République Algérienne Démocratique Et Populaire
Ministére de L’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Université 8 mai 1945 Guelma

<
ﬁ\u ,,,'
(8
,;,,«,, - “‘E-

Faculté des Mathématiques, de I’Informatique et des Sciences de la Matiere
Département d’Informatique

Theése de doctorat troisiéme cycle
Spécialité : Informatique

Présentee par

BENDJEBAR Safia

THEME

Utilisation des Techniques de Data Mining pour la
Modélisation des Tuteurs

Soutenue publiquement le : 17 /04 /2016 devant le jury composé de

Hamid SERIDI Prof U. 8 Mai 1945, Guelma Président
Yacine LAFIFI MCA U. 8 Mai 1945, Guelma Directeur de thése
Hassina SERIDI Prof U. Badji mokhtar, Annaba Examinateur

Abdelkrim AMIRAT Prof U. Med-Chérif Messaadia, Souk Ahras  Examinateur

Abd Elhani Boukrouche Prof U. 8 Mai 1945, Guelma Examinateur

Année 2016



Dédicace

Dedicace

A mes chers parents
Pour leurs immense soutien, leurs grand amour, leurs sacrifices et
leurs prieres...Vous méritez tout éloge, vous qui avez

fait de moi ce que je suis, je ne peux pas le reconnaitre en quelques

lignes. J'espere étre a la hauteur de vos attentes. Et je tiens a ce que

vous sachiez que vous étes les personnes les plus cheres a mon coeur.
A mon mari qui m’a encouragé de terminer cette these et qui a
supporte mes absences.

A mes tres cheres sceurs , mon petit frere, mes nieces et mes neveux
Sachez bien que je vous dois beaucoup pour votre compréhension,
votre soutien et votre amour qui m’ont été tres utiles pour aller de

[’avant.
A ma belle-famille.
A tous mes amies,
pour les beaux moments que nous avions passées ensemble.
A mes respectueux professeurs,
A tous ceux qui m’aiment,
A tous ceux que j’aime,
A tous ceux qui m’ont aidé de pres ou de loin.

e
Theése de doctorat SAFIA BENDJEBAR

II



Remerciements

Remerciements

Je remercie en premier lieu Allah qui m’a donné a la fois la volonté, le courage, et la patience

afin d’¢laborer cette thése de recherche scientifique.

Je tiens a exprimer ma profonde gratitude & mon directeur de thése Monsieur Yacine
LAFIFI, Maitre de conférences a I’'université de Guelma, qui m’a énormément aidé¢ et
conseillé tout au long de ce travail et qui m’a propos¢ un cadre de travail tres
favorable. Je le remercie d’avoir consacré beaucoup de son temps pour les nombreuses
relectures de mon document et les articles publiés. Il a été toujours disponible pour
répondre aux questions que je lui posais. Ses remarques m’ont permis de faire progresser

ce travail.

Je tiens également a remercier Monsieur Hamid SERIDI, Professeur a I’Université de
Guelma, pour I’honneur qu’il m’a fait, en acceptant la présidence de ce jury, son aide, ses

inestimables conseils et ses orientations précises.

Je remercie les membres de jury: Pr. Hassina SERIDI, Pr. Abdelkrim AMIRAT et Pr.
Abd Elhani BOUKROUCHE de m’avoir fait ’honneur d’accepter la participation a ce jury.
Soyez assurés de ma plus profonde reconnaissance pour I’attention que vous avez porté a ce

manuscrit et pour le temps que vous avez consacré a son évaluation.

Je désire manifester ma gratitude a ma famille et surtout, 8 ma mere, mon pere, mes sceurs,
mon frére et mon mari qui ont parcouru ensemble ce bon bout de chemin dont nous garderons
stirement de trés bons souvenirs. Tout en étant trés terre a terre pour me sortir des vapeurs,
Elles se sont toujours intéressés a mes travaux de recherches et m'ont aidé beaucoup plus

qu’ils ne peuvent le croire.

Je tiens a remercier ma sceur Karima BENDJEBAR, pour son aide et ses encouragements,

en lui espérant une belle vie avec sa petite famille.

\

Je tiens a remercier Madame HARKAS, Monsieur HAZEM et Assia pour ses agréables

aides.

Enfin, je tiens a remercier toutes mes amies et mes collégues, pour leurs sympathies et leurs

amitiés en leurs souhaitant une bonne continuation et une bonne chance.

e
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR III




Rkl

@ ol dmdd ol Sty dlay 58 259U Bl gl Blal) RISEY) s ey g bV 0 (3 L gl
ol J# @ adl)) ailas dxded fdad) Slahl) e Laa)l cozas W Oguldl davly L)) el ol
csod) s ey AVl ada re (3 s e g ddad Jue o oS0 LGSy SO L) ail) 2idelid
sl o el o (3Ll 0dd SN s L ogl) B ded Sk Bhb Sl sa Eod) s e S

.(data mining) UL ol CIlal plasaan] J) 31 i)

oV Shles aer el o W) ae pol Bmded s a1 sa o)) U cEod M 3
A UL ] i slexe] @ opdaedl Ma SUSS ik Euids dngd) Slles ) ol a L eeSihey
OB By el Slrlm| o [ 5 ettt ae ol ol plad Zags Slaslan 135 98 odl) 2358 e )l

ctage T sUT o gl sty wlSilue ol = sl o d={ AN Lt gl

ASIly 1 all whles i a3 oS Bt odd) @ gk Jes of Cpar Y JLae¥) e Y Y (a3l 8
W STy iy ST Comnnsl (Bl L) pedazal) el o o¥) Wb dold) dhaa)l 0L (UL i
slaSly 2l o e

e llrly el ¢ odll ool b Wl 4 alod) (LY S V) ga feall M e 21 Gl
Vo ST 28 nodazell) eans 3ll odn L Blog) & ashel s Gl g o) B B 38 Credad) OVLL
o8 oo Lo g b e Bilogll bLis 2Lt 348 g (Ll e gy

o3l sda ot @ alls ) alol . 2 al Wb Wkt ¢ gl mdlod) Jamy 3 o L 6 ol s o e a2

dpge Ao Lgle i) plil) S el il 8L 3 e B g b 3
(el WS

L}Lﬁ.’}[\ ‘,.Lx.:j\ Sl dlodl Okl c(-..ﬁdd.wl\ CJ}.C cg\p}.ﬂ ks (oL C\Jp;;‘.,el ‘L}‘pﬁh EENRY cg\p}.ﬂ Gloll

.
Theése de doctorat SAFIA BENDJEBAR v




Résumé

Résumé

Le sujet traité par cette thése s’intégre dans une problématique générale relative au tutorat
humain dans les environnements d’apprentissage. Il traite plus particulierement la
modélisation des tuteurs dans les Environnements Informatiques d’Apprentissage Humain
(EIAH). Plusieurs travaux de recherche ont été consacrés a la modélisation des apprenants
dans de tels environnements. Malheureusement, aucun travail n’a été consacré a la

modélisation d’un acteur trés important dans de tels systémes qui est le tuteur.

L’objectif de ce travail de recherche est de proposer une nouvelle approche pour la
modé¢lisation du tuteur. Pour I’extraction automatique de ces modeles, plusieurs travaux de
recherches récents se sont orientés vers ’utilisation des méthodes de data mining. Dans ce
travail de recherche, I’objectif majeur est de proposer une nouvelle structure du modele du
tuteur en prenant en compte toutes les compétences des tuteurs ainsi que leurs
comportements. Afin d’effectuer les opérations d’initialisation et de la mise a jour des
différents composants de tel modele, une technique de data mining a été adoptée. Le but
principal du modele du tuteur est de fournir au systeme d’apprentissage des informations
pertinentes pour s’adapter aux caractéristiques et/ou préférences de I’apprenant. De ce fait, la
nouvelle approche proposée prend en compte toutes les compétences, actions et
comportements du tuteur pendant 1’accomplissement de son métier. En effet, toute action du
tuteur doit étre prise en compte afin que son modéele refléte parfaitement ses compétences
cognitives et comportementales. Comme résultat, la taiche d’affectation des tuteurs appropriés

aux apprenants (selon leurs besoins) devient plus flexible, plus rentable et trés efficace.

Un autre objectif de ce travail est I’extraction automatique des styles de tutorat des tuteurs. En
effet, la méthode d’accomplissement des taches du tuteur, ses interactions et ses actions
permettent d’identifier une nouvelle caractéristique du tuteur qui est son « style du tutorat ».
Cette caractéristique permet d’offrir aux apprenants une perception du type d’organisation de
I’activité de leurs tuteurs. Toutes les propositions issues de ce travail ont été prises en charge
par quelques prototypes qui ont été développés. En outre, ces outils ont été testés dans des
situations réelles par des tuteurs universitaires. Les résultats obtenus ont été analysés et

interprétés. Ils ont été considérés tres satisfaisants.

Mots clés : Tutorat, Data mining, Tuteur, Mode¢le du tuteur, Profil du tuteur, Mod¢éle de
I’utilisateur, Style de tutorat, Apprentissage humain.
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Abstract

Abstract

The main problematic of this research concerns human tutoring in e-learning environments. It
addresses specifically the modeling of the tutor in Technology Enhanced Learning (TEL)
environments. Several research studies have focused on modeling learners in these
environments. Unfortunately, no work has been devoted for modeling a very important actor,
which is the tutor. The objective of this research is to propose a new approach for modeling
the tutor. For the automatic extraction of these models, several researchers have turned to the

use of data mining techniques.

In this work, the main objective is to propose a new tutor model taking into account the
tutors’ skills and their behaviors. In order to perform the different operations for initializing
and updating the various components of such a model, a data mining technique has been
adopted. The main purpose of the tutor model is to provide the learning system with the
relevant information about the tutors’ behavior in order to better answer the learners’ requests.
Therefore, the proposed approach takes into account all the skills, behaviors and actions of the
tutor during his job. Indeed, any action of the tutor must be taken into account when updating
his model. As a result, the assignment task of the appropriate tutors to the learners (according

to their needs) is more flexible, more gainful and efficient.

Another objective of this work is the automatic extraction of the tutors’ tutoring styles.
Indeed, the performance of the tutor’s tasks, interactions and actions identify a new feature of
the tutor which is his style of tutoring. Therefore, identifying tutoring styles is a critical step

for understanding the preference of tutors on how to organize and help the learners.

All the proposed ideas have been tested by some prototypes that have been developed. In
addition, these tools have been tested in real situations by university tutors. The obtained

results were analyzed and interpreted. They were considered very satisfactory.

Keywords :

Tutoring, Data mining, Tutor, Tutor model, Tutor profile, User model, Tutoring style, Human
learning.
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Introduction Générale

L’évolution et I’intégration des nouvelles Technologies de I’Information et de la
Communication (TIC) dans I’enseignement supérieur ont créé une sorte de partenariat entre
I’homme et la machine. Elles aménent chacun a utiliser des outils virtuels pour apprendre,

communiquer ou travailler en collaboration, et a améliorer son apprentissage.

En effet, ’'usage des TIC a permis de mettre en place un nouveau mode d’enseignement, c’est
la formation a distance qui est également appelée : E-formation, E-Learning ou formation en
ligne.

Les environnements favorisant 1’apprentissage a distance ont plusieurs avantages qui facilitent
la tache d’apprentissage aux étudiants. Cependant, ils ont engendré des inconvénients, nous
pouvons citer comme inconvénient majeur ’isolement dii a I’autonomie d’apprentissage.
L’¢tudiant se trouve seul devant des problemes qu’il ne puisse pas les résoudre, comme

conséquence il abandonne sa formation a distance.

Le tutorat est indiqué comme une solution a ce probléeme. Il peut étre défini comme une
relation sociale entre une personne expert appelée tuteur et une personne en difficulté qui est
I’apprenant, afin de minimiser leur probleme d’échec et d’augmenter le succés de leur
formation. Il permet d’aider les apprenants a apprendre en se basant sur leurs rythmes, et en

suivant leurs parcours pédagogiques.

La description de cette activité permet de distinguer plusieurs phases qui vont de la
supervision a I’évaluation des connaissances, dans un objectif global de régulation. La
supervision permet au tuteur d’avoir une perception de 1’activité de I’apprenant durant leur

apprentissage.

Dans les systtmes EIAH (Environnements Informatiques pour I’Apprentissage Humain)
existants et qui adoptent le tutorat, I’apprenant est affecté a un et un seul tuteur, ce qui pose
des problémes lorsque les besoins de 1’apprenant n’appartiennent pas a l’intervalle des
compétences de son tuteur. En conséquence, le tuteur ne peut pas 1’aider, dans un tel cas les

besoins de 1’apprenant ne seront pas satisfaits.

Le probléme général sur lequel nous nous focalisons est I’instrumentation des rdles des
tuteurs d’une part dans les environnements d’apprentissage humain et [’analyse des

interventions de ces tuteurs d’autre part.

e
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R
Dans ces dernicres années, plusieurs travaux de recherche ont été consacrés a
I’instrumentation des roles des tuteurs en ligne. Cette instrumentation permet de faciliter la
prise en compte des demandes d’assistance des apprenants, et d’aider a identifier les
difficultés des tuteurs. D’apres ces études, les chercheurs ont constaté qu’il existe plusieurs
nominations données au tuteur et qui sont ambigués. Pour ce faire, une modélisation des

tuteurs est inévitable.

Ce modele se base sur le comportement du tuteur et ses interventions pour savoir s’il maitrise
bien les taches affectées. En plus, ce modele doit offrir des informations sur les performances
des tuteurs durant le processus de tutorat. Avec cette modélisation, on peut avoir plusieurs

informations sur le tuteur a tout moment.

Par ailleurs, pour modéliser les utilisateurs dans les EIAH, plusieurs techniques ont été
adoptées telles que: les ontologies, stéréotypes, intelligence artificielle, etc. Durant ces
derniéres années, les techniques de data mining ont été proposées pour modéliser les
apprenants. Ces mod¢les ont été utilisés dans des différents contextes et pour des différents
objectifs. Pour cette raison, nous avons concentré sur ’utilisation des techniques de data

mining pour modéliser le tuteur.

Problématique de la recherche

Au début de cette thése, nous nous sommes intéressés a ’activité de tutorat et aux avantages
qu’elle offre dans les environnements EIAH. Dans ces derniers, le tuteur joue un réle central
dans le processus du tutorat et il constitue le coeur de notre problématique de recherche.

Une question principale a été posée au départ de nos recherches : Comment modélise-t-on un
tuteur ? Afin d’assurer la tache du tuteur, une opération de modélisation est essentielle pour
I’adapter selon les besoins des apprenants.

En observant quelques systemes d’apprentissage humain dotés de la fonction du tutorat, nous
avons dégagé quelques lacunes. En effet, I’activité de tutorat a connu une importance pour les
¢tudiants, mais il existe quelques demandes d’assistance émises par les apprenants qui ne sont
pas résolues par les tuteurs concernés.

Nous avons constaté aussi que malgré que les roles des tuteurs soient multiples, plusieurs
tuteurs ont rencontré des difficultés pour comprendre tous ces roles. En plus, 1’absence des

tuteurs pour différentes raisons a posé des problémes pour les apprenants. Pour ce faire, nous

e
Theése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 3



Introduction générale

essayons de modéliser le tuteur. Ce modele doit contenir toutes les informations pertinentes
concernant cet acteur.

Ce qui nous amene a poser d’autres questions qui peuvent €tre exprimées comme suit : Quels
sont les composants principaux de ce modele? Et comment peut-on les définir?

Les caractéristiques du modele du tuteur doivent répondre aux besoins de I’apprenant. Mais,
comment les composants des modeles des anciens tuteurs peuvent nous aider a définir les

modeles des nouveaux tuteurs?

D’autre part, les composants du mode¢le tuteur peuvent nous aider a reconnaitre la facon de
travail des tuteurs, ce qu’on appelle le style de tutorat. Ce dernier représente un nouveau
concept dans le domaine éducatif. Dans ce cas, plusieurs questions se posent : Quels sont les
styles de tutorat appropriés? Comment définir, analyser et interpréter les comportements des

tuteurs pour déduire ces styles ?

Le probléme final traité est donc de pouvoir utiliser les solutions proposées, concernant la
production d’indicateurs selon le profil comportemental du tuteur pour la perception de

I’activité du tuteur, afin de détecter son style de tutorat.

Objectifs de la recherche

Notre travail de recherche s’inscrit dans le domaine des EIAH. L’objectif principal est la
proposition d’une nouvelle démarche pour I’obtention du mode¢le du tuteur. Ce modele doit
contenir toutes les caractéristiques du tuteur et doit prendre en considération tous les

changements nécessaires.

Nous nous intéressons plus précisément a 1’utilisation des techniques différentes afin de
résoudre un probléme trés connu dans la modélisation des utilisateurs qui est le démarrage a
froid (en anglais : Cold starting problem). En plus, nous proposons une nouvelle approche
pour construire les styles du tutorat des tuteurs a travers I’analyse de leurs activités au cours
d’une session de tutorat. En effet, cette approche permet de connaitre les préférences du

tutorat de chaque tuteur séparément.
Pour atteindre ce résultat, nous avons fix¢é plusieurs objectifs :

- Donner une description assez compléte et fidéle que possible de tous les aspects
relatifs au tuteur dans un modele. Ce dernier doit contenir les différents profils du

tuteur qui doivent €tre mis a jour selon les caractéristiques et les besoins du tuteur.

e
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- Proposer une nouvelle approche pour I’initialisation des profils des nouveaux tuteurs
en fonction des modeles des autres tuteurs similaires. Le probléme d’initialisation du
modele du tuteur peut étre résolu en utilisant I'une des techniques de Data mining.

- Proposer une taxonomie pour les styles de tutorat. Puis, proposer une approche pour
I’extraction de ces styles. Ces derniers sont tout simplement les différentes méthodes
ou fagons de tutorat ou tout le monde a un style de tutorat préféré. Dans notre cas,
nous avons basé sur les différentes activités des tuteurs au sein d’un environnement de
tutorat en ligne. Pour cette raison, nous avons mené une série d’expérimentations pour

valider les différentes propositions avec des tuteurs universitaires.

Structure de la thése
Cette thése est structurée comme suit :

- Chapitre 1 : Tutorat dans les EIAH

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a comprendre le role du tuteur et 'utilit¢ de la
supervision pour le tutorat, afin de proposer des modeles et des outils informatiques
I’instrumentant. Pour cela, nous définissons dans une premicre partie les concepts de base de
I’environnement EIAH. Puis, nous donnons dans une deuxieéme partie, les principes du tutorat
et les activités du tuteur. Ensuite, nous présentons quelques plateformes existantes. La

derniére partie présente une synthese des travaux étudiés.

- Chapitre 2 : Mod¢lisation des utilisateurs

Le deuxiéme chapitre porte sur la modélisation des utilisateurs. Il est organisé en trois parties.
La premicre partie est consacrée a la définition du modeéle ainsi que le contenu des profils.
Dans la deuxieme partie, nous exposons les différentes techniques de construction des profils.
Ce chapitre expose dans sa troisiéme partie les travaux liés a la modélisation de 1’utilisateur et

de I’apprenant ainsi qu’une interprétation de ces travaux.
- Chapitre 3 : Data mining dans les environnements éducatifs

Ce chapitre permettra d’étudier les différentes techniques de data mining qui ont ¢été
proposées dans le domaine éducatif en général. La premiére partie est consacrée a la

définition des processus de data mining dans I’éducation. Une étude des travaux existants a

e
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R
été effectuée dans la deuxieme partie. Dans la derniere partie, nous analysons et interprétons

les travaux qui utilisent les techniques de data mining pour différents objectifs.

- Chapitre 4 : Une nouvelle approche pour la modélisation des tuteurs en utilisant une

technique de Data Mining

L’objectif de ce chapitre est de discuter en détail les approches proposées pour modéliser un
tuteur. Tout d’abord, nous présentons notre problématique de la recherche. Puis, nous
décrivons la solution générale de 1’approche proposée. Par la suite, nous présentons chaque
proposition indépendamment. La premiere proposition permet de montrer les différents
composants du modeéle du tuteur proposé. Ainsi, une nouvelle approche d’initialisation des
profils du tuteur a été proposée. La deuxiéme proposition est consacrée a la définition des
styles de tutorat des tuteurs. Pour chaque style, nous sélectionnons des indicateurs relatifs au

comportement du tuteur

- Chapitre 5 : Mise en ceuvre et validation des approches proposées

Ce chapitre est consacré a la mise en ceuvre des approches proposées et la validation des idées
proposées. En effet, trois expérimentations ont été élaborées afin de valider les approches
proposées dans le chapitre précédent avec une interprétation des résultats obtenus. Ces

expérimentations ont été testées par des tuteurs de I’université de Guelma.

Enfin, nous terminerons par une conclusion générale, et nous exposons quelques perspectives

de nos recherches.

e
Theése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 6




Chapitre 1

Tutorat dans les EIAH

These de doctorat SAFIA BENDJEBAR



Chapitre 1 : Tutorat dans les EIAH

1. Introduction

Les Environnements Informatiques d’Apprentissage Humain (EIAH) sont des
environnements qui ont été proposés afin de favoriser 1’apprentissage des apprenants. Ils se
sont basés sur I’utilisation du support informatique qui permet la gestion et la diffusion de la
formation ou les apprenants peuvent interagir les uns avec les autres et avec d’autres acteurs

tels que: les enseignants et les tuteurs.

Dans I’apprentissage a distance, les apprenants rencontrent plusieurs problémes liés a la
distance, I’isolement et la démotivation de I’apprenant. Ainsi, les apprenants ont besoin d’aide
et de soutien au cours de leurs activités pédagogiques. Les recherches menées montrent en
effet cette nécessité d’un accompagnement humain. Cette tache peut étre effectuée par un
acteur humain appel¢ tuteur. Le tutorat est une activité fondamentale dans I’apprentissage a

distance, ce qui facilite et développe le processus d’apprentissage des apprenants.

Avec le développement de I’informatique et de I’internet, un certain nombre d’étudiants, en
principe, pourrait étre supervisé a distance, ou chaque étudiant sera placé en face de son
propre ordinateur. Il lui offre un accompagnement et une facilitation des difficultés
rencontrées. Le tutorat a ét€ proposé comme une solution au probléme d’abandon des
¢tudiants en cours de leurs formations. Ainsi, il doit se baser sur trois critéres essentiels pour
résoudre ce probléme : briser I’isolement de chaque étudiant, étre en contact avec lui et

ressentir son appartenance.

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons a comprendre le principe de base des
environnements d’apprentissage humain. Nous présenterons aussi le principe de I’activité¢ du
tutorat et le role du tuteur. A la fin, nous montrons quelques modeles et des outils

informatiques qui proposent des fonctionnalités de suivi au tuteur.

2. Les environnements informatiques d’apprentissage humain (EIAH)
2.1. Définition

Généralement, les EIAH sont destinés aux apprenants afin de diagnostiquer leurs
connaissances et leurs erreurs. Ces environnements ont pour but la conception, le
développement et I’évaluation d’outils informatiques qui permettent a des étres humains

d’apprendre, dans 1’objectif d’utiliser au mieux 1’informatique pour 1’enseignement.

e
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Balacheff et ses collegues (1997) définissent un EIAH comme : «Un environnement qui
integre des agents humains (étudiant ou enseignant) et artificiels (informatiques) et leur offre

des conditions d’interaction, localement ou a travers les réseaux informatiques».

L’EIAH offre ainsi un ensemble d’outils informatiques en réseau qui permettent la gestion et
la diffusion de la formation : accéder, partager ou transférer des connaissances, 1’acces a des
sources par téléchargement ou en consultation sur le net..., et la communication entre ses

acteurs (Alonso, 2009).
2.2. Les acteurs des environnements EIAH

Les acteurs des EIAH se différent d’une plateforme a une autre selon 1’objectif de chacune
d’elles. Plus précisément, on s’aper¢oit qu’il y a quatre types d’acteurs qui se réunissent et
interagissent entre eux. Les acteurs d’un EIAH se composent d’un tuteur (formateur), de
professeur, d’administrateur et d’apprenant. Dans un apprentissage en ligne, les termes
d’¢éleves, étudiants, enseignants, disparaissent au profit de ceux d’apprenants et de formateurs,
la plateforme remplacant, aussi, a la fois 1’établissement, le bureau et la bibliotheque

(Bouchekouf, 2013).
Ci-dessous, nous allons expliquer le réle de chaque acteur dans la majorité des EIAH :

- L’administrateur : Son role est de gérer I’environnement d’apprentissage, il s’occupe
de la maintenance de la plate-forme. Il gere les inscriptions, les acces et droits sur les
ressources pédagogiques, les groupes, les emplois de temps, affecte les apprenants aux
tuteurs, etc.

- L’apprenant: C’est l’acteur le plus important dans n’importe quel systéme
d’éducation car s’il n’y a pas d’apprenant, il n’y aura plus de raison pour réaliser le
systéme. C’est une personne qui apprend et suit une e-formation. L’apprenant pourra
étre 1’¢tudiant, le stagiaire ou 1’¢léve bénéficiaire du dispositif de formation.

- L’enseignant : L’enseignant est le responsable de 1’organisation des matiéres de
formation. Il doit lui-méme avoir un certain niveau de formation. Les différents rdles
qu’il peut jouer dans les EIAH sont: concepteur, prescripteur et utilisateur (Jean-
Daubias, 2004).

- Le tuteur : Le tuteur est la personne qui fournit une assistance aux apprenants. Il suit
et accompagne les apprenants a travers un parcours pédagogique. Il exerce son activité

dans le cadre des formations flexibles ouvertes et a distance. Les tuteurs jouent
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plusieurs roles tels que : Accompagnateur, encadreur, superviseur, etc. (Lafifi et al.,

2010).

Dans notre travail, nous nous intéresserons au tutorat dans I’EIAH. Nous présentons en détail

dans la section suivante le principe du tutorat.
3. Le tutorat : une activité pédagogique de soutien
3.1. Historique du tutorat

Une longue histoire a précédé ce qu’on regroupe aujourd’hui sous la notion du tutorat. Il
s’agit d’une nouvelle forme de soutien. Il a été¢ appliqué dans plusieurs domaines : santg,
éducation, formation professionnelle, etc. Ses origines se trouvent dans I’enseignement
mutuel qu’au XVIII® siécle par le docteur Andrew Bell et son contemporain Joseph Lancaster.
IIs I"utilisent pour que des €léves enseignent a d’autres dans le cadre de programme de soutien

scolaire. Chacun de ces chercheurs travaillent séparément entre 1791 et 1798 (Baudrit,

2000a).

Bell associait toujours un couple d’un tuteur et un tutoré. Le premier doit expliquer ce qu’il
sert, de telle sorte que le deuxiéme ne fasse pas des erreurs. Lancaster se concentre sur des
groupes d’une dizaine d’étudiants pour qu’ils s’entraident (Baudrit, 2000b ; Fofana, 2011).
Cette activité a connu un grand succés en Europe et aux Etats-Unis. Aprés I’apparition de
cette méthode, elle a été¢ utilisée par un grand nombre de formes d’encadrement et
d’accompagnement dans les établissements publics et privés. Elle a été appliquée par la suite
dans plusieurs domaines : médecine (Rhodes et Jinks, 2005 ; Hayashi et al., 2013), éducation
(Barker, 2002 ; Dillenbourg, 2011 ; Porayska-Pomsta et Mellish, 2013), I’enseignement
supérieur (Owen et al., 2006 ; Jelfs et al., 2009), la chimie (Nisbet et al., 2014) et d’autres
domaines. Aussi, les formes modernes du tutorat sont souvent utilisées dans 1’enseignement

ou différents modes pédagogiques sont appliqués.
3.2. Définition

D’apres le dictionnaire Reverso, le mot tutorat signifie: renfort, soutien, aide, appui,

assistance, collaboration, guide en ligne.

La notion du tutorat est ancienne, elle se distingue de 1’enseignement classique impliquant

enseignant et étudiant par une formation individualisée et flexible. Il a été toujours un moyen
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pédagogique et une forme d'éducation. Il prend une grande importance dans les universités,
c'est probablement parce qu'il remplit plusieurs fonctions qui ne relévent pas seulement du
champ de la formation mais aussi du champ du travail (Wittorski, 2006). En effet, si I’on se
situe dans une vision ¢lémentaire, le tutorat permet a des entités (tuteur/apprenant et d’autres
acteurs) d’étre liés les uns aux autres par des relations. Par ailleurs, Deschénes et Paquette
(1996) considérent ¢également que le tutorat est une activit¢ d’encadrement et

d’accompagnement.

McPherson et Nunes (2004) ont indiqué que le tutorat en ligne est considéré comme un
facteur important dans le succes des activités d'Apprentissage Collaboratif Assisté par
Ordinateur (ACAO). Cette activité peut s’appuyer sur un ensemble de ressources humaines et

technologiques, dans le but d’accompagner les étudiants tout au long de leur formation.

L’étude du tutorat concerne a la fois le suivi des étudiants et I’instrumentation des activités du
tuteur dans une démarche volontaire de part et d’autre, quelles que soient les contraintes

extérieures (Depover et al., 2011).
3.3. La fonction tutorale a distance

Le tutorat a distance ou e-tutorat fait référence a toutes les activités qui soutiennent les
apprenants dans leurs processus d'apprentissage a distance. Selon Rodet (2008), le tutorat a
distance signifie moins enseigner et plus accompagner pour que les étudiants apprennent

davantage et mieux.

