offre uniquement des

données qui peuvent servir a des analyses ou des prédictions [30].

e Les Social Media Analytics souffrent parfois d’une faible fiabilité, notamment

face a la falsification des informations [32].

e IIs posent des problémes de sécurité et de confidentialité, car ils facilitent la

possibilité de suivre n’importe quel utilisateur et d’accéder a sa vie privée [25].

2.6 Outils des Social Media Analytics

Il existe plusieurs outils pour 'analyse des réseaux sociaux, tels que : Critical

Mention, Mentionlytics, YouScan, etc.
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2.6.1 Critical Mention (www.criticalmention.com)

Lancé en 2002, c’est un outil gratuit de surveillance en temps réel basé sur le
cloud, concu pour suivre le contenu provenant de la radio, des actualités en ligne,
des publications papier et des plateformes de réseaux sociaux, y compris Twitter et
Facebook.

Cet outils est utilisé pour le marketing par les gestionnaires de marque, les gou-

vernements, etc. [11].

critical

e mention

FIGURE 2.1 — Critical Mention

2.6.2 Mentionlytics (www.mentionlytics.com)

Lancé en 2015, c’est un outil qui n’est pas disponible en version gratuite mais
propose un essai gratuit. C’est une plateforme de surveillance du web et des réseaux
sociaux pour les marques.

Il est principalement utilisé par de petites entreprises, des musiciens, des hommes

politiques et des agences de marketing [31].

FIGURE 2.2 — Mentionlytics

2.6.3 YouScan (youscan.io)

Lancé en 2009, c’est un outil qui propose un essai gratuit. Cet outil fournit

automatiquement des informations pour le suivi d’'une marque ou d’un produit sur les
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réseaux sociaux. Il est souvent utilisé par les agences marketing de grandes marques

I51].

YOUSCAN)

FIGURE 2.3 — YouScan

2.6.4 Google Analytics (analytics.google.com)

C’est une application de suivi, externe au site Web, qui enregistre le trafic en
insérant un petit morceau de code HTML dans chaque page du site Web, et fournit
des données de fréquentation d’'un site sous forme de séries temporelles [38]|. Par
exemple, il peut fournir des mesures quantitatives sur les voyageurs potentiels vers
une destination, qui pourraient étre utilisées pour une analyse approfondie [20].

Google Analytics fournis des informations sur la provenance des visiteurs, les
pages qu’ils ont visitées, la durée de leur navigation sur chaque page, la profondeur

de navigation du site, la fin de leurs visites et leur destination [17].

Google
.l Analytics

Adresse http:/‘analytics.google. com/e? [archke]
Commercial Cui

Publicité MNen

Type de site Statistique, Analyse

Langue Multilingue

Inscription Gratuite

Proprietaire Google

Creéé par Goocgle

Lancement 14 novembre 2005

madifier [i ]

FIGURE 2.4 — Google Analytics
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2.6.5 Twitter Analytics (analytics.twitter.com)

Twitter Analytics est un outil gratuit permettant de consulter les statistiques liées
a 'utilisation d’'un compte Twitter. Il s’agit d’un logiciel en mode SaaS (c’est-a-dire
accessible via un navigateur web sans installation), édité par la société Twitter elle-
méme. Il peut étre utilisé, par exemple, pour comprendre les stratégies d’engagement

client pour une entreprise [36].
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FIGURE 2.5 — Twitter Analytics

2.6.6 Facebook Analytics (analytics.facebook.com)

Facebook Analytics c¢’est un outil d’analyse fondé sur les statistiques recueillies
auprés de la communauté du réseau social. Il permet d’avoir des données sur les
utilisateurs (suivre les likes, les pages vues, etc.). Il offre aux entreprises de renforcer

leur présence sur Facebook et d’augmenter le nombre de leurs abonnés [16].
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FIGURE 2.6 — Facebook Analytics

2.7 Les Social Media Analytics et le e-learning

Le tableau 2.1 résume quelques travaux dans les domaines des Social Média

Analytics et du e-learning.
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2.8 Conclusion

Les Social Media Analytics constituent un domaine important pour ’analyse des
profils et des interactions des utilisateurs des réseaux sociaux, en offrant des outils
et des méthodes d’analyse.

