République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministére de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
Université 8 Mai 1945 Guelma

7x° L9 dalls 1945 (4l 8 dmala
\\a &J/' UNIVERSITE 8 MAI 1945 GUELMA
NS

Faculté des mathématiques et de I'informatique et des sciences de la matiere
Département d’informatique
Laboratoire des sciences et technologie de I’information et de la communication - LabSTIC

THESE

EN VUE DE L’OBTENTION DU DIPLOME DE
DOCTORAT EN 3*™ CYCLE

Domaine : Mathématiques et informatique Filiere : Informatique
Spécialité : Informatique

Présentée par

Boughida Adil

Intitulée

Adaptation a base d’émotions dans les environnements d’apprentissage
social collaboratif

Soutenue le :11/05/2023 Devant le Jury composé de :
Nom et Préenom

. Seridi Hamid Université 8 Mai 1945 Guelma Président

. Kouahla mohamed Nadjib Université 8 Mai 1945 Guelma Rapporteur

. Lafifi Yacine Université 8 Mai 1945 Guelma Co-rapporteur
. Bouhadada Tahar Université Badji Mokhtar Annaba Examinateur

. Farou Brahim Université 8 Mai 1945 Guelma Examinateur

. Halimi Khaled Université 8 Mai 1945 Guelma Examinateur

Année Universitaire : 2022/2023




Remerciements

Au terme de ce travail, j’aimerais rendre hommage a tous ceuzx qui de loin ou de prés m’ont
apporté leurs encouragements.

Tout d’abord, je remercie Dieu le tout puissant de m’avoir donné la foi et de m’avoir permis
d’en arrive la.

Je remercie chaleureusement mon directeur de these, le professeur Kouahla Mohamed
Nadjib pour toute son aide. Je suis ravi d’avoir travaillé en sa compagnie car outre son
appui scientifique, il a toujours €té la pour me soutenir et me conseiller au cours de
I’élaboration de cette these.

Mes plus vifs remerciements s’adressent a mon co-directeur le professeur Lafifi Yacine pour
sa disponibilité, sa confiance, ses conseils qu’il m’a généreusement prodigués et pour toutes ses
remarques qui m’ont permis d’envisager mon travail sous un autre angle.

Mes remerciements vont également a Monsieur le directeur du laboratoire de recherches
LabSTIC le professeur Seridi Hamid qui m’a soutenu et surtout supporté dans tout ce que
j’at entrepris et c’est a ses cotés que j’ai compris ce que rigueur voulait dire. Merci ausst
d’avoir accepté de présider mon jury de these.

A Uensemble des membres du jury, Pr. Bouhadada Tahar de Uuniversité de Badji Mokhtar
- Annaba, Pr. Farou Brahim et Dr. Halimi Khaled de ["université de 8 Mai 1945 —
Guelma, qui m’ont fait ’honneur de bien vouloir examiner mon travail et de participer a ce

Jury.

Un grand merci a tous les enseignants du département d’informatique de ['université de 8 Mai
1945 — Guelma pour la qualité de leur formation, a mes collégues doctorants, sans oublier
l'ingénieur de laboratoire Mlle Kharoubi Madiha.

Merci enfin a ma mére (correctrice des fautes d’orthographe), a mon pére pour tous les
sacrifices qu’ils ont consentis pour me permettre de suivre mes études dans les meilleures
conditions possibles et m’avoir jamais cessé de m’encourager tout au long de mes années
d’études. A mes fréres et a mes trés chers amis Benoughidane AbdelHalim et Bouchmella

Chemseddine.

i



Résumé

Dans les environnements informatiques pour 'apprentissage humain, l'adaptation devient
de plus en plus importante, elle était considéré comme une solution de la diversité des niveaux
et des compétences des apprenants. Pourtant, la majorité de ces systemes dits adaptatifs ne
tient pas compte de I’état émotionnel de ’apprenant lors de la recommandation des activités a
entreprendre dans le cas des difficultés d’apprentissage, toutes sortes de blocages ou de démo-
tivation. L’émotion joue un role significatif, il est donc essentiel de la prendre en considération
dans la conception de ces systemes adaptatifs. De ce fait, ce travail vise a répondre a cette
problématique de recherche en proposant une nouvelle approche d’adaptation a base d’émotion
dans le cadre des environnements d’apprentissage social et collaboratif. I.’approche va permettre
de recommander des ressources/activités qui peuvent motiver et soutenir ’apprenant dans son
processus d’apprentissage.

Notre premiere contribution consiste a modéliser I’émotion de ’apprenant en exploitant
les expressions faciales générées pendant les activités pédagogiques. Pour cela, un algorithme
de quantification de I’émotion basé sur les probabilités a été proposé. Afin de reconnaitre les
expressions faciales, une nouvelle méthode basée sur les filtres de Gabor et les algorithmes gé-
nétiques a été suggérée. Les caractéristiques de Gabor sont extraites des régions d’intérét du
visage humain détectées a 1'aide de points des landmarks. En outre, un algorithme génétique a
été congu pour optimiser les hyperparametres des SVM et sélectionner les meilleures caractéris-
tiques simultanément. Les résultats expérimentaux montrent la surperformance de la méthode
et des taux de reconnaissance de 96,30 %, 94,20 % et 94,26 % pour les datasets JAFFE, CK et
CK+, respectivement.

Pour recommander les ressources de soutien, nous avons présenté notre approche d’adapta-
tion qui exploite un ensemble de criteres d’adaptation adoptés. Ces derniers prennent en compte
en plus du profil émotionnel de 'apprenant, ses compétences cognitives et comportementales et
ses préférences, aussi, 'historique des degrés de pertinence des ressources de soutien. Les poids
de ces criteres different d’une ressource de soutien a ’autre, pour cela, un tableau de bord pour
la pondération des coefficients d’importance a été mis a disposition.

Pour valider 'approche, les fonctionnalités du systeme ont été implémentées et intégrées
dans une plateforme d’apprentissage social et collaboratif. En effet, une expérimentation visant
a valider I’approche a été menée sur deux groupes d’étudiants de I'université de Guelma : test
et controle. Les résultats montrent 'impact de notre approche sur 'amélioration du niveau
cognitif de I'apprenant.

Mots clés : Apprentissage humain, Adaptation, Ressource de soutien, Critére d’adaptation,
Modéle de l’apprenant, Emotion, Reconnaissance des expressions faciales
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Abstract

In computer environments for human learning, adaptation is becoming increasingly impor-
tant. It was considered a solution for the diversity of levels and skills of learners. However,
the majority of these so-called adaptive systems need to consider the learner’s emotional state
when recommending activities to be undertaken in the case of learning difficulties, all kinds of
blockages or demotivation. Emotion plays a significant role, so it is essential to consider it in
designing these adaptive systems. Therefore, this work aims to answer this research problem
by proposing a new approach to emotion-based adaptation in social and collaborative learning
environments. The approach will allow the recommendation of resources/activities that can
motivate and support the learner in his learning process.

Our first contribution is modelling the learner’s emotion by exploiting the facial expressions
generated during the pedagogical activities. For this purpose, a probability-based emotion quan-
tification algorithm has been proposed. Furthermore, a new method based on Gabor filters and
genetic algorithms has been suggested to recognise facial expressions. The Gabor features are
extracted from the regions of interest of the human face detected with the help of the land-
marks. In addition, a genetic algorithm was designed to optimise the SVM hyperparameters
and select the best features simultaneously. The experimental results show the outperformance
of the method and recognition rates of 96.30 %, 94.20 % and 94.26 % for JAFFE, CK and CK+
datasets, respectively.

To recommend support resources, we have presented our adaptation approach that exploits
a set of adopted adaptation criteria. These criteria take into account, in addition to the lear-
ner’s emotional profile, cognitive and behavioural skills and preferences, also the history of the
relevance of the support resources. The weights of these criteria differ from one support resource
to another ; for this reason, a dashboard for the weighting of the coefficients of importance has
been made available.

The system’s functionalities were implemented and integrated into a social and collaborative
learning platform to validate the approach. Indeed, an experimentation aiming at to validate
the approach was conducted on two groups of students from the University of Guelma : test
and control. The results show the impact of our approach on the improvement of the learner’s
cognitive level.

Mots clés : Human learning, Adaptation, Support resource, Adaptation criteria, Learner
model, Emotion, Facial expression recognition
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Introduction générale

Les ordinateurs sont de plus en plus utilisés dans I’éducation. Le terme " Environnement
Informatique pour 1’Apprentissage Humain " (EIAH), qui a fait son apparition au début des
années 2000 pour décrire un "environnement informatique destiné a favoriser 'apprentissage
humain, c’est-a-dire la construction des connaissances chez un apprenant”, et il a été inventé a
la suite de ces progres [1]. Les besoins de chaque apprenant peuvent étre satisfaits. Dans le cadre
de plateformes d’apprentissage collaboratif, la recherche s’est concentrée sur la conception de
dispositifs et d’interfaces qui favorisent les interactions entre les apprenants, la communication
a I'intérieur du groupe, le partage des ressources et la coordination entre les différents acteurs.
L’une des formes d’apprentissage qui présente toujours des défis est 'apprentissage collaboratif
assisté par ordinateur (en anglais Computer Supported Collaborative Learning : CSCL), qui fait
ces derniéres années I'objet d’études pour évaluer son impact et ses limites [2] 3].

Grace aux EIAH, il est possible de présenter des contenus et des activités adaptatifs et
prendre en compte les connaissances que les apprenants ont acquises au cours du processus
d’apprentissage. Cela nous ameéne au domaine des systémes d’apprentissage adaptatif (en an-
glais, Adaptive Learning System), qui suscite un intérét plus universel [4]. Le meilleur compor-
tement pour interagir avec chaque apprenant individuel est généré par ces systemes adaptatifs.
L’objectif de ces systemes est d’améliorer le processus d’apprentissage individuel [5, [6, [7], et
de réunir les conditions afin que tous les apprenants réussissent. L’adaptation des ressources
et des activités a été proposée comme une solution au probleme de la diversité des niveaux
et compétences des apprenants. Elle se base principalement sur le modele de 'apprenant, qui
contient de nombreuses informations sur 1’état cognitif et comportemental de apprenant [g].

Les émotions peuvent également étre un élément essentiel dans le processus d’adaptation
pour montrer 1’état actuel d’un apprenant. Dans le mode présentiel (face a face), ’enseignant
peut adapter sa stratégie d’enseignement en observant les états affectifs des apprenants, c¢’est-a-
dire leurs émotions, leurs expressions faciales, leurs émotions du discours et leurs mouvements

corporels [9]. De plus, des études ont montré que les émotions positives peuvent favoriser une
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meilleure motivation en créant des expériences d’apprentissage positives; en revanche, les émo-
tions négatives créent un état psychologique négatif chez les apprenants, perturbant le proces-
sus et réduisant les performances académiques (démotivation) [10} [IT], 12), 13]. I'importance de
I’émotion ne peut étre sous-estimée. Selon Liidtke et al. [14], et Karner et Kogler [15], cette der-
niere est considérée comme un élément clé déterminant la qualité du processus d’apprentissage
et I'obtention des résultats d’apprentissage souhaités.

Cette importance de I’émotion se renforce surtout dans les environnements d’apprentissage
en ligne, ou ils peuvent également avoir des impacts négatifs tels que I'isolement provoqué par la
séparation physique et temporelle de 'apprenant et de I’enseignant, les difficultés a encourager
les apprenants, la frustration et le doute. Tous ces éléments vont diminuer le désir d’apprendre
de 'apprenant, le démotiver, et avoir un impact négatif sur son état émotionnel (psychologique)
pendant la session d’apprentissage. L’apprenant peut abandonner la session suite a cet état
négatif [16]. De nombreux apprenants abandonnent rapidement les plateformes d’apprentissage
en ligne sans étre satisfaits [I7, I8, [19] [20]. Ainsi, l'interaction avec les apprenants est moins
efficace que dans les environnements d’apprentissage traditionnels.

Dans les environnements d’apprentissage en ligne, il est donc important d’identifier les
relations entre les aspects émotionnels, cognitifs et motivationnels de I'apprentissage par la dis-
position des méthodes fiables de reconnaissance des émotions [21]. Cette derniére est une tache
difficile, surtout qu’on doit reconnaitre les émotions académiquesr'_-] qui sont complexes comme
le plaisir d’apprendre, la frustration, la colere face aux taches difficiles et I’ennui ressenti durant
I’apprentissage, etc. C’est pourquoi, un large éventail de sources d’informations émotionnelles
sont employées dans la littérature comme les questionnaires, les textes, la parole, les expres-
sions faciales, les gestes du corps et méme a partir des capteurs physiologiques comme 'EEG
(Electroencephalogram), 'ECG (Electrocardiogram), 'EDA (Electrodermal activity), etc.

A cette fin, les informations sur les expressions faciales sont souvent utilisées dans les sys-
témes de reconnaissance automatique des émotions [22], ce qui explique pourquoi la reconnais-
sance des expressions faciales (REF) est mentionnée comme étant les sujets les plus discutés
parmis les neuf sujets de recherche fondamentale sur la reconnaissance automatique des émo-
tions [23]. La reconnaissance des émotions a partir des expressions faciales peuvent étre inspirée
de l'apprentissage en classe. L’enseignant analyse les émotions de ’apprenant, notamment a
partir de son visage. Les capteurs de données de cette source (caméra) sont disponibles pour

tous les apprenants qui apprennent soit a partir d'un ordinateur ou du mobile (m-learning),

1. Emotion académique : est un terme utilisé pour décrire les émotions que les apprenants ressentent dans
un contexte académique et qui expliquent toutes sortes de processus psychologiques pendant I'apprentissage
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contrairement a d’autres capteurs [24].

L’idée est de prendre en considération I'état émotionnel reconnu a partir des expressions
faciales des apprenants lors de la proposition des activités pédagogiques aux apprenants ou la
recommandation des activités a entreprendre dans le cas d'une difficulté d’apprentissage ou un
blocage quelque soit leur origine.

La problématique de recherche de ce travail peut étre explicitement énoncée comme suit :
Etant donné un apprenant qui a des difficultés d’apprentissage, en état psychologique difficile,
isolé ou démotivé, Comment adapter les ressources et les activités en se basant sur ses carac-
téristiques émotionnelles (extraites d partir de ses expressions faciales) de telle sorte que cela
peut le débloquer et l'aider dans son processus d’apprentissage ?

Cela nous ameéne a poser des questions sur la modélisation de 1’émotion de l’apprenant
elle-méme : Comment reconnaitre [’émotion de l'apprenant da partir de ses expressions faciales ?
Quels sont les moments de reconnaissance de ces émotions ¢, et comment mettre da jour le profil
émotionnel de l'apprenant ¢

Dans le cadre d'un environnement d’apprentissage social collaboratif, les apprenants in-
teragissent avec leurs homologues en utilisant des outils favorisant I'apprentissage social et
collaboratif. Dans ce cas, on doit alors prendre en compte en plus de I’émotion, d’autres in-
formations encapsulées dans le modele de 'apprenant comme les compétences cognitives et
comportementales de I'apprenant, ses préférences et son style d’apprentissage. Quels sont dans
ce cas les critéres d’adaptation adéquats ? et comment modéliser 'apprenant dans ce cas ?

En ce qui concerne les ressources / activités de soutien qui s’adaptent, d’autres questions
peuvent se poser : Quelles sont leurs natures ¢ quelles sont celles qui vont soutenir ’apprenant
psychologiquement et/ou pédagogiquement ¢ Est-ce que tous les critéres d’adaptation vont étre
de la méme importance pour toutes ses ressources/activités de soutien ou non ?

En résumé, l'objectif principal de ce travail est de développer une approche d’adaptation
des différentes ressources et activités pédagogiques qui permettent a I’apprenant de choisir a
travers un outil de recommandation celles qui peuvent le soutenir et ’aider s’il est en difficulté.
Cette adaptation sera basée sur les aspects relatifs aux apprenants y compris les informations
émotionnelles extraites a partir de leurs expressions faciales.

Nous pouvons condenser nos contributions au sujet de la recherche dans les points suivants :

» La proposition d’un systéme de reconnaissance des expressions faciales basé sur les filtres de
Gabor pour I'extraction des caractéristiques et les algorithmes génétiques pour la sélection

des caractéristiques et I'optimisation des hyperparametres du classifiear SVM (Support
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Vector Machine). 11 permet de reconnaitre les six expressions faciales d’Ekman (coléere,

dégotit, peur, surprise, bonheur et tristesse) et I’état neutre.

o La modélisation de I’émotion de 'apprenant qui va exploiter les expressions faciales gé-
nérées en proposant un algorithme qui va quantifier ’émotion et mettre a jour le profil

émotionnel de 'apprenant.

o La proposition d’'un modele de 'apprenant qui tient compte des caractéristiques de I’émo-
tion, le niveau cognitif, compétences comportementales, préférences des activités et le style

d’apprentissage.

o La proposition d'un outil d’adaptation des ressources de soutien basé sur un ensemble
de criteres d’adaptation extraits a partir de modele de I'apprenant. Ces criteres étant de

natures diverses, il faut les normaliser pour 'adopter dans un systeme informatique.

o La proposition d'une taxonomie des ressources de soutien a recommander classées en res-
sources pédagogiques et/ou psychologiques. Pour une ressource de soutien donnée, on
attribue pour chaque critere d’adaptation un coefficient d’'importance pondéré par I’admi-

nistrateur par un tableau de bord.

o La mise en ceuvre d’'un systeme d’adaptation a base d’émotion des ressources de soutien
intitulé emoLearnAdapt pour « Emotion Learning Adaptation». Ce systeme doit fournir
toutes les fonctionnalités fondamentales disponibles dans les environnements d’apprentis-

sage social.

o La validation du systeme de reconnaissance des expressions faciales en faisant des expéri-

mentations sur trois datasets.

o La validation du emoLearnAdapt par la conduite d’'une d’une expérimentation sur un

échantillon réel d’étudiants.

En ce qui concerne la structure de la these, en plus de ce chapitre préambule qui présente le
contexte de I’étude et la problématique de recherche, la these est structurée en deux parties : La
premiere partie est un état de ’art du domaine. Elle est composée de trois chapitres. Le chapitre
[[]est dédié aux environnements d’apprentissage social et collaboratif. Nous commengons
par faire un survol historique des différentes générations des environements d’apprentissage en
ligne jusqu’au EIAH, puis les composants de ce dernier. Ensuite, nous exposons quelques termes
en relation avec la formation a distance. Enfin, nous soulevons les aspects sociaux et collaboratifs
de 'apprentissage, afin d’examiner ’apprentissage collaboratif assisté par ordinateur.

Le chapitre [2] présente les concepts de base relatifs a la notion d’émotion dans les en-

vironnements d’apprentissage humain. Nous nous focalisons en premier lieu sur 'impact
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de I’émotion sur les niveaux psychologiques, motivationnels, cognitifs et sociaux. Puis, nous
présentons les différents modeles de représentation de I’émotion dans I'apprentissage humain.
La panoplie des sources d’informations émotionnelles est ensuite abordée avec les diverses ap-
proches de reconnaissance de I’émotion en EIAH. Enfin, on présente quelques thématiques de
la reconnaissance des expressions faciales.

Le chapitre [3] est un état de I’art des travaux connexes sur 1’adaptation a base
d’émotion. On commence par présenter les différentes techniques d’adaptation en EIAH, puis
celles des systemes de recommandation. Apres, nous parcourons les travaux récents des environ-
nements d’apprentissage adaptatifs a base d’émotion et nous mettons en exergue comment ces
travaux extraient I’émotion des apprenants et quelles recommandations sont générées. Enfin, ce
chapitre se termine par une synthese de ’état des travaux dans le domaine qui balise le chemin
pour la poursuite de notre travail.

La deuxieme partie de la these contient nos contributions. Elle est composée de trois cha-
pitres. Le chapitre 4] expose une nouvelle approche pour la modélisation de I’émotion
de Papprenant. Nous commencgons par décrire le systeme de reconnaissance des expressions
faciales proposé qui extrait les caractéristiques des apprenants avec les filtres de Gabor et qui
s’appuie sur les algorithmes génétiques pour 'optimisation des caractéristiques et hyperpara-
metres du classifieur SVM. Dans la deuxieme partie du chapitre, nous proposons un modele
de I’émotion de ’apprenant pour la mise a jour de son profil émotionnel tout en exploitant les
expressions faciales générées par le systéme de reconnaissance des expressions faciales.

Le chapitre [5| aborde I’approche d’adaptation a base d’émotion proposée. Il com-
mence par la description du modele de I'apprenant proposé qui encapsule les informations sur
I’état émotionnel de l'apprenant, ses compétences cognitives et comportementales, ainsi que
ses préférences et son style d’apprentissage. Ensuite, nous présentons les différents types de
ressources de soutien, et nous définissons pour chacun d’eux des coefficients d’importance pour
chaque critere d’adaptation. Puis, nous détaillons le processus d’adaptation qui exploite 1’en-
semble de criteres afin de recommander a ’apprenant les ressources de soutien qui peuvent
I’aider.

Le chapitre [0] est dédié & la mise en ceuvre des approches proposées, expérimen-
tations et aux résultats obtenus. Dans un premier temps, nous présentons le systeme
développé avec ses différentes fonctionnalités. Pour cela, nous développons, un ensemble de
plugins installé dans la plateforme Moodlef] Nous validons dans un premier temps le systéme

de reconnaissance des expressions faciales proposé par la réalisation de plusieurs tests expé-

2. Lien de la plateforme : http://emoadapt.com
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rimentaux sur trois fameux datasets. Pour valider ’approche d’adaptation a base d’émotion,
une expérimentation a été réalisée sur un échantillon réel d’étudiants, en testant 'impact du
systeme sur 'amélioration du niveau cognitif et aussi sur 'amélioration des émotions positives
de 'apprenant.

Nous cloturons cette these par une conclusion générale qui met en exergue nos contributions

et qui trace les perspectives de recherches futures.
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Environnements d’apprentissage social

collaboratif

Contenu du chapitre

(1  JIntroduction] ......... ... i e 7
2 Initiationau ETAH| .. ... ... ... 0oL, 8
[2.1 Historique : de 'EAO vers les EIAH| . . . . . ... ... ... ..... 9
2.2 Les composants des EIAH| . . . . ... ... ... ... ... ...... 12
3 Formation a distance FAD| . . . . ... ... .............. 15
3.1 Plateforme informatique pour la formation a distance PIFAD| . . . . . 15
|4 Les environnements d’apprentissage collaboratif et social . . . .. 17
4.1 Apprentissage collaboratif] . . . . . .. ... o000 17
4.2 Les bases d’un modele de collaboration pour les groupes d’apprenants] 18
4.3 Le soctal learning : un mode d’apprentissage collaboratifl. . . . . . . . 19
|4.4 Apprentissage Collaboratit Assiste par Ordinateur ACAO| . . . . . . . 20
6 Conclusionl . .. . ... .. iiiii e 21

1 Introduction

Toutes les "nouvelles" technologies offrent de nouveaux moyens d’enseignement et per-
mettent une plus grande variété de supports pour ’apprentissage, mais leur vulgarisation dans
la société et surtout dans les écoles rencontre beaucoup de probleme. Il semble donc nécessaire
de s’interroger sur ces technologies en se posant des questions telle que : pourquoi n’ont-elles

pas été plus largement utilisées 7 Comment développer de nouvelles technologies qui répondent
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a un réel besoin des enseignants et des apprenants ? Quelles sont les caractéristiques de 'ensei-
gnement assisté par les technologies? et quel est I'impact de ces technologies sur ’apprentis-
sage ? Les recherches sur les environnements informatiques pour l'apprentissage humain (ETIAH)
permettent justement de répondre a ces questions. Cependant, les apprenants dans ces envi-
ronnements doivent collaborer afin de partager les connaissances par l'interaction entre pairs
et 'apprentissage en groupe. Pour cela, le domaine de l'apprentissage collaboratif assisté par
ordinateur (ACAQ) est apparu.

Dans ce chapitre, nous tenons compte en premier lieu de l'initiation aux environnements
informatiques pour 'apprentissage humain. Ensuite, nous définissons quelques termes en rela-
tion avec la formation a distance. En deuxieme partie de ce chapitre, nous abordons les aspects
social et collaboratif de I'apprentissage afin de se pencher sur I'apprentissage collaboratif assisté

par ordinateur.

2 Initiation au EIAH

L’Environnement Informatique pour I’Apprentissage Humain (EIAH) est une appellation
tres récente, elle est portée par ’équipe de recherche du méme nom du laboratoire Leibniz et a

été entérinée en 1997. Balacheff et al. [25] définissent 'EIAH comme suit :

" EIAH est un environnement informatique qui facilite ’apprentissage humain et la
création de connaissances chez un apprenant. Ce type d’environnement réunit des agents
humains (étudiant, enseignant, tuteur) et artificiels (agents informatiques qui peuvent
également jouer plusieurs roles) et leur offre des possibilités d’interaction soit localement,
soit via des réseaux informatiques, ainsi que l’acces a des ressources de formation

humaines et/ou médiatisées, qui peuvent étre locales ou distribuées. "

NicoLAs BALACHEFF (1997) [25]

Ils ont 'objectif de susciter, d’accompagner et de personnaliser 'apprentissage. Le champ
scientifique des EIAH touche différentes disciplines : 'informatique, la psychologie, I’éducation,
la pédagogie, la didactique et la sociologie.

En raison de cette interdisciplinarité, ces EIAH tels que les systemes tutoriels intelligents,
les environnements d’enseignement assisté par ordinateur, les environnements d’apprentissage
multimédias interactifs, les environnements d’apprentissage collaboratifs assisté par ordinateur
et les environnements d’apprentissage en ligne ont surgi pour décrire comment la technologie

est utilisée dans I’éducation [26].

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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2.1 Historique : de 'EAQO vers les EIAH

Depuis I'apparition de I'informatique, le domaine de I’éducation comme beaucoup d’autres a
été touché par cette nouvelle technologie. Depuis les années soixante, de nombreuses recherches
ont été menées dans le but d’employer des ordinateurs pour effectuer un travail humain tel que
I'enseignement ou l'apprentissage [27]. Plusieurs travaux ont été effectués dans ce sens et ont

donné lieu a plusieurs générations de systemes.

Enseignement Assisté par Ordinateur EAO

Emergés surtout dans les années 70, ces systémes sont capables de proposer toute une
série d’activités a 'apprenant en fonction de ses performances. Cette génération a d’abord été
influencée par le courant béhavioriste Skinérien[[]: il s’agissait de fournir un feedback immédiat
aux réponses de 'apprenant, le concepteur, devait alors prévoir tous les chemins possibles a
travers les lecons (ou unités), tout en incluant le retour en arriére pour revoir une notion ou
pour une remédiation. Les avantages de ces systemes sont : la possibilité pour 'apprenant
de s’entrainer ou apprendre a son rythme, de participer a des simulations de situations et de
phénomenes. Malgré ca, ils ont été qualifiés de rigides, difficiles a concevoir, non adaptables
aux caractéristiques individuelles d’un apprenant (il n’ y a pas de modélisation de I’apprenant)
[29].

Exemples de systemes EAO : En 1971, aux Etats-Unis, la National Science Foundation
NSF a lancé deux grands projets dans le but de prouver 'efficacité de 1’enseignement assisté
par ordinateur pour I'enseignement. Le projet TICCIT [30] (Time-shared Interactive Computer
Controlled Information Television), sorti en 1975 et le projet PLATO (Prograimmed Logic
for Automated Teaching Operations), sorti en 1977. Bien qu’aucun des deux projets n’ait été
couronné de succes, ils ont néanmoins propulsé I’enseignement avec des ordinateurs a un niveau

qui a jeté les bases de la plupart des efforts ultérieurs [31].

1. Apprentissage skinnerien : théorie fondée par Edward Thorndike et développée par Burrhus Frederic
Skinner qui s’intéresse a I’apprentissage dont résulte une action et tient compte de conséquences de cette derniere
rendant plus ou moins probable la reproduction dudit comportement [28]

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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(a) PLATO (b) TICCIT

FIGURE 1.1 — Exemples de systemes EAO (a droite TICCIT [32] et & gauche PLATO [33])

Enseignement Intelligemment Assisté par Ordinateur EIAO; et les Systemes Tu-

toriels Intelligents STI : Début de I’'influence de l’intelligence artificielle

Afin de créer des systéemes plus autonomes et qui sont capables de s’adapter au besoin de
I’apprenant pour individualiser I’enseignement, une nouvelle génération des systemes appelés
EIAO; (Enseignement Intelligemment Assisté par Ordinateur) apparaissent. Ces sys-
temes ont intégré les techniques d’intelligence artificielle dans les EAO par combinaison de
nombreux concepts de I'TA, telles que les représentations de connaissances, le raisonnement
logique, le traitement du langage naturel, la planification, la modularité, les agents, etc. [29].

Exemples de systemes EIAQO; : Le programme SCHOLAR, écrit par Carbonell en 1970
[34], s’intéresse comme la majorité des premiers travaux réalisés dans ce domaine, & la repré-
sentation des connaissances du domaine. Il permet d’enseigner des connaissances factuelles sur
la géographie de I’Amérique du Sud. Dans ce systeme, L’apprenant et le systéeme peuvent al-
ternativement poser des questions et prendre l'initiative (Dialogue a initiative mixte). La figure
[I.2 représente un exemple de dialogue dans le programme SCHOLAR.

les systemes tutoriels intelligents STI (en anglais Intelligent Tutoring System ITS) étaient
populaires aussi, dans les années 1980 et 1990. Ils sont composés d’une base de connaissances du
domaine, une stratégie tutorielle, un modele de 'apprenant et une interface de communication.
Le parcours des premieres versions des STT est prédéterminé [29] ; d’autres, ont mis I'accent sur
la planification dynamique [35] [36], la simulation [37], ou 'apprentissage collaboratif [38].

Comme exemple de STI, le Geometry Tutor, développé par Anderson en 1983 [39]. Ce

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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FIGURE 1.2 — Exemple d’interactions dans le systeme SCHOLAR

systeme est destiné a assister un éleéve en situation de découverte et de conduite de preuve en

What is the language of Argentina?
student>Probably Spanish

Very good

Approx what is the area of Argentina?
student>Tell me something about Peru

Peru is a country

It is located in south America

The capital is Lima

Now answer the question you didn’t answer before
student>The area of Argentina is 1100000 square
miles

Approximatively true, but a more exact value is
1200000

The eastern bordering country of Peru is ---
student>Catholicism

Wrong. Catholicism is not a country but a religion
the correct answer Is Brazil

géométrie élémentaire. Le principe de fonctionnement du systéme est simple. Le systeme fournit

les hypotheses, les figures et la conclusion a démontrer ; I’éléve choisit une regle et ses prémisses,

si les choix sont justes, alors le systeme applique la regle, jusqu’a ce que la démonstration soit

complete [39]. La figure représente une interface de ce systéme.

®  File  Edit __Premise
H G - it
g OEFM =2 GHM
E F
Z EFM = £ GHM Z FME = Z HMG
Alt-int-angs Vert-angs
EFIIAG EF = HG
=l [

F1GURE 1.3 — Interface de Geometry Tutor d’Anderson

Il y a aussi, le systtme BUGGY (de Brown et Burton développé en 1975 [40, 41]) pour

I'apprentissage de la soustraction écrite et le SQL-Tutor (Mitrovic, 1998 [42]) qui permet d’ap-

prendre le langage SQL.

Adil BOUGHIDA
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Environnement Interactif d’Apprentissage par Ordinateur EIAQO,

Lorsque I'on a découvert que la présentation d'une explication ne peut se limiter a donner
une explication textuelle que 'utilisateur est censé lire pour la comprendre, un nouveau ere
des environnements Interactifs d’apprentissage par ordinateur EIAO, apparait dans
les années 90 (Baron et al. [43]). Cette ére concentre plus sur les travaux qui s’intéressent a
Iinteraction avec l'apprenant au lieu de ceux qui s’intéressent aux systémes de résolution de
problemes (cela justifie le remplacement du terme « Intelligemment » par « interactif »). Ces
environnements prennent en compte les acquis, les expériences et les échecs de I'enseignement
intelligemment assisté par ordinateur par I'insistance sur I'interactivité plus que sur I'TA, ré-
habiliter le tuteur humain, se préoccuper des usages des logiciels, travailler dans des équipes
pluridisciplinaires, etc.

Dans ce type d’environnements, on passe de l’enseignement vers l’apprentissage, ol ces
environnements s’intéressent a la production de connaissances par I'apprenant plutot que le
transfert de connaissance de I’enseignant a 'apprenant. Ainsi, la machine sera un moyen d’ac-
compagnement de I’apprenant par conséquent remplacer le terme « par ordinateur » par « avec

ordinateur » [44].

Vers les environnements informatiques pour apprentissage humain

A la fin des années 90, et avec apparition de linternet et le développement du World Wide
Web, les recherches glissent vers les systémes permettant l'interaction et la communication
entre les différents acteurs humains et machines tout en étant répartis dans l'espace et le
temps. Pour cela, un nouveau terme a été inventé : les environnements informatiques
pour l'apprentissage humain EIAH [25]. Le terme « ordinateur » est remplacé par «
informatique », car I'informatique intégre I’ensemble des technologies de I'information et de la
communication TIC. On remarque aussi 'utilisation du terme « apprentissage humain » pour

ne pas confusionner avec I'apprentissage automatique (une des branches de I'TA).

2.2 Les composants des EIAH

Bien que les composants sont différents de la typologie de 'EIAH, la majorité comporte un
modele de domaine qui sait ce qu’il faut enseigner, un modele pédagogique qui sait comment
enseigner, un modele d’apprenant qui peut personnaliser 'apprentissage en tenant compte de
I’apprenant, et une interface qui est le moyen visible par lequel 'apprenant interagit avec le

systéme. La figure [1.4] aborde les composants classiques de 'EIAH (adapté de [45]).

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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Modeéle
pédagogique

modéle du
domaine

A ]
4 4
modele de
I'apprenant

I

Interface

Utilisateur
apprenant

F1GURE 1.4 — Composants classiques des EIAH

Dans ce qui suit, nous abordons ces trois modeles en détails avec des exemples de chacun.

1. Modéle du domaine : Il permet de représenter les connaissances de la matiere a ap-
prendre et des relations entre les différentes parties de cette matiere. Pour la modélisation
de ces connaissances, plusieurs méthodes de 1'TA ont été utilisées, parmi lesquelles, on

trouve les formalismes suivants [46].

« Basés sur 'utilisation des graphes : les concepts qui représentent les connaissances

sont réunis sous forme de graphe.

o Basés sur la logique : dans ce cas le savoir est représenté par le langage de cette

logique et le savoir-faire par I'intermédiaire des regles de production.

» Basés sur 'utilisation de bases de regles : par 'utilisation des regles de produc-

tion et une base des faits.

o Basés sur D'utilisation de langages de Frames : dans ce type de formalisme,
les connaissances déclaratives et procédurales sont regroupées dans la méme entité

nommeée Frame.

2. Modele pédagogique : ces modeles sont le mécanisme par lequel nous lions la théorie a
la pratique. Les modeles pédagogiques conduisent a la spécification de stratégies pédago-

giques. Ils permettent de représenter les approches efficaces de 1’enseignement [47, [4§].

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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3. Modele de I'apprenant : il est essentiel dans un 'EIAH car il permet de représenter
en temps réel le niveau de connaissance de l'apprenant, ainsi que d’évaluer et de gérer le
processus didactique. Il permet au systéme de s’adapter aux besoins de son interlocuteur
afin de fournir un enseignement personnalisé. Il doit étre donc dynamique, ce qui signifie
que le matériel doit changer au fur et a mesure que l'interaction se développe. Il est
nécessaire que le systeme possede certaines informations sur I'apprenant pour construire
ce modele et le faire évoluer. Le systeme percoit le comportement de 'apprenant a partir

de l'interface [25].

Exemple illustratif 1 : Prenons 'exemple d'un EIAH (inspiré de [47]) congu pour fournir
un feedback personnalisé a un étudiant. Pour y parvenir, le systéme doit savoir sache quelques

informations :
- Les approches efficaces de I'enseignement (qui sont représentées dans un modele pédago-
gique).
- La matiere a apprendre (représentée dans le modele de domaine).
- L’étudiant (représenté dans le modele de 'apprenant).

Exemple illustratif 2 : Des exemples de connaissances spécifiques qui pourraient étre

intégrées dans chacun de ces modeles sont présentés dans le tableau (inspiré de [47]).

. Ce que le modele Exemples de connaissances spécifiques

Modele ) , , R
représente représentées dans les modeles
"Echec productif’ (permettant aux éléves

. Les connaissances d’explorer un concept et de faire des erreurs

Modeéle , . , " "o
édagogique et 'expertise avant d’afficher la "bonne" réponse)

p de ’enseignement un feedback (questions, conseils, ...), déclenché

par les actions de I’éleve, qui est congu pour aider
I’éleve a améliorer son apprentissage.

L’évaluation pour informer et mesurer
I’apprentissage

. Comment ajouter, soustraire ou multiplier
. Les connaissances .
Modéle deux fractions

. du sujet a apprendre ~ -
du domaine ] PP Les causes de la premiere guerre mondiale

(expertise du domaine) P
Comment écrire un programme en C

Les réalisations et les difficultés antérieures
Modéle Les connaissances de 'éleve

de Papprenant | de I'apprenant L’état émotionnel de 'apprenant

L’engagement de 1’éleve dans I'apprentissage
(par exemple : le temps passé a la tache)

TABLE 1.1 — Exemples de connaissances spécifiques qui pourraient étre intégrées dans le modele
pédagogique, domaine et de I’apprenant.

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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Autres modéles dans les EIAHs

En plus des trois modeles, les chercheurs en EIAH ont créé des modeles qui représentent les
composantes sociales, émotionnelles et métacognitivesﬂ de apprentissage, cela permet a
ces systemes EIAH de prendre en compte une gamme complete de facteurs ayant un impact

sur le processus d’apprentissage [47].

3 Formation a distance FAD

Depuis plusieurs années, ’enseignement a distance EAD a émergé dans plusieurs systémes
éducatifs nationaux. La formation a distance (FAD) continuera a se développer dans les années
a venir a cause de progres technologiques et de besoins croissants de formation continue. D’apres

Perriault [49], plusieurs raisons conduisent a choisir les FAD par les personnes :

— pour apprendre une compétence tout en travaillant ou en restant chez soi.

— pour acquérir des connaissances afin d’apporter de la valeur aux interactions profession-

nelles.

— pour avoir plus de temps, de flexibilité et de liberté.

Malgré ca, le pourcentage de réussite aux examens est entre 30% et 40%, cela s’explique
par la sous-estimation de la difficulté d’apprendre seule [49]. Pour faire face a ce probléme, les
technologies de I'information et de la communication TIC tels que l'internet, les réseaux haut
débit, etc.) sont au coceur des avancées contemporaines et une multitude de nouvelles plateformes

informatiques pour que 'EAD voie le jour.

3.1 Plateforme informatique pour la formation a distance PIFAD

L’utilisation des TIC a permis d’offrir une véritable complémentarité organisationnelle et
pédagogique a 'EAD. Les dispositifs d’apprentissage a distance qui s’appuient sur des réseaux
informatiques sont appelés "plateforme informatique pour la formation a distance" (PIFAD).

Les PIFAD associant des contenus pédagogiques a des outils d’apprentissage, d’évaluation
et de communication pour diffuser et gérer les connaissances . Les plateformes sont diverses et
offrent aux consommateurs une variété de services. Elles sont concues pour la consultation de

contenus pédagogiques a distance, 'individualisation de I’apprentissage et le tutorat a distance.

2. La métacognition est parfois définie simplement comme "la connaissance de sa propre pensée'. Elle com-
porte deux éléments : étre conscient de sa pensée et étre capable de la controler ou de la réguler [47]

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Chapitre 1 : Environnements d’apprentissage social collaboratif 16

Les acteurs dans la PIFAD

Ces plateformes comprennent des outils de soutien qui facilitent le travail des acteurs enga-
gés dans le processus d’apprentissage a distance (enseignant, concepteur informatique, tuteur,

apprenant et administrateur). La figure décrit les acteurs dans la PIFAD.

1. Enseignant : la création du matériel pédagogique est souvent sa responsabilité. Il élabore

aussi les parcours pédagogiques typiques bien adaptés aux objectifs d’apprentissage.

2. Concepteur informatique : c’est celui qui crée les médias (texte, image, vidéo, etc.).

Parfois, c’est I'enseignant lui-méme.

3. Tuteur : est crucial, notamment lorsqu’il s’agit de guider les apprenants dans leurs ac-
tivités d’apprentissage. Il peut modifier leurs parcours pour rendre ’apprentissage plus

efficace dans certains cas.

4. Apprenant : C’est l'acteur le plus importants, son réle est simple, il doit suivre les
formations auxquelles ils s’est inscrit. L’apprenant peut étre un étudiant, un stagiaire ou
un éléve bénéficiaire du dispositif de formation [50]. Les apprenants peuvent étre répartis

en groupe.

5. Administrateur : il est chargé de l'installation et de I’entretien de la plateforme, ainsi

que l'inscription des apprenants et des privileges d’acces au ressources et activités péda-
gogiques.

Les roles de ces acteurs humains sont souvent fusionnés dans les diverses plateformes, par
exemple : les roles du concepteur informatique et de ’enseignant ou de I’enseignant et le tuteur.
Le modele illustré dans la figure précédente permet d’expliquer le principe général des PIFAD.

Plusieurs plateformes utilisent seulement les ressources pédagogiques (page HTML de cours,
vidéo, fichier pdf, etc.) comme bases de leur stratégie d’enseignement. D’autres réduisent les ac-
tivités d’apprentissage par (quiz, jeux sérieux, activités collaboratives, ... etc.) par la réalisation
des exercices de type choix multiple [51]. Parmi les plateformes indiquées dans la littérature,
nous trouvons plusieurs plateformes comme WebCT, Virtual-U, Learning Space, Librarian, ,
ete. [27].

Alors que ces plateformes ont contribué de maniere significative a I’avancement de ’éduca-
tion et de la formation a distance, elles ne prennent pas en considération 1’aspect collaboratif
(favoriser la collaboration, Iinteraction et la conscience de groupe), et aussi elle ne tient pas
compte de P’aspect social. Dans la section suivante, nous abordons les outils qui favorisent

ces deux aspects.
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Matériels

pédagogiques réalise

congoit—>|

A
Enseignant Concepteur informatique

geére les droits d'acces

Accédent
. utilisent
congoit
Parcours < geére les droits
pédagogiques d'accés

T dministrateur
régl‘lle suivent\

geére les inscriptions
suit
assiste ?
évalue

Tuteur Apprenant

questionnent
rendent des travaux

FIGURE 1.5 — Les acteurs dans les PIFAD [51]

4 Les environnements d’apprentissage collaboratif et so-

cial

4.1 Apprentissage collaboratif

Les apprenants sont responsables de leur propre apprentissage et de celui des autres dans une
démarche d’apprentissage collaboratif [52]. Les activités ne sont pas dirigées et les apprenants
prennent en charge la majeure partie du travail de groupe. L’enseignant ne prescrit pas de
taches aux étudiants ; ceux-ci négocient plutot ces responsabilités entre eux [53]. Les apprenants
travaillent ensemble sur une tache d’apprentissage bien définie de maniére interdépendante,
contrairement a l’apprentissage coopératif.

Henri et Lundgren-Cayrol ont proposés en 2001 [54] une définition d’apprentissage collabo-
ratif qui met ’accent sur 'effort de groupe pour la production collective de connaissances dans

une démarche sociale.
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" L’apprentissage collaboratif est une démarche active par laquelle apprenant travaille a
la construction de ses connaissances. Le formateur y joue le rdle de facilitateur des
apprentissages alors que le groupe y participe comme source d’information, comme agent
de motivation, comme moyen d’entraide et de soutien mutuel et comme lieu privilégié
d’interaction pour la construction collective des connaissances. La démarche collaborative
reconnait le caractére individuel et réflexif de l'apprentissage de méme que son ancrage

n

social, en le raccrochant aux interactions de groupe.

— HENRI ET LUNDGREN-CAYROL (2001) [54]

4.2 Les bases d’un modele de collaboration pour les groupes d’ap-

prenants

Avant d’aborder la modélisation de la collaboration, nous parlons des groupes d’appren-
tissage qui ont un objectif similaire qui se divise en réalisation individuelle de I'activité de
formation dans laquelle 'apprenant est impliqué et 'apprentissage avec les autres [55].

Pour qu'un groupe d’apprentissage existe, les apprenants doivent posséder en plus du désir
de réussir, la volonté de participer et de contribuer, c’est-a-dire de s’engager dans la réalisa-
tion des activités collaboratives et d’accepter le mode de fonctionnement du groupe avec ses
récompenses et ses satisfactions ainsi que ses exigences et ses contraintes. [54].

Nous mettrons en évidence la modélisation de France Henri et Karin Lundgren-Cayrol [54]

qui s’intéresse a 1’étude du processus de collaboration qui se vit au sein du groupe par :
o comprendre comment s’articule le travail intellectuel au sein d’un groupe;
« identifier les exigences cognitives de ce travail ;
o décrire les outils technologiques qui peuvent étre utiles pour eux.

Dans la démarche de 'apprentissage collaboratif, les apprenants doivent étre disposés a
rejoindre le groupe et a communiquer afin de travailler et d’apprendre ensemble. La colla-
boration nécessite également 1'utilisation de méthodes de gestion pour coordonner les activités
des apprenants tout en maintenant leur autonomie, par conséquent, la modélisation de la col-

laboration peut étre établie avec les trois composants suivants [54] :

o« Communication : pour alimenter la réflexion sur 'objectif de la collaboration, pour

remplir les taches et pour favoriser les connexions ;
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« Engagement : pour assurer une contribution cognitive et sociale significative, pour se

mettre au service du groupe et pour organiser les efforts de réussite ;

o Coordination : pour optimiser l'efficacité de 'activité du groupe.

La figure 1 représente les trois composantes de base du modele de collaboration.