La place du tutorat dans la formation a distance a fortement évolué¢ depuis les premiers
dispositifs basés sur les moyens de communication traditionnels (le courrier postal, téléphone,
fax), jusqu’aux apparitions des nouveaux outils d’interactivité en ligne tels que : chat, forum,
vidéoconférence, etc. A ces outils techniques, selon le cas, s’ajoutent de nouvelles

applications provenant du web social : wiki, blog, Facebook, etc.

L’outil qui va étre choisi pour assurer I’interaction et la diffusion du contenu peut avoir une
influence importante sur le niveau des étudiants et aussi sur les modes du tutorat. A ce stade,
il faudra choisir un outil qui est adapté selon les besoins de I’étudiant. Dans ce contexte, la
principale difficulté rencontrée par le tutorat se situe au niveau de la continuité des

interventions du tuteur (Depover et Quintin, 2011).

e
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 11




Chapitre 1 : Tutorat dans les EIAH

3.4. Les modalités du tutorat

Le tutorat peut étre pratiqué d’une facon individuelle ou collective selon les besoins des
utilisateurs. Charlier et ses collégues (2000) ont développé un projet LEARN-NETT. Ce
dernier est désigné pour 1’organisation et la gestion d'un groupe d'apprenants durant leurs

activités de tutorat.

Le tuteur peut avoir des difficultés concernant le bon déroulement de cette activité ce qui ne
simplifie pas toujours ses interventions juste a temps et de manicre adaptée aupres d’un
apprenant. La modalité d’intervention du tuteur dans cette activité peut également s'envisager
en considérant qui, de 1'é¢tudiant ou du tuteur, déclenche le soutien a 1’apprentissage. Les
interventions du tuteur sont nombreuses et de nature différente. Després et Leroux (2003)
indiquent que dans un environnement du suivi pédagogique synchrone (SPS), le tuteur est

présent de manicre permanente pendant la session.

D’apres Pottevin et ses collegues (2007), « Un tuteur intervient soit de maniere rétroactive en
répondant aux différentes questions des étudiants, soit de facon proactive en posant des

questions, ou en apportant des conseils personnalisés ».

Apres I’étude de différentes interventions du tuteur, nous avons remarqué qu’il existe deux

grandes catégories d’interventions relatives au tutorat.

- Tutorat réactif . Le tuteur attend d’étre sollicit¢ par 1’étudiant qui demande une
information complémentaire ou rencontre un probléme (De Lievre, 2000).

- Tutorat proactif . Dans cette situation, le tuteur n’attend pas que 1’étudiant exprime
une demande d’aide. Mais, c’est le tuteur qui prend contact «on demande mode ».
L’aide peut étre une réponse aux problemes de motivation et d’isolement de
I’apprenant en apportant un sentiment de soutien. Dans le cas de I’apprentissage

collectif, ce modele est plus efficace qu’un modele réactif (De Lievre, 2000).
3.5. Objectif du tutorat

L'objectif principal du tutorat est d’aider les apprenants tout au long de leur formation afin
qu’ils atteignent les objectifs éducatifs fixés par 1'établissement d'enseignement. En plus, le
tutorat permet d’assister les étudiants ou les guider jusqu’a ce qu’ils deviennent autonomes, et
donc ils n’auront plus besoin d'un tuteur. D’autres objectifs peuvent étre cités (Teutsch et al.,

2004 ; Daele et Docq, 2002 ; Baudrit, 2000a):

e
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Déterminer les étudiants en difficultés et les aider a dépasser celles-ci.

Etablir un profil d’intervention du tuteur dans un dispositif de formation donné.

Aider les étudiants a repérer leur mode de gestion mentale : étre plus attentif, & mieux
réfléchir et 8 mémoriser.

Modifier le role des étudiants en leur attribuant de nouvelles qualités éducatrices.

Etre un facilitateur d’apprentissage, donc développer des compétences en

évaluation formative.

Aider les étudiants a prendre un bon départ a 1’université, de leur expliquer des
méthodes de travail propres a I’enseignement supérieur.

Donner des conseils pour qu’ils s’organisent, leur fournir des informations sur les
divers services universitaires.

Avoir un retour sur la qualité et la pertinence de 1’enseignement, et d’en tenir compte
pour les futurs programmes.

Proposer de nouveaux modes d’interaction entre 1’enseignant, 1’é¢tudiant et le tuteur.
Offrir un soutien sur le plan personnel, social et pédagogique.

Aider par I’organisation et le suivi du travail collectif pour animer une dynamique

d’échange et de collaboration entre les étudiants.

3.6. Types du tutorat

Le tutorat ne se réduit pas non plus a des interventions unilatérales entre tuteur et apprenants

mais peut-étre 1’occasion d’échanges entre apprenants avec une participation éventuelle du

tuteur humain (Dionne et al, 1999). On distingue trois types du tutorat qui se différent selon le

niveau du tuteur:

Tutorat par les pairs : cette activité est réalisée par les apprenants qui ont des profils
différents. Les apprenants s’entraident afin d’améliorer leurs compétences et leurs
connaissances. Il existe quelques plateformes qui supportent ce type de tutorat telles
que : Cégep de Trois-Riviére' et Cégep du Vieux Montréal®.

Tutorat par enseignants : les enseignants effectuent leurs interventions tutorales a
I’intérieur de leur activité ou en heures complémentaires. On assigne un enseignant

pour chaque étudiant ou groupe d’étudiants, pour qu’il soit leur tuteur. Il ne répond

! http://www.cegeptr.qc.ca/etudiants-actuels/tutorat-par-les-pairs/
2 http://www.cvm.qc.ca/activitesservices/soutienreussite/tutoratpairs/Pages/index.aspx
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qu’aux problémes pédagogiques, donc il ne peut pas accomplir toutes les tiches du
tutorat.

- Tutorat par spécialiste : comme les deux types précédents ne suffissent pas pour
atteindre tous les objectifs du tutorat, les experts proposent de créer un métier spécial
pour chaque tuteur afin d’assurer le suivi des étudiants. Dans ce cas, le tuteur doit

effectuer une formation afin qu’on lui affecte cette activité.
3.7. Les avantages du tutorat

Les systémes qui utilisent le principe du tutorat montrent plusieurs avantages (Baudrit,

2000b ; Aguerre, 2011):

e Le tutorat réduit la distance entre les différents intervenants, et il encourage les
niveaux supérieurs de la réflexion.

e Il supporte une assistance méthodologique dans le travail personnel des étudiants.

e Le tutorat place 1’étudiant au centre du systéme pour qu’il devienne 1’acteur principal
du processus d’apprentissage.

e Il peut acquérir des connaissances sur le fonctionnement administratif et pédagogique
de I’institution.

e Il comporte une attention particuliére a la méthode de travail de I’étudiant.

e Dans le cas ou il y’a la possibilité de contacter plusieurs étudiants, le tutorat peut
faciliter leurs apprentissages en prenant en compte les expériences des autres
¢tudiants.

e [l augmente la possibilité de réduire 1’abandon et ’isolement des étudiants.

e Il favorise chez I’étudiant le développement de 1’autonomie, le sens des

responsabilités et de ’esprit d’initiative.
4. Le tuteur et son activité dans ’accompagnement
4.1. Qu’est-ce qu’un tuteur?

Selon le dictionnaire Gaffiot un Tuteur est : défenseur, protecteur, gardien. Par ailleurs, selon
Larousse un Tuteur est un nom latin (tutor, trix), il est défini par une personne chargée d’une

tutelle, en particulier de la tutelle d’un mineur.

e
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Le tuteur doit en général guider en parallele plusieurs apprenants aux parcours tres
personnels, dans une interaction asynchrone mais avec un délai de réaction relativement court
(Teutsch et al., 2004).

Garrot-Lavoué et ses collégues (2007) définissent le tuteur comme « la personne centrale de
I’activité du tutorat ou la motivation de 1’étudiant dans cette activité est lice a son tuteur ». Il
est ¢galement important pour le tuteur d'adapter des situations d'apprentissage aux apprenants

en prenant en considération leurs besoins, leurs objectifs et leurs styles d'apprentissage.

D’apreés Auvergne et Carrey (2004), le tuteur est désigné comme une fonction centrale
médiatrice et liante d’un enseignement en ligne, entre un apprenant et un groupe d’apprenants,
entre les apprenants et le contenu de la formation ainsi qu’entre les apprenants et

I’établissement de la formation (Figure 1.1).

/ Ceee \

Groupe > Tuteur < > Contenu
Apprenant

Figure 1.1. Le tuteur « Liant » (Auvergne & Carrey 2004).

Pour résumer, les tuteurs sont invités a adapter leurs fonctions. Ils doivent écouter, améliorer
les informations, motiver, guider les apprenants, organiser des activités du groupe, gérer les
interactions et adapter les activités aux apprenants. Ils doivent également étre encadreurs,
facilitateurs de contenu, des mentors, des superviseurs, des évaluateurs, et des fournisseurs de

ressources. Dans ce contexte, le travail du tuteur n’est pas une activité simple parce que :

- Il n’y a aucune trace du travail des tuteurs (les activités, les événements qui ont eu
lieu, la qualité du processus de construction de la connaissance, etc.).
- Il n’y a pas les moyens qui leur permettent de suivre 1'évolution de leurs activités. Il

est nécessaire de leur faire connaitre leurs roles et leurs taches.

A partir des définitions proposées ci-dessus, on peut adopter la définition suivante :

e
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«Le tuteur est celui qui suit, conseille et accompagne un étudiant ou un groupe d’étudiants

afin de les aider a accomplir des taches qu’ils ne peuvent pas faire tous seulsy
4.2. Les compétences du tuteur en ligne

Des ¢études ont été proposées dans les années 80 (Barrows et Tamblyn, 1980 ; Barrows, 1988)
pour répondre aux questions suivantes : vaudrait-il mieux pour les étudiants un tuteur expert
pour qu’il résolve leurs problémes ou leurs faut-il juste un bon tuteur ? Le bon tuteur dans ce
cas signifie qu’il soit capable de rendre les étudiants autonomes, qu’il les aide a apprendre par
leurs erreurs et a construire leur apprentissage. La réponse évidente serait que dans une
situation 1idéale, le tuteur doive posséder les deux compétences. Par contre, dans
I’enseignement traditionnel, si la situation idéale n’est pas réalisable, il serait plus favorable
d’avoir un bon tuteur plutét qu’un tuteur seulement expert dans un domaine ou un enseignant
expert aurait donné un cours traditionnel qu’a stimuler Dinitiative et 1’apprentissage

autonome.

Dans certains travaux, les chercheurs sont basés sur quelques critéres afin de choisir un bon
tuteur. Par exemple, Fofana (2011) a défini quatre critéres, ou chaque critére a ses propres
avantages : compétence académique, compétence pédagogique, empathie et maitrise de la

gestion interactive des groupes (Figure 1.2).

Qualités d'un bon
tuteur

Maitrise de la

Compétence , Competepce . Empathie: gestion interactive
RN pédagogique: Avoir d
académique: Bon du tact dans Congruence es groupes
niveau d'étude t cognitive et sociale Avoir des talents
accompagnement .
d'animateur

Figure 1.2. Récapitulatif des qualités d’un bon tuteur (Fofana, 2011).

D’aprés Wannier-Morin et Charlier (2004), la compétence la plus importante du tuteur est de
diagnostiquer la situation ou il est confront¢ (par exemple: composition du groupe,

organisation, etc.) et la mise en action conséquente de ses interventions.

Par ailleurs, Schmidt et Moust (1995) remarquent que lorsque les tuteurs €taient compétents,

les étudiants essayaient de profiter le maximum de la qualité¢ des échanges pour réduire leur

e
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temps de travail personnel. Autrement dit, plus les tuteurs sont compétents dans la discipline

¢tudiée, plus les étudiants ont tendance a réussir les travaux qui leur sont confiés.

En effet, le tuteur n'est pas obligatoirement un expert du domaine. Il peut ne disposer que des
connaissances suffisantes pour répondre aux attentes des étudiants dans un certain nombre
d’objets pédagogiques, mais il n'a pas forcément toutes les connaissances que doit maitriser
I’¢tudiant au terme de sa formation, car son rdle n'est pas d'apporter des éléments de réponses

aux problémes posés, mais de guider I'étudiant (Baudrit, 2000a).

4.3. Fonctions du tuteur

Différentes études dans le domaine de la formation a distance (FAD) ont discuté les roles et
les fonctions du tuteur en ligne. Des noms différents ont été utilisés pour se référer au role du
tuteur dans l'interaction en ligne, tels que : coach (Murphy et al., 1998), facilitateur (Collison
et al., 2000; Marjanovic, 1999), motivateur, mentor, médiateur (English et Yazdani, 1999),
modérateur (Salmon, 2003 ; Berge, 1995), tuteur (Gerrard, 2002), etc.

Dans la plupart des cours a distance, le tuteur a essentiellement un role psychologique et
méthodologique. D’autres rdles sont cités par de nombreux chercheurs: Guideur, évaluateur,
modérateur, etc. Ces derniers sont spécifiques a chaque plate-forme d’enseignement a
distance (Rodet, 2008). Toutefois, le réle du tuteur ne se limite pas a la simple transmission
de savoir ou de savoir-faire. Cependant, il doit assurer une continuité¢ du travail pour que

I’étudiant aille jusqu’au bout de sa tache.

Ryan et ses collegues (2000) et Lentell (2004) notent que les tuteurs facilitent et guident
'apprentissage de leurs apprenants afin qu’ils acquicrent des connaissances. Pour y parvenir,
les tuteurs développent et pratiquent une multitude de compétences et de stratégies. Par
contre, selon Bonnichon et Martina (1997), le role du tuteur n’est pas d’apporter des
connaissances ou d’autres explications, mais il doit réaliser I’activité du tutorat sous forme de

conseils aux étudiants.

D’apres Henri et Lundgren-Cayrol (1998), le rdle du tuteur se différe d’une intervention a une
autre. Ses différentes fonctions peuvent étre celles d’un modérateur, d’un facilitateur, d’un

animateur ou bien d’un évaluateur (Tableau 1.1) (Henri et Lundgren-Cayrol, 1998).
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Intervention Exemples d’intervention
Modérateur - Présenter la maticre (structure et modele de connaissances), suggérer
Exploration des stratégies cognitives pour la recherche d’information, proposer

des méthodes de travail.
- Etablir les liens entre les idées et les concepts.

- Contribuer I’établissement des régles de collaboration.

Facilitateur - Soutenir et encourager 1’élaboration des connaissances, clarifier la
Elaboration matiere, suggérer des cheminements.

- Assister le groupe dans la négociation et la validation des

connaissances.
Animateur - Intervenir seulement selon la demande des apprenants.
Evaluation - Stimuler la réflexion et la rétroaction sur le contenu pour en améliorer

la compréhension.

- Evaluer les acquis en apport avec le contenu.

Evaluateur - Evaluer le fonctionnement du groupe (climat, cohésion et
A toutes les productivité) afin d’intervenir adéquatement.
phases - Préciser les criteres d’évaluation des apprentissages et le mode de
notation.

- Evaluer les productions cognitives.

Tableau 1.1. Les roles et les interventions du formateur / tuteur pour le soutien a I’acquisition

des connaissances (Henri et Lundgren-Cayrol, 1998).

En effet, Rodet (2015) a mentionné qu’il est impossible de trouver un tuteur qui peut jouer
tous les roles. C’est pour cette raison, il a proposé plusieurs profils pour les tuteurs (tuteur

programme, tuteur cours, tuteur projet, tuteur technique, tuteur administratif et tuteur pair).

Quatorze rdles ont été proposés par Lafifi et ses collegues en 2010 tels que: mentor
pédagogique, accompagnateur, formateur, évaluateur, encadreur, guideur, facilitateur,
organisateur, superviseur, modérateur, communicateur, administrateur, catalyseur et
psychologue. Chaque role a ses propres taches, dans le but de fournir a 1’étudiant tous ses
besoins d’apprentissage et de tutorat. Cette taxonomie est utilisée par un systéme appelé

LETline (http://www.labstic.com/letline/).

De leur coté, Garrot-Lavoué et ses collegues (2009) ont cité trois facteurs essentiels qui

peuvent influencer le role du tuteur tels que :

e
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- Lesroles sont liés a la médiatisation de la communication;
- Les roles dépendent de la nature de la tache (c.-a-d. : individuelle ou collective)

- Les roles dépendent de la temporalité de la formation (c.-a-d. : elle est ponctuelle ou

durable).
5. Le cadre applicatif du tutorat

Dans le cadre de la formation a distance, différents environnements ont été¢ développés afin de
faciliter 1’activité du tuteur quand il suit ses apprenants. Dans cette section, nous avons divisé
ces propositions en deux grands groupes, celles qui proposent au tuteur un ensemble d’outils
et d’indicateurs prédéfinis afin de garantir le bon déroulement de I’activité du tutorat. Le
deuxieme groupe contient les propositions qui ont la capacit¢ de fournir au tuteur les
indicateurs nécessaires a ses différents roles. En d’autres termes, ils lui permettent de définir
lui-méme des indicateurs. Nous avons sélectionné quelques travaux dans chaque catégorie

menés dans le domaine du tutorat a distance.

5.1. Le suivi de ’apprenant durant son apprentissage

Dans cette section, nous allons présenter quelques outils congus pour permettre au tuteur de
percevoir le travail des apprenants distants, de les assister et d’organiser sa tache de

supervision.

5.1.1. ESSAIM: « Environnement de Suivi pédagogique Synchrone d’Activités

d’apprentIssage Médiatisées»

ESSAIM est un environnement de SPS supportant I’activit¢ du tuteur a distance. Il était
proposé dans le cadre des travaux pratiques en robotique en se basant sur le modele SAAD
(Suivi d’Activités d’ Apprentissage a Distance). Le modéle SAAD décrit les fonctionnalités a
intégrer dans un environnement SPS a travers trois composantes : la perception de I’activité
de I’apprenant distant, le soutien a I’apprenant et la gestion de ’activité de suivi (Després,

2001).

La derniére composante a été¢ la réponse a un besoin des tuteurs. Elle a permis d’intégrer
quatre fonctionnalités destinées aux tuteurs pour réguler les activités des apprenants telles
que : I’identification des apprenants, la consultation de I’historique des interventions,

I’annotation des interventions et la gestion des appels.

e
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ESSAIM se compose de deux environnements destinés respectivement aux apprenants et aux
tuteurs. La figure (1.3) présente I’interface tuteur qui contient deux espaces : ’espace de la

classe virtuelle et I’espace de 1’apprenant.

Télécommande
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Figure 1.3. Interface tuteur dans la plate-forme ESSAIM (Després, 2001).

Dans ce méme environnement, le tuteur peut percevoir 1’activité de I’apprenant a travers des
indicateurs. En effet, ces indicateurs donnent au tuteur un aperqu sur 1’activité de I’apprenant
et de sa situation par rapport au reste du groupe. De plus, ils facilitent I’intervention du tuteur

pour suivre son apprenant en cas de besoin.

5.1.2. FORMID: « FORMation Interactive a Distance»

Le projet FORMID a été réalisé par les équipes du laboratoire CLIPS-IMAG a Grenoble
(France) (Guéraud et al., 2004). Cette plateforme consiste a définir un systéme interactif
permettant a un ou plusieurs enseignants d’interagir de facon synchrone aussi bien
qu’asynchrone avec des étudiants distants. Il est congu pour accueillir diverses Situations
Actives d’Apprentissage (SAA) telles que les travaux dirigés et les travaux pratiques dans les
systemes de formation ouverte et a distance, et assurer leur mise en ceuvre pour les étudiants

et faciliter le suivi de I’activité de la classe virtuelle par le tuteur. La classe virtuelle est un

e
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groupe d’individus inscrits a un cursus de formation a distance. Cette plateforme est
composée de trois outils : FORMID-Auteur, FORMID-Eleéve et FORMID-Suivi. Le dernier
outil permet au tuteur, en fonction de la perception qu’il a des activités des apprenants,

d’aider les apprenants en communiquant avec eux via le chat.

Il ne s’intéresse pas uniquement aux activités individuelles d’apprentissage mais souhaite que

chaque apprenant prenne conscience de son appartenance a un groupe.
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Figure 1.4. Interface tuteur dans la plate-forme FORMID (Guéraud et al., 2004).

Le systéme permet d’offrir les fonctionnalités suivantes:
1.La communication synchrone ou asynchrone entre les différents acteurs concernés
(formateurs, tuteurs, ¢tudiants).
2. Controler/superviser les applications interactives et d'historisation des événements.
3. Minimiser la surcharge cognitive du tuteur confront¢é a un grand nombre

d'informations hétérogénes.

5.1.3. Le systéme LETline: « LEarning and Tutoring on Line »

Le systtme LETIline est une plate-forme d’apprentissage qui rassemble tous les outils
d’enseignement et de tutorat a distance (création des objets d’apprentissage, création

des exercices d’auto-évaluation, outils de capture des traces, outils de demande d’assistance,
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etc.), dans le but de fournir a 1’étudiant tous ses besoins d’apprentissage et de tutorat (Lafifi et

al., 2010).

Cette plateforme contient quatre espaces : espace administrateur, espace enseignant, espace

tuteur et espace étudiant.

Samedi 30 Mai 2015
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Vous avez :

des demandes d'assistance.

Figure 1.5. Espace du tuteur dans la plate-forme LET/ine (Lafifi et al., 2010).

La figure précédente présente un exemple d’une interface tuteur et ses différentes
fonctionnalités dans le systéme. Le tuteur peut définir ses roles, voir les demandes
d’assistance, planifier les réunions, etc. En outre, dans son espace, le tuteur peut visualiser les

traces de chaque apprenant.
5.2. L’utilisation des indicateurs définis par le tuteur

La proposition d’un ensemble des indicateurs pour superviser 1’activité d’apprentissage du
I’apprenant est un objectif trés ambitieux (Diangne, 2009). Mostow et ses collégues (2005),
Harrer et ses colleégues (2005), Merceron et Yacef (2004), Vidal et Voisin (2007) pourraient

I’atteindre car ils permettent au tuteur de définir lui-méme ces indicateurs.
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5.2.1. Le projet LISTEN’s Reading Tutor

Cet outil propose a des enfants 1’apprentissage de la lecture. Il est doté d’un tuteur intelligent
qui se base sur les lectures des étudiants (a haute voix) pour les corriger. Cet apprentissage
s’applique a la base de données MySQL. Les intervalles de temps définissent une structure
hiérarchique des interactions de tutorat. Il calcule et affiche automatiquement la hiérarchie
temporelle implicite dans cette représentation. Il est principalement destiné a améliorer le
tuteur intelligent et donc ses interactions avec les apprenants (Mostow et al., 2005 ; Mostow

et Beck, 2006).

Iselect * from story_encounter
where Exit_through = ‘user_goes_back’
and (unix_timestamp(End_time) - unix_timestamp(Start_time) = 60)
order by rand()
limit 10

Start_Time I End_Time IMachine_Na...I Session_st...l Exit_Thrc

[LISTEND1-30...

2004-10-20 ... |2004-10-20 ... 2004-10-20 ... luser_goe
2004-12-02 ... 2004-12-02 ... LISTENO1-32...|2004-12-02 ... user_goe
2005-01-07 ... |2005-01-07 ... [LISTENO1-27...|2005-01-07 ... juser_goe
2004-12-05 ... |2004-12-05 ... |LISTEMNO1-27...|2004-12-08 ... |user_goe
2005-01-07 ... |2005-01-07 ... |[LISTENO1-30... |2005-01-07 ... luser_goe
2004-12-02 ... |2004-12-02 ... |[LISTENDO1-30... |2004-12-02 ... luser_goe
2004-11-10 ... |2004-11-10 ... [LISTENO1-33...|2004-11-10 ... |user_goe
2005-01-05 ... |2005-01-05 ... |[LISTENO1-27 ... |2005-01-05 ... juser_goe
2004-11-18 ... |2004-11-15 ... [LISTENO1-28...|2004-11-18 ... |user_goe
2005-01-06 ... |2005-01-06 ... |[LISTENO1-33... [2005-01-06 ... juser_goe

Figure 1.6. Une requéte et le tableau d’événements résultant (Mostow et al. 2005)

La figure (1.6) présente un exemple de la requéte d’analyse de type select * from déclarations
order by rand() limit 10. Elle permet d’avoir au hasard les dix interactions selon les criteres
spécifiés. Les requétes peuvent définir les questions auxquelles les apprenants ont mis le plus
de temps pour répondre, les moments auxquels les apprenants ont été bloqués pendant une

période suffisante pour que le tuteur intelligent intervienne.

5.2.2. TADA-Ed: « Tool for Advanced Data Analysis for Education»

L’outil TADA-ED a ¢été proposé par Merceron et Yacef (2004). Ce systéme découvre des
corrélations entre les erreurs des ¢éléves dans les différents problémes. Il se base sur
I’utilisation des techniques du data mining et propose des outils de visualisation des graphes.

Il permet de mémoriser les réponses des étudiants sous forme de traces, par la suite il permet

L
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 23



Chapitre 1 : Tutorat dans les EIAH

d’analyser et extraire les informations pertinentes de maniere a aider les enseignants a adapter
leur enseignement.

Il peut fournir comme indicateurs : les erreurs les plus fréquentes, les exercices validés par
tous les enseignants, les apprenants qui n’ont pas réussi a faire aucun des exercices entamés,
les groupes d’apprenants par niveau, les apprenants qui ont réussi ou échoué regroupés selon
leur méthodologie d’apprentissage, les erreurs qui s’associent souvent, etc.

Ces indicateurs peuvent aider les tuteurs a jouer deux roles essentiels: pédagogique et
cognitif. Le premier réle est destiné aux apprenants pour effectuer des activités selon leurs
niveaux. Le deuxiéme role permet d’aider les apprenants a améliorer leurs connaissances la

ou 1ils ont fait des erreurs.

£ TADA-Ed =[5}
Data Tools Windows Help
TADA-Ed
Graph Vi . PointsVi s
Server: localhost Dllcroptiview = B pointsview =
Graphtype Select an attribute  Options. File Xattribute Yattribute Colored attribute Options

Database: logic2004_anon None

Table: mistake . - .
- . » o
R BB T L0
- -~
. 1

- v, 2 L . T
- | ‘ ‘ |I | =i o St s et
" 5. . : H
Ill Il lll Illl | III Il I .'l ot i s .

= login
rule (Nom)

Filter: None

[ classification/Clustering frame oo [ association Rules o o
Algorithm : Kmeans  Options Data
Number of clusters: |5 | Clear Screen | Support (%): 20
Sepd: [0 Confidence (%): |20
1 | { | bmit Draria
Preprocessing Submit || Display l | Statistic | setwp [| subm Display

FINSTRUCTIONS™ -
Display the clusters (color) in the "PaintsView" window 'Displaf
Display the preprocessing statistics ("Statistics” button)

Save the clusters ("Options” menu)

<] I >

[

Figure 1.7. Interface de TADA-ED (Merceron et Yacef, 2004)

6. Syntheése

Apres notre lecture des travaux traitant le sujet du tutorat, nous avons remarqué qu’il existe
peu de travaux concernant cette activité. Cependant, il y a quelques recherches qui ont
proposé¢ des différentes classifications des roles que le tuteur peut effectuer dans un
environnement du e-learning (Garrot et al., 2009; Teutsch et al., 2004). Ces classifications
sont faites selon les fonctions des tuteurs (Rodet, 2008; Lafifi et al, 2010; McPherson et
Nunes, 2004). En outre, nous mentionnons que plusieurs dénominations sont utilisées pour le

méme role.

e
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A travers 1’¢tude de D’activité du tutorat et les fonctions du tuteur qui existent dans la
littérature et a partir de celles présentées dans cette section, nous constatons que le role du
tuteur est lié a plusieurs facteurs qui se changent d’un tuteur a un autre.

D’apres les plateformes qui ont été développées, nous avons remarqué que les différents outils
décrits précédemment ont pour objectif d’aider le tuteur pour mieux accompagner 1’apprenant
dans la réalisation de son activité. Ils offrent aux tuteurs différentes fonctionnalités qui
assurent la régulation de I’activité de I’apprenant.

Le projet FORMID s’intéresse a suivre les activités des apprenants par le tuteur a travers des
propositions des scénarios pédagogiques. Cette approche permet d’identifier le parcours
pédagogique des apprenants. Nous avons trouvé que cette approche concentre beaucoup plus
sur la supervision et I’accompagnement de I’apprenant en ignorant quelques fonctions du
tuteur qui ont été mentionnées précédemment.

Certains environnements proposent un ensemble d’indicateurs qui visent a faciliter
I’interprétation des informations fournies au tuteur. Dans ce sens, Merceron et Yacef (2004)
implémentent des techniques de visualisation pour faciliter la compréhension des indicateurs
d’analyse d’interaction par le tuteur. Le probléme de cette méthode est le manque de
formation des tuteurs pour faciliter la sélection un algorithme ou une technique de data
mining selon leurs besoins.

Dans un autre contexte, le projet LISTEN’s Reading Tutor (Mostow et al., 2005) a connu une
évolution remarquable. En effet, les chercheurs ont développé un tuteur intelligent qui permet
d’interpréter et d’écouter les rapports oraux de DI’apprenant. Nous avons remarqué que
I’ensemble d’indicateurs prédéfinis ne couvrent pas I’ensemble des roles du tuteur et il doit y

avoir des compétences informatiques pour définir ’ensemble des indicateurs.