Ces outils et ces méthodes peuvent jouer un réle important dans le domaine du

e-learning, notamment dans 'apprentissage collaboratif.



Chapitre 3

Conception

3.1 Introduction

Ce chapitre est dédié a la description de la conception de notre systéme. Nous
présenterons d’abord les objectifs du projet, puis nous proposerons l’architecture
générale du systéme, a partir de la description des différents acteurs et des fonction-
nalités de chacun.

Enfin, nous allons présenter deux méthodes pour regrouper les étudiants a partir

d’indicateurs que nous allons proposer.

3.2 Objectifs

Les objectifs de notre travail sont résumés comme suit :

e Identifier des indicateurs, lors d’un apprentissage collaboratif, permettant d’éva-

luer le travail collaboratif.
e Utiliser les indicateurs pour regrouper automatiquement les étudiants.

e Comparer le regroupement effectué avec deux méthodes : une méthode de
clustering (DBSCAN) et une méthode d’identification de Frequent Patterns

(algorithme apriori).

3.3 Conception du systéme d’évaluation du travail

collaboratif

Le systéme a développer se compose de deux parties essentielles. La premiére

partie est le site de gestion des activités d’apprentissage collaboratif. La seconde

26
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correspond au systéme de regroupement automatique basé sur I’évaluation du travail

collaboratif.

Site web
d’apprentissage

Enseignant Apprenant

Groupe Evaluation Message | | Groupe Publication

DBSCAN Apriori

FIGURE 3.1 — Architecture de systéme

3.3.1 Identification des acteurs

Notre systéme se compose de trois acteurs principaux : 'enseignant, I’étudiant

et 'administrateur. Chaque acteur a un roéle, résumé ainsi :
e L’administrateur : est le responsable du systéme.

e L’éludiant : est 'acteur le plus important du systéme. Il est associés a d’autres

étudiants pour réaliser des activités d’apprentissage collaboratif.

e L’enseignant : 1l est responsable de la création et de I'affectation des activités

collaboratives.

3.3.2 Fonctionnalités

Nous allons préciser les fonctionnalités de chaque acteur de notre systéme :

Fonctionnalité d’administrateur
e Modifier un compte utilisateur.

e Supprimer un compte utilisateur.
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Fonctionnalités de ’utilisateur (Enseignant ou étudiant)

e S’inscrire sur le site.

Modifier son profil.

Ecrire un message.

e Lire un message.

Afficher la liste des messages recus.

Créer un groupe.

Fonctionnalités particuliéres a ’enseignant

e Ajouter un activité (QCM).

Voir les activités.

Modifier une activité.

e Supprimer une activité.

Evaluer les étudiants.

3.3.3 Fonctionnalité particuliére & 1’étudiant

e Faire une activité.

Fonctionnalités communes aux trois acteurs

e Se connecter au site.

e Se déconnecter au site.

3.3.4 Diagramme de cas d’utilisation

Nous présentons ci-dessous (figure 3.2) le diagramme d’utilisation correspondant

aux acteurs décrits :
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==zincludes=

Utilif

§

Etudiant Enseignant

Gérerlesmessages v _____“_ZFTT T
. ==gtend==

z=pand==. -~

\ T
. L ==gxtend== .
Lire un message Supprimer un message
Ecrire un messane

==gdend== Wair les activités ==gxtentd==
Ajouter les activités ‘I <=pytand== -
Supprimer les activités
Madifier les activites
==include=»
Evaluer les apprenants ———-m T Tt T

==includess - ——mm
Faire une activits -~ ~-777 " |
I
|

==includes==

S'authentifier

==gtends== e \\\ =zputends=

Administrateur . -
Supprimer compte Modifier compte

|cas d'utilisation d'un etudiant , enseignant etadministrateud

FIGURE 3.2 — Diagramme de cas d’utilisation

3.3.5 Reégles de gestion
Les regles de gestion sont les suivantes :

e Un étudiant doit avoir un nom d’utilisateur, un nom et un prénom, un genre,
une date de naissance, ’année d’étude, son niveau d’étude, une adresse e-mail,

un mot de passe, id de groupe et un avatar.

e Un enseignant a un nom d’utilisateur, un nom et un prénom, une date de
naissance, une spécialité, une adresse e-mail, un mot de passe, un genre, id de

groupe et un avatar.

e Un administrateur doit avoir un identifiant, une adresse e-mail et un mot de

passe.

e Un message doit avoir un destinataire, un expéditeur, un contenu, une date,

une heure et un objet.
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e Un groupe doit avoir un nom de groupe, une date de création.

e Un groupe contient un ou plusieurs étudiants.