Engagement
— Appartenance
— Cohésion

— Productivité

Collaboration

Communication
— Exprimer les idées
— Etablir des liens

— Structurer les idées

Coordination
— Organisation du travail
— Organisation des lieux

FIGURE 1.6 — Composantes de base du modele de collaboration [54]

4.3 Le soctal learning : un mode d’apprentissage collaboratif

Les apprenants peuvent coopérer aussi bien en classe, et donc en présence d’autres personnes
qu’a la maison, ou chaque éleve peut d’abord, consacrer le temps nécessaire a l'approfondisse-
ment de son étude, puis partager ses résultats avec le reste du groupe. Cette maniére de coopérer
dans le lut d’atteindre des objectifs est connus sous le nom de social learning (I’apprentissage
social) [56].

F. Ferhani et al. ont défini le social learning dans [57] comme suit :

Définition 1.1. « Le Social Learning est un mode d’apprentissage collaboratif. Il se définit de
facon simple comme un mode d’apprentissage permettant le développement des connaissances,
des compétences et des comportements par la connexion aux autres, que ce soient des colla-
borateurs, des collégues, des conseillers ou des experts, en wutilisant des médias numériques

synchrones ou asynchrones. »
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Il n’y a pas de détenteur unique d’informations dans ce type d’apprentissage, mais plutot un
échange de connaissances, de compétences et d’expériences entre les individus. Grace a des outils
de web 2.0 tels que les blogs, les microblogs, les wikis et les réseaux sociaux. Cette méthode
collaborative de transmission des connaissances s’est véritablement développée. Chacun a la
capacité de communiquer, d’échanger, de témoigner et de tirer profit de 'information. Le social
learning encourage les individus a travailler ensemble et conduit a la création d’une atmosphere
participative et collaborative [58].

Ce type d’apprentissage repose sur la théorie de I'apprentissage social du psychologue amé-
ricain Albert Bandura (fondée en 1977 [59]), qui postule que « la maniére dont les enfants
apprennent de nouveauxr comportements en observant d’autres personnes, il imite les modéles
de comportement qui font ’objet de récompenses et non de punitions» [60]. Le travail entre pairs
est au cceur de ce type d’apprentissage : I'apprenant, plutot que de poursuivre des objectifs
seul, essaie de les atteindre avec ses pairs. Le travail avec les pairs a un impact psychologique
important sur le processus d’apprentissage de I'apprenant, car il n’est plus un écouteur passif

d’une legon, mais se sent plus engagé dans la tache parce qu’il a plus de responsabilités [56].

4.4 Apprentissage Collaboratif Assisté par Ordinateur ACAO

L’apprentissage collaboratif assisté par ordinateur (ACAQ) est un domaine de recherche
centré sur la maniere dont la technologie peut faciliter la création et le partage des connaissances
par Uinteraction entre pairs et l'apprentissage en groupe [61]. Leur naissance est annoncée
par un atelier organisé lors d'une conférence en 1989 sous le nom anglo-saxonne CSCL «
Computer Supported Collaborative Learning [62]. C’est un domaine pluridisciplinaire qui fait
intervenir plusieurs disciplines comme la psychologie, la sociologie, la science de 1’éduction, etc.
Son objectif principal est d’améliorer le domaine éducatif par la construction des Groupwares
(appelé aussi : logiciel de groupe, collecticiel, ou encore software collaboratif) qui prend en
considération les aspects pédagogiques et sociales du phénomene en favorisant la collaboration
entre les apprenants.

Ce Groupware (qui est le produit final de ’ACAQ) est sans aucun doute un systéme infor-
matique qui assiste un groupe de personnes engagées dans une tdche (ou un but) commun et
fournit une interface & un environnement partagé [63]. Dans ce contexte, un Groupware doit
prendre en compte les spécifités des activités collectives des étudiants et des enseignants, notam-
ment tout au long du processus d’apprentissage, en proposant des alternatives technologiques,

par conséquent, ils doivent inclure non seulement des fonctionnalités liées & la production, mais
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aussi a la communication, & la coordination et a l'interaction de groupe [51].

5 Conclusion

A travers les sections qui composent ce chapitre, nous avons essayé de mettre en exergue les
environnements d’apprentissage social et collaboratif en prenant en considération le domaine
de recherche d’apprentissage collaboratif assisté par ordinateur ACAQO. En revanche, une pré-
sentation de I’évolution qui a conduit a la création de ce domaine semble plutét pertinente.
C’est pourquoi, nous avons tenté d’expliquer les notions en relation avec les environnements
informatiques pour 'apprentissage humain EIAH, ainsi que celles en relation avec la formation
a distance.

L’objectif est d’intégrer les traces émotionnelles de I'apprenant générées dans ces environne-
ments et comment ces derniers doivent réagir et s’adapter par rapport a ce facteur. Pour cela,
nous entamons en premier lieu dans le chapitre suivant, les approches de modélisation et de
reconnaissance des émotions utilisées par les chercheurs dans les environnements d’apprentis-

sage.
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L’émotion dans les EIAH
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1 Introduction

Les humains manifestent intrinsequement des émotions dans une variété d’événements, de

contextes d’interaction et de contextes sociaux tout au long de leur vie quotidienne. Elles
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peuvent étre exprimées a partir des expressions faciales, langage corporel, la parole, ou d’autres.

Il n’y a pas d’accord universel sur ce qui constitue une émotion [64, [65]. Pour certains au-
teurs, I’émotion est un sentiment fugace accompagné d’une grande activité cérébrale et d'un
haut degré de plaisir ou de haine [66, 67, [9]. 'L’émotion est souvent caractérisée en psycho-
logie comme un état compliqué de sentiment qui entraine des changements psychologiques et
corporels." Ces changements ont un impact sur la fagon dont les gens pensent et agissent."
[9, 64]. Elles sont caractérisées de nombreuses fagons selon le contexte, mais elles ont toutes un
point commun : elles sont temporelles (contrairement a l’humeurE[) et impliquent une activité
mentale.

Ces émotions sont inextricablement liées aux capacités cognitives telles que 'attention,
la mémoire, la fonction exécutive, la prise de décision, la pensée critique, la résolution de
problémes et la régulation, qui jouent toutes un role essentiel dans I'apprentissage [69]. La prise
en considération des informations émotionnelles est donc indispensable dans les environnements
informatique pour l'apprentissage humain. Pour cela, il faut en premier lieu reconnaitre les
émotions des apprenants.

Dans ce chapitre, nous tenons compte en premier lieu des différents modeles de représen-
tation de I’émotion dans l'apprentissage. Ensuite, nous abordons les différentes sources d’in-
formations émotionnelles exploitées en EIAH, ainsi qu'un parcours rapides des approches de
reconnaissance des émotions dans 'EIAH. Enfin, nous nous focalisons sur la reconnaissance
des émotions a partir des expressions faciales, ou nous décrivons les différentes approches de
reconnaissance des expressions faciales. Mais avant toute chose, il faut mettre ’accent sur 'im-
portance de I’émotion dans le processus d’apprentissage de 'apprenant en parlant des différents
niveaux d’impact de I’émotion (psychologique, motivationnel, cognitif et sociaux) et aussi de
parler de l'effet des expressions faciales générées par ces émotions sur la reconnaissance des

difficultés d’apprentissage.

2 L’importance de I’émotion dans le processus d’appren-
tissage

Dans cette section, nous focalisons sur I'impact de I’émotion sur 'apprenant a plusieurs

dimensions y compris son impact psychologique, motivationnel, social et cognitif. Enfin, nous

1. L’humeur : un état d’ame persistant. Elle se differe de I’émotion en ce qu’elle est moins spécifique et
moins influencée par les événements récents, méme si des émotions comme la peur et la surprise peuvent étre
intenses et persistantes pendant des heures, voire des jours [68].
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intéressons du cas des émotions reconnus a partir des expressions faciales de 'apprenant, ou

nous parlons de 'effet de ces dernieres sur la reconnaissance des difficultés des apprenants.

2.1 Niveaux d’impact de I’émotion sur ’apprentissage

Les émotions ont un impact sur 'apprentissage a plusieurs niveaux d’aprés Chris Drew [70].
Elles ont un impact sur la motivation des apprenants (impact motivationnel). Les émotions
positives peuvent aider un apprenant a s’engager plus longtemps dans I’apprentissage car il
est motivé. Les émotions ressenties pendant ’apprentissage ont également un impact sur les
sentiments de apprenant a I’égard de 1’éducation (impact psychologique). Si nous vivons des
expériences positives, nous sommes plus susceptibles d’apprécier notre scolarité et de développer
un amour de I'apprentissage. Les émotions peuvent également faciliter le travail en groupe
(impact social). Cependant, nous devons garder a I’esprit que I'apprentissage nécessite parfois
la confusion et la frustration lorsque nous apprenons des concepts difficiles mais importantes

(impact cognitif).

1. Impact psychologique : Les émotions positives permettent a ’apprenant de mieux

comprendre ’apprentissage

Certains psychologues cognitifs pensent que les apprenants qui ont une attitude émotion-
nelleﬂ, comportementalerﬂ, cognitiveﬁ] positive [71] a I’égard de ’éducation ont également I'im-
pression de controler leur propre apprentissage, ce qui les incite a fournir plus d’efforts. Il s’agit
d’une spirale ascendante. Les apprenants qui fournissent plus d’efforts leurs résultats positifs et
supplémentaires s’en ressentent, ce qui les pousse a faire encore plus d’efforts. Ces apprenants
ont développé ce que Carol Dweck [72] appelle un "état d’esprit de Croissance"E] (en anglais

growth mindset) envers 1’éducation.

2. Impact motivationnel : Les émotions positives rendent ’apprenant plus motivés

Des sentiments positifs envers I'apprentissage peuvent rendre les apprenants plus motivés,

cela peut a son tour aider les apprenants a s’engager plus longtemps envers le contenu péda-

2. La composante émotionnelle de ’attitude fait référence a ce que nous ressentons a propos de quelque
chose. C’est souvent notre premiere réaction et elle peut étre positive ou négative, comme une réaction basée
sur la peur ou une réaction basée sur I’excitation.

3. La composante comportementale de D’attitude fait référence a nos intentions ou a ce que nous
ferions.

4. La composante cognitive de ’attitude est ce que nous pensons de quelque chose. C’est ce qui arrive
quand nous faisons une pause et que nous y réfléchissons vraiment.

5. Dans un état d’esprit de croissance, les gens croient que leurs capacités les plus élémentaires peuvent
étre développées grace au dévouement et au travail acharné
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gogique. Avec des émotions positives, nous devrions nous attendre a voir moins d’apprenants
sécher les cours ou abandonner completement. Les apprenants voudront s’engager a apprendre,
ce qui sera bénéfique pour I'apprentissage des apprenants a long terme. Les personnes ayant des
émotions positives envers 'apprentissage ont également besoin de moins de récompenses ou de
punitions pour les encourager a apprendre. En revanche, les personnes ayant des émotions néga-
tives, ne ressentiront pas de volonté interne d’apprendre (ce que nous appelons la «motivation
intrinseque» ), ils ne seront motivés que par des facteurs extrinseques tels que les récompenses.
L’utilisation de facteurs de motivation extrinseques est une méthode d’apprentissage inférieure
et conduirait probablement a de moins bons résultats a long terme. Ainsi, les émotions positives

liées a Papprentissage font naitre la motivation intrinseque et le désir d’apprendre [70].

3. Impact social : Les émotions positives améliorent la cohésion des groupes d’ap-

prentissage

Lorsque les apprenants se sentent bien dans leur apprentissage, ils sont plus susceptibles de
se conformer aux instructions des enseignants et de contribuer aux discussions de groupe en
y apportant leurs propres idées et réflexions. Il s’agit de facteurs sociaux. En d’autres termes,
les apprenants seront plus disposés a s’engager socialement avec les enseignants et les autres
apprenants. Si un apprenant a eu de mauvaises expériences a ’école, il sera réticent a s’engager
avec ses pairs ou son enseignant, il sera piégé dans une spirale négative et isolante qui 'empé-
chera d’apprendre. En revanche, si un apprenant aime 1’école parce qu’il en retire des émotions
positives, il sera plus enclin a s’impliquer, a étre au centre de 'action et a communiquer avec

ses pairs [70].

4. Impact cognitif : Les émotions négatives sont nécessaires a 1’apprentissage de

concepts difficiles

C’est un sujet important qui n’est pas trop abordé dans la littérature. Bien que nous voulions
considérer 1’école comme "amusante' et toujours passionnante, il arrive que la réflexion fasse
mal! Il existe un concept appelé la spirale d’apprentissage émotionnel de Kort [73], selon
lequel les apprenants passent par un schéma d’émotions nécessaire pour apprendre quelque
chose de nouveau. Il est résumé dans I'image ci-dessous :

Selon Kort [73], nous commengons par le stade 1, oit nous nous sentons bien & 1'idée d’ap-
prendre un nouveau concept, mais lorsque nous sommes confrontés a des informations dérou-

tantes ou difficiles, nous passons au stade 2, ou nous commencons a nous sentir confus et
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FIGURE 2.1 — Le Modele spiral de Kort (adaptée de [73]).

anxieux. Les nouvelles informations sont difficiles & comprendre! Ensuite, lorsque nous corri-
geons nos anciennes connaissances dépassées, nous entrons dans un état de frustration (stade
3). Nous proposons de nouvelles réponses a des questions difficiles et nous nous rendons compte
que certaines choses que nous pensions vraies sont en fait fausses. Ici, nous ne ressentons pas
d’émotions tres positives! Néanmoins, il s’agit d’une étape nécessaire du développement cog-
nitif, car pour apprendre de nouvelles choses, nous devons parfois remettre en question nos
anciennes facons de penser. Finalement, les apprenants entrent dans le stade 4. Ici, les appre-
nants ressentent des émotions comme la détermination et 1’espoir, car ils ont I'impression de
comprendre enfin un nouveau concept.

Comme nous pouvons le constater, 'apprentissage entraine de nombreuses émotions diffé-
rentes et parfois des émotions négatives telle que la confusion, l'agacement et la frustration qui
sont tout a fait normales, nous devons passer par ces états pour sortir de 'autre coté en ayant
appris quelque chose d’important. De plus, lorsqu’on arrive a la fin, on ressent de la satisfaction

d’avoir surmonté les défis pour étre aujourd’hui une personne plus intelligente qu’hier [70].

2.2 Effet des expressions faciales sur la reconnaissance des difficultés

de I'apprenant

On peut obtenir des informations utiles en interprétant avec précision les émotions des

autres. Les enseignants et les apprenants utilisent les expressions faciales pour se faire une
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idée de l'autre. Les expressions faciales des apprenants sont le mode de communication non
verbale le plus utilisé en classe, elles sont significativement corrélées a leurs émotions, ce qui
permet d’évaluer leur degré de compréhension du cours par exemple [74], ou s’il n’arrive pas
a résoudre 'exercice. Les expressions faciales sont donc une source précieuse de feedback qui
va aider 'enseignant a s’adapter par le ralentissement ou la modification de la présentation du
cours ou en fournissant d’autres solutions psychologiques ou pédagogiques. Il est important que
les enseignants sentent I’évolution de I'esprit des apprenants, ils doivent étre capable d’observer
leurs expressions faciales, toutes actions et mouvements [74]. Si les enseignants ne sont pas en
mesure d’identifier la signification des expressions faciales, cela peut influencer la compréhension
des apprenants, par conséquent, il aura un impact négatif sur leurs processus d’apprentissage
[74].

Les mouvements musculaires du visage, comme le haussement des sourcils, le froncement des
sourcils, le roulement des yeux ou le plissement des levres, sont des exemples de mouvements
momentanés qui transmettent une émotion [75]. Les apprenants qui sont mal a 1'aise peuvent
avoir des sourcils baissés, des sourcils rapprochés, des rides du front horizontales ou verticales
et des difficultés a maintenir le contact visuel. L’enseignant doit connaitre un grand nombre de
signes non verbaux subtils envoyés par les apprenants pour qu’il soit un bon récepteur de leurs
messages [74].

D’apres [74], Sathik et al. ont affirmé que les expressions faciales jouent un réle vital dans
I'identification des émotions et la compréhension des apprenants qui sont géographiquement
distribués dans des classes virtuelles. Il faut savoir que la communication dans la classe virtuelle

est analogue a celle dans la classe réelle.

3 Modélisation des émotions en EIAH

Il n’y a pas de représentation entiérement acceptée de I’émotion 76} [77]. Les fagons dont elle
est représentée dans les environnements d’apprentissage varient beaucoup dans la littérature.
Nous abordons dans cette section les différents modeles de représentation des émotions, afin de
parler des fréquences d’utilisations des états émotionnels dans I’apprentissage.

On distingue dans la littérature deux grandes classes de modeles pour représenter I’émotion :
les modeles catégoriels et les modeles dimensionnels. Le tableau 2.1 résume les différents modéles

d’émotions employés en apprentissage et leurs classes : catégoriels ou dimensionnels.
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Classe du modele de I’émotion
Catégoriel Dimensionnel
Valeur-Controle de Pekrun [7§] X

Modele FACS d’Ekman et al. [79] X
Modele OCC d’Ortony et al. [80] X
Modele spirale d’apprentissage de Kort et al. [73]
Modele activation-valence de Russell [81]

Modele LCAMP de Lang [82]

Espace évaluation-activation de Whissell [83]
Modele Circumplex de Posner [84]

modele de Feidakis [85]

Modele ESS de Gongalves et al. [36]

Modele des émotions

sl alk ikl il

TABLE 2.1 — Modeles d’émotion utilisés dans ’apprentissage

3.1 Modeles d’émotion catégoriels

De nombreux auteurs proposent diverses modeles catégoriels de représentation des émotions.
Le tableau aborde les plus célebres présentées et les émotions de base pour chacune d’eux. Le
niveau de description de ces émotions est ancré dans le langage quotidien. Cette catégorisation
est basée sur 1’étude de Darwin [87] sur les émotions fondamentales, interprétées par Tomkins
[88,189], et soutenue par les découvertes d’Ekman [90]. Selon ces découvertes, il existe un nombre
limité d’émotions fondamentales qui sont cablées dans notre cerveau et largement reconnues
(indépendamment de l’ethnie, de 'dge et du sexe).

Pour les modeles catégoriels , on trouve le FACS (Facial Action Coding System) de Ekman
et Friesen [79, 106] et 'OCC (Ortony, Clore, Collins) développé par Ortony et al. [80] comme
principaux modeles. Ekman et Friesen ont identifié la colere, la peur, le dégoftit, la surprise,
la joie et la tristesse comme les six émotions de base. Elles sont les catégories des émotions
fondamentales les plus reconnues. Cependant, selon Banda et Robinson [107], le FACS d’Ekman
et Friesen est 'approche la plus utilisée pour le codage et la mesure des mouvements faciaux,
parce qu’elle est basée sur la théorie cognitive des émotions et qu’elle est simple a appliquer
sur le plan informatique. Le modele OCC est 'un des modeles psychologiques a base cognitive
le plus connu pour identifier et interpréter les états émotionnels [I08]. On distingue dans ce
modele 22 états émotionnels différents ou il y a qu’ils sont focaliser sur les évenements, les
actions et les objets [109]. Ce dernier modele est le seul parmi les modeles catégoriels qui décrit

fermement 1’évaluation et le processus cognitif qui crée un sentiment [110].
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Théoricien Emotions de base
James (1884) [91] Peur, amour , chargin, rage
McDougall (1926) [92] /Colére,.exaltation, peur, dégofit, sujétion
émerveillement, tendresse
Watson (1930) [93] Amour, peur, rage
A 1\ .
Arnold (1960) [94] /m‘our,’peur,.co cre, aversion, courage,
désir, désespoir, haine, tristesse, espoir
Mowrer (1960) [95] Douleur, plaisir
P i T . Toabilité. intére
Tzard (1971) [96] eur, co ere,‘ mepljls, ;1016, détresse, culpabilité, intérét
honte, surprise, dégotit
Peur, Acceptation, colere, anticipation, dégofit,
tristesse, surprise, joie

Plutchik (1980) [97]

Ekman, Friesen, et

Ellsworth (1982) [98§]

Gray (1982) [99] Rage et terreur, anxiété, joie

Panksepp (1982) [100] Peur, rage, panique

Tomkins (1984) [T01] Eeur, colére,. intérét, mépris, dégotit, détresse,
onte, surprise, joie

Peur, colere, dégofit, joie, tristesse, surprise

Weiner and Graham )
Bonheur, tristesse

(1984) [102]

Frijda (1986) [103] Désir, bonheur, intérét, surprise, émerveillement, chagrinH
Oatley et Johnson-Laird . ;s s

(1987) [I05) Colere, dégoiit, anxiété, tristesse, bonheur

TABLE 2.2 — Modeles d’émotion catégoriels [9].

a. Le chagrin : peut étre une émotion, une sensation ou un sentiment. Parce qu’il s’agit d’une humeur a
long terme, le deuil est plus "intense" que la tristesse [104].

3.2 Modéeles d’émotion dimensionnels

Ces modeles permettent de modéliser chaque émotion avec plusieurs dimensions. Ils peuvent
représenter plus d’informations car ils ne sont pas biaisés par des émotions discretes établies.
Tout état émotionnel est possible dans ces modeles. D’autre part, les modeles catégoriels ne
peuvent représenter que l’ensemble des caractéristiques préalablement sélectionnées [I11]. Le
PAD (Pleasure, Arousal et Dominance) d’Albert Mehrabian [112), TT3] utilise trois dimensions
numériques : Le plaisir, I'activation et la dominance. Le plaisir mesure a quel point on se sent
heureux (positive) ou désagréable (négative) a propos de quelque chose, comme la peur et la
colere sont considérées comme désagréables contrairement a la joie. La dimension de 'activa-
tionlﬂ (en anglais, arousel) permet de mesurer a quel point on se sent énergisé ou soporifique.
Par exemple, malgré que la tristesse et la colere sont des sentiments désagréables, la premiere

a une faible valeur d’activation par rapport a la deuxieme et la dimension de la dominance qui

6. Activation : des fois appelée I'intensité ; en anglais : Arousel, ¢’est un état physiologique et psychologique
d’éveil et la capacité de réagir aux stimuli [114].
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représente a quel point la personne peut prendre le controle de I’émotion.

Le modeéle Circumplex de James Russel [I15] prend en considération les deux premieres
dimension du modele PAD, ou le plaisir est connu surtout sous le nom de la Valence. L’axe
vertical représente l'activation, tandis que Iaxe horizontal représente la valence [116] (voir fi-
gure . Les états émotionnels peuvent étre représentés dans ce paradigme a n’importe quel
degré de valence et d’activation [I17]. Les études ont démontré que la plupart des phénomenes
émotionnels peuvent étre exprimés en utilisant uniquement les dimensions de la valence et de
l'activation [I18]. Dans plusieurs travaux, seules ces deux dimensions sont prises en considéra-
tion [I11]. Il semble étre un tres bon choix car il englobe presque tous les autres modeles [111].
Comme le montre la figure [2.2] toutes les émotions peuvent étre mises en correspondance avec
ces deux dimensions. Les huit octants de Russel sont (de 1 & 8) : 1. activation, 2. détresse, 3.
déplaisir, 4. dépression, 5. torpeur, 6. relaxation, 7. plaisir, et 8. excitation [8]]. Cette figure est
utilisée pour faciliter la visualisation.

Gongalves et al. proposent le modele ESS (Emotional Semantic Space) [86] basé sur le
modele de valence-activation de Russell. Il prend en compte quatre dimensions, deux d’entre
elles sont la valence et ’activation, la troisieme est le sentiment de contréle ou de domination, et
la quatriéme est la facilité & atteindre un objectif. Il est illustré aussi dans la figure [2.2] en ligne
pointillée [IT1]. D’autres comme dans [I19], classent les émotions avec seulement deux valeurs
uniques pour chaque dimension : activation élevée, activation faible, valence élevée et valence
faible. Arguel et al. [120] utilisent uniquement la confusion pour évaluer 1’état émotionnel. Ils
affirment que la confusion peut étre bénéfique pour les apprenants, mais que si elle n’est pas
résolue, elle peut conduire a des émotions négatives comme ’ennui et la frustration.

Parmi les théories populaires qui délimitent les relations prédictives entre les émotions aca-
démiquesﬂ et 'engagement et la réussite des apprenants est la théorie de Controle-Valeur (en
anglais, Control-Value Theory CVT) proposée par Pekrun [78] des émotions d’accomplissement.
Ces derniers sont définies comme des émotions liées aux activités d’accomplissement ou aux
résultats d’accomplissement. Le plaisir d’apprendre, I’ennui ressenti en classe, la frustration et
la colere face aux taches difficiles sont des exemples d’émotions d’accomplissement liées aux
activités. Concernant celles liées aux résultats, on trouve les émotions prospectives et antici-
patives (comme l'espoir de succes, 'anxiété de 1’échec) ainsi que les émotions rétrospectives

(comme la fierté ou la honte resenties apres le feedback sur la réussite). Cette théorie est dé-

7. Emotion académique : est un terme utilisé pour décrire les émotions que les apprenants ressentent
dans un contexte académique, qui expliquent toutes sortes de processus psychologiques pendant I'apprentissage
[121] [78]
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FIGURE 2.2 — Le Modele Valence-Activation de Russell et le modele ESS (inspiré de [81] et
[86]).

crite par deux groupes d’évaluations qui sont particulierement pertinentes pour les émotions
d’accomplissement : (1) le controle pergu par les activités de réussite et leurs résultats (par
exemples, les attentes que la persévérance dans les études peut étre mise en ceuvre et qu’elle
menera au succes, les perceptions de la compétence) ; et (2) les valeurs pergues de ces activités
et résultats (par exemple, 'importance pergue du succes) [78]. Cette étude est soutenue par
Peterson et al. [122] qui ont déclaré que les recherches liées aux émotions d’accomplissement
ont été dominées par la CVT. Les croyances des apprenants concernant leurs qualités cogni-
tives sont significativement liées a leurs évaluations de controle et de valeur de ’environnement
académique, qui a leur tour, influencent leurs émotions académique [78, [I10]. Dans le tableau
2.3] les hypotheses de base de la CVT des liens entre les évaluations (le controle et la valeur) et
les émotions de ces trois catégories (activité, résultat/prospective, résultat/rétrospective) sont
exposées. Par exemple, si une activité est valorisée et importante (valeur positive) et elle est
pergue comme étant suffisamment contrdlée par soi (contrdle élevé, il attend que l'activité soit
mise en oeuvre), alors le plaisir est supposé étre instigué. D’autre part, si activité est pergue
comme controlable, mais elle est évaluée négativement (valeur négative) par l'apprenant (par

exemple lorsque l'effort requis par 'activité est vécu comme aversif), il est attendu que la colere
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soit suscitée [78].

Catégorie Evaluations Emotion
Valeur Controle
Elevé Joie anticipée
Positive (succes) | Moyen Espoir
, . Faible Désespoir
Résultat /prospective - T
Elevé Soulagement anticipé
Négative (échec) | Moyen Anxiété
Faible Désespoir
Non pertinent | Joie
Positive (succes) | De soi Fierté
, , . Autre Gratitude
Résultat /rétrospective Non pertinent | Tristesse
Négative (échec) | De soi Honte
Autre Colere
Positive Elevé Plaisir
Activité Nég.a1.:ive _ Ele.?vé Colere .
Positive/Négative | Faible Frustration
Aucune Elevé/Faible | Ennui

TABLE 2.3 — La théorie du controle et de la valeur : Hypothéses de base sur le controle, les
valeurs et les émotions d’accomplissement [78]

3.3 Analyse des états émotionnels les plus abordés dans I’appren-
tissage

Dans son enquéte "Affective computing in education : A systematic review and future re-
search" [I10], Yadegaridehkordi a établie une analyse de fréquence de 20 états émotionnels
les plus utilisées dans les études en apprentissage. Ces émotions sont par ordre décroissant
de fréquence : I'ennui, la colere, 'anxiété, le plaisir, la surprise, la tristesse, la frustration, la
fierté, 'espoir, le désespoir, la honte, la confusion, le bonheur, état neutre, la peur, la joie, le
dégotit, 'intérét, le soulagement et 1'excitation. Ces résultats sont soutenus par les études de
[110, 123, 124] qui montrent que de nombreuses recherches se concentrent sur la gestion des
états émotionnels négatifs comme ’ennui pour améliorer la productivité de 'apprentissage. En
revanche, Vogel-Walcutt et al. [124] se sont concentrés sur la réduction des effets néfastes de
I’ennui dans les environnements d’apprentissage afin d’améliorer les pratiques éducatives. Selon
le consensus de la plupart des recherches [125], [126], les systémes tutoriels intelligents peuvent
considérablement augmenter la performance des apprenants s’ils sont capables de contréler
leurs états émotionnels négatifs. D’apres Yadegaridehkordi [I10], il faut se focaliser aussi sur

les stratégies de gestion des émotions positives afin de renforcer les efforts pour atteindre les
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objectifs académiques souhaités. Une direction importante des travaux futures se concentre
sur le déclenchement et la promotion des émotions académiques positives ou sur l'atténuation
de celles qui sont négatives [I10]. Comme suggérée par [124], la flexibilité des apprenants lors
de choix de sujet du projet en classe, va permettre de déclencher des émotions positives par

I’apprenant et d’atténuer les sentiments négatives lors de la réalisation de 'activité.

4 Reconnaissance automatique des émotions en EIAH

La reconnaissance automatique des émotions est la technique de reconnaissance des émo-
tions humaines a partir des expressions faciales, la voix, le texte ou autres. La collection et
I'identification de ces données sont généralement difficiles et nécessitent souvent ’expertise
de spécialistes [127]. Dans cette section nous parlons d’abord du processus de reconnaissance
des émotions d’une maniere générale, puis nous décrivons les différentes sources d’informations
utilisées dans les environnements d’apprentissage permettant I’acquisition des données émotion-
nelles. A la fin de la section, nous abordons brievement quelques approches qui ont été adoptées

pour relever le défi de la reconnaissance des émotions dans les environnements d’apprentissage.

4.1 Processus de reconnaissance automatique des émotions

Nous passons maintenant au processus de reconnaissance automatique des émotions, qui
implique 'accomplissement de trois taches principales consécutives : I'acquisition des données,

I'extraction des caractéristiques et la classification des émotions (figure [2.3)).

1. Acquisition des données

Elle va permettre d’obtenir des données et des signaux provenant de différents canaux (voir
section[4.2)) & partir de un ou plusieurs capteurs ou d’autres dispositifs (caméra, clavier, capteurs
physiologiques, etc.). Il faut prendre en considération la qualité des capteurs et dispositifs pour

éviter toute sorte de bruits [128].

2. Extraction des caractéristiques

Cette étape consiste a extraire des caractéristiques et la réduction de la dimensionnalité
des signaux et des données (acquis par la transformation des données d’entrée) en un ensemble
réduit et représentatif de caractéristiques, qui codent les informations les plus pertinentes des

données d’entrée [129]. Le tableau énumere les caractéristiques les plus courantes pour la
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FIGURE 2.3 — Processus de reconnaissance automatique des émotions.

reconnaissance des émotions de quelques sources d’informations. Les approches d’extraction de
caractéristiques varient en fonction de la nature des données et des signaux : traitement du
langage naturel pour les textes, algorithmes de vision par ordinateur (Computer vision) pour
les images/vidéos, traitement du son pour les signaux acoustiques, traitement du signal pour

les signaux physiologiques, etc.

3. Classification des émotions

Enfin, la classification des caractéristiques des émotions extraites en fonction du niveau de la
description émotionnelle choisie (le modele de I’émotion) doit étre réalisée, pour cela, on utilise
les algorithmes de l'apprentissage automatique connus. Le choix de l'algorithme dépend des
informations temporelles sur les données détectées. D’apres [130], les classifieurs émotionnels
peuvent étre divisés en classifieurs statiques, qui effectuent la classification en utilisant les
caractéristiques d'une frame a la fois, ou en classifieurs dynamiques, qui considerent la nature
séquentielle de la séquence des frames comme dans une série temporelle [131]. Les classifieurs
statiques couramment utilisés sont les réseaux de neurone artificiel, les Support Vector machine
SVM et les arbres de décision. Les Hidden Markov Model HMM et leurs variantes constituent
essentiellement les classifieurs dynamiques. Des techniques de Deep Learning comme le Réseau

neuronal convolutif (en anglais, Convolutional Neural Network CNN) peut étre utilisé comme
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Source d’informations | Caractéristiques représentatives

Données textuelles Présence des jetons, fréquence d’occurrence des mots, etc.
Distances faciales, mouvement des points du visage,
formes des composants du visage (bouche, sourcils, etc.),
texture de la peau du visage dans des zones spécifiques
du visage (par exemple les rides), etc.

Mesures de I'orientation du corps (par exemple,
I'orientation de 1'axe de I’épaule), les distances

corporelles (par exemple la distance entre le coude gauche
et ’épaule gauche), etc.

Mesures relatives a la hauteur (étendue, moyenne, médiane,
variabilité...), au volume, au spectre de fréquence...
Température de la peau, fréquence cardiaque, intervalles
Signaux physiologiques | entre les battements, fréquence de 'activité musculaire,
fréquence respiratoire, etc.

Expressions faciales

langage corporel

Signaux acoustiques

TABLE 2.4 — Les caractéristiques les plus représentatives extraites de quelques sources d’infor-
mations (tableau adapté de [130]).

classifieur statique ou dynamique.

4.2 Sources d’informations émotionnelles utilisées dans les EIAH

Les émotions sont extériorisées par un large éventail de canaux de mesures. Ces canaux
peuvent étre classés dans les environnements d’apprentissage en cing grandes catégories : canaux
textuels, visuels, vocaux, physiologiques et multimodaux [110].

La figure aborde une organisation des canaux de mesures des émotions et les sources
utilisées pour chacun d’eux. Le canal textuel emploie ’auto-rapport par questionnaire ou par
texte et 'observation d’experts. Le canal visuel peut étre ’expression faciale, la posture de la
téte, les gestes du corps, le eye-gaze, les mouvements de la souris ou la dynamique de frappe
au clavier (en anglais, keystrokes dynamics). Le canal vocal utilise la parole, la prosodie et
Iintonation. Le canal physiologique applique 'TEMG, 'ECG, le HRV, la fréquence cardiaque, la
fréquence respiratoire, le eye-tracking, la température corporelle, tandis que le canal multimodal
est la combinaison des différents canaux ci-dessus.

La figure illustre quelques capteurs des données émotionnelles. Le microphone peut étre
utilisé pour I'acquisition des données émotionnelles a partir des sources comme la parole (figure
a); Aussi, le capteur corporelle par le mesure de 'émotion a partir des gestes du corps
(figure b); La caméra pour extraire des informations sur les expressions faciales et méme le
clavier peut étre utilisé, car la pression et le relachement des touches par 'apprenant peuvent

générer des informations émotionnelles [132] (figure 2.5 c) ; 'EMG pour mesurer la fréquence de
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FIGURE 2.4 — Sources d’'informations émotionnelles utilisées dans les environnements d’appren-
tissage (adaptée de [110]).

la tension musculaire, une fréquence élevée se produit souvent sous stress (figure ) Enfin,
la combinaison des trois capteurs physiologique EEG, BVP, et EDA dans une expérience sur
I'influence des données émotionnelles dans un environnement d’apprentissage (figure e).
D’apres Yadegaridehkordi et al. [I10], la majorité des études ont abordé les méthodes tex-
tuelles. Elles sont les plus utilisées dans la littérature, elles sont plus faciles et peu cofiteuses.
Pourtant elles souffrent de plusieurs problemes tels que les différences culturelles et linguis-
tiques, le fait qu’elles ne soient pas en temps réel et qu’elles ne soient pas assez précises [134].
Un autre probleme majeur est celui du suivi des émotions des apprenants pendant l'activité
d’apprentissage [135]. Le questionnaire est la méthode textuelle la plus utilisée, comme dans les
travaux [136, 137, 138], grace a sa fiabilité, sa validité, sa facilité d’utilisation, sa rétroaction
significative, son cotit peu élevé et le fait qu’il ne dépend pas de 'utilisation d’un équipement
spécial [134], 139]. Le questionnaire le plus populaire et le plus successif dans I'informatique
affective est "Achievement Emotions Questionnaire" AEQ de Pekurn [140} 141] qui permet de
reconnaitre les états émotionnels vécus par les apprenants. Il permet de mesurer le plaisir,
Iespoir, la fierté, le soulagement, la colere, 'anxiété, la honte, le désespoir et ’ennui dans dif-
férentes situations a 'aide de 24 échelles [142]. Pourtant, et pour permettre de bien évaluer
une relation complexe entre les aspects cognitifs et émotionnels dans différentes activités et
situations d’enseignement et d’apprentissage, plusieurs études se concentrent sur 1’élaboration

d’un questionnaire multidimensionnels [2I]. D’autres travaux asseyent de reconnaitre I’émotion
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FIGURE 2.5 — Exemples de capteurs utilisés pour I'acquisition des données émotionnelles (la
figure (e) adaptée de [133])

de apprenant a partir des observations des experts [143], 144].

Parmi les méthodes les plus abordées, on trouve en deuxiéme position les méthodes visuelles.
Elles fournissent plus d’informations et sont plus pratiques a mettre en ceuvre. On trouve les
expressions faciales [145] [146), 147, [148] qui sont les meilleures méthodes directes pour détecter
avec précision les états émotionnels dans un environnement d’apprentissage d’apres Baldassarri
et al. [147]. Les progres récents du matériels et de logiciels ont considérablement amélioré la
qualité des simulations faciales, selon Tao et Tan [149]. Ces méthodes sont toutefois liées a des
capteurs bruyants qui ne sont pas évolutifs, a des difficultés de traitement des images et a des
problémes de confidentialité. Plusieurs travaux comme dans [150} 151}, ont essayé de profiter
des avantages du canal visuel (notamment dans les expressions faciales) par la combinaison de ce
canal avec le canal textuel pour résoudre les problemes de ce dernier comme 1'effet Hawthorneﬂ
et le manque de capacité a reconnaitre les changements d’états émotionnels [I10]. Dans certains
travaux [154] [155], ils sont profité des mouvements de la souris et les pressions sur les touches du
clavier générés par 'apprenant durant son apprentissage dans I’environnement d’apprentissage.
Le but est d’exploiter ces informations pour la reconnaissance des émotions de cet apprenant.

D’autres sources visuelles sont moins abordées. Par exemple, les gestes du corps [156] et 1'eye-

8. L’effet Hawthorne : une situation dans laquelle les résultats d’une expérience sont attribuables non pas
aux conditions expérimentales mais au fait que les participants sont conscients d’étre testés dans le cadre d’une
expérience, ce qui entraine généralement une motivation accrue [I53]
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gaze pour la détection de I'ennui [I57]. Asteriadis et al. [I58] ont combiné les informations
émotionnelles extraits avec la posture de la tete avec celles de 1’eye-gaze.

D’autres sources sont les moins utilisés. La détection de la parole [159, 160, 161, 120, 162,
163] fournit des informations précises grace a son intégration dans des interfaces utilisateur
interactives. Cependant, elle est largement limitée aux systemes d’apprentissage basés sur le
dialogue [I10] et c’est I'inconvénient majeur de ces méthodes. Certain travaux [24) [164] [165]
exploitent les informations prosodiques de la voix par la reconnaissance de 1’émotion. Des
travaux essayent de combiner ce canal avec d’autres comme le canal visuel et ne pas 1'utiliser
seul. Par exemple, Kouahla et al. [24] ont traité les expressions faciales et la parole de 'apprenant
séparément afin de merger les résultats de chacune de ces sources. Cela est bien clair dans I’étude
de D’Mello et Kory [I66] qui ont effectué une méta-analyse sur la précision de la détection
unimodale et multimodale des émotions a partir de 30 études, ils se sont concentrés justement
sur la reconnaissance audio-visuelle des émotions.

Une autre démarche pour mesurer I’émotion de 'apprenant lors de son apprentissage est
d’utiliser les capteurs physiologiques comme le EEG [167, 133] 168, [169], 'EDA [170} 133, 17T,
172], le BVP [170} 133], I71], la fréquence cardiaque [170, 171, 172], le HRV [173, [174] pour
détecter le stress, le Eye tracking [168, 175], 'ECG [168], la température corporelle [I72] et la
fréquence respiratoire [172]. La majorités des travaux [133), 171, [172] 170, 168] qui exploitent
ces sources d’informations, les combinent avec d’autres, par exemple, Salmeron-Majadas et al.
prennent en compte les informations extraites a partir de la fréquence cardiaque, la tempéra-
ture corporelle, la fréquence respiratoire et ’'EDA pour la prédiction de I’émotion de ’appre-
nant durant ’apprentissage. Pourtant, plusieurs problemes empéchent de les intégrer dans les
environnements d’apprentissage. Les équipements sont spéciaux et fragiles, les conditions envi-
ronnementales étroitement contrdlées et elles ne conviennent pas toujours aux environnements
d’apprentissage [173], 174 [167].

De nombreuses travaux [24] 151, 172] 150, 152, 176, 107] combinent entre les différents
sources et méme entre les différents canaux textuels, visuels, vocals et physiologiques. Selon
plusieurs recherches sur 'informatique affective en éducation/apprentissage [I11], T10], la com-
binaison de nombreuses sources d’entrée peut améliorer le résultat de la reconnaissance des
émotions de 'apprenant. Pour cela, plusieurs défis théoriques, méthodologiques et de mesure
de I’émotion doivent étre relevés. En outre, des questions concernant la fagon de gérer plusieurs
types de données et sa grande quantité [166].

Le tableau [2.5| résume les avantages et les inconvénients des différents canaux et sources de

mesure de ’émotion.
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[24] [151) [172] [150] 152]
[176] [107) 177]

Canal Sources et références Avantages Inconvénients
-Facile a mettre en ceuvre et
Questionnaire [I38] [136] 137 a utiliser -Différences culturelles
Textuel [T77) -Feedback significatif et linguistiques
Texte [178] [179] [180] -Peu cofiteux et ne -Pas en temps réel
Observation d’expert [143] [144] | dépendant pas de l'utilisation | -Pas assez précis
des équipements spéciaux
Expressions faciales [145] [146)]
[LL7] 18] D811 02| 0721 A%3] -Consommation de temps
[184] [185] [120] [178] [186] [24] -Naturel et observable P
’ 3 o R et de ressources
[177] -Matériel peu cofiteux, sauf Bruit
Visuel Posture de la téte [158] pour les gestes R .
- , . . . -Problémes de traitement
Gestes du corps [I56] [I78] [I77] | -Informations supplémentaires | ..
eye-gaze [158] [157] J -Déployable dans la pratique d’images
' o . -Problemes de confidentialité
Mouvements de la souris [154]
keystrokes dynamics [154] [155]
-Limité aux systémes basés
Parole [159] 160] [I61] 120] 162] | -Naturel, perceptible sur le dialogue
Vocal [186) 1871 [163] -il y a de la précision -Consommation de temps et
Prosodie et intonation [164] -Intégré dans les ITHM de ressources
[165] 24] -Déployable dans la pratique | -Différences culturelles
et linguistiques
EEG [167) 133) 168 16Y] Inobservable
EDA [L701 (0331 O71) (172 -Problemes de confort
BVP [170] [133] [I71] ot d'intimité
Fréquence cardiaque [170] [I7T] L .
1 : e s 1 . -Nécessité des conditions
[T72] -Possibilité d’extension pour environnementales
Physiologique | HRV [173] [I'74] le traitement en temps réel Y 12
. - . N . . étroitement controlées
FEye tracking [168] 175 -Acces facile aux biosignaux. o .,
o1 : -Equipement spécialisé
ECG [16& ¢ fracil
EMG [I88] e TaBLe
P : -Difficile d’interpreter
Température corporelle [172] les domnd
Fréquence respiratoire [I72] 08 Qonnees
-Défis techniques associés
a l'intégration
des canaux
différentes combinaisons . -Difficultés associées a la
) -Surmonter les contraintes B
entre les canaux (textuels, des canaux individuels collecte de données
Multimodal visuels, vocaux, physiologiques) adéquates et réalistes

-Améliorer la précision sur
les canaux individuels

-Difficulté de gérer

et d’interpréter 1’énorme
quantité de données
générées a partir

de divers canaux

TABLE 2.5 — Avantages et inconvénients des différents canaux et sources d’informations émo-

tionnelles [110].

4.2.1 Relation entre les états émotionnels et les sources d’informations émotion-

nelles

Apres une étude faite par Yadegaridehkordi [I10] sur les états émotionnels les plus abordés

dans I'informatique affective en éducation, il y a une relation dans le domaine de 'apprentissage

entre les états émotionnels des apprenants et les canaux utilisés pour mesurer ’émotion. Cette

relation est décrite comme suit :

o Les sources textuelles utilisées pour mesurer I'ennui, la colére, 'anxiété et le plaisir.
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e Les sources visuelles comme les expressions faciales sont principalement utilisées pour
mesurer la surprise, la colere, la tristesse, la peur et le dégotit. Cette conclusion est soutenue

par Li et al. [189).
o Les sources physiologiques pour mesurer I’ennui, la frustration, et le dégofit.

e Les sources multimodales pour mesurer la colere, la surprise, la frustration, la confusion

et le dégofit.

4.3 Approches de reconnaissance des émotions de apprenant

Les approches et les techniques utilisées dépendent des sources d’informations choisies, de la
modélisation de 1’émotion et du contexte d’apprentissage. Dans ce qui suit, nous mentionnons
quelques travaux récentes de reconnaissance des émotions dans les environnements d’appren-
tissage.