Enfin, nous avons constaté qu’il faut tenir en compte les besoins et 1’évolution du rdle du

tuteur.

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté de maniere générale le domaine du tutorat et les
fonctions principales du tuteur. L’approche que nous proposons est générale car nous
souhaitons prendre en compte les différentes propositions et les points de vue cités dans la

littérature comme les taches principales du tuteur et ses roles.

e
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Apres cette étude, nous avons remarqué qu’il n’existe que treés peu de formations au tutorat et
peu d’outils pour aider a la réalisation de cette activité. De plus, plusieurs questions restent

ouvertes, problématiques et discutables.

L’efficacité du tutorat est liée a un certain nombre de facteurs et de responsables. Le tuteur est
I’acteur principal pour la réussite de ce processus. Pour ce faire, il faut définir toutes les
caractéristiques du tuteur afin de faciliter I’affectation du tuteur approprié¢ selon les besoins
d’un apprenant. Ces besoins sont représentés par un modele de 1’apprenant. En plus, les

caractéristiques du tuteur peuvent €tre représentées par un modele.

Les principes généraux de la modélisation des utilisateurs dans les environnements

d’apprentissage humain feront 1’objet du chapitre suivant.
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o

1. Introduction

Dans les systemes d’apprentissage humain, les utilisateurs ont des caractéristiques différentes,
des roles spécifiques, des centres d’intérét différents et chacun d’eux a ses propres besoins.
Afin de prendre les caractéristiques et les besoins propres a ces utilisateurs, une étape de
modélisation est nécessaire. Dans la littérature, plusieurs techniques de modélisation ont été
utilisées. En effet, les chercheurs ont utilis¢é et adopté des techniques d’adaptation, de

personnalisation et de recommandation (Schoefegger et al., 2010).

D’une manicre générale, la modélisation de n’importe quel utilisateur consiste a décrire ses
caractéristiques informationnelles a travers un modele de profil qui est souvent utilisé pour
adapter un systéme a un utilisateur. Il a pour but de décrire le plus fidelement possible

I’utilisateur d’un systéme.

Avant [’utilisation de ce modéle, il est nécessaire de définir comment représenter un
utilisateur. C’est pour cette raison que nous abordons dans ce chapitre les concepts de base de
la modélisation des utilisateurs ainsi que les différentes approches de cette modélisation. Pour
ce faire, on se base sur quelques travaux qui ont été proposés pour déduire les différentes

caractéristiques de ce modele.
2. Le modé¢le utilisateur
2. 1. Définition

Le terme de la modélisation de I’utilisateur a été appliqué comme un processus de collecte
d’informations sur les utilisateurs d’un systéme informatique et de [’utilisation de
I’information pour fournir des services ou des informations adaptées selon les besoins de
chaque utilisateur. De plus, il y a un vecteur de termes connexes, y compris : modele cognitif,
modele conceptuel, modele du systeme, modele de taches, profil de 1’utilisateur et d’autres
termes. Dans les systémes d’apprentissage, il est appelé aussi modéle de 1’étudiant. 11 se
differe de la modélisation générale d’utilisateur dans le diagnostic et la représentation exacte
de la connaissance de l'utilisateur pour assurer le bon déroulement d’un environnement

d’apprentissage (De Koch, 2001).

Plusieurs définitions ont été proposées. Selon McTear (1993), « Le modele est une source de
connaissance ou une base de données sur un utilisateur ». Dans un autre contexte, Hook et

ses collegues (1996) définissent le modéele utilisateur comme : « une connaissance a propos
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de ['utilisateur explicitement ou implicitement code, utilisé par le systeme afin d’améliorer

son interaction ».

Nous définissons un modele d’utilisateur comme un ensemble qui comporte des données sur
les variables individuelles des utilisateurs. Ce mode¢le est chargé de recenser et de mettre a
jour un ensemble de connaissances donnant un profil d’utilisateur. Cette représentation est
utilisée pour modéliser les réactions et les attitudes de chaque utilisateur. Il peut contenir les

préférences, les objectifs, les centres d’intéréts, etc.

2.2. La différence entre profil utilisateur et modélisation d’utilisateur

La différence entre le profil utilisateur et la modélisation d’utilisateur réside dans des niveaux
de sophistication différents (Froschl, 2005). Ces notions ont été initialement introduites, sans
distinction de sens, par les travaux de Gaussier et Stefanini (2003), et Bouzeghoub et

Kostadinov (2004).

Selon le contenu et la quantité d’informations sur ’utilisateur, ce qui est stocké dans le profil
de I'utilisateur, il peut étre modélisé. Ainsi, le profil de I’utilisateur est utilisé pour récupérer
les informations nécessaires pour construire un modele de 1’utilisateur. De Koch (2001) décrit
un modele de I’utilisateur comme la représentation des croyances du systéme sur 1 utilisateur.
Le "monde réel" utilisateur est percu par le systeme via I’interface homme-machine (Figure

2.1) (Kay, 2000).

Le mod¢le de I'utilisateur est basé sur cette information et donc seulement une petite partie de
I’utilisateur est réelle. Néanmoins, le modéle de [’utilisateur doit représenter les

caractéristiques nécessaires de I’utilisateur en ce qui concerne le contexte de 1’application.
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Monde Réel
I_I Interface homme-
machine
Modéle
d’utilisateur Ordinateur

Figure 2.1. L’utilisateur et le mode¢le d’utilisateur (Kay, 2000).

2.3. L’objectif de 1a modélisation d’utilisateur

La premiére question qui vient a 1’esprit est : pourquoi avons-nous besoin de modéliser les
utilisateurs ? André Kok pose la question différemment (Kok, 1991): « Comment I’adaptation
a des utilisateurs individuels influence le traitement du systéme ?». Par ailleurs, la
modélisation des utilisateurs est utilisée par plusieurs recherches pour adapter un systéme a un

utilisateur. Parmi les objectifs de la modélisation, nous citons quelques-uns (Zemirli, 2008):

- Aider un utilisateur lors de I’apprentissage d’un sujet donné,

- Offrir des informations ajustées a I’utilisateur,

- Faciliter la recherche de 1’information,

- Adapter I’interface selon les besoins de 'utilisateur,

- Aider I'utilisateur a trouver des informations pertinentes,

- Fournir une assistance dans 1’utilisation du systéme,

- Aider I’apprenant pendant son apprentissage selon leur connaissance,

- Soutenir le travail collaboratif,

- Offrir a I’apprenant un retour d’information reflétant son parcours pédagogique.

3. Contenu du modéle utilisateur

L’étape principale pour la construction du modele utilisateur est la sélection des
caractéristiques appropriées de 1’utilisateur. Les méthodes de collecte de données relatives

aux caractéristiques des utilisateurs peuvent étre inscrites selon : le niveau de connaissance,
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les compétences, les préférences, les styles d'apprentissage, la motivation, les caractéristiques

affectives telles que les émotions, les sentiments, les aspects cognitifs, etc.

La modélisation de I’utilisateur peut étre réalisée selon différents points de vue. Dans cette

section, nous allons décrire quelques caractéristiques.
3.1. Les données personnelles

Les données personnelles de I'utilisateur constituent la partie statique du profil ou elles ne
demandent pas la mise a jour automatique. Elles contiennent 1’identit¢ de 1’utilisateur (son
nom, son prénom, etc.) ainsi que les données démographiques telles que : age, genre, adresse,
situation familiale, etc. Aussi, ces données peuvent contenir les contacts personnels et
professionnels de 1’utilisateur et d’autres informations supplémentaires comme le numéro de

la carte bancaire ou de la carte vitale (Bouzeghoub et Kostadinov, 2005).
3.2. Les préférences

Les préférences de 1’utilisateur présentent 1’ensemble des descriptions (Carrillo et al., 2006).
Ces descriptions englobent : ce qu’un utilisateur envisage d’accomplir dans le systéme et la
manicre de le faire (c.-a-d. séquentielle, concurrente ou conditionnelle), le type et ’ordre des

résultats de ces activités, et la maniere dont il aimerait que I’information soit affichée.

Elles décrivent les attentes de 1’utilisateur par rapport au contenu et a la présentation de

I’information dans son dispositif d’acces lors de son interaction avec le systéme.

Le probleme de cette caractéristique c’est que 1’utilisateur peut mal exprimer ses désirs, et il
est trés possible que cet utilisateur puisse faire des erreurs concernant leur donnée

(Brusilovsky et Millan, 2007).
Selon (Carrillo et al., 2006), il existe trois types de préférences :

- Les Préférences d’Activité : Concernent les activités qu’un utilisateur souhaite et
peut accomplir dans le systéme.

- Les Préférences de Résultat : Concernent le contenu et le format préféré des résultats
des fonctionnalités (par exemple : de la vidéo, du texte, ou des images).

- Les Préférences d’Affichage : Concernent la maniére dont 1’utilisateur souhaite que

I’information soit affichée.
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3.3. Les centres d’intéréts

Le centre d’intérét d’un utilisateur définit le domaine d’expertise de chaque utilisateur. Ce
dernier peut les formuler a travers I’introduction d’un ensemble des requétes et des mots clés
(concepts), qui décrivent ses centres d’intéréts. En se basant sur ces mots clés, le systeme
pourra lui recommander des informations utiles qui répondent mieux a ses attentes (Daoud,
2009). Parfois, I’historique de recherche et d’interaction de 1’utilisateur permettant de dégager

ses centres d’intérét et ses préférences.

3.4. La connaissance

La connaissance de [’utilisateur représente la caractéristique la plus importante dans un
systeme adaptatif. La connaissance peut varier, pour le méme utilisateur, d’un moment a un
autre. En effet, le systétme prend en compte les changements et met a jour cette information

dans le mode¢le de 'utilisateur (Garlatti et Pri¢, 2004).

Les informations de cette donnée peuvent étre obtenues soit explicitement par 1’utilisateur lui-
méme en utilisant un questionnaire par exemple, ou implicitement par le systéme en
appliquant des techniques telles que : analyse des comportements des utilisateurs, application

des régles d’inférence, etc (Brusilovsky et Millan, 2007).

Les mod¢les de connaissances se différent selon la nature de la connaissance. On distingue :

- ce que I'utilisateur connait effectivement.
- ce que I'utilisateur croit connaitre.

- ce que le systéme consideére comme connue par l’utilisateur (Kobsa et Pohl, 95).

4. Acquisition du modele utilisateur

Durant cette étape, le profil est présenté comme un processus qui permet d’instancier sa
représentation. En effet, le processus de construction se déroule en deux étapes essentielles

(Daoud, 2009):

1- L’acquisition et la collection des caractéristiques de I’utilisateur a partir de sources
d’informations diverses,
2- L’application des techniques et des algorithmes pour 1’apprentissage des

caractéristiques des utilisateurs.
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Généralement, on dispose de deux manieres afin d’obtenir les informations sur les

utilisateurs :

1- L’approche explicite : elle permet d’obtenir les informations directement de
I’utilisateur, selon laquelle des interactions avec le systéme permettent de créer ou
compléter le modele, par exemple on lui demande de remplir des formulaires afin de
déterminer des informations personnelles (date de naissance, sexe, |’activité
professionnelle, etc.). L’inconvénient de cette approche réside dans le cas ou
’utilisateur abandonne pendant le processus d’acquisition, ce qui en résulte une
détérioration de I’efficacité du systéme (Chrysafiadi et Virvou, 2013b).

2- L’approche implicite : Cette approche est réalisée en se basant sur les différentes
interactions avec le systéme en observant son comportement pour récolter
discrétement 1'information nécessaire autour de lui. L.’avantage de cette approche est
qu’elle ne demande pas une implication directe de 1’utilisateur. Malheureusement, la
difficult¢ de cette technique est la définition du processus d’interprétation du

comportement observé dans un contexte d’application spécifique (De Koch, 2001).

4.1. Initialisation du profil utilisateur

La premiére fois quand un utilisateur exécute une application, le mod¢le utilisateur est vide,
sachant qu’une bonne initialisation permet au systéme de donner des bonnes réponses au
nouvel utilisateur. Ce modéele peut étre initialisé de plusieurs fagons, on cite quelques
méthodes couramment utilisées pour 1’extraction initiale du modele utilisateur (De Koch,

2001) :

- Vide : Pendant la premiere utilisation du systéme, tous les profils d’utilisateurs sont
vides. Apreés un ensemble des interactions avec ce systéme, son profil va étre mis a
jour. L’avantage de cette approche est qu’elle ne demande pas beaucoup d’efforts de
la part des utilisateurs.

- Les questionnaires : sont pratiques et relativement faciles a implémenter et ils sont
utilisés dans plusieurs systémes. Ils permettent d’avoir a la fois un apergu de la
situation et des informations plus précises. Des fois, pour connaitre le niveau de
connaissances initial de I’apprenant, on demande a ’apprenant de faire un test simple
avant de commencer son apprentissage. Le résultat du test pourrait servir a initialiser

certaines valeurs de son modéle.
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- Les stéréotypes : Il s’agit d’un modéele générique qui classe les individus en groupes
selon leurs caractéristiques (Chrysafiadi et Virvou, 2013b). On va détailler cette
méthode dans la section suivante.

- Les interviews: Ils permettent d’obtenir d’autres informations concernant un
utilisateur tel que: son expérience, ses points de vue et ses orientations
comportementales. L.’avantage de cette technique est qu’elle est plus courte et moins

couteuse, cependant, les interviews demandent du personnel qualifié.

Pour obtenir des meilleures performances, certains systémes ont choisi de combiner plusieurs

approches a la fois.
5. Les approches de la modélisation d’utilisateur

I1 existe plusieurs techniques qui ont été utilisées pour modéliser 1’utilisateur en général et
I’apprenant en particulier afin de structurer leur connaissance. Les approches que nous allons

présenter dans cette section peuvent €tre combinées afin de réaliser le modé¢le utilisateur.
5.1. Mode¢le de recouvrement (overlay model)

L’un des modgeles les plus utilisés pour représenter le modele de I’apprenant est le modele de
recouvrement. Il a été introduit par Stansfield, Carr, et Goldstein (1976), et par la suite, il a été
utilisé dans plusieurs systémes. Il permet de modéliser les connaissances d’un individu et non
pas celles d’un groupe. Dans ce type de modele, les connaissances de 1’¢tudiant sont
représentées par un sous ensemble des connaissances de I’expert (Figure 2.2). Elles sont
généralement exprimées par un modele établi par un expert du domaine, en associant une

valeur a chaque concept du mod¢le de domaine.

Les différences entre les connaissances de 1’é¢tudiant et ’ensemble de la connaissance de
I’expert sont considérées comme le manque de compétence et de connaissances de 1’étudiant.
L’objectif pédagogique est d’éliminer ces différences autant que possible (Bontcheva et
Wilks, 2005). L’avantage principal de cette approche de la modélisation est qu’elle est simple

a implémenter.
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Les connaissances de
[’etudiant

Les connaissances de [’expert

Figure 2.2. Représentation du modele de recouvrement (Danna, 1997).
5.2. Le stéréotype

Dans ce type de modélisation, il s’agit de modéliser la connaissance dans un groupe. Les

stéréotypes ont ét¢ introduits par Rich (1979) dans un systéme qui s’appelle GRUNDY.

L’idée principale de stéréotypes est de regrouper tous les utilisateurs possibles d'un systéme
adaptatif en plusieurs groupes en fonction de certaines caractéristiques qu’ils sont
généralement partagés. Ces groupes sont appelés les stéréotypes. Plus précisément, un
stéréotype contient normalement la connaissance d'un groupe d'utilisateurs. Un nouvel
utilisateur sera affect¢ dans un stéréotype si certaines de ses caractéristiques correspondent a
celles qui sont contenues dans le stéréotype. Le probléme avec cette approche est que lorsque
les utilisateurs ne rentrent dans aucun des stéréotypes définis précédemment, dans ce cas il

faut créer ses propres stéréotypes.
5.3. Le mod¢le de perturbation

Un mode¢le de perturbation de 1’apprenant est une extension du modele de recouvrement qui

représente la connaissance de 1’étudiant. Il représente les apprenants comme un sous-

ensemble des connaissances des experts, comme le modéle de recouvrement, ainsi que leur

fausse connaissance (Nguyen et Do, 2008). Ces erreurs sont considérées comme des
. . , ) ,

perturbations de la connaissance experte. L’avantage de cette technique est qu’elle permet de

modéliser les erreurs de I’apprenant contrairement a la modélisation par recouvrement.

Malheureusement, cette approche est coliteuse en temps.
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Les connaissances de [’expert

Les connaissances de [’étudiant

Les erreurs de | étudiant

Figure 2.3. Représentation du modele de perturbation de 1’étudiant (Danna, 1997).

5.4. Les réseaux bayésiens

Une des approches utilisées pour gérer I’incertitude dans la modélisation de I’utilisateur est
les réseaux bayésiens (Conati et al., 2002). Un réseau bayésien est un graphe orienté acyclique
dans lequel les nceuds représentent les variables et les arcs représentent la dépendance

probabiliste entre les variables (Jameson, 1995).

Dans le modéle de I’apprenant, les nceuds peuvent représenter les différentes composantes ou
dimensions d’un étudiant comme les connaissances, les émotions, les styles d’apprentissage,

la motivation, objectifs, etc.
5.5. Techniques d’apprentissage automatique (Machine Learning)

La modélisation des apprenants implique un processus d’effectuer des inférences sur le
comportement de I’apprenant en tenant compte de son niveau de connaissances, ses capacités

cognitives, ses préférences, ses compétences, ses aptitudes, etc. (De Koch, 2001).

Les processus d’observation de I’action et du comportement de 1’apprenant dans un systéme
de tutorat, devraient étre faits par le systéme automatisé. Cette observation induisait un
modele désigné pour prédire les actions futures par les techniques d’apprentissage

automatique.

D’apres Sison et Shimura (1998), les techniques d’apprentissage automatique ont été utilisées

pour déduire un seul modele de D’apprenant a partir de plusieurs comportements des
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apprenants observés. Par conséquent, l'utilisation des techniques d'apprentissage automatique

dans la modélisation de I’apprenant est devenue de plus en plus populaire.

5.6. La logique floue pour la modélisation de I’apprenant

La construction des connaissances d’un apprenant n’est pas une tache simple, car elle dépend
souvent des choses qui ne peuvent pas étre directement observées et mesurées (Jeremic et al.,
2012). II est connu qu’il existe des difficultés et des problémes avec des systémes
d’enseignement ou il n’y a pas une interaction directe entre I’enseignant et les étudiants. Ces
problémes sont dus a la collecte d’informations concernant les niveaux de connaissance et les
comportements des apprenants, donc le diagnostic de I’incertitude de I’apprenant est

augmente.

Une approche possible pour traiter cette incertitude est la logique floue qui a ét¢ introduite par
Zadeh (1965). La logique floue est capable de gérer I’incertitude dans les problemes causés
par des données incomplétes. Ainsi, cette technique permet de calculer les données avec les

mots qu’on ne peut pas le faire avec d'autres méthodes (Drigas et al., 2009).

En effet, une proposition floue est définie comme un ensemble ordonné(x, p,(x)), ou x € X
et uy(x) € [0, 1], défini par une fonction d’appartenance py(x): X — [0, 1], ou:
1,x absolument dans 4

pa(x) = 0, x n’est pas dans A
(0,1), x partiellement dans A

Les valeurs de p4(x) s’appellent les degrés de la fonction d’appartenance ou les valeurs de la

fonction d’appartenance (Seridi, 2001).
5.7. La modé¢lisation de ’apprenant a base d’ontologies

L’ontologie est définie par Gruber (1993), dans le contexte de la science de 1’information,
comme une spécification d’une conceptualisation d’un domaine de connaissances. Plus
concrétement, une ontologie supporte la représentation structurée des concepts, et des
propriétés de chaque concept décrivant des caractéristiques et attributs du concept. En plus,
I’ontologie peut étre congue dans le but de partager et réutiliser des connaissances facilement

(Chrysafiadi et Virvou, 2013).
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6. Etude des travaux sur la modélisation de I’utilisateur/ apprenant

A lissue de la partie précédente, il existe plusieurs techniques permettant de modéliser un
utilisateur. Ces techniques se différent d’un systétme a un autre selon les besoins de
I’utilisateur. Le tableau suivant montre les différents travaux effectués sur la modélisation de

I’utilisateur.
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Auteur Approche (s) de modélisation Objectif (s) Génération Systéme
(s) du profil développé
= ) Q initial
3 g é E .§ % a L o é .gﬂ
L o > o S 2.2 | 5.8 3
TE|S | BE| 28|88 2 S
32| 5 g2 |le2| &g |9 =
S S 2 > [ P ) e)
S|P | 3= S
(Millan Utiliser les réseaux | Stéréotypes
et al., bayésiens comme un outil
2010) X pratique pour la /
modélisation de
I’apprenant.
Xuet Appliquer des modeles | Ensemble Intelligent
al., flous pour représenter un | d’apprentiss Learning
2002) X profil de I’apprenant afin age System
de fournir des outils
d’apprentissage
personnalisés, des quiz, et
des conseils personnalisé.
(Baker et Extraire un modele Vide
al., capable  d’évaluer la
2010) X X probabilité qu'un /
apprenant a appris une
compétence et détecter le
moment d’apprentissage.
(Tsiriga Définir un modele de | Stéréotype Web-
et I’¢léve en se basant sur EasyMath
Virvou, X X leur niveau de
2003) connaissance.
(Balakris Construire un modele de Vide /
hnan, I’éleve en utilisant les
2011) X X | ontologies et
I’apprentissage ~ machine
afin de reconnaitre sa
stratégie d’apprentissage.
(Bascher Utiliser un modéle de Vide /
a et I’¢leéve pour la formation
Gross, X d’orthographe pour
2010) représenter la force et la
faiblesse de chaque
apprenant, afin d’effectuer
des actions de correction
selon leurs besoins.
(Jeremic Développer un systéme de DEPTHS
et al., tutorat  intelligent  aux (Design
2012) X X X apprenants pour apprendre Par Pattern
les modeéles de conception l’ut.lhsilteur Teaching
de logiciels selon leurs | Iui-méme Help
caractéristiques et leurs System)
performances.
EEEEEEEEEEEEEEEEE————
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(Muioz
etal.,
2010) X

Reconnaitre et transmettre
des émotions afin
d’améliorer
I’apprentissage des
apprenants dans un
environnement
d’apprentissage basé sur le
jeu des émotions pour
enseigner la physique.

Pré-test

PlayPhysic

(Kosba
et al.,
2003) X

Extraire les modéles de
I’apprenant pour fournir
des conseils aux
instructeurs  dans  des
environnements
d'enseignement a distance
sur le Web.

Vide

TADV
(Teacher
ADVisor)

(Wang et
Beck,
2013)

Modélisation de
connaissances des
apprenants en utilisant des
paramétres comme la
connaissance et ses erreurs
pour la prédiction de la
performance et le
comportement des
apprenants.

Vide

(Chrysaf
iadi et
Virvou,
2013)

Proposer une plateforme
pour évaluer I’efficacité, la
précision et la validité d’un
modéle de D’apprenant
pour I’enseignement du
langage de programmation
C.

Stéréotype

PeRSIVA

(Behaz
et
Djoudi,
2009)

Présenter une ontologie
basée sur les résultats des
travaux  des  théories
cognitives pour décrire des
profils d’apprenants dans
un systeme d’hypermédia
adaptatif.

Stéréotype

(Yudelso
netal.,
2013) X

Représenter la maitrise des
apprenants de chaque
concept afin de prédire
leurs succes.

Vide

(Faraco
et al.,
2004) X

Modéliser les
connaissances et les
erreurs des apprenants
grice a un modéle de
perturbation, afin  de
fournir une assistance
personnalisée aux
apprenants a distance en
temps réel.

Par
I’utilisateur
lui-méme

LeCo-
EAD
(Learning
Companio
n System
for
Distance
Learning)
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(Surjono
et

Maltby, X X X
2003).

Intégrer un modéle de
I’apprenant pour accueillir
plusieurs  caractéristiques
des apprenants dans les
systémes hypermédias
telles que : les
connaissances, les styles
d’apprentissage et les
préférences.

Pré-test

(Kavcic,
2004)

Construire un graphe de
navigation pour chaque
apprenant  selon  son
raisonnement pour prédire
leur compétence en se
basant sur son test de
I’évaluation.

Vide

InterMedi
Actor

(Labidi
et
Sérgio,
2000)

Proposer un mod¢le de
I’apprenant qui est capable
de traiter la spécificité de
I’apprentissage coopératif
et de remédier aux
limitations des modéles
existants.

Vide

SHIECC

Tableau 2.1. Récapitulation des travaux réalisés sur le modele utilisateur.
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7. Synthése

D’apres le tableau 2.1 qui synthétise quelques travaux étudiés, il a été prouvé que certaines
approches du modele de ’apprenant sont idéales pour représenter certains aspects particuliers
de ses caractéristiques. Par exemple, le modele de recouvrement est utile pour la
représentation de la maitrise de 1’apprenant sur les connaissances du domaine (Chrysafiadi et
Virvou, 2013), les stéréotypes sont idéals pour représenter les styles d’apprentissage des
apprenants (Surjono et Maltby, 2003), la logique floue est développée afin de faire face a

I’incertitude des processus d’apprentissage (Xu et al., 2002), etc.

Les aspects les plus communs d’un apprenant qui ont ét¢ modélisés sont les états des
connaissances et les préférences d’apprentissage (Tsiriga et Virvou, 2003; Wang et Beck,
2013 ; Faraco et al., 2004 ; Surjono et Maltby, 2003). Le travail de Tsiriga et Virvou (2003)
initialise le modéle de I’apprenant en se basant sur I’algorithme k-plus proches voisins et les
stéréotypes. Toutefois, cette méthode ne tient pas en compte des -caractéristiques
personnalisées qui vont influencer le processus d’apprentissage telles que la capacité

cognitive.

En plus, le modele de ’apprenant contient les composantes essentielles pour évaluer les
niveaux de connaissances de 1’apprenant (Tsiriga et Virvou, 2003 ; Yudelson et al., 2013). En
effet, on peut analyser les réponses de 1’apprenant dans le but de déduire ses connaissances

correctes, erronées ou incompletes (Labidi et Sérgio, 2000).

Par ailleurs, on peut constater les erreurs ou les incompréhensions de I’apprenant selon les
erreurs fréquentes de cet apprenant et celles de nombreux apprenants. Les informations sur
ces erreurs sont conservées dans le modele de I’apprenant (Baschera et Gross, 2010 ; Wang et

Beck, 2013 ; Faraco et al., 2004 ; Baker et al., 2010).

Nous avons constaté aussi que la majorité des systémes proposés ont deux fonctionnalités ou
plus en méme temps, surtout la personnalisation de 1’apprentissage et I’évaluation des
connaissances de I’apprenant (par exemple: Web-EasyMath (Tsiriga et Virvou, 2003),
SHIECC (Labidi et Sérgio, 2000), etc.). Aussi, nous avons remarqué que I’approche utilisée

change d’un travail a un autre selon I’objectif final.

En outre, de nombreuses recherches ont utilisé une hybridation des méthodes, qui regroupe
diverses caractéristiques de différentes techniques de la modélisation de I’apprenant, afin de

combiner divers aspects des caractéristiques des apprenants. Comme résultat, nous avons
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trouvé des modeles hybrides d’apprenants qui combinent le modele de recouvrement avec les
stéréotypes (Jeremic et al., 2012), les stéréotypes avec les techniques de machine learning
(Tsiriga et Virvou, 2003), un modéle de recouvrement avec les techniques de la logique floue
(Kosba et al., 2003), ou les réseaux bayésiens avec des algorithmes d'apprentissage machine

(Baker et al., 2010).

8. Conclusion

Comme il a été présenté tout au long de ce chapitre, la modélisation de 1’utilisateur est un
domaine de recherche tres actif. En plus, il constitue I'une des principales composantes de

plusieurs domaines d’application de I’apprentissage et de la personnalisation.

Dans ce chapitre, nous avons présenté un bref apercu sur 1’ensemble des techniques les plus
importantes de la modélisation de 1’utilisateur. La prise en compte de I’utilisateur est
essentielle non seulement pour modéliser le savoir-faire, mais aussi pour fournir d’autres

fonctions plus avancées.

Nous avons remarqué qu’il y a de nombreux systémes qui ont été développés. Ces derniers
ont collecté différents types d’information et ont exposé différents types d’adaptation a leurs
utilisateurs. Nous avons constaté également 1’utilit¢ de modéliser les utilisateurs par les
techniques d’apprentissage automatique selon les critéres qui répondent a leur objectif. Cette
¢tude nous a donné un grand apport pour la modélisation des utilisateurs par I’utilisation de

ces techniques.

Les techniques de data mining sont parmi celles utilisées pour modéliser les utilisateurs
humains dans les environnements d’apprentissage en ligne. Ces techniques ont donné de tres
bons résultats dans le domaine éducatif. Le principe de ces techniques et 1’apport de leur

intégration dans le domaine de I’éducation en ligne feront I’objet du chapitre suivant.

e
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1. Introduction

Dans le cadre de cette thése, nous avons concentré nos recherches sur les techniques
permettant une modélisation du tuteur a temps, pertinente et dynamique. Pour cette raison,
nous avons ¢tudi¢ 1’application des techniques de data mining dans I’éducation pour déduire

un modele qui répond a nos besoins.