30

e Une questionnaire doit avoir 4 réponses possibles, et peut avoir une réponse

correcte.

e Un enseignant peut ajouter un ou plusieurs questionnaires.

e Un utilisateur peut envoyer un message a un ou plusieurs utilisateurs.

e Un étudiant appartient a aucun, un ou plusieurs groupes.

e Un utilisateur peut créer zéro, un ou plusieurs groupes.

e Un questionnaire est proposée a un ou plusieurs groupes.

e Un groupe est noté sur chaque questionnaire fait par lui.

e [’enseignant peut publier une ou plusieurs publications.

3.3.6 Dictionnaire de données

Champ Nom Signification | Type Longueur | Nature
Utilisateur | id identificateur| numérique 11 calculé
de T'utilisa-
teur
nom nom de | alphabétique| 20 élémentaire
I'utilisateur
prénom prénom de | alphabétique| 20 élémentaire
I'utilisateur
mail adresse alpha- 255 élémentaire
e-mail  de | numeérique
I'utilisateur
avatar image  du | alpha- 255 élémentaire
profil  per- | numérique
sonnel  de
I'utilisateur
pseudo nom d’utili- | alpha- 20 élémentaire

sateur

numérique
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motdepasse | mot de | alphabétique élémentaire
passe
date-nais date de | date élémentaire
naissance
groupe id-group id-groupe numérique 15 calculé
de T'utilisa-
teur
genre le type de | alphabétique| 15 élémentaire
I'utilisateur
Enseignant | spécialité branche alpha- 255 élémentaire
d’étude pré- | numérique
sentée  par
I’enseignant
Etudiant année année numérique 255 élémentaire
d’étude
niveau niveau alphabétique | 255 élémentaire
d’étude
(licence ou
master)
Message id identificateur| numérique 11 calculé
du message
contenu texte du | alpha- 100 élémentaire
message numeérique
date date d’envoi | date calculé
du message
heur heure d’en- | heure calculé
voi du mes-
sage
Administra-| id-admin identificateur| numeérique 11 calculé
teur de l’admi-
nistrateur
pseudo- pseudo de | alpha- 30 élémentaire
admin I’adminis- numérique

trateur
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pass-

admin

mot de
passe de
I'adminis-

trateur

alpha-

numérique

30

élémentaire

note

id-note

identificateur
de la note

d’une acti-
vité  pour

un groupe

numérique

11

calculé

note-activ

note de ’'ac-

tivité

numérique

10

élémentaire

Publication

id

identificateur
de publica-

tion

numérique

11

calculé

contenu

contenu de

publication

alphabétique

255

élémentaire

auteur

auteur de

publication

alphabétique

255

élémentaire

date

date de pu-

blication

date

calculé

heur

heur de pu-

blication

heur

calculé

QSM

id

identificateur
de QSM

numérique

11

calculé

Question

Question de

QSM

alphabétique

11

calculé

réponsel

propositionl
de QSM

alphabétique

11

élémentaire

réponse?2

proposition2
de QSM

alphabétique

11

élémentaire

réponse3

proposition3
de QSM

alphabétique

11

élémentaire

réponsed

proposition4
de QSM

alphabétique

11

élémentaire
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réponse- solution alphabétique | 11 élémentaire
Correct correcte de

QCM

3.3.7 Diagramme de classe

Nous présentons ci-dessous (figure 3.3) le diagramme de classe correspondant aux

acteurs décrits :

Gérer

Créer

Message Envoyer Utilisateur
0.* 1
id_message :int id :Int
o+ Regoit q =
i
Fublication 1“*F'ublier o Enseignant Etudiant
1 1.*
Ajouter Appartient
o* Donnée a o>
acm o+ po+| Groupe
it_QSM : Int Mité o=
oxnx
I
I
I
Mote
id_note : Int

0.