Pour les questionnaires, Muis et al. [136] ont mesuré ’émotion de 'apprenant avec le ques-
tionnaire AEQ de Pekrun [140), [141] dans le but d’évaluer le plaisir, I'anxiété et ’ennui des éleves
de mathématique. Castellar et al. [I38] ont appliqué le questionnaire Scale for Early Mathema-
tics Anziété (SEMA) lors du pré-test et post-test pour évaluer 'anxiété liée au mathématique.
D’autres, emploient le questionnaire de Pekrun pour mesurer le stress de I’apprenant et sa mo-
tivation. Ce méme questionnaire (adapté au sujets d’anglais) est utilisé pour mesurer le plaisir
[137]. Pour celles qui utilisent I'observation d’experts, Leony et al. [144] proposent une approche
permet de prédir I’émotion de 'apprenant a partir de leurs comportements avec le Hidden Mar-
kov Model (HMM). S’il navigue hors sujet dans l'environnement d’apprentissage, c’est-a-dire
qu’il a probablement s’ennuie, et s’il est confus, peut étre parce qu’il a essayé plusieurs fois de
résoudre l'exercice avec échec.

Pour les expressions faciales, plusieurs approches existent [145], 172, 184, [185, 120]. Dans
[172], le modele d’apprentissage est formé par la mimique des émotions avec le visage de 'ap-
prenant. D’autres, identifient les expressions faciales dans une vidéo ou une série de photos, puis
envoient les résultats d’identification avant de classer les émotions [I11]. Dans certains travaux,
la vidéo est collectée, puis étiquetée par des experts, en tenant compte des intervalles de temps
comme dans [I85]. Certaines approches [I82), 147, [148] exploitent les théories développées par
Ekman et al. (FACS et EFACS [190]) en décomposant les expressions en unités d’action (en
anglais Action Init, AU), pour cela, ils détectent les points d’intéréts. Ces derniers sont exploités
pour Uextraction des régions d’intéréts ROI [I81) [146]. Dans la section [5.3] nous abordons en

détail les travaux connexes sur la reconnaissance des expressions faciales d’'une maniere géné-
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rale (pas seulement qui sont dédiées aux environnements d’apprentissage), ou d’autres types de
caractéristiques seront prises en compte comme celles extraites avec les filtres de Gabor [191], 7],
les descripteurs PHOG [192], le SIF'T [193], etc. Aussi, les techniques de Deep Learning qui ont
fait récemment un saut quantique dans le domaine de la reconnaissance des expressions faciales
avec les CNN [194] 195, 196].

Le signal audio de la parole doit étre divisé en segments, comme dans les travaux [159,
160, 161, 120, 162, 163]. Certains d’entre eux, en prétraitement, convertissent le signal en
spectrogramme a l’aide de la transformée de Fourier a court terme (STFT). Les caractéristiques
de la parole telle que la hauteur, le débit et les caractéristiques acoustiques peuvent étre extraites
de ce signal divisé, comme défini dans [162, 163} [164], 165] pour chaque énoncé. Apres 'extraction
des caractéristiques, celles-ci sont introduites dans un modeéle qui reconnait les émotions dans
chacun des segments. Kouahla et al. [24] ont pris en considération les caractéristiques spectrales
et prosodiques de la voix de 'apprenant pour reconnaitre son émotion. Ces caractéristiques sont
sous forme de coefficients appelés MFCC (Mel-frequency Cepstral Coefficients). Pour cela, la
voix des apprenants est enregistrée apres la fin de I'activité d’apprentissage.

Salmeron-Majadas et al. [I72] adaptent une technique de reconnaissance des émotions de
I’apprenant dans un STT en utilisant plusieurs sources d’information physiologiques : la fré-
quence cardiaque et la fréquence respiratoire, le EDA et la température corporelle. A cet égard,
deux étapes sont employées : détection et filtrage des tranches de temps d’un point de vue affec-
tif par un classifieur binaire, ensuite, la discrimination de 1’émotion spécifique de ’apprenant.
Le signal électrique produit par 'EEG dans différents canaux est utilisé comme caractéristique
pour distinguer les émotions dans des intervalles de temps [169) 119, 133]. D’autres [175], ap-
pliquent des équipements spéciaux pour enregistrer le mouvement oculaire (eye tracking) de
I’apprenant dans un environnement e-learning afin de calculer les indices métriques oculaires
(eye metric index). Le but est d’explorer la relation de ces indices avec deux classes d’émotions :
I'intérét et I'ennui.

En générale, en terme de performance, les expressions faciales, la voix et le texte sont les
plus performants et les plus utilisés dans la littérature. Dans les publications [I83] et [197], les
expressions faciales sont plus performantes que la parole, contrairement dans le travail [86, [198],
c’est le contraire, méme pour d’autres approches, il y a des résultats comparables. Donc, on ne
peut pas toujours dire qu’il y ait une approche de reconnaissance des émotions correcte. Tout
dépend des données, des objectifs, et du contexte d’apprentissage.

Il faut noter que certaines émotions sont plus faciles que d’autres. La joie et la surprise sont

plus faciles par rapport a la peur qui est difficile selon les travaux de [I83] 199] et [200]. Par
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exemple, dans l'article [201], Boughida et al. ont eux une précision moyenne de 98.5% pour la
joie et la surprise alors que pour la peur, une précision de 90.5%. On peut aussi mentionner
que dans la littérature, d’autres métriques on été utilisés pour mesurer la performance de la
reconnaissance des émotions a savoir le recall, la précision et le f1-score [I11].

Les approches de reconnaissance de I’émotion dans ’apprentissage humain utilisent des
données différentes, des fagons variées pour représenter les émotions, des sources différentes, et

méme des versions différentes des techniques, il est donc difficile de les comparer.

5 Reconnaissance des expressions faciales

La reconnaissance des expressions faciales (REF) (en anglais Facial Expression Recognition
FER) a un impact important dans le domaine de la reconnaissance des formes. Des efforts sub-
stantiels sont faits par les chercheurs pour développer un systéeme FER pour les applications
d’interaction homme-machine [202]. En éducation, plusieurs travaux comme [145] 172} 183 184,
185, T20] ont intégré les systémes de reconnaissance des expressions faciales dans les environ-
nements d’apprentissage. Ce processus consiste a analyser des images de visages humains et a
extraire les caractéristiques faciales afin de déterminer I’émotion qu'’ils expriment [203].

Dans cette section, nous abordons en premier lieu, les expressions faciales et leurs relations
avec les émotions. Ensuite, nous citons les grandes étapes du processus de REF, afin de terminer
la section par un apercu rapide sur les différentes approches de reconnaissance des expressions

faciales qui existent dans la littérature.

5.1 Expressions faciales et émotion

Les émotions sont des réactions a des évenements qui ont un sens pour nous. Le déclenche-
ment des émotions va permettre de produire des comportements spécifiques non verbaux sur
le visage sous forme d’expressions faciales, sur la voix ou sur le corps [204]. Les expressions
faciales d’émotion semble d’étre le signal le plus important du visage car elles nous renseignent
sur la personnalité, les émotions, les motivations ou 'intention des gens. Elle ne sont pas seule-
ment des signes des états internes des gens, mais elles signalent également aux autres d’agir
de certaines manieres, fournissant des messages pour la coordination sociale [205]. Des études
révelent que la fagon la plus expressive dont les humains manifestent leurs émotions est par le
biais des expressions faciales [74].

Les émotions sont 'un des générateurs des expressions faciales. Ces dernieres peuvent aussi
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étre générées par autres activités physiologiques comme la réflexion, par des états d’esprits
comme la fatigue et la douleur, ou par des communications non verbales [204] (voir figure
. Il est possible de générer des expressions faciales par la mimique d’une expression qui
représente une émotion sans la ressentir, ¢’est pourquoi, on peut dire que les expressions faciales
et les émotions sont tres liées et parfois confondues. Une émotion implique généralement une
expression faciale correspondante (dont Iintensité peut étre plus ou moins contrdlée selon les

individus), mais l'inverse n’est pas vrai.

Emotion Réflexion Douleur Fatigue
LI Etat d'esprit
physiologiques

Expressions
faciales

Communication
non-verbale

FIGURE 2.6 — Générateurs des expressions faciales [204]

Les expressions faciales sont également spéciales car elles caractérisent différentes catégories
d’émotions appelées les six émotions de base d’Ekman : la peur, la colere, la tristesse,
le dégoiit, la joie et la surprise (illustrées dans la figure . En 1971, Ekman et Friesen ont
identifié ces émotions en analysant les micro-expressions des visages humains [79]. Les recherches
d’Ekman ajoutent plus tard une septieéme émotion, qui est le mépris [206]. Ces émotions sont

universelles, indépendantes de la race, de 'ethnie, de la religion, du sexe et de la culture [205].

Joie Surprise Dégoiit Tristesse Peur

FIGURE 2.7 — Les six émotions universelles de Ekman.
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5.2 Processus de reconnaissance des expressions faciales

La plupart des travaux de recherche sur le systeme REF suivent le cadre de la reconnaissance
des formes [207]. Il se compose de trois phases : la détection des visages, 'extraction des
caractéristiques faciales et la classification des expressions, mais, pas mal de concepteurs de
systeme de REF ajoutent I'alignement du visage et ’étape de prétraitement pour améliorer
la performance du modele de REF. On distingue cing étapes principales pour la REF comme

suit :

1. Détection du visage : c’est la capacité de distinguer les visages des objets sans visage
dans une image ou une vidéo. L’algorithme Viola-Jones [208] est un cadre de reconnais-
sance d’objets qui permet la détection de visages humains. L’algorithme de Viola-Jones

est robuste, puissant et plus rapide bien qu’il soit obsolete.

2. Alignement du visage : il permet d’établir des correspondances entre les différentes
images du dataset des visages afin que les taches ultérieures du processus de REF puissent
étre effectuées sur une base commune [209]. Selon [210], cela est possible par la transfor-
mation d’'un espace de coordonnées d’entrée en espace de coordonnées de sortie, de sorte

que tous les visages de I'ensemble de données doivent :
(a) étre centrés dans l'image.

(b) pivoter de telle sorte que les yeux se trouvent sur une ligne horizontale (c’est-a-dire
que le visage est tourné de maniere a ce que les yeux se trouvent le long des mémes

coordonnées y).

(c) étre mis a I’échelle de telle sorte que la taille des visages soit approximativement

identique.

3. Prétraitement : Le prétraitement améliore les performances de la REF car il traite le
bruit présent dans les images. Il comprend un certain nombre de types de processus tels
que la clarté et la mise a I’échelle de I'image, le réglage du contraste et un processus

d’amélioration supplémentaire pour perfectionner les cadres d’expression [21T].

4. Extraction des caractéristiques : est une étape importante dans le processus de REF,
elle permet de dégager les caractéristiques faciales qui discriminent I’émotion comme les
formes des composants du visages (bouche, sourcils, yeux, etc.), la texture de la peau du
visage dans une zone spécifique (les rides, etc.) et les distances entre les points d’intérét
du visage. Pour cela, on utilise des algorithmes d’extraction des caractéristiques comme

les filtres de Gabor qui sont largement employés dans la REF [212].
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5. Classification : apres l'extraction des caractéristiques faciales, le modele entrainé (par
des algorithmes de Machine learning ou Deep Learning) va classer le vecteur des caracté-

ristiques a I'une des émotions universelles.

La figure aborde un schéma général du processus de reconnaissance des expressions faciales.

Extraction des
caractéristiques

Allgnf:ment du > Prétraitement >
visage

Y

Détection du visage

Prédiction

=1
=1
-t
-

B O & O 2=

FIGURE 2.8 — Processus de reconnaissance des expressions faciales

5.3 Approches de reconnaissance des expressions faciales

Dans cette section, nous jetons 'oeil brievement et rapidement sur les différentes approches
de reconnaissance des expressions faciales existantes dans la littérature. Puisque la majorité
des travaux existants sur REF se concentrent sur I'extraction des caractéristiques faciales qui
séparent les émotions, nous abordons ces approches par type de caractéristiques. La figure [2.9
présente une taxonomie qui distingue les différentes méthodes dans la REF.

Les caractéristiques extraites sont divisées en caractéristiques précongues (predesigned fea-
tures) et en caractéristiques apprises (learned features). Les premiers sont congues manuellement
pour extraire des informations pertinentes, tandis que les deuxiémes sont extraites automati-
quement a partir de données apprises (cas des approches de Deep Learning). Dans [213], les
auteurs ont divisé chacune de ces caractéristiques en globales et locales, ou en caractéristiques
statiques ou dynamiques. Les caractéristiques globales extraient des informations de la région
faciale entiere, tandis que les caractéristiques locales sont extraites a partir de ROIE spéci-
fiques. Les caractéristiques statiques décrivent un seul cadre ou une seule image, et les carac-

téristiques dynamiques incluent des informations temporelles. Les caractéristiques prédéfinies

9. Une région d’intérét (en anglais Region of interest ROI) est un échantillon d’un ensemble de données
identifié dans un but particulier [214]. En traitement d’image, il représente une partie d’une image ot on veut
faire un traitement d’une maniére ou d’une autre
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Reconaissance des
expressions faciales

/\

Caractéristiques Caractéristiques
précongues apprises

CNN (Bendijillai et al. 2019;
Connie et al. 2017; Li et al.;
Géométrique

Li et al. 2020)
AUDN (Liu et al. 2013) ...

Distances + triangles
(Barman et al. 2017)
Landmarks + lignes + triangles
(Ghimire et al. 2015)

Apparence Hybride

Filtres de Gabor (Mahmood et al. 2018; Landmarks + HOG + LBP + LTP

Kinnikar et al. 2016; Liu et al. 2019; (Lekdaoui et al. 2017)
Boughida et al. 2019); PHOG (Dhall et al. 2011); Landmarks + LBP + DC-CWT

LPQ (Dhall et al. 2011); SIFT (Sun et al. 2014); (Mlakar et al. 2017)
WHOG (Nigam et al. 2018); LBP (Gogi¢ et al. 2020)

FIGURE 2.9 — Taxonomie des différentes approches de REF

peuvent également étre divisées en caractéristiques d’apparence et géométriques : les caractéris-
tiques géométriques mesurent les distances, les déformations, les courbures et autres propriétés
géométriques. En outre, elles décrivent les visages par le biais des distances et des formes, tan-
dis que les caractéristiques d’apparence utilisent les informations d’intensité de I'image [213].
Cette derniere catégorie comprend les caractéristiques de Gabor. Plusieurs travaux basés sur
'utilisation de caractéristiques de Gabor ont été réalisés : [215] 216, 217, 191]. Littlewort et al.
[218] ont utilisé des filtres de Gabor pour l'extraction des caractéristiques et AdaBoost pour
la réduction de ces caractéristiques; Ces derniers seront ensuite utilisées par des classifieurs
binaires SVM combinés (AdaSVM) pour attribuer une des sept émotions (d’Ekman et neutre).
Abdulrahman et al. [219] ont proposé une approche basée sur Gabor Wavelet Transform GW'T,
avant ’extraction, les auteurs ont divisé le visage en régions avec les Local Binary Patterns
LBP, enfin, ils ont utilis¢é I’ACP pour réduire le nombre de caractéristiques. Dans [220], les
auteurs ont proposé un systeme de REF qui combine les filtres de Gabor et les LBP pour
créer un ensemble de classifieurs SVM. Le nombre de classifieurs est ensuite réduit par un algo-
rithme génétique multi-objectif (en anglais Multi-Objective Genetic Algorithm MOGA). Cette
catégorie (caractéristiques d’apparence) comprend également d’autres algorithmes d’extraction
de caractéristiques tels que Pyramid of Histogram of Orientation Gradients (PHOG) [192],
Local Phase Quantization (LPQ) [192], et le Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [193].
Dans [192], les auteurs ont proposé un systéme de REF qui combine deux types de caracté-

ristiques : PHOG et LPQ. Avant la classification, avec SVM, les auteurs ont réduit le nombre
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de caractéristiques PHOG et LPQ avec I’ACP. Nigam et al. [221] ont utilisé un nouveau type
de caractéristiques appelé WHOG, avec W pour le WST (Distance Wavelet Transform). Dans
[222], les auteurs ont utilisé des arbres de décision avec le GentleBoost (qui est une variante de
AdaBoost) pour extraire le vecteur de caractéristiques a partir des caractéristiques LBP (Local
Binary Patterns). Celles-ci sont concaténées et ensuite utilisées dans un réseau neuronal peu
profond (Shallow Neural Network).

D’autres type de caractéristiques sont des caractéristiques géométriques qui mesurent les
distances, les déformations, les courbures et d’autres propriétés géométriques [213]. Dans ce
contexte, Barmana et al. [223] ont détecté des landmarksm en utilisant 'algorithme Fast-
Sic Active Appearance Model (Fast-Sic AAM). Les auteurs ont ensuite sélectionné certains
landmarks (trois points sur le sourcil, quatre points sur 'ceil, trois points sur le nez et quatre
points dans la région de la bouche) pour former une grille de distances euclidiennes entre
ces landmarks. Ghimire et al. [224] extraient trois types de caractéristiques géométriques a
partir des landmarks : les points, les lignes, et les triangles, en réduisant les caractéristiques
avec l'algorithme de AdaBoost et la classification avec SVM. D’autres auteurs ont combiné
des caractéristiques d’apparence et géométriques. Lekdioui et al. ont proposé un systeme de
reconnaissance des expressions faciales basé sur la décomposition automatique du visage en
ROIs utilisant les points de repeére du visage. Les auteurs ont extrait des caractéristiques de ces
régions en utilisant le HOG, LBP, Local Ternary Patterns (LTP), et Compound Local Binary
Pattern (CLBP) [225].

Ces dernieres années, la plupart des chercheurs ont utilisé des techniques de Deep Lear-
ning pour extraire automatiquement les caractéristiques des expressions faciales. Les auteurs
de [226] ont fourni un apergu des travaux récents utilisant ces techniques. Dans [194], Li et al.
ont proposé de nouvelles stratégies de recadrage (cropping) et de rotation du visage et une sim-
plification du réseau neuronal convolutif (en englais Convolutional neural network CNN) pour
rendre les données plus abondantes et extraire uniquement les caractéristiques faciales utiles.
Bendjillai et al. [I95] extraient des caractéristiques en utilisant la transformée en ondelettes dis-
crete (Discrete wavelet transform, DWT), et ces caractéristiques ont été utilisées pour entrainer
le CNN. Connie et al. [196] ont cherché a atteindre un taux de reconnaissance élevé en utilisant
seulement un jeu de données de taille réduite pour Uentrainement. A la fin, les auteurs ont em-
ployé le SIFT pour augmenter la performance de ces données. Ensuite, ces caractéristiques ont

été fusionnées avec le CNN. D’autres [227], proposent "AUDN" (AU-aware Deep Networks) :

10. Chacun des points que nous avons détectés sur le visage est appelé landmark car il représente un endroit
bien connu sur le visage comme le bout du nez ou le bord des yeux.
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une architecture Deep Learning congue spécifiquement pour la reconnaissance des expressions
faciales. Il est important de noter que les algorithmes génétiques sont fréquemment utilisés
dans le processus de sélection des caractéristiques comme dans les travaux [228, [229] 230, 231].
Dans [231], Yu et Bhanu proposent un systéme de REF basé sur un algorithme génétique o ils
ont testé un grand nombre de combinaisons d’opérateurs primitifs pour trouver les opérateurs
composés efficaces. D’autres comme Huang [229], Bouraoui [232], et Zhao [233] suggerent des
approches basées sur les algorithmes génétiques pour la sélection des caractéristiques et 1’opti-
misation des hyperparametres des SVM. Le PSO (Particle Swarm Optimization) dans le méme

contexte d’optimisation des hyperparametres de SVM ont également été faites [234], 235].

Synthése des travaux connexes sur la REF

Le tableau compare quelques travaux de reconnaissance des expressions faciales par
rapport a plusieurs criteres qui sont : I'algorithme d’extraction des caractéristiques, technique
utilisée de réduction de dimensionnalité ou sélection des caractéristiques, 1’algorithme appliqué
pour la prédiction de I’émotion, les datasets employés pour entrainer le modele et les résultats
trouvés en terme d’accuracy.

La colonne "extraction des caractéristiques" permet de déterminer les algorithmes d’extrac-
tion des caractéristiques utilisées dans ces travaux, ot on remarque que les filtres de Gabor
sont I'une des méthodes la plus appliquée dans ce contexte de REF, ils permettent de donner
des modeles performants. En outre, ils sont souvent associés a des techniques de réduction de
dimensionnalité principalement avec I’ACP ou associés a des technique permettant la sélection
des caractéristiques comme les algorithmes génétiques. Cela est raisonnable car les approches
a base des filtres de Gabor appliquent une banque de filtres de différentes orientations et fré-
quences, ce qui multiplie la taille du vecteur des caractéristiques plusieurs fois.

Concernant 'entrainement du modele de REF employé, le SVM est souvent utilisé. Cela
peut étre justifié en raison de sa performance avec les vecteurs de caractéristiques de grande
dimension. Récemment, les techniques de Deep learning principalement le CNN ont montré une
grande performance principalement avec les datasets de grande taille comme FER2013. Pour

les autres datasets, on trouve surtout JAFFE et CK+.

6 Conclusion

Au cours des sections de ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux émotions dans les en-

vironnements d’apprentissages. Avant tout, nous avons essayé de montrer I'impact de I’émotion
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Categqu.e (.ie Référence Extrac’tl.o n des RedUCt.l on Classificaion | Dataset Accuracy
caractéristiques caractéristiques | /Selection
AdaBoost
Littlewort et al. 2004 [218] Gabor (sous-ensemble | SVM DFAT-504 93.3%
de filtres)
Caractéristiques | Abdulrahman et al. 2014 [219] | Gabor LBP + PCA | kNN JAFFE 90%
9
d’apparence Boughida et al. 2019 [191] Gabor PCA SVM (RBF) ?i{];—FE ggiégz EJC?{ITE;E)
AG (selection
Yu et al. 2006 [231] Gabor des opérateurs | SVM JAFFE 80.95%
primitifs)
. LMNN
Dhall et al. 2011 [192] PHOG et LPQ PCA VM GEMEP-FERA
Sun et al. 2014 [193] iﬂgg é)g}? G SVM EmotiW2014 | 47.17%
CK+ 100% (CK+)
Caractéristiques - Distances MMI 96% (MMI
geométrique Barman et Dutta 2017 [223] et triangles MLP MUG 81.9(72 (MU)G)
JAFFE 87.7% (JAFFE)
. . i LBP (local CK+ 90.08% (CK+)
?’zil;cli:e 1(1221'&10. Ghimire et al. 2015 [224] region)+formes SVM MUG 80.1% (MUG)
4 carac _ Landmarks CK 96.06% (CK)
L Lekdioui et al. 2017 [225] + HOG SVM KDEF 93.34% (KDEF)
géométrique) + LBP + LTP FEED 92.03% (FEED)
. . ; FER2013 73.4% (FER2013)
Sslx)‘;a'icsiesrlsthues Connie et al. 2017 [196] SIFT + CNN CNN CK+ 99.1% (CK+)
Li et al. 2020 [T94] Recadrage et CONN JAFFE 97.18% (JAFFE)
’ : rotation CK+ 97.38% (CK+)

TABLE 2.6 — Comparaison de quelques approches de reconaissance des expressions faciales.
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dans les environnements d’apprentissage sur le niveau psychologique, motivationnel, social et
cognitif, pour prendre en considération I'aspect émotionnel dans la conception de notre systeme.
Ensuite, nous avons parcouru les différents modeles de représentation de I’émotion en appren-
tissage ce qui nous aiderons a choisir le bon modele de représentation dans notre contexte.
Dans notre travail, nous proposerons une nouvelle approche de reconnaissance des émotions de
I’apprenant, ce qui nous conduit a parler des différentes sources d’informations émotionnelles
et les approches de reconnaissance de ’émotion dans les EIAH ou nous avons mis l'accent sur
la reconnaissance des émotions a partir des expressions faciales.

Il faut rappeler que l'objectif est d’adapter les environnements d’apprentissage en tenant
compte de ’émotion de 'apprenant pour 'aider a sortir de son état difficile, ou la source de
cette difficulté peut étre les problemes psychologiques (dégotit, stress, anxiété, tristesse, etc.),
la démotivation, le manque de connaissances sur le domaine, etc. Cela nous mene a étudier
dans le chapitre suivant, I’adaptation dans ces environnements et les techniques utilisées pour

cette raison, afin d’aborder les approches d’adaptation a base d’émotion.
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1 Introduction

Les émotions des apprenants pendant le processus d’apprentissage sont un facteur influe
sur les performances d’apprentissage [236, 9]. Les émotions négatives créent des sentiments
négatifs chez les apprenants, perturbant le processus d’apprentissage et diminuant les perfor-
mances d’apprentissage, contrairement aux émotions positives qui peuvent favoriser un meilleur
déroulement du processus en créant des expériences d’apprentissage positives [111].

Puisque les contenus (comme les ressources d’apprentissage, les cas d’utilisation, etc.) peuvent

influencer I’état émotionnel des apprenants qui interagissent avec eux et que I’adoption des res-
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sources d’apprentissage dépend directement (mais pas exclusivement) de I’état émotionnel des
apprenants, alors les émotions des apprenants devraient étre prises en compte lors de 'adapta-
tion des ressources d’apprentissage dans les EIAH [I11].

Apres avoir déterminé d’une maniere correcte I’état émotionnel de 'apprenant (qui est une
tache difficile dans 'EIAH), le défi est de générer des expériences d’apprentissage positives [237],
en adaptant le contenu ou les ressources de soutien émotionnel, et par conséquent, améliorer le
processus d’apprentissage.

Dans ce chapitre, nous passons en revue les différents travaux récents des environnements
d’apprentissage adaptatifs a base d’émotion, comment ces environnements extraient 1’état émo-
tionnel et quelles recommandations sont générées, nous les analysons afin faire une synthese
concernant 1’état de ce domaine, mais avant, nous allons aborder les différentes techniques

d’adaptation utilisées dans ’'EIAH, ainsi que celles des systémes de recommandation.

2 Adaptation en EIAH

L’adaptation constitue un défi majeur dans le domaine de 'EIAH pour les utilisateurs dont
les profils, les roles, les besoins, les intéréts, les contextes d’apprentissage, etc. sont tres variés,
par conséquent, il est essentiel d’adapter les environnements d’apprentissage. Elle permet de
répondre aux exigences uniques des apprenants, d’atteindre les objectifs d’apprentissage et de
s’adapter aux contextes uniques des différentes communautés. L’adaptation permet également
d’éviter que 'apprenant ne soit surchargé d’informations non pertinentes [23§].

Selon Boticario et Santos [239], I'adaptation dans un EIAH consiste a créer une expérience
d’apprenant ajustée volontairement a diverses conditions, notamment le contenu disponible, les
caractéristiques et les intéréts personnels, les connaissances pédagogiques et les interactions des
apprenants. Cette expérience est étalée dans le temps, afin d’améliorer la réussite en fonction de
criteres prédéterminés tels que l'efficacité de I'apprentissage, le score obtenu, le temps écoulé,
le cotit économique, la participation et le plaisir de l'utilisateur [240].

Afin de réaliser cette adaptation, les hypermédias adaptatifs ont vu le jour. Ces derniers
fournissent les hyperliens qui sont les plus pertinents pour I'apprenant pour fagonner leur charge
cognitive [241]. Dans cette section, nous définissons en premier lieu les hypermédias adaptatifs
et leurs structures conceptuelles. Ensuite, nous abordons les différentes méthodes et techniques
d’adaptation, afin de parcourir rapidement quelques systemes hypermédias adaptatifs les plus

cités dans la littérature.

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Chapitre 3 : Adaptation & base d’émotion en ETAH 53

2.1 Hypermédias adaptatifs

L’hypermédia est une extension d’un hypertexte[[] & données multimédias, en ajoutant des
médias supplémentaires aux informations textuelles telles que les images, les vidéos, les sons
ou les données multimédias [243]. Les hypermédias traditionnels sont structurés de telle sorte
que les mémes nceuds et connexions soient fournis a tous les utilisateurs sans tenir compte de
leurs exigences, de leurs expériences, etc. Par conséquent, en empruntant des chemins qui ne lui
plaisent pas, I'utilisateur peut rapidement se perdre dans I’hyperespace et étre surchargé [244].
Pour cela, et afin de minimiser les aspects négatifs de ces systémes, les travaux de recherche
seront focalisés sur les hypermédias adaptatifs qui visent a permettre aux utilisateurs d’accéder
a l'information personnalisée. Peter Brusilovsky a défini I’hypermédia adaptatif comme suit

[245] -

Définition 3.1. " Un hypermédia adaptatif est un hypertexte ou un hypermédia qui refiéte
certaines caractéristiques particulieres d’un individu dans un modeéle d’utilisateur, et applique

"

ce modele pour adapter des aspects visibles de ce systeme a cet utilisateur.

D’apres cette définition, on peut déduire que ce systeme va permettre de collecter des
informations sur un utilisateur particulier et de construire un modele utilisateur (profil de

I'utilisateur) qui sera appliqué pour adapter '’hypermédia a cet utilisateur.

Architecture de ’hypermédia adaptatif

Nous découvrons que la structure conceptuelle des hypermédias adaptatifs se compose quasi
systématiquement de trois composants principales indépendantes : Modele de domaine, modele

de lapprenant et le modele d’adaptation. Ils sont décrits comme suit [246] :

e Modeéele de domaine : il est chargé de représenter les connaissances que le systeme
met a la disposition de ses utilisateurs. Il comprend les concepts abordés, les ressources
disponibles (documents XML, vidéos, images, etc.) et les liens entre les différents éléments.
Le modele de domaine permet de structurer les différents éléments du domaine afin de

faciliter leur adaptation.

« Modeéle de ’apprenant : Les caractéristiques de I'apprenant sont prises en considération
par ce modele. Certaines d’entre elles comme les émotions, les préférences, la pédagogie
préférée et d’autres aspects sont indépendants du domaine d’application. D’autres sont

spécifiques au domaine comme les connaissances de ’apprenant dans ce domaine.

1. Hypertexte : est un texte affiché avec des références a d’autres textes auquel la lecture peut accéder
immédiatement [242].
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o« Modele d’adaptation : Il est chargé de modéliser comment ’apprenant sera présenté
au domaine en fonction de ses caractéristiques personnelles. Il permet d’interagir avec le
systeme pour modifier son comportement et sa structure. Il refait la politique d’adaptation

souhaitée qui peut étre soit implicite ou explicite :

— Implicite : dans ce cas, les procédures d’adaptation sont étroitement liées aux com-

posants du systeme.

— Explicite : dans ce cas, les techniques d’adaptation utilisent des modeles explicites
comme les systéemes de recommandation, les moteurs de regles, et les algorithmes
de l'intelligence artificielle. Il sera facile de distinguer les aspects de 'adaptation des

autres aspects de la mise en ceuvre du systeme.

Dans la section suivante, nous abordons en détail les méthodes et les techniques utilisées pour

la conception d'un systeme hypermédia adaptatif.

2.2 Meéthodes et techniques d’adaptation

Pour les méthodes d’adaptation, nous faisons référence a ’approche généralisée et abs-
traite de 'adaptation de Brusilovsky [247]. Elles sont vues comme une idée au niveau conceptuel
ou une maniere d’envisager I'adaptation plutot qu'une maniere de la faire. D’autre part, pour
les techniques d’adaptation, I'auteur a fait référence a des approches spécifiques pour la mise
en oeuvre des méthodes d’adaptation. Chaque technique d’adaptation est caractérisée par une
représentation des connaissances, une modélisation et un algorithme d’adaptation spécifiques
[245].

La représentation d’un hypermédia sous la forme dun réseau, permet d’identifier deux
méthodes d’adaptations : soit adapter les noeuds du réseau (le contenu), soit adapter les liens
du réseau (la navigation). De ce fait, les méthodes d’adaptation correspondent respectivement,
soit a l'adaptation du contenu, soit a 'adaptation de la navigation entre les contenus. La figure
illustre une taxonomie des différentes approches et techniques d’adaptation proposées par

Brusilovsky.

2.2.1 Adaptation du contenu

L’idée principale derriere de ce type est d’adapter le contenu d'un espace d’information
auquel accede un utilisateur particulier, en fonction de la base de connaissances existantes,
objectifs et préférences de I'utilisateur et d’autres caractéristiques. Il existe trois méthodes de

présentation adaptative généralisée [249, 250], comme indiqué ci-dessous :
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Adaptation du média Insertion /
Adaptation du langage suppression des
naturel fragments

Adaptation du contenu Adaptation Modification des
du texte fragments

- daptation des textes Tri des fragments

Adaptation de la
modalité

préenrégistrés

Guidage direct Strechtexts
Méthodes et techniques Ordonnancement de Gradation des
d'adaptation liens Masquage fragments

Masquage des liens Désactivavtion

Adaptation de la L'annotation des liens Suppression
navigation

Géneration des liens

Les cartes adaptatives

FI1GURE 3.1 — Taxonomie des méthodes et techniques d’adaptation proposées par Brusilovsky
(adaptée de [247])

o L’explications complémentaires, comparatives et requises : le systéme fournit des
informations supplémentaires a 'utilisateur sous forme d’explications s’il est nécessaire, sur
la base de certaines regles préalables définies dans le modeéle de 'utilisateur.

o Variations des explications : elle représente la manipulation de fragments d’infor-
mation. Plusieurs systémes utilisent cette méthode tels que AHA'! (Adaptive Hypermedia

Architecture) [241] et GALE (GRAPPLEP| Adaptive Learning Environment) [251] avec

inclusion conditionnelle des fragments.

e Le tri : cette méthode est utilisée dans les cas ou il faut ordonner des pages ou des

fragments.

Plusieurs techniques d’adaptation du contenu existent pour implémenter les méthodes pré-

cédentes. Elles sont résumées dans [245] comme suit :

2. GRAPPLE : qui signifie Generic Responsive Adaptive Personalized Learning Environment, est un pro-
jet de I'union européenne qui vise a offrir aux apprenants un environnement d’apprentissage qui s’adaptant
automatiquement aux préférences personnelles, aux connaissances, aptitudes et compétences antérieures, aux
objectifs d’apprentissage et au contexte personnel ou social dans lequel apprentissage a lieu (voir plus dans
https://cordis.europa.eu/project/id/215434).
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o L’insertion, la suppression et Ualtération de fragments : elles traitent de la ma-
niere dont un élément d’information (c’est-a-dire un fragment, essentiellement du texte),
peut étre présenté dans un espace d’information particulier (c’est-a-dire une page). Ces élé-
ments peuvent étre insérés dans une certaine position ou supprimés d’une page lorsqu’une

condition répondant a des regles spécifiques est remplie.

o L’insertion, la suppression et la modification de pages : ces techniques les mémes
que ci-dessus, sauf qu’ici, nous avons des éléments de présentation plus grands par rapport

aux fragments, & savoir les pages [252].

o Les strechtexts représentent une technique permettant de montrer un nouveau contenu

caché dans un texte sous forme de liens [253, 254].

o Le tri et la gradation des fragments est une technique qui consiste a présenter le méme
ensemble d’informations a tous les utilisateurs et a les trier du fragment le plus pertinent
au fragment le moins pertinent. La gradation des fragments permet d’indiquer le fragment

qui n’est pas important pour I'utilisateur mais qu’il peut le visiter s’il le préfere [254].

2.2.2 Adaptation de la navigation

La principale préoccupation de I’adaptation de la navigation est de traiter une structure de
liens étendue et de l'adapter aux préférences de 'utilisateur. Ce type d’adaptation guide les
utilisateurs vers des informations intéressantes et pertinentes, tout en les éloignant des infor-
mations non intéressantes et non pertinentes, sans entraver leur liberté de navigation globale

[255]. Plusieurs méthodes d’aide a la navigation sont identifiées, telles que :

o Le guidage : il représente une méthode dans laquelle les utilisateurs ont au préalable un
objectif & atteindre et le systéme leur suggere le chemin a suivre pour y parvenir. Il peut
étre global (suggérer un chemin a l'utilisateur dans 1’ensemble des chemins possibles), ou

local (qui se fait successivement lien par lien) [245].

o Le support d’orientation : elle offre une structure de liens complete ou partielle a
I'utilisateur lui permettant de naviguer sur cette structure. Habituellement, cette méthode
se fait par 'indication d'une certaine couleur pour les liens qu’il est préférable de visiter,

et une autre couleur plus contrastée pour les liens qu’il est préférable d’éviter.

o La gestion des vues personnalisées : c’est une méthode permettant de créer un dépot
des hypermédias personnels pour chaque utilisateur. C’est ce qu’on appelle la personnali-
sation, ol une structure de liens spécifiques composée de pages présente le but recherché

par 'utilisateur.
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Les techniques identifiées pour l'aide a la navigation adaptative sont résumées comme suit :

o Le guidage direct : il consiste a présenter a I'utilisateur le meilleur choix de navigation

suivant pour atteindre I'objectif souhaité de maniere plus efficace.

o Le tri adaptatif des liens : il permet de trier les liens en fonction de leur pertinence,
c’est-a-dire que les liens les plus pertinents sont placés plus haut dans la hiérarchie de la
structure des liens et vice versa. Les systémes de recommandation (détaillés dans la section

3) sont 'une des solutions pour permettre d’établir cette technique.

o La manipulation de liens : elle comprend le masquage de liens, la suppression de
liens et la désactivation de liens. Le masquage de lien se fait par la dissimulation du lien
a l'utilisateur afin qu’il ne le suive pas, le considérant ainsi comme non pertinent. La
suppression du lien supprime complétement le lien de la structure. Enfin, la désactivation

du lien qui consiste a supprimer la fonctionnalité du lien et le clic sur le texte [241].

« L’annotation adaptative des liens : elle permet d’enrichir le lien d’informations
et de commentaires supplémentaires, qui informent 'utilisateur de 1’état actuel des liens
sortants. Elle peut se faire sous une forme textuelle ou sous des formes de nuages textuels

ou en utilisant diverses icones.

o La génération de liens : elle crée de nouvelles relations entre les pages et les fragments

de page qui sont généralement inexistantes lorsque la structure des liens a été concue.

o Les cartes adaptatives : elles représentent un réarrangement du contenu et de la struc-

ture des liens d’un site Web afin d’obtenir un effet d’adaptation.

2.3 Quelques systéemes hypermédias adaptatifs en EIAH

Apres avoir présenté les bases sur lesquelles reposent la conception d’hypermédias adaptatifs,
ainsi que les méthodes et les techniques utilisées, nous abordons quelques systémes parmi les
plus cités dans la littérature dans le domaine éducatif, basés sur les trois composantes : modele
de I'apprenant, modele de domaine et modele d’adaptation.

DCGTE (Dynamic Course ware Generation with Teaching Expertise) est un outil permet-
tant de générer des ressources qui sont adaptées d’'une part aux exigences et aux capacités de
I’apprenant, et d’autre part a la progression de ’apprenant dans son acquisition de connais-
sances [250]. Il permet d’envisager des stratégies pédagogiques pour organiser le matériel délivré
a I'apprenant. Son inconvénient majeur est qu’il reste centré sur le contenu et qu’il ne fournit

pas des activités et des démarches [240].
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Un autre systeme adaptatif nommé INSPIRE (INtelligent System for Personnalized Instruc-
tion in a Remote Environment) permet de créer des cours d’'une maniére dynamique [257], en
tenant compte des objectifs pédagogiques lors de la création du contenu pédagogique. L’adap-
tation reste centrée sur le contenu et la maniere dont il est présenté. Apres tout, les objectifs
ne sont pas liés a des activités pour les réaliser, mais plutot a des concepts et a des contenus
[240].

METADYNE [46] génére des pages hypermédia, il se base sur les caractéristiques et les
objectifs des étudiants dans un environnement d’apprentissage. Le modele de I'apprenant dans
ce systéme est composé du modele comportemental et du modele épistémique [258]. 11 offre la
possibilité de personnaliser la présentation du contenu et il prend en compte quelques aspects
pédagogiques comme le niveau cognitif dans ’adaptation.

On peut citer aussi le systeme SERPOLET (Systéme d’enseignement et de Recyclage Par
Ordinateur Liant Expertises et Technologies) [259]. Il permet de répondre aux demandes des
utilisateurs individuels, puisqu’il repose principalement sur la génération des liens entre les
activités d’apprentissage. Dans ce systéme, les stratégies d’adaptation sont encore assez faibles.

PIXED (Projet d'Intégration de I’eXpérience en Enseignement a Distance), proposé par
Heraud et al. [260], est un environnement d’apprentissage qui propose aux étudiants de choisir
un parcours dans I’hyperespace du cours (qui est constitué de documents hypermédias). cet
environnement permet la réutilisation et le partage de ’expérience concrete en utilisant le rai-
sonnement a partir de cas, et aussi la réutilisation et le partage de représentation du cours. Pour
I’adaptation du chemin, le systéme reste focalisé sur le modele d’apprentissage de 'apprenant

(buts d’apprentissage) sans tenir compte de ses préférences.

Inconvénients des hypermédias adaptatifs

Dans un systeme d’apprentissage a distance, toute nouvelle information rajoutée par les
apprenants ou les enseignants doit étre utilisée immédiatement pour présenter de nouvelles
connaissances. Cependant, dans une quantité de données en constante évolution, le probleme de
la surcharge cognitive persiste toujours [244]. Le domaine des systémes de recommandation
est un domaine d’application des hypermédias adaptatifs qui permet de résoudre ces problémes.

Ce que nous avons aborder dans la section suivante.

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Chapitre 3 : Adaptation & base d’émotion en ETAH 59

3 Systemes de recommandation en EIAH

Un systéme de recommandation (SR) est un systéme capable de fournir aux utilisateurs des
suggestions (recommandations) des items les plus pertinents pour une utilisation particuliére.
Ils ont permis aux usagers de faire un choix parmi un grand nombre d’items [261]. Meyer [262]

identifie quatre caractéristiques clés d’'un SR :
o Aide a la décision, par la prédiction des scores des items pour un utilisateur donné.

o Aide a la comparaison, par le classement de la liste d’items d’une maniére personnalisée

pour un utilisateur donné.
o Aide a la découverte, par la proposition des items inconnus qui seront appréciés.
o Aide a lexploration, en donnant des items similaires a un item cible donné.

L’objectif des SR est de permettre a l'utilisateur de réduire le temps de recherche d’in-
formation, de découvrir de nouveaux items, et d’améliorer 'expérience de l'utilisateur [263].
Nous abordons dans ce qui suit les différentes techniques de recommandations existantes, afin
de parcourir brievement quelques travaux qui impliquent le systeme de recommandation dans

I’environnement d’apprentissage.

3.1 Techniques de recommandation
La maniere classique est la plus courante de décrire et identifier les différents types de
systemes de recommandation, on trouve pour cela :

1. La recommandation par filtrage collaboratif (en anglais collaborative filtering recommen-

dation CFR).
2. La recommandation basée sur le contenu (en anglais cotent-based recommandation CBR).
3. Les systémes hybrides (combinaison de CFR et CBR).

Or, d’autres classifications des techniques de recommandation existent. Mark van Setten [264]
classe les SR en techniques basées sur le social et sur I'information. Robin Burke [265] a proposé
une classification tres compléte des techniques de recommandation actuellement utilisées, en

mentionnant les données d’entrée et ’algorithme de chaque stratégie. Il énumere cing types :
1. La recommandation par filtrage collaboratif;
2. la recommandation basée sur le contenu ;

3. la recommandation démographique;
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4. la recommandation basée sur 1'utilité ;
5. la recommandation basée sur les connaissances.

Le tableau [3.1]illustre les avantages et les inconvénients de ces différentes techniques de recom-

mandation. Dans ce qui suit, nous décrivons d’une maniere bréve ces techniques.

Technique Avantages Inconvénients

A. Connaissance du domaine

non nécessaire.

Filtrage B. Adaptatif : la qualité s’améliore
collaboratif avec le temps.

C. Prendre en compte les évaluations
des items des autres utilisateurs.

J. Probléeme de mouton gris.

dépend d’'un vaste ensemble de
données historiques.

I. Probleme de démarrage a froid.

K. La qualité de recommandation

A. B.

Basée sur D. Recommandation indépendante LK. . , e
le contenu e L. Probleme de sérendipité.
des autres utilisateurs.
I.J K.
Démographique A. B. M. Doit recueillir des informations
démographiques.
E. Pas de probleme de
démarrage a froid. N. L’utilisateur doit saisir
, s .e1s. 2 | F. Sensible aux la fonction d'utilité.
Basée sur l'utilité y o s .
changements de préférences. O. La capacité de suggestion est
G. Peut inclure des statique (n’apprend pas).
caractéristiques non liées aux items.
E. F. G. 0
Basée sur H. Il permet de faire le lien entre '

P. Ingénierie de

les connaissances | les besoins des utilisateurs ) .
la connaissance requise.

et les items.

TABLE 3.1 — Avantages et inconvénients des différentes techniques de recommandation (tableau
adapté de [269]).

3.1.1 Recommandation par filtrage collaboratif

Pour cela, on distingue le filtrage collaboratif utilisateur-utilisateur et le filtrage collaboratif
item-item. La figure illustre ce processus.

Le filtrage collaboratif utilisateur-utilisateur est basé sur le principe qui dit que les uti-
lisateurs qui ont un intérét pour les mémes items et des évaluations similaires, auront des
préférences similaires [267, 268]. Avec un comportement d’évaluation similaire, le systéme de
recommandation est capable de prédire si un utilisateur pourrait étre intéressé par un item
non vu. L’avantage le plus important de ce type de filtrage est son indépendance vis-a-vis du

domaine.
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Profil de l'utilisateur

Collaboratif: "Dites-moi ce qui est
populaire parmi mes pairs"

|
i1 | 09
. .‘ > S i2 ‘ 1
'- 3 | 03
Données communautaires Composant de recommandation

Liste des recommandations

FIGURE 3.2 — Systeéme de recommandation avec filtrage collaboratif (adaptée de [266])

Concernant le filtrage collaboratif item-item, les items évalués de la méme maniere sont
susceptibles de partager des caractéristiques similaires et les utilisateurs qui aiment 1'un d’entre
eux devraient donc aimer les autres qui sont évalués de la méme maniere [269)].

Le grand avantage de ces systemes est qu’ils permettent de prendre en considération les
évaluations des items par les autres utilisateurs. Pourtant, cette technique souffre de plusieurs
inconvénients, principalement le probleme de démarrage a froid, ou la recommandation des
items aux utilisateurs est établie avec des données insuffisantes. Aussi, le probléme du mouton
gris ou Gray sheep, qui fait référence aux utilisateurs ayant des préférences et des gofits uniques
ce qui rend difficile I’élaboration de profils précis. [270]. Notons que la performance de ce systéme

est en relation avec la quantité de données historiques [265].