Le data mining est 1’étape d’analyse de la découverte de la connaissance dans le processus de
bases de données. C’est le processus de la découverte des nouvelles informations et des
modeles potentiellement utiles a partir d’une grande base de données. Il est employ¢ dans
beaucoup de domaines. L’un des domaines d’application de ces techniques est I’éducation. En
effet, ce nouveau domaine de recherche, connu sous 1I’acronyme EDM (pour Educational Data
Mining), concerne le développement des méthodes qui découvrent des connaissances a partir

de données provenant de I’environnement éducatif.

Le data mining appliqué dans I’éducation utilise beaucoup de techniques telles que les arbres
de décision, réseaux de neurones, k plus proches voisins, k-means, SVM (Support Vector
Machines), etc. En utilisant ces méthodes, plusieurs genres de connaissance peuvent étre

découverts comme les régles d’association, la classification et le clustering.

Dans ce chapitre, nous présentons les techniques de data mining. Nous insistons en particulier
sur I’intégration du data mining dans 1’éducation. Enfin, nous donnons des statistiques sur le

nombre de travaux publiés durant ces dernieres années dans le domaine d’EDM.
2. Data mining
2.1. Définition et historique

Selon le Groupe Gartner', le Data Mining appelé aussi fouille de données est le processus de
découverte de nouvelles corrélations, modeles et tendances en analysant une grande quantité
de données, en utilisant les techniques de reconnaissance des formes ainsi que d’autres
techniques statistiques et mathématiques. Il est apparu au milieu des années 1990 aux Etats-
Unis comme une nouvelle discipline a I’interface de la statistique et des technologies de
I’information : bases de données, intelligence artificielle, apprentissage automatique (Saporta,

2004).

' The Gartner Group, www.gartner.com.
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I1 existe d’autres définitions, nous citons quelques-unes :

1- Le data mining est 1’analyse de grands ensembles de données observationnelles pour
découvrir des nouvelles relations entre elles et de les reformuler afin de les rendre plus

utilisables de la part de leurs propriétaires (Hand et al., 2001).

2- Le data mining est un domaine interdisciplinaire utilisant en méme temps des
techniques d’apprentissage automatique, de la reconnaissance des formes, des
statistiques, des bases de données et de visualisation pour déterminer les manieres
d’extraction des informations de trés grandes bases de données (Cabena et al., 1998).

3- Le data mining est I’extraction de connaissances a partir de grandes quantités de
données. C’est un domaine relativement récent qui se situe a I’intersection des
statistiques, de [’apprentissage automatique et des bases de données (Jiawei et
Kamber, 2001).

A partir des définitions proposées ci-dessus et dans notre contexte, nous adoptons la définition

de (Talbi, 2015) :

« Le Data mining est un processus itératif et interactif dont [’objectif est la découverte de
modeles de données valides, nouveaux, utiles et compréhensibles dans de larges Bases de

Données».

3. Data mining appliqué dans I’éducation

La communauté du data mining appliqué dans 1’éducation a défini ce terme comme suit : « Le
Data mining appliqué dans 1’éducation est une discipline qui concerne le développement des
méthodes permettant d’explorer les types de données uniques qui viennent de milieux
éducatifs. Ces méthodes sont utilisées afin de mieux comprendre le comportement des

apprenants ainsi que 1’environnement de leur apprentissage» (Baker et Yacef, 2009).

De la méme maniere, Romero et Ventura (2010 ; 2013) définissent ’EDM comme : « une
application des techniques du data mining (DM) a un type spécifique de données qui viennent
des environnements éducatifs pour répondre aux questions éducatives importantes ». Ce
domaine est une forme d’intersection des trois domaines principaux tels que : I’informatique,
I’éducation et les statistiques. Les résultats de ces derniers provoquent 1’apparition des sous-

domaines li¢s a ’EDM (Figure 3.1).
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Informatique

Enselgnaflt assiste par Data mining
ordinateur A

Analyse
d’apprentissage

Statistique

Figure 3.1. Les domaines en relation avec I’EDM (Romero et Ventura, 2013).

Les techniques de data mining (EDM) sont devenues plus importantes dans la recherche et
dans la pratique. Les principales raisons de cette situation sont : le développement rapide de la
technologie, la croissance rapide de la connaissance humaine, et 'augmentation du nombre

des établissements d’enseignement (Ivancevic¢ et al., 2011).

Le data mining a été appliqué aux données provenant de différents types de systémes
éducatifs. D'une part, il y a D’environnement de classe traditionnelle face-a-face comme
I'éducation spéciale (Tsantis et Castellani, 2001) et I'enseignement supérieur (Luan, 2002).
D'autre part, il y a de l'enseignement informatisé ainsi que sur le Web tel que les systemes de
gestion d'apprentissage (Pahl et Donnellan, 2003), les systémes hypermédias adaptatifs
(Koutri et al, 2005) et les systémes des tuteurs intelligents (Mostow et Beck, 2006). La

différence principale entre ces systémes est la disponibilit¢ de données dans chaque systéme.

4. Le processus d’application de PEDM

Le processus d’application de data mining appliqué dans 1’éducation peut étre considéré
comme un cycle itératif de formulation d’hypotheses, de tests et de raffinement (Romero et
Ventura, 2013). Dans ce processus, 1’objectif est non seulement de transformer les données en
connaissances, mais aussi pour filtrer la connaissance extraite pour savoir comment modifier

le milieu éducatif pour améliorer 1’apprentissage des apprenants (Figure 3.2).

Romero et Ventura (2013) et Sachin et Vijay (2012) ont constaté que I’application d’EDM est
similaire au processus d’Extraction de Connaissances a partir de Données (ECD). Ce
processus commence par la collecte de données a utiliser a partir de I’environnement €ducatif.
Les données brutes qui ont été obtenues, nécessitent un nettoyage et un prétraitement tel que :

la fusion de données hétérogenes, le traitement des données manquantes, la conversion des
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données, etc. Cette phase nécessite souvent l’utilisation de certaines techniques du data
mining. Le résultat de cette derniére est un modéle qui peut structurer les données qui sont

stockées. Enfin, la dernicre étape est I’interprétation et I’évaluation des résultats obtenus.

Environnement
d’éducation

Les données
brutes

Prétraitement

Données
modifiées

Méthodes
EDM

Evaluation/
Interprétation

Raffinement

Figure 3.2. Le processus d’application de Data mining appliqué dans 1’éducation (Bousbia et

Belamri, 2014).

5. Les techniques du data mining dans le E-Learning

D’apres les études qui ont été faites sur 1’application des techniques de data mining appliqué
dans 1’éducation, on déduit que cette technique peut étre appliquée dans plusieurs domaines
de recherche tels que : e-learning, systéme tuteurs intelligent, text mining, réseaux sociaux

mining, web mining, etc.

Romero et ses collegues (2008) et Baker (2010) ont catégorisé les méthodes de data mining
appliqué dans 1’éducation en trois catégories : Prédiction, Clustering et Relations mining. Il
existe d’autres méthodes qui répondent a ce probléme : la classification et la visualisation

(Castro et al., 2007).

—
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Dans la section suivante, nous allons présenter quelques travaux qui ont utilisé les techniques
du data mining appliqué dans 1’éducation en se basant sur certains criteéres tels que:
Méthode(s) du DM utilisée(s), Acteur(s) humain(s) concerné(s) par le travail, Acteur(s)
humain(s) bénéficiaire(s) du travail, I(es)’objectif(s) du travail, le systeme développé et le(s)

Domaine(s) d’application.
5.1. Clustering

La premiere application des méthodes de clustering dans le e-learning était avec Hwang
(2003). Le clustering est un processus qui consiste a regrouper les objets dans des groupes
homogenes (Jain et al., 1999). C’est une technique de classification non supervisée permettant
de partitionner les données dans des groupes ou des sous-ensembles basés sur leur position et
leur connexion. Dans cette technique, on veut découvrir et modéliser les groupes en se basant
sur une mesure de similarité. Le Tableau 3.1 contient une revue de la littérature disponible en

fonction des thémes différents sur I’application du clustering dans le e-learning.

La méthode du clustering a été appliquée avec succeés dans plusieurs travaux. Mullier (2002)
et Rodrigo (2008) ont classé les apprenants dans des catégories spécifiques (par exemple
excellent, moyen et mauvais). Chacun d’entre eux utilise des méthodes différentes pour

atteindre son objectif final.

D’autres recherches d’analyse du systéme collaboratif utilisent les techniques du data mining.
Talavera et Gaudioso (2004) ont confirmé 1’utilit¢ des techniques du data mining pour
supporter 1’évaluation des activités en collaboration. Avec I’utilisation des techniques du data
mining, nous pouvons obtenir des nouveaux rapports valables, des modeles compréhensibles a

partir de grandes bases de données.

Susnea (2009) et Rodrigo et ses collegues (2008) ont utilisé 1’algorithme k-means sur des
données du méme acteur (I’apprenant) pour des objectifs différents. Par exemple, Susnea
(2009) a appliqué cet algorithme pour la classification des modeles. Avec cette technique, ils
peuvent identifier les principaux éléments pour la création et la production du programme

d’enseignement au sein d'un systéme du e-learning.
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Auteur Méthode(s) Acteur Acteur Objectif(s) du travail Systéme Domaine
(s) du DM humain humain développé | d’application
utilisée (s) concerné | bénéficiaire
(Mullier, SOM Apprenant | Enseignant | Classer les apprenants Apprentissage
2002) (Self en fonction de leurs / continu
Organizing réponses aux questions
Maps) avec la méthode SOM.
(Talavera EM Apprenant | Enseignant | Construire et découvrir CSCL
et (Expectation— des modeles / (Computer
Gaudioso | maximization) analytiques en Supported
,2004) résumant les schémas Collaborative
d'interaction des Learning)
apprenants durant
leurs activités
collectives.
(Rodrigo K-means Apprenant | Enseignant | Classifier les Aplusix Apprentissage
et al., apprenants pour continu
2008) caractériser leurs
comportements
(collaboratif,
individuel).
(Susnea, K-means Apprenant | Enseignant | Identifier les éléments Enseignement
2009) principaux pour la / supérieur
création et la
production de
programmes au sein
des systetmes du e-

learning.

5.2. Visualisation

Tableau 3.1. Travaux sur I’application du clustering dans les systemes éducatifs.

L’une des phases les plus importantes d'un processus de data mining (et qui est généralement

négligée) est celle de I'exploration de données grace a des méthodes de visualisation (Castro

et al., 2007).

L’approche proposée par Mazza et Milani (2005) dans 1’outil GISMO permet d’interroger les

traces d’apprentissage enregistrées par la plateforme Moodle et de générer automatiquement

These de doctorat SAFIA BENDJEBAR

50




Chapitre 3 : Data mining dans les environnements éducatifs

des représentations graphiques variées utilisables par les tuteurs pour découvrir les personnes

qui ont besoin d’une attention particulicre.

Mostow et Beck (2006) ont développé un outil pour aider les étudiants a lire. Ils ont montré
dans un mode hiérarchique et ordonné I’interaction de 1’étudiant avec 1’environnement e-
Learning. Ils ont utilis¢ les fichiers logs, malgré que ces fichiers sont trés compliqués et

difficiles a analyser.

De plus, il existe des travaux qui ont utilisé des algorithmes prédéfinis dans le logiciel Weka.
Garcia-Saiz et Zorrilla (2011) ont utilisé ces algorithmes pour générer des modeles qui
peuvent aider les instructeurs a mieux comprendre le processus d’apprentissage et d’analyser
l'efficacité de 1'organisation des cours. Les résultats qu’ils offrent sont faciles a comprendre

statistiquement et graphiquement.

Shen et ses collégues (2002) ont présenté un centre d’analyse des données sur la base des
plateformes du e-learning. Les techniques de visualisation ont été utilisées pour visualiser les
aspects sociaux dans 1’apprentissage collaboratif assist¢ par ordinateur, les relations

collectives dans les systémes peer-to-peer et les conversations au sein des groupes en ligne.

Auteur | Méthode(s) du Acteur Acteur Objectif(s) du travail Systéme Domaine
(s) DM utilisée (s) humain humain développé d’application
concerné | bénéficiaire

(Mazza et | Représentation | Apprenant | Enseignant | Proposer une technique GISMO Apprentissage
Milani graphique pour représenter les continu
2005) données des apprenants

pour faciliter leurs

suivis dans

I’enseignement a

distance.
(Mostow SQL queries Apprenant Tuteur Aider les enfants a | LISTEN’s Apprentissage
et Beck, décoder des mots et Reading continu
2006) comprendre des Tutor

histoires a 1’aide de

I’intervention du tuteur.
(Garcia- EM et Simple | Apprenant | Enseignant | Découvrir les profils et | E-learning Apprentissage
Saiz et K-means les modeles des | Web Miner continu
Zorrilla, comportements de (EIWM)
2011) leurs apprenants et voir
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leurs facons de
navigation.
(Shen et Statistical Apprenant | Enseignant | Développer une Data Apprentissage
al., 2002) graphs plateforme qui peut Analysis continu
montrer le Center

comportement et la
faiblesse de I’apprenant

dans la classe.

Tableau 3.2. Travaux sur I’application de la visualisation dans les systémes éducatifs.

5.3. Classification et prédiction
La classification et la prédiction sont également des techniques connexes. La classification
prédit des étiquettes aux classes alors que la prédiction prédit une fonction a valeurs continues

(Romero et Ventura, 2007).

5.3.1. Classification

Dans les problémes de classification, les chercheurs ont I’habitude de viser la modélisation
des relations existantes entre un ensemble des données multidimensionnelles et un certain
ensemble de résultats pour chacun d’entre eux sous la forme d’étiquettes d’appartenance a une
classe (Castro et al., 2007). Dans ce qui suit, nous verrons quelques techniques qui ont été

appliquées au e-learning (Tableau 3.3).

Il existe plusieurs méthodes de classification incluses dans le processus du data mining dans
le but d’effectuer la personnalisation, la modélisation et la prédiction. Korbar et ses collegues
(2011) ont classifié les profils des apprenants en se basant sur leur propre choix concernant
I’enseignement supérieur. K-means et 1’algorithme hiérarchique ont été appliqués pour
regrouper et minimiser le nombre des clusters. Cette méthode est utile afin de regrouper les
apprenants selon leurs niveaux dans certains modules et méme pour les tuteurs afin de

déterminer leurs principaux roles.

Tsiriga et Virvou (2002) et Liu et ses collegues (2011) ont proposé de modéliser 1’apprenant
et visualiser ce modéle a I’enseignant pour mieux comprendre le comportement de
I’apprenant et sa propre performance. Par exemple Tsiriga et Virvou (2002) ont initialis¢ le
modele de I’apprenant en se basant sur 1’algorithme K-plus proches voisins (K-ppv) qui est
une technique compréhensive que I’on peut appliquer pour initialiser n’importe quel profil.

Mais le probléme qui se pose est que cette méthode ignore quelques caractéristiques de

e
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personnalisation, par exemple le niveau cognitif qui influencera par la suite sur

I’apprentissage.

Hwang et ses collégues (2003) ont proposé un modéle (CER?) pour identifier les apprenants

qui rencontrent des problémes a cause du manque d’enseignants. Cette approche est utile pour

que I’enseignant définisse et analyse les relations entre les concepts et les aide a diagnostiquer

les problémes d’apprentissage des apprenants.

Enfin, Hogo (2010) a classé les apprenants dans des catégories spécifiques (par exemple

excellent, moyen et mauvais). On peut déduire que la combinaison des techniques d’IA

(Intelligence Artificielle) et des outils statistiques a donné des meilleurs résultats par rapport a

I’application d’une seule méthode a la fois.

Auteur | Méthode(s) Acteur Acteur Objectif(s) du travail Systéme Domaine
(s) du DM humain humain développé | d’application
utilisée (s) concerné | bénéficiaire
(Korbar k-means et | Apprenant | Enseignant | Classifier les apprenants Enseignement
et al., | ’algorithme en fonction de leurs / supérieur
2011) hiérarchique motivations concernant
leurs choix des facultés de
I’enseignement supérieur.
(Tsiriga K-ppv Apprenant | Enseignant | Initialisation du mod¢le de Web- Apprentissage
et I’apprenant en utilisant les | EasyMath continu
Virvou, stéréotypes et K-ppv.
2002)
(Hwang CER Apprenant | Enseignant | Proposer une approche CER Apprentissage
et al. assistée  par  ordinateur Builder continu
(2003) pour diagnostiquer les
problémes des apprenants
dans les cours de sciences.
(Hogo, FCM (Fuzzy | Apprenant | Enseignant | Classifier les apprenants Apprentissage
2010) C-Means) et dans des catégories / continu
KFCM spécifiques  basées sur
(kernel- leurs profils.
based fuzzy
C-means)
? Concept Effect Relationship
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(Liu et SVM Apprenant | Enseignant | Classifier la Apprentissage
al., 2011) reconnaissance des / continu
émotions et les

caractéristiques de la voix

des apprenants.

Tableau 3.3. Travaux sur I’application de la classification dans les systémes éducatifs.

5.3.2. Prédiction

L'objectif de la prédiction est de développer un modele qui peut déduire un aspect unique des
données (variables prédites) a partir d'une combinaison d'autres aspects de données (variables
prédictives) (Sachin et Vijay, 2012). Le Tableau 3.4 contient quelques travaux de

I’application de la prédiction dans le domaine du e-learning.

D’aprés les données mentionnées dans le tableau, on déduit que la plupart des travaux de
recherche sont axés sur les apprenants. Muehlenbrock (2005) a présenté une approche qui
analyse les données dans un environnement d’apprentissage sur le web pour 1’enseignement
des maths. En effet, ActiveMath est un environnement qui génere des fichiers logs contenant
toutes les actions de chaque apprenant. L auteur a appliqué I’arbre de décision pour prédire
d’autres expériences qui peuvent &tre utiles a D’enseignant. Comme résultat, on peut
I’appliquer pour prédire d’autres expériences de n’importe quel module de n’importe quel
niveau.

L’enseignement basé sur le web est une recherche trés populaire dans plusieurs domaines.
Romero et ses collegues (2003) ont proposé une méthodologie pour améliorer les
performances des apprenants en appliquant les régles de prédiction qui seront présentées a
I’enseignant pour I’aider a prendre une décision pour modifier le cours afin d’obtenir de

meilleures performances de 1’apprenant.

Les connaissances extraites a partir des informations sur internet peuvent étre envoyées a
I’environnement e-learning pour faciliter le travail des enseignants a cause des difficultés de
I’évaluation des cours a distance. Etchells et ses collegues (2006) ont utilisé 1’algorithme de
raisonnement inductif flou (FIR). En plus, ces auteurs ont proposé 1’algorithme d’extraction
des regles orthogonales basées sur la recherche (OSRE) pour trouver les fonctionnalités

d’utilisation pour prédire les notes des €léves et expliquer cette prédiction.

Beck et ses collegues (2008) ont évalué une mesure de 1’efficacité d’un tuteur parmi les

propriétés importantes du systéme du tuteur intelligent et sa capacité a aider les apprenants en

e
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utilisant 1’algorithme EM et les réseaux bayésiens. Cette étude est utile pour voir si le tuteur

intervient ou non.

Shang et ses collegues (2001) ont fait une analyse qui a été effectuée sur le profil

d’apprentissage des apprenants, y compris les styles d'apprentissage et les connaissances

préalables dans la sélection, I'organisation et la présentation du matériel d'apprentissage pour

favoriser l'apprentissage actif.

Auteur (s) Méthode Acteur Acteur Objectif(s) du travail Systéme Domaine
(s) du DM humain humain développé d’application
utilisée (s) | concerné | bénéficiaire

(Muehlenbro | Arbrede | Apprenant | Enseignant | Enregistrer et analyser les | ActiveMath | Enseignement
ck, 2005) Décision actions de chaque supérieur
apprenant
automatiquement selon son
interaction dans les
environnements
d’apprentissage basé sur le
web.
(Romero et | Lesrégles | Apprenant | Enseignant | Découvrir des EPRuLes Enseignement
al., 2003) de informations sur | (enJAVA) supérieur
prédiction ’utilisation des cours sur
le web par les apprenants.
(Etchells et FIR et Apprenant | Enseignant | Prédire les notes des éléves Enseignement
al., 2006) OSRE en ligne et expliquer la / supérieur
prédiction de leurs notes
sous une forme simple et
interprétable.
(Beck et al., EM et Apprenant Tuteur Mesurer Defficacité de Apprentissage
2008) réseau l'aide du tuteur dans un / continu
dynamique systéme du tuteur
bayésien intelligent (en  anglais
Intelligent tutoring
system : ITS).
(Shang et al., Réseau Apprenant | Enseignant | Supporter I’interaction IDEAL Apprentissage
2001) bayésien personnalisée entre les continu

apprenants et le systéme

d’apprentissage.

Tableau 3.4. Travaux sur I’application de la prédiction dans les systémes éducatifs.
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5.3.3. La classification et la prédiction a la fois

La classification appropriée des apprenants est l'un des aspects importants dans
I’environnement du e-learning. Mihaescu (2011) a classifié les apprenants selon leurs activités
et leurs performances a répondre aux questions. Il a créé un modele qui peut €tre utilisé pour
prédire la couverture des connaissances pour un apprenant au niveau du concept en utilisant la
régression linéaire. Mais cette approche n’est pas toujours vraie donc il faut prendre en

considération méme les activités précédentes pour que 1’on puisse les classifier correctement.

Kumar et Chadha (2011) ont analysé I’application du data mining dans I’éducation ou ils ont
extrait des informations utiles a partir de grandes quantités des données telles que
I’organisation d’un syllabus en utilisant les régles d’association, la prédiction des
performances d’un ¢éléve en utilisant les arbres de décision pour les classifier, 1’estimation du
nombre des hommes et des femmes qui utilisent les techniques de prédiction, la détection de

tricheurs dans les examens en ligne, et I’identification des valeurs erronées.

Bidgoli et Punch (2003) ont présenté une approche pour classifier les apprenants en vue de
prédire leurs notes finales. Ils veulent trouver les groupes d’apprenants qui utilisent les
ressources en ligne en méme temps. D’aprés ce travail, on remarque que la combinaison de
plusieurs méthodes de classification conduit a une amélioration de la performance d’un

classifieur.

Shaeela et ses collegues (2010) ont analysé comment les différents facteurs influencent le
comportement d’apprentissage d’un apprenant. Ils ont proposé un modele qui informe les
apprenants faibles avant 1’examen final en vue de les sauver de I’échec. Toutes ces
informations sont transmises a 1’enseignant pour réduire le ratio d'abandon a un niveau

significatif et améliorer la performance d’un apprenant.

Lile (2011) a utilis¢ plusieurs méthodes de data mining pour identifier et localiser des
informations qui améliorent le processus du e-learning pour mieux comprendre

I’apprentissage et I’enseignement.

e
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Auteur | Méthode(s) Acteur Acteur Objectif(s) du travail Systéme Domaine
(s) du DM humain humain développé d’application
utilisée (s) concerné | bénéficiaire
(Mihaesc | Régression | Apprenant | Enseignant | Classifier et modéliser la Apprentissage
u, 2011) Linéaire quantit¢ de connaissances continu
de l’apprenant accumulée /
en relation avec les
variables représentant
I’activité effectuée.
(Kumar Reégles Apprenant | Enseignant | Mentionner "utilité Enseignement
et d’association d’application du  data / supérieur
Chadha, , K-means et mining dans le E-learning.
2011) Arbre de
décision
(Bidgoli GA, C5.0, | Apprenant | Enseignant | Classifier les apprenants en LON- Apprentissage
3
et Punch, CART vue de prédire leurs notes CAPA continu
(Classificati )
2003) finales en fonction des
on and
Regression caractéristiques extraites a
trees), partir des données des
Bayes, .
KNN., MLP fichiers logs.
(Multilayer
perceptron),
et CMC
(Critical
Micelle
Concentratio
n)
(Shaeela k-means Apprenant | Enseignant | Analyser le comportement Enseignement
et al., | et méthode d’apprentissage des / supérieur
2010) hiérarchique apprenants et prédire leurs
activités.
(Lile, K-means, Apprenant | Enseignant | Acquérir des Enseignement
2011) algorithme connaissances sur la fagon / supérieur
Apriori, dont les apprenants
Arbres apprennent dans
d’induction I’environnement e-learning
et évaluer leurs activités.

Tableau 3.5. Travaux sur ’application de la classification et la prédiction dans les systémes

éducatifs.

} Learning Online Network with Computer-Assisted Personalized Approach: http://www.lon-capa.org
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5.4. Modélisation de I’utilisateur en utilisant les techniques de data mining

Nous avons déja cité dans le chapitre précédent les concepts de base du modéle utilisateur,
ainsi que les différentes approches de la modélisation. Plusieurs techniques de data mining ont
¢été appliquées dans le but d’extraire un modele d’utilisateur. Ces techniques ont été basées sur
les caractéristiques de I’utilisateur (style d’apprentissage, motivation, comportement, etc.) afin
d’automatiser la construction du modele de I’apprenant (Romero et Ventura, 2010). En effet,
Doux et ses collegues (1997) ont utilisé un systeme de classification des comportements des
utilisateurs qui est bas¢ sur une adaptation de 1’algorithme K-means aux données symboliques
représentant ces comportements. Cette classification permet de contrdler les parametres de

dispositifs automatiques et déduire les prototypes des comportements des utilisateurs.

Les arbres de décision sont généralement utilisés pour mettre en ceuvre des taches de
classification. Dans le travail de Beck et ses collegues (2003), les arbres de décision sont
utilisés pour construire des modeles de I'utilisateur basés sur une caractéristique particuliere,
par exemple : son niveau d’expérience, son style cognitif, etc.

Tang et ses collégues (2015) ont introduit la méthode des réseaux de neurones qui inteégre les
informations des utilisateurs pour prédire leurs notes. Malheureusement, la méthode
sélectionnée est toujours confrontée a des limitations importantes: (1) le temps
d’apprentissage nécessaire pour produire un modele (qui dans certains cas elle peut prendre
des heures et méme des jours) et (2) la quantité d'informations nécessaires.

Frias-Martinez et ses collégues (2006) ont présenté également des techniques qui peuvent étre
utilisées de manicre plus efficace en fonction de la tdche mise en ceuvre par ’application.
Chaque technique capture différents éléments du comportement de ['utilisateur. La
combinaison de ces techniques entre elles et avec d'autres techniques de machine learning,
fournira un cadre utile pour capturer efficacement la complexité naturelle du comportement
humain.

De leur c6té, Holzhiiter et ses collégues (2013) ont proposé une approche pour répondre a
deux questions de recherche : comment les processus d'apprentissage peuvent étre optimisés
en utilisant des mod¢les et le controle basé sur des régles? Et comment peut-on traiter des

modeles qui sont générés en se basant sur le concept du style d'apprentissage ?

e
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Auteur (s) Méthode Acteur Objectif(s) du travail Systéme Domaine
(s) du humain développé | d’application
DM concerné
utilisée
)
(Joshi et al., FCMdd® | Apprenant | Appliquer deux algorithmes afin Apprentissage
2000) et d’extraire les profils intéressants continu
RFCMdd des utilisateurs. /
5
(Doux et al., | K-means | Utilisateur | Déduire le comportement de Enseignement
1997) chaque utilisateur en utilisant un / supérieur
algorithme de clustering (K-
means)
(Mobasher et | K-means | Apprenant | Capturer les centres d’intérét Enseignement
Cooley, des utilisateurs et construire un / supérieur
2000) systtme de recommandation
spécifique.
(Beck et al., C5.0et Apprenant | Construction d’un modéle de | LISTEN’s Enseignement
2003) Bayésien I’utilisateur pour un tuteur Readin supérieur
naive adaptatif pour la lecture. Tutor
(Tang et al., | Réseaux | Utilisateur | Proposer une nouvelle approche Enseignement
2015) de de prédiction des notes des / supérieur
neurones examens en prenant en compte
les informations des utilisateurs.
(Billsus et K-ppv Utilisateur | Construction d’un agent Apprentissage
Pazzani, intelligent pour compiler les / continu
1999) programmes quotidiens pour les
utilisateurs  individuels  en
utilisant le mod¢le utilisateur.
(Frias- K-means, | Utilisateur | Etudier les différentes Apprentissage
Martinez et | SVM, K- techniques de data mining qui / continu
al., ppVv, peuvent étre utilisées pour
2006) Arbre de capturer efficacement et avec
décision, précision le comportement des
etc. utilisateurs.
(Holzhiiter et | Arbre de | Apprenant | Attribuer certaines tiches a un Apprentissage
al., décision groupe d'apprenants qui ne / continu
* Fuzzy Medoids Algorithm
® Robust Fuzzy Medoids Algorithm
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2013) peuvent pas contréler tous les
facteurs qui influencent sur les

associations des tiches de

I’apprenant.

Tableau 3.6. Travaux sur ’application du data mining pour extraire le modele utilisateur.
5.5. Synthese

L’objectif de ’EDM est d’analyser n’importe quelle donnée et résoudre les problémes de
recherche en éducation. L’EDM concerne le développement de nouvelles méthodes pour
explorer les données éducatives, et 1’utilisation des méthodes du data mining pour mieux

comprendre 1'environnement d'apprentissage des apprenants.