Administrateur

id_admin : Int

Diagramme de classe

FIGURE 3.3 — Diagramme de classe

3.3.8 Schémas relationnels

Les schémas relationnels sont donnés comme suit :

Administrateur(id-admin, pseudo, mot de passe)

Utilisateur(id, pseudo, nom, prénom, dateN, mail, module, anneeD, spécialité,

mot de passe,id-group, avatar, type, étudiant, id-admin#)
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Message(id-message, objet, contenu, vu, date, heurE, id#)

QCM(M, question, réponsel, réponse2, réponse3, réponsed, réponseCorrecte,
id=>ENS#)

Groupe(id-group, groupe-name, date, id#)

Note (id-note, note, id-QCM+#, id-note#)

Publication(id-pub, contenu, auteur, date, heure, id#)

Appartient(id=>ETUD#, id-group#)

Donnée a (id-QCM#, id-groupe#)

Recoit (id-message##, id#)

Publier (id#, id-pub#)

3.4 FEvaluation du travail collaboratif

Pour évaluer un travail collaboratif dans un groupe, nous avons suivi les étapes

suivantes :
1. L’enseignant donne une activité a effectuer sous forme de QCM.

2. Les étudiants répondent au QCM (ils peuvent communiquer en utilisant les

outils disponibles).
3. Le systéme extrait quelques indicateurs aprés cette activité.

4. Les indicateurs sont utilisés pour regrouper automatiquement les étudiants

dans de nouveaux groupes.

Donc, le regroupent des étudiants dépendra de leur comportement par rapport

aux activités qu’ils auront effectués.

3.4.1 Indicateurs d’évaluation du travail collaboratif
Ces indicateurs sont de deux natures :

e Indicateurs communicationnels : Ces indicateurs mesurent le niveau de
communication de I’étudiant, c’est a dire s’il envoie beaucoup de messages et

s’il publie beaucoup.

e Indicateur pédagogique : Il s’agit tout simplement des notes qu’il obtient
aux différents QCM.

Ces trois indicateurs seront utilisés pour regrouper les étudiants en utilisant deux
méthodes différentes : DBSCAN et algorithme apriori.
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3.4.2 Détection des motifs fréquents (Fréquent Patterns)
Définition

Un motif (ou itemset) est un sous ensemble d’attributs. Le support d’un motif est
la proportion d’individus associés a ce sous-ensemble de motif. Un motif est fréquent
(Frequent Pattern - FP) si son support est supérieur & un seuil minimal fixé minsup
[35].
3.4.3 Objectifs de 'extraction des motifs fréquents

Parmi les objectifs, on peut citer [45] :

e Analyse de I'association entre éléments d’un ensemble de données : panier de

la ménagére, conception de catalogues, analyse de textes, corrélation.
e Clustering et classification : classification basé sur les associations.

e Analyse de séquences : web mining, détection de tendances.

3.4.4 Algorithme apriori

Apriori est le tout premier algorithme pour lextraction de motifs fréquents.
Il a été proposé par Aggarwal et Srikant en 1994 [1]. C’est un algorithme clas-
sique d’apprentissage des régles d’association. Il est concu pour fonctionner sur des
bases de données contenant des transactions. L’algorithme tente de trouver des sous-
ensembles communs 4 au moins un nombre minimal des ensembles d’éléments [33].

le principe de I’algorithme

Le principe de Palgorithme apriori [1] est le suivant :

e Génération d’ensembles d’itemsets candidats.
e Calcul le support des ensembles d’itemsets.

e Garder les ensembles d’items dont le nombre est supérieur & un support mini-

mum. Ils vont constituer les ensembles d’itemsets fréquents.

Le pseudo-code de la procédure globale est présenté dans le listing suivant :
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Entrees T : base de donnees, minsup : support minimum,
numltem : nombre d’items de T
Sortie FP : ensemble des motifs fréquents
Debut
FP={};
Calculer les supports de chaque item (itemsets de longueur 1) de T;
Ajouter & FP les attributs dont le support est >= minsup

i = 2;

Tant que (i <= numltem)

Générer des candidats itemsets de longueur i & partir de FP
Calculer les supports des candidats

Ajouter & FP les candidats dont le support est >= minsup

Fin Tant que
Fin

Listing 3.1 — Algorithme apriori

Exemple

soit & un ensemble de base de données avec 4 items (A, B, C, D) et 4 transactions.

Le support minimum est de 3.