3.1.2 Filtrage basé sur le contenu

Fondamentalement, les approches basées sur le contenu construisent un modele des intéréts
des utilisateurs sur la base des caractéristiques des items qu’ils ont évalué. Pour ce faire, le
systeme analyse les descriptions des items déja évalués, afin de trouver de bonnes correspon-
dances entre le profil de I'utilisateur et les caractéristiques des items [261]. La figure illustre

Ce processus.

Contenu: "Montrez-moi plus que ce qui
Profil de I'utilisateur ressemble a ce que j'ai aimé"

item ‘ score
\ it | 09
|
|

titre |genre | acteurs | ...

Caractéristiques des élements (catalogue) —_—

Liste de recommandations

FIGURE 3.3 — Recommandation basée sur le contenu (adaptée de [260])
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Cette technique présente des avantages par rapport au filtrage collaboratif telle que 1'indé-
pendance de 'utilisateur, car ces approches ne prennent que les évaluations de 'utilisateur actif
pour construire le modele. Elles permettent également de suggérer de nouveaux items créés qui
n’ont pas encore été évalués [261]. Malgré ¢a, ces techniques ne permettent pas de trouver des
éléments inattendus, parce qu’elles recommandent des items similaires a ceux qui ont été déja

évalués. C’est ce qu’on appelle le probleme de sérendipité [271].

3.1.3 Formes particuliéres de recommandation basée sur le contenu

Les techniques suivantes sont appliquées dans des scénarios ou les approches standards de
recommandation basée sur le contenu ou celles du filtrage collaboratif ne peuvent pas étres

appliqués.

1. Filtrage démographique : Les systémes basés sur la démographie sont capables de re-
commander des items en fonction des informations démographiques des utilisateurs comme
I’age, le sexe, la langue, etc. Il s’agit d’une méthode de personnalisation simple et efficace
qui repose sur 'hypothese que chaque classe démographique doit étre recommandée dif-
féremment, par exemple, les sites web peuvent facilement adapter la langue d’affichage
en fonction du pays ou de la langue de I'utilisateur. Les recommandations peuvent tenir

compte de I'age de 'utilisateur [261].

2. Recommandation basée sur l'utilité : Les systémes de recommandation basés sur
I'utilité font des suggestions en calculant 1'utilité de chaque objet pour I'utilisateur. Bien
entendu, le probleme central est de créer une fonction d’utilité pour chaque utilisateur [272].
Le profil utilisateur est alors la fonction d’utilité que le systéme obtient de 1'utilisateur.

Une fagon de procéder est de demander aux utilisateurs de remplir des formulaires [273].

3. Recommandation basée sur les connaissances : Afin de fournir des items a un uti-
lisateur, la recommandation basée sur les connaissances consiste a collecter le maximum
d’informations possibles sur cette personne [274]. En d’autres termes, ces systemes s’ap-
puient sur les connaissances explicites de I'assortiment d’items, des préférences de 1'utilisa-
teur et des critéres de recommandation (c’est-a-dire quel item doit étre recommandé dans
quel cas). Ces systémes sont bien adaptés aux domaines complexes dans le cas par exemple
ou les items ne sont pas achetés tres souvent, tels que les appartements, les voitures, les
services financiers, etc. Souvent, les SR basés sur les évaluations ne fonctionnent pas bien
dans ces domaines en raison du faible nombre d’évaluations disponibles.

Dans ces domaines, les clients souhaitent spécifier explicitement leurs préférences, par
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exemple, "le prix maximum de la voiture est X". Le SR doit tenir compte des contraintes,
par exemple, seuls les services financiers qui prennent en charge la période d’investisse-
ment spécifiée par le client doivent étre recommandés. La figure [3.4] illustre le processus

de recommandation basée sur les connaissances.

Basé sur les ¢ i es: "'dit i ce qui convient
Profil de l'utilisateur en fonction de mes besoins"
titre |genre | acteurs | ... item ‘ score
\ it | 09
— — 2 | 1
Caractéristiques des ¢lements -
3 | 03
@ Composant de recommandation
A Liste des recommandations

Modeles de connaissance

FIGURE 3.4 — Recommandation basée sur les connaissances (adaptée de [266])

3.1.4 Hybridation des différentes approches

Un systeme de recommandation hybride tente de combiner les points forts de deux ou
plusieurs approches de recommandation différentes afin de tirer parti de leurs avantages com-
plémentaires [275]. Plusieurs techniques permettent de combiner les principes fondamentaux et

de créer un nouveau systéme hybride ont été proposées [276] 277].

3.2 Travaux connexes des systémes de recommandation en EIAH

Au cours des deux dernieres décennies, les techniques de recommandation ont été largement
utilisées dans les EIAH afin de suggérer des activités et des ressources aux apprenants en
fonction de leurs préférences et leurs caractéristiques.

Le filtrage collaboratif est utilisé dans plusieurs travaux [278, 279, 280, 281] pour recom-
mander & un apprenant donné, les ressources hautement évaluées par d’autres apprenants qui
sont similaires dans leurs préférences. Le systeme Altered Vista [282] utilise les évaluations des
ressources d’apprentissage par les apprenants pour permettre de trouver d’autres apprenants
qui partagent les mémes intéréts de communication et de collaboration [44]. D’autres systémes
comme dans [279], utilisent les styles d’apprentissage selon le modele de Felder-Silvman [283]
pour recommander des ressources d’apprentissages aux apprenants ayant le méme style.

Pour les approches basées sur le contenu, il est préférable d’utiliser les informations indi-

viduelles de I'apprenant et celles des items recommandés. Dans ce type d’approches, on peut

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Chapitre 3 : Adaptation & base d’émotion en ETAH 64

distinguer deux catégories [284] 28] : les techniques de raisonnement & base de cas (case ba-
sed raisoning CBR), et les techniques a base d’attributs. Le CBR est une approche fondée
sur ’expérience qui consiste a résoudre de nouveaux problémes en adaptant des solutions pré-
cédemment réussies a des problemes similaires [286]. Dans le fameux Pixed déja mentionné,
I’apprenant suit un parcours particulier pour résoudre un probléeme dans son apprentissage.
D’autres, comme le travail de Funk et Conlan [287] permet d’adapter un parcours & partir des
feedbacks de 'apprenant qui sont exploités implicitement et explicitement. D’autre part, les
techniques a base d’attributs suggerent des items en fonction de leur adéquation avec le profil
de I'apprenant. Les attributs peuvent étre pondérés en fonction de leur importance pour ’ap-
prenant. La personnalisation du systeme de recommandation dans ce cas peut étre controlée
en modifiant le profil de Papprenant ou les pondérations des attributs [288]. Tls peuvent utiliser
des caractéristiques du profil de 'apprenant comme celles du profil cognitif, comportemental,
émotionnel, de leurs préférences, etc. Dans le processus de recommandation des items, Yang
et al. [289] emploient les colonies de fourmis pour trouver les objets d’apprentissage les plus
appropriés aux connaissances et aux styles d’apprentissage de I'apprenant.

D’autres approches hybrident plus de techniques de recommandation afin de concevoir un
systeme de recommandation qui peut mieux analyser le comportement des apprenants pour
générer des recommandations. Imran et al. [290], proposent un SR nommé PLORS (Personalized
Learning Object Recommender System) basé sur le filtrage collaboratif et les regles d’association
qui prennent en considération les objets précédemment visités par les apprenants et ceux visités
par d’autres apprenants ayant des profils similaires. Salhi et al. [291] proposent de combiner les
attributs multidimensionnels des ressources (sujet, auteur, etc.), les évaluations des apprenants
et I'ordre d’acces aux ressources pour permettre une recommandation hybride des ressources

d’apprentissage.

4 Environnements d’apprentissage adaptatifs a base d’émo-
tions

Apres avoir abordé dans les sections précédentes les différentes techniques d’adaptation y
compris les systéemes de recommandations, nous présentons dans cette section les différentes
études qui s’intéressent aux environnements d’apprentissage qui s’adaptent en prenant en
compte 'aspect émotionnel de I'apprenant. Nous établissons, ensuite, une analyse compara-

tives de ces travaux afin d’élaborer une synthese.
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4.1 Différents environnements adaptatifs a base d’émotion

Dans ce qui suit, la description des différents travaux qui s’intéressent aux environnements
d’apprentissage qui s’adaptent aux émotions de 'apprenant. Nous parlons des sources d’infor-
mations utilisées pour la reconnaissance des émotions, comment les auteurs dans ces travaux

ont modélisé I’émotion, et quelles recommandations sont suggérées aux apprenants.

4.1.1 Prime Climb, jeu éducatif de mathématiques

Conati et Maclaren [I88] proposent un environnement d’apprentissage qui inclut un jeu
éducatif de mathématiques. Cet environnement permet de détecter I’émotion de I'apprenant a
partir d'un capteur EMG. Les émotions sont modélisées avec le modele OOC (voir chapitre ,
plus d’autres informations sur la valence affective de I'apprenant. Cet environnement offre un
agent pédagogique qui peut a la fois répondre aux demandes d’aides explicites de 'apprenant,
et aussi fournir des conseils non sollicités lorsque 'apprenant semble qu’il n’apprend pas du

jeu.

4.1.2 Affective autotutor, un STI multi-domaines

Autotutor [292] est un STT permet d’établir des interactions avec les apprenants en langage
naturel par dialogues adaptatifs. D’Mello et Graesser proposent affective Autotutor [I78] qui
prend en considération 'aspect émotionnel de I'apprenant. Pour cela, ils reconnaissent 1’émo-
tion des apprenants (ennui, confusion, frustration et engagement) a partir de leurs expressions
faciales, leurs gestes du corps et les fichiers logs des conversations tuteur-apprenant.

Affective AutoTutor répond avec des feedbacks sur la réponse actuelle de 'apprenant sous
forme de phrases prédéfinies, comme " Bon travail' et "Bien fait" qui sont des exemples de

feedback positif, tandis que " Ce n’est pas bien " et " Vous étes sur la mauvaise voie " comme
exemples de feedback négatif. Chaque feedback est accompagné d'une expression émotionnelle
faciale et vocale correspondante de 'agent tuteur, par exemple, un feedback positif est délivré
avec une expression d’approbation (grand sourire et grand hochement de téte), et un feed-

back négatif est délivré avec une expression de désapprobation (léger froncement de sourcils et

secouement de téte).

4.1.3 Environnement d’apprentissage pour apprendre les fractions

Grawemeyer et al. [I86] ont fait une étude sur 'impact de différents types de feedback sur

les états émotionnels des apprenants. Les émotions de ces derniers sont reconnues a partir
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des expressions faciales et la parole. Ils ont conclu qu’il est important de fournir des feedbacks
adaptés a ’état émotionnel afin d’aider les apprenants a passer a des états émotionnels plus
positifs, par exemple, lorsque les apprenants sont confus, des feedbacks instructifs spécifiques
semblent étre efficaces pour les aider a retrouver leur flux. Les feedbacks décrits dans cette étude

sont :

o Feedback de motivation, pour aider a renforcer la motivation des apprenants a résoudre une

tache d’apprentissage particuliere, par exemple : "Vous travaillez tres dur! Continuez!".

o Feedback instructif, en donnant des instructions détaillées sur la sous-tache ou l'action
a effectuer pour résoudre la tache, par exemple : "Utilisez la boite de comparaison pour

comparer vos fractions".

o Feedback sur la résolution des problémes, en fournissant des conseils spécifiques pour aider
les apprenants a identifier eux-mémes 1’étape suivante, par exemple : "Si vous additionnez

des fractions, elles doivent d’abord avoir les mémes dénominateurs".

o Feedback pour la réflexion sur la réalisation de la tache, afin de permettre de répondre
aux incompréhensions des apprenants, par exemple : "Que remarques-tu sur les deux frac-

tions 7".

o Feedback d’invitation da parler a haute voix, ou plusieurs recherches ont montré les avantages
de la verbalisation pour I'apprentissage, par exemple : "N’oubliez pas de parler a haute

VOiX, & quoi pensez-vous ?".

o Feedback d’invitation a utiliser un vocabulaire mathématique spécifique, pour encourager les
apprenants a utiliser ce vocabulaire, par exemple : "Pouvez-vous expliquer cela a nouveau

en utilisant les termes dénominateur, numérateur ?".

4.1.4 ITSPOKE, un STI par dialogue pour étudier la physique

Litamn et Forbes-Riley évaluent un STI par dialogue parlé nommé ITSPOKE (Intelligent
Tutoring SPOKEn dialog system) [I87] qui s’adapte en temps réel aux émotions de I’apprenant
tels que le désengagement et l'incertitude. Selon les auteurs, les apprenants qui recoivent plus
d’adaptations envers le désengagement ont une augmentation significative de leurs motivations.
L’émotion est détectée a partir de la parole des réponses des apprenants. Pour s’adapter, le

systeme recommande des feedbacks sous forme de messages et aussi des taches a réaliser.
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4.1.5 CoMoLE, un systeme d’apprentissage mobile adaptatif

Rodriguez et al. [I79] ont présenté I'intégration de la détection et de la gestion des émotions
dans un systeme d’apprentissage en ligne mobile adaptatif CoMoLE (Contezt-based adaptive
mobile learning environments). D’apres les auteurs, l'incorporation des émotions a ce type
de systemes permet la recommandation dynamique d’activités et 'adaptation du contenu en
conséquence. Le systeme permet de recommander des activités individuelles ou collaboratives
a réaliser par chaque apprenant ou groupe d’apprenants en fonction de leurs besoins, leurs ac-
tions précédentes, leurs préférences ou du contexte a chaque moment (lieu, temps disponible et
dispositif). Les auteurs proposent aussi d’adapter les feedbacks d’évaluation donnés automati-
quement a chaque apprenant.L’objectif principal de cette approche est d’améliorer le processus
d’apprentissage et d’augmenter I’engagement des étudiants de maniere dynamique.

Dans le contexte de I'apprentissage collaboratif assisté par ordinateur ACAQ, la reconnais-
sance des émotions des apprenants peut améliorer les possibilités d’adaptation, car le moment
auquel I'activité est proposée (par rapport au calendrier du cours) peut varier pour différents
groupes en fonction de I'état émotionnel du groupe. De plus, dans le cas ou un groupe est
tres démotivé (il manifeste des émotions négatives), le systéme pourrait effectuer des actions
motivantes spécifiques pour essayer d’encourager le groupe. On note que les auteurs proposent
de détecter les émotions de la joie, de la colere, de la tristesse et de la peur transmises par les

apprenants dans leurs essais.

4.1.6 Plateforme d’apprendre la programmation de Shanghai

Shen et al. [133] proposent une nouvelle approche intéressante pour recommander aux appre-
nants des ressources a base de I'état émotionnel. Ils ont intégré ce systeme dans la plateforme
d’apprentissage en ligne de l'université de Shanghai pour étudier la programmation. Ils im-
pliquent pour cela, un systéme de reconnaissance des émotions multimodales en combinant les
données de plusieurs capteurs physiologiques (EDA, EEG, EVP, fréquence cardiaque) afin de
détecter une des quatre émotions : I'engagement, la confusion, ’ennui et 1’espoir. Le proto-
type de recommandation proposé permet de suggérer des ressources (contenus pédagogiques,
exemples, musiques et vidéos) aux apprenants en fonction de 1'état émotionnel détecté, son
évolution et les objectifs d’apprentissage. Ce SR est a base de connaissances, il utilise des
connaissances explicites pour fournir les recommandations, pour cela, les auteurs ont élaboré
quatre regles qui sont :
1ére

régle : Si ’émotion est ’engagement, fournir un contenu en fonction de la progression
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de 'apprentissage et I'objectif du sujet.

o 2°™¢ pregle : Si I’émotion est la confusion, fournir des exemples ou des études de cas pour
les connaissances actuelles.
3éme

régle : Si I’émotion est 'ennui, fournir des vidéos/musiques selon les préférences du

sujet pour apaiser la tension.

o 4°™¢ regle : Si I’émotion est 'espoir, fournir des musiques selon les préférences du sujet

afin de favoriser la médiation.

4.1.7 MERLOT, une plateforme d’apprentissage social

Karampiperis et al. [I80] décrivent un systéeme de recommandation par filtrage collaboratif
intégré dans une plateforme d’apprentissage social pour suggérer des ressources pédagogiques
aux apprenants. La recommandation est basée sur les évaluations des apprenants des contenus
des ressources calculés a partir des qualifications de 'utilisateur des ressources et a partir
des commentaires laissés par ces apprenants. Pour l'extraction des évaluations a partir des
commentaires, ils appliquent des techniques d’analyse des sentiments, plus la valeur prédite est

proche de 1, plus 'apprenant sens positivement ces ressources.

4.1.8 Architecture d’un environnement d’apprentissage Cloud pour la recomman-

dation a base d’émotions

Leony et al. [293] présentent une architecture d’un environnement d’apprentissage qui per-
met de recommander des éléments d’apprentissage comme les ressources, les activités, les utili-
sateurs (apprenants, enseignants) et les feedbacks & partir des états émotionnels de 'apprenant
pour l'aider en cas de blocage. L’architecture de ce systéeme comporte deux couches : la couche
client et la couche service. La couche client présente toutes les interactions du systeme avec
les apprenants et les enseignants. Le service de stockage et celui de la recommandation a base
d’émotions sont mis en oeuvre dans la couche service. Le service de recommandation montre
que les états émotionnels générés par 'apprenant, ses activités et leurs contenus et d’autres
informations dans le profil de 'apprenant sont utilisés pour fournir les différentes recomman-
dations. Ce travail ne montrent pas comment appliquer les méthodes de recommandation pour
créer des suggestions aux apprenants, au lieu de cela, ils expliquent seulement le concept général

derriere leur emploi.
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4.1.9 EMASPEL, un framework d’apprentissage en ligne

Neji et al. [294] abordent le probléme de recommandation & base d’émotion d’une autre
maniére par la proposition d’une architecture d'un systéeme de recherche d’information (en
anglais, Information Retrieval System IRS)ET]. D’apres les auteurs, le but de I'approche est de
trouver les documents qui conviennent le mieux au besoin spécifique de I'utilisateur, pour cela,
le systeme adapte les requétes de recherche par des mots-clés et par des indicateurs contenus
dans le profil de l'utilisateur comme 1’état émotionnel (joie a la colére ou a I'anxiété), le type

de motivation, 'historique de navigation, les différentes préférences et les connaissances.

4.1.10 EMOREC, un environnement d’apprentissage en ligne

Kouahla et al. [24] proposent un systeme qui génere des recommandations psychologiques
(exercice de relaxation et contact du tuteur) et pédagogiques (ressources de différents styles
d’apprentissage) selon les états émotionnels de ’apprenant lors de son apprentissage. L’émotion
est reconnue par la combinaison des résultats de deux modules : le systéme de reconnaissance
des expressions faciales et celui de reconnaissance des émotions a partir de la parole. Il faut
noter que le générateur de recommandation se déclenche par rapport aux positivité et négativité
des émotions prédites par ces deux modules. La figure illustre ’architecture générale de ce

systeme.

4.1.11 dotLRN, une plateforme d’apprentissage en ligne

Santos et al. [I77] suggérent une méthodologie pour susciter des recommandations éduca-
tives émotionnelles. En fin de compte, leur approche ne fournit pas de recommandations d’une
maniere automatique mais des recommandations déclenchées manuellement avec la méthode
TORMES (Tutor-Oriented Recommendations Modelling for Educational Systems)[295]. Cette
derniére va permettre d’impliquer les apprenants dans le processus de conception de ces re-
commandations grace aux méthodes de conceptions centrées sur 'utilisateur et aux méthodes
de Data Mining, pour cela, les auteurs ont proposé des regles pour la livraison des recomman-
dations en tenant compte de (1) la nature des taches, (2) les informations sur les feedbacks
formatifs et affectifs du systeme, (3) les indicateurs d’états émotionnels obtenus a partir de
I’analyse des données recueillies des entretiens, des questionnaires, des expressions faciales, de
certains mouvements corporels, etc.

Les textes recommandés aux apprenants sont les suivants : Texte-A : "Certains des exercices

3. Un systéme pour suivre et récupérer des informations spécifiques a partir de données stockées.
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FIGURE 3.5 — Architecture générale du systéme proposé par Kouahla et al. [24]

peuvent étre un peu confus. Vous devez donc lire le libellé en détail", Texte-B : "Prenez votre
temps et lisez les différentes options alternatives en détail pour résoudre 'exercice’, Texte-
C : "La concentration est tres importante pour résoudre les taches mathématiques, si tu te
concentres sur le libellé et les options, tu le résoudras’, Texte-D : "Ne vous inquiétez pas des
résultats obtenus jusqu’a présent, le plus important est de rester motivé pour essayer de résoudre
les prochaines taches du mieux que tu peux', Texte-E : "Nous apprenons de nos erreurs, ainsi,
si vous passez en revue les questions dans lesquelles vous avez échoué, cela vous aidera a faire

mieux la prochaine fois". Ces textes sont livrés selon les regeles de recommandation suivantes :
o Reégle 1 : S’il y a 2 mauvaises réponses consécutives, délivrez le Texte-A.

« Regle 2 : Si le visage de 'apprenant montre une confusion a la lecture du libellé d'un

exercice, délivrez le Texte-A.

« Regle 3 : Si 'apprenant n’arrive pas a décider quelle option choisir et passe de l'une a

lautre, délivrez le Texte-B.
« Regle 4 : Si 'apprenant répond au hasard et il est pressé, délivrez le Texte-B.
e Regle 5 : Si apprenant est distrait, regarde ailleurs que sur 1’écran, donnez le Texte-C.

o Reégle 6 : Si 'apprenant augmente le rythme des mouvements de son visage et de son

corps, donnez le texte C.
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« Reégle 7 : Si 'apprenant fait preuve de honte et sourit nerveusement lorsque le systéme

lui signale qu’il a donné une mauvaise réponse, délivrez le Texte-D.

« Regle 8 : Si 'apprenant écrit dans le rapport émotionnel qu’il s’est senti nerveux, anxieux

ou honteux, délivrez le Texte-D.

o Reégle 9 : Si 'apprenant ne lit pas le message de feedback concernant la bonne réponse et

passe a l’exercice suivant, livrez le Texte-E.

o Reégle 10 : Si 'apprenant écrit dans son rapport émotionnel qu’il n’aime pas les maths,

livrez le Texte-E.

4.2 Synthése des travaux et discussion

Le tableau compare les différents travaux sur les environnements d’apprentissage adap-
tatifs a base d’émotion. Les informations suivantes sont inclues dans ce tableau pour chaque
travail analysé (en plus des références bibliographiques) : a) la proposition seulement d’une
architecture sans implémentation de 'approche, b) le type de Ienvironnement, 3) la ou les
sources utilisées pour extraire les informations émotionnelles, d) les étiquettes émotionnelles
utilisées, e) la technique de recommandation employée si elle est spécifiée, f) la ou les natures
de recommandations fournies, et g) les recommandations appliquées afin d’aider I’apprenant en
cas de difficulté et lui fournir un soutien émotionnel. On peut résumer dans les points suivants

notre synthese :

1. Types d’environnements d’apprentissage

D’un coup d’oeil rapide, on peut révéler la diversité des environnements d’apprentissage. On
peut les classer en environnements d’apprentissage par jeu [188], systéme tutoriel intelligent STT
[T72, 178, 187], environnements d’apprentissage social [I80], et environnements d’apprentissage

non spécifiés [186), 179, 133, 293| 294, 24], 177).

2. Manque des systémes d’adaptation implémentés

Les environnements adaptatifs basés sur les émotions ne sont encore qu’a leurs balbutie-
ments, car peu de travaux traitent ce sujet. Selon notre évaluation exhaustive de la littérature,
qui révele qu’il y a encore beaucoup de chemin a parcourir dans ce domaine. La majorité de ces
travaux ont expliqué I'architecture, les concepts de base et les problemes rencontrés dans ’adap-
tation basée sur I’émotion, malgré ¢a, quelques travaux seulement [180, 24], 178] ont implémenté

I'approche. Seules [180), 24] ont décrit en détail la stratégie de recommandation.
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3. Divergence des défis abordés

On remarque aussi que ces recherches se concentrent sur des sujets variés, bien que 1’'objectif
final soit le méme (fournir un soutien émotionnel personnalisé pour aider I'apprenant), certains
articles se focalisent sur 'amélioration de la reconnaissance des émotions des apprenants [I88),
133, [172], d’autres évitent les défis de la reconnaissance des émotions en se concentrant sur
I'amélioration des feedbacks émotionnels [I77, [I7§] , ou la recommandation des ressources [I87,
241, 180]. Pour le travail de Leony et al. [293], les auteurs ont pensé de mettre a disposition des

services dans le cloud.

4. Sources d’informations

Les sources d’informations émotionnelles sont diverses. 1) Les caméras pour la reconnais-
sance des expressions faciales [178] (186, 24} 177] et des gestes du corps [178]; 2) les caractéris-
tiques de la parole [186, 187, 24] ; 3) les textes [179, [180], les questionnaires [I77] et les fichiers
logs [1T78]; 4) les informations comportementales comme les mouvements de la souris et les
frappes du clavier [I78]; 5) et les signaux physiologiques tels que 'EDA [I33], 'EVP [133], la
fréquence cardiaque [133], 'EMG [I88] et 'EEG [133]. Pourtant, il existe des travaux qui ne ré-
velent pas les sources de reconnaissance de I’émotion [294, 293]. Les sources que Les chercheurs
ont exploitées dans leurs études sont soit une seule source [I88] [187, 179} 180] ou la combinai-
sons de plusieurs sources [178, [186], 133, 294], 24] [177]. Pour qu’ils utilisent des approches de

reconnaissance multimodales, on distingue trois cas :

1. Des approches multimodales qui traitent chaque source séparément : comme
dans les travaux [177, [133] 24, 178]. Kouahla et al. reconnaissent 1’émotion & partir des ex-
pressions faciales, ensuite, ils valident I’émotion prédite a la fin de la session d’apprentissage
avec celle prédite a partir de la parole de ’apprenant, afin de générer des recommandations.
D’Mello et Graesser [178] utilisent un algorithme de fusion au niveau décisionnel par la
sélection d’'un état émotionnel avec un degré de confiance de la détection. Cet algorithme

s’appuie sur une regle de vote enrichie de quelques heuristiques simples.

2. Des approches multimodales trés simples : comme dans [294], ’état émotionnel final
est identifié par la combinaison de quatre parametres qui représentent 1’état émotionnel
détecté a partir des gestes du corps, des expressions faciales, de la parole et des capteurs

physiologiques. Ensuite, assigner un poids & chaque parametre selon son importance [294].

3. Des approches multimodales inconnues : comme dans [I86], I’architecture proposée

n’aborde pas comment fusionner les différentes sources d’informations.
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D’un point de vue technologique, plusieurs questions restent ouvertes concernant la collecte de
données de maniere non intrusive et le traitement (avec des techniques de Big Data) des flux

multimodaux de données émotionnelles [296].

5. Modélisation de I’émotion

Plusieurs recherches [I86], [I77] montrent que I'étiquetage émotionnel peut étre effectué par
des chercheurs en enregistrant 'affichage de I’écran des apprenants et leurs voix. D’autres
[180), 178, 24], entrainent leur propre modeéle de reconnaissance qui permet de prédire auto-
matiquement 1’émotion, cependant, les restes des travaux [I88] [I87, 179, 293, 294] n’ont pas
spécifié comment ils ont effectué 1’étiquetage émotionnel. Dans la plupart des cas, les chercheurs
ont modélisé I’émotion par un ensemble de catégories prédéfinies (modélisation catégorielle), ot
les plus utilisées sont la confusion, la frustration, la joie, I’ennui, 'anxiété, la surprise. Pourtant,

Conati et Maclaren [I88] appliquent une modélisation dimensionnelle en terme de valence.

6. Natures de recommandation

Les natures de recommandations a base d’émotion trouvées dans les articles examinés sont
également assez diversifiées, certains se concentrent sur le soutien émotionnel, d’autres sur le
contenu pédagogiques et d’autres encore sur la recommandation des apprenants et des ensei-

gnants [111].

1. Soutien émotionnel : le but ici ce n’est pas de recommander des ressources d’apprentis-
sage, mais de donner un soutien émotionnel. Il vise a régulariser les émotions pendant le
processus d’apprentissage, ce qui le rend plus efficace. Ce soutien est souvent délivré sous
forme de feedbacks contenant des conseils [188] 187, 177, [186], des instructions [I86], des
messages de motivation [I87, [I86] et exercice de relaxation [24]. Parfois, il est accompagné
des expressions faciales et vocales générées par un agent comme dans [I78]. Shen et al.
[133] soutiennent les apprenants en délivrant des ressources comme les musiques et les
vidéos.

2. Recommandation du contenu pédagogique : elle maintient les apprenants enga-
gés dans le processus d’apprentissage puisqu’elle leur fournit un contenu personnalisé.
En outre, cette forme de recommandation crée des expériences d’apprentissage positives
[TT1].Elle peut inclure les ressources d’apprentissage [133| [180), 293] 294], 24], les activités
[187, 179], les cas d’utilisation [133], etc.

3. Recommandation des utilisateurs : en suggérant des apprenants [293], des enseignants
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[293] et des tuteurs [24] qui peuvent aider I'apprenant s’il est bloqué. Il est tres utile de
recevoir, dans ce cas, de ’aide d’une autre personne qui possede ’expertise nécessaire sur
le sujet, car cela va permettre de compenser les émotions négatives générées par le blocage

et par conséquent accélére considérablement le processus d’apprentissage [111].

Concernant la recommandation des ressources, c¢’est une tache difficile car les émotions sont
tres volatiles et changent beaucoup [297], méme pendant l'interaction avec une ressource, ’ap-
prenant peut générer plusieurs émotions, pour cela, les travaux comme [I33] [I78] ont proposé
de recommander des contenus et des soutiens émotionnels, en prenant compte I’émotion ac-
tuelle, par exemple, dans [133], si ’émotion de 'apprenant est I’ennui, la bonne méthode selon
les auteurs consiste a proposer instantanément des vidéos et des musiques adaptées aux pré-
férences de I'apprenant. Cette orientation nous mene a analyser les émotions de 'apprenant
fréquemment, une autre orientation comme dans [24] permet de livrer les recommandations a

la fin de la session d’apprentissage.

7. Techniques de recommandation

Dans la littérature, les techniques de recommandation connues (basées sur le contenu, basées
sur les connaissances et le filtrage collaboratif) sont utilisées dans les systémes d’adaptation

basés sur les émotions.

1. Recommandation basée sur le contenu : une métrique de similarité émotionnelle entre
le contenu des ressources d’apprentissage et les émotions peut étre développée en utilisant
les caractéristiques émotionnelles du contenu. Il peut également étre utile de comparer les
ressources en fonction de leur ressemblance avec leurs anciens favoris ou de leur efficacité
lorsque I'étudiant éprouve une émotion similaire, cela suppose que I’étudiant souhaite des
cours dont le matériel est comparable a celui qu’il a apprécié précédemment. On peut
également utiliser les similarités entre les contenus, en considérant les ressources d’appren-
tissage les plus liées a celles que 'utilisateur a aimées, ou celles auxquelles 'utilisateur a

donné une meilleure évaluation lorsqu’il ressentait la méme émotion actuelle [111].

2. Recommandation par filtrage collaboratif : la similarité émotionnelle entre les uti-
lisateurs peut étre utilisée pour construire un systéme de recommandation des ressources
d’apprentissage a base d’émotions, comme dans le travail de Karampiperis et al. [180].
Cette similarité peut étre mesurée par exemple, en calculant la similarité des états émo-

tionnels de deux utilisateurs interagissant avec les mémes ressources.

3. Recommandation basée sur les conaissances : c’est la technique la plus utilisée par
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plusieurs études [188], [178] 133, 24], [I77] pour délivrer des ressources et des feedbacks. Cette
technique peut étre utilisée en définissant des reégles de recommandation pour des états
émotionnels spécifiques, comme dans [I33], quatre regles sont définies (voir section
et dix reégles dans le travail de Santos et al. (voir section . D’apres Salazar et al.,
[TT1], ces régles sont basées sur le principe que chaque émotion z va fournir une solution

y qui aura la conséquence y sur ’apprenant pour améliorer son processus d’apprentissage.

4. Recommandation hybride : le travail de Leony et al. [293] ne montrent pas comment
appliquer les méthodes de recommandation pour créer des suggestions aux apprenants,
au lieu de cela, ils expliquent seulement le concept général derriere leur emploi [111].
Ils n’utilisent pas une technique de recommandation hybride, mais ils appliquent dans
certains cas d’utilisation le filtrage collaboratif et dans d’autres une stratégie basée sur
les connaissances. Pour les autres travaux abordés, il n’y a pas d’hybridation de ces deux

techniques.

8. Autres remarques

Un autre point trés important mentionné par Salazar et al. [IT11], c’est que le module de
reconnaissance des émotions est séparé du module de recommandation dans toutes les ar-
chitectures proposées. Aucun ne combine les informations émotionnelles avec le processus de
génération de recommandations. Au contraire, les informations émotionnelles sont extraites
au préalable et utilisées comme données d’entrée pour générer des recommandations a base
d’émotions [111], [182].

Enfin, d’apres les articles analysés, il est clair que plusieurs questions ne sont pas abordées
dans la littérature a savoir les styles d’apprentissage qui influencent d’'une maniere ou d’une
autre 1'état émotionnel de Iapprenant, pourtant ces deux termes (émotion, style d’apprentis-
sage) sont pris en considération dans le méme systéme dans les études de [298], 299]. En outre,
dans le travail [24], les auteurs en tiennent compte d’une maniere superficielle. Un autre défi qui
n’a pas été relevé est celui de I’émotion dans les environnements d’apprentissage collaboratif ou
I’apprenant n’apprend pas forcément seul. Les environnements d’apprentissage adaptatif qui en
résulte devrait aussi fournir un soutien personnalisé complet aux apprenants, en considérant 1’

aspect cognitif, comportemental et émotionnel de 'apprenant.
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5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons touché en premier lieu, les différentes techniques et approches
d’adaptation de Brusilovsky qui sont utilisées pour adapter les liens et les contenus dans les en-
vironnements d’apprentissage, ensuite, les différents techniques de recommandation qui peuvent
étre appliquées dans les environnements adaptatifs pour suggérer les différentes ressources, ac-
tivités, feedbacks adaptés aux différentes caractéristiques du profil de I'apprenant. Parmi ces
informations qui ont de 'importance dans le systeme de recommandation, les émotions générées
durant 'apprentissage de 'apprenant et qui ont une nature volatile. Ces émotions peuvent avoir
une influence sur les processus cognitifs et donc sur le processus d’apprentissage, c¢’est pour cela,
nous passons en revue les différents travaux des environnements d’apprentissage adaptatifs qui
prennent en compte les émotions de I’apprenant.

Nous avons constaté un manque de recherches dans ce contexte. La majorité des travaux
appliquent une technique de recommandation basée sur les connaissances, principalement avec
des regles de recommandation simples et qui peut aider a résoudre les problemes inhérents aux
systemes de recommandation, comme le probleme du démarrage a froid [I11]. Aucun travail
ne fusionne diverses techniques de recommandation, et une seule publication emploie deux
techniques de recommandation, mais elle les utilise séparément [293]. Egalement, ce qui est
remarquable c’est que, la majorité des travaux proposent des systemes qui recommandent des
soutiens émotionnels sous forme de feedbacks (conseil, messages, etc.), peu de travaux suggerent
des contenus basés sur les informations émotionnelles, la méme chose pour les recommandations
des enseignants, apprenants et tuteurs qui peuvent étre importantes pour aider I'apprenant.
Beaucoup d’autres défis sont importants en relation avec I’émotion de I'apprenant comme 1) la
technique utilisée pour la reconnaissance automatique des émotions, 2) & quels moments 7, 3)
les sources d’informations (une seule ou multimodales), 4) et comment elles sont modélisées 7.
C’est problemes n’ont pas eu des réponses claire dans la littérature.

Dans notre approche d’adaptation a base d’émotion, nous présentons une architecture d’un
systeme de recommandation basé sur le contenu qui va permettre de suggérer plusieurs natures
de recommandation a savoir des soutiens émotionnels, des ressources d’apprentissage, des acti-
vités et méme des utilisateurs. Nous prenons en considération plusieurs informations (y compris
les informations émotionnelles) qui sont celles incluses dans le profil cognitif et comportemen-
tal et aussi les préférences de 'apprenant. Notre systeme sera intégré dans un environnement
d’apprentissage social et collaboratif.

La performance de notre systeme de recommandation dépend directement de la performance
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du systéme de reconnaissance de I’émotion et comment ces informations émotionnelles seront
présentées dans le profil de 'apprenant. Dans le chapitre suivant, nous proposons une nouvelle
approche de reconnaissance des émotions a partir d’une seule source qui est les expressions

faciales.
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1 Introduction

Le deuxieme chapitre de notre these a été consacré aux émotions dans le domaine de I’ap-
prentissage et leur impacts (motivationnel, psychologique, social et cognitif) sur 'apprenant,

les différents modeles de représentation et les sources d’informations que les chercheurs ont
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employés. Dans ce chapitre, nous apportons nos contributions concernant la proposition d’un
systeme qui va permettre la reconnaissance des émotions a partir d’une seule source qui est les
expressions faciales des apprenants, durant 1'utilisation des différentes activités. Les informa-
tions émotionnelles générées par ce systeme de REF seront exploitées pour la proposition d'une
nouvelle modélisation de I’émotion de I'apprenant, qui sera intégrée dans notre environnement
d’apprentissage social et collaboratif pour 'adaptation des différentes ressources afin d’aider et
motiver 'apprenant.

Nous commencons ce chapitre par la description de notre premiere problématique de re-
cherche, nos objectifs et nos contributions. Ensuite, nous décrivons en détails les étapes du
processus de REF proposé qui s’appuie sur les filtres de Gabor pour 'extraction des caracté-
ristiques et le SVM pour la prédiction des EF. Afin de rendre ce systeme plus efficace, nous
présentons un algorithme génétique qui va permettre d’optimiser les caractéristique et les hyper-
parametres du classifieur SVM. Enfin, nous modélisons ’émotion de I'apprenant en proposant
de mettre a jour son profil émotionnel par 1’état émotionnel maximal et le degré émotionnel de

positivité apres chaque activité pédagogique.

2 Premiere problématique de recherche

Les émotions jouent un role crucial dans I'apprentissage, selon plusieurs recherches menées
dans divers domaines, notamment les neurosciences, I’éducation et la psychologie [300, 301, 302].
Les émotions négatives des apprenants ont des effets négatifs sur leurs comportements, leurs
attentions, leurs motivations et enfin sur les résultats du processus d’apprentissage, c’est a dire
que les émotions positives seraient utiles pour le processus d’apprentissage [73, B03]. D’autre
part, les expressions faciales sont considérées comme un indicateur des sentiments, permet-
tant d’exprimer 1’état émotionnel de la personne [304] B05] et de reconnaitre immédiatement
I"émotion de la personne [306]. Les informations relatives aux expressions faciales sont souvent
utilisées dans les systémes de reconnaissance automatique des émotions [22].

Dans notre recherche, nous exploitons les expressions faciales comme une source d’infor-
mations émotionnelles des apprenants. Plusieurs chercheurs ont travaillé sur le sujet de la
reconnaissance des expressions faciales avec diverses méthodes [307, 308, 309, B10]. Cependant,
certains problémes connexes ne sont pas encore résolus dans la littérature existante, tels que
I'impact de 'illumination, et la faible résolution [311]. Dans ce contexte, plusieurs questions de

recherche se posent afin de concevoir un modele de REF performant :

o Comment extraire les caractéristiques faciales les plus robustes? Comment sélectionner
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celles qui sont les meilleurs ?

o Quel algorithme de classification des EF sera le plus performant et avec quel paramétrage ?

En exploitant les données émotionnelles générées par ce module de REF, il est possible
de proposer une modélisation émotionnelle adéquate pour l'adaptation des ressources et des

contenus, cela nous mene a poser plusieurs d’autres questions a savoir :
o Quels sont les moments de 'extraction des émotions ?

e Quelle est la nature des informations émotionnelles stockées dans le profil de 'apprenant

afin de les utiliser apres dans la phase d’adaptation ?
o Comment mettre a jour le profil émotionnel de 'apprenant ?

La figure illustre la premiere problématique de ce travail de recherche.

Modeéle de reconnaissance

des EF
Comment le
mettre a jour ?
Quels moments Quelles informations
d'extraction des EF? oL émotionnelles ?

Génération des Profil

'::> expressions faciales | . ron
émotionnel de

I'apprenant
Apprenant en difficulté,

démotivé, etc.

FIGURE 4.1 — Premiere problématique de recherche

3 Contributions

Notre premier objectif principale de cette these est la conception d’une maniere efficace
d’un modele émotionnel de 'apprenant qui va permettre de reconnaitre et gérer ces émotions
pour donner une idée sur sa motivation, s’il est en difficulté, s’il a des probléemes psychologiques
ou méme s’il a des problemes d’isolement. Ce modele proposé doit étre exploité afin d’adapter
les différentes ressources par rapport a ce profil émotionnel et par rapport aussi aux autres
informations du profil de ’apprenant.

Pour atteindre cette objectif, nous proposons en premier lieu un modele de reconnaissance

des expressions faciales, pour cela, nous extrayons les caractéristiques avec les filtres de Gabor
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a partir des régions d’intérét du visage (ces régions sont extraites a ’aide des landmarks). Le
classifieur SVM est utilisé dans la phase d’apprentissage. En outre, un algorithme génétique a été
congu pour optimiser les hyperparametres du SVM et sélectionner les meilleures caractéristiques
simultanément.

Ce modele de REF sera lancé en pratiquant une activité d’apprentissage, de collaboration ou
d’évaluation. Pour la modélisation de I’émotion de 'apprenant, nous extrayons des informations
émotionnelles pertinentes sur ’émotion de ’apprenant a partir des expressions faciales générées.
Ces informations sont I’état émotionnel maximal et le degré émotionnel de positivité qui seront
stockés dans le profil émotionnel de ’apprenant. Ce dernier sera géré et mettre a jour par

un processus que nous proposons.

4 Systeme de reconnaissance des expressions faciales

Notre systeme de reconnaissance des expressions faciales FER est composé de quatre étapes
principales qui sont : 1) la détection du visage, 2) les prétraitements, 3) 'extraction et sélection
des caractéristiques, 4) et la classification.

Premierement, nous détectons le visages, ensuite, nous l’alignons et nous appliquons des
prétraitements sur ce visage. Puis, nous extrayons les caractéristiques a partir des régions
d’intérét (en anglais, region of interest ROI) en utilisant les filtres de Gabor. Apres, nous
réduisons les caractéristiques avec ACP puis avec les algorithmes génétiques. Enfin, I’expression
faciale est prédite avec le classifieur SVM . Les hyperparameétres utilisés de ce dernier sont ceux
optimisés avec 'algorithme génétique.

En premier lieu, nous décrivons les étapes du processus de REF. Dans la section [£.4] nous
proposons l’algorithme génétique GA-SVM multi-objectif qui permet d’optimiser des hyper-
parametres de SVM et de sélectionner les meilleurs caractéristiques. La figure résume le

systeme proposé pour la reconnaissance des expressions faciales.

4.1 Détection du visage et prétraitements

Nous détectons les visages a partir de I'algorithme de Viola-Jones [208] qui est un algorithme
robuste, puissant et plus rapide, bien qu’il soit obsolete. Ensuite, nous faisons ’alignement de
visages qui consiste a les centrer sur I'image et pivoter les yeux sur une ligne horizontale (c’est-
a-dire que le visage tourne de telle sorte que les yeux se trouvent le long des mémes coordonnées

y). la figure aborde un exemple de détection et alignement d’un visage [312].

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Chapitre 4 : Nouvelle approche de modélisation de I’émotion de ’apprenant dans les EIAH 85
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FIGURE 4.2 — Méthode proposée pour la reconnaissance des expressions faciales

Comme expliqué dans [224], 1'utilisation d’une seule région de ’ensemble du visage affecte
les performances de détection. Notre approche propose d’extraire trois régions appelées régions
d’intérét (ROI) pour résoudre ce probleme. L’objectif est d’analyser le visage localement, en
se concentrant sur les caractéristiques permanentes et transitoires. Les caractéristiques perma-
nentes sont : les yeux, les sourcils et la bouche, leur forme et leur texture sont susceptibles
de changer en fonction de 'expression du visage, ce qui entraine différentes ridesﬂ et sillonsﬂ
appelés caractéristiques du visage transitoires [225]. Pour cela, les ROI extrais sont 1) 'ceil
droit et le sourcil droit (Ry), 2) I'ceil gauche et le sourcil gauche (Ry), 3) et la bouche (R3). De
ces ROI, nous extrayons les caractéristiques qui influencent la reconnaissance des expressions
faciales a l’aide des filtres de Gabor.

Tout d’abord, les landmarks sont détectés pour extraire les trois ROI (la détection de ROI

1. Ride : (en anglais Wrinkles) est une légere ligne ou pli dans quelque chose, en particulier le tissu ou la
peau du visage.
2. sillon : (en anglais Furrow) est un pli profond ou une ligne dans la peau du visage de quelqu’un.
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FIGURE 4.3 — Détection et alignement du visage

basée sur les landmarks est inspirée du travail de Lakdaoui [225]). L’algorithme de détection
des landmarks utilisé dans notre approche est basé sur Ensemble of Regression Trees (ERT),
présenté en 2014 par Kazemi et Sullivan [313]. Cette technique utilise une fonction simple et
rapide (différences d’intensité des pixels) pour estimer directement les positions des landmarks.
L’algorithme est tres rapide, il faut environ 1 a 3 ms pour détecter 'ensemble de 68 landmarks
sur un visage donné [314].