A la lumiere des travaux de recherche présentés dans les sections précédentes, on remarque
que chaque travail se concentre sur un acteur spécifique pour un probléme particulier. Par
exemple, pour ’apprenant on trouve : la modélisation, le regroupement, la prédiction des

performances, etc.

L’objectif de la prédiction consiste a estimer la valeur inconnue d’une variable qui décrit
I’acteur (étudiant, tuteur ou enseignant). Dans le domaine éducatif, les valeurs a prédire sont
généralement la performance, la connaissance et la note.

Selon le probléme posé, plusieurs méthodes sont appliquées sur des données différentes. Par
exemple, pour I’analyse et la visualisation des données, les arbres de décision sont utiles parce
qu’ils sont simples a utiliser. En outre, il est facile d’interpréter les regles par rapport a

d’autres techniques.

En plus, les techniques de data mining sont idéales pour le processus de modélisation d’un
utilisateur parce qu’elles sont congues pour représenter ce qui a été appris a partir des données
d’entrée avec une représentation plus structurée.

L’EDM utilise plusieurs techniques telles que : les arbres de décision, k-means, les réseaux de
neurones, etc. Chaque technique permettra de saisir les différentes relations entre les données
disponibles et exprimer les résultats en utilisant des structures de données différentes. En
outre, le choix des méthodes appropriées dépend largement du type des données disponibles.
Par ailleurs, des techniques différentes sont appliquées pour caractériser le comportement des

utilisateurs en utilisant des vecteurs numériques (Joshi et al., 2000; Mobasher et Cooley,

e
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2000), mais d’une maniére ou d’une autre, les représentations perdent la sémantique que les
données originales avaient.

Les techniques de data mining présentent certaines limites pour la mod¢lisation des
comportements humains, principalement 1’absence de toute référence a I’incertitude inhérente

que la prise de décision humaine.

Enfin, I’application du data mining dans les systémes du e-learning peut étre décrit comme un
cycle itératif ou les applications de data mining contribuent a améliorer 1’apprentissage, et

aussi en utilisant les connaissances extraites pour la prise de décision.

6. Synthése des travaux de la conférence EDM (2008 -2015)

Nous conclurons ce chapitre par [’identification des acteurs humains concernés et
bénéficiaires des travaux menés dans le domaine de ’EDM. Puisqu’il n’est pas facile de
collecter tous les articles publiés dans ce domaine, nous avons opté pour la conférence EDM

(www.educationaldatamining.org) qui est une rencontre annuelle des chercheurs du domaine.

Nous rappelons que notre objectif a travers 1’analyse des travaux présentés dans cette

manifestation est de donner une idée sur I’acteur humain le plus sollicité.

A partir de I’année 2008, les spécialistes ont lancé des conférences internationales concernant

I’utilisation des techniques du data mining dans 1’éducation.

1- 1%° édition : EDM’2008 & Montréal, Canada (Juin 2008), actes édités par Baker et ses
collegues (2008),

2- 2°™ ¢dition : EDM’2009 a Cordoue, Espagne (Juillet 2009), actes édités par Barnes et
ses collegues (2009),

3- 3°™ gdition : EDM 2010 a Pittsburgh, Etats-Unis (Juin 2010), actes édités par Baker et
ses collegues (2010),

4- 4°™ ¢&dition: EDM’2011 a Eindhoven, Pays-Bas (Juin 2011), actes édités par
Pechenizkiy et ses collegues (2011),

5- 5™ gdition : EDM’2012 & La Canée, Gréce (Juin 2012), actes édités par Yacef et ses
collegues (2012),

6- 6°™ édition : EDM’2013 a Memphis, Tennessee, Etats-Unis (Juillet 2013), actes édités
par D’Mello et ses collégues (2013),

7- 7°™ édition : EDM’2014 a London, Royaume-Uni (Juillet 2014), actes édités par
Stamper et ses collégues (2014),
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8- 8™ ¢&dition : EDM’2015 a Madrid, Espagne (Juin 2015), actes édités par Santos et ses
collégues (2015).

La conférence se concentre sur les techniques du data mining basées sur des données issues

des environnements éducatifs. Cette série de conférences permet d’aborder des questions

importantes sur les nouvelles technologies éducatives.

Dans cette partie, on analyse les travaux d’EDM de 2008 jusqu’a 2015 pour voir sur quel

acteur ont travaillé les chercheurs.

120%

100% H Acteur concerné 2008

m Acteur concerné 2009

80% ,
m Acteur concerné 2010

60% Acteur concerné 2011

H Acteur concerné 2012
40%

H Acteur concerné 2013

20% Acteur concerné 2014

Acteur concerné 2015

0%

Apprenant Enseignant Tuteur

Figure 3.3. La proportion de I’acteur concerné par les travaux d’EDM.

Apres avoir analysé les travaux d’EDM (2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014 et 2015),
nous mentionnons que la majorit¢é de ces travaux sont basés sur I’apprenant avec un
pourcentage élevé de plus de 80%, il est indiqué comme un acteur trés important dans
I’apprentissage a distance ou traditionnel. Ainsi, I’enseignant est classé a la deuxiéme position
avec un pourcentage appartenant a I’intervalle [2%, 12% [. Par exemple, Dyckhoff et ses
collégues (2011) ont développé ELAT (Exploratory Learning Analytics Tool) comme un outil

pour aider les enseignants dans leurs réflexions, évaluations et améliorations des activités.

Cependant, le tuteur a connu moins d’importance par rapport a 1’apprenant et 1’enseignant
avec un pourcentage de (6,45% ; 0% ; 3% ; 5,26% ; 2,04% ; 6,53% ; 5.50% et 3.83%)
respectivement pour EDM’2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014 et 2015.
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60%

50%
B Acteur bénéficiaire 2008

m Acteur bénéficiaire 2009

40%
u Acteur bénéficiaire 2010

30% Acteur bénéficiaire 2011

m Acteur bénéficiaire 2012

20% H Acteur bénéficiaire 2013

Acteur bénéficiaire 2014

10% Acteur bénéficiaire 2015

0%

Apprenant Enseignant Tuteur

Figure 3.4. La proportion de I’acteur bénéficiaire par les travaux d’EDM.

Par contre, nous avons trouvé que ’acteur bénéficiaire est 1’enseignant (48,38% ; 43,75% ;
41,94% ; 44,77% ; 44.91% ; 50,95% ; 47.62% et 51.66%). Par exemple, Bravo et Ortigosa
(2009) évaluent un systéme e-learning en se basant sur 1’analyse des données et des fichiers
logs en utilisant les arbres de décision. L’objectif est de trouver la présence d’une faible
performance d’un apprenant dans un cours du e-Learning et montrer les difficultés aux

instructeurs.

Le deuxiéme acteur bénéficiaire de ces travaux est le tuteur [22%, 37% [, tandis que le dernier

acteur bénéficiaire est I’apprenant.

7. Conclusion

Les techniques de data mining ont été¢ appliquées dans plusieurs domaines. Leur but est
d’analyser les données volumineuses et complexes. Un des domaines d’application de ces

techniques est I’éducation.

L’application de ces techniques a permis de développer des méthodes qui découvrent des
connaissances a partir de données et pour extraire des informations qui ne sont pas claires,
mais potentiellement utiles. L’un des objectifs du data mining appliqué dans I’éducation
(EDM) est de concevoir des outils faciles a utiliser. Selon les travaux qui ont ét¢ mentionnés
précédemment, on remarque que plusieurs travaux sont concentrés sur I’apprenant pour

accomplir des taches différentes telles que: modélisation, regroupement, prédiction des

—
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performances et plusieurs autres, dans le but de satisfaire ses besoins et améliorer son
apprentissage. Peu de travaux ont ét¢ appliqués sur I’enseignant ou le tuteur, bien que ce

dernier ait plusieurs rdles et fonctions.

Notre objectif de recherche est de proposer une nouvelle structure du modéle du tuteur ainsi
que ses styles de tutorat. Les principes de nos contributions ainsi que les étapes de notre

proposition feront 1’objet du chapitre suivant.

e
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 64



Chapitre 4

Une nouvelle approche pour la modélisation des
tuteurs en utilisant une technique de Data
Mining

e
Theése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 65




Chapitre 4 :  Une nouvelle approche pour la modélisation des tuteurs en utilisant une technique de Data Mining

1. Introduction

Les trois premiers chapitres de cette thése ont été consacrés tout d’abord a I’exploration du
domaine du tutorat, puis a la présentation des approches de la modélisation de ’utilisateur, et

enfin a I’étude des différentes techniques du data mining (DM) appliqué dans 1’éducation.

Dans le présent chapitre, nous donnons nos contributions concernant la proposition d’une
nouvelle structure du modele du tuteur. Ce modele peut étre utilisé par n’importe quel
systeme d’apprentissage humain adoptant le tutorat. Donc, notre premier objectif est de
concevoir un environnement favorisant 1’activité du tutorat. En effet, notre motivation ne se
limite pas a rajouter un systéme du tutorat, mais a intégrer le modele du tuteur de telle sorte
qu’il puisse diminuer I’isolement et 1’abandon des apprenants durant leurs processus
d’apprentissage. Pour cela, il a fallu définir les caractéristiques principales qui peuvent aider

I’apprenant a connaitre le profil de son tuteur.

Le deuxieme objectif est I’analyse des comportements des tuteurs qui ont ét¢ impliqués dans
des environnements du e-learning. Ces comportements peuvent nous aider a 1’identification
des styles de tutorat. Ces derniers présentent les compétences individuelles qui jouent un role

important dans le processus du tutorat afin de comprendre la fagcon du travail des tuteurs.

Dans ce chapitre, nous donnons une description détaillée de nos contributions. En plus, nous
présentons en détail et avec des exemples illustratifs les étapes de nos approches proposées et

implémentées.
2. Problématique de la recherche

Dans plusieurs systémes du e-learning qui adoptent le tutorat, les enseignants et les tuteurs
sont les principaux responsables pour assurer cette fonction. L’enseignant est le premier
responsable des cours et des exercices, tandis que le tuteur peut effectuer d’autres activités
d’accompagnement pour aider les apprenants. Durant 1’activité du tutorat, le tuteur doit
percevoir 1’activité des apprenants a travers leurs interactions avec la machine et parfois peut
compléter le scénario pédagogique (poser un nouvel exercice, permettre 1’accés a un

document, etc.) en fonction de leurs performances.

Actuellement, le tutorat souffre du manque de formation des tuteurs qui n’ont pas les

compétences nécessaires pour accomplir de telle tache. Aussi, un autre probléme du tutorat est

e
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celui de la reconnaissance du tuteur au principe du tutorat. Alors, est-ce qu’un apprenant peut

étre suivi par un tuteur digne de ce nom?

Plusieurs dénominations ont été proposées pour définir les fonctions et les rdles des tuteurs.

En outre, beaucoup de questions de recherche ont été posées. Nous citons quelques-unes:
- Quels sont les roles nécessaires pour le travail du tuteur?

- Quels sont les composants essentiels du modéle du tuteur ?

- Comment peut-on initialiser ou mettre a jour le modele?

Bien que ce modéle puisse contenir le maximum d’informations sur un tuteur, des problémes
concernant la méthode de travail du tuteur persistent toujours. Ce qui nous conduit a poser
une autre question: Comment obtenir le style de tutorat des tuteurs a partir de leurs

comportements ?

La figure suivante montre la problématique principale de ce travail de recherche.

Comment assurer la fonction du tuteur ?
Comment aider les apprenants ?
Comment interagir ?

Besoin d’aide

o L Aide, réponses
Apprenant isolé, en

difficulté, démotivé, etc. Tuteurs

Figure 4.1. Problématique de la recherche.
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3. Cadre de la recherche et objectifs de la démarche

La plupart des systémes d’enseignement a distance dans les universités algériennes ou autres
se concentrent beaucoup plus sur le c6té d’apprentissage des apprenants. L’utilisation du
systeme du tutorat constitue pour les apprenants un changement dans leurs fagons de suivi.
Nous gardons a I’esprit que le tutorat est une tiche nécessaire selon la loi algérienne (voir

www.joradp.dz/JO2000/2009/001/FP23.pdf). Selon cette loi, le tutorat peut étre assuré par des

enseignants ou des étudiants qui ont au moins un dipldme de master.

Plusieurs travaux de recherche ont été effectués sur la modélisation de 1’apprenant.
Malheureusement, les propositions faites n’ont pas résolu le probléeme d’isolement des
apprenants et n’ont pas fourni des auto-directions, qui devront étre prises en charge par un
tuteur. De ce fait, notre thése s’intéresse plus particulierement a la prise en compte du modele
du tuteur tant qu’une représentation abstraite des caractéristiques du tuteur. Dans le champ
disciplinaire psychopédagogique, le mod¢ele du tuteur permet de donner une description aussi
complete et fidele que possible de tous les aspects relatifs aux comportements de cet
utilisateur. Ce mod¢le se compose des couches essentielles qui contiennent toutes les activités

et les fonctions possibles qui ont été effectuées par le tuteur.

Apres D’extraction des modeles des tuteurs, nous avons trouvé qu’ils ont des caractéristiques
différentes. Par conséquent, 1’identification des styles de tutorat est une étape cruciale pour la
compréhension de la préférence des tuteurs afin de connaitre la fagon d’organiser et d’aider
les apprenants. De ce fait, la mise a jour des profils et des styles du tutorat se fait

automatiquement selon les activités et les interactions du tuteur.

Pour cette raison, nous avons proposé¢ de nouvelles approches pour répondre aux questions
posées dans la section précédente (Voir la figure 4.2). Nous définissons en détail les

contributions proposées dans les sections suivantes.

e
Theése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 68




Chapitre 4 :  Une nouvelle approche pour la modélisation des tuteurs en utilisant une technique de Data Mining
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Figure 4.2. Les étapes des solutions proposées.
4. Contribution 1 : La construction du modéle du tuteur

Comme nous avons déja mentionné, la modélisation est une tache importante pour tous les
systtmes de personnalisation, recommandation, adaptation, etc. Selon de nombreux
chercheurs, 1’identification d’un modéle du tuteur est une tache difficile. Pour affecter les
apprenants aux tuteurs, le systéme doit obtenir tous les renseignements pertinents concernant

chacun d’eux (les rdles, les styles et les méthodes de tutorat, le comportement, etc.).

4.1. Les composants du modéle du tuteur proposé

La modélisation du tuteur est le processus de création et le maintien d’un modéle du tuteur par
une collection de données provenant de diverses sources, qui peuvent inclure: /) 1’observation
implicite de D’interaction du tuteur et 2) la demande directe explicite du tuteur. Par
conséquent, nous proposons un modele du tuteur (M7) qui contient des données statiques S
(ses informations personnelles -/P-) et des données dynamiques D (Son profil cognitif -PC-,

son profil tutorial -P7- et son profil comportemental -PO-). Ces composants peuvent étre mis
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a jour pendant le processus du tutorat. Donc, un modele du tuteur peut étre défini comme suit

(Bendjebar et al., 2016a) :
Mr =U{S, D} 4.1)
Ou: S =uU{IP}

D = {PC,PT,P0}

Par ailleurs, nous avons présenté la partie dynamique du modéle de chaque tuteur par un

vecteur qui est défini comme suit (Bendjebar et Lafifi, 2013):

Role pédagogue
Réle encadreur
Role évaluateur
Role facilitateur
Roéle organisateur
Réle modérateur
Réle psychologue
Profil Cognitif
Profil Comportemental

Role administrateur

Réle accompagnateur

| L
|
PT PC PO

Dans les sections suivantes, on va définir chaque profil séparément.

4.1.1. Profil cognitif

Le profil cognitif du tuteur permet de mesurer la connaissance du tuteur durant sa tache du
tutorat dans les systémes du e-learning. Il caractérise une partie trés importante dans le
modele du tuteur. En outre, il dépend des compétences du tuteur. De plus, nous pouvons
mettre a jour le modele du tuteur selon ses connaissances. En effet, nous avons donné la

possibilité aux tuteurs de définir leurs connaissances concernant 1’activité du tutorat.

Nous pensons qu’il est nécessaire que les tuteurs soient formés avant qu’ils entament leur
tache. En fait, de nombreux auteurs ont démontré la nécessité de la formation des tuteurs

(Charlier et al., 1999 ; Rodet, 2009 ; Brassard et Daele, 2010).
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4.1.2. Profil tutorial

Notre premier travail de recherche était réservé a une étude de la littérature pour identifier les
différents roles des tuteurs existants. Durant cette €tude, nous avons trouvé qu’il existe
plusieurs dénominations concernant les roles du tuteur. En outre, de nombreux chercheurs ont
utilisé le méme nom, mais avec des fonctions différentes. En conséquence, nous avons basé
sur le travail de Lafifi et ses collégues (2010) pour bien dégager les rdles essentiels des tuteurs

en ligne.

Apres le test du systeme qui a été développé (http://www.labstic.com/letline/), nous avons
remarqué qu’il existe des difficultés durant son utilisation. En effet, les étudiants ne
connaissent pas tous les roles de leurs tuteurs. En plus, les tuteurs “débutants” ne maitrisent
pas certaines fonctions de quelques roles. Enfin, le nombre des roles était jugé €levé selon la

majorité des étudiants et des tuteurs.

Pour cette raison, nous avons travaillé avec un expert en psychologie afin d’éliminer les
taches qui ont des chevauchements. Comme résultat, nous avons gardé uniquement neuf roles
essentiels (Pédagogue, Administrateur, Encadreur, Evaluateur, Accompagnateur, Facilitateur,
Organisateur, Modérateur et Psychologue). Donc, toutes les fonctions qui peuvent étre
effectuées par les tuteurs appartiennent a 1’un de ces roles. Ces roles et ces fonctions ont été
testés dans un premier travail (Lafifi et al., 2014). Nous rappelons que chaque tuteur effectue
des roles différents a des moments différents et peut jouer plus d’un réle a la fois (Bendjebar

etal., 2016a).

Le nombre des rdles L dans le profil tutorial est 1i€ a un certain nombre de taches ¢;;. Il peut

étre défini par la fonction suivante:
PT =UitzRi={tjli=1...L; j=1,..,n(} 4.2)

Ou : R; est un ensemble de roles qui peuvent étre affectés a un tuteur avec le nombre total de

taches n(i). Ce dernier est le nombre des taches associées au role R;.

Dans la structure du modele proposé, le poids du profil tutorial d’un tuteur est désigné par des
valeurs de 0 a 1, ou le “1” symbolise la caractéristique la plus importante, et le “0” symbolise
la fonctionnalité la moins importante. Par conséquent, pour calculer cette performance, nous

utilisons la formule suivante (Bendjebar et Lafifi, 2013):
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__ X Answerpg

Performanceg = — 4.3)

Ou: Answery, fait référence a un ensemble de réponses pour affecter le role (R) a son profil

tutorial.

Pour chaque role du tuteur, il y a un ensemble de tiches qui peuvent étre faites par le tuteur.
Dans ce cas, le tuteur peut spécifier son aptitude a le faire. Pour chaque réponse, le systéme
attribue une note comprise entre 0 et 1. En effet, si la réponse est «oui» (c.-a-d. je peux
assurer cette tache) alors, la valeur sera "1". Si la réponse est «non» (c.-a-d. je ne peux pas
effectuer cette tache), alors la valeur sera "0". Dans le dernier cas, le systéme attribue la

valeur 0.5 si la réponse est «Peut-Etre» (c.-a-d. peut-€tre je peux assurer cette tache).

Dans la formule ci-dessus, N est le nombre des questions ou taches associées a chaque role

(c.f. Annexe 1). La figure suivante présente le processus d’affectation des roles a un tuteur.

.
9!
[ Affichage du questionnaire ’

!

Répondre au questionnaire

A 4

Calculer les proportions

\ 4

Profil calculé et affiché

Figure 4.3. Affectation des roles au tuteur.

Exemple

Le tableau suivant présente un exemple des réponses d’un tuteur sur les questions concernant

le réle “ pédagogue”.
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Question Réponse

Oui Non  Peut étre

Identifiez-vous les difficultés d'apprentissage ? X
Etablissez-vous les objectifs des objets d'apprentissage ? X
Fournissez-vous des ressources liées aux disciplines X

enseignées ?

Sélectionnez-vous un ensemble de  ressources X
pédagogiques ordonnancées?

Sollicitez-vous la mise en relation entre les différentes X

parties du cours ?

Sollicitez-vous I'échange des ressources entre étudiants ? X

Tableau 4.1. Exemple des réponses aux questions liées au role “ pédagogue”.

D’apres les réponses obtenues, le tuteur a eu le réle pédagogue avec un pourcentage de

58,33%.
4.1.3. Profil comportemental

Il existe de nombreuses approches pour étudier et déduire le comportement de 1’utilisateur.
Dans notre recherche, nous sommes basés sur le profil comportemental des tuteurs qui ont
interagi avec le systéme. Nous avons mis ’accent sur le type d’interaction entre tuteur-

apprenant et tuteur-tuteur.

Pour extraire ce profil, nous avons choisi les indicateurs suivants (Bendjebar et Lafifi, 2013):

a. Le nombre de connexions au systéme.

b. Le nombre total des messages envoyés aux apprenants.

c. Le nombre des messages regus.

d. Le nombre total des demandes envoyées (aide, assistance et encouragement).

e. Le nombre total des demandes acceptées (aide, assistance et encouragement).
Pour définir la valeur finale du comportement, nous calculons le pourcentage du nombre des
activités réalisées par le tuteur sur le nombre total des activités réalisées par tous les tuteurs

actifs. Un tuteur actif est un tuteur qui a accédé¢ a la plate-forme au moins une seule fois.
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Par exemple, pour calculer le score du premier indicateur, on utilise la formule suivante :

N.C (4.4)

N_C;

Connection =

Ou: N_C: est le nombre de connexions du tuteur sélectionng;

N_C: est le nombre total de connexions de tous les tuteurs actifs.

4.1.4. Les attributs du modéle du tuteur proposé

Les champs de base du profil du tuteur proposé contiennent des informations utiles décrivant
les caractéristiques du tuteur comme: 1’age, le niveau et la spécialité. Néanmoins, le type
d’interaction avec I’apprenant peut €tre extrait par une analyse qualitative. En outre, le profil

tutorial des tuteurs peut €tre extrait par une analyse quantitative.

Le tableau (4.2) présente la description des attributs des composants essentiels du modele du

tuteur proposé.
Type des | Description des | L’analyse qualitative L’analyse quantitative
données attributs
Le sexe du tuteur | Homme / Femme /
L’age du tuteur / Age> 22 ans
La spécialit¢ du | Math, Informatique, /
g tuteur Physique, etc.
= Le type | A distance, face a face /
- d’interaction ou hybride
Le niveau du | Master, Enseignant, /
tuteur Doctorant.
Profil tutorial | Pédagogue, [0, 1]
(PT) Administrateur,
Encadreur,
%}
E’r Evaluateur,
g Accompagnateur,
E Facilitateur,
Organisateur,
Modérateur,
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Fortement dynamique.

Psychologue
Profil Tres isolé, Trés isolé ->0,
comportemental ol . Isolé -> 0.25

Peu dynamique,
(PO) Dynamique, Peu dynamique -> 0.5,

Dynamique -> 0.75,

Fortement dynamique -> 1

Profil cognitif
(PC)

Super tuteur,

Tuteur  expérimenté,
Tuteur moyen,

Tuteur en formation,

et tuteur débutant.

Super tuteur ->1
Tuteur expérimenté -> 0.75
Tuteur moyen -> 0.5
Tuteur en formation -> 0.25

Tuteur débutant -> 0

Tableau 4.2. Les attributs du mode¢le du tuteur (Bendjebar et al., 2016a).

4.2. Initialisation des profils du tuteur

Dans le modele du tuteur propos€, nous avons constaté que 1’une des principales

préoccupations est la quantité insuffisante d'informations disponibles concernant un nouveau

tuteur qui est connu dans la littérature par le probléme du démarrage a froid (Denaux et al.,

2005). Pour résoudre ce dernier, nous avons proposé plusieurs approches pour initialiser les

différents profils de tuteur. En plus, la phase de la mise a jour se fait automatiquement selon

les changements des activités du tuteur. La figure (4.4) présente les techniques qui ont été

utilisées pour extraire le profil initial de chaque profil.
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—C¢)

Profil Cognitif Profil Tutorial Profil
Comportemental

| [ |

Figure 4.4. Processus d’initialisation des différents profils.

4.2.1. Initialisation du profil cognitif

Plusieurs travaux ont propos¢ de nouvelles approches pour initialiser le profil cognitif de
I’apprenant. Malheureusement, il n’y a pas de travail qui a mis I’accent sur le profil cognitif
des tuteurs. Pour cette raison, nous avons travaillé en collaboration avec des spécialistes de la
psychologie a 1'Université de Guelma pour définir cinq valeurs du profil cognitif qui sont:
Super tuteur, tuteur expérimenté, tuteur moyen, tuteur en formation, et tuteur débutant.
Dans la structure du modele du tuteur proposée, ces valeurs sont définies dans 1’intervalle [0,

1]. Dans notre cas, c’est le tuteur lui-méme qui spécifie son profil cognitif.
4.2.2. Initialisation du profil tutorial

4.2.2.1. Choix de la méthode

Comme il est déja mentionné dans la figure (4.4), nous avons opté pour la logique floue pour
initialiser le profil tutorial. Cette technique a été introduite par Zadeh (1965); dans laquelle il
a développé la théorie des ensembles flous dans la littérature. Il a proposé I’utilisation de la
logique floue pour représenter le langage naturel qui ne peut étre fait avec d'autres méthodes

(Zadeh, 1996). De plus, il est bas¢ sur la logique booléenne pour gérer I’incertitude dans les
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problémes quotidiens qui sont causés par des données imprécises et incomplétes, ainsi que la

subjectivité humaine (Hellmann, 2001).

Les avantages de cette méthode sont principalement la simplicité de conception des systémes
qu’elle met en ceuvre, ainsi que la robustesse et la précision de ces systémes. Par ailleurs, elle
est particuliecrement adaptée pour raisonner a partir de connaissances vagues et traiter des

données appartenant a des catégories mal définies (Ciofolo, 2005).
4.2.3.2. Application de la méthode pour initialiser le profil tutorial

Dans notre approche, la premicre interaction du tuteur avec le systéme est un questionnaire
(Or) qui peut nous aider a définir son niveau et sa performance (c.f. Annexe 1). Ce
questionnaire est composé d’un ensemble de taches qui sont associées a chaque role du tuteur.
Le tuteur doit indiquer s’il peut effectuer une tache ou non. Ainsi, nous avons utilis¢ la
logique floue parce que le profil tutorial ne peut pas étre considéré comme une variable qui
prend des valeurs concrétes, puisque sa détermination dépend de l’incertitude et de la

subjectivité humaine.

O ,
' . N \ . > La logique floue ‘

Questionnaire Roles [

(Qr)

Profil tutorial
d’un tuteur

Figure 4.5. Processus d’initialisation du profil tutorial (Bendjebar et al., 2016a).

Durant notre étude, nous avons basé sur les travaux de (Chen et Chen, 2009), (Chrysafiadi et
Virvou, 2012), (Seridi, 2001) et (Norazah et al., 2010) pour définir les cinq catégories

suivantes du profil tutorial des tuteurs:

1- Pas du tout maitrisable (PM): le pourcentage des tiches qui peuvent étre effectuées
par le tuteur est de 0% a 50%.
2- Moins maitrisable (MM): le pourcentage des taches qui peuvent étre effectuées par le

tuteur est de 45% a 65%.
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3- Peu maitrisable (EM): le pourcentage des tiches qui peuvent étre effectuées par le
tuteur est de 60% a 80%.

4- Maitrisable (M): le pourcentage des taches qui peuvent étre effectuées par le tuteur est
de 75% a 95%.

5- Parfaitement maitrisable (AM): le pourcentage des tdches qui peuvent étre effectuées

par le tuteur est de 90% a 100%.

Les fonctions d'appartenance des cinq variables floues sont présentées dans la figure 4.6.

1
0,3 = P3as du tout
0,8 maftrisable
0,7 Moins maftrisable
0,6
0,5 Peu maitrisable
0,4
0,3 = \aitrisable
0,2
0,1 Parfaitement
0 T . A maftrisable
O n O N O N O n O n o un o
N < 1D 1N W O NN 0 O O S

Figure 4.6. Les fonctions d’appartenance pour déterminer le profil tutorial des tuteurs

(Bendjebar et al., 2016a).

Dans la logique floue, aprés avoir choisi des ensembles flous qui seront utilisés, une fonction
d’appartenance pour les ensembles doit étre attribuée a chaque role a un pourcentage (x). Le
profil tutorial est défini par une valeur dans I’intervalle [0, 1]. Elle est calculée selon les

formules suivantes:

1, x < 45
Tpy () = {1 — (x — 45)/5, 45 < x < 50
0, x =50
(x — 45)/5, 45 < x <50
Tyns (x) = 1, 50<x <60
MM 1—(x—60)/5, 60 < x < 65
0, x <450rx > 65
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(x — 60)/5, 60 < x < 65

)1, 65 <x <75
Tem(x) = 1— (x - 75)/5, 75 < x < 80 (4.5)

0, x <600rx=80

(x —75)/5, 75 < x < 80

T(.X')_ 1; 80<x<90

M=) 1 — (x — 90)/5, 90 < x < 95

0, x <750rx =95

(x —90)/5, 90 < x <95

Tam(x) =11, 95 < x < 100

0, x <90

Ow: Tpy(x) + Tym(x) + Tey(x)+ Ty(x) + Tyuy(x) =1

Par conséquent, le réle du tuteur est présenté par 5-tuples pour exprimer son profil tutorial. En

plus, les valeurs sont déterminées par les fonctions d’appartenance ci-dessus.