TransactionID Items
100 A B, C.
200 B, C, D.
300 A, B, C, D.
400 B, D.

Les étapes de la recherche de motifs fréquents sont les suivants :
1. Analyser les itemsets de longueur 1 : support(A) = 2, support(B) = 4, sup-
port(C) = 3, support(D) = 3.

Le support minimum étant de 3, nous ne gardons que les itemsets {B}, {C}
et {D}.

FP = {{B}, {C} et {D}}
2. On construit les itemsets candidats de longueur 2 & partir de FP.
Les itemsets candidats sont : {BC}, {BD}, {CD}.
support(BC) = 3, support(BD) = 3, support(CD) = 2.
FP = {{B}, {C} et {D}, {BC}, {BD}}
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3. On construit les itemsets candidats de longueur 3 a partir de FP.
L’itemsets candidat est : {BCD}.
support(BCD) = 2,

FP ne change pas

4. Pas d’itemsets candidats de longueur 4.

Donc, FP = {{B}, {C} et {D}, {BC}, {BD}}.

Avantages et Inconvénients

L’algorithme aprior: réduit considérablement la taille d’articles candidats, et de
plus il est facile a mettre en ceuvre.

Cependant, il souffre de deux principaux points faibles 5] :

e Le calcul des supports est cofiteux.

e Le parcours des données initiales est récurrent.

3.4.5 Description DBSCAN Density-Based Spatial Cluste-
ring of Applications with Noise (DBSCAN)

DBSCAN est un algorithme de clustering basé sur la densité, ot la densité dans
la formation des clusters est mesurée par le nombre d’objets proches (ou voisins),
connectés pour former un cluster [21].

DBSCAN est basé sur deux notions importantes :

e La densité : une région qui regroupe un ensemble d’objets voisins et qui forme

un cluster.

e Le bruit : une région ou les objets sont éloignés.

Dans DBSCAN, deux objets sont voisins si la distance entre eux est inférieure
au rayon de voisinage, et ils sont voisins-connectés s’il existe une grappe de voisins

qui les relies [21].
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L’algorithme est le suivant [21] :
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Entrees D : ensemble de données
vRay : Le rayon de voisinage autorisé,
minPoints: le nombre d’objets minimum pour former un cluster
Sorties C : ensemble de clusters
B : ensemble d’objets "bruit"
Marquer tout les objets de D comme non—visités;
Faire
Choisir aléatoirement un objet non—visité p;
Marquer p comme visité;
Si p & au moins minPoints voisins
Créer un nouveau cluster C et ajouter p a C;
Soit N |l’ensemble d’objets voisins de p;
Pour tout objet PO
Si PO n’a pas été visité;
Marquer PO comme visité;
Si PO & au moins minPoint voisins;
Ajouter ces objets a N;
Si PO n’est membre d’aucun cluster
Ajouter PO a C ;
Fin Pour
Retourner C;
Sinon ajouter p & B;

Jusque tous les objets soit visités;

Listing 3.2 - DBSCAN

L’algorithme DBSCAN offre les avantages suivants [2] :

e Il ne demande pas de déterminer a priori le nombre de clusters.
e Il trouve des clusters de forme arbitraire.

o Il identifie les donnée de bruit.
Par contre, il présente les inconvénient suivants [2] :

e Le temps d’exécution se dégrade lorsque la taille des données est élevée.

e Il est sensible a la distance euclidienne. Lorsqu’on a un trés grand nombre de

dimensions, le temps de calcul explose.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la conception de notre systéme, ainsi que
les indicateurs prisent en compte dans notre systéme et deux méthodes utilisés pour
le regroupement des apprenants.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter I'implémentation de notre sys-

téme.



Chapitre 4

Implémentation

4.1 Introduction

Dons ce chapitre, nous allons présenter I'implémentation de notre systéme. Nous
allons présenter d’abord les différents langages, outils et environnement matériel et
logiciel utilisés pour implémenter notre systéme. Ensuite, nous illustrerons notre

systéme en présentant quelques pages web et quelques résultats expérimentaux.

4.2 Environnement de développement

4.2.1 Environnement matériel

La machine sur laquelle a été développé notre systéme a la configuration suivante :

Matérial Caractéristiques

PC Processeur : Intel(R) Core(TM) i3-3110M
CPU @ 2.40GHZ 2.40 GHZ.