Nous appliquons certains de ces landmarks pour définir les ROI proposées, qui ont une
forme rectangulaire. Chacun des trois rectangles est décrit par un point de départ en haut a
gauche (top-left starting point), une largeur et une hauteur. Le tableau explique comment
calculer ces trois dimensions des ROI en utilisant les landmarks détectés. Chacune des trois
ROI sera extrait et rognée a 1'aide des trois coordonnées. La figure [77] montre des exemples de

ROI détectés a partir de trois visages différents (visage surpris, heureux, et en colére).

Les dimensions de ROI

ROI Point de départ Largeur Hauteur

Ry (Sourcil droit (min(zae, Ta2), min(yaz, | Tos— W — min (Yoo,

+ oeil droit) Yo3, Y24, Y25, Y26)) min(Taz, Taz) | Y23, Yo, Y25, Y26)

Ry (Sourcil gauche | (217, min(yi7, y1s, max (a1, x39) | L2 — min(yir,

+ oeil gauche) Y19, Y20, y21)) —X17 Y18, Y19, Y20, Z/21)

R (Bouche) (51348, mm(yso’ Ys1, ysz)) T54 — T48 maiﬂ(yz)ﬁ, Ys7, y58)
—min(Yso, Ys1, Ys2)

TABLE 4.1 — Extraction des ROI basée sur les landmarks détectés

Dans la phase d’apprentissage, les dimensions des ROI doivent étre les mémes pour tous les
visages du dataset avant 'extraction des caractéristiques pour garantir que la taille du vecteur
des caractéristiques sera la méme pour tous les visages du dataset. Pour cela, nous redimen-
sionnons ces trois ROI en dimension moyenne de chaque type de région, c’est la dimension
moyenne de toutes les régions extraites de la dataset. Par exemple [201], la dimension moyenne

de chaque région pour la dataset JAFFE : 1) Région 1 : 55px 60px. 2) Région 2 : 55 px 60 px.
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(b) Exemples de ROIs détectés

FIGURE 4.4 — Landmarks et ROI détectés a partir de trois exemples de visages : surpris,
heureux, et en colere

3) Région 3 : 47 px 23 px.

4.2 Extraction des caractéristiques avec les filtres de Gabor

Le filtre de Gabor, du nom de Dennis Gabor [315] [316], est un filtre d’analyse de texture
linéaire qui permet d’examiner si 'image présente un contenu fréquentiel particulier dans des
directions spécifiques dans une zone limitée entourant le point ou la région étudiée. Les filtres
de Gabor sont des classes spéciales de filtres passe-bande, c’est-a-dire qu’ils autorisent une
certaine "bande" de fréquences et rejettent les autres [317]. La vision moderne de nombreux
experts estiment que les représentations de la fréquence et de l'orientation du filtre de Gabor
sont comparables a celles du systéme visuel humain. [31§].

Techniquement, Fogel et Sagi définissent le filtre de Gabor dans leur l'article "Gabor filters

as texture discriminator'[319] comme suit :

Définition 4.1. Le filtre de Gabor est un filtre linéaire avec une réponse impulsionnelle sinu-

soidale modulée par une fonction gaussienne a certaines fréquences et orientations.

Les directions orthogonales sont représentées par une composante réelle (équation |4.2)) et une
composante imaginaire (équation [4.3) du filtre [320]. Les deux parties peuvent étre combinées

ou utilisées séparément pour créer un nombre complexe (équation [4.1J).

2 2,02 /
Complexe : g(x,y; \,0,0,0,7) = exp ( - ﬂ) exp (z (27rxx + 1/})), (4.1)

202

2 2012 /
Réelle : g(xz,y; N, 0,0,6,7) = exp ( — x;#) cos (2#% + 1/1), (4.2)
o
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2 2,12 !
Imaginaire : g(z,y; X\, 0,0, ¢,7) = exp ( — W) sin (27r9§\ + Qﬂ), (4.3)
o

Avec (z,y) la position du pixel et :

' =xcosf+ ysinb

Yy = —xsinf + ycosh

Ou nous avons les parametres suivants :
o ) représente la longueur d’onde du composante sinusoidale ;

o 0 représente l'orientation des bandes paralléles ;

¥ est le décalage de phase (phase offset) de la fonction sinusoidale ;
o o est I'écart-type de la fonction gaussienne;

v est le rapport d’aspect spatial (spatial aspect ratio) qui spécifie ellipticité de la fonction

Gabor.

En pratique, pour analyser la texture ou obtenir les caractéristiques d’une image, on ap-
plique une banque de filtres de Gabor avec un certains nombres de fréquences et d’orientations
différentes. Nous appliquons une banque de dix filtres de Gabor avec deux fréquences et cing
orientations (tableau pour extraire les caractéristiques a partir des ROI. Les valeurs des

parametres de Gabor sont trouvées apres plusieurs expérimentations ; qui sont les suivants :

1. Taille du filtre = 3px x 3px ;

2. Longueurs d’ondes A = {0.4,0.8};
3. Orientations © = {Z, 2% 3% 4% 7},
4. Ecart-type o = 3;

5. Spatial aspect ratio v = 1;

6. Phase offset ¢ = 7.

>
oy
ot
ot
ot

. - L
os mm % M m B

TABLE 4.2 — Filtres de Gabor avec deux fréquences et cinq orientations
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La figure [4.5| montre I’application d’un des filtres de Gabor proposés sur un visage de dataset
JAFFE. On obtient apres I'application de ce banque de filtres pour chaque visage 30 images
(application des dix filtres sur trois ROI). Ces 30 images seront fusionnées pour obtenir au
final un seul vecteur de caractéristiques, par exemple, la taille du vecteur de caractéristiques
(extraites d'un visage du dataset JAFFE) est égale a 53050 caractéristiques car (10 x 44 x 48) +
(10 x 44 x 48) + (10 x 47 x 23) = 53050 caractéristiques.

Filtre de Gabor

Image d'entrée Image de sortie

FIGURE 4.5 — Exemple d’application d’un filtre de Gabor sur une image JAFFE

La figure résume les étapes du processus d’extraction de caractéristiques proposé du
détection du visage et les différents prétraitements jusqu’a obtenir le vecteur des caractéristiques

par I'application du banque des filtres de Gabor sur les ROI.

Détection du Détection des Extraction des
visage points d'intéréts ROI

—

V = {flafzo---]

T = ﬂ

B e B T

Fusion de tous les Extraction des R .

pixels en un seul caractéristiques Redimensio- Recadrage
vecteur Gabor nnement des ROI des ROI

FIGURE 4.6 — Etapes du processus d’extraction de caractéristiques proposé
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4.3 Sélection des caractéristiques et classification

En raison du grand nombre de caractéristiques (53050 pour un visage JAFFE) et apres
la normalisation des données, nous réduisons le nombre de caractéristiques avec I'analyse en
composantes principales (ACP). Notre modele ACP permet de conserver 100% d’informations.
Pour les images du dataset JAFFE, le modele ACP va permettre de réduire la taille du vecteur
de caractéristiques de 53050 caractéristiques a 212 caractéristiques. Ensuite, nous sélectionnons
les meilleures caractéristiques (résultantes de I’ACP) avec I'algorithme génétique proposé afin
d’obtenir le vecteur des caractéristiques final.

Pour prédire I’émotion du visage a partir de ce vecteur, nous entralnons un classifieur
SVM (support vector machine). [321]. Les SVM sont bien connus pour leur efficacité dans
les espaces de grande dimension, ou le nombre de caractéristiques est supérieur au nombre
d’observations. [322]. Les valeurs des hyperparametres de SVM optimales sont obtenues avec
le méme algorithme génétique proposé.

Dans la section [£.4] on va décrire notre algorithme génétique multi-objectifs nommé AG-
SVM pour la sélection des meilleures caractéristiques SVM et 'optimisation des hyperpara-
metres SVM afin de maximiser la précision du modele de reconnaissance des expressions fa-

ciales.

4.4 Optimisation des parametres de SVM et la sélection des carac-
téristiques avec ’algorithme génétique

Les valeurs exhaustives de C' et 7, est une sélection exhaustive de caractéristiques permettent
d’évaluer un grand nombre de combinaisons différentes (2™ "¢+ combinaisons), ou ny est le
nombre de caractéristiques ACP, ne le nombre de bits représentant I’hyperparametre C, et
n. est le nombre de bits représentant I’hyperparametre . Ce processus nécessite beaucoup de
calcul, car si la valeur n, + n¢ + ny est grande, cela deviendra peu pratique. C’est pourquoi
nous avons besoin de la sélection des caractéristiques et de 'optimisation des hyperparametres
SVM d’une maniere pratique. L’algorithme génétique AG est la métaheuristiques la plus connue
qui permet ’exploration d’espaces de recherche massifs de maniere rapide, ce qui en fait une
approche idéale pour des problemes tels que I'optimisation des hyperparametres SVM et la
sélection de caractéristiques.

Nous motivons également 'utilisation de I’AG par rapport a d’autres métaheuristiques par

la taille du chromosome, qui n’est pas trop grand dans notre cas (seulement deux hyperpara-
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metres et un vecteur caractéristique avec une taille qui n’est pas grande) par rapport a d’autres
problémes. Par conséquent, nous avons besoin d’une population avec peu de chromosomes (car
il existe une relation directe entre la taille de la population et la taille des chromosomes).
Comme l'influence de la taille de la population sur le temps de résolution est exponentielle, un
seul chromosome peut poser un probleme de cotit de calcul, ce qui n’est pas notre cas. Si nous
devons ajouter d’autres parametres, comme les parametres de Gabor dans le chromosome ou
faire des expérimentations sur de grands datasets comme FER2013E|, il est utile de revoir ce
choix de ’'AG.

L’une des étapes les plus critiques de notre systéeme REF est la sélection des caractéris-
tiques. Par conséquent, nous allons sélectionner un groupe de caractéristiques parmi les carac-
téristiques ACP qui améliorent le systeme REF. Pour cela, I'utilisation du codage binaire est
suffisante et meilleure que le codage réel, ou le un (1) indique que la caractéristique est ajoutée
au sous-ensemble de caractéristiques, et zéro (0) indique le contraire. Dans notre cas, chaque
chromosome de la population P représente un modele SVM. Nous avons un gene de caractéris-
tiques qui représente I'inclusion (1) ou non (0) de caractéristiques particulieres; et deux genes
de valeurs binaires des hyperparametres du SVM (C' et 7).

La figure [4.7] montre I'architecture de AG-SVM proposée pour la sélection des caractéris-
tiques et l'optimisation des hyperparametres des SVM. 1l y a cinq étapes principales dans les
algorithmes génétiques [201] : 1) initialisation de la population, 2) le calcul et I'affectation des
fitness, 3) la sélection par le choix des individus les mieux adaptés, 4) le croisement : mélange par
la reproduction des particularités des individus choisis, 5) et la mutation : Altération aléatoire

des particularités d'un individu.

3. FER2013 : dataset de reconnaissance des expressions faciales contient 30000 images de visages de taille
48x48 [323]
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FIGURE 4.7 — Algorithme génétique proposé (AG-SVM) pour 'optimisation des hyperpara-
metres SVM et la sélection des caractéristiques

Dans les sections qui suit, nous détaillons les étapes de notre algorithme génétique et com-

ment nous avons le configurer.

4.4.1 Codage des chromosomes et initialisation de population

La premiere étape consiste a créer et a initialiser les chromosomes de la population. L’AG
étant une méthode d’optimisation stochastique, les génes des chromosomes sont généralement
initialisés de maniere aléatoire, de sorte que le chromosome soit composé de trois parties : C', -,

et les génes des caractéristiques. Le systeme de codage binaire a été employé pour représenter le
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chromosome. La figure [4.8 montre la représentation du chromosome binaire dans notre modele
[231]. gl~gC et gi~gﬁ}7 représentent les valeurs binaires des hyperparametres C' et v respecti-
vement, et g}~g;}f décrit le masque de caractéristiques, oll n¢, n, et ny sont les nombres de bits
représentant C, v et les caractéristiques respectivement (conception du chromosome inspirée
de [229]). Les chaines binaires constituant le génotype des hyperparametres C' et v doivent étre
transformées en phénotype a 'aide de ’équation [229].

mar, — miny,

S| x d (4.4)

p = nun, +
ou p est le phénotype de la chaine de bits, min, est la valeur minimale de I’hyperparametre,
max, est la valeur maximale de I'hyperparametre, d est la valeur décimale de la chaine de
bits, et [ est la longueur de la chaine de bits. Il est important de noter que la précision de la
représentation des hyperparametres dépende de la longueur de la chaine de bits (n. et n,) et de
la valeur minimale et maximale de ces hyperparametres (valeurs déterminées par 'utilisateur).
Pour les geénes exprimant le masque de la caractéristique, le bit de valeur 1 indique que la

caractéristique est sélectionné et 0 indique que la caractéristique n’est pas sélectionnée.

n, 1 i n, 1 k g

gé ...g;,”. gt gy ree g?-r... gi gf see g_f"" gj

FI1GURE 4.8 — Le chromosome avec trois parties : C, v, et la position binaire de la caractéristique

Dans notre cas et apres plusieurs expériences, nous avons choisi de fixer n, = 20,n¢ =
20, minc = 1072, mazc = 100, min, = 107 et maz, = 1073, Pour la longueur des caracté-
ristiques ny, elle dépend de la taille du vecteur des caractéristiques ACP. Nous choisissons une
taille de population égale & N = 200 (le choix de cette valeur est validé dans la section 77 du

chapitre [6).

4.4.2 Affectation des Fitness

Une fois que nous avons généré et initialisé la population, nous devons attribuer la fitness a
chaque chromosome pour ’évaluer en calculant les taux d’erreur des modeles SVM de chacune
de ces chromosomes. Le modele est entrainé et testé avec 10-fold-cross-validation en utilisant les
hyperparametres SVM (C' et ) extraits du génotype du chromosome. Une erreur élevée signifie
une faible valeur de fitness, les chromosomes ayant une grande valeur de fitness auront une

plus grande probabilité de croisement (crossover). La méthode la plus largement utilisée pour
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I'affectation de la fitness est connue sous le nom de Rank based [324]. Avec cette derniere, les
erreurs de tous les chromosomes sont triées. La fitness attribuée a chaque chromosome dépend
uniquement de sa position dans le classement des chromosomes et non de 'erreur réelle. La

valeur de fitness attribuée a chaque chromosome par la méthode Rank based sera :

®(i) = w* R(i),i = 1.N (4.5)

ol w est une constante appelée selective pressure et sa valeur est fixée entre 1 et 2 [324]. Des
valeurs plus élevées de selective pressure permettront aux chromosomes les plus aptes d’avoir
une plus grande probabilité de croisement. Le parametre R(i) est le rang des chromosomes 1.

La valeur w=1,5 est choisie pour calculer la valeur de fitness.

4.4.3 Sélection avec roulette wheel

Une fois 'affectation des fitness est effectuée, 'opérateur de sélection choisit les chromosomes
qui se recombineront pour la génération suivante. Les chromosomes qui ont plus de chances de
survivre sont ceux qui sont les mieux adaptés a ’environnement. Par conséquent, I'opérateur
de sélection sélectionne les chromosomes en fonction de leur niveau de fitness. Le nombre de
chromosomes sélectionnés est de N/2 (la moitié de la taille de la population), o N est la taille
de la population.

L’une des méthodes de sélection la plus couramment utilisée est la roulette (roulette wheel),
qui place tous les chromosomes sur la roulette, avec des zones proportionnelles a leur niveau
de fitness. Ensuite, la roulette est tournée et les chromosomes sont sélectionnés au hasard. Le
chromosome correspondant est choisi pour 'étape de croisement [325]. La figure illustre le
processus de sélection pour un exemple d’une population de 4 chromosomes. Pour une premiere
itération, deux chromosomes sont sélectionnés, le chromosome #4 et le chromosome #3. Il
convient de noter que pourtant le chromosome #2 ait une meilleure aptitude que le chromosome

#3, il n’a pas été sélectionné en raison de la nature stochastique de I’AG.

4.4.4 Croisement uniforme

Une fois que 'opérateur de sélection a choisi la moitié de la population avec la roulette wheel,
l'opérateur de croisement (crossover) recombine les chromosomes sélectionnés pour générer
une nouvelle population. Le croisement permet de choisir deux chromosomes au hasard et
combine leurs bits pour obtenir de nouveaux descendants (offsprings) jusqu’a ce que la nouvelle

population ait la méme taille que I'ancienne.
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Chromosome 4
=6

Chromosome 2
®=45

Chromosome 3

1er Selection e

2éme Selection

FI1GURE 4.9 — Exemple du processus de sélection avec roulette wheel

Nous travaillons avec le croisement uniforme (uniform crossover) [326] ot nous obtenant
pour chaque croisement de deux chromosomes, quatre descendants. Dans ce type de croisement,
chaque bit est choisi parmi I'un ou l'autre parent avec une probabilité égale. Nous ne divisons
pas le chromosome en segments, mais nous traitons plutdt chaque bit séparément. La figure [4.10]
illustre 'application de uniform crossover pour obtenir quatre descendants générés a partir de

deux parents.

Chromosome 1 |'||'||U|O|O|'||
chromosome2 | 0/1/0[1/0]0]

Offspring 1 D|1|U 00|'|

Offspring 2 |'||'||U|'|[U|'||
Offspring 3 |0|1|0|1[0m
Offspring 4 |1|]|U|0|U|0|

FI1GURE 4.10 — Exemple de croisement uniforme de deux chromosome

4.4.5 Mutation

L’opérateur de croisement peut générer des descendants tres similaires aux parents. Cela
peut donner lieu a une nouvelle génération a faible diversité. L’opérateur de mutation résout ce
probleme en modifiant de fagcon aléatoire la valeur de certains bits dans les descendants. Pour
décider si un bit sera muté, nous générons un nombre aléatoire entre 0 et 1, et si ce nombre

est inférieur a une valeur appelée le taux de mutation (mutation rate) [327], cette variable est
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inversée. Le taux de mutation est généralement choisi a 1/m [328], o m est la longueur du
chromosome. La figure montre la mutation de 'une des offsprings de la nouvelle génération.

Comme il est montré, le quatrieme bit de 1'offspring a été muté.

Offspring1: originale 0 |1 |U‘ ] |0 |1 |

Offspring1: muté 0 | 1 |U .0|0|

FI1GURE 4.11 — Exemple de mutation

Le critere d’arrét choisi est lorsque le nombre de générations de I’AG atteint 200, ou que le
taux de reconnaissance (accuracy) atteint 100%. Le meilleur chromosome est obtenu lorsque le
critere d’arrét est respecté. Le tableau résume les parametres de ’AG qui ont été utilisés

dans notre expérience.

Taille de la population | 200

Affectation des fitness | rank based

Max itérations 200

Max accuracy 100%

Type de Sélection Roulette wheel

Type de crossover Uniform crossover

Mutation Rate 1/m; m : longueur du chromosome

TABLE 4.3 — Valeurs des parametres de I’AG proposé

5 Modélisation de I’émotion de ’apprenant

Dans cette section, nous bénéficions du modele de reconnaissance des expressions faciales
proposé afin de modéliser ’émotion de 'apprenant. L’idée est d’exploiter les expressions fa-
ciales de apprenant (joie, tristesse, peur, dégoiit, colére, neutre et surprise) générées pendant
I'utilisation d'une activité pédagogique d’apprentissage, d’évaluation ou de collaboration pour

mis a jour le profil émotionnel de I'apprenant.

5.1 Processus de mise a jour du profil émotionnel de ’apprenant

En langant une activité pédagogique (activité d’apprentissage, de collaboration ou d’éva-
luation), la caméra démarre et commence a reconnaitre pour chaque frame ’expression faciale
de apprenant. Pas tout au long de activité, mais juste les cing premiéres minutes. A la fin de
cette durée, on arréte la détection et on met a jour le profil de 'apprenant par 1’état émotionnel

de 'apprenant et le degré émotionnel de positivité.
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1. L’état émotionnel de "apprenant emotionState(x) : c’est I'expression faciale la plus
reconnue pendant 'activité. Par exemple, si on a 100 frames et les EF sont distribuées
comme suit : joie : 45, tristesse : 15, peur :10, dégotit :5, colere :10, neutre :5, surprise :10,
alors le profil émotionnel sera mis a jour par 1’état émotionnel "joie" ( emotionState(x) =
"joie”).

2. Le degré émotionnel de positivité degEmoPos(x) : c’est une valeur entre 0 et 1 qui
représente le taux de sentiments positifs de ’apprenant pendant 1’utilisation d’une activité
pédagogique. Plus cette valeur est proche de 1, plus I'apprenant ressent des émotions
positives durant 1'utilisation de cette activité et le contraire est vrai. Par exemple, si
le profil de 'apprenant est mis a jour avec degEmoPos(x) = 0.1 apres avoir résolu un
exercice, dans ce cas il est tres probable qu’il ait une difficulté ou un blocage quelque part
et que les émotions négatives soient les plus générées pendant cette activité. On note que

cette valeur sera exploitée dans le processus d’adaptation (voir chapitre [5).

Ce cycle sera restauré pour chaque activité pédagogique, c’est a dire on met a jour le profil
émotionnel apres chaque utilisation d’une activité pédagogique. La figure illustre le cycle
de mise a jour du profil émotionnel de I’apprenant.

Puisque I’état émotionnel de la personne change rapidement d’un instant a I’autre, on voit
bien qu’il n’est pas utile de proposer toute une approche d’initialisation du profil émotionnel
de 'apprenant, alors, nous décidons d’initialiser I’émotion de ’apprenant avec 1’état neutre. Le
degré émotionnel de positivité est fixé donc par 0.5.

Dans les sections qui suivent, nous détaillons comment calculer le degré de positivité de I'ap-
prenant, I'idée est de compter les émotions positives par rapport au nombre total des émotions
générées durant 'activité. Pour atteindre cet objectif, il faut distinguer les émotions positives
des émotions négatives. Or, chaque émotion peut avoir deux dimensions positives et néga-
tives [329]. Pour cela, nous commengons par I'extraction des dimensions positive et négative de

chaque émotion avant de proposer 'algorithme de quantification de I’émotion de ’apprenant.

5.2 Extraction des probabilités de positivité et de négativité des

émotions

Les recherches suggerent que des résultats positifs et négatifs simultanés soient associés a des
émotions spécifiques. Les émotions peuvent également avoir des conséquences contradictoires,
une émotion positive peut entrainer une conséquence négative, et une émotion négative peut

entrainer une conséquence positive [329]. Par exemple, la joie est considérée comme un sentiment
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Initialisation du profil émotionnel
de I'apprenant

\
Lancement d'une activité
pédagogique

\ 4

Démarrage du module de
reconnaissance des l

Détection de I'émotion terminée

expressions faciales

Mise a jour le PE de I'apprenant
A par le nouveau degré de
R Reconnaissance de ‘ positivité et I'état émotionnel

I'expression faciale l

{Activité pédagogique terminée}

Y
[ Vérifier si la détection se
t:

ermine (durée de detection >
durée fixée)

Non Oui

FIGURE 4.12 — Cycle de mise a jour du profil émotionnel de 'apprenant

agréable et désirable, pourtant, les recherches ont mis en évidence un coté plus sombre de la
joie. La poursuite de la joie n’est pas toujours une bonne chose, selon Gruber et al. [330], les
personnes qui cherchent la joie ont tendance a déprimer et a étre attristées.

Pour faire face a ce probleme, nous considérons que chacune des émotions reconnues a
une probabilité de positivité et une probabilité de négativité, c’est a dire que chaque
émotion a une probabilité qu’elle entraine une conséquence positive et une probabilité qu’elle
entraine une conséquence négative. Pour que nous puissions mesurer ces valeurs pour chaque
émotion, nous appuyons sur le travail de An et al. intitulé "Two sides of emotion : exploring
positivity and negativity in siz basic emotions across cultures" publié dans le journal "Frontiers
in Psychology" [329]. Tls ont fait une expérience sur 458 étudiants du premier cycle de quatre
pays. Les étudiants répondent (sur une échelle de 0 (pas du tout) a 6 (extrémement)) sur deux
questions mesurant la positivité et la négativité affectives de I’émotion, c’est a dire a quel point
ils se sentent bien ou non lorsque ils génerent une telle émotion. La méme expérience est répétée
pour chacune des six émotions d’Ekman. Par exemple, pour I’émotion de tristesse, les auteurs

proposent de poser deux questions pour mesurer la positivité affective de la tristesse qui sont :
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"A quel point ressentez-vous de la tristesse 7" et "Dans quelle mesure vous sentez bien lorsque
vous étes triste ?". Pour la négativité affective de cette émotion, les questions proposées sont :
"A quel point ressentez-vous de la tristesse de facon négative 7" et "A quel point vous sentez
mal lorsque vous étes triste ?7".

Apres la normalisation des résultats que les auteurs ont obtenus de cette expérience, nous
extrayons la probabilité de positivité et de négativité de chacune des six émotions d’Ekman
comme il est montré dans le tableau La probabilité de positivité (négativité) représente
la possibilité que I’émotion reconnue exprime un sentiment positif (négatif). Il est & noter que
I’émotion neutre n’est pas abordée dans cette expérience, pour cela, nous considérons que la

probabilité de positivité égale a la probabilité de négativité égale a 0.5.

Emotion | Probabilité négative | Probabilité positive
Tristesse 0.75 0.25
Peur 0.71 0.29
Dégoiit 0.79 0.21
Colere 0.77 0.23
Joie 0.09 0.91
Surprise 0.36 0.64
Neutre 0.50 0.50

TABLE 4.4 — Probabilités de positivité et de négativité des émotions abordées

Revenant au exemple de la joie, ott nous avons dit qu’elle peut exprimer un sentiment négatif,
oui! C’est vrai, mais avec une faible probabilité que cela se produise (probabilité négative égale

a 0.09) et donc il y a une grande chance que I’émotion exprime un sentiment positif.

5.3 Calcul du degré émotionnel de positivité

Pour calculer le degré émotionnel de positivité de I'apprenant apres 1'utilisation d’une ac-
tivité pédagogique, nous ne tenons pas compte du nombre des expressions faciales positives
générées par rapport au total des expressions faciales générées, mais nous supposons que
chaque expression faciale peut étre générée par une émotion positive avec un cer-
tain pourcentage (une certaine probabilité de positivité), cela va nous permettre d’estimer
une idée robuste sur la positivité exprimée pendant 'utilisation de 'activité pédagogique.

Techniquement, on calcul le degré émotionnel de positivité par 'ajout de la probabilité de
positivité de 'expression faciale générée, ensuite nous moyennons cette somme. L’algorithme
illustre la fonction qui permet de calculer le degré émotionnel de positivité degEmoPos(x) de

I’apprenant x durant une activité pédagogique.
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Algorithme 1 Degré émotionnel de positivité de I'apprenant x
Entrées: L’apprenant z;
Sorties: Degré émotionnel de positivité degEmoPos
1: Fonction degEmoPos(x)
2: listeEF < getListeEF(x) #Liste des expressions faciales générées par 'apprenant x
durant une activité

3: sommeDegrPos < 0 ; #Initialisation de la somme avec 0
4: Pour tout expressionFaciale € liste B F Faire

5: Selon expressionFaciale Faire

6: Cas "tristesse" :

7: sommeDegrPos <— sommeDegrPos + 0.25
8: Cas "peur" :

9: sommeDegrPos <— sommeDegrPos + 0.29
10: Cas "dégotit" :

11: sommeDegrPos <— sommeDegrPos + 0.21
12: Cas "colere" :

13: sommeDegrPos «<— sommeDegrPos + 0.23
14: Cas "joie" :

15: sommeDegr Pos < sommeDegrPos + 0.91
16: Cas "surprise" :

17: sommeDegrPos <— sommeDegrPos + 0.64
18: Cas "neutre" :

19: sommeDegrPos <— sommeDegrPos + 0.50

20: Fin Pour

21: degEmoPos < sommeDegrPos [ taille(liste EF)
22: Retourner degEmoPos

23: Fin Fonction

Exemple illustratif

Un apprenant z a généré durant une activité d’apprentissage 25 expressions faciales distri-
buées comme suit : joie : 5; colere : 4; surprise : 2; dégotit : 3; neutre : 3; peur : 4; tristesse :
4.

degEmoPos(x) =5x0.914+4x0.234+2x0.644+3x0.21 +3 x0.50+4 x 0.29+4 x 0.25 =
4.55+0.92+1.284-0.634+1.50+1.16+1 = 11.04. On moyenne la somme divisée par le nombre des
expressions faciales générées (i.e. sur 25), nous obtenons deg EmoPos(x) = 11.04/25 = 0.4416.

Donc degEmoPos(x) = 0.4416.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche de modélisation de I’émotion de I'ap-

prenant dans un environnement d’apprentissage social et collaboratif. Cette approche permet
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de : 1) reconnaitre les expressions faciales des apprenants durant 'utilisation des activités en
proposant un systeme de REF basé sur les filtres de Gabor et I'algorithme génétique 2) extraire
les informations émotionnelles a partir des EF générées afin de les exploiter dans le processus
d’adaptation des ressources.

Ce chapitre présente en premiere partie une nouvelle méthode de REF par 'extraction des
caractéristiques des ROI avec les filtres de Gabor et 'utilisation de 1’algorithme génétique pour
la sélection des meilleures caractéristiques. L’AG a également été utilisée pour I'optimisation
les hyperparametres du SVM. En deuxieme partie, nous avons profité des EF générées par
la proposition d’un algorithme de quantification de I’émotion qui calcule le degré émotionnel
de positivité. Cette derniere est une information émotionnelle qui va mesurer a quel point
I’apprenant ressent des émotions positives pendant 1'utilisation d’une activité pédagogique.

Dans le chapitre suivant, nous exploitons le modele émotionnel proposé afin de pouvoir
générer des recommandations adaptées aux autres différents profils de I'apprenant y compris le
profil émotionnel. Ces ressources recommandées vont permettre d’aider et motiver 'apprenant

dans son processus d’apprentissage.
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1 Introduction

Dans le troisieme chapitre de cette these, nous avons abordé I’adaptation dans les environne-
ments d’apprentissage, ses différentes techniques et méthodes dont les systemes de recommanda-
tion, ou nous avons mis ’accent principalement sur les travaux qui adaptent les ressources et les
contenus pédagogiques a base des informations émotionnelles de 'apprenant. Dans ce chapitre,
nous apportons nos contributions concernant la proposition d’un systeme de recommandation

des ressources de soutien ou ces derniers s’adaptent aux différents profils de I'apprenant y com-
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pris son profil émotionnel. Le but est d’adapter ’environnent d’apprentissage pour suggérer
des ressources qui permettent de soutenir 'apprenant s’il rencontre des difficultés dans son
processus d’apprentissage comme les probléemes psychologiques (stress, anxiété, tristesse, etc.),
la démotivation, manque de connaissances sur le domaine, etc. Cela, exige la proposition d’une
modélisation de I'apprenant qui prend en compte les différentes préférences de I'apprenant et
des informations sur son état émotionnel, cognitif et comportemental. Ce systeme d’adaptation
sera intégré dans un environnement d’apprentissage social et collaboratif.

Nous commencons ce chapitre par la description de notre deuxieme problématique de re-
cherche, les objectifs et les contributions. Ensuite, nous expliquons en détails le modele de
I’apprenant proposé ou nous décrivons ses préférences et ses profils émotionnel, cognitif et com-
portemental. Puis, nous donnons un apercu de l'approche d’adaptation a base d’émotion par
la description des différentes ressources de soutien recommandées a ’apprenant, les criteres

d’adaptation et enfin la description du processus d’adaptation proposé.

2 Deuxiéme problématique de recherche

Les environnements d’apprentissage adaptatifs [331] ce sont des environnements basés sur
la technologie, tels que les systemes de tutorat intelligents [332] et les systémes d’apprentissage
basés sur le Web [333] peuvent étre utilisés comme un matériel pédagogique a des fins éducatives
[334]. La modélisation de tels environnements a suscité une grande attention de la part de
multiples disciplines, notamment 'informatique, la psychologie et ’éducation [335]. Le flux
d’apprentissage dans ces contextes repose souvent sur les réactions mentales de 'apprenant
basées sur le fait d’avoir passé des examens et d’avoir répondu a des questions comme le seul
moyen de communication de I'apprenant avec I’environnement d’apprentissage pour permettre
de déterminer le niveau suivant du processus d’apprentissage [334]. La réaction émotionnelle
de 'apprenant tout au long du processus d’apprentissage n’est cependant pas prise en compte
par les méthodes conventionnelles de I'adaptation, pourtant, elle est considérée comme un
facteur important affectant la qualité du processus d’apprentissage et 'obtention des résultats
d’apprentissage souhaités [14] [15]. 11 est donc essentiel d’intégrer les interactions émotionnelles
de I'apprenant pour développer des environnements d’apprentissage plus adaptatifs et plus
intelligents.

Dans notre recherche, nous exploitons différentes interactions de ’apprenant avec I’environ-
nement d’apprentissage principalement les interactions émotionnelles afin de faire la conception

du modele de I'apprenant qui contient plusieurs profils y compris son profil émotionnel. Ce mo-
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dele va étre utilisé pour adapter les ressources pertinentes qui vont soutenir et aider 'apprenant
tout au long de son processus d’apprentissage. Ces ressources de soutien doivent contribuer a
améliorer ses compétences cognitives et comportementales et 1'aider a terminer ses taches pé-

dagogiques, mais plusieurs questions se posent dans ce contexte a savoir :
e Quelles sont ces ressources de soutien ?
o Quelles sont leurs natures étant donné que ’environnement d’apprentissage est social et
collaboratif 7

o Comment les recommander a un apprenant donné et dans quels moments ?

Il est difficile de définir la pertinence de ces ressources de soutien afin de les adapter au
besoin des apprenants puisqu’elles doivent tenir compte d'une variété de facteurs qualitatifs.
En raison de la variété des natures de ces ressources, la diversité et le changement rapide
de I’état émotionnel de 'apprenant, il n’est pas facile de déterminer les ressources de soutien
dont 'apprenant a besoin en ce moment et qui conviennent mieux a son niveau cognitif et

comportemental. Donc, plusieurs questions se posent :

o Comment mesurer cette pertinence ?

Quels critéres d’adaptation prenons nous en considération ?
o Comment modéliser I'apprenant en phase avec ce processus d’adaptation ?

e Quand et comment mettre a jour les degrés de pertinence de ces ressources? Quelles

ressources sont concernées par la mise a jour?

La figure illustre la deuxieme problématique de ce travail de recherche.

3 Contributions

Notre deuxiéme objectif principal dans cette these est d’aider les apprenants a sortir de
leurs états difficiles (démotivation, problemes psychologiques, isolation) par 1'adaptation des
ressources qui vont les soutenir pendant la phase d’apprentissage. Afin d’atteindre cet objectif,
nous proposons un outil d’adaptation des ressources de soutien basé sur le calcul des degrés
de pertinence de ces ressources pour 'apprenant. Cet outil sera intégré dans un environnement
d’apprentissage social et collaboratif.

Afin de mesurer cette pertinence, nous allons définir un ensemble de criteres d’adaptation qui
sont liés principalement aux caractéristiques de 'apprenant y compris celles de leurs émotions.
Ces ressources que nous proposons seront classées par leurs degrés de pertinence calculés en

fonction de ces criteres afin de recommander les n-premieres ressources de soutien a ’apprenant.
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Comment modéliser
I'apprenant?

Modeéle de
I'apprenant

Quels sont les
critéres d'adaptation ?
leurs importances ?

&7
- Besoin d'aide_________. >
= «----Ressources de soutien _____ Module d'adaptation <:I Dépot des
recommandées des RS Quelles sont ces ressources | ressources
de soutien ? Leurs natures ?

Apprenant en difficulté, Quand et comment
démotivé, etc. les mettre a jour ?

FIGURE 5.1 — Deuxieme problématique de recherche

Nous pouvons résumer dans ce qui suit, les principales contributions dans ce chapitre :

o La proposition d’'un nouveau modele de 'apprenant qui inclut le profil émotionnel de

I’apprenant, ses préférences, ses compétences cognitives et comportementales.

o La proposition d'un ensemble de ressources qui seront recommandées a ’apprenant afin
de l'aider, nous les appelons les ressources de soutien (RS). Nous les classons en RS péda-
gogique et/ou psychologique.

o L’extraction des criteres d’adaptation & partir du modele de I'apprenant proposé. Ces
criteres seront utilisés dans le processus d’adaptation des RS, ot nous attribuons pour
chacun d’eux un coefficient d’importance pour chaque type de RS. Ces coefficients peuvent
étre pondérés par 'administrateur a partir d'un tableau de bord que nous mettons son

prototype.

« La proposition d'un algorithme d’adaptation des RS qui prend en considération les criteres
proposés afin de mettre a jour les degrés de pertinence des RS actives (sélectionnées) apres

I'utilisation des différentes activités de I'environnement d’apprentissage.

4 Approche d’adaptation a base d’émotion proposée

Dans cette section, nous présentons une nouvelle approche d’adaptation qui prend en consi-
dération les informations de I'apprenant stockées dans son profil y compris celles de son profil
émotionnel. Notre approche permet au systeme de s’adapter aux problemes et aux difficultés de

I’apprenant par la recommandation des ressources et des activités qui vont aider I'apprenant a
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sortir de son état difficile et de le motiver afin qu’il puisse poursuivre les activités. Nous appelons

ces activités/ressources qui vont essayer d’aider 'apprenant, les ressources de soutien.

Un module de recommandation a été intégré a un environnement d’apprentissage social

et collaboratif. Cet environnement fournit la majorité des fonctionnalités des environnements

d’apprentissage qui permettent ce type d’apprentissage et qui offre des activités de commu-

nication, d’évaluation, de collaboration et d’apprentissage. nous nommons cette plateforme

"EmoLearnAdapt' (Emotion Learning Adaptation). La figure illustre I'architecture gé-

nérale du systeme EmoLearnAdapt.
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FIGURE 5.2 — Architecture générale du systeme EmoLearnAdapt adoptant I’approche proposée
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Nous présentons dans cette section, la modélisation de I’apprenant adéquate. Ensuite, nous
décrivons ces ressources de soutien qui peuvent étre recommandées a l'apprenant, leurs initiali-
sations, et le déroulement de notre algorithme d’adaptation des RS qui considere les différentes
informations du profil de I’apprenant, mais, nous montrons d’abord l'organisation du cours

présenté a 'apprenant avec les différentes activités et ressources.

4.1 Organisation du cours

Le cours sera organisé en lecons. Pour chaque lecon, on trouve les objets d’apprentissage
associés pour soutenir 'apprentissage. Il existe de nombreuses caractéristiques des objets d’ap-
prentissage, les plus courantes étant : I'accessibilité, I'interopérabilité, 'adaptabilité, la réuti-
lisation, la durabilité et la granularité. Toutes les ressources et les activités que nous utilisons
sont considérées comme des objets d’apprentissage.

Un test d’évaluation permet de valider la lecon pour passer a la lecon suivante et de mesurer
les connaissances de l'apprenant, afin de mettre a jour le profil cognitif de I'apprenant. Le
contenu du cours est donc organisé en une structure arborescente, comme le montre la figure
(.3 dans laquelle les cercles représentent les lecons tandis que les rectangles représentent les

objets d’apprentissage.

Legon n

Object Object Object ' .
. N . . . X Test d'évaluation
d'apprentissage d'apprentissage | ***|d'apprentissage (Quiz)
n
( - )
fichier . . x . Activité Exercice Jeu
Page pdf Présentation || Vidéo ||Image || Audio | | Chat | |forum g (Quiz) éducatif

Ressources Activités

FIGURE 5.3 — Organisation du cours proposé

Une ressource est un élément qu’un enseignant peut utiliser pour soutenir I’apprentissage.

Elle peut étre :
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1. Un fichier : il peut étre un document PDF, un fichier audio, un fichier vidéo, un fichier

image, une présentation sous format powerpoint.

2. Une page : ou 'apprenant voit un écran unique et défilable que 'enseignant crée avec le

robuste éditeur HTML.

Une activité est quelque chose que l'apprenant fait et qui lui permet souvent d’interagir
avec d’autres acteurs comme les apprenants et les enseignants. Elle signifie proprement quelque
chose dans laquelle les apprenants peuvent contribuer directement. Plusieurs types d’activités

peuvent étre trouvées dans le cours que nous proposons. Elles sont décrites comme suit :

1. Activités de communication : comme le chat, qui permet aux utilisateurs (enseignants
et apprenants) d’avoir une discussion synchrone en temps réel, ou le forum qui permet

d’avoir des discussions asynchrones.

2. Activités de collaboration : se sont les activités qui permettent aux apprenants de
travailler en collaboration en paires ou en groupes afin de résoudre une tache commune ou

atteindre un objectif commun.

3. Activités d’évaluation : comme le quiz qui permet a l’enseignant de concevoir et de
mettre en place des exercices qui peuvent étre corrigés automatiquement et pour lesquels

un feedback et/ou des réponses correctes peuvent étre affichées.

4. Jeu éducatif : Les jeux éducatifs sont intentionnellement congus a des fins éducatives. Ils
aident les gens a comprendre les concepts, a acquérir des connaissances dans un domaine

et a développer des compétences en résolvant des problémes lorsqu’ils jouent [336].

4.2 Modélisation de apprenant

Dans notre approche, plusieurs caractéristiques de 'apprenant sont prises en compte y com-
pris son profil émotionnel pour I'adaptation des ressources de soutien. Il s’agit des informations
indépendantes du domaine qui sont les préférences de 'apprenant dont le style d’apprentissage,
ses compétences comportementales (décrites dans le profil comportemental) et bien sir son
profil émotionnel. Pour les informations dépendantes du domaine, on trouve les compétences
cognitives de l'apprenant décrites dans le profil cognitif. La figure illustre les différentes

caractéristiques de ’apprenant prises en considération dans notre approche.

4.2.1 Les préférences

Les préférences des apprenants ont une influence sur leurs processus d’apprentissage [337,

338, 1339, [340]. 11 existe plusieurs modeles développés par beaucoup d’auteurs pour 'extrac-
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(- . N
Modéle de I'apprenant
‘Informations )
. Informations indépendantes
dépendantes .
. du domaine
du domaine
Préférences )
Style Autres
d'apprentissage @ préferences
/
Profil
cognitif Profil Profil
comportemental émotionnel
\l J

FIGURE 5.4 — Modele de I'apprenant proposé

tion des styles d’apprentissage et des préférences de I'apprenant. Dans notre approche, nous
utilisons le questionnaire VARK (Visual, Aural, Read, et Kinaesthetic ) [337] qui permet de
mesurer 'importance de chacun des quatre styles d’apprentissages suivants : visuel, auditif,
textuel et kinétique[l] Le choix de ce questionnaire est dfi au fait qu’il permet de découvrir les
préférences d’apprentissage d’une maniere tres simple et facile, mais nous le modifions pour
qu’il tienne en considération d’autres préférences dont on a besoin dans notre approche. Aussi,
nous supprimons le style "kinétique"' que nous n’avons pas besoin. Nous appelons le nouveau
questionnaire des préférences : EmoPref (Emotion Preferences).

Dans ce qui suit, nous résumons les préférences prises en considération, ainsi que la mesure

du degré de préférence de chacune d’elles. La figure illustre les préférences de I'apprenant

abordées.
Préférences
Styles Préférences
d'apprentissage des activités

Style Style Style . Apprendre Exercices Contactde Contact de
o . Collaboration . . . .
auditif textuel visuel par le jeu de relaxation I'apprenant ['enseignant

FIGURE 5.5 — Préférences de 'apprenant abordées dans 1’approche proposée.

1. La kinésique est un terme qui représente la science des gestes quotidiens et se concentre sur ’étude des
gestes des mains, des pieds et de la téte [341]
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1. Styles d’apprentissage

Nous tenons compte les trois styles d’apprentissage : visuel, auditif et textuel. Pour mesurer
le degré de préférence degPrefStyleg,(x) d'un style sty de 'apprenant x a partir de question-
naire des préférences (voir annexe [A| section , nous comptons les réponses qui indiquent ce

style par rapport au total des questions (12 questions).

a) Style visuel (styVisuel) : lorsque les informations sont présentées sous forme graphique
comme les fleches, les tableaux, les diagrammes, les symboles, etc., les apprenants peuvent
mieux retenir les informations et préferent probablement les soutiens émotionnels visuels
sous forme d’images et des vidéos. La formule suivante permet de calculer le degré de

préférence du style visuel par I’apprenant.

Nombre de réponses indiquant un style visuel
12

degPrefStylesyvisue(x) = (5.1)
b) Style auditif (styAuditif) : les apprenants auditifs préférent écouter les informations qui
leur sont présentées vocalement pour bien travailler. Ces personnes préferent probablement
des soutiens émotionnels auditifs sous forme de musiques, paroles, etc. Pour mesurer le

degré de préférence du style auditif de 'apprenant, on applique la formule suivante :

Nombre de réponses indiquant un style auditi f

12

degPrefStylesy auditif () = (5.2)
c) Style textuel (styTextuel) : les apprenants qui s’intéressent a ce style se débrouillent
bien avec les informations écrites sur les feuilles de travail, les présentations et autres
ressources de fortes contenus textuels. Ils préferent probablement des soutiens émotionnels
riches en textes comme les messages de motivation. Nous appliquons la formule ci-dessous

afin de mesurer le degré de préférence de ce style :

Nombre de réponses indiquant un style textuel
12

degPre fStylesy audirif (v) = (5.3)

2. Préférences des activités

Nous questionnons 'apprenant s’il préfere certaines activités (les exercices de relaxation, les
jeux éducatifs, la collaboration et la communication avec les autres) avec le méme questionnaire
emoPref (voir annexe [A] section . Pour chacune de ces activités, 'apprenant choisit une des

cing réponses qui sont : 1) Oui, je les préfere fortement ; 2) Oui, je les préfere; 3) Neutre; 4)
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Non, je ne les préfere pas; 5) Non, je ne les préfere pas du tout. Ces préférences sont résumées

comme suit :

a) Préférence d’apprendre par les jeux (apprJeu) : en questionnant les apprenants
s’ils préferent des jeux visant 'apprentissage des compétences et des connaissances et

permettant aussi de les motiver a apprendre.

b) Préférence de collaboration (coll) : en interrogeant les apprenants s’ils préferent réa-

liser les taches en collaborant avec les autres apprenants.

c) Préférence du contact de ’apprenant (contactAppr) : on posant une question a
Iapprenant s’il préfere communiquer et discuter avec les autres apprenants en cas de

difficultés.

d) Préférence du contact de ’enseignant (contactEns) : on demande a l'apprenant s’il

préfere de contacter les enseignants en cas de difficultés d’apprentissage.

e) Préférence des exercices de relaxation (relax) : ot nous demandons a apprenant

s’il préfere de pratiquer des exercices de relaxation dans le cas ou il est stressé.