L’algorithme relatif a I’extraction du profil tutorial en utilisant la technique de la logique

floue est le suivant :

Algorithme 1: Extraction du profil tutorial par la logique floue

Entrée: M : ensemble des tuteurs.

M;,; =V {S, R;;,PC;, PO ,-} un vecteur qui représente les informations de chaque

tuteur €;
Sortie: Profil tutorial PT; de ¢t;
Début
Pour chaque tuteur t; € M

Pour chaque role R;;

- Calculer la performance x lice a la proportion d’obtenir le role R;; en utilisant la
fonction représentée par 1'équation (4.3)
- Calculer le profil tutorial PT; pour chaque performance x de chaque role R;; en

utilisant la fonction d’appartenance représentée par 1’équation (4.5).

Fin Pour
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Fin Pour

Fin

Ou: Ryjj-1.9) représente le vecteur qui contient les roles du tuteur ¢; (9 est le nombre de rdles

proposés pour les tuteurs).

Exemple

Si un tuteur a obtenu le role du «Facilitateur» avec 64%, donc, ce role est décrit comme suit
(0, 0,2, 0,8, 0, 0). Puis, en fonction de ces résultats, nous déduisons que les taches de ce role

sont 20% Moins maitrisable et 80% Peu maitrisable.

4.2.3. Initialisation du profil comportemental avec la méthode k-plus proches voisins

4.2.3.1. Choix de la méthode

L’algorithme du k-plus proches voisins est I'une des méthodes les plus simples pour résoudre
les problémes de classification. Il donne souvent des résultats compétitifs et il a des avantages
significatifs par rapport a plusieurs autres méthodes de data mining. Notre travail est donc
basé sur la nécessité d'établir une approche souple, transparente, cohérente, simple a
comprendre et facile a mettre en ceuvre. Ce résultat est obtenu grace a l'application de la
technique du k-plus proches voisins, que nous avons testé et prouvé qu’elle est capable de
résoudre certains problémes associés a d'autres algorithmes disponibles tels que (Assas, 2013;

Jiawei et Kamber, 2001):

- Il peut surmonter des problémes d’adaptabilité rencontrés par plusieurs autres méthodes
de data mining telle que la technique d’arbre de décision, grace a sa capacité de
traitement des données d’apprentissage qui sont trop volumineux pour les sauvegarder
dans la mémoire.

- L’utilisation de la distance Euclidienne pour mesurer la similarité¢ entre les données
d’apprentissage et les données de test, avec 1’absence de la connaissance préalable
concernant la distribution des données. Donc, elle peut étre facile a implémenter.

- Réduire le taux d'erreur provoqué par I’imprécision des hypothéses qui ont été faites par

l'utilisation d’autres techniques telles que la technique de classification naive
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bayésienne, comme le manque de données disponibles de probabilité qui n’est pas

généralement le cas en utilisant la méthode K-ppv.

- Fournir une recommandation plus rapide et plus précise pour I’'utilisateur avec des

qualités désirables en fonction du résultat de l'application simple de similarité ou de

distance dans le but de la classification.

4.2.3.2. Application de la méthode pour initialiser le profil comportemental

L’initialisation du modé¢le du tuteur est effectuée de maniere dynamique pour chaque tuteur en
prenant en compte les informations des autres tuteurs qui utilisent le systéme (leur profil
cognitif et tutorial). La technique proposée est un algorithme de classification K-plus proches
voisins (K-ppv) qui a prouvé son utilit¢ dans de nombreuses applications dans le monde réel

(Hand et al., 2001). L’idée de base de cet algorithme est de classer un nouvel objet aux & plus

proches points déja classés en utilisant la distance métrique d (Romero et al., 2010).

X1

=TT~ A Classe A
7 ~
’ S\ ® Classe B
7Y A_ \\
/ P \\ \
Vs
\
1A \ !
| A - I
\ Xo? / ! -
\ e !
\ \5.—’ /
\ //
\\ ’
\5__,/
>
X2

Figure 4.7. Classification avec la méthode de K-plus proches voisins.

Dans notre cas, I’objectif est de classer le tuteur dans 1’une des cinq catégories suivantes (Tres

isolé, Isol¢é, Peu dynamique, Dynamique et Fortement dynamique).
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/%?:-: N\

Nouveau
tuteur

K Les profils des Tuteurs /

Figure 4.8. Initialisation du profil comportemental d’un nouveau tuteur (Bendjebar et al.,

2016a).

Nous avons choisi I’algorithme du K-ppv parce qu’il posséde plusieurs avantages. Il y a
seulement deux parametres a sélectionner : le nombre de classes K et la fonction de similarité
pour comparer le nouveau cas a ceux déja classés. De plus, K-ppv reste 'une des méthodes

les plus utilisées grace a sa simplicité et robustesse ainsi que son caractére de généralisation.

Pour cette raison, la précision de la classification peut étre trés utile a notre probléme, en
particulier elle traite les valeurs manquantes. En effet, nous avons sélectionné quelques
valeurs pour résoudre notre probléme, le nombre de K est généralement compris entre 5 et 10
pour I’ensemble des données petites et doit couvrir tous les points (nous avons choisi K=5 car

nous avons cinq catégories de comportement des tuteurs).

Ensuite, chacune de ces données sera définie comme similaire a 1’aide de la distance

euclidienne d, qui est définie comme suit :

d(ty,ty) = |2ty — t,)? (4.6)

Le résultat de cette distance sera répété sur toutes les données du probléme et le cluster le plus

similaire sera choisi comme une décision de cet algorithme.

L’algorithme permettant de classer le comportement d’un nouveau tuteur est le suivant:

—
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 82




Chapitre 4 :  Une nouvelle approche pour la modélisation des tuteurs en utilisant une technique de Data Mining

Algorithme 2: Détermination du profil comportemental en utilisant K-plus proches voisins

Entrée: M: L’ensemble des tuteurs

M,; =U{S;, PT;,PC;, PO;} Le modéle de chaque tuteur t;
M; new =Y {Snew, PTpew » PCpey} un modéle partiel du nouveau tuteur t,,,,

Sortie :(POyey) Le profil comportemental du tuteur tyew
Début
Choisir au hasard un tuteur j
Min = dist(t}, thew);
S=J;
M:=M - {t;}
Pour chaque t; € M
D = dist(t;, thew);
Si Min > D
Min == D;
S=1
Fin Si
Fin Pour
PO,.,, = POg
Fin

Exemple

On veut définir le profil comportemental du 7uz-N qui a eu le role “Facilitateur” avec un
pourcentage de 64% et son profil cognitif est “tuteur expérimenté”. Le tableau suivant
présente le profil final des tuteurs qui ont le role “Facilitateur” et qu’ils ont déja interagi dans

la plateforme.
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Tuteur Performance

PM MM EM M AM

Tut-1 77.5% 0 0 05 05 0 1 0.25
Tut-2  93% 0 0 0 04 06 025 05
Tut-3  13% 1 0 0 0 0 0.5 0.75
Tut-N  64% 0 02 08 0 0 075 222

Tableau 4.3. Exemple des tuteurs qui ont le méme rodle.

Donc, on soustrait les valeurs du tuteur 7Tut-N et des autres tuteurs (7Tut-1, Tut-2, Tut-3)
comme suit :

d(Tut — N, Tut —1) =

\/(0 —-0)24+(02-0)2+(08—-0.5)2+(0—-0.5)2+(0—-0)2+(0.75 - 1)?
= 0.66

d(Tut — N, Tut — 2) = 1,20
d(Tut — N, Tut — 3) = 1,32

On prend le minimum de ces valeurs :

min(d(Tut — N, Tut — 1), d(Tut — N, Tut — 2),d(Tut — N, Tut — 3)) = 0,66
Donc, affecter le profil comportemental du tuteur Tut — 1 au tuteur Tut — N.

5. Contribution 2 : Démarche d’extraction automatique des styles de tutorat

Dans tous les environnements d’apprentissage a distance, les interventions des différents
acteurs sont nombreuses et de natures trés diverses. En outre, le type d’intervention du tuteur
est 1ié aux objectifs pédagogiques et aux situations d’apprentissage des apprenants. En effet,

la derniére étape de notre démarche consiste a déduire les styles de tutorat.

Pour définir ces styles, nous avons pensé¢ au début a utiliser un questionnaire parce que cette
méthode donne des résultats satisfaisants, mais il pousse les tuteurs a s’ennuyer lors de la
réponse aux questions, qui peuvent inclure des informations incorrectes concernant leurs
activités. Une autre approche consiste a extraire automatiquement ces styles avec une
méthode implicite par la compréhension de son comportement et suivant ses interactions au

sein de I’environnement.
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Cette tache est effectuée a partir des indicateurs calculés dans la phase précédente. Pour cela,

nous suivons la méme démarche relative au calcul des indicateurs en se basant d’une part sur

le comportement du tuteur, et d’autre part sur les hypothéses que nous ¢€laborons selon les

définitions de chaque style de tutorat (voir figure 4.9).

o
4

e

0<;>

Tuteur

tyles de tutorat

Systéme

Les indicateurs du
comportement

Name-—
Gender
Profile -

Modéle
tuteur

Les traces du
tuteur

’
\
S

A\

4

£

Tuteur

Interactions

/

Figure 4.9. Démarche de détection des styles de tutorat.

Pour mieux comprendre cette démarche, nous détaillons les étapes de la détection des styles.

Nous précisons que la tache de la détection des styles de tutorat est assuré par un module a

intégrer dans une plateforme d’apprentissage humain adoptant le tutorat et a base de traces.

Etape 1: Chaque tuteur doit s’inscrire dans la plateforme avant n’importe quelle interaction.

Etape 2: Nous affectons automatiquement au tuteur son modéle, d’abord, par des

caractéristiques typiques qui sont regroupées dans une facette d’identification qui contient les

données statiques (nom, prénom, mail, etc.). En plus, ce mod¢le contient les données

dynamiques qui ont été définies dans la section précédente (c.f. Section 4.1)

Etape 3: Le tuteur interagit avec les apprenants/ tuteurs en utilisant les différents outils de

communication disponibles. Une étape de collecte des traces est envisagée pour enregistrer

toutes les activités effectuées par les tuteurs lors de leurs processus de tutorat. Puis, nous

définissons leur nouveau comportement.
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Etape 4: Nous déduisons le style de tutorat du tuteur a partir des indicateurs calculés a partir

de ses traces du tutorat qui fournissent des indications sur son style (voir figure 4.10).

/
: f Style de tutorat \
ey | INAICACUTS | sy Style 1
 syle2
| syes |

S _/

Figure 4.10. La déduction du style de tutorat.

\

5.1. Pourquoi extrait-on les styles de tutorat ?

Dans le domaine d’apprentissage a distance, différentes études ont discuté les rdles et les
fonctions du tuteur en ligne (comme il a ét¢ déja mentionné dans le chapitre 1). Il existe
quelques études (Graesser et al., 1995) qui se concentrent sur les interactions des tuteurs
(qualifiés et non qualifiés). Elles indiquent que 1’efficacité de tutorat est liée aux compétences
des tuteurs (Merrill et al., 1992) et de quelle manicre cet acteur peut motiver les apprenants
(Lepper et al., 1991). Cette préférence individuelle de la fagon d’aider les apprenants est

appelée le « Style de tutorat ».

Le concept de styles de tutorat est polysémique selon le domaine d'application. Dans le
dictionnaire Oxford (Advanced Learner’s dictionary), le premier concept (style) désigne: «la
facon particuliére dont on fait quelque chose ». Alors que le second concept (tutorat) est
défini comme « une activité effectuée par un tuteur qui est: un professeur priveé, généralement
celui qui enseigne a un seul ¢léve ou a un trés petit groupe ». Par conséquent, selon ces

définitions, nous pouvons dire que:

« Le style de tutorat présente la fagon dont le tuteur préfere supporter et aider les

apprenants ».

De nombreuses études ont présenté plusieurs «styles» dans le contexte d’apprentissage a
distance (les styles d’apprentissage, les styles cognitifs, les styles d’enseignement, etc.). Les
styles d’apprentissage désignent les caractéristiques et les mani¢res d’un apprenant quand il

apprend (Popescu, 2009a). Il permet a un apprenant de trouver sa meilleure position pour
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s’adapter dans les environnements d’apprentissage a distance (Deborah et al., 2014). De plus,
le style cognitif est la fagcon propre de chacun de percevoir, comprendre et traiter
I’information (Brown et al., 2006). Tandis que les styles d’enseignement présentent les
préférences des enseignants lors de la présentation des lecons et la fagon d’aider les
apprenants afin d’améliorer un groupe d’apprenants et leurs apprentissages. En outre, selon
Grasha (2002), le style d’enseignement désigne les préférences permanentes possédées par les
enseignants qui représentent leurs attitudes et comportements au cours de leurs interactions
avec les apprenants afin de suivre leurs apprentissages. En d'autres termes, chaque enseignant
posséde un style d'enseignement spécifique, qui est adopté pour améliorer le niveau

d’apprentissage des apprenants.

Dans la littérature, il existe de nombreuses études qui ont traité le sujet des styles
d’enseignement pour des objectifs différents. Cependant, le style de tutorat est nouveau, il n’a
pas été encore exploré. L’adaptation des interventions en fonction des styles de tutorat du
tuteur est I’une des meilleures facons pour les motiver a travers la découverte des stratégies de
tutorat préférées par eux. En outre, il aide par la suite a examiner les relations entre les styles

d'apprentissage et les styles de tutorat.

5.2. Description des indicateurs pour I’extraction des styles de tutorat

Une source précieuse d’information concernant les caractéristiques de [’utilisateur est
interprétée et analysée a partir de ses fichiers logs (El Haddioui et Khaldi, 2012 ; Popescu,
2009b). A cet effet, pour déduire les styles de tutorat des tuteurs, nous sommes basés sur les

indicateurs de comportement qui sont liés aux activités de ces tuteurs (voir figure 4.11).
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Figure 4. 11. L’extraction des styles de tutorat (Bendjebar et al., 2016b).

Pour définir chaque dimension des styles de tutorat proposés, nous sommes basés sur des
¢tudes existantes concernant les styles d’apprentissage qui ont été citées dans la littérature
(Stathacopoulou et al., 2005; Graf et al., 2008;. Garcia-Valdez et al., 2010; Crockett et al.,

2013.). Dans ce qui suit, nous présentons les styles de tutorat proposés.
5.2.1. Actif / Réflectif

En premier lieu, certains apprenants préferent travailler en collaboration avec d’autres. En
second lieu, certains tuteurs en particulier ceux qui sont inexpérimentés préférent travailler
individuellement avec les apprenants. En effet, ces deux modes de travail montrent la capacité
ou préférence du tuteur a exercer sa fonction du tutorat sur un seul apprenant ou bien sur

plusieurs apprenants en méme temps.

5.2.2. Proactif / Réactif

Les types d’intervention du tuteur peuvent influencer les performances des apprenants. En
effet, lorsque les interactions sont incompatibles avec les objectifs de la discussion, les
apprenants sont moins capables d’apprendre les échanges. D’une fagon générale, les types

d’intervention des tuteurs sont divisés en deux modes: réactif et proactif.

- Intervention Réactive : le tuteur interagit selon les demandes des apprenants a travers

les outils de communication mis a sa disposition.
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- Intervention Proactive : le tuteur intervient sans étre sollicité. En d’autres termes, c¢’est

le tuteur qui initie une discussion ou un échange d’information.
5.2.3. Visuel / Textuel

Il est important de se rappeler que la communication en tutorat a distance se différe de
I’échange classique (face-a-face). En effet, plusieurs outils de communication a distance ont
¢été utilisés pour supporter les activités d’apprentissage et du tutorat. Certains tuteurs préfeérent
interagir avec les apprenants a travers des images, des diagrammes, des graphiques, etc. En
outre, ils intégrent les médias visuels, documents numérisés et les vidéos de conférence.

Tandis que d’autres tuteurs préférent uniquement le format textuel.

5.2.4. Occasionnel / Perfectionniste

On peut dire que la performance des tuteurs dépend en grande partie d’autres facteurs; la
méthodologie de travail est I’'un de ces facteurs. Cette derniére définit si le tuteur préfére
travailler en tutorat a distance ou non. Le tuteur occasionnel a tendance a étre plus pratique et
plus prudent que le tuteur perfectionniste. Tandis que le tuteur perfectionniste préfere

travailler plus vite et étre plus avancé que celui occasionnel.

Le tableau suivant présente une description de chaque style de tutorat proposé.

Les dimensions Les types Description

Dimension 1 Actif * Préfere travailler avec des groupes
* Interagit selon les demandes des apprenants.

*Adopte des méthodes simples pour aider les apprenants.

Réflectif * Supporte I’apprentissage individuel.
» Explique les différents problémes a chaque apprenant

individuellement.

Dimension 2 Proactif * Aime a parler et communiquer avec les apprenants.
* Préfére que tout doit étre compris par les apprenants et
il pose des questions s’il pergoit que les apprenants ont

rencontré des difficultés.

Réactif * Il ne répond qu’a la suite des demandes des apprenants.

Dimension 3 Visuel » Partage les informations et aide les apprenants en
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utilisant: des photos, des diagrammes, des graphiques,

des démonstrations, etc.

Textuel * Préfére de répondre aux demandes des apprenants par

des explications écrites.

Dimension 4 Occasionnel |+ Aime a écouter et analyser les questions, et il pense

attentivement avant de prendre une décision.

Perfectionniste | « Aime a comprendre les questions de tous les étudiants.
* Interagit réguliérement avec le systéme.

* A un contact facile avec les autres.

Tableau 4.4. Récapitulation des caractéristiques des différents styles de tutorat dans la

situation d’apprentissage a distance (Bendjebar et al., 2016b).

5.3. Description des styles de tutorat

Notre deuxieéme contribution de recherche porte sur le style de tutorat qui est un facteur
important pour I’efficacité du processus de tutorat. Il est une maniere spécifique pour aborder
une tache de tutorat et les stratégies des activités du tutorat afin de réaliser une tiche. Selon

Gounon (2005) et Lekira (2012), la nature du tutorat est divisée en trois parties principales:

1- La premiere est la modalité de tutorat, qui est réactive ou proactive,

2- La seconde est le moment de I’intervention et le contenu des demandes d’information /aide,
3- La derniére est la motivation et la compréhension des problémes des apprenants.

Les tuteurs ont des styles de tutorat différents qui dépendent de leurs fagons dont ils
travaillent pendant le processus du tutorat. Une des principales activités pédagogiques dans
les systemes du e-learning est la continuité de I’activité du tutorat, de telle sorte que tous les
tuteurs doivent aider les apprenants malgré leurs différents styles de tutorat. En plus, le style
de tutorat est la meilleure méthode pour découvrir comment le tuteur assure et résout les
problémes des apprenants. L’adoption de style de tutorat des tuteurs dans les systémes du e-

learning a de nombreux avantages, nous pouvons citer quelques-uns:

- Les tuteurs et les apprenants découvrent comment établir un environnement stimulant
pour le tutorat,

- La motivation des apprenants peut étre augmentée et la confiance avec le tuteur peut
étre améliorée,

- Aider le tuteur a découvrir des approches affectives pour effectuer 1’activité du tutorat,
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- La gestion du temps et le comportement du tuteur peuvent étre améliorés,
- Les apprenants peuvent choisir le tuteur en fonction de son style de tutorat qui peut
améliorer par la suite leurs niveaux de connaissances d’une part, et éliminer leur

isolement d’une autre part.

Pour calculer les valeurs des styles de tutorat proposés, nous sommes basés sur les
informations sur le comportement des tuteurs. Pour ce faire, nous calculons un ensemble
d’indicateurs pour chaque style de tutorat. En effet, ces styles définissent le type d’interaction
et les préférences d’un tuteur lors de 1’exécution du processus de tutorat. En outre, la

définition de ces composants peut influencer sur sa fagon d’effectuer la tiche du tutorat.

Actif /
Réflectif

Occasional/ Proactif/

Perfectioniste Réactif

Visuel/
Textuel

Figure 4.12. Les différents styles de tutorat proposés.

Chaque dimension du style de tutorat (ST) est définie comme étant une combinaison de quatre
valeurs en fonction de la taille des styles de tutorat (Bendjebar et al., 2016b).

ST =(a, b, c,d|a € S1, b € 52,c € $3,d € S4) (1)

.
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Ou:

S1 = {Actif (4), Réflectif (R)};

S2 = {Proactif (Pa), Réactif (Rc)};
S3 = { Visuel (V), Textuel (7)}.

S4 = { Occasional (O), Perfectioniste (P)}.

En se basant sur cette combinaison de différentes dimensions, nous obtenons 16 valeurs

possibles du style de tutorat (ST):

(4,Pa,V,0),(4,Pa,V,P), (A Pa, T, 0),(4PaT,P),(R, PaV,O0), (R, PaV,P),
ST = ( Rl Pa’ Tl P)l ( R’ Pal T’ 0)1 (A’ RC’ Vl 0)’ ( Al Rcl V’ P)l (A’ RC’ Tl 0)’
(A, Rc,T,P),(R,Rc, V,0),(R,Rc,V,P),(R,Rc,T,0),(R,Rc, T,P).

Dans notre cas, les valeurs des dimensions sont des valeurs binaires (0 ou 1). Par conséquent,

les valeurs des ST possibles sont les suivantes :

(O)O)OJO)) (0,0,0,1), (1I0I0I0)I (1)O)OJ1)) (0,1,0,0), (Oll)OJl))
ST = ( 1111010)1 (1’1’0’1)’ (0101110)1 (0’0’1’1)’ ( 1’0’1’0)’
(1,0,1,1),(0,1,1,0),(0,1,1,1),(1,1,1,0), (1,1,1,1).

5.4. Association des indicateurs pour chaque style de tutorat

Il existe une relation profonde entre le comportement du tuteur et ses styles. Par exemple: si
un tuteur a passé beaucoup de temps dans le systéme de tutorat, c’est une indication que ce

tuteur est perfectionniste.

Nous avons modélisé toutes les actions qui peuvent étre réalisées par les tuteurs pendant leurs
sessions du tutorat. A cet effet, nous avons créé un ensemble d’indicateurs & partir de
I’analyse des comportements des tuteurs (Bendjebar et al., 2016b). Le tableau 4.5 présente en

détail quelques indicateurs de chaque style de tutorat.
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Style de tutorat Abréviation de Description
P’indicateur
Actif/ Réflectif Msg ap Le nombre de messages qui ont été envoyés a

un apprenant.

N_forum_ msg Le nombre de messages postés sur un forum

pendant les séances de tutorat.

V4

N_reuni Le nombre de réunions qui ont été

programmeées par le tuteur.

Msg r Le nombre de messages qui ont été recu par un
apprenant.
Proactif/Réactif N_mail sen Le nombre des mails envoyés aux apprenants.
N _mail rec Le nombre de mails regus des apprenants.
N _assi_sen Le nombre total des demandes d’assistance
envoyees.
N _assi_res Le nombre total des demandes d’assistance qui

ont été consultées et résolues par le tuteur.

Visuel/Textuel N_text Le nombre total d’acces a des outils textuels.
N_visu Le nombre total d’acces a des outils visuels.
Occasionnel/ T res Le temps moyen pass¢ pour répondre aux
Perfectionniste problémes des apprenants.
N_con Le nombre de connexions au systéme.

Tableau 4.5. Liste des indicateurs pour chaque style de tutorat.

Ces indicateurs assurent le suivi pédagogique des activités du tutorat. Le systeéme doit fournir
aux apprenants des informations pertinentes sur 1’activité de leurs tuteurs distants afin qu’il

effectue une représentation de cette activité dans le but :

- D’apporter une réponse adaptée aux demandes d’assistance émises par les apprenants ;

- De pouvoir prendre en compte tous les changements du comportement des tuteurs.

La figure suivante présente un exemple de I’interface de la trace des mails. Elle contient le

sujet du mail (A), son contenu (B), la date et I’heure d’envoi (C) et I’état du mail (D). Ainsi,
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cette trace enregistre le numéro de I’acteur récepteur et destinataire (E). Nous rappelons que

cette interface a été prise de la plateforme LETline ou nous avons intégré dans un premier

temps notre prototype relatif a la détection des styles de tutorat a base de traces.

Accueil WAMPS %/ i, localhost/ localhost / let b... X |\ @M
€ @ localhost/phpmyadm ¢ | M- vohoo® A uB ¥ AQ =
phpliyAdmin [ Aficher: | 30 gi (s) a partir de lenregi " 30 > Pagen®: 1 +
enmode horizontal v et répéter les en-tétes a chaque groupe de 100
Trier sur lindex: aucune b
Base de données «T= NMA Sujet_ ma Cont_ma Date_ma Heure_ma Etat ma etat env. NACT_em NACT re nbmsr Profil
let_bdd (35) v 2 X A MpaToel il T T T T T fis™ o “T = ¢ _sl 0 NULL
repondre
let bdd (35) 71 < I(Pas dobjet) 'hello 20090516 11:46:39 lnon lus  non 6 7 0 NULL
g acteur repondre I
& car_note VA7 3 l(Pas d'objet) ihi!!!!!!!!! 2009-05-16  11:53:40 llus non 9 GI 0 NULL
[ contient repondre
g:::;,::‘em A 4 Iquestion ibonjour amina 2009-05-16 13:00:20 llus repondre 20 17) 0 NULL
domaine 2 X 5 |AVERﬂSSEMENT Salem Amina , J'espére que vous étes en 2009-05-16 _13:01:06 'Ius non 1 1 0 Profil g
g :;‘:::l';'“' A bonne sant... ﬁ Bondre 7' C0G
B exercice 72 X 6 IAVERTISSEMENT' Salem Amina , J'espére que vous étes en 2009-05-16  13:01:12 Ilus non 1" 1 0 Profil
B exqem E bonne sant... repondre I COG
g :::Ju 7 X 7 IAVERTISSEMENT’ Salem manouila , J'espére que vous étes en § 2009-05-16 13:01:20 llus non 1 18 0 Profil
g fiere bonne ... repondre I C0G
B forumg 72104 8 IAVERT]SSEMENT' Salem manouila , J'espére que vous étes en § 2009-05-16 13:01:23 llus non 1 18 0 Profil
B8 r'r‘::'" bonne ... repondre I C0G
S matiere p X 9 IAVERTISSEMENT’ Salem houaria , J'espére que vous étes en 2009-05-16  13:16:16 lnon lus  non 1 19 0 Profil
g matval bonne sa repondre | €06
B "’“ s 2 X 10 lAVERTISSEMENT' Salem houaria , J'espére que vous étes en 2009-05-16  13:16:24 lnon lus  non 1 19 0 Profil
g :fnﬁb s bonne sa... repondre | €0G
B profis_co 722 1 IAVERT]SSEMENT' Salem moufida , J'espére que vous étes en 2009-05-16  13:16:31 llus non 1 20 0 Profil
[ repondre bonne sa... repondre I COG
s 7l X 2 IAVERT]SSEMENT' Salem manoila, J'espére que vous étes en || 2009-05-16 13:16:36 lnon lus  non 1 1s| 0 Prof
bonne s... repondre CoG

[ ressource
reunion 72128 13 IAVERT]SSEMENT’ Salem Amina , J'espére que vous étes en 2009-05-16  13:18:23 llus non 1 17 0 Profil
;‘;:;‘g” bonne sant repondre I C0G
B speciaite 124 ¢ 14 IAVER'HSSEMENT' Salem manouila , J'espére que vous étes en | 2009-05-16 13:24:24 lnon lus  non 1 18 0 Profil
[ telecharger bonne s... repondre I COoG
el o . 2 % 15 |nvernssemenTgl selem amel Jespire quevous dtssen | 20090516 132436 s o v b ol 2L 0 Poil

Figure 4.13. Exemple d’un indicateur (mail) de la plateforme LETline.

Exemple de calcul d’un style de tutorat

La figure suivante présente un exemple de calcul du style de tutorat d’un tuteur selon son

comportement afin de détecter le style correspondant. Les variables du comportement (C.a.d.

Msg_ap, Msg 1, etc.) sont représentés dans le tableau ci-dessus (c.f. Tableau 4.5.).
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Comportement du
tuteur (traces)

4

Msg_ap=5 N_mail_sen=2 N_text=8

Msg r=2 N_mail_rec=4 T res= T resmax=1.5
N_forum_msg= 3 N_assi_sen=5 Ly N_con= N_conmax =8
N_reuni=1 N_assi_res=6

Réflectif Réactif Occasionnel

Figure 4.14. Exemple de style de tutorat d’un tuteur.

L’algorithme de détection du style de tutorat est présenté en Algorithme 3.

Algorithme 3: Extraction du style de tutorat

Entrée: M : Ensemble des tuteurs.