Memoire Vive(RAM) : 4.00 Go.

Disque Dur : 500Go.

Systems d’exploitation : Windows 10 Profes-
sionnel.

TABLE 4.1 — Caractéristique du matériel

4.2.2 Environnement logiciel

La réalisation d’un systéme informatique a besoin de disposer des outils logiciels
comme le langage de programmation et l’environnement de programmation. Les

outils de développement utilisés sont :

40
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e XAMPP (Cross-Plateforme (X), Apache (A), MySQL (M), PHP (P) et Perl
(P)) 11 s’agit d’une distribution Apache qui permet de créer un serveur Web
local. 11 offre une application serveur (Apache), une base de données (MySQL)
et un langage de script (PHP) [48].

Apache Friends Applications FAQs HOW-TO Guides PHPInfo phpMyAdmin

XAMPP Apache + MariaDB + PHP + Perl

Welcome to XAMPP for Windows 7.2.27

You have successiully installed XAMPP on this system! Now you can start using Apache, MariaDB, PHP and other components. You can
find more info in the FAQs section or check the HOW-TO Guides for getting started with PHP applications.

XAMPP is meant only for development purposes. It has certain configuration settings that make it easy to develop locally but that are
insecure if you want to have your installation accessible to others. If you want have your XAMPP accessible from the internet, make sure
you understand the implications and you checked the FAQs to learn how to protect your site. Alternatively you can use WAMP, MAMP or

LAMP which are similar packages which are more suitable for production

Start the XAMPP Control Panel to check the server status.

FIGURE 4.1 — Xampp

o Macromedia Dream Weaver 8 est un éditeur HTML professionnel pour la concep-
tion, le codage et le développement de sites Web, pages Web et applications
Web. Il fourni un environnement de codage comprenant des outils d’édition de
code, les feuilles de style en cascade (CSS), etc. [15].

) Macromedia Dreamweaver & - [C:\xampp\htdocs\IMyBiz\messagerieimessage.php]
File Edit View Inset Modify Text Commands Site Window Help

omey REAEEE-4-BRQR-@

message.php -8x
¢ o] code | ] spit | [ Desin (47 Tites ol 82 M. @. | ¢ B3|
® kzpnp ~
oy
3
=1
¥
*

=

sconnexion = mysqli_connect("localhost”, "root”, "", "elsarningl”) or dis("Erreur de connexion: " . mysqli_error($connexion));

p— sresult = mysqli_query(sconnexion, "INSERT INTC contact(name, email, subject, message,date) VALUES ('" . Spame. ™', '" . Semail.
i) "','" . ssubject. "','" . $message. "','" . sdate. "")");

<5 if(sresult) |

- sdb_msg = "V informations de contatct sont enregistrees avec succes.";

stype_db msg = “"success";

lelse{
&db_msg = "Erreur lors de la tentative d'enregistrement de contact.”:
stype_db_msg = "srror’:

| =8 9|

smessage =
sdate = 5

FIGURE 4.2 — L’interface de Dreamweaver 8
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4.2.3 Langages utilisés

Nous avons utilisé pour implémenter notre systéme le langage PHP et également
le langage HTML et les feuilles de style (CSS) pour coder la présentation de notre
systeme, et le langages SQL pour les requétes BDD.

PHP

PHP est un langage de script a usage général, populaire dans le développement
web. Il a comme avantages d’étre rapide et flexible [39].
SQL

Le langage de requéte structuré («SQL») est un langage textuel utilisé pour
interagir avec les bases de données relationnelles. Il existe beaucoup de SGBD basés
sur SQL, tels que MySQL, SQLite, etc. [3].

HTML

HTML est le langage universel utilisé pour communiquer sur le Web. C’est un
langage a balise permettant de structurer un document a afficher sur le web a travers

un navigateur [23|

CSS

CSS est un langage qui permet de gérer 'apparence d’une page web (positionne-

ment, décoration, couleur, ...) [24].