Pour mesurer le degré de préférence degPrefAct,(x) d'une activité act de 'apprenant =,

nous utilisons la formule suivante :

degPref Act,,(x) = numRéponse(numfuestion(act)) -1 (5.4)

Avec numQuestion(act) : numéro de la question sur la préférence de 'activité act dans
le questionnaire EmoPref; numRéponse(numQuestion) : le numéro de la réponse choisie, on
soustrait 1 et on divise par 4 pour normaliser le degré de préférence et le rendre entre 0 et 1

Exemple : on veut calculer de degré de préférence d’apprendre avec les jeux. L’apprenant
répond a la question 13, donc on a numQuestion(apprJeu) = 13. Si cet apprenant répond par
exemple avec le deuxieme choix qui est "Non, je ne les préfere pas', alors numRéponse(13) = 2.
On trouve donc le degré de préférence d’apprendre avec les jeux degPref Actapprjeu(r) = 23 =

1
0.25.

4.2.2 Profil comportemental

Ce profil désigne ’ensemble des comportements sociaux générés par ’apprenant. Il existe
plusieurs approches pour étudier et déduire le comportement d'un utilisateur. Nous mettons

I’accent sur le profil comportemental des apprenants qui ont interagi avec le systeme de notre
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étude. Nous nous sommes concentrés sur plusieurs types d’interactions qui sont les interactions
apprenant-apprenant et apprenant-enseignant.

Pour cela, nous avons utilisé les indicateurs suivants pour créer le profil comportemental :
« Le nombre total des messages envoyés et reqgus par I'apprenant aux acteurs du systemes.

« Le nombre total des évaluations par "j’aime/je n’aime pas" des ressources et des activités

du systeme.
o Le nombre total des questions posées dans le forum et celles des commentaires.

Pour déduire le profil comportemental PO(z) de ’apprenant z, nous calculons le
nombre total des interactions définies ci-dessous par rapport au nombre total des interactions
établies par tous les acteurs dans le systeme. La formule qui permet cette déduction est définie

comme suit :

Nombre d'interactions ef fectuées par l'apprenant x
PO(z) =

5.5
Nombre total d'interactions dans le systeme (55)

Nous classons les apprenants selon leurs profils comportementals dans 1'une des quatre

classes suivantes (inspiré de [50]) :

Apprenant tres isolé (0 < PO(x) < 0.25);
« Apprenant isolé (0.25 < PO(x) < 0.5);
o Apprenant peu dynamique (0.5 < PO(z) < 0.75) ;

 Apprenant dynamique (0.75 < PO(x) < 1);

4.2.3 Profil cognitif

Nous désignons par le profil cognitif d’'un apprenant, son niveau de maitrise des connais-
sances dans le domaine. On met a jour ce profil si 'apprenant passe un test d’évaluation a la
fin de chaque legon (voir section : organisation du cours). Le profil cognitif PC(z) de

Papprenant x sera calculé par la formule suivante :

1

PO@ =

i PC;(x) + PCii(x) (5.6)

=1

avec :
k : le nombre de legons validées par I'apprenant ;

PCiit() = le profil cognitif initial de 'apprenant (voir section [4.2.5) ;
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PC;(x) : le profil cognitif de la legon i sera calculé apres avoir passé un test d’évaluation

de ce chapitre par la formule suivante :

PCy(z) Nombre de bonnes réponses

_ 5.7
Nombre total de questions dans le test d'évaluation de la legon 1 (57)

Nous classons les apprenants selon leurs profils cognitifs en quatre classes [44] :

faible (0 < PC(z) < 0.4);

moyen (0.4 < PC(z) < 0.6);

« bon (0.6 < PC(z) < 0.8);

excellent (0.8 < PC(x) <1).

4.2.4 Profil émotionnel

Le profil émotionnel désigne I’ensemble d’informations sur les caractéristiques émotionnelles
de lapprenant, comme nous avons montré dans le chapitre [4], nous extrayons ces informations
émotionnelles a partir des expressions faciales du visage de 'apprenant.

Apres chaque utilisation d’une activité pédagogique par 'apprenant, son profil émotionnel
sera mis a jour par l’état émotionnel de 'apprenant qui désigne l'expression faciale la plus
reconnue durant 1'utilisation de cette activité. Le profil émotionnel de 'apprenant sera donc
mis a jour par 'une des émotions suivante : tristesse, peur, dégoiit, colere, joie, surprise
et neutre.

Dans le chapitre 4 nous avons proposé une modélisation de I’émotion de I’apprenant, nous
avons également quantifié I’émotion de 'apprenant reconnue durant 1'utilisation de l'activité
pédagogique en calculant le degré émotionnel de positivité degEmoPos(x) de 'apprenant x.
Cette valeur est entre 0 et 1 et elle représente le taux de sentiments positifs pendant 'utilisation

d’une activité, nous mesurons le profil émotionnel PFE(z) de I’apprenant x par cette valeur :

PE(x) = degEmoPos(x) (5.8)

Pour plus de détails sur la modélisation de I’émotion de ’apprenant proposée, voir

le chapitre [4]
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4.2.5 Initialisation des profils de ’apprenant

L’un des principaux problemes du modele de I'apprenant proposé est le manque d’informa-
tions accessibles a un nouvel apprenant, connu dans la littérature sous le nom de probleme de
démarrage a froid [342]. Pour résoudre ce dernier, nous proposons des solutions pour chacun
des profils de 'apprenant afin de les initialiser . Les stratégies utilisées pour extraire le profil

initial de chaque profil sont présentées dans la figure [5.6| comme indiqué ci-dessous.

A 4 A 4

Profil . . Profil
Profil cognitif . .
comportemental émotionnel

A 4 A 4 A 4

1

1

Y - - 1

Pré-test Inltllallsatlon !
avec état neutre | |

:

1

Initialisation des profils de I'apprenant

Questionnaire modifié
"Social Interaction
Questions"

Profil initialisé

FIGURE 5.6 — Stratégies utilisées d’initialisation des profils de 'apprenant.

4.2.5.1 Initialisation du profil cognitif

Le pré-test est la maniere la plus appliquée pour mesurer les connaissances pré-requises
de 'apprenant dans le domaine. Pour cela, nous utilisons un pré-test afin d’initialiser le profil

cognitif de 'apprenant. Il est calculé par la formule suivante.

Nombre total des réponses correctes

PCinit(7) (5.9)

~ Nombre total des questions du pré — test

4.2.5.2 Initialisation du profil comportemental

Nous initialisons le profil comportemental de I'apprenant en utilisant un questionnaire ins-
piré de la société de développement des enquétes en lignes SurveyM. onkeyﬂ sous le nom de Social
Interaction Questions. Les questionnaires de cette société sont utilisés par plusieurs chercheurs

dans le domaine de 'éducation [343] 344]. Le questionnaire est abordé dans 1’annexe

2. SurveyMonkey offre des sondages en ligne qui vous aide a créer et a exécuter des sondages professionnels
en ligne. Elle est trés puissante et bien connue.
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Dans le but de calculer le profil comportemental initial, ’apprenant répond a chacune des
questions du questionnaire et a chaque réponse, on attribue une note (entre 0 et 1; voir aussi
I’annexe . La somme des notes obtenues sur le total des questions sera la valeur initiale du

profil comportemental PO;,;(x) de apprenant z.

la somme des notes de chaque réponse

le nombre de questions (cad 6)

4.2.5.3 Initialisation du profil émotionnel

Puisque I'état émotionnel de la personne change rapidement d’un instant a ’autre, on voit
bien qu’il n’est pas utile de proposer toute une approche d’initialisation du profil émotionnel
de I'apprenant, alors, nous décidons d’initialiser I’émotion de 'apprenant avec ’état neutre. Le

degré émotionnel de positivité est fixé donc par 0.5.

4.3 Ressources de soutien proposées

Les ressources de soutien sont les ressources et les activités qui peuvent soutenir I’apprenant
de s’en sortir de son état difficile et permettre de le motiver. Elles sont adaptées a ’apprenant
en fonction de ses préférences, de ses profils émotionnel, comportemental et cognitif. Pour cela,
on définit le degré de pertinence (DP) qui décrit la pertinence de la ressource de soutien
qui répond aux exigences psychologiques et pédagogiques de cet apprenant. Plus cette valeur
est grande, plus il y a de chances que cette RS sera recommandée.

Les RS sont inclues dans I’ensemble des ressources et des activités du cours, c¢’est-a-dire qu'un
sous ensemble des ressources et activités seront proposées comme des ressources de soutien a
I’apprenant pour chaque lecon. Dans ce qui suit, nous décrivons en détails les ressources de

soutien proposées. Nous les classons en RS psychologique, pédagogique ou hybride (voir figure

57).

4.3.1 Ressources de soutien pédagogique

Le but de ces RS est de maintenir les apprenants engagés dans le processus d’apprentissage.
Elles permettent d’aider I’apprenant a acquérir de nouvelles compétences et connaissances liées
a son domaine pour qu’il puisse poursuivre son parcours. En outre, ces ressources permettent

de créer des expériences d’apprentissage positives. Ces RS que nous proposons sont :
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Ressources de
soutien

Pédagogique Psychologique

Activité Exercice de Cours de Contact Contact Jeu Exercices de || Ressource Ressource Ressource
collaborative  renforcement| [renforcement| apprenant | enseignant| | éducatif relaxation textuelle auditive visuelle

FIGURE 5.7 — Organisation des ressources de soutien

1. Activité collaborative (actColl) : Leur but sera d’aider et soutenir les apprenants
a résoudre leurs activités en travaillant en groupe et en distribuant les taches. On peut
proposer comme activité collaborative, par exemple des exercices a résoudre avec le langage
C en fournissant d’un éditeur et un compilateur de code pour une collaboration en temps
réel, ou les modifications apportées a un fichier source sont immédiatement répercutées

sur les autres apprenants du méme groupe qui accédent au méme fichier.

2. Activité de renforcement : ces activités peuvent aider I'apprenant a améliorer ses
connaissances et ses compétences dans la lecon en cours afin qu’il puisse réussir a passer
le test d’évaluation. Ces activités peuvent étre des cours de renforcement (coursRenf)

ou des exercices de renforcement (exoRenf) sous forme de quiz.

3. Contact de ’apprenant (contactAppr) : ¢’est une activité de communication qui permet

a I'apprenant de contacter ses homologues s’il rencontre des difficultés quelconques.

4. Contact de ’enseignant (contact Ens) : ¢’est une activité de communication qui permet

a I'apprenant de contacter ses enseignants qui peuvent ’aider a apprendre.

4.3.2 Ressources de soutien psychologiques

Ces RS offrent des soutiens psychologiques aux apprenants ou elles permettent de promou-
voir la santé émotionnelle, aider les apprenants a faire face au stress et améliorer le bien-étre
psychologique. Elles visent a régulariser les émotions pendant le processus d’apprentissage, ce

qui les rend plus efficaces. Nous trouvons :

1. Ressource visuelle (ressVis) : les ressources visuelles de tout genre peuvent divertir
I’apprenant en cas de difficulté psychologique ou étre un stimulus visuel, par exemple : des

figures de nature, des meémesf}, des films, des blagues vidéos, etc.

3. Un meéme est une image ou une vidéo qui représente les pensées et les sentiments d’un public spécifique.
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2. Ressource auditive (ressAud) : ces ressources motivent 'apprenant ou réduire son
stress. Elles peuvent étre des blagues sous forme audio, des musiques a haute rythme, des

musiques douces, etc.

3. Ressource textuelle (ressTxt) : les contenus textuels en tout genre peuvent calmer ou
motiver I’apprenant, par exemple, ['utilisation des messages texte pour calmer I’apprenant

qui contiennent des mots comme calmez-vous! relaxe! allez doucement !

4. Exercice de relaxation (exoRlz) : Il vise a rééquilibrer le systéme nerveux, réorganiser
les pensées, réduire le stress, augmenter la concentration, diminuer la fatigue, améliorer
I'humeur et diminuer les douleurs physiques et les tensions musculaires [24]. Les étapes de
'exercice de relaxation peuvent étre résumées comme suit : 1) respiration : bouche fermée,
inspirez par le nez pendant 2 a 3 secondes, puis bouche fermée, retenez ’air pendant 2-3
secondes, enfin expirez par la bouche pendant 4-5 secondes ; 2) choisissez un environnement
calme, ni trop froid ni trop chaud; 3) habillez-vous confortablement avec des vétements
amples et enlevez vos chaussures ; 4) s’asseoir sur une surface confortable; 5) détendez vos
muscles ; 6) pensez positivement ; 7) fermez les yeux et restez ainsi en respirant calmement
et profondément [24]. On note que ces exercices de relaxation sont présentés dans une page

avec des images illustratives.

4.3.3 Ressources de soutien hybride

Ce sont les RS qui offrent a la fois des soutiens émotionnels et pédagogiques.

o Jeu éducatif (jeuEduc) : Plusieurs jeux éducatifs existent sous forme de plugin sous
Moodle ou nous choisissons sudoku, les mots croisés, Snake et Millionaire. Par exemple, le
puzzle de sudoku ou il n’a pas assez de chiffres pour permettre de le résoudre, pour chaque
question, si 'apprenant répond correctement, un numéro supplémentaire est inséré dans

le puzzle pour le rendre plus facile a résoudre.

4.4 Criteres d’adaptation et leurs coefficients d’importances

L’adaptation des ressources de soutien est basée sur un ensemble de criteres d’adaptation
qui doivent étre pris en compte pour adapter ce qui va soutenir I'apprenant pour qu’il puisse

s’en sortir de son état difficile. Ces critéres sont :

1. Le degré de pertinence initial de la RS (dpInit,;) : lors de la création d’un nouveau
compte d'un apprenant, le degré de pertinence initial de chaque ressource de soutien sera

initialisé en fonction du profil initial de ’apprenant et de ses préférences.
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2. L’historique des degrés de pertinence de la RS (dpHist,s) : en prenant en compte
seulement des k derniers DP stockés dans la pile des degrés de pertinence de la RS pour

cet apprenant.

3. Le profil émotionnel de ’apprenant (PE(x)) : on va tenir compte du profil émotionnel
actuel de 'apprenant pour mesurer la pertinence des RS que ce profil a une influence sur
elles. Il se peut que des RS aident 'apprenant a améliorer son profil émotionnel en réduisant
les émotions négatives et par conséquent améliorer I'apprentissage de 'apprenant. Donc

ce critére jouera un role dans la pertinence de ces RS.

4. Le profil cognitif de ’apprenant (PC(x)) : les exigences de ’apprenant peuvent étre
en relation avec ce profil. Il se peut que des RS I'aident a améliorer ses connaissances et son
profil cognitif et par conséquent soutenir ’apprenant en cas de blocage dans son processus

d’apprentissage.

5. Le profil comportemental de ’apprenant (PO(z)) : il faut prendre en considération
ce profil afin d’adapter les RS qui peuvent aider ’apprenant a sortir de son isolation si

c’est le cas.

Chacun de ces critéres a de I'importance qui differe d'une RS a une autre. Pour une RS
donnée, on attribue un coefficient d’importance CI pour chacun de ces criteres. Nous
allons expliquer en détail 'initialisation des coefficients d’'importance et comment pondérer ces

coefficients durant ’exécution du processus d’adaptation.

4.4.1 Initialisation des coefficients d’importance

Pour le critere "le degré de préférence initial dpInit", nous initialisons son coefficient
d’importance cigprmitrs d'une ressource de soutien rs par une valeur faible cigprnitrs = 1.
L’importance principale de ce critere est le démarrage du systeme. Au fur et a mesure, les
profils et les préférences de 'apprenant changent, ¢’est pour cela, on ne leur donne pas une tres
grande importance.

Concernant le critére "’historique des degrés de pertinence" dpHist, nous l'initialisons
avec Clgpmistys = 1 pour toutes les ressources de soutien. L’historique est important car il
permet de mesurer réellement la pertinence de la RS pour 'apprenant. Par exemple si la RS
de jeu éducatif n’a pas aidé I'apprenant (i.e. avec un DP faible), mais 'historique des DP de
cette RS montre que la pertinence est grande, alors il y a une chance que cette RS va l'aider
prochainement. Nous tenons compte seulement des trois derniers DP stockés dans la pile des

DP de la RS, donc k& = 3.
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Concernant 'influence des profils cognitif, comportemental et émotionnel sur les différents
types de RS, elle est résumée dans la figure [5.8 Pour toutes ces RS, le profil émotionnel
est pris en considération. Il est difficile de distinguer les RS qui peuvent aider a améliorer
I’état émotionnel de I'apprenant, mais les ressources de soutien psychologiques sont spécifiées
justement pour motiver 'apprenant et pour le divertir si son état émotionnel est négatif. C’est
pour cette raison que le CI de ce critere sera grand pour les RS psychologiques par rapport
aux ressources de soutien pédagogique. Pourtant, on ne peut pas négliger ce critere pour ces

derniers.

ressAud

ressVis exoRenf

ressTxt coursRenf

exoRlx jeuEduc

actColl
contactEns

contactAppr

F1GURE 5.8 — L’influence des profils de I'apprenant sur les différents types de RS

1. Jeu éducatif (jeuFEduc) : il y a peut-étre une influence de I'aspect cognitif. Elle va peut-
étre aider 'apprenant a améliorer son profil cognitif. Pour le profil comportemental, il n’y
a pas probablement d’influence. Nous initialisons pour cela cipg jeurduc = 4; CiPC jeuBduc =
3 CPO jeuBduc = 1.

2. Activité collaborative (actColl) : elle va probablement améliorer ses compétences
cognitives et le rend interactif car il va se frotter avec les autres apprenants dans son

groupe. Nous initialisons donc cipg eetcon = 33 Clpciactcoit = 2 CLPO, jactColi = 2-

3. Contact de l'apprenant (contactAppr) : laide de I'apprenant va éventuellement
permettre d’améliorer le profil cognitif de I'apprenant. Par défaut, on néglige le pro-
fil comportemental de I'apprenant pour cette RS. Nous initialisons cipg contactappr = 4;

ClpC,contact Appr — 3; ClpPO,contact Appr — 1.
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10.

par

. Contact de l’enseignant (contactEns) : lassistance de l'enseignant va peut-étre

soutenir I'apprenant a améliorer ses compétences cognitives. Par défaut, on néglige le

profil comportemental de 'apprenant pour cette ressource de soutien. Nous initialisons

CPE. contactEns — 45 ClpC contactEns — 37 ClpPO contactEns — 1.

. Exercice de renforcement (exoRenf) : ces activités vont vraisemblablement aider 'ap-

prenant et améliorer son profil cognitif. Nous initialisons cipg czorenf = 35 CLpC ezoRenf = 3

CiPO,exoRenf = 0.

. Cours de renforcement (coursRenf) : méme chose, ces RS vont probablement amé-

liorer le profil cognitif de 'apprenant. On choisit cipg courskenf = 33 CLPC coursRenf = 3;

ClpO,coursRenf — 0.

. Ressources textuelles (ressTxt) : elles sont en relation directe seulement avec le profil

émotionnel de 'apprenant. Si elles sont capable de réduire I’émotion négative de I'appre-

nant, elles auront plus de chance d’étre recommandées. Nous initialisons cipg resstzt = 6;

CiPC,ressTxt = O> CiPO,ressT:tt = 0.

. Ressources visuelles (ressVis) : méme chose, elles ont une relation avec le profil

émotionnel de I'apprenant seulement. Nous initialisons cipg ressvis = 6 Cipcressvis = 0;

CiPO,ressVis = 0.

. Ressources auditives (ressAud) : méme chose, la relation est seulement avec le

profil émotionnel de 'apprenant. Nous initialisons cipgressaud = 05 Cipcressaua = 0;

ci(PO,ressAud = 0.

Exercice de relaxation (exoRlz) : le role de cet exercice est de réduire les émotions
négatives en réduisant son stress, il est en relation directe exclusivement avec le profil

émotionnel. Nous initialisons pour cela, cipg czoriz = 7; CipC ezoriz = 03 Cipo ezoriz = 0.

On peut résumer les valeurs des coefficients d’importance initiales que nous avons estimées

le tableau [5.1]

4.4.2 Tableau de bord de pondération des coefficients d’importance

des

Durant I'exécution du processus d’adaptation, on peut tomber dans une situation qu’il y a

criteres d’adaptation qui ont plus ou moins d’influence sur une des RS, et que les coeffi-

cients d’importance initiaux de ces ressources ne sont pas bien représentatifs. Afin de résoudre

ce probleme, on propose un prototype de tableau de bord, ot ce dernier va permettre a ’ad-

ministrateur du systéme de pondérer les coefficients d’importance de chacune des ressources de
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Type de RS CiPE,rs ciPC,'rs CiPO,rs Cidplnit,rs C":deist,rs
Jeu éducatif 4 3 1 1 1
Activité collaborative 3 2 2 1 1
Contact de 'apprenant 4 3 1 1 1
Contact de ’enseignant 4 3 1 1 1
Exercice de renforcement 3 3 0 1 1
Cours de renforcement 3 3 0 1 1
Ressource textuelle 6 0 0 1 1
Ressource visuelle 6 0 0 1 1
Ressource auditive 6 0 0 1 1
Exercice de relaxation 7 0 0 1 1

TABLE 5.1 — Valeurs initiales des coefficients d’importance des RS

soutien existantes. Pour cela, il consulte des graphiques du progres des profils émotionnel (PE),
comportemental (PO) et cognitif (PC) des différents apprenants, ensuite, il analyse 'impact de
la sélection de la ressource de soutien sur les profils de 'apprenant avant qu’il puisse mettre a

jour ces coefficients. La figure montre un prototype basse fidélité de ce tableau de bord.

Liste des ressources de o
i Le progrés du PE de I'apprenant
soutien Nom de la ressource: prog PP
Type: ... Choisir I'apprenant
1- Nom de ressource de L. . . Profil émotionnel
soutien Pondération des coefficients d'importance
1
1- Profil émotionnel —— ® ®
2- Profil comportemental —O 0.5
2- Nom de ressource de ] »
soutien 3- Profil cognitif —
X i 0 Timeline
4- Historique des DP s ® s
3 5- Degré de pertinance initial  e————C—
4 Le progrés du PC de I'apprenant Le progrés du PO de I'apprenant
Choisir I'apprenant Choisir I'apprenant
Profil cognitif Profil comportemental
5o 1
1
® ] [ ®
/ 0.5 /
05 — I
0 Timeline 0 Timeline

FIGURE 5.9 — Prototype de tableau de bord de pondération des coefficients d’importance des
RS
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4.5 Description du processus d’adaptation des ressources de soutien

Nous décrivons dans ce qui suit notre processus d’adaptation des ressources de soutien a base
d’émotion. Le but est de recommander aux apprenants les n-premieres ressources de soutien
ordonnées par degré de pertinence de ces RS. Les étapes de ce processus peuvent se résumer

en trois étapes comme suit :

4.5.1 Initialisation des degrés de pertinence des ressources de soutien

Pour faire face au démarrage a froid, les degrés de pertinence des RS doivent étre initia-
lisés. La figure décrit ce processus d’initialisation. Afin d’accomplir cette tache, on ini-
tialise d’abord les profils de 'apprenant a savoir le profil cognitif PCj,; (), comportemental
PO;ni(z) et émotionnel PE;,;;(x) comme cela est montré dans la section Aussi, 'in-
formation sur la préférence de la RS est inclue dans le DP initial. Pour cela, nous calculons
les degrés de préférences des différents styles d’apprentissage visuel degPrefStylestyvisue (),
auditif degPrefStylesyauditif(x) et textuel degPre fStylesyrestue (). En outre, nous calculons
celui des activités degPrefAct,+(x) (voir section [4.2.1]). Toutes ces informations du modele de
I’apprenant sont impliquées pour calculer les degrés de pertinence initiaux des différentes RS
comme cela est montré dans le tableau

Dans l'initialisation des DP, nous considérons pour chaque RS que les profils qui ont des
influences sur cette RS comme il est illustré dans la figure [5.8 Nous tenons compte de 'inverse
des profils, par exemple, si le profil cognitif initial PC,;(z) est faible, les RS que ce profil ait
une influence sont les plus pertinentes comme les exercices de renforcement, les jeux éducatifs,
etc. Dans l'initialisation, nous ne pouvons pas proposer a un apprenant avec un PC fort ces
ressources de soutien, contrairement durant le processus d’adaptation, ou les RS pertinentes
sont celles qui augmentent ce profil. Il y a une relation directe entre le PC et la pertinence des
RS, celles qui améliore le PC sont les plus pertinentes qui peuvent aider I’apprenant une autre
fois.

Pour les styles d’apprentissage, nous allons prendre en considération les RS de type ressource
visuelle, textuelle et auditive. Cela va permettre aux RS avec le style préféré de I'apprenant
d’étre recommandées, par exemple, si 'apprenant préfere le style auditif, il y a une grande
chance que des RS comme la musique douce, les blagues audio, etc. seront recommandées. A
propos des préférences des activités, si par exemple, 'apprenant préfere la collaboration avec
les autres apprenants, le DP initial de la RS de type exercice collaboratif va probablement étre

élevé et par conséquent cette RS va étre recommandée.
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‘ Passer un questionnaire ‘

Calcul de degré de pertinence initial de ¢

A 4 la ressource de soutien

Initialisation des préférences
de I'apprenant

\ 4

v Tester si toutes les ressources
J de soutien sont parcourues

Initialisation de PO

v

Passer un prétest

} Non

\ 4 Oui

{ Initialisation de PC }

Initialisation des ressources
de soutien terminée

Y
Initialisation de PE avec I'état
neutre

Initialisation des profils de
I'apprenant terminée

FIGURE 5.10 — Processus d’initialisation des différentes ressources de soutien

Ensuite, on calcule pour chaque ressource de soutien son degré de pertinence initial. Le
tableau montre les formules pour le calcul des DP initiaux dpInitial de ces RS, avec les
préférences et les profils concernés. Enfin, nous ordonnons ces RS par ordre décroissant de
ces valeurs afin de recommander a I'apprenant au début de son processus d’apprentissage les

n-premieres ressources de soutien.
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RS Préférence Profils , Formule de dpInitial
concernés
. Apprendre i(degPrefActapprJeu(x) + (1 — PCipit(x))
jeuBduc | Cectes joux | L O TE POV LG T pE ) + (1= POma(x)))
) Z(degPrefActcou( x) 4+ (1 = PCiu(x))+

actColl Collaboration | PC, PE, PO (1 = PEyy(2)) + (1 — POsar()))

Contact de i(degprefAthontactAppr (.CE) + (1 - Pcznzt (.’E))
contactAppr | o orenant | L O PEs PO (1= PE,(z)) + (1= POyu(x)

Contact de 1(degPref Acteontactims () + (1 — PCipnit (7))
contactEns I’enseignant PC, PE, PO +(1 = PEji(x)) + (1 — POjni(x)))
exoRenf / PC, PE %(( — PCipi(x)) + (1 = PEjpu(x)))
coursRenf |/ PC, PE 5((1 = PCipit(7)) + (1 — PEjpu()))
ressTxt Style textuel | PE %(degPrefStylestyTextuel( )+ (1 = PEiju(x)))
ressVis Style visuel PE %(degPrefStylestvauel( )+ (1 — PEju(x)))
ressAud Style auditif | PE %(degPrefStylestyAudmf( )+ (1 = PEju(x)))

Exercice de 1
exoRlx relaxcation PE 5(degPrefActreian(v) + (1 — PEiny(x)))

TABLE 5.2 — Profils, préférences concernées, et les formules de calcul des DP initiaux des
différentes RS

4.5.2 Sélection des ressources de soutien

Les ressources de soutien sélectionnées sont prises en compte dans le processus d’adap-
tation (c’est a dire, on met a jour leurs degrés de pertinence). L’apprenant peut utiliser a
tout moment les ressources de soutien recommandées. Pour dire qu’'une ressource de soutien
est sélectionnée (activée), apprenant doit 'utiliser pour une certaine durée. On peut définir
cette durée par la durée minimale pour l’activation de la RS dureeMinActivation,.
Cette valeur va nous permette de prédire si 'apprenant a vraiment utilisé cette RS ou non.
Par exemple, si la durée minimale de 'utilisation d’'une RS comme une musique douce est 40
secondes et 'apprenant a écouté que 10 secondes (c’est a dire il I’a utilisée pendant 10 se-
condes, dureeActuelleUtilisation(rs) = 10), on peut pas dire que cet apprenant a utilisé cette
RS et par conséquent, on ne la considere pas comme sélectionnée (activée). Donc la valeur de
dureeMinActivation,, dépend exclusivement du contenu de cette RS. Pour cela, ces valeurs
pour toutes les RS vont étre estimées par ’administrateur lors de la création de ces RS.

D’autre part, 'effet émotionnel, comportemental ou cognitif des ressources de soutien sé-
lectionnées par l'apprenant ne va pas durer toujours. Pour cette raison, on définit la du-
rée maximale d’activation de la RS dureeMaxActivation,s qui est la durée pendant la-
quelle la RS reste active (sélectionnée). Cette valeur dépend directement du type de la RS.
Par exemple, I'exercice de relaxation va peut-étre réduire le stress de 'apprenant mais pour

une courte période, on ne peut pas dire qu’apres une semaine, cette RS a l'aidé et par consé-
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quent on la recommande! Le degré de pertinence des RS va donc étre mis a jour que du-
rant cette période d’activation, c’est-a-dire tant que la durée actuelle d’activation de la RS
dureeActuelle Activation(rs) est inférieure & dureeM ax Activation,.s, sinon la ressource de sou-
tien devient non active. Notons que 'administrateur lors de la création de la RS, il va estimer
cette durée dureeMax Activation,.

La figure [5.11] illustre le processus de 'activation et la désactivation de la ressource de

soutien sous forme de diagramme des états.

[duréeActuelleUtilisation(rs) < duréeMinActivation,]

‘70réaﬁ°n de laRS RS non active —Utiliser RS—> J

A
[else]

\ 4

[else]
RS active

[duréeActuelleActivation(rs) <
duréeMaxActivation, |

FIGURE 5.11 — Diagramme des états de la ressource de soutien depuis sa création

4.5.3 Lancement des activités et adaptation des RS

Durant son parcours, I'apprenant peut utiliser plusieurs types d’activités (voir section .
S’il lance une activité d’apprentissage, d’évaluation ou de collaboration, le module de reconnais-
sance des expressions faciales se lance durant une période en relation avec le type de l'activité,
afin de mettre a jour le profil émotionnel de cet apprenant, comme cela est déja montré dans
la section [5] du chapitre [4l En parallele, I'utilisation de ces quatre types d’activités générent
des interactions qui mettent a jour les profils cognitif et comportemental de I'apprenant. Une
activité d’évaluation comme le quiz permet de mettre a jour le profil cognitif de 'apprenant.
Une activité de communication comme le chat modifie les informations sur le comportement
de Papprenant (profil comportemental).

Quand l'apprenant termine une activité, les degrés de pertinence des ressources qui sont
sélectionnées (actives) vont étre mis a jour en fonction du nouveau renouvellement des différents
profils de I'apprenant. Nous mettons a jour le degré de pertinence dp,, de la ressource de soutien

rs par la formule suivante :
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CiPE,rsPE($) + CiPC,TSPC(m) + CiPO,rsPO(m) + Cideist,rs% E?:l deiStrs [l] + Cidplm't,rsdenitrs

dprs = ; ; ; ; ;
ClPE rs + ClpC,rs + ClpPO,rs + CldpHist,rs + CldpInit,rs

(5.12)

Avec :
PE(x) : Le profil émotionnel actuel de 'apprenant x
PC(z) : Le profil cognitif actuel de 'apprenant z.
PO(x) : Le profil comportemental actuel de 'apprenant x.
dpHist,s : L’historique des degrés de pertinence de la ressource de soutien rs générés.
Nous tenons compte des k derniéres mise a jour de DP de cette RS. Apres plusieurs
expérimentations, nous fixons £ = 3. Si la taille de la pile des DP de la ressource de
soutien est strictement inférieure a 3, alors la valeur de k est égale a la taille de cette pile.
dpInit,, : Le degré de pertinence initial de la ressource de soutien rs.
cipgrs © Le coefficient d’'importance du profil émotionnel pour la ressource de soutien rs.
cipcors @ Le coefficient d’importance du profil cognitif pour la ressource de soutien 7s.
cipo,rs : Le coefficient d’importance du profil comportemental pour la ressource de soutien
rs.

Clapmist,rs - Le coefficient d’importance de I’historique des DP pour la ressource de soutien

rs.

Clapnitrs © Le coefficient d’importance du degré de pertinence initial pour la ressource de

soutien rs.

L’algorithme [2f montre la mise a jour des ressources de soutien sélectionnées (actives) apres
avoir lancé une activité.

Les ressources de soutien vont étre donc adaptées, en recommandant a l'apprenant les
n-premieres ressources de soutien les plus pertinentes, c’est-a-dire celles qui ont le degré de
pertinence le plus élevé. Le processus ensuite se relance, I'apprenant choisit les RS qu’il veut
et elles seront adaptées en fonction des mises a jour des différents profils de 'apprenant lors de
I'utilisation des différentes activités pédagogiques du cours. La figure [5.12]illustre le diagramme

d’activité qui décrit le processus d’adaptation des ressources de soutien de ’apprenant.

4.6 Exemple illustratif du processus d’adaptation a base d’émotion

Le tableau présente un exemple d’un scénario d’utilisation de notre approche d’adap-

tation de dix ressources de soutien en basant sur les différentes informations du modele de
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Algorithme 2 Mise a jour des degrés de pertinence des RS sélectionnées

Entrées: L’apprenant x; RS actives listeRSactive = {rsy,rss,...}
Sorties: RS actives avec les nouvelles valeurs des DP : [listeRSactive,e, =
{new_rs;,new_rss,...}
listeRSactive < miseAJour RS Active() #MAJ de la liste des RS actives
act « lancerAct() #L’apprenant = lance une activité pédagogique
Tant que act est lancée Faire
Si type(act) Dans {"apprentissage', "évaluation", "collaboration"} Alors
PE, e, <miseAJourPE(z) #Mise a jour de PE(x)
Fin Si
Si type(act) est "évaluation" Alors
PCey <miseAJourPC(z) #Mise a jour de PC(x) si 'activité est I’évaluation
Fin Si
PO,e, +miseAJourPO(z) #Mise a jour de PO(x) quelque soit le type de l'activité
: Fin Tant que
: Pour i < 1, taille(liste RSactive) Faire
listeRSactiveli].dppew, = — miseAJour DP(listeRSactive(i], PEpew, PCrew, POnew)
#Mettre a jour le DP de la RS active rs; (formule
14: Fin Pour
15: Goto 1

[
A el

I’apprenant.

Les profils initiaux de P'apprenant (a savoir le profil cognitif PCj,;(z), comportemental
PO;ni(z) et émotionnel PE;,;(x)) et les degrés de préférences des différents styles d’appren-
tissage degPrefStyle(z) et ceux des préférences des activités degPref Act(x) sont décrits dans
le tableau [5.3|

Profil émotionnel PFE;,; () 0.5
Profils initiaux | Profil cognitif PCj,;(z) 0.6

Profil comportemental PO, (x) 0.65
Styles Style visuel degPrefStylesyvisue () 0.6
It ) Style auditif degPrefStylesty auditif () 0.3

apprentissage

Style textuel degPrefStylesyyrestue () 0.1

Apprendre par les jeux degPrefActapprjeu() 0.8
Préférences Collaboration degPref Actqou(x) 0.7
dos activités Contact de 'apprenant degPrefAct ontactAppr (%) | 0.6

Contact de l'enseignant degPref Acteontactens() | 0.3

Exercice de relaxation degPrefAct,ejqr () 0.7

TABLE 5.3 — Exemple des valeurs des différentes informations du profil de 'apprenant

Nous calculons a partir des formules présentées dans le tableau les degrés de pertinence
initiaux de ces six ressources de soutien. Le tableau |5.4| décrit ces RS, le type de chacune d’elles
et les degrés de pertinence initiaux calculés.

Supposons que 'apprenant va suivre le scénario suivant durant son processus d’apprentis-
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v

—» Ressources de soutien adaptées

1. Initialisation des degrés de pertinence des
ressources de soutien

ressources
de soutien a I'apprenant

‘ 2. Proposition des n-premiéres

( 5. Démarrage de la
;L reconnaissance de

— o 1! Autres I'émotion
o sscton s sctuston e 11| goranissa,
& e : . évaluation, 4
¢ i collaboration) Vérifier terminaison
i1 de la reconnaissance

Vérifier terminaison de la 1!
ressource de soutien

Pas encore

Terminée i1

i Communication Reconnaissance de I'émotion

terminée

Ressource de soutien
terminée '

Sélection des
ressources de soutien
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FIGURE 5.12 — Diagramme d’activité du processus d’adaptation des ressources de soutien

N° | Ressource de soutien Type DP initial
1 | Exercice de relaxation Exercice de relaxation (ezoRlx) 0.6
2 | Film Ressource visuelle (ressVis) 0.55
3 | Blague Ressource visuelle (ressVis) 0.55
4 | Musique douce Ressource auditive (ressAud) 0.4
5 | Message de motivation Ressource textuelle (ressTxt) 0.3
6 | Jeul Jeu éducatif (jeuFEduc) 0.51
7 | Jeu2 jeu éducatif (jeuEduc) 0.51
8 | Exercice collaboratif Activité collaborative (actColl) 0.48
9 | Exercice de renforcement | Exercice de renforcement (exoRenf) | 0.45
10 | Contact de 'enseignant | Contact de I'enseignant (contactEns) | 0.38

TABLE 5.4 — Degrés de pertinence initiaux des différentes RS proposées

sage : Initialisation — sélection RS : film, blague — collaboration — sélection RS : exercice

de renforcement — évaluation — apprentissage — sélection RS : musique douce — évaluation
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— sélection RS : jeul — évaluation — apprentissage — sélection RS : exercice collaboratif
— apprentissage. Apres chaque activité (de collaboration, d’apprentissage, d’évaluation ou de
communication), le systéme met a jour les différents profils de I'apprenant (colonne "Mise a
jour des profils" dans le tableau et apres les degrés de pertinence des ressources de soutien
qui sont activées (sélectionnées) avec la formule m (qui prend en compte plusieurs critéres
d’adaptation), et ensuite le systéme actualise la liste des ressources de soutien qui seront re-
commandées et qui sont les cing premieres classées par DP, comme cela est montré dans le
tableau 5.5

A partir du tableau , nous remarquons qu’apres l'initialisation des dix RS, I'exercice de
relaxation est la RS la plus pertinente pour I'apprenant (avec un degré de pertinence est égal a
0.6). Cela est justifié par la préférence de 'apprenant de cette activité (degré de préférence est
égal & 0.7). Malgré que I'apprenant préfere mieux les jeux éducatifs (degré de préférence 0.8),
ces derniers seront les moins pertinents pour 'apprenant par rapport a l’exercice de relaxation
car les jeux éducatifs ont une relation inverse avec les profils cognitif et comportemental initiaux
qui sont au dessus de la moyenne, comme cela est montré dans la formule de DP initial du jeu
éducatif (voir tableau [5.2)).

D’apres ce scénario, I'apprenant commence par 'utilisation de deux RS pour une période
de temps : regarder un film et des blagues. Ensuite, il pratique une activité de collabora-
tion, a la fin de cette activité le profil émotionnel et comportemental de I'apprenant seront
mis a jour avec PE(z) = 0.9 et PO(x) = 0.7 respectivement (seulement ces deux profils,
le profil cognitif PC(x) ne change qu’apres avoir fait une activité d’évaluation, voir I'algo-
rithme . Apres la terminaison de cette activité, les degrés de pertinence de ces deux RS
dpfitm €t dppiague seront augmentés de 0.55 a 0.8125. Par exemple pour la RS "film", I'en-
semble des coefficients d’importance pour cette RS qui est de type ressource visuelle ressVis :
(CLpE,ressVis: CLPC ressViss CLPO,ressViss CldpInit,ressVis, CldpHist,ressvis) = (6,0,0,1,1). Pour les k der-
niers DP de cette RS, puisque on a une seule mise a jour du DP pour cette RS, donc on prend
k = 1 au lieu de 3 qu’on a fixé. Concernant le degré de pertinence initial pour la RS 'film’

dpInit i, il est égal a 0.55. On applique maintenant la formule :

ClPE,T‘essVisPE(x)+C7‘PC,1"essVisPc(x)+C/LPO,T‘essVisPO("E)C/Ldeist,ressVisE Zi:l deZStfilm[’L]+C7fdp1nit,ressVisdenthilm

dpfllm o CiPE,ressVis+CiPC,ressVis+CiPO,ressVis+Cideist,ressVis+Cidplnit,ressVis
o 6><0.9+0><0.6+0><0.7+1><%(0.55)+1><0.55 _ 5.440404+0.55+0.55 __ 6.5 __
= dpyim = 6+0+0F+1+1 = T groroiir1 = 5 — 0.8125

La méme chose pour la ressource de soutien 'blague’, on obtient dpyqgue = 0.8125. Le nou-
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Num Action Mise a jour des profils Ressources de soutien recommandées a ’apprenant
tache PE(z) | PC(x) | PO(x) | (les cinq premiéres)

1 : exoRelax (0.6), 2 : film (0.55), 3 : blague (0.55),

4 : jeul (0.51), 5 : jeu2 (0.51), 6 : exoCollaboratif (0.48),
7 : exoRenforcement (0.45), 8 : musiqueDouce (0.4),
9

: contactEns (0.38), 10 : msgMotivation (0.3)

1 Initialisation 0.5 0.6 0.65

2 Sélection RS : film, blague

: film (0.8125) 1, 2 : blague (0.8125) T,
: exoRelax (0.6) [, 4 : jeul (0.51), 5 : jeu2 (0.51),
: exoCollaboratif (0.48), 7 : exoRenforcement (0.45),
: musiqueDouce (0.4), 9 : contactEns (0.38),
0 : msgMotivation (0.3)

3 Collaboration | 0.9 0.6 0.7

= 00 O W

4 Sélection RS : exoRenforcement

: exoRenforcement (0.8156) 1, 2 : film (0.8125) |,
: blague (0.8125) |, 4 : exoRelax (0.6) |,

:jeul (0.51) |, 6 : jeu2 (0.51) |,

: exoCollaboratif (0.48) |, 8 : musiqueDouce (0.4),

: contactEns (0.38), 10 : msgMotivation (0.3)

: film (0.8125) T, 2 : blague (0.8125) 1,

: exoRelax (0.6) 1, 4 : exoRenforcement (0.57) |,

: jeul (0.51), 6 : jeu2 (0.51),

: exoCollaboratif ( 0.48), 8 : musiqueDouce (0.4),

: contactEns (0.38), 10 : msgMotivation (0.3)

5 Evaluation 0.9 0.9 0.7

6 Apprentissage | 0.1 0.9 0.4

O J U1 W O ~J Ot W

7 Sélection RS : musiqueDouce

: film (0.8125), 2 : blague (0.8125),

: musiqueDouce (0.69) 1, 4 : exoRelax (0.6) J,
: exoRenforcement (0.57) |, 6 : jeul (0.51) |,

: jeu2 (0.51) |, 8 : exoCollaboratif ( 0.48) |,

: contactEns (0.38), 10 : msgMotivation (0.3)

8 Evaluation 0.7 0.3 0.4

© J Ot W

9 Sélection RS : jeul
: film (0.8125), 2 : blague (0.8125), 3 : jeul (0.7708) T,
: musiqueDouce (0.69) |, 5 : exoRelax (0.6) |,

: exoRenforcement (0.57) |, 7 : jeu2 (0.51),
: exoCollaboratif ( 0.48), 9 : contactEns (0.38),

0 : msgMotivation (0.3)

: film (0.8125), 2 : blague (0.8125),

: musiqueDouce (0.69) T, 4 : exoRelax (0.6) T,
: exoRenforcement (0.57) 1, 6 : jeul (0.56) |,
: jeu2 (0.51), 8 : exoCollaboratif (0.48),

: contactEns (0.38), 10 : msgMotivation (0.3)

10 Evaluation 0.8 0.8 0.4

11 Apprentissage | 0.2 0.8 0.7

O ~J U1 W = 00 O B

12 Sélection RS : exoCollaboratif

: exoCollaboratif (0.85) 1, 2 : film (0.8125) |,
: blague (0.8125) |, 4 : musiqueDouce (0.69) |,

: exoRelax (0.6) |, 6 : exoRenforcement (0.57) J,
: jeul (0.56) |, 8 : jeu2 (0.51) |,

: contactEns (0.38), 10 : msgMotivation (0.3)

13 Apprentissage | 0.9 0.8 0.9

© J Ot W

TABLE 5.5 — Scénario d’utilisation de notre approche d’adaptation avec dix RS

vel ordre des RS est le suivant (entre parenthese le degré de pertinence) : 1) film (0.8125),
2) blague (0.8125), 3) exercice de relaxation (0.6), 4) jeul (0.51), 5) jeu2 (0.51), 6) exercice
collaboratif (0.48), 7) exercice de renforcement (0.45), 8) musique douce (0.4), 9) contacter
I'enseignant (0.38), 10) message de motivation (0.3), les cinq premieres ressources de soutien
seront recommandées a ’apprenant. Nous remarquons que les RS que 'apprenant a sélection-

nées ont devenues plus pertinentes car le profil émotionnel de 'apprenant PE(z) qui a une
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grande importance pour ces deux RS (ci,essvis = 6) a été augmenté apres les avoir utilisées.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche d’adaptation a base d’émotion dans
un environnement d’apprentissage social et collaboratif. Nous avons proposé un systeme de
recommandation des ressources de soutien qui s’adaptent aux différents profils et caractéris-
tiques de I'apprenant y compris son profil émotionnel. Les ressources de soutien adaptées vont
probablement aider I'apprenant dans son processus d’apprentissage.