Ensemble des interactions du tuteur ¢;

{Msg_ap;, N_forum_msg;, N_reuni;, Msg_r;, N_mail_sen;, N_mail_rec;, N_assi_sen,,
N_assi_res;, N_text;, N_visu;, T_resmax; , T_resmin;, N_conmax;, N_conmin;}
Sortie: St; = (D44, D3;, D3i, Dy4; ) Style de tutorat du tuteur t;

Début

Pour chaque tuteur t; € M

Si (Msg_ap,,+Msg r;,)/2 = (N_forum_msg, +N_reuni,,)/2)
Alors Dy; == "Réflectif"

Si non D4; := "Actif";

Si (N_mail_sen;+N_assi_sen,;,)/2 = (N_mail_rec,+N_assi_res;,)/2)
Alors Dy; == "Proactif"

Si non D,; = "Réactif "

Si (N_text,;, = N_visu,, )
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Alors D3; == "Textuel"

Sinon D3; = "Visuel ";

Si (T_resmax,, +N_conmax;,)/2 = (T_resmin,, +N_conmin, )/2)
Alors Dy; = "Occasionnel"

Sinon Dy4; = "Perfectioniste " ;

Fin pour

Fin

6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche pour construire un modele du
tuteur. Ce dernier doit étre un moyen pour représenter toutes les informations concernant le
tuteur. De ce fait, 1’objectif majeur de cette recherche est de définir le modele de chaque
tuteur qui se fait automatiquement en fonction de son comportement et ses actions lorsqu’il

utilise le systéme pour assurer la tache du tutorat.

Ensuite, sur la base de ces informations, nous pouvons déduire des valeurs numériques qui
représentent les caractéristiques définissant les différents styles du tutorat. Ces derniers sont
tout simplement de différentes stratégies ou facons d’exercer la fonction du tutorat. En
d’autres termes, le style de tutorat indique comment les tuteurs effectuent leurs fonctions du

tutorat.

Nous avouons que les styles de tutorat proposés ne sont pas statiques. Ils peuvent é&tre
améliorés ou mis a jour. Par contre, nous pensons que c’est un début pour arriver a une

taxonomie de styles de tutorat standards comme ceux des styles d’apprentissage.

Enfin, nos approches ont fait I’objet de deux mises en ceuvre au sein de deux prototypes d’un
systeme favorisant le tutorat humain. Le chapitre suivant sera consacré a la présentation de
ces prototypes ainsi que les résultats de différentes expérimentations conduites pour €valuer

nos propositions.
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Chapitre 5 : Mise en ceuvre et validation des approches proposées

1. Introduction

Apres avoir présenté les éléments du modele tuteur proposé et leur caractéristique, ce chapitre
a comme objectif la validation des idées proposées. En plus, il est consacré a la présentation

des différentes expérimentations menées dans le cadre du travail de cette thése.

Pour cette raison, nous avons développé un ensemble d’outils informatiques afin de mettre en
ceuvre les différentes propositions. Une série des expérimentations ont été réalisées afin
d’explorer, observer et valider les différents aspects de nos propositions. Ces
expérimentations ont été déroulées avec des étudiants et des tuteurs de I'université 8 Mai

1945 Guelma.

Dans ce chapitre, nous donnons en détail les résultats obtenus de différentes expérimentations

mengées en utilisant les différents prototypes implémentés.
2. Mise en ceuvre des différentes propositions

Pour analyser et valider les approches proposées, nous avons développé deux prototypes
relatifs a nos deux contributions et nous avons mené trois expérimentations. Le premier
prototype permet de gérer toutes les actions sur le modele du tuteur (initialisation et mise a
jour). Nous avons intégré ce prototype dans un systeme appelé¢ TutClass (en francais
classification des tuteurs) développé au sein du laboratoire des sciences et des technologies de
I’information et de la communication (LabSTIC) de 1’'universit¢ de Guelma. Ce prototype
prend en compte la gestion des modeles des tuteurs en utilisant une technique de Data mining

(K-ppv) et une technique d’IA (la logique floue).

Le deuxiéme prototype est le gestionnaire des styles de tutorat. Il prend en compte le

processus de détection du style de tutorat ainsi que 1’opération de la mise a jour.

Vu la nécessité de données réelles pour tester notre deuxieéme contribution, nous avons utilisé
les données issues des activités de tutorat menées au sein de la plateforme LETline. En
d’autres termes, toutes les interactions effectuées par les tuteurs ont été prises comme entrées

pour notre deuxiéme prototype.

Nous donnons dans ce qui suit une description de chaque prototype implémenté.
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2.1. Le premier prototype : TutClass

Le premier prototype est un systéme d’apprentissage et de tutorat a distance qui prend en
compte la nouvelle structure du modele du tuteur proposé. Ce systéme offres a ses acteurs un
ensemble de services pour réaliser leurs taches dans les meilleures conditions. En outre, il
offre aux tuteurs un ensemble de fonctionnalités pour gérer leurs différents profils

(initialisation et mise a jour).
2.1.1. Langage de développement

Pour réaliser notre prototype, on a utilis¢ PHP qui est un langage de programmation
permettant essentiellement de construire des sites web dynamiques. Easy PHP est une
plateforme de développement Web, permettant de faire fonctionner localement (sans se

connecter a un serveur externe) des scripts PHP.

De plus, La création des pages web a besoin d’un éditeur de site web, par exemple :
DreamWeaver, NamoWebEditeur, etc. Dans notre cas, nous avons choisi Macromedia
Dreamweaver avec I’extension 8 qui est un logiciel qui offre des outils qui facilitent la

création des pages web.
2.1.2. Fonctionnalités

L’acces a notre plateforme se fera a travers 1’interface principale « la page d’Accueil », trois

liens essentiels ont été réalisés pour faciliter I’acceés aux différentes interfaces :
*  Administrateur : C’est le lien qui permet I’accés a I’interface administrateur.
* Tuteur : C’est le lien qui permet 1’acces a I’interface tuteur.
» Apprenant : C’est le lien qui permet I’acces a I’interface apprenant.

Chaque espace prend en charge un ensemble de taches. Par exemple, I’espace administrateur
contient un ensemble de services comme la validation des acteurs du systéme (apprenants,
tuteurs), la gestion des profils, I’affectation des rdles aux tuteurs, ainsi que 1’affectation des

apprenants aux groupes.

De plus, le tuteur dans son espace peut visualiser les activités des apprenants, effectuer une

collaboration avec les autres tuteurs, et consulter son profil. Tandis que, 1’espace apprenant
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est réservé aux inscriptions des apprenants ainsi qu’aux outils de communication offerts pour

demander I’assistance ou 1’aide des tuteurs.
2.1.3. Présentation de quelques interfaces du prototype

Dans cette section, nous présentons quelques interfaces relatives a 1’espace tuteur. La figure

suivante montre comment le tuteur peut initialiser son profil cognitif (c.f. figure 5.1).

oAccueil === Espace tuteur >>>Initialisation du Profil=>> Profil Cognitif

HDéconnection

Initialisation du Profil . ..Ill
Vous initialisez votre profil cognitif ———=maEl

Suivi des Apprenants Est-Ce-quevous Sless

Collaboration super-tuteur

Visualiser les Traces L "
tuteur exprimente

Réunion

futeur moyen

Outils de communication

Vous étes le visiteur: (91)
Apprenants connectés: (1)

tuteur en formation

Adem Saadi
[uteurs connectés:

tuteur débutant

Zedadra amina

) D*

voucef herbadji

Figure 5.1. Initialisation du profil cognitif par le tuteur lui-méme.

Par ailleurs, son profil tutorial est initialis¢é a partir du questionnaire. La figure suivante

présente un exemple du questionnaire pour déterminer le profil tutorial.
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e —

GAccueil >>> Espace tuteur >>>Initialisation du Profil=>> Pédagogue HDéconnection

Initialisation du Profil
o .
Vous répondez aux questions suivantes
?
L
Collaboration Identifiez vous les difficulé d'apprentissage ? @® Oui @ Non ¢ Peut etre

Etablissez vous les objectifs des objets

d'apprentissage ?

Fournissez vous des ressources liés aux discipline

enseignée ?

Réunion Sélectionnez vous un ensemble de ressources

pédagogiques qu'il doit ordonnancer ? ‘

T —— Solh'.citez vous la mise en relation entre différentes o Oti @ Noa @ Peutetrs
parties du cours,ou entre modules ? - - -

Sollicitez vous 1'échange des ressources entre les

étudiants ? ‘

@ Oui @ Non ) Peutetre

Visualiser les Traces

@ Oui @ Non ) Peut etre

© Oui @ Non () Peut etre

@ Oui @ Non ) Peut etre

Vous étes le visiteur: (82)
Apprenants connectés: (2)

e ]

[ sauvgarder | [ Rétablir | [ Annuler |

3

Adem Saadi

youcef Saadi
Tuteurs connectés:

Figure 5.2. Initialisation du profil tutorial dans TutClass.

La figure suivante montre le profil final du tuteur apres 1’utilisation de différentes techniques
(logique floue et k-ppv) afin d’initialiser ses profils. La premiére ligne (A) montre les données
personnelles du tuteur (Nom, Prénom, Adresse, etc.), la deuxiéme ligne (B) montre son profil
cognitif, la troisiéme ligne (C) montre les roles qui ont ét¢ affectés au tuteur et la derniére

montre son profil comportemental.

OAccuei] =>>> Espace tuteur >>> Profil Tuteur HKDéconnection

Initialisation du Profil

Nom : Bendjebar
Prénom : safia 1
A Adresse : cite 144 logts N 104 |
1
1

Suivi des Apprenants

Sexe : Femme
Identifiant : safia24
E-mail : bendjebar@Tutcol.Dz

Date d'inscription au systeme: : 13-12-17

Collaboration

aliser les Traces

Réunion
teur expremente En  2015-11-10

l

Outils de communication

moderateur En  2013-12-17 21:54:59
Vous étes le visiteur: (82)

Apprenants connectés: (2)
=) C encadreur En 2013-12-17 21:55:20

Adem Saadi
L = organisateur En 2013-12-17 21:55:20
youcef Saadi
Tuteurs connectés:
@

a

"Q Zedadra amina

accompagnateur  En  2014-01-08 09:27:01

pedagogue En  2014-01-08 10:21:49

voucef herbadji

2014—01—0J

Figure 5.3. Exemple d’un profil du tuteur dans TutClass.
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2.2. Le deuxiéme prototype : détecteur du style de tutorat

Le deuxiéme prototype est un module qui permet de détecter automatiquement les styles de
tutorat des tuteurs a partir de leurs traces (interactions) relatives a 1’activité du tutorat. Apres
son implémentation, nous I’avons intégré dans le systéme TutClass. En parall¢le, nous I’avons
intégré aussi dans une plateforme existante et opérationnelle qui est LETline. L’objectif est

d’utiliser de nombreuses traces sauvegardées dans le systéme LEline.
2.2.1. Langage de développement

Ce prototype a été développé par les membres du 1’équipe TWSI au sein du laboratoire
LabSTIC. Ils ont utilis¢ WampServer qui présente une plate-forme de développement Web
sous Windows pour des applications Web dynamiques a I’aide du serveur Apache2, du
langage de scripts PHP et d’une base de données MySQL. En outre, ils ont utilis¢ le méme

langage que celui du premier prototype (DreamWeaver) pour la création des pages web.
2.2.2. Quelques interfaces

Les apprenants peuvent effectuer un ensemble d’activités dans la plateforme LETline. La

figure suivante présente un exemple de I’interface apprenant.

o
Q w MAJ des Objets d'apprentissage MAJ des ressources
{“" Projet collaboratif

Matiére : UML
Auto-évaluation
<
\/' “MRechercher des OAs
A 1: Syl /
0A 1: Syllabus c ORI
el & Cours : Syllabus
¢ OA 2 : UML et la Modélisation Objet Informations sur la matiére
Domamne Fikere : MISI
o & Cours : Chapitre 1 = »

. Semesue. 6
0OA 3: Diagrammes de cas d'utilisation

On & Cours : Chapitre 2
a 4 E— .

0A 4 : Diagramme Etats Transitions Credit:5
n

Coeffiion

h 21 Cours : Chapitre 3
-~ Votame horairs - | H 30
L

Figure 5.4. Espace apprenant dans LETline.
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La figure suivante présente un exemple des demandes d’assistance envoyées a un tuteur.

Lundi 08 2016

' Bienvenu ©
1 Bendjebar Safia
\ »

~

e
LET/;l/t’z.o M ES‘FOCG tutewr

Est votre objectif

| | == Espace personnel tuteur == Journal les == Les d, ded' e eDé:onnexion
r
N
‘ k " . Demmande du groupe Demandes étrangeére

Bonsoir Bendjebar Safia
Vous avez:
1 nouvelle(s) demmande(s) de votre groupe

4 demande(s) de votre groupe en attente

Figure 5.5. Demandes d’assistance envoyées au tuteur dans LETline.

Le tuteur peut déduire son style de tutorat selon leur demande. La figure suivante présente un

exemple du style du tutorat d’un tuteur.

== Espace personnel tuteur == Style de tutorat e Déconnexior1
[ ‘ihes () 2
1y %

Style de tutorat —

Pour déduire toutes votre style de tutorat, veuillez choisir -
o s Cette semaine v
la période désirée.
—Les styles
Dimension 1 Dimension 2
Votre style est : Active Votre style est : Proactive
Dimension 3 Dimension 4
4 Votre style est : Visuel Y Votre style est :
P Perfectioniste
rfectjonist
8 a N

Figure 5.6. Exemple du style de tutorat d’un tuteur dans LETline.
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3. Description des expérimentations pour la validation des propositions

Afin de tester et valider nos idées, nous avons mené une série d’expérimentation au niveau
universitaire. Chacune des expérimentations avait un objectif bien précis. En d’autres termes,
nous voulions valider nos propositions dans des conditions réelles d’utilisation par les tuteurs
qui sont ’acteur principal de nos prototypes. Notre choix des tuteurs a été effectué

aléatoirement parmi les enseignants ou les doctorants de I'université de Guelma.

Plusieurs tuteurs de 1’université de Guelma ont participé a nos expérimentations. Leur nombre

est présenté dans le tableau suivant (Tableau 5.1).

Plateforme Objectif de ’expérimentation Nombre des | Nombre Nombre
utilisée tuteurs des des
hommes femmes
Expérimentation 1 / Analyser les propositions des apprenants 73 27 46
et des tuteurs afin de dégager certaines
solutions.
Expérimentation 2 TutClass Construire 1’ensemble des profils des 16 6
tuteurs en utilisant les techniques
proposées.
Expérimentation 3 LETline Déduire les styles de tutorat de chaque 9 3
tuteur en se basant sur leurs profils
définis précédemment.

Tableau 5.1. Objectif des expérimentations et le nombre de tuteurs impliqués.
Nous présentons dans ce qui suit, une description de chaque expérimentation effectuée.

4. Expérimentation relative a la validité de ’activité du tutorat
4.1. Objectifs de I’expérimentation

Le but de cette étude est de mesurer I’impact de 1’activité du tutorat vu par les tuteurs et les
apprenants, et de déterminer les différents critéres qui peuvent influencer sur cette activité en
analysant les différentes propositions. Cette expérimentation a également comme objectif de

savoir les besoins et les problémes des étudiants.
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4.2. L’enquéte de ’expérimentation

Pour étudier I’effet et 1’utilité du tutorat au niveau universitaire, nous avons choisi 1’université
de Guelma. Pour ce faire, deux questionnaires ont ¢té établis. Le premier questionnaire
contient 11 questions. Il a été créé afin d’identifier et extraire les problémes des tuteurs. Dans
ce questionnaire, nous avons collect¢ des informations générales sur les tuteurs et leurs
expériences. Malheureusement, nous avons eu le retour de 73 tuteurs (sur 100) qui ont
participé dans cette é¢tude. L’intérét de ce test est de voir I’expérience des tuteurs durant leurs
activités et ainsi d’identifier concrétement les véritables problémes qu’ils rencontrent en

situation d’utilisation.

Un deuxiéme questionnaire a été distribué aux étudiants de la 1 année afin d’explorer les
différentes propositions pour améliorer le tutorat et les motiver. Ce questionnaire contient 14
questions, 90 ¢étudiants ont participé appartenant aux spécialités suivantes: Math et

Informatique, Biologie, Psychologie, Science économique, Littérature et Langues.
4.3. Observations et bilan

Dans cette expérimentation, nous avons analysé et discuté les réponses des apprenants et des

tuteurs selon le questionnaire qui a été distribué.
4.3.1. L’impact du tutorat sur ’activité des apprenants
Dans le premier cas, les ¢tudiants sont invités a répondre a deux questions :

- Question I : Pensez-vous que vous avez besoin d’un tuteur ?

- Question 2 : Avez-vous compris les roles du tuteur ?

La figure suivante montre les résultats obtenus ou 65,55% d’entre eux ont déclaré compris le
role des tuteurs. Tandis que 74,44% (soit 67 apprenants) d’entre eux ont déclaré qu’ils ont
besoin d’un tuteur dans leurs apprentissages. Par contre, 15.55% des cas (soit 14 apprenants)

ont dit qu’ils n’ont pas besoin des tuteurs durant leurs formations.
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Figure 5.7. Les réponses des étudiants sur le besoin du tuteur et la compréhension de son

role.

Pour diminuer le probléme de I’abandon des étudiants, nous avons demandé¢é aux apprenants

de répondre a cette question:
- Question 3 : D’apres vous, pourquoi les étudiants abandonnent leur tuteur ?

Dans ce cas, 38,88% d’entre eux ont dit qu’il y a un manque de confiance entre 1’étudiant et le
tuteur, alors que 12.22% des cas ont signalé le manque d’un environnement pour poursuivre

I’activité du tutorat (Voir la figure 5.8. pour plus de résultats).

40% -

30% -

20% -

10% -

0% T T T 1
L’absence du Manque de Manque La préférence de
tuteur confiance d’environnement travailler seul

Figure 5.8. Les raisons d’abandon des étudiants.

Nous présentons les réponses des apprenants sur la question suivante afin de connaitre leurs

préférences du tutorat.

- Question 4 : Dans le cadre du tutorat, vous aimerez qu’on vous aide :

———
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Propositions Réponses

Oui Non
- aréussir le semestre 52.23% 47.77%
- a prendre confiance dans vos capacités 60% 40%
- a apprendre le cours 45.55% 54.45%
- a améliorer vos relations avec les 13.34% 86.66%
enseignants
- a apprendre de maniére plus efficace 90% 10%
- a mieux comprendre les énoncés et devoirs 54.44% 45.56%
- a organiser vos idées a 1’écrit 70% 30%
- a mieux vous exprimez a I’oral 22.22% 77.78%
- @ mieux vous exprimez a I’écrit 28.88% 71.12%
- a décider de changer la filiére 54.45% 45.55%
- a confirmer votre choix de filiére 57.77% 42.23%

Tableau 5.2. Les préférences des étudiants concernant le tutorat.
Comme il est indiqué sur le tableau ci-dessus, nous avons obtenu les résultats suivants :

- Dans 52.23% des cas (soit 43 apprenants) ou les apprenants préfeérent le tutorat pour les
aider a réussir le semestre.

- 90% des cas (soit 81 apprenants) ou les apprenants favorisent I’activité du tutorat pour
mieux apprendre durant leurs processus d’apprentissage.

- 70% des cas (soit 63 apprenants) ou les apprenants ont déclaré qu’ils supportent le

suivi du tuteur pour les assister afin d’organiser leurs idées.
4.3.2. L’impact du tutorat sur ’activité des tuteurs

Les tuteurs ont donné leurs points de vue sur le type de leurs interventions. Les modes
d’intervention du tuteur ne sont pas toujours clairement définis; nous explorons deux modes
d’interventions réactives et proactives. Ses différents modes ont un impact sur le cotlit du
tutorat. La figure suivante montre le type de I’intervention des tuteurs. En effet, 60,94% des
tuteurs préferent interagir avec I’étudiant en fonction de son probléme (c.-a-d. Réactif), tandis
que 39,06% d’entre eux préfere interagir avec I’étudiant avant le déclenchement d’un

probléme (c.-a-d. Proactif).
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B Proactif Réactif

Figure 5.9. Les types d’intervention des tuteurs.

Un facteur important pour résoudre le probléme des apprenants est la disponibilité des tuteurs

au cours des activités d’apprentissage. Pour connaitre le moment approprié pour 1’activité du

tutorat, nous avons demandé¢ aux tuteurs de définir leurs choix. Sur 73 personnes interrogées,

41,09% affirment que les apprenants ont besoin du tutorat tout le temps, alors que 15,07%

disent que le tutorat est nécessaire pendant les examens et parfois dans leur apprentissage

quand ils rencontrent quelques problémes.

Moment du tutorat Nombre des tuteurs Pourcentage
En continu 30 41.09%
Pendant les examens 11 15.07%
Périodique 11 15.07%
Hebdomadaire 9 12.33%
Mensuel 8 10.96%
Quotidien 4 5.48%
Nombre total 73 100%

Tableau 5.3. Le moment du tutorat durant le cycle d’apprentissage.
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5. Expérimentation du modéle du tuteur proposé
5.1. Objectifs de I’expérimentation

L’expérimentation a eu pour but d’évaluer 1’adéquation du modele initial des tuteurs. Il
s’agissait de déterminer si le modele répond aux besoins des apprenants et des tuteurs. En

plus, elle a pour but de voir le changement des profils des tuteurs.
5.2. Contexte de I’expérimentation

Afin de valider notre approche, nous avons réalis¢é une expérience sur un ensemble de
données a 1I’Université de Guelma (Algérie). Elle a été adoptée par un systéme du e-tutorat,
qui offre a ses acteurs humains un ensemble de fonctionnalités et de services qui existent dans
les systemes e-learning tels que : 1’apprentissage, I’évaluation et le tutorat. Un ensemble
d’outils est offert aux tuteurs afin de suivre leurs groupes d’apprenants dans un
environnement congu a cet effet, appelé TutClass (Tutor Classifier, en francais un systéme

pour la classification des tuteurs).

La seule facon de vérifier la qualité de la démarche proposée, qui est fournie par la logique
floue et K-plus proches voisins, est I’évaluation du systéeme dans des conditions réelles. 16
tuteurs ont participé a cette expérimentation. Ces tuteurs sont des doctorants du laboratoire

LabSTIC.
5.3. Recueil des données
L’approche proposée est mesurée a partir de plusieurs sources de données:

- Questionnaire : ce questionnaire contient 45 questions pour extraire les réles du profil
tutorial (Voir annexe 1).

- Les traces d’utilisation de la plateforme : qui sont stockées pendant le déroulement
de I’expérimentation pour définir le comportement des tuteurs.

- Test d’utilisabilité : a la fin de I’expérimentation, nous avons testé les tuteurs qui ont
utilisé cette plateforme pour voir I’adaptabilité des résultats de la technique proposée,

et aussi pour voir I’efficacité du modele qui a été utilisé pour répondre a leurs besoins.
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5.4. Déroulement de I’expérimentation

Les tuteurs sont divisés en deux groupes: G1 et G2. Chaque groupe contient huit tuteurs et

suit un ensemble de groupes d’étudiants de la premicére année math et informatique. Le

scénario de I’expérimentation est le suivant:

Les tuteurs du premier groupe (G1) ont utilisé le systéme pour définir leurs profils

cognitifs, leurs profils comportementaux et leurs profils tutoriaux. Pour extraire ces

derniers, un questionnaire (Annexe 1) est utilisé¢ tout d’abord pour extraire les roles

des tuteurs. Ensuite, nous avons appliqué la technique de la logique floue pour

déterminer leurs profils tutoriaux. Les tuteurs ont interagi avec les apprenants pendant

deux semaines. Ceci nous a permis de calculer leurs profils comportementaux.

Apres la période expérimentale du premier groupe, les tuteurs du deuxiéme groupe

(G2) ont di déterminer eux-mémes leurs profils cognitifs et tutoriaux. Ensuite, le

systeme a défini leurs profils comportementaux en utilisant 1’algorithme du K-ppv qui

se base sur la similarité entre le nouveau tuteur et les tuteurs du premier groupe (G1).

5.5. Résultats et interprétation

Le tableau suivant montre les roles, les performances, et les valeurs du profil tutorial. La

performance est calculée selon les réponses du tuteur sur le questionnaire (Annexe 1).

Par ailleurs, apres 1’obtention de la performance de chaque role, la logique floue est appliquée

pour définir le profil tutorial de chaque tuteur afin de le classer dans I'une des classes

suivantes: Pas du tout maitrisable (PM), Moins maitrisable (MM), Peu maitrisable (EM),
Maitrisable (M) et Parfaitement maitrisable (AM).

Les roles des Tuteurs Performance Le profil tutorial
tuteurs
PM MM EM M AM
0 0.2 0.8 0 0
Tuteur 1 64%
0 0 0 0 0
Tuteur 2 0%
1 0 0 0 0
° Tuteur 3 33.33%
5 0 0 0 0.4 0.6
S Tuteur 4 93%
3 0 1 0 0 0
3 Tuteur 5 54.5%
0 0 0 1 0
Tuteur 6 82%
0 0 0 0 0
Tuteur 7 0%
0 0.5 0.5 0 0
Tuteur 8 62.5%
e
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0 0 0.29 0.71 0
Tuteur 9 78.55%
1 0 0 0 0
Tuteur 10 7%
0 0 0 0 1
Tuteur 11 97%
0 0 0 0 0
Tuteur 12 0%
Tuteur 13 20% 0 0 0 0 0
Tuteur 14 66.66% 0 0 1 0 0
Tuteur 15 T1% 0 0 1 0 0
Tuteur 16 63% 0 0.4 0.6 0 0
0 0 0 0 0
Tuteur 1 0%
1 0 0 0 0
Tuteur 2 10.33%
0 0 0 1 0
Tuteur 3 85.5%
0 0 0.5 0.5 0
Tuteur 4 77.5%
0 0 1 0 0
5 Tuteur 5 67.33%
2 0 0 0 0 0
8 Tuteur 6 0%
= 0 0 0 0 0
H Tuteur 7 0%
= 0 0.4 0.6 0 0
Tuteur 8 63%
0 0 0 0 1
Tuteur 9 97.5%
0 1 0 0 0
Tuteur 10 50.33%
0 0 0 0 0
Tuteur 11 0%
0 0 0 0 0
Tuteur 12 0%
Tuteur 13 64% 0 0.2 0.8 0 0
Tuteur 14 77.5% 0 0 0.5 0.5 0
Tuteur 15 93% 0 0 0 04 0.6
Tuteur 16 13% 1 0 0 0 0

Tableau 5.4. Les résultats du profil tutorial concernant deux rdles « pédagogue et

facilitateur ».

En se basant sur les informations ci-dessus, nous commencons a examiner la différence entre

les performances traditionnelles du tuteur qui ont été calculées par la méthode statistique

(calcul de pourcentage).

La figure suivante montre la distribution de la performance des tuteurs ou 1’axe des abscisses

présente 1’ensemble des tuteurs (16 tuteurs), tandis que I’axe des ordonnées présente les

proportions pour obtenir un role.

On constate qu'il y a un grand nombre des tuteurs qui tombent dans I’intervalle [0%, 20%], et

quelques-uns d'entre eux dans I’intervalle [65%, 98%].
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Méthode statistique
120%
100% * *
80% 2 3 .
60% & L @ Performance
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Figure 5.10. La distribution de la performance des tuteurs du groupe (G1) (Bendjebar et al.,
2016a).

Par conséquent, la distribution du profil tutorial en utilisant la logique floue a été douce et la
densité des classes est différente. Le profil tutorial du premier role (c.-a-d. pédagogue) en
utilisant une approche floue pour un échantillon de 16 tuteurs est présenté dans la figure 5.11.
Comme il est montré sur cette figure, 1’axe des abscisses présente I’ensemble des tuteurs, et

I’axe des ordonnées présente le résultat de la logique floue.

1,2

1 o—8 XK Y
0.8 # Pas du tout maitrisable

X M Moins maitrisable
0,6 X itrisabl
Al Peu maitrisable

0,4 i X Maitrisable
0,2 X Parfaitement maitrisable

O -3¢ - 8 O O ————

0 5 10 15 20

Figure 5.11. Exemple de la distribution du profil tutorial du tuteur (Réle « pédagogue »)
(Bendjebar et al., 2016a).

Lorsque les résultats sont évalués, la variance dans le résultat se voit entre les classes du profil
tutorial qui ont été créées en se basant sur la méthode proposée de la logique floue. Cette

méthode a montré une flexibilité et une robustesse dans le processus d'évaluation.
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Durant la deuxiéme phase, tous les tuteurs sont invités a interagir les uns avec les autres en
utilisant les fonctionnalités du systéeme pendant deux semaines afin de définir leurs profils
comportementaux. Donc, nous définissons les vecteurs qui contiennent le profil tutorial et
cognitif. Cette information nous aide a définir le profil comportemental du nouveau tuteur qui

appartient a la méme catégorie de ces tuteurs.

Le tableau 5.5 présente un exemple qui montre comment définir le profil comportemental du
premier tuteur du deuxieme groupe G2 (c.-a-d. Tut-9) en utilisant un algorithme K-ppv sur la

base de la similarité entre les modéles des autres tuteurs (c.-a-d. tuteurs du premier groupe).