4.3 Présentation du systéme

Dans cette partie, nous allons donner une description des différentes interfaces et
fonctionnalités de notre systéme. Il est divisé en trois espaces : espace enseignant, es-
pace apprenant et espace administrateur. Nous nous limiterons a présenter quelques

pages web des espaces enseignant et apprenant.
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ACCUEIL INSCRIVEZ-VOUS CONNEXION Q

A

BIENVENUE
SITE WEB

FIGURE 4.3 — L’interface du site web

4.3.1 Espace enseignant

La figure ci-dessous présente ’espace enseignant :

Accueil Messages Groupes Evaluation Profil Publucation Deéconnexion

FIGURE 4.4 — L’espace enseignant

La figure qui suit présente la publication d’un message :
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PUBLICATION

Demain le micro interrogation de module base de bonneée
a 9.30 a 11.00 heur|

Publier

FIGURE 4.5 — Publication d’'un message

Les figures suivantes montre la page de création d’un groupe d’apprenant :

Groupel
&% zina zitouni zinal @gmail.com 2020-08-29
‘& rahaf rahaf rahaf@rahaf.com 2020-08-29
W' zitouni zitouni wefa@gmail.com 2020-09-10

P lity lity lity@gmail.com 2020-09-11
souha souha souha@gmail.com 2020-09-11
zahra zahra zahra@gmail.com 2020-09-11

7O

amira amira amira@gmail.com 2020-09-11

"d mina mina mina@gmail.com 2020-09-11

FIGURE 4.6 — L’espace de création d’un groupe avec DBSCAN
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vous avez 2 classes

[
[¥¥]

34
35
37
38
39
40
41
42

36

hanane zitouni hanane(@gmail.com

zina zitouni zinal@gmail.com
rahaf rahaf rahaf@rahaf.com
lity lity lity@gmail.com

souha souha souha@gmail.com
houda houda houda@gmail.com
zahra zahra zahra@gmail.com
amira amira amira@gmail.com
mina mina mina@gmail.com

zitouni zitouni wefa@gmail.com

45

FIGURE 4.7 — L’espace de création d’un groupe selon 'algorithme de APRIORI

4.3.2

Espace apprenant

La figure ci-dessous présente ’espace apprenant :

Accueil Groupes Messages profil QCM Publication

FIGURE 4.8 — L’interface de I'espace apprenant

Déconnexion
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La figure ci-dessous présente le formulaire d’envoie de message :

Formulaire de Messagerie
Email Dest: *

Email

Sujet: *
Demande de renseignement

Message:
Message...

Envoyer le message

FIGURE 4.9 — Formulaire de Messagerie

4.4 Expérimentation

Pour pouvoir tester le regroupement automatique des apprenants avec les mé-

thodes DBSCAN et priori, nous avons appliqué I'algorithme suivant :

Entree T : ensemble de valeurs de n étudiants pour les indicateurs
(note, nombre de publications , nombre de messages)

Sorties CD : ensemble de clusters DBSCAN
CA : ensemble de clusters apriori

Générer les clusters CD avec la procedure DBSCAN a partir de T

Transformer 1’ensemble T en ensemble Tapriori

Générer les clusters CA avec la procedure apriori & partir de Tapriori

Listing 4.1 - DBSCAN
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Pour transformer T en Tapriori, nous faisons correspondre & chaque indicateur
trois items (mauvais, moyen et bon). Nous construisons ainsi 9 items différents re-

présentés comme suit :

e Pour l'indicateur note, nous aurons trois items : note-mauvais, note-moyen

et note-bon

e Pour 'indicateur nombre de publications, nous aurons trois items : pub-mauvais,

pub-moyen et pub-bon

e Pour I'indicateur nombre de messages, nous aurons trois items : mess-mauvais,

mess-moyen et mess-bon
La correspondance se fait ainsi :

1. indicateur note correspond a

e note-mauvais si la note < 10
e note-moyen si la note > 10 et < 15

e note-bon si la note > 15
2. indicateur nombre de publications correspond a

e pub-mauvais si le nombre de publications < 5
e pub-moyen si le nombre de publications > 5 et < 10

e pub-bon si le nombre de publications > 10
3. indicateur nombre de messages correspond a

e mess-mauvais si le nombre de messages < 5
e mess-moyen si le nombre de messages > 5 et < 10

e mess-bon si le nombre de messages > 10

Nous appliquons ensuite 1’algorithme aprior: sur le nouvel ensemble de données.