L’approche d’adaptation est basée sur le calcul et la mise a jour des degrés de pertinence
de ces RS en fonction d’un ensemble de criteres d’adaptation que nous avons les définis et qui
sont extraits a partir du modele de 'apprenant que nous avons proposé. Ces criteres sont le
profil émotionnel, le profil cognitif, le profil comportemental, les degrés de pertinence initiaux
et les degrés de pertinence antérieurs (historique). Pour initialiser les DP initiaux de ces RS,
nous avons exploité les profils initiaux de 'apprenant (émotionnel, cognitif et comportemental)
et les préférences de 'apprenant (extraites a partir des questionnaires). Nous avons également
défini les coefficients d’importance de chacun de ces criteres pour chaque RS. Ces coefficients
peuvent étre pondérés par I’administrateur de la plateforme a partir d’un tableau de bord dont
le prototype a été élaboré antérieurement.

Pour incarner cette approche, nous suggérons un algorithme d’adaptation des RS qui décrit
quand et comment mettre a jour les degrés de pertinence des différentes ressources de soutien
pour pouvoir les classer et recommander par la suite celles qui sont pertinentes a I'apprenant
et qui peuvent 'aider a sortir de son état difficile.

Dans le chapitre suivant, nous évoquons la mise en ceuvre et la validation de notre approche
d’adaptation a base d’émotion. En outre, nous validons notre systeme de reconnaissance des

expressions faciales proposé dans le chapitre [
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1 Introduction

Dans ce chapitre, nous visons a valider I'approche d’adaptation a base d’émotion que nous
avons proposé dans le chapitre précédent. Pour cela, le systéme emoLearnAdapt a été déve-
loppé et intégré sous Moodle. Il couvre en plus des fonctionnalités d’apprentissage social qui
existent déja sous Moodle, d’autres qui sont développées sous forme de plugins. Une étude

expérimentale a été faite au niveau de 'université de Guelma (Algérie) avec des étudiants de
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la premiere année licence en mathématiques et informatique dans le module de I’algorithmique
(programmation avec le langage C).

Nous commencons la partie expérimentation d’abord par la validation du systeme de re-
connaissance des expressions faciales proposé dans le chapitre [d] Nous présentons les datasets
des expressions faciales utilisés dans cette expérimentation, les différents tests et les résultats
obtenus. Notre méthode de REF est ensuite comparée avec les d’autres méthodes similaires.

Aussi, nous détaillons dans la deuxieme partie 'expérimentation qui permettre de vérifier
lefficacité du systeme d’adaptation a base d’émotion (emoLearnAdapt) proposé dans le cha-
pitre 5} Pour cela, trois tests ont été effectués : le premier sert a vérifier l'effet de I’approche
proposée sur I’amélioration du niveau de connaissances des étudiants, le deuxieme compare la
progression du niveau de connaissances des étudiants avec et sans ’outil d’adaptation et le troi-
sieme test pour montrer I'impact de ’adaptation des ressources de soutien sur I'amélioration

du profil émotionnel des étudiants.

2 Description du systéeme développé

Moodle (Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment) est une plateforme in-
formatique pour la formation a distance PIFAD, open source, utilisée par plus de 75.000 utilisa-
teurs inscrits, dans 140 pays, traduite en 70 langues. Elle fournit des activités d’apprentissage,
de collaboration, de communication et d’évaluation en permettant aux apprenants d’accéder
aux ressources de toutes natures (videos, page HTML, dossier, . ..), et aux activités (quiz, chat,
forums, journal, sondage, wiki ...) [345]. Aussi, elle est devenue un environnement référence
pour tous ceux qui souhaitent créer des communautés de formation en ligne en utilisant des
méthodes d’apprentissage collaboratif [56].

Moodle est un systéeme modulaire, cela signifie que Moodle a été con¢u pour pouvoir in-
clure des fonctionnalités supplémentaires a sa plateforme principale. Pour valider nos approches
proposées, nous avons implémenté un ensemble de Plugins sous Moodle afin de couvrir les diffé-
rentes fonctionnalités du systeme. Puisque la plateforme Moodle est écrite avec le langage PHP,
nous exploitons PhpStorm pour le développement des plugins. Il est aussi un éditeur de HTML,
CSS et JavaScript. Cet IDE nous permettons aussi de gérer et visualiser I'architecture de la
base de données (cette derniere est stockée dans un serveur MariaDB[[)). NodeJS est également

utilisé pour compiler les modules impleménté avec JavaScript.

1. MariaDB est un systeme de gestion de base de données édité sous licence GPL. Il s’agit d’'un embranche-
ment communautaire de MySQL [346]
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Le systeme développé est testé pour une période de trois mois durant 'année 2022. La pla-
teforme a été hébergée et ensuite utilisée par les participants a partir de I'adresse suivante :
https://emoadapt.com/. Les participants ont pu accéder a la plateforme a partir de I'ordina-
teur ou le smartphone.

Avant de présenter ces plugins, nous abordons en premier lieu, les différents acteurs du

systeme.

2.1 Acteurs humains du systeme

Dans ce systéme, on trouve trois acteurs principaux ou chacun a son propre espace. Apres la
création des comptes par les utilisateurs, I’administrateur attribue son réle : soit a un apprenant,

soit a un enseignant. Ces acteurs sont :

o L’administrateur : en plus de la gestion des comptes des utilisateurs et l'attribution de
leurs roles, il permet de gérer les ressources de soutien (ajout, suppression et modification),
aussi, il peut visualiser 1’évolution des différents profils de 'apprenant pour configurer les

différentes ressources de soutien.

o L’enseignant : le role de I'enseignant est de créer les cours et ses différentes ressources et
activités (ressources d’apprentissage, activités collaboratives, activités de communication,

les tests d’évaluation et les exercices).

o Apprenant : c’est I'acteur principal du systeme. Lors de son premier acces aux sys-
teme, il doit compléter les différents questionnaires pour extraire ses préférences, son style
d’apprentissage, son profil comportemental, ensuite, il passe un prétest pour évaluer ses
connaissances pré-requises. A partir de la, 'apprenant peut commencer son cours et utiliser
les différentes activités pédagogiques (apprentissage, évaluation, communication et colla-

boration). En cas de difficulté, il peut utiliser les ressources de soutien recommandées.

2.2 Fonctionnalités du systéeme et plugins développés

Pour que notre systeme EmoLearnAdapt permette d’atteindre son objectif d’adaptation
des ressources de soutien a base d’émotions, il doit assurer les fonctionnalités suivantes :
2.2.1 Fonctionnalités existantes déja sous Moodle

Moodle est un produit en constante évolution. Il offre de nombreuses fonctionnalités essen-

tielles dans notre systéme, ou les plus importantes [347] sont :

Adil BOUGHIDA These Doctorat


https://emoadapt.com/

Chapitre 6 : Mise en oeuvre et résultats

135

« Moodle est concue pour étre réactive et accessible, son interface est facile a naviguer sur

les appareils de bureau et mobiles.

de pages éditables ou fichier pdf.

L’apprentissage des concepts par ['acces aux ressources crées par les enseignants sous forme

L’évaluation des capacités cognitives des apprenants a travers des activités de quiz.

Outils de communication synchrone a partir du chat ou asynchrone comme les forums.

o La conception et la gestion des cours pour répondre a diverses exigences.

2.2.2 Nouvelles fonctionnalités du systeme par le développement des plugins

L’un des principes de base de Moodle est son extensibilité. Nous exploitons cette propriété

pour développer un ensemble de Plugins, en fonction de nos besoins. Ces plugins sont classés a

I'un des trois types décrits dans le tableau [6.1] :

.| Moodl . . , ,
Type de plugin pa(t)(fl ¢ Description Plugins développés
sont les types de plugins essentiels
Activity /mod dans Moodle car ils fournissent des - Jeux éducatifs
modules activités dans les cours. - Activité collaborative
Par exemple : Forum et Quiz.
Les plugins de blocks permettent - Reconnaissance
, ; j des EF
d’afficher des informations :
, . - Recommandation
Block /blocks | supplémentaires et des
A s s des RS
fonctionnalités dans différentes
arties de Moodle - Tableau de bord
p - Profil de 'apprenant
Le type de plugin local convient
principalement aux éléments qui ne
rentrent pas dans ces types de plugins | - Initialisation
L 1 1 . . .
ocal /1oca standards. Les plugins locaux sont - Gestionnaire des RS
utilisés dans les cas ou aucun plugin
standard ne convient.

TABLE 6.1 — Types de plugins sous Moodle que nous avons utilisé avec les plugins développés
(descriptions des types de plugins adaptées de [348])

Dans ce qui suit, nous évoquons la liste de fichiers qui fonctionnent de la méme maniere

dans tous les plugins que nous développons.

» /plugintype/xxx/version.php: les métadonnées concernant le plugin (comme le numéro

de version, les dépendances, etc.) sont définies dans ce fichier.

« /plugintype/xxx/lang/en/plugintype_xxx.php: les chalnes de caracteres en anglais du

plugin sont définies dans ce fichier. Ce mécanisme permet d’obtenir des chaines de texte
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de la langue a utiliser dans l'interface utilisateur.

e /plugintype/xxx/1ib.php: l'interface entre le noyau de Moodle et le plugin est définie
ici pour la plupart des types de plugins. Le contenu attendu du fichier dépend du type de

plugin en question.

o /plugintype/xxx/db/install.xml: le schéma de la base de données du plugin (tables,

champs, index et clés) est défini ici.

« /plugintype/xxx/db/access.php: les capacités des plugins sont définies ici. L’API d’ac-
ces vous offre des fonctions permettant de déterminer ce que 'utilisateur actuel est autorisé

a faire. Il permet également aux modules d’étendre Moodle avec de nouvelles capacités.

« /plugintype/xxx/db/services.php: les fonctions externes et les services web fournis

par le plugin sont décrits dans ce fichier.

« /plugintype/xxx/db/events.php: dans ce fichier, on définit la liste de tous les événe-

ments que le plugin veut observer et dont il veut étre notifié.
e /plugintype/xxx/styles.css: Les CSS du plugin sont stockés dans ce fichier.

e /plugintype/xxx/amd/: les modules Javascript du plugin sont écrits dans ce dossier sous

format ES6.

Avec xxx est rempalcé par le nom du plugin et plugintype par le type de plugin (mod,

blocks ou local).

1. Plugin des jeux éducatifs (mod_game) : ce module regoit des données provenant d’un
quiz et il 'integre dans des jeux : comme les mots croisés, Millionnaire et Sudoku. Nous
installons ce plugin depuis le répertoire des plugins de MoodleE] apres avoir modifié quelques

fonctions pour 1'utiliser comme une ressource de soutien.

2. Lien du plugin game : https://moodle.org/plugins/mod_game (Date du dernier acces : 30 Octobre 2022)
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Algorithmique et Structure de données 2 (TP)

Tableau de bord / Mes cours / Algorithmique et Structure de données 2 (TP) / 4 Les pointeurs et les listes chainées
/ Jeu: Millionaire

soso @ TRRE <K

La liste chainée a la forme comme

Une chaine
E Un collier

Un chariot
E Un bracelet

FIGURE 6.1 — Interface du jeu éducatif "Millionnaire'

2. Plugin de l'initialisation (local_init) : ce plugin sera déclenché juste avec la pre-
miere utilisation de la plateforme par I'apprenant. Il permet de convoquer les différents

questionnaires et le prétest pour :
o linitialisation des profils de I'apprenant (cognitif, comportemental et émotionnel).
o l'extraction des différentes préférences et les styles d’apprentissage de I'apprenant.
 linitialisation des degrés de pertinence des différentes ressources de soutien.

3. Plugin de gestionnaire des ressources de soutien (local_supportres) : c’est un

plugin fondamental dans notre systeme pour la gestion des RS. Il permet :
« L’ajout, la suppression et la modification des ressources de soutien (figure [6.2)).

o de mettre a jour les degrés de pertinence des RS apres chaque mise a jour des profils

de 'apprenant.
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Add a new support resource
Support Resource Type Audio s Add

List of support resources
Name Type View Config Edit Remove
f Contacter étudiant Contact learner © Ly .EI'-
8 Jeu: Millionaire Educational games % Lﬂ .EI'-
n Exos de renforcements 2 Strengthening © Lﬂ -Ef-

exercise

@ Memes informatique Visuel ©) L,y .EI'-
Blagues Visuel Eﬂ‘ Ly -ﬂf-
ﬂ@ Musiques relaxante Oral % :i?'] L‘i -EI'-

FIGURE 6.2 — Gestionnaire des ressources de soutien

4. Plugin de reconnaissance des expressions faciales (blocks_fer) : apres le lance-
ment d’'une activité pédagogique, ce plugin démarre la webcam de ’apprenant apres avoir
demandé son autorisation, puis, il lance la REF (avec le modéle que nous avons entrainé)
et il affiche instantanément le résultat de la reconnaissance dans ce bloc comme cela est
illustré dans la figure A la fin de la période de reconnaissance, la webcam arréte la

détection et le profil émotionnel de I'apprenant sera mis a jour avec les nouvelles valeurs.

@ Les pointeurs. & Contacter enseignant
“o+ by Boughida Adil AR
Les pOinteu rs en C & Jeu: Millionaire Bloc de
REF
= Enormément utilisé enC! Reconnaissance de I'émotion

= Pourquoi? A quoi ca sert? Durée: 00:38
/ @ Le visage est détecté...

®Manipuler directement la mémoire de I'ordinateur.

Durée de iy BV

@Déclarer des tableaux de taille variable. .
reconaissance

émotion

actuelle & Emoation: Neutral =

F1GURE 6.3 — Exemple illustratif de la reconnaissance des expressions faciales lors de I'appren-
tissage de 'apprenant
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5. Plugin de Dactivité collaborative (mod_collabora) : CodeCollab[| est un éditeur et

compilateur de code collaboratif en ligne et en temps réel. Il permet aux utilisateurs de

collaborer en temps réel. Afin de I'intégrer comme une ressource de soutien, nous avons

créé ce plugin a base du plugin Page (existe déja sous Moodle avec le nom mod_page),

I’éditeur collaboratif sera intégré dans les pages avec la balise <iframe>. La figure [6.7

illustre I'interface de l'activité collaborative, ou on trouve un espace de chat entre les

membres du groupe, un éditeur collaboratif qui synchronise en temps réel les différents

changements et un compilateur qui exécute le programme.

& Activité collaborative: chapitre 4 (Grp13-Eg2)

© linkedlist2 (grpl3-eq2) ® ©
C

File Explorer

clude <stdio.h>
& linkedlist2 (grp13-e... clude <stdlib.h>
main.c struct Node {
t data;

5 énoncé.txt
struct Node* next;

Benoughidene Abdelhalim
d printList(a

Em Console

e Login

» Run

Benoughidene
Abdelhalim

je vais ajouter la
fonction printList()
qui permet
d'imprimer le
contenu d'une liste
chainée

Boughida Adel
ok

FIGURE 6.4 — Interface de ’activité collaborative

6. Plugin de recommandation des RS (blocks_rsrec)

: ce bloc permet d’afficher les

liens d’acces aux n-premieres ressources de soutien par ordre décroissant de leurs degrés

de pertinence. L’apprenant peut également consulter toutes les RS disponibles. On note

que ce bloc sera visible pour 'apprenant quelque soit la page web de la plateforme.

3. Lien de codeCollab : https://codecollab.io
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Algorithmigue et Structure de données 2 (TP)

Tableau de bord / Mes cours / Algorithmique et Structure de données 2 (TP)

Bloc de
recommandation des
RS

F o 3

1 Les chaines de caracteres

L'apprenant est
actuellement dans
le chapitre 4, les
trois premiers
chapitres sont

X validés
3 Les fonctions

/
4 Les pointeurs et les listes chainées

2 Les enregistrements

= Cours: Les pointeurs 2 Sh— Activité exige |E' (]
T lancement du caméra

= . . pour la REF

|=| Cours: Les listes chainées 8, &
/| Devoir4: Les listes chainées 8, ~
B Activité collaborative: Les listes chainées (groupe 13 Equipe 2) 8, 0O

L'apprenant peut

. consulter tous les
Ressources de soutien RS

Tous /

Recommandées!!

H Exo de renforcements 2: Les listes

chainées

H Exo de renforcements 1: Les listes
chainées

Exercice de relaxation
@ Contacter enseignant

& Jeu: Millionaire

FIGURE 6.5 — Bloc de recommandation des ressources de soutien (a droite)

7. Plugin tableau de bord (blocks_dashboard) : ce bloc est I'incarnation du prototype

du tableau de bord proposé dans la section .4.2] 1l permet de visualiser les évaluations

des profils des apprenants afin de pondérer les différents coefficients d’importance des RS.

& Dashboard

A Site home

= My courses

resources

= EmolLearnAdapt

@ Manage support

English (en) ~

A ® Ade\Boughida(:) v

Pondération des coefficients
d'importance de la RS

Select student ‘ Abderraouf Lahmar

Emotional profile progression

@ Blagues

Support resource list

{7 Memes informatique
Bl Exos de renforcements 2 &
& Jeu: Millionaire

EUIEN
Bl Exos de renforcements

2 Contacter étudiant

Value

R
&

RS a configurer

W
10

Parameter Configuration
~ Importance coefficients
Moment de P
sélection de la RS Emotional | 4 #
Profile
Cognitive 3 2
profile
Behaviora E|
| Profile
History 3 %
Initial 1 2
degree of
> e o 8 4 Relevance
S
<

FIGURE 6.6 — Interface du tableau de bord de pondération des coefficients d’importance des

RS

8. Plugin de profil de Iapprenant (blocks_profil) : ce bloc visualise les différentes

informations du profil de 'apprenant : son profil émotionnel, cognitif et comportemental.

Aussi, ’état émotionnel actuel de I'apprenant et la distribution des émotions ainsi que

d’autres informations.
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Abder_raouf Lahmar ® Message personnel

Tableau de bord / Profil Réinitialiser la page Modifier cette page ﬂ' -

Behavioral profile Cognitive profile

Informations détaillées Emational profile Excellent
Current emotion
Adresse de courriel Ha ppy @
raoufislam2400@gmail.com (visible pour les
autres participants au cours) Emotion distribution 0' 1 9 0-85
Contactlist visibility (name, profile picture, Happy &
email) for all courses.
No Angry @ E Emotional profile
Fear & |
Informations de connexion Surprise % 0.7

Premier accés au site
lundi 11 avril 2022, 22:45 (188 jours 20 heures) Neutral ==

Dernier accés au site
lundi 23 mai 2022, 20:47 (146 jours 22 heures)

Sad = |

Disgust & f

FIGURE 6.7 — Interface du profil de 'apprenant

3 Expérimentation et résultats du systéme de REF pro-
posé

Cette section présente d’abord les datasets des expressions faciales utilisés dans cette ex-
périmentation. Ensuite, nous abordons les différents tests et résultats pour valider la méthode
proposée. Cette derniere est enfin comparée avec d’autres méthodes similaires dans la littéra-

ture.

3.1 Datasets utilisés

Trois datasets accessibles au public (JAFFE, CK+ et CK), fréquemment utilisés dans la
REF, ont été testés pour évaluer la précision de la méthode proposée. Ces datasets sont fré-
quemment utilisés comme références pour comparer les performances de différentes méthodes
de REF dans la littérature.

JAFFE [349] : JAFFE (The Japanese Female Facial Expression) est une base d’images
contenant 213 échantillons d’expressions faciales de 10 femmes japonaises. Chaque personne a
entre 3 et 4 images avec chacune des six expressions faciales de base (la joie, la surprise, la peur,
la colere, le dégofit et la tristesse) et 'expression neutre. Le dataset est un défi car il contient
peu d’exemples par sujet/expression.

CK [305] : Ce dataset contient 100 étudiants universitaires gés de 18 a 30 ans. Les séquences

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Chapitre 6 : Mise en oeuvre et résultats 142

d’images allant de la frame neutre a la frame d’expression ciblée ont une taille de 640 x 490
pixels avec des valeurs en niveaux de gris [350]. Nous avons sélectionné un total de 486 images
de six classes (112 joie, 150 tristesse, 70 surprise, 33 peur, 20 dégofit, et 101 colére) sur 97
sujets.

CK+ [35]] : The Extended CohnKanade (CK+) est le dataset le plus largement utilisé
pour I'évaluation des systéemes de REF. CK+ contient 593 séquences vidéo provenant de 123
sujets. La durée des séquences varie de 10 a 60 images et montre un passage d’une expression
faciale neutre a une expression ciblée. Parmi ces vidéos, 327 séquences provenant de 118 sujets
sont étiquetées avec sept expressions de base basées sur le FACS.

Le tableau[6.2] donne un aperqu de ces datasets, notamment la référence principale, le nombre
de sujets, le nombre d’échantillons d’images et la distribution de chaque expression. La figure

présente des échantillons d’images des datasets JAFFE et CK+ pour chacune des sept

émotions.
Angry Disgust Fear Happy Sad Surprise Nuetral
FIGURE 6.8 — Exemples d’images des datasets JAFFE et CK+

Distribution de I’expression 2 . .
Nom COTME TDETPETJO TNE T TR TS0 Echantillons | Sujets
JAFFE [349] | 30 29 (32 |31 |30 |31 |30 | 213 images | 10
CK [305] 101 20 | 30 | 112 150 | 70 | 486 images | 97
CK+ [351] 45 |18 |59 |25 | 69 28 | 83 | 327 images | 123

CO : Colere; ME : Mépris; DE : Dégotit; PE : Peur; JO : Joie; NE : Neutre TR

Tristesse ; SU : Surprise.

TABLE 6.2 — Apergu des datasets sur les expressions faciales

3.2 Meéthodologie et résultats obtenus

Cette sous-section décrit les résultats obtenus et les études menées pour montrer la per-
formance du systeme de reconnaissance des expressions faciales avec les différents datasets.

L’implémentation a été faite sur Python 3.6, et I’évaluation empirique a été réalisée sur un

processeur Intel Core i3 4005u 1,7 GHz et 8 Go RAM.
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3.2.1 Stratégie de validation du modele

Comme les échantillons sont inférieurs a 1000, le calcul de 'accuracy en utilisant cross-
validation a été préféré pour valider notre méthode plutét que hold-out['} Dans cette évalua-
tion, les données ont été divisées aléatoirement en 10 sous-ensembles presque égaux. Un sous-
ensemble a été utilisé comme données de test, et les 9 autres sous-ensembles ont été considérés
comme des données d’apprentissage. Ce processus se répete 10 fois, de sorte que chacun de ces
10 sous-ensembles sera considéré comme un ensemble de test. La stratification a été effectuée
pour maintenir les mémes proportions d’exemples dans chaque classe que celles observées dans
I’ensemble des données original. Enfin, 'accuracy a été calculée sur la base des résultats des
tests de toutes les images.

Les taux de reconnaissance des trois datasets peuvent étre comparés en ajoutant la métrique
F1-score qui permettra de prendre en compte le probleme des données déséquilibrées (unbalan-
ced data). F1-score peut étre interprété comme une moyenne pondérée de recall et precz'sz'onﬂ
Dans un probleme multiclasse, il s’agit de la moyenne du F'1-score de chaque classe. La formule

du I'F1-score est définie comme suit :

preciston X recall

f1=2 (6.1)

precision + recall

Dans notre cas, l'accuracy ~ F1-score pour les trois datasets (par exemple, pour CK+,
accuracy = F1-score = 94.20%), donc, 'utilisation de I’accuracy ne posera pas de probleme, et
par conséquent, nous utilisons cette métrique pour comparer nos taux de reconnaissance avec
ceux de la majorité des travaux connexes qui utilisent I'accuracy pour valider la performance

du modele REF. L’accuracy est définie comme suit :

Nombre de prédictions correctes

(6.2)

accuracy = - TR
Nombre total de prédictions réalisées

3.2.2 Principaux résultats

Cette expérimentation nous a permis de suivre ’évolution du processus génétique, en captu-
rant ’accuracy dans chaque nouvelle génération de la population. La figure montre I'évolu-
tion de I'algorithme génétique dans les datasets JAFFE et CK+. L’algorithme converge presque

a la 135°m¢ jtération avec un accuracy de 96,30% pour JAFFE, tandis qu'il converge A la

4. hold-out : est une méthode qui consiste a diviser les données en plusieurs parties et a utiliser une partie
pour 'apprentissage du modele et le reste pour la validation et le test.
5. F1-score : https ://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.f1_score.html
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115%™€ jtération avec 94,20% pour CK+. Pour la dataset CK, nous obtenons un accuracy

de 94.26%.
100+
96.30
94.20
90
>
g - —— JAFFE
ERSI:
3 —— CK+
<
70
60— T T T ]
0 50 100 150 200
Génération

FIGURE 6.9 — Evolution de l'accuracy dans la méthode proposée basée sur PAG pour les
datasets CK+ et JAFFE

D’apres le tableau qui décrit la matrice de confusion du dataset CK+, 'accuracy de la
peur, de la tristesse et du mépris est inférieure a 90%, mais supérieure a 90% pour les autres.
En revanche, les accuracy pour JAFFE (tableau sont plus élevées que pour CK+ pour

toutes les expressions faciales, seule la tristesse est inférieure & 90%.

Colere | Mépris | Dégotit | Peur | Joie | Tristesse | Surprise

Colere 100 0 0 0 0 0 0
Mépris 16.66 | 83.34 0 0 0 0 0
Dégofit 1.69 0 91.52 0 0 1.69 3.38
Peur 0 0 0 88 8 4 0
Joie 0 0 0 0 100 0 0
Tristesse | 10.7 3.57 0 0 0 85.51 0
Surprise 1.2 3.61 0 0 0 0 95.18

TABLE 6.3 — Matrice de confusion de REF pour le dataset CK+

3.2.3 Etude de lefficacité de Palgorithme génétique par rapport au Randomized

Search

Pour valider les performances de la méthode proposée et pour une comparaison équitable,
la méthode doit étre comparée a la recherche aléatoire (Randomized Search) avec les mémes

itérations de notre AG (c’est-a-dire 200 itérations). Randomized Search [352] permet de trouver
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Colere | Dégotit | Peur | Joie | Neutre | Tristesse | Surprise
Colere | 96.66 0 0 0 0 3.33 0
Dégorit 0 100 0 0 0 0 0
Peur 3.12 0 90.62 0 0 0 6.25
Joie 0 0 0 100 0 0 0
Neutre 0 0 0 0 100 0 0
Tristesse 0 0 0 12.91 0 87.09 0
Surprise 0 0 0 0 0 0 100

TABLE 6.4 — Matrice de confusion de REF pour le dataset JAFFE

les valeurs optimales des hyperparametres C' et v (ceux qui présentent les meilleures accuracy
de 10-fold-cross-validation). Contrairement a Grid Search, toutes les valeurs des parametres ne
sont pas testées dans la recherche aléatoire, mais un nombre fixe de parametres est échantillonné
a partir des distributions spécifiées. Les valeurs possibles de C' et v que nous avons utilisées
sont : v = {0.00001, 0.0001,0.001, 0.01,0.1};C= {0.001,0.01,0.1, 1, 10, 100, 1000}.

Le tableau résume les résultats expérimentaux de 'approche basée sur I’AG proposée
par rapport a Randomized Search. Chaque expérimentation nous permet de trouver la valeur
optimale de C' et de . L’approche basée sur ’AG optimise également le nombre de caracté-
ristiques par rapport a Randomized Search, qui utilise toutes les caractéristiques de I’ACP. Le
tableau présente la comparaison entre la taille du vecteur de caractéristiques utilisé dans le
processus AG (c’est-a-dire les caractéristiques sélectionnées) et celui utilisé dans Randomized
Search (les caractéristiques de ACP directement).

En général, et par rapport a Randomized Search, la méthode proposée basée sur ’AG donne
de bons résultats en termes d’accuracy avec moins de caractéristiques. Par exemple, pour le
dataset JAFFE avec un noyau linéaire, seules 107 caractéristiques sont utilisées pour obtenir une
accuracy raisonnable de 96,30%, alors que pour Randomized Search, toutes les caractéristiques

ACP (212 caractéristiques pour le cas JAFFE) sont utilisées avec une accuracy de 86,47%.

Algorithme génétique Randomized Search

Dataset | carac. ACP | Noyau SVM C v Accuracy C v | Accuracy

Linéaire 31.14 - 96.30 | 0.001 - 86.47
JAFFE 212 RBF 45.67 | 4.81 x 1072 94.91 10 107° 82.29

Linéaire 75.47 - 94.20 | 0.001 - 78.59
CK+ 326 RBF 23.49 | 3.25 x 107 93.27 10 |10 70.04
CK 265 Linéaire 13.27 - 92.32 0.1 - 80.14

RBF 20.16 | 8.80 x 10~* | 94.26 100 | 1071 75.19

TABLE 6.5 — Comparaison de l'accuracy entre 'AG et Randomized Search (10-fold-cross-
validation)

La performance de la méthode proposée par rapport a Randomized Search est justifiée par :
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1. Les hyperparametres du SVM ; ils sont optimisés a chaque itération pour la méthode basée

sur I’AG, contrairement a Randomized Search ou le choix est aléatoire.

2. le large intervalle de valeurs possibles des parametres du SVM pour la méthode basée sur
I'AG (2% x 22° couples C' /v possibles) par rapport a la recherche aléatoire (5 x 7 couples
¢ /v possibles).

3. des caractéristiques plus robustes pour la méthode basée sur I’AG, contrairement a Ran-

domized Search qui utilise directement les caractéristiques ACP.

Algorithme génétique | Randomized search
Dataset | Carac. ACP 122;’;[11 Taﬂfeizggfsteur Taﬂ:ieedcea ;:steur
JAFFE 212 LIPIieBalfe 18; gg
CK+ 396 LgeBaEre 122 ggg
CK 365 LllgeBaP{re 122 ggg

TABLE 6.6 — Comparaison de la taille du vecteur des caractéristiques entre I’AG et Randomized
Search

3.2.4 Etude de choix de k de k-fold-cross-validation

Cross-validation est un outil statistique puissant pour ’évaluation du modele. Dans cette
expérience, nous effectuons une analyse statistique afin d’améliorer notre contribution a l'uti-
lisation de cross-validation et de déterminer quelle valeur optimale de k nous permettra de
minimiser 'erreur de classification (inspirée de [353]). Pour cela, nous étudions l'influence de
la variation de k sur le taux d’erreur de classification. Nos résultats dans le Tableau [6.7] et la
Figure ont été obtenus a partir de 24 combinaisons de deux types de modeles SVM (noyau
linéaire et RBF), de trois datasets (JAFFE, CK, et CK +), et de 4 valeurs de k (k = 2, 5, 10,
et 20). Nous définissons maintenant I’hypotheése nulle Hy : "La valeur de k n’a aucune influence
sur la performance du modele" (p = 0), ou p est le coefficient de corrélation de la population
(inconnu). Pour I'hypothese alternative H, : "Le coefficient de corrélation de la population est
significativement différent de zéro. Il existe une relation (corrélation) significative entre la valeur
de k et Perreur de classification dans la population” (p # 0).

En appliquant le t-test, on trouve : ¢t = 9.630, df = 23, et p-value < 0.0001; ou ¢ le test

rvn—

1—7«22’ df : le degré de liberté, n : la taille de ’échantillon, et r : le coefficient

statistique avec t =

de corrélation de ’échantillon calculé a partir des données de ’échantillon. p-value est inférieure
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Valeur de k
DataSet | Noyau SVM =9 k=5 k=10 % =20
Linéaire 15.97 | 10.32 3.70 3.86
JAFFE RBF 15.50 | 12.66 5.09 1.36
OK4+ Linéaire 17.84 | 7.90 5.80 6.67
RBF 14.36 | 9.84 6.73 7.51
CK Linéaire 13.18 | 10.18 7.68 3.76
RBF 15.76 | 11.15 5.74 5.14

TABLE 6.7 — Erreurs de classification pour trois datasets, 2 types de modeles SVM, et 4 valeurs
de k

20
154" . °
S 10 e « ®
o . . .
LE " L ] . )
5 — ° °
O TTTTTTTTTTT T T T T T T T T T T
VYV 55592020 NHHHHS
Valeur de k

FIGURE 6.10 — Distribution de données de I’échantillon utilisé dans cette expérimentation

au niveau de signification v (nous utilisons a = 0.05), donc nous rejetons 'hypothese nulle et
Ierreur de classification est fortement corrélée avec la valeur de k parmi toutes les variables du
modele et la valeur de k.

Nous interprétons les résultats pour déterminer les valeurs optimales de k (k) en variant le
type de modele (avec noyau linéaire ou RBF) et le dataset utilisé. Nous observons que Ierreur
diminue entre k = 2 et £ = 10, moins forte pour k£ > 10. Les valeurs de k,, sont résumées dans
le tableau Nous avons défini la valeur optimale de k& comme le nombre minimum de folds
pour lequel le taux d’erreur est stable (la diminution de l'erreur avec 'augmentation du nombre
de folds est inférieure & 1072). Le choix de k = 10 est suffisant quelque soit le dataset utilisé et
le noyau SVM. Par conséquent, nous avons décidé de travailler avec la stratégie 10-fold-cross-

validation.
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Noyau SVM
. Lin}:éaire RBF
JAFFE | k,, =10 | k,p =20
CK+ kop = 10 | kop = 10
CK kop = 20 | kop = 10

TABLE 6.8 — Valeurs optimales de k (k,,) en variant le type du modele SVM et le dataset

3.3 Comparaison de la méthode proposée avec d’autres méthodes

La méthode proposée a été comparée a d’autres méthodes d’extraction de caractéristiques,
notamment Gabor, LBP, TPOEM, HOG, DWT, LBF et SIFT sur les datasets CK+ et JAFFE
(le dataset CK n’a pas été pris en compte car il n’est pas fréquemment utilisé dans les travaux
récents). En outre, la méthode proposée a été comparée a certaines méthodes basées sur CNN.
Le tableau présente les accuracy de la méthode proposée en utilisant le classifieur SVM
(avec le noyau linéaire) par rapport aux accuracy rapportées pour certaines méthodes récentes
de REF. Nous comparons la méthode de REF proposée seulement avec les travaux qui ont
utilisé la stratégie de 10-fold-cross-validation pour les datasets JAFFE et CK+.

Les criteres de comparaison sont le type de caractéristiques, la sélection des caractéristiques
et le classifieur utilisé. La méthode proposée présente des taux de reconaissance des expressions
faciales acceptables sur les datasets JAFFE et CK+, a I'exception des méthodes basées sur
CNN. Notons également que certaines études ont utilisé uniquement ’ACP ou I’AG pour sélec-
tionner les meilleures caractéristiques, mais dans notre travail, nous combinons ’ACP et 'AG
pour extraire le meilleur vecteur de caractéristiques. Les techniques basées sur le CNN sont
plus performantes que les notres car les méthodes basées sur Deep Learning n’utilisent pas de
techniques d’extraction manuelle des caractéristiques comme les notres. De plus, les méthodes
basées sur CNN sélectionnent les caractéristiques les plus robustes a partir de tous les visages
et pas seulement a partir des trois ROIs considérées dans cette étude. En outre, les filtres de
Gabor utilisés ont été sélectionnés manuellement a partir d’expérimentations, il peut donc s’agir
de filtres non optimaux. Les caractéristiques extraites par les méthodes basées sur Deep Lear-
ning ne sont utiles que pour la classification des données et non pour leur interprétation dans
le monde réel, contrairement aux caractéristiques hand-crafted que nous utilisons dans notre
approche. La comparaison entre les caractéristiques de notre méthode et celles des techniques
basées sur 'apprentissage profond est subjective et inutile. Par conséquent, la précision est le
seul moyen de comparer notre approche et les méthodes qui extraient automatiquement les

caractéristiques des images comme CNN.
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Caractéristiques Sélection des Classifieur Datasct

q caractéristiques CK+ | JAFFE
Filtres de Gabor filters
+ LBP [219] ACP KNN - 90
Filtres de Gabor [231I] | AG SVM (RBF) - 95
Filtres de Gabor
+ LBP [220] AG SVM - 96.2
TPOEM [354] - Per-patch scores | 92.91 -
HOG + DWT [221] ACP SVM 90 71.43
LBF [222] - Neural Networks | 93.77 | 85.88
Recadrage du visage
+ rotation [194] - CNN 97.38 | 97.18
DWT [195] - CNN 96.46 | 98.43
SIFT [196] - CNN 99.10 -
Méthode proposée o
(filtres de Gabor) [20T] ACP + AG SVM (linéaire) | 94.20 | 96.30

TABLE 6.9 — Comparaison de la méthode proposée avec d’autres méthodes dans la littérature

4 Expérimentations et résultats de ’approche d’adapta-
tion a base d’émotion

Trois tests ont été menés pour valider I'approche d’adaptation des ressources de soutien a
base d’émotions. Les deux premiers tests ont pour objectif de vérifier I'impact de la méthode
proposée sur I'amélioration du niveau cognitif des étudiants. Le troisieme test a été réalisé pour
tester si les ressources de soutien recommandées augmentent les émotions positives (augmentent
le profil émotionnel PE(x)) de I'étudiant. L’expérience a été réalisée dans le département
d’informatique de I’Université 8 Mai 1945 (Guelma, nord-est de ’Algérie). Les étudiants ont
suivi en ligne les concepts du langage de programmation C dans le cadre du TP de la matiere

algorithmique et structure de données.

4.1 Participants

Le systeme emoLearnAdapt est testé sur 40 étudiants de la premiere année mathéma-
tique et informatique dans le module de 'algorithmique. Les étudiants ont été divisés en deux
groupes, le premier groupe était composé de 23 étudiants travaillant avec 'approche d’adap-
tation proposée (groupe de test), le second groupe est composé de 17 étudiants, dans ce cas le
systeme ne prend pas en compte I’état émotionnel des étudiants et ne propose donc pas des

recommandations des RS (groupe de controle).
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4.2 Méthodologie et résultats obtenus

Dans cette section, et dans le but de valider I'approche d’adaptation a base d’émotions
proposée, nous présentons en détail les études réalisées avec les tests statistiques employés pour

chacune d’entre elles. De plus, nous présentons les résultats obtenus.

4.2.1 Test 1 : Vérification de I’effet de ’approche sur ’amélioration du niveau de

connaissances des étudiants qui sont au sein du méme groupe

Cette étude vise a déterminer si ’approche d’adaptation des ressources de soutien améliore
les profils cognitifs des 23 étudiants du groupe de test (qui ont utilisé emoLearnAdapt avec
ses fonctionnalités), pour cela, les étudiants ont répondu & deux questionnaires (prétest et post-
test) concernant la programmation avec le langage C. Le prétest est donné aux étudiants du
groupe de test avant ’acces au systéme pour évaluer leurs niveaux cognitifs, tandis que le post-
test permet d’évaluer leurs niveaux cognitifs apres 1'utilisation du systeme. Nous définissons
la variable aléatoire PC), 4t le niveau de connaissances (profil cognitif) des étudiants mesuré
avec le prétest, et PCpost—test le niveau de connaissances (profil cognitif) des étudiants mesuré
avec le post-test.

Le figure et le tableau montrent quelques statistiques descriptives concernant les

profils cognitifs des apprenants avant et apres I'utilisation du systeme.

0s [

0.8

0.7

0.6

Profil cognitif

0.4

0.3

0.2

Pré-test Post-test

Pré-test / Post-test

FIGURE 6.11 — Diagramme en boite des deux échantillons PCsest €t PChost—test

N | Moyenne | Médiane | Ecart type | Minimum | Maximum
PCrétest 23 1 0.65 0.63 0.17 0.23 0.93
PClost—test | 23 | 0.78 0.78 0.13 0.5 0.96

TABLE 6.10 — Statistiques descriptives des deux variables PCpstest €t PCpost—test
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Nous définissons maintenant I’hypothese nulle H : " I'utilisation de 1'outil d’adaptation des
RS n’améliore pas le PC des apprenants’ (PCprétest > PChpost—test). Pour hypothese alternative
H, : " I'utilisation de l'outil d’adaptation des RS améliore le PC des apprenants" (PCpretest <
P Opost—test)-

On a deux échantillons (PCpstest €t PChpost—test) sont dépendants, puisque pour le méme
apprenant, on a mesuré son PC dans ces deux échantillons. Afin de choisir le test approprié, on
doit tester si les données de I’échantillon (PCetest — PChost—test) sont distribuées normalement
avec le test de Shapiro-Wilk, nous obtenons W = 0.9, P, 4. = 0.032. On a donc P, < 0.05 et
par conséquent on accepte I’hypothese nulle et donc les données de la différence entre les valeurs
appariées (PCpretest — PChpost—test) Ne sont pas distribuées normalement. On peut visualiser la
normalité des données graphiquement par ’histogramme et le diagramme Q-QH (ou diagramme
Q-Q) (ﬁgure. [ls montrent aussi que les données ne sont pas distribuées normalement. Par

conséquent, nous décidons de travailler donc avec le test unilatéral apparié de Wilcoxon.
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FIGURE 6.12 — Test de normalité de PClreest — PCpost—test

On applique le test de Wilcoxon avec o = 0.05, nous obtenons Z = 4.02, P, < 0.001.
Les valeurs du PCj¢est avait des valeurs plus faibles (Médiane = 0,63) que le les valeurs
du PClost—test (Médiane = 0,78). L’hypothese nulle selon laquelle la variable PCppst—test & une
valeur inférieure ou égale a la variable PCj,¢cst a été testée a l'aide d’un test unilatéral de Wil-
coxon pour des échantillons appariés. Le résultat est statistiquement significatif, P, 4, < 0.05.
L’hypothese nulle est donc rejetée. Par conséquent, les valeurs de PClpysi—test SONt supérieures
aux valeurs de PC), 45t €6 nOus pouvons dire que l'utilisation de 1'outil d’adaptation des res-

sources de soutien améliore le niveau de connaissance (le profil cognitif) des apprenants.

6. Le diagramme Q-Q (ou encore quantile-quantile) est un outil graphique permettant d’évaluer la pertinence
de 'ajustement d’une distribution donnée a un modele théorique. Pour vérifier la normalité des données, si les
points sont alignés sur la premiere bissectrice c’est que la distribution suit probablement une normale.
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4.2.2 Test 2 : Comparaison des améliorations des niveaux de connaissances des

étudiants de deux groupes différents (avec et sans I’approche proposée)

Dans cette étude, on compare maintenant ’'amélioration du niveau de connaissance (le profil
cognitif) aupres de deux échantillons d’apprenants : groupe de test (qui ont utilisé emoLear-
nAdapt avec toutes ses fonctionnalités) et le groupe de contrdle. Le but de I’expérimentation
est de voir I'impact de I'approche sur 'amélioration du profil cognitif par rapport aux appre-
nants qui n’ont pas utilisés les fonctionnalités de emoLearnAdapt.

Pour mesurer 'amélioration du PC des deux groupes de test et de controle, on évalue le PC
des étudiants avant et apres ['utilisation du systéme a travers un prétest et un post-test, comme
dans la premiere expérimentation, mais cette fois aussi pour le groupe de controle. On compare
entre les deux échantillons dif f PCeontrote €6 dif fPChest (avec dif fPCiest = PClest post—test —
P Otest,prétest et dif fPCeontrote = P Ccontrale,post—test—P Ocontrale,prétest)~ La ﬁgureet le tableau
montrent quelques statistiques descriptives de la progression des profils cognitifs des deux

groupes test et controle.
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FIGURE 6.13 — Diagramme en boite des deux échantillons dif f PCies et dif f PCeontrote

N | Moyenne | Médiane | Ecart type | Minimum | Maximum
dif fPCeontrote | 17 | 0.02 0.04 0.14 -0.35 0.3
dif fPCiest 231 0.13 0.1 0.11 0 0.37

TABLE 6.11 — Statistiques descriptives des deux variables dif f PCics et dif f PCeontrote

Nous définissons maintenant 1’hypothese nulle Hy : "l'utilisation de 1'outil d’adaptation
des RS n’améliore pas le profil cognitif des apprenants" (dif f PCiess < dif f PCoontrole). Pour
I’hypothese alternative H, : " 'utilisation de l'outil d’adaptation des RS améliore le profil
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cognitif des apprenants " (dif fPCiest > dif fPClontroe)-

Les deux échantillons (dif f PCest €t dif f PCeontrore) sont indépendants, puisque on a deux
groupes de différents étudiants (groupe de contrdle N = 17 et groupe de test N = 23). On
teste la distribution des deux échantillons séparément puisque ils sont indépendants avec le test
de Shapiro-Wilk. Pour le groupe de controle, on trouve W = 0.93, P4 = 0.238. On a donc
Pyaiwe > 0.05 et par conséquent on peut dire que les données de I’échantillon dif f PCeontroie
suivent la loi normale. L’histogramme et le diagramme Q-Q dans la figure [6.15| permettent aussi

de nous donner une idée sur la distribution normale de ces données. Contrairement au groupe de
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FIGURE 6.14 — Test de normalité de dif f PC.ontrote

test, nous trouvons Pygpe < 0.05 ( car W = 0.9, Pyyue = 0.032) et par conséquent on peut dire
que les données de dif f PCl.s ne suivent pas la loi normale. On peut valider la non-normalité
de cette échantillon graphiquement par 'histogramme et le diagramme Q-Q (voir figure .
Puisque les données d’un de ces deux échantillons indépendants ne suivent pas la loi normale,
nous travaillons avec le test unilatéral non apparié de Mann-Whitney U-Test.

Les résultats des statistiques descriptives montrent que 1’échantillon dif f PCl.s avait des
valeurs plus élevées (Médiane = 0,1) que le groupe de contréle (Médiane = 0,04). Par 'ap-
plication du test unilatéral de Mann-Whitney U-Test avec a = 0.05, on trouve : U = 108,
Z = =24 et P,yue = 0.008. L’hypothese nulle selon laquelle I'échantillon dif f PCies a une
valeur inférieure ou égale a celle de ’échantillon di f f PConiraie @ été testée a I’aide d’un test de
Mann-Whitney U unilatéral. Le résultat est statistiquement significatif, P,q,. < 0.05. L’hypo-
these nulle est donc rejetée. Par conséquent, on accepte I’hypothese alternative selon laquelle
les valeurs de dif f PCi.s; sont supérieures aux valeurs de dif f PConiroe. Par conséquent, I'uti-
lisation de 'outil d’adaptation des RS améliore le niveau de connaissance des apprenants par

rapport au groupe de contrdle.

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Chapitre 6 : Mise en oeuvre et résultats 154

Histogramme Diagramme Q-Q
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FIGURE 6.15 — Test de normalité de dif f PCieqt

4.2.3 Test 3 : Vérification de ’effet de I’approche sur 'augmentation des émotions

positives de I’étudiant

Le but de cette expérimentation est d’évaluer 'impact des ressources de soutien recomman-
dées sur le profil émotionnel de 'apprenant, c’est-a-dire si ces RS augmentent les émotions
positives des étudiants du groupe de test ou non. L’idée est de prendre en compte les chan-
gements de ’émotion de I'apprenant depuis la sélection de la RS jusqu’a la fin de l'effet de la
RS. Pour cela, et pour chaque sélections de RS (total de sélections égale a 499), on calcule la
différence entre le PE au moment de la sélection et au moment de la fin de 'effet de la RS.
On associe pour chacun des 23 étudiants du groupe de test (N = 23) de RS, la moyenne des
différences du PE pour les sélections faites par cet étudient. Nous appelons cette échantillon
Dif fPE. Par exemple, 'apprenant 11 a fait cing sélections de RS; les différences du PE de

ces sélection sont : —0.15, —0.17, —0.16, —0.26, 0.09. On attribut a cet apprenant, la moyenne
(=0.15)+(=0.17)+(—0.16)+(—0.26)+(0.09) __
. = —0.13.

de ces différences, c’est-a-dire :

Si cette différence est positive, c’est que la ressource de soutien a augmenté le profil émo-
tionnel de I'apprenant et le contraire est vrai. On teste si cette différence est assez grande pour
dire qu’il y a une augmentation. Elle est assez grande si elle supérieure a une valeur appelée
testvalue que l'on fixe par 0.1. Le tableau décrit quelques statistiques descriptives de cet

échantillon.

N | Moyenne | Médiane | Ecart type | Minimum | Maximum
DiffPE | 23 | 0.01 0.01 0.08 -0.16 0.15

TABLE 6.12 — Statistiques descriptives de Dif fPE

Nous définissons maintenant ’hypothese nulle Hy : "l'utilisation des ressources de soutien
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n’améliore pas le profil émotionnel de 'apprenant” (Dif fPE < 0.1 ). Pour 'hypothese alter-
native H, : "'utilisation des ressources de soutien améliore le profil émotionnel de ’apprenant"
(Dif fPE > 0.1).

De méme que dans tous les autres cas, on teste la normalité des données de Dif fPFE avec
Shapiro-Wilk, nous obtenons W = 0.95, P, 44 = 0.25. On a donc P,qe > 0.05 et par consé-
quent les données de cet échantillon sont distribuées normalement. On peut tester également
la normalité de ces données graphiquement par les diagrammes illustrés dans la figure [6.16
(Phistogramme et le diagramme Q-Q), ou ils montrent la méme chose, c’est pour cela, nous

décidons de vérifier I'hypothése nulle avec le t-test unilatéral d’un seul échantillon.
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FIGURE 6.16 — Test de normalité de Dif fPE

En appliquant le t-test sur I’échantillon Dif fPE, nous obtenons : t(df = 22) = 5.437,
Patue = 0.99 (tableau [6.13). P,que est supérieure au niveau de signification a (o = 0, 05). 1l est
évidant que la moyenne de I’échantillon (Moyenne = 0.01) est tres inférieure a la valeur de test
fixée (testvalue = 0.1). Le résultat du t-test n’est pas significatif pour les présentes données
et ’hypothese nulle est retenue. Par conséquent, on suppose que I’échantillon provient d’une
population dont la moyenne est inférieure ou égale a 0,1. En résumé, ’outil d’adaptation

des RS, n’a pas pu améliorer le profil émotionnel de 'apprenant.

t df | Pyawe | Différence moyenne

DiffPE | 5437 | 22 0.99 | -0.09

TABLE 6.13 — Résultats de I'application du t-test sur I’échantillon Dif fPE

Cette différence par type de ressource de soutien est illustrée dans la figure On re-
marque que pour les ressources de soutien ou I’émotion de I'apprenant augmente (Dif fPE >

0) : ressTxt, ressVis, contact Appr, contactEns, ressAudn et jeuFEduc, 'augmentation n’est
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pas significative (ne dépasse pas 0.05), pour les autres RS (actColl, exoRenf, et coursRenf),
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FIGURE 6.17 — Comparaison des différents types de RS par la différence des PE

il n’y a méme pas d’augmentation, et la diminution de I’émotion n’est pas significative. En
général, cette différence du profil émotionnel n’est pas remarquable, elle est en moyenne entre
-0.05 et 0.05. Par l'analyse de dif f PE par type de RS, on peut confirmer que les ressources

n’augmentent pas le profil émotionnel de 'apprenant.

4.3 Discussion des résultats

Les résultats du premier test indiquent que l'outil d’adaptation a base d’émotion des res-
sources de soutien a augmenté le profil cognitif des apprenants. Le deuxiéme test consolide
les résultats du premier en comparant la progression du PC des apprenants qui ont utilisé
emoLearnAdapt avec ceux qui ne 'ont pas utilisé. Cela est justifié par la recommandation des
différents types de RS qui s’adaptent aux informations du profils de I'apprenant. Certaines de
ces RS aident les apprenants a améliorer leurs niveau de connaissances, comme le contact des
enseignants, le contact des apprenants, les activités collaboratives ou méme les jeux éducatifs.
Les autres types de RS les aident psychologiquement et augmentent leurs émotions positives,
ce qui les motivent a apprendre et par conséquent améliorer leur profil cognitif.

Pour le troisieme test, son but est de tester s’il y a un impact des RS recommandées sur
I’augmentation de 1’émotion positive de I’apprenant. Nous avons trouvé des résultats qui ne sont
pas significatifs, dans ce cas les RS n’ont pas pu améliorer le profil émotionnel de I’apprenant,
malgré qu’elles ont pu augmenté leur profil cognitif. Cela peut-étre expliqué par la nature
complexe de I’émotion et la difficulté de reconnaitre ’état émotionnel actuel de I'apprenant.

Dans ce travail, nous avons essayé de reconnaitre les émotions des apprenants seulement a partir
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de leurs expressions faciales ou on a considéré que ces derniéres sont un miroir de 1’émotion
(c’est-a-dire on a démarré de ’hypothese que 'expression faciale reconnue par le systeme de REF
représente 1’émotion de apprenant). L’utilisation d’une seule source de données émotionnelles
n’a pas permis de faire une reconnaissance précise de I’émotion, c’est pour cela, qu'on voit
parfois une augmentation du PE, parfois le contraire, comme cela est expliqué par la normalité

des données (tous les différences de PE sont autour de 0).

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le systeme implémenté nommé emoLearnAdapt avec
ses différentes fonctionnalités. Ensuite, nous avons présenté les résultats des expérimentations
faites sur le systéme, y compris ceux du module de reconnaissance des expressions faciales. Ces

expérimentations avaient pour objectifs de :
1. Tester l'efficacité du systéme de reconnaissance des expressions faciales des apprenants.
2. Tester 'impact de emoLearnAdapt sur 'amélioration du profil cognitif de ’apprenant.

3. Tester I'impact de emoLearnAdapt sur I'amélioration du profil émotionnel de I'appre-

nant.

Concernant le module de REF proposé, les résultats de la méthode proposée montre de
performance par rapport aux autres méthodes ; seules les méthodes basées sur le Deep Learning
sont plus efficaces en termes de précision. En outre, nous avons motivé le choix de I’algorithme
génétique pour 'optimisation des hyperparametres et la sélection de caractéristiques par le
comparer avec 'algorithme de recherche aléatoire (randomized search), ou le modele avec le
premier est plus performant. Cependant, la méthode de REF est soumise a plusieurs limita-
tions, comme la convergence lente de l'algorithme génétique pour les datasets comportant de
nombreuses caractéristiques.

Pour le systeme emoLearnAdapt, les résultats obtenus ont montré un effet significatif
en ce qui concerne I'amélioration du niveau de connaissance des apprenants (augmentation du
profil cognitif). Or, en raison de la nature complexe des émotions et la difficulté de les détecter,
les résultats du test de 'amélioration des ressources de soutien recommandées de I’émotion

positive de 'apprenant n’ont pas été significatifs.
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Le travail de recherche présenté dans cette these définit une nouvelle approche d’adapta-
tion a base d’émotion des ressources de soutien dans un environnement d’apprentissage social
et collaboratif. Dans un EIAH, les apprenants peuvent rencontrer dans leurs processus d’ap-
prentissage, des difficultés d’apprentissage, des problemes psychologiques, des situations de
démotivation ou d’isolation, ce qui va avoir un impact sur leurs état émotionnel. Il est donc
indispensable dans les environnements d’apprentissage en ligne de prendre en considération
I’émotion de 'apprenant afin de I'aider a poursuivre son parcours d’apprentissage.

Partant de ce principe, 'objectif de ce travail est de prendre en considération ’état émo-
tionnel de 'apprenant dans le processus d’adaptation des ressources et activités, afin que ces
dernieres puissent le soutenir, le motiver et le débloquer dans les situations difficiles. Cela est
réalisé par un outil de recommandation des ressources/activités de soutien les plus pertinentes
pour I'apprenant courant (les n — top meilleures).

Nous cléturons la these par une synthese des contributions apportées et les perspectives de

recherches futures.

Contributions et résultats

Afin de modéliser la pertinence des ressources de soutien, nous avons fixé un ensemble de
criteres d’adaptation qui sont inspirés de différents aspects qualitatifs. C’est pourquoi, nous
avons proposé un modele de 'apprenant qui tient compte en plus des informations émotion-
nelles, ses différentes compétences cognitives et comportementales, ainsi que ses préférences.
La modélisation de ces criteres présente donc un tres grand défi, surtout en ce qui concerne le
profil émotionnel de I’apprenant qui est I'un de ces critéres. La premiére contribution principale
de ce travail était justement la modélisation de I’émotion de I’apprenant a partir de ses expres-
sions faciales générées lors des activités d’apprentissage, de collaboration ou d’évaluation. Pour
la reconnaissance robuste des expressions faciales, nous avons proposé une nouvelle méthode

de REF qui extrait les caractéristiques faciales avec les filtres de Gabor et exploite les algo-
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rithmes génétiques pour la sélection des caractéristiques et 'optimisation des hyperparametres
de SVM, ou ce systeme est validé sur trois fameux datasets avec plusieurs expérimentations.
Une émotion ne signifie pas toujours une expression faciale, c’est pourquoi, nous avons proposé
un algorithme de quantification de ’émotion de 'apprenant qui est basé sur le principe que
I’expression faciale générée peut refléter une émotion positive comme négative.

La deuxieéme contribution principale de ce travail est la suggestion d’un algorithme d’adap-
tation d'un ensemble de ressources de soutien qui décrit quand et comment mettre a jour la
pertinence de ces ressources de soutien, tout en exploitant les criteres d’adaptation définis.
L’importance de ces derniers varient selon le type ou la nature de la ressource de soutien, a
partir d'un tableau de bord, les coefficients d’importance de ces criteres peuvent étre pondé-
rés. Enfin, les ressources de soutien les plus pertinentes ont été livrées a partir d’un outil de
recommandation. Le systeme a été adopté par un systeme d’apprentissage social.

Pour valider ’approche d’adaptation, nous avons mené une expérimentation au niveau de
I'université de Guelma (Algérie) avec des étudiants de premiere année licence en mathéma-
tiques et informatique. L’approche d’adaptation proposée a donné des résultats satisfaisants.
Les ressources de soutien proposées ont réussi a améliorer le niveau cognitif des apprenants.
Pourtant, mais les résultats n’ont pas été significatifs concernant 'amélioration du profil émo-
tionnel. Nous voyons que le probleme n’est pas dans les ressources de soutien qui n’ont pas
pu augmenter le profil émotionnel de I'apprenant, mais dans la reconnaissance de I’émotion de
I’apprenant elle-méme qui est un tres grand défi. Aussi, peut-étre a cause de la nature des émo-
tions détectées (joie, tristesse, peur, dégotit, colére, neutre et surprise) qui sont pas universelles
et non pas des émotions académiques qui expliquent toutes sortes de processus psychologiques

pendant ’apprentissage.

Perspectives

Comme perspectives de recherches futures, elles peuvent étre divisées en plusieurs parties :

1. Perspectives en relation avec ’amélioration de 1’approche de reconnaissance
des expressions faciales : nous voulons optimiser les parametres de Gabor en les inté-
grant dans le chromosome de 'algorithme génétique proposé. Cependant, plusieurs défis
doivent étre relevés, tels que le codage des parametres de Gabor dans le chromosome et
I’augmentation de la complexité du systeme génétique. En outre, le choix de la plage de

valeurs pour chacun de ces parametres doit étre soigneusement étudié.

2. Perspectives en relation avec la proposition d’une approche de reconnaissance
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multimodale des émotions : nous envisageons de combiner plusieurs sources d’infor-
mations émotionnelles afin d’augmenter la performance du modele de reconnaissance de
I’émotion pour reconnaitre les émotions les plus complexes de 'apprenant. Nous voulons
nous concentrer principalement sur des sources plus réalisables dans le contexte d’appren-
tissage en ligne, comme le texte (discussions et commentaires générés par les apprenants),
mouvements de souris lors de 'apprentissage, la dynamique de frappe au clavier ( Keystroke
Dynmics), etc. Cela est possible avec les techniques de l'intelligence artificielle multimo-
dales, qui est un nouveau paradigme de l'intelligence artificielle, dans lesquelles divers

types de données (image, texte, parole, données numériques) sont combinés.

3. Perspectives en relation avec la construction du modele de apprenant : nous
envisageons d’ajouter d’autres caractéristiques individuelles dans le modele de I'apprenant
qui peuvent influencer I'adaptation a base d’émotion, comme les traits de personnalité (Ou-
verture Conscienciosité Extraversion Agréabilité Neuroticisme). Ces derniers influencent
le type d’émotions qui prédominent dans nos vies. Par exemple, le névrosisme est lié a
Paffectivité négative, tandis que I'extraversion est liée a l'affectivité positive. Par consé-
quent, cela peut améliorer notre modele d’adaptation. Aussi, nous voulons exploiter les
traces générées dans les environnements d’apprentissage social pour extraire d’autres in-
formations pertinentes implicitement en utilisant des algorithmes issus de traitement de

données massives (learning analytics) et se débarrasser des différents questionnaires.
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Annexe A

Questionnaire EmoPref (inspiré du

questionnaire VARK Version 7.0)

1 De quelle fagon j’apprends le mieux ? (style d’apprentissage)

Ce questionnaire vous renseignera sur le style d’apprentissage que vous favorisez pour acqué-
rir et utiliser les idées et les informations. Choisir la réponse qui décrit le mieux votre préférence
et encercler la lettre correspondante. Ne pas répondre a la question si aucune solution ne vous

convient.

Q1. Vous préférez aider une personne qui veut aller a ’aéroport par :
1. Indiquer oralement la direction (O)
2. Ecrire les directions sur une feuille (R)
3. Vous lui dessinez une carte (V)
Q-. Vous préférez avoir I'avis de tes amis sur le programme des vacances par :
1. Utiliser une carte ou site Web pour leur montrer les sites (V)
2. Donner une copie imprimée du programme (R)
3. Les contacter par téléphone (O)
Q3. Vous préférez cuisiner un plat spécialement pour votre famille par :
1. Demander des suggestions a des amis (O)
2. Choisir la recette d’apres les illustrations (V)
3. Chercher une recette bien précise dans le livre de cuisine (R)

Q4. Qui va influencer votre choix d’achat d’un téléphone ?
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1. la lecture détaillée de ses caractéristiques et performances (R)
2. son design et son look modernes (V)
3. l'avis du vendeur sur ce produit (O)
Q5. Vous apprenez mieux par :
1. Ecouter quelqu’un qui explique et en lui posant des questions (O)
2. Utiliser des diagrammes, des tableaux et des images (V)
3. Lire un manuel d’instructions (R)
Qg- Vous avez un probléme au genou. Vous préférez que le docteur :
1. Vous donne une adresse Web ol vous trouverez des explications (R)
2. Vous décrive simplement ce qui ne va pas (O)
3. Vous montre sur un schéma ce qui ne va pas. (V)
Q7. Vous préférez apprendre un nouveau jeu sur ordinateur par :
1. Lire le manuel d’instructions du jeu (R)
2. Discuter avec les personnes qui connaissent déja le programme (O)
3. Suivre le schéma fourni avec le manuel d’utilisation (V)
Qs. Vous aimez les sites Web avec :
1. un joli design et de jolies images (V)
2. des descriptions et explications intéressantes (R)
3. des animations, des vidéos, etc. (O)

Qo. Vous utilisez un site web pour apprendre a manipuler votre nouveau téléphone. Vous

préférez :

1. une possibilité de poser des questions précises (O)

2. des instructions claires sur toutes ses possibilités (R)

3. des diagrammes décrivant le téléphone, ses différentes parties (V)
Q0. Préférez-vous un enseignant qui utilise :

1. des discussions avec questions-réponses (O)

2. des ouvrages et des livres (R)

3. des diagrammes, graphiques, figures... (V)

Q11. Pour choisir ce que vous voulez manger dans un restaurant :
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1. Vous écoutez les recommandations du serveur ou de vos amis (O)
2. Vous choisissez d’apres le descriptif du plat (R)
3. Vous jetez un coup d’ceil a ce que les clients mangent (V)
Q12. Vous devez faire un discours lors d'une occasion spéciale :
1. Vous faites des diagrammes ou des graphiques (V)
2. Vous écrivez quelques mots clés et répéter votre discours a de nombreuses reprises (O)

3. Vous écrivez tout votre discours et vous 'apprenez en le lisant plusieurs fois (R)

2 Questions pour décrire les préférences des activités

Q13. Préférez-vous apprendre avec les jeux?
1. Non, je ne le préfere pas du tout
2. Non, je ne le préfere pas
3. Neutre
4. Oui, je le préfere
5. Oui, je le préfere fortement
Q14. Préférez -vous collaborer avec les autres apprenants en cas de problemes ?
1. Non, je ne le préfere pas du tout
2. Non, je ne le préfere pas
3. Neutre
4. Oui, je le préfere
5. Oui, je le préfere fortement
Q15. Est ce que vous préférez 'aide de I'enseignant en cas de difficultés ?
1. Non, je ne la préfere pas du tout
2. Non, je ne la préfere pas
3. Neutre
4. Oui, je la préfere
5. Oui, je la préfere fortement
Q6. Est ce que vous préférez ’aide d’un autre apprenant en cas de difficultés?

1. Non, je ne la préfere pas du tout
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2. Non, je ne la préfere pas
3. Neutre
4. Oui, je la préfere
5. Oui, je la préfere fortement
Q7. Préférez -vous des exercices de relaxation quand vous étes stressé ?
1. Non, je ne les préfere pas du tout
2. Non, je ne les préfere pas
3. Neutre
4. Oui, je les préfere

5. Oui, je les préfere fortement
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Questionnaire modifié Social

Interaction Questions

Q.

Q2.

Etes-vous actuellement impliqué dans un environnement socialement actif ?

Oui (1 pts)

Peut-étre (0.5 pts)

Non (0 pts)

A quelle fréquence rencontrez-vous de nouvelles personnes en moyenne par mois ?
0 (0 pts)

Plus de 1 (0.25 pts)

Plus de 5 (0.5 pts)

Plus de 10 (0.75 pts)

Plus de 15 (1 pts)

Qs. Lors de I'interaction avec une nouvelle personne, quelle est la probabilité que vous échangez

des numéros de téléphone ou des informations sur les réseaux sociaux ?

Q4.

Improbable (0 pts)

Assez probable (0.33 pts)

Probable (0.66 pts)

Tres probable (1 pts)

A quelle fréquence réussissez-vous a obtenir les bonnes coordonnées aprés un échange ?
J’obtiens toujours les bonnes informations (nom, numéro de téléphone, etc.) lors d’échanges

d’informations (1 pts)
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« J'obtiens parfois les bonnes informations (nom, numéro de téléphone, etc.) lors d’échanges

d’informations (0.5 pts)
« Jeneregois jamais les bonnes informations (nom, numéro de téléphone, etc.) lors d’échanges
d’informations (0 pts)
Q5. Apres avoir fait connaissance avec une nouvelle personne, quelle est la probabilité que vous

obteniez un SMS ou une réponse de sa part ?
 Jamais (0 pts)
« Parfois (0.5 pts)
« Toujours (1 pts)

Qg. Seriez-vous prét a utiliser une plateforme qui peut aider a échanger facilement des infor-

mations sociales ?
e Oui (1 pts)
 Peut-étre (0.5 pts)

 Absolument pas (0 pts)

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Annexe C

Quelques interfaces du

développé

1 Ressources de soutien

1. Contacter ’apprenant

systeme

Icais (f) ~ A ® Abderraoquahmaro -
%]
< O JLai pgsles
= Contacter étudient
Prénom A B CDEFGH I JKLM NOGPQRSTUVWXY Z
NomABCDEFGH\JKLMNOPQRSTU\’WXVZ
Prénom / Nom Messages Adresse de courriel
e Ramzi Ramzi ® ramzibelaid2003@gmail.com
o Abderraouf Lahmar Y raouf.islam2400@gmail.com
O JLss egoles o Y nidhalbenhamahoum@gmail.col
@ Mouad Mouad ® mouad124mi@gmail.com
‘ Zineb Benhamida ® benhamidazina8@gmail.com
o Mohamed Lamine Boumaza Y boumaza951 @gmail.com -
Ecrire un message
Wail Rami Haou ® ramidz242003@gmail.com 4

FiGURE C.1 — Interface de contact de I'apprenant

2. Contacter I’enseignant
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Contacter enseignant

< Contacter enseignant

Prénom B8 4 &8 c D E F G H I J K LM NOPOQRSTUVWXVY Z

Nom WM A 8 c D E F G H I J KL M NOTPOQRSTUVWXVY Z

Prénom / Nom Messages

(:) Adel Boughida [ J

Connecté sous le nom « Abderraouf Lahmar » (Déconnexion)
Accueil

Résumé de conservation de données
Obtenir I'app mobile

Adresse de courriel

adelfr2009@gmail.com

< D Adel Boughida
Hars ligne

Ecrire un message

F1cUrE C.2 — Interface de contact de I'enseignant

3. Cours de renforcement

Cours video: Les listes chainées

Les listes chainées en C

L

P gt O Prure Femes el Codewn Medte e st de
e | § e R e S T

#01 Le - ainées e

: R

MORE VIDEOS

& YouTube [2

Ressources de soutien

Recommandées!! Tous

n Exo de renforcements 2: Les listes
chainées

n Exo de renforcements 1: Les listes
chainées

Exercice de relaxation
@ Contacter enseignant

g Jeu: Millionaire

F1curE C.3 — Interface de cours de renforcement

4. Exercice de renforcement

Adil BOUGHIDA
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Algorithmique et Structure de données 2 (TP)

Tableau de bord / Mes cours / Algorithmique et Structure de données 2 (TP) / 4 Les pointeurs et les listes chainées / Exo de renforcements 2: Les listes chainée:

Question 1 A La liste chainnée est une série de connectés
s . m .
répondu
° O a. de vecteurs
Noté sur 1,00 .
O b. Autres Terminer le test...
¥ Marquer la .
T O ¢ dalgorithmes
O d. de noeuds
J'aime pas / J'aime
Fo Do
Question 2 quelle opération sur une liste chainée est reporésentée dans I'image suivante
Pas encore
répondu _)[121 .‘}_"[99I .HBTI .+_>
Noté sur 1,00
¥ Marquer la
question

O a
O b.
Oc
O d

Suppression d'un element en téte de la liste
Suppression d'un element en queue de la liste
Suppression d'un element au milieu de la liste
Autres

Navigation du test

FI1GURE C.4 — Interface de 'exercice de renforcement

5. Exercice de relaxation

Ressources de soutien

Exercice de relaxation

1. S'ASSEOIR

3. TEND ET CRISPE

Recommandées!!

Tous

2. "CRISPE"

SUR LA CHAISE

‘TON VISAGE...

PUIS RELAXE

‘TES BRAS. ..

PUIS RELAXE

5. TEND ET CRISPE
TES JAMBES...

4. SOULEVE TES EPAULES
ET TA POITRINE. ..

PUIS RELAXE

PUIS RELAXE

6. INSPIRE
PROFONDEMENT...

n Exo de renforcements 2: Les listes
chainées

|] Exo de renforcements 1: Les listes
chainées

Exercice de relaxation

# Contacter enseignant

& Jeu: Millionaire

J'aime pas / J'aime

[;'1 (274

...EXPIRE LONGUEMENT

Modifié le: samedi 26 mars 2022, 17:13

FIGURE C.5 — Interface de 'exercice de relaxation

6. Ressource visuelle (film)

Adil BOUGHIDA
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Films

Ressources de soutien

No Time to Die Recommandées!! Tous

l] Exo de renforcements 2: Les listes
chainées

n Exo de renforcements 1: Les listes
chainées

Exercice de relaxation
Z

‘!xg’ Contacter enseignant

,@ Jeu: Millionaire

J'aime pas / J'aime

FIGURE C.6 — Interface de la ressource de soutien "film"

7. Ressource auditive (Musiques relaxantes)

. Ressources de soutien
Musiques calmantes

Recommandées!! Tous

RELAXDAI relaxdaily, ) ‘ .
Relaxing Music - e.g. for studying, yoga or to calm and slo... ¥ O share — .
n Exo de renforcements 2: Les listes

chainées
-3 i l] Exo de renforcements 1: Les listes
chainées
[l relaxdaily - Relaxing Music - e.g. for studying, yoga or to calm and slow down - relaxdaily N°056 Exercice de relaxation

FT; Sean T. Phan - Beautiful Bamboo Flute Zen Relax Music & Nature Tropical Forest Sounds Meditation Sleep = Contacter enseignant
|2 v

ol v - Slow Soothing - Easy n dy, Relax Music - ily NO
= relaxdaily - Slow, Calm, Soothing Instrumental - Easy Listening, Study, Relax Music - relaxdaily N°060 ’@ Jeu: Millionaire
(53]

!"g relaxdaily - Instrumental Music to Relax, Study and Work - Snowy Woods - relaxdaily N°064

Maifors Studio - Coffee Shop Music - Relax Jazz Cafe Piano And Guitar Instrumental Background To Study, Work
|2 relexdsily - Relaxing Piano Music - work, study, meditation - relexdaily N°045 Jaime pas / Jaime
— )

a Meditation Music - Soft Music for Studying

o s

4 boughida adel
A=y ' Musique douce
Privacy policy

.

FiGUurEe C.7 — Interface de la ressource de soutien "musique calmantes'

8. Jeu éducatif (sudoku)

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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Algorithmique et Structure de données 2 (TP)

Tableau de bord / Mes cours / Algorithmique et Structure de données 2 (TP) / 4 Les pointeurs et les listes chainées / Jeu: Sudoku

g | 7| [A]]|]at2|] 5|

1| |A4] || A5 DD

6 || A17 A18

pd

SEEIEERE

‘ Enregistrer la réponse ‘ ‘ Fin du jeu ‘

quelle opération sur une liste chainée est reporésentée dans I'image suivante

12 o1 >{oo] o >37[ o>

Veuillez choisir une réponse.

D D O Suppression d‘'un element en téte de la liste
O Suppression d'un element au milieu de la liste

O Autres

A5

>
=[5 7]
%)

oo o] o|ao of|E]] -

A8

-~
o

) O =

()

-~

O Suppression d'un element en queue de la liste

(I s
OOy o 3

J
(I |
O3 O3

FiGure C.8 — Interface du jeu educatif "sudoku"

9. Jeu éducatif (snake)

Algorithmique et Structure de données 2 (TP)

Tableau de bord / Mes cours / Algorithmique et Structure de données 2 (TP)
/ 4 Les pointeurs et les listes chainées / Jeu: snakes

Enregistrer la réponse Ressources de soutien

Une liste chainée simple est composée de:

Veuillez choisir une réponse. Recommandées!! Tous
O Plus de 3 parties
. OF O [(—
o3 part?es e n Exo de renforcements 2: Les listes
O 2 parties chainées

O 1 partie

n Exo de renforcements 1: Les listes
chainées

Cours video: Les listes chainées
?é Contacter enseignant

e,.\) Jeu: Millionaire

FiGure C.9 — Interface du jeu éducatif "Snake"
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2 Autres interfaces

1. Demande d’autorisation de la webcam avant de commencer une activité péda-

gogique

F1iGURE C.10 — Message de demande d’autorisation de la webcam

Autorisez votre webcam pour continuer. Cetta activité nécessite un
acces a la webcam. (Veuillez autoriser I'accés a la webcam). Assurez-
vous que I'éclairage est bon.

Je suis d'accord.

2. Message qui informe 1’apprenant qu’il doit accéder & une RS au moins avant

d’accéder a l’activité pédagogique

Autorisez votre webcam pour continuer. Cetta activité nécessite un
accés a la webcam. (Veuillez autoriser I'accés a la webcam). Assurez-
vous que I'éclairage est baon.

[J Je suis d'accord.

Desolé! tu ne peut pas accéder a cette activité ... vous devez
utiliser une ou plusieurs ressource(s) de soutien pour une
période de temps

Sas] JsUI le Jasiul ... bladl a W zelell clifay ¥ Iciul
bl b Jlesiw] Ji5 disme 5al acill 3)lge

j'insiste de utiliser les ressource de soutien, vous pouvez les
accéder a tous moments. Ces buts est de vous aider au cas de
difficulté

-y DBy i b lgelaaiul liSey « acall 3)lge plisdwl e ol
Ggmall Al b clidcluse o lgoan

FiGure C.11 — Message qui informe 'apprenant qu’il doit accéder a une RS au moins

3. Tableau de bord (capture d’écran compléte)

Adil BOUGHIDA
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= EmolearnAdapt  English (en) ~

@ Dashboard
Select student Abderraouf Lahmar +

A Site home
Emotional profile progression
B3 Calendar

[ Private files

& Content bank

7= My courses

Value

T= Algorithmique et
Structure de données 2
(TP)

€ Manage support
resources

Support resource list
B Exercice de relaxation

o Blagues audio

Cognitive profile

" 1.00
@ Films ®
¢ Musiques upbeat 0.95
o Musiques calmantes 090
°
3
@ Blagues =
085
B Memes informatique
0.80
Bl Exos de renforcements 2
075

5 Jeu: Mi
Bl Exos de renforcements

2 Contacter étudient

# Contacter enseignant

10
# Activité collaborative 09
chapitre 4 (Grp9-Eq3) e
$ Activité collaborative o7
chapitre 4 (Grp9-£q2) . 06
S os
[@ Cours video: Les listes
chainées 0.4
03
& Jeu: Millionaire
02
Bl Exo de renforcements 2: 01
E . . NN N B e XU W o v
Les listes chainées P p T pS T pft p a8t a8 8T ¢ o

A ® Adel Bough\da(‘

Support resource Configuration

ID: 13
Name: Jeu: Millionaire
Type: Educational games

Last configuration: 04/24/2022 06:08

Parameter Configuration

~ Importance coefficients

Emotional

Profile

Cogpnitive
profile

Behaviora
| Profile

History

Initial
degree of
Relevance

Save

Online users

1 online user (last 5 minutes)

€2 Adel Boughida @

FIGURE C.12 — Interface de tableau de bord (capture d’écran complete)

4. Questionnaire EmoPref

Adil BOUGHIDA
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QUeStiOnna”e des préfereﬂces & Imprimer un questionnaire vierge

0% @

Style d'apprentissage

1 Vous préférez d'aider une personne qui veux aller a l'aéroport par: 3.3b oo jlaall (] Qlaill 4y 3l jordd] Saclue Juadi:

O Indiquer oralement la direction | gas Slgazsill <las]®
O Ecrire les directions sur une feuille 00 &5 (e Sls ol &GS,

O Vous lui dessinez une carte 0 a dbsy 5 aw).

2 Vous préférez avoir l'avis de tes amis sur le programme de vacance par :
B oo il goliy b clibaol ly el 58 of Jais

O Utiliser une carte 0 ou site Web pour leur montrer les sites glse)| og) joboi s @8ge gl O iy 5 plaziul.
O Donner une copie imprimée du programme B zsUydl (e degilre @ clac).
O Les contacter par téléphone H ailgll Guyb s pgr JLailll.
3 Vous préférez de cuisiner un plat spécialement pour votre famille par :
S o ilile) ol Gib pgb Jaai

O Demander des suggestions 4 des amis | Olslisl oo <Busll Jlgw

O Choisir la recette d'aprés les illustrations dusws il egw | wuue dao ol jlizl.

O Chercher £ une recette bien précise dans le livre de cuisine Il gall QUS (36 83aze dhusg e Szl

4 Qui va influencer votre choix pour acheter un téléphone £ ?
TH Wil clpid )izl le yaaw il 5o

O La lecture détaillée de ses caractéristiques et performances ailsly woibaz) dulpmiill b2l

O Son design et son look modernes <yl alSug dayamns.

O Lavis du vendeur sur ce produit atiall 13 8 &I sl).

5 Vous appreniez mieux par :
QU5 e sl JSty el
O Ecouter quelqu'un qui explique et en le posant des questions 0 dliwlll Trhis 2 i gosd o] gladwdl
O Utiliser des diagrammes, des tableaux et des images . jaually Jslozlls Slhbhzell plaziwl

O Lire un manuel d'instructions Il Slagsil Jus 8215,

6 Vous avez un probléme au genou. Vous préférez que le docteur &% :
bl sy ol Jodi Ayl (b dlsite )
O Vous donne une adresse Web ot vous trouverez des explications &lhawwdy (s jgiell dlisey Cuz v g olsis dnis.

O Vous décrive simplement O ce qui ne va pas JSuiall ga Lo dnluny U Chay.
O Vous montre sur un schéma ce qui ne va pas (Whahzill auwyl (s Jsuiall lgh].

Page 1 sur4

Sauvegarder Page suivante >> »

FIGURE C.13 — Questionnaire EmoPref (partie styles d’apprentissage)

59% @
Préferences
13 " SVP de décrire vos préferences:
: . Neutre Oui  Fortement
J'amais  Non %
Fk FhA AAAK

Je préfére L'apprentissage par les jeux s (ol pl=ill) (@) O (@) (@] (@]

e o) o 0

« )

Je préfére de collaborer (“Lsui) avec les autres étudients en cas de difficultés
Je préfére l'aide de I'enseignant OO en cas de difficultés
Je préfére l'aide d'un autre étudient OO en cas de difficultés

Préférez -vous des exercices de relaxation en cas ou vous étes stressé

Page 3 sur4

<< Page précédente Sauvegarder Page suivante >>

FIGURE C.14 — Questionnaire EmoPref (partie préferences des activités)

5. Questionnaire Social Interaction Questions

Adil BOUGHIDA These Doctorat
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14

15"

E——— 68% @

Profil comportementale
Etes-vous actuellement impliqué dans un environnement socialement actif ?
Slie Lozl dniti iy b W bysie ul Ja

O oui. O Peut-étre. O Non.

A quelle fréquence rencontrez-vous de nouvelles personnes en moyenne par mois 0?

S0 G e bnwgiall (b 232 bl il B0 8

O 0. OPlusdet. O Plusde5 O Plusde10. O Plusde 15.

16 Vous échangez les numéros de téléphone H ou les informations sur les réseaux sociaux (comme facebook, Tiktok, Instagram..) lors de I'interaction avec une
nouvelle personne 7
Suaz pocd go Jelaill aic (. plyziwl ey Jysuws) dielaizVl Sl wlus ol B cailegll ol Jobis S
O Improbable O Assez probable O Probable O Trés probable

17 A quelle fréquence réussissez-vous & obtenir les bonnes informations (nom, numéro de téléphone, etc) aprés un échange d‘informations. ?
5 Oleslrall Jol any (3 (o] log wailgll ab)s awdl) damall Sloslzall (e Jsozl po CiiSad @2y ¢l ]
O Jobtiens toujours. O Jobtiens parfois. O Je ne recois jamais.

18 Apreés avoir fait connaissance avec une nouvelle personne, quelle est la probabilité que vous obteniez un SMS ou une réponse de sa part ?
S 3yl ol dpes @l Ll dlainl $ae Lo o sz poiids e oyl asy
O Jamais. O Pparfois. O Toujours.

19 ’ Seriez-vous prét a utiliser une plate-forme qui peut aider a échanger facilement des informations sociales ?
90 dggun dslaizVl Ologlrall Joli (56 Sacluall giSe; dunie pliziml (16 is)i Ja
O oui. O peut-étre. O Absolument pas.

Page 4 sur 4

<< Page précédente Sauvegarder Envoyer le questionnaire

FiGure C.15 — Questionnaire Social Interaction Questions
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Annexe D

Statistiques supplémentaires

1 L’impact de Papproche proposée sur la durée d’enga-
gement des étudiants dans la plateforme

Cette étude vise a tester l'effet de I'approche proposée sur le groupe de test (dont les appre-
nants ont utilisé emoLearnAdapt) et le groupe de contrdle concernant la durée d’engagement
dans les activités pédagogiques du systeme. Dans cette expérience, les durées d’engagement
des étudiants des deux groupes ont été comparées pour voir 'impact du systeme d’adapta-
tion a base d’émotion sur l'engagement des étudiants dans le systeme, qui est un indicateur
déterminant de leur motivation a passer plus de temps a utiliser la plateforme.

On compare la durée d’engagement des apprenants du groupe de test DuréeEngag.s; avec
celle du groupe de contrdle DuréeEngageonirole- On note que dans le groupe de test, nous
excluons la durée d’utilisation des ressources de soutien recommandées a ’apprenant pour
avoir une comparaison juste entre les deux groupes en comptant la durée des activités et des
ressources communes des deux groupes. La figure et le tableau montrent quelques

statistiques descriptives de la durée d’engagement des deux groupes test et controle.

207
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& 7000 ——

3

S 6000

3

2 5000 —_—

o

T 4000

£

> 3000

éZOOO

3

< 1000 -

a 1

° Controle Test
Groupe
FiGure D.1 - Diagramme en boite des deux échantillons DuréeEngageontrole €t
DuréeEngages:
N | Moyenne | Médiane | Ecart type | Minimum | Maximum

DuréeEngageontrore | 17 | 2082.47 1977 1568.87 151 4987
DuréeEngagyest 23 | 3428.39 3182 1883.19 1054 7257
TABLE D.1 — Statistiques descriptives des deux variables DuréeEngagiss et
Durée Engageonirole

Nous définissons maintenant 'hypothese nulle Hy : "L’utilisation de l'outil d’adaptation
n’augmente pas la durée d’engagement des apprenants" (Durée Engagiess < Durée Engageontrole)-
Pour I’hypothese alternative H, : "l'utilisation de I'outil d’adaptation augmente la durée d’en-
gagement des apprenants' (Durée Engagies; > DuréeEngagecontrote)-

Les deux échantillons (DuréeEngagies: et Durée Engageontrore) sont indépendants. Avec le
test de Shapiro-Wilk, on trouve W = 0.91, P,y = 0.046 pour I'échantillon Durée Engages:
et W = 0.91, P,yue = 0.092 pour I'échantillon Durée Engageontroie. Pour le groupe de test,
on a donc P,y < 0.05 et par conséquent on peut dire que les données de I’échantillon
DuréeEngagies; (Durée Engageontroie) ne suivent pas la loi normale, contrairement au groupe
de contrdle, ot les données suivent la loi normale (car P,y > 0.05)

Les histogrammes dans la figure illustre la distribution des données des deux échan-
tillons. Puisque les données de 1'un de ces deux échantillons indépendants ne suivent pas la
loi normale, nous travaillons dans cette fois aussi avec le test unilatéral non apparié de
Mann-Whitney U-Test.

Les résultats des statistiques descriptives montrent que les durées d’engagement des appre-
nants du groupe de contrdle avaient des valeurs plus faibles (Médiane =1977 secondes) que le

groupe test (Médiane = 3182 secondes). Par 'application du test unilatéral de Mann-Whitney
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Histogramme Histogramme

300p
250
200y

150p

Probabilité
Probabilité

100p

0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000 8000

Controle Test

(a) Histogramme de Durée Engagcontrole (b) Histogramme de DuréeEngagiest

FIGURE D.2 — Test de normalité avec I'histogramme pour les données de DuréeEngagies: (&
droite) et Durée Engageontroie (& gauche)

U-Test avec @ = 0.05, on trouve les résultats suivants : U = 110, Z = —2.34 et Pygue = 0.01.
L’hypothese nulle selon laquelle les durées d’engagement des apprenants du groupe de test
ont des valeurs inférieures ou égale a celles du groupe controle a été testée a 'aide d’un test
unilatéral de Mann-Whitney U-test. Le résultat est statistiquement significatif, P,qe < 0.05.
L’hypothese nulle est rejetée et par conséquent, on accepte 'hypothese alternative selon la-
quelle les durées d’engagement des apprenants du groupe de test (DuréeEngag.s) ont des
valeurs supérieures ou égales a celles du groupe controle (DuréeEngageontrow), donc, 'utilisa-
tion de 'outil d’adaptation augmente la durée d’engagement des étudiants dans la
plateforme.

La figure[D.3|montre la durée totale d’engagement des apprenants des deux groupes par type
d’activité pédagogique. Pour les deux groupes, les activités d’évaluation sont les plus utilisées
par les apprenants, puis les activités d’apprentissage, les activités de collaboration et enfin les
activités de communication. Afin de comparer les durées totales d’engagement des deux groupes
par type d’activité, on calcule la durée totale d’engagement normalisée, en divisant les durées
sur la taille des échantillons des deux groupes. Le diagramme & barres dans la figure [D.4]illustre
cette comparaison. Il est clair que les apprenants du groupe de test passent plus de temps dans

la plateforme pour utiliser les différentes activités du systeme.
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o
=

Durée totale d'enregistrement (en secondes)
(4.2 8
£ S

Durée totale d'enregistrement (en secondes)

communication

evaluation apprentissage collaboration evaluation apprentissage collaboration communication

Type d'activité Type d'activité

(a) Groupe de controle (b) Groupe de test

F1GURE D.3 — Durée d’engagement total des apprenants par type d’activité pédagogique

B Groupe de controle

2000 B Groupe de test

1500

1000

[
o
o

95.41129.17

0] : " — :
apprentissage collaboration communication evaluation

Durée totale d'engagement normalisé (en secondes)

Type d'activité

FiGUuRE D.4 — Comparaison de la durée totale d’engagement normalisée des deux groupes par
type d’activité

2 Comparaison des fréquences de sélection des ressources
de soutien

Dans cette section, nous essayons de comparer entre les différents types de ressources de
soutien en terme de fréquence de sélection. Cela nous permet d’indiquer quels types de ressources
de soutien sont les plus utilisés par les apprenants. Le tableau[D.2]illustre le nombre d’instances,
le nombre de sélections et le nombre de sélections normalisé (nombre de sélection sur le nombre

d’instances) de chaque type de RS.

Adil BOUGHIDA These Doctorat



Annexe D : Statistiques supplémentaires

211

Nombre Nombres de Nombre de
Type de RS ) S sélections

d’instances | sélections .

normalisé

Activité collaborative (actColl) 2 75 37.5
Jeu éducatif (jeuFduc) 3 81 27
Exercice de renforcement exoRen f 6 150 25
Ressource visuelle (ressVis) 3 57 19
Contact de 'apprenant (contactAppr) | 1 18 18
Contact de I'enseignant (contactEns) | 1 17 17
Ressource textuelle (ressTxt) 3 34 11.33
Ressource auditive (ressAud) 3 32 10.66
Cours de renforcement (coursRenf) |4 15 3.75
Exercice de relaxation (ezoRlz) 1 20 20

Total = 27 | Total = 499 | Total = 189.24

TABLE D.2 — Statistiques sur la sélection des RS

On note la fréquence de sélection normalisé FSN d’un type de RS, le nombre de sélections
normalisé (présentées dans le tableau de ce type de RS par rapport a la somme de nombre
de sélections normalisé de tous les types des RS (cette somme égale a 189.24). Par exemple,
pour le type de RS "exercice de renforcement’ (exoRenf), le nombre de sélections normalisé
égale a 25. La fréquence de sélection normalisée FSN de exoRenf est le pourcentage de 25 sur
la somme de nombre de sélections normalisé¢ de tous les types. Donc F'SNegopens = 25 —

189.24
13.21%. Cela nous permet de comparer entre les types des RS en terme de nombre de sélections.

Fréquance de sélection normalisée (%)

Xy, o, Sop,  “Ss Cop
OO// $O'0 ° ’9@,7, ’94, SV/S [roqlo
Lr

Type de ressource de soutien

o s e %o,
g Ssp TS, r,
Ay, 7 27 SR
7N 4 n

S r

FiGURE D.5 — Comparaison des différents types de RS par la fréquence de sélection normalisée

D’apres le diagramme a barres des FSN des types de RS illustré dans la figure les activités

collaboratives (actColl) sont les plus utilisées pour soutenir les apprenants avec 19.82%, puis
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les jeux éducatifs (avec 14.27%) et les exercices de renforcements (avec 13.21%). Les cours de

renforcements sont les moins sélectionnés avec 1.98% seulement.
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