Exemple

Soit I’ensemble de données suivant :
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n° id de ’'apprenant | note nombre de publi- | nombre de mes-
cation sage

1 23 11 3 3

2 36 5 0 0

3 37 12 1 4

4 38 6 1 1

5 39 14 4 4

6 40 16 1 3

7 41 15 15 12

8 42 12 7 14

9 34 13 17 2

10 35 19 15 7

données suivantes :

TABLE 4.2 — Tableau de valeurs

Apreés transformation des données pour ’algorithme apriori, nous obtenons les

n° id de I'apprenant | note nombre de publi- | nombre de mes-
cation sage

1 23 note-moyen pub-mauvais mess-mauvais

2 36 note-mauvais pub-mauvais mess-mauvais

3 37 note-moyen pub-mauvais mess-mauvais

4 38 note-mauvais pub-mauvais mess-mauvais

) 39 note-moyen pub-mauvais mess-mauvais

6 40 note-bon pub-mauvais mess-mauvais

7 41 note-bon pub-bon mess-bon

8 42 note-moyen pub-moyen mess-bon

9 34 note-moyen pub-bon mess-mauvais

10 35 note-bon pub-bon mess-moyen

TABLE 4.3 — Tableau des valeurs transformées

et nous obtenons un motif fréquent.

Ensuite I'algorithme aprior: est appliqué sur 'ensemble de données transformé,

Le motif fréquent obtenu avec un support minimum de 5 est {pub-mauvais, mess-

mauvais} qui donne un groupe composé des apprenants : 23, 36, 37, 38, 39 et 40.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter les outils de développe-

ment utilisés pour implémenter notre systéme qui a pour objectif d’évaluer le travail
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d’apprentissage collaboratif. Nous avons également présenté quelques interfaces du

systéme et les résultats d’une expérimentation du systéme.



Conclusion générale

Le e-learning prend de plus en plus de places dans les stratégies d’apprentissage
appliqués par les institutions éducatives et universitaires. Ainsi, en temps de confi-
nement, 'apport des systéme de e-learning est devenu évident et incontournable,
notamment pour les étudiants suivant un cursus universitaire, et ce dans tous les
établissements du pays.

En plus des systémes de e-learning proposés par les universités, les apprenants
utilisent les réseaux sociaux (principalement Facebook) pour communiquer avec leurs
pairs, réviser ou travailler ensemble. On peut considérer que les réseaux sociaux
constituent également un espace d’apprentissage informel, et il serait intéressant de
regrouper dans un méme systéme les fonctionnalités proposé par les systémes de e-
learning et les réseaux sociaux. Donc, compléter ’espace d’apprentissage formel avec
un espace informel dans lequel I’étudiant se sentirai plus libre pour communiquer et
travailler.

Un autre challenge pour les systémes de e-learning est I’évaluation des perfor-
mances des apprenants et des systémes d’apprentissages. Deux approches existent
pour cette évaluation : les Learning Analytics (LA) et Educational Data Mining
(EDM). Les LA sont plutot concernés par la visualisation d’indicateurs de perfor-
mance par les formateurs et les apprenants, alors que 'EDM est plutot orienté vers
la construction de modéles de I'apprenant pour pouvoir prédire les performances des
apprenants.

On peut également ajouter, & ces deux méthodologies, les Social Media Analytics
(SMA) comme outils pour I'analyse des interactions entre apprenants et formateurs.
Et notamment pour 'analyse du travail collaboratif et pour son évaluation.

Dans ce cadre, notre travail intitulé « conception et réalisation d’un systéme de
construction de groupes sociaux dans I'apprentissage collaboratif »a pour objectif
I'utilisation d’indicateurs évaluant le travail collaboratif dans un groupe d’appre-
nants pour constituer automatiquement de nouveaux groupes de travail performants.

Le systéme développé évalue un travail collaboratif (sous forme de questionnaire)

a travers trois indicateurs : les notes du questionnaire, le nombre de messages échan-

20
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gés et le nombre de publications écrites pour construire des groupes collaboratifs en
utilisant deux méthodes différentes, une méthode de clustering (DBSCAN) et une
méthode de recherche de motifs fréquents (algorithme apriori).

Comme perspective, nous proposons ’ajout d’autres indicateurs pour I’évaluation
du travail collaboratif en exploitant le profil de I’étudiant et des aspects pédagogiques

et psychologiques.
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