Id-Tuteur Profil Similarité entre les modéles des
comportemental tuteurs
Tut-1 Dynamique Sim(Myye—1, Mryt—9) =1.58
Tut-2 Peu dynamique Sim(Mryt—2, Myyi—g) =1.14
Tut-3 Tres isolé Sim(Mryt—3, Myyi—g) =0.89
Tut-4 Isolé Sim(Mryt—4, Myyi—g) =0.72
Tut-5 Tres isolé Sim(Mryt—s, Myyi—g) =1.62
Tut-6 Fortement dynamique | Sim(Mryt_g, Myyt—g9) =0.93
Tut-7 Tres isolé Sim(Myyt—7, Mpye—g) =1.68
Tut-8 Tres isolé Sim(Mryt—g, Myyi—9) =0.90

Tableau 5.5. Résultat de I’application de I’algorithme K-ppv (Bendjebar et al., 2016a).

D’aprés les résultats mentionnés sur le tableau ci-dessus, nous pouvons déduire que le profil
comportemental se différe d’un tuteur a un autre selon ses interactions dans le systéeme. En
outre, le profil comportemental du nouveau tuteur est similaire au tuteur numéro quatre (Tut-

4) ou son profil comportemental est "isolé".

Les résultats indiquent que K-ppv peut prédire le comportement du tuteur avec précision, et
méme apres les premicres interactions. Nous concluons que cette nouvelle technique peut étre
utilisée pour initialiser les profils des différents acteurs (étudiants et enseignants) afin de
diminuer le probléme du démarrage a froid. Par ailleurs, cette approche peut aider le systéme
a affecter les apprenants selon leurs besoins en se basant sur le profil tutorial du tuteur. Par

conséquent, ce modele peut aider les enseignants afin de diminuer leurs charges du travail.
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A la fin de cette expérimentation, nous mentionnons que les appréciations des tuteurs en
utilisant I’environnement TutClass sont positives. Les tuteurs estiment que leurs mod¢les qui
ont été définis en fonction de leurs compétences sont tres satisfaits (78%). Les résultats tirés

du questionnaire sont présentés a la figure 5.12.

100% - /
80% - /
60% - Négatif
M Positif
40% -
20% -
0% . f

Adaptabilité Efficacité

Figure 5.12. Appréciations des tuteurs sur I’adaptabilité et 1’efficacité du systéme (Bendjebar

etal., 2016a).
6. Expérimentation relative aux styles de tutorat
6.1. Contexte de I’expérimentation

Afin d'évaluer notre approche sur les styles du tutorat, nous avons utilisé la base de données
du systeme LETline (http://www.labstic.com/letline/). Le systtme LETline est une plateforme
d’apprentissage a base de traces qui rassemble la majorité des outils d’enseignement et du
tutorat a distance (création des objets d’apprentissage, création des exercices d’auto-
évaluation, outils de capture des traces, outils des demandes d’assistance...etc.). Ce systéme a
été développé par Lafifi et al. (2010) dans le but de fournir & 1’étudiant tous ses besoins

d’apprentissage et du tutorat.

En effet, le systéeme fournit aux enseignants des outils qui facilitent la gestion des objets
d’apprentissage. Cette plateforme a été testée pour plusieurs objectifs différents tels que : la
gestion dynamique des roles des tuteurs (Lafifi et al., 2010), filtrage des traces (Zedadra et
Lafifi, 2015), interprétation des traces (Zedadra et al., 2014), etc.

Nous avons choisi ce systéme pour les raisons suivantes :

e
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- 11 contient des ressources qui peuvent faciliter le processus du tutorat pour les
apprenants,

- Il donne la possibilité d’envoyer des demandes d’assistance selon les roles du tuteur,

- Le tuteur peut effectuer son activité du tutorat selon les différents outils tels que :
Chat, forum, e-mail, etc.

- Les activités et les interventions du tuteur ont été sauvegardées comme étant des traces

du tutorat.

La figure suivante présente I’interface principale du systéme LETline.

Enseignement & Tutorat a Distance  Guelma - Algérie

M Frangais @

_ Tutoring
LET//’//z’z.o
QAccuen

- »

- BleIlVG‘IlllS sur le site

RO T

" Espace Tuteur
C'est une plateforme de formation a distance, offrant un accés a des cours mis en ligne par

| spanu miniﬁrﬂgur | leurs auteurs selon un scénario pédagogique planifié, et une assistance tutoralle avecle
but d’'améliorer les différents types de profils des étudiants.

Merci de signaler tout probléme a : letline@outlook.com

le site de votre formation supérieure a I'université de Guelma.

Le systéme offre :

@ Des objets d'apprentissage avec leurs ressources en ligne.
@ Des outils d'évaluation en ligne (QCM, VF).
@ Demande d'assistance au tuteur et au groupe d'étudiants.

Q Des outils d'identification et de tragabilité des activités des étudiants (traces tutoralles,
traces non tutoralles) visualiser et analyser par les tuteurs.

@ Des outils de communication asynchrone (Forum, Mail).

@ Des formateurs (auteurs de cours, tuteurs).

Figure 5.13. Interface principale de la plateforme LETlIine.

La base de données de LETIline contient toutes les traces des tuteurs et des apprenants pendant
les années universitaires 2012/2013 et 2013/2014. A partir de ces deux années universitaires,
les données utilisables ont été obtenues a partir de 9 tuteurs (6 dans la premiere année et 9
dans la seconde). De plus, il y a eu 72 apprenants dans la premiere année et 270 apprenants
dans la deuxiéme. Les étudiants ont été assignés au hasard a des groupes contenant de trois a
quatre membres. Par la suite, nous avons ¢liminé certaines de ces traces, qui ne sont pas
pertinentes dans le contexte de notre expérience. A la fin, nous avons obtenu 1476 traces
d’utilisation pendant les deux années. Apres cela, nous avons détecté les styles du tutorat des

tuteurs.

—
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 115




Chapitre 5 : Mise en ceuvre et validation des approches proposées

6.2. Objectifs de I’expérimentation

Suite a I’expérimentation (2), des indicateurs sur le comportement du tuteur ont été identifiés.
Le premier objectif de cette expérimentation est d’extraire le style de tutorat de chaque tuteur
en se basant sur ces différents indicateurs. Pour identifier les indicateurs associ€s a chaque
style de tutorat, nous avons opté par une approche décrite préalablement dans le chapitre 4. Le
deuxiéme objectif de cette expérimentation est de comparer les résultats obtenus avec les

styles de tutorat définis a partir d’un questionnaire congu a cet effet.

6.3. Recueil des données

Comme nous avons déja mentionné, la base de données de LETline a été utilisée. Cette
derniére contient 1’ensemble des interactions des tuteurs avec les apprenants durant deux
années successives. Elle contient également les messages des demandes d’assistance des
apprenants lors des sessions d’apprentissage et du tutorat. Cela permet de faciliter la phase
d’extraction des styles du tutorat. A la fin, un questionnaire (Annexe 2) a été distribué aux

tuteurs afin d’identifier leurs styles de tutorat selon leurs réponses.
6.4. Analyse et résultats de I’expérimentation

Le systtme LETline aide les tuteurs a suivre les étudiants et sauvegarder toutes les
interactions des tuteurs. La figure suivante montre un exemple des réponses des tuteurs aux
demandes d’assistance des apprenants ou la case "4"” est le nom de I’apprenant, "B"” est sa
question concernant la demande d’assistance, "C" est la réponse du tuteur, "D" est la date de

la demande et "E" la date de la réponse.

e
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Départemant: Informatique
Semestre: 2
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Figure 5.14. Réponse aux demandes d’assistance du tuteur (B.A) (Bendjebar et al., 2016b)

Pour vérifier les différences au cours des deux années d’expérimentation, en termes de styles
de tutorat, nous avons analysé le comportement des mémes six tuteurs. Dans notre résultat,
nous avons utilis€¢ deux possibilités pour chaque dimension. Si la valeur du score est
inférieure a 50%, donc le tuteur n’a pas eu cette dimension sinon il 1’a. Dans cette
expérimentation, nous avons fixé la troisiéme dimension des styles du tutorat proposés a
"textuel" parce que dans ce systéme, les tuteurs ont uniquement des outils textuels. La figure

suivante représente la répartition des styles du tutorat pendant les deux années académiques.

Le style tutorat dans chaque année

B Année 2012/2013 Année 2013/2014

33,33% 33,33%
66,66% 100% 100% 66,66%
& & N
'b& . ’b& .\(_)\)QJ (\\‘:}‘e
Q*o Qg/ A\ &

Figure 5.15. Le changement des styles du tutorat pendant les deux années.
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En se basant sur les résultats obtenus dans la premiére année de 1’utilisation, nous constatons
que certains tuteurs sont actifs et d’autres sont réflectifs. Dans la deuxiéme année, la plupart
des tuteurs (66,66%) sont réflectifs, tandis que le reste des tuteurs préférent travailler en

collaboration avec un groupe d’apprenants.

Concernant la deuxiéme dimension, les tuteurs interagissent avec les apprenants en fonction
de leurs demandes d’assistance. En fait, il n’y a pas de changements liés a cette dimension du
style de tutorat. En outre, on observe que les tuteurs utilisent des outils textuels pour aider les
apprenants. Les bons résultats ont été obtenus dans la derniere dimension, ou 50% des tuteurs
sont occasionnels et 50% sont perfectionnistes dans la premicre année de I'expérimentation.
Alors que dans la deuxiéme année, 66, 66% des tuteurs sont perfectionnistes et ils ont plus

d’expérience pour assurer 1’activité du tutorat.

En plus, nous avons mesur¢ la précision de notre proposition, y compris également combien
le style de tutorat, extrait par I’approche proposée (ST prédit), est proche au style de tutorat
détecté par le questionnaire (ST) (voir Annexe 2). Celui-ci contient 20 questions; chaque style
de tutorat est défini par cinq questions, qui comprennent deux possibilités. La mesure
suivante, proposée par Garcia et al. (2007) pour évaluer la précision du style d'apprentissage,

a été utilisée et adoptée pour mesurer la précision du style de tutorat:

Z?=1Sim(STPrédit'STquestionnaire)*100 (5 1 )
- .

Precision =

Ou : n est le nombre des tuteurs.

La fonction Sim compare les deux paramétres ST prédit automatiquement et ST défini a partir

du questionnaire et retourne "1" si les deux parameétres sont ¢gaux et "0" s’ils sont différents.

Pour cette raison, le tableau (5.6) présente les résultats que nous avons obtenus. Il décrit les
différentes dimensions des styles du tutorat définies par 1’approche proposée (c.-a-d.- les

résultats ST) et celles qui ont été¢ définies par le questionnaire (c.-a-d.- le questionnaire ST).
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Actif/ Réflectif Proactif/ Réactif Visuel/ Textuel Occasionnel/ Perfectionniste
=)
- s s 2 = SN = SN = SN
; S = S S S S S S S = = 3
5 2 2 = a 2 = 2 2 = 2 a =
= S & S S & S & S = K& S & S = KN S K& S XS K&
ﬁ s X S s X S s X S = 0 = QU
N S S N S = N S S S S =
- $ 8 - g 8 - g 3 8 RIS
3 < g 3 < g 3 < g 3 < g
Tut 1 Réflectif Actif Réactif Réactif Textuel Textuel Perfectionniste Occasionnel
Tut 2 Actif Réflectif | Réactif Réactif Textuel Textuel Perfectionniste | Perfectionniste
Tut 3 Réflectif Réflectif Réactif Proactif Textuel Textuel Perfectionniste | Perfectionniste
Tut 4 Réflectif Réflectif | Réactif Réactif Textuel Textuel Occasionnel Occasionnel
Tut 5 Actif Actif Réactif Proactif Textuel Visuel Perfectionniste | Perfectionniste
Tut 6 Réflectif Réflectif | Réactif Réactif Textuel Visuel Occasionnel Perfectionniste
Tut 7 Réflectif Actif Réactif Réactif Textuel Textuel Occasionnel Occasionnel
Tut 8 Réflectif Réflectif | Réactif Réactif Textuel Textuel Occasionnel Occasionnel
Tut 9 Réflectif Réflectif | Réactif Réactif Textuel Textuel Perfectionniste | Perfectionniste

Tableau 5.6. La comparaison entre les résultats de 1’approche proposée et ceux du

questionnaire (Bendjebar et al., 2016b).

Nous avons utilisé la formule 5.1 pour calculer la similarité entre les résultats. Le résultat du
calcul montre que la méthode proposée donne 72,22% comme un facteur de précision de
similarité a ST questionnaire (Annexe 2), qui est un résultat élevé de similarité entre deux
approches. Par conséquent, 1’approche proposée peut remplacer le questionnaire pour prédire

les styles du tutorat des tuteurs.

Selon le tableau ci-dessus, le style le plus utilis¢ dans la premi¢re dimension est réflectif. En
plus, nous avons analysé le manque de communication entre les tuteurs avec les groupes
d’apprenants. Nous avons constaté que la plupart des tuteurs ont utilisé le chat et la
messagerie ¢lectronique et quelques-uns ont utilisé les forums et les réunions virtuelles. Grace
au questionnaire répondu par les tuteurs, nous mentionnons que deux tuteurs aiment a

travailler dans une situation proactive pour aider les apprenants, mais leur intervention dans la
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réalité est réactive. Ainsi, nous proposons dans une future recherche d’établir un indicateur

pour diagnostiquer 1’état de l'apprenant.

Par ailleurs, nous avons demandé aux tuteurs s’ils préférent travailler avec des outils visuels et
les vidéoconférences, deux d’entre eux ont déclaré qu’ils sont plus a I’aise avec ces outils. Par

contre, le reste des tuteurs ont préféré aider les apprenants a I’aide de messages écrits.

Dans le dernier cas, certains tuteurs ont rencontré des problémes avec la connexion. Pour cette
raison, nous avons analysé les fichiers logs pour définir le nombre relatif de connexions des
tuteurs dans le systéme LETline. La plateforme comprend deux tuteurs qui ont accédé plus de
150 fois en six mois, 4 tuteurs ont accédé entre 50 et 150 fois, et 3 tuteurs ont accédé au
moins 50 fois. Dans ce cas, nous envisageons dans le futur de proposer une approche qui peut

motiver les tuteurs et aider les apprenants a trouver le tuteur approprié (Figure 5.16).

M Plus de 150 fois

Entre 50 et 150
fois
B Moins de 50 fois

Figure 5.16. Statistiques des connexions des tuteurs au syst¢eme LETline (Bendjebar et al.,

2016b).
7. Limites de notre proposition
Apres la validation des approches proposée, certaines lacunes ont été constatées :

- Le profil cognitif du tuteur doit étre initialisé automatiquement sans I’intervention du
tuteur.

- Les réponses aux demandes d’assistance qui ont été effectués par les tuteurs durant le
processus du tutorat doivent étre évaluées par les étudiants afin d’extraire la différence
entre les performances des tuteurs.

- Il nous faut une décision exacte dans le cas ou les deux styles sont égaux pour la
méme dimension (50%, 50%).

- Les apprenants utilisant LETline ont trouvé quelques difficultés concernant la réponse

a leurs demandes d’assistance. Quelques tuteurs ont rencontré¢ des difficultés pour
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comprendre le role du tuteur et ceci oblige les responsables de penser a la formation

des tuteurs.
8. Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté les résultats obtenus & travers trois
expérimentations que nous avons menées pour valider les approches proposées
respectivement pour identifier les difficultés des acteurs du tutorat, modéliser le tuteur et
identifier les styles du tutorat.

D’aprés les résultats des expérimentations, nous avons remarqué que le fait de disposer des
connaissances et des comportements d'un c6té et des productions du tuteur de l'autre coté, cela
permet de connaitre les capacités de chaque tuteur. La qualité¢ du suivi permet d'assurer la
motivation de l'apprenant et obtenir le profil que le tuteur mérite. En outre, cette étude a
montré sa capacité a comparer entre les modes d'intervention qui ont un impact sur le colt du
tutorat.

De plus, nous avons découvert que les comportements des tuteurs donnent une idée pour
savoir comment les tuteurs percoivent et interagissent avec des apprenants. Ainsi, nous avons
comparé l'approche proposée avec les résultats obtenus a partir d'un simple questionnaire
utilisé pour définir les styles du tutorat des tuteurs.

Enfin, nous avons constaté que les résultats sont encourageants et 1’approche proposée nous a

permis de déterminer le style d’un tuteur avec une précision élevée et acceptable.
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Conclusion générale et perspectives

Les Environnements Informatiques pour 1’ Apprentissage Humain (EIAH) ont été développés
afin de faciliter la tdche d’apprentissage aux apprenants. Pour atteindre cet objectif, ces
environnements doivent soutenir les différentes activités pédagogiques liées au processus
d’apprentissage. En effet, les EIAH offrent un certain nombre de services permettant de
soutenir les différentes activités pédagogiques réalisées par les différents acteurs humains.
L’une des activités pédagogiques offertes par de tels systemes est 1’accompagnement des

apprenants. Cette tache, appelée le tutorat, est devenue indispensable dans les EIAH.

Le tutorat a été proposé pour améliorer 1’apprentissage des apprenants et soutenir leurs
activités. L objectif principal de ce processus de suivi est d'aider les apprenants ou les guider
vers le point ou ils deviennent capables de réaliser leurs taches convenablement. Pour
atteindre cet objectif, le besoin d'un tuteur est requis. En effet, le tuteur est considéré comme
un facteur clé dans le succés de toute activité de tutorat.

A travers I’analyse de quelques environnements d’apprentissage favorisant le tutorat, nous
avons observé que chaque tuteur a ses propres caractéristiques et en particulier une méthode
de travail qui se différe d’un tuteur a un autre. Dans ce cas, une phase d’instrumentation des
roles et des fonctions des tuteurs est indispensable. Pour aboutir a cette finalité, un processus
de modélisation des tuteurs est inévitable. C’est dans ce contexte qu’entre ce travail de
recherche.

Notre axe de recherche s’articule sur I’extraction du modele du tuteur a partir de ses activités
pendant I’exercice de sa mission du tutorat. De ce fait, nous avons proposé¢ une nouvelle
structure du modele du tuteur. Ce nouveau modele prend en compte les compétences des
tuteurs d’une part et leurs comportements d’une autre part. En d’autres termes, le modéle
proposé contient des informations statiques et d’autres dynamiques. Ses derniéres constituent
le ceeur de nos apports. En effet, la partie dynamique du modé¢le proposé contient trois
composants essentiels : profil cognitif, comportemental et tutorial.

Ce modele doit étre mis a jour automatiquement afin qu’il reflete 1’évolution des
connaissances et des compétences des tuteurs. Pour ce faire, quelques techniques ont été
utilisées. Notre choix a été porté sur une technique de data mining et une autre d’intelligence
artificielle. Ces techniques ont été adoptées principalement pour proposer une solution au
probléme de démarrage a froid rencontré dans les environnements d’apprentissage utilisant un

modeéle d’utilisateur.

e
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 123



Conclusion générale et perspectives

Contributions

Pour répondre aux questions qui ont été déja posées dans la problématique de notre recherche,
nous avons dégagé plusieurs contributions. La premicre contribution de ce travail est
I’instrumentation des roles du tuteur en ligne. Nous avons trouvé qu’il existe plusieurs roles
des tuteurs qui sont en chevauchement. Alors, nous avons proposé de garder les roles les plus
importants afin de les intégrer dans le modele proposé.

Pour rappel, ce modele contient trois profils essentiels. Le premier est le profil cognitif qui
mesure le degré de maitrise des connaissances par le tuteur. Tandis que le deuxiéme est le
profil tutorial qui comprend les roles que nous avons trouvé essentiel pour la prise en compte
de toutes les demandes d'assistance exprimées par les apprenants. Enfin, le dernier profil est le
profil comportemental qui présente I’ensemble des activités et interactions du tuteur.

La deuxiéme contribution de ce travail est 1’utilisation des techniques pour résoudre un
probléme trés connu dans la modélisation des utilisateurs qui est I’initialisation du profil. De
ce fait, nous avons choisi deux techniques différentes. La premicre technique sélectionnée est
la logique floue. Le but a atteindre a travers cette technique est de traiter le probleme de
I’incertitude du profil tutorial. Tandis que la deuxiéme technique, qui une technique de data
mining (K- plus proches voisins), permet de définir le profil comportemental en se basant sur
les profils des tuteurs qui sont similaires. Par conséquent, le mod¢ele du tuteur a provoqué
I’apparition d’une nouvelle caractéristique du tuteur qui est son style de tutorat.

Pour ce fait, la troisiéme contribution est la proposition d’une nouvelle taxonomie des styles
de tutorat des tuteurs. Donc, nous avons fourni une série d’explications de chaque style de
tutorat séparément selon les préférences et les capacités du tuteur.

Enfin, la derniére contribution de notre travail concerne le développement d’une nouvelle
approche pour identifier les styles de tutorat en utilisant des indicateurs interprétables. En
d'autres termes, nous avons défini un ensemble de styles de tutorat selon les activités du

tuteur.

Enfin, nous signalons que toutes nos contributions ont ét¢ développées et expérimentées afin
de valider les approches proposées. Les outils développés ont été testés par des échantillons
des étudiants universitaires ou le tutorat est une tache indispensable (surtout pour les étudiants

en premier cycle universitaire). Les résultats obtenus sont jugés encourageants et promoteurs.
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Perspectives

Ce travail de recherche dégage quelques perspectives, nous proposons les suivantes :

1. Amélioration du modéle du tuteur

Comme nous avons déja mentionné quelques limites de notre approche, nous avons besoin de
concevoir plus d’outils et de moyens pour mesurer la performance du travail du tuteur en
introduisant d’autres indicateurs comme 1’utilisation d’un outil pour mesurer la satisfaction de

I’apprenant comme les jetons par exemple.

Aussi, il est important de trouver une technique d’extraction du profil cognitif du tuteur sans
I’intervention du tuteur lui-méme. De ce fait, nous devrons se baser sur des critéres de
modélisation, par exemple le taux de travail du tuteur et I’appréciation d’un tuteur par un

apprenant.

De plus, nous proposons de développer un moteur de recherche des tuteurs en tenant en
compte des principales composantes du modéle du tuteur pour faciliter la phase d’affectation
des tuteurs selon les besoins des apprenants.

2. Exploitation des relations entre les styles de tutorat et les styles d’apprentissage

Dans ce cadre, plusieurs actions sont envisagées. Premiérement, nous envisageons d’exploiter
d’autres expériences pour vérifier les relations existantes avec d’autres styles de tutorat en

intégrant de nouveaux outils multimédias.

Deuxiémement, nous prévoyons de trouver des combinaisons des styles d’apprentissage de
I’apprenant afin de lui recommander des tuteurs ayant un style de tutorat approprié¢. En effet,
connaitre les styles d’apprentissage des étudiants peut aider de nombreuses facons a améliorer

leurs apprentissages.

Finalement, nous voulons réaliser une étude sur 'impact des styles de tutorat sur le
regroupement des tuteurs pour le tutorat collaboratif et comment ils peuvent influencer le

niveau de connaissances des apprenants.
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Annexe 1

Questionnaire utilisé pour ’initialisation du profil tutorial des tuteurs
Le tuteur doit répondre aux questions suivantes.
1.1 Role du pédagogue :
» Identifiez-vous les difficultés d'apprentissage ?
O Oui O Non O Peut étre
> Etablissez-vous les objectifs des objets d'apprentissage ?
O Oui O Non O Peut étre
» Fournissez-vous des ressources liés aux disciplines enseignées ?
O Oui O Non O Peut étre
» Sélectionnez-vous un ensemble de ressources pédagogiques qu'il doit ordonnancer ?
O Oui O Non O Peut étre
» Sollicitez-vous la mise en relation entre différentes parties du cours ?
O Oui O Non O Peut étre
» Sollicitez-vous 1'échange des ressources entres étudiants ?
O Oui O Non O Peut étre
1.2 Réle du facilitateur :
» Pouvez-vous conseiller et clarifier les étudiants dans les choix adéquats d’outils
de communication selon le type et les moments d’activité ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous fournir des indicateurs susceptibles pour faciliter 1'accés a I'information ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous aider le groupe a préciser un projet commun ?
O Oui O Non O Peut étre
1.3 Role de ’administrateur :
> Répondez-vous aux différentes questions administratives ?
O Oui O Non O Peut étre
» Rappelez-vous les délais (calendrier : dates des fin d'inscription, etc.) ?

O Oui O Non O Peut étre

» Répondez-vous aux questions générales d'information sur le cursus ?

O Oui O Non O Peut étre
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» Vérifiez-vous que les objectifs des cours sont connus et compris ?
O Oui O Non O Peut étre
» Controlez-vous I'ordre et I'écoulement des sujets des discussions ?
O Oui O Non O Peut étre
» Surveillez les membres qui sont en dehors des discussions ?
O Oui O Non O Peut étre
» Supervisez-vous de prées le déroulement des activités des étudiants ?
O Oui O Non O Peut étre
1.4 Role de I’organisateur :
» Posez-vous l'ordre du jour pour la rencontre?
O Oui O Non O Peut étre
» Posez-vous des régles et des procédures pour I'activité des étudiants ?
O Oui O Non O Peut étre
» Proposez-vous I'agenda et I'emploi du temps pour les activités ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous répondre aux questions des étudiants concernant votre méthode de travail
?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous réguler les échanges entre les membres du groupe ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous clarifier les régles et les procédures de la discussion ?
O Oui O Non O Peut étre
1.5 Role de Paccompagnateur :
> Pouvez-vous a rependre aux questions simples sur des problémes techniques
(il doit étre familier avec le systéme) ?
O Oui O Non O Peut étre
» Remarquez-vous que 1'étudiant est en état de blocage?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous Aider I'étudiant a choisir ses projets personnels ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous Aider I'étudiant a réfléchir sur ses propres démarches ?
O Oui O Non O Peut étre
1.6 Role du Modérateur :

e
Thése de doctorat SAFIA BENDJEBAR 149




Annexes

> Pouvez-vous gérer, diriger et supporter les interactions entre vous et les
étudiants, ou entre les étudiants ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous relancer et motiver les étudiants isolés pour s'intégrer au groupe ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous soutenir les interactions entre les étudiants ?
O Oui O Non O Peut étre
» Communiquez-vous les principes des chartes de communication ?
O Oui O Non O Peut étre
» Posez-vous des questions et incitez les étudiants a discuter et critiquer ?
O Oui O Non O Peut étre
» Encouragez-vous les étudiants a étre clairs, patients et terminer les sessions ?
O Oui O Non O Peut étre
» Discutez-vous avec I'étudiant sur I'évolution de son apprentissage ?
O Oui O Non O Peut étre
1.7 Role de I’évaluateur :
> Pouvez-vous évaluer et certifier les connaissances acquises et les compétences
développées par 1'étudiant ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous évaluer les trajets, les besoins les difficultés, le rythme et les préférences
de chaque étudiant ?
O Oui O Non O Peut étre
» Sollicitez-vous l'auto-évaluation des activités des étudiants ?

O Oui O Non O Peut étre

» Pouvez-vous créer des objets d'apprentissage détaillés pendant la programmation du
cours ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous établir les objectifs des activités des étudiants et travailler sur la
spécification de parcours de chaque étudiant ?
O Oui O Non O Peut étre
1.8 Réle du psychologue :

> Pouvez-vous relever des problemes de motivation, de conflit, etc. ?
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O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous simuler, relance, motiver les étudiants
(surtout apres 1'échec d'un examen, obtention de mauvaises notes, etc.) ?
O Oui O Non O Peut étre
» Est-que vous étes pris a étre a 1'écoute des étudiants pour aider chacun a passer les
difficultés?
O Oui O Non O Peut étre
1.9 Role de I’encadreur :
> Pouvez-vous corriger les erreurs de votre étudiant ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous établir un plan de travail ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous orienter les étudiants vers les meilleurs choix technologiques et
pédagogiques ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous guider les étudiants vers des ressources qui peuvent les aider dans leur
travail ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous donner des retours sur les interventions des étudiants ?
O Oui O Non O Peut étre
» Pouvez-vous guider I'étudiant dans son questionnement de recherche ?

O Oui O Non O Peut étre
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Annexe 2
Ce questionnaire a ¢été utilis€ pour extraire le style de tutorat en se basant sur quelques
questions du modele de Felder et Silverman.
1- Quand je recois un probléme d’un apprenant :
[] Je prends mon temps avant de répondre [] Je réponds directement a son probléme.

2- Je peux aider mieux un apprenant pour résoudre son probléme?

[ ] L'avoir essayé [ 1Y avoir réfléchi
3- Dans un groupe des apprenants travaillant sur un sujet difficile, je suis plus
susceptible :
[] De participer et apporter des idées. [ ] De m'asseoir et écouter.

4- Je préfere donner de nouvelles informations :

[ ] En images, diagrammes, graphiques ou [ ] En instructions écrites ou en informations
cartes. dans des pages web.

5- Je préfere réaliser du tutorat :
[] Avec un groupe d’étudiants. [ ] Avec un seul apprenant.
6- Quand je résous un probléme d’un apprenant, je préfere :

[] Donner toutes les informations [ | J’attends ’apprenant se met dans un état
nécessaires. de blocage

7- L’idée de faire des devoirs pour un groupe d’étudiants avec une évaluation :
[ ] Me plait [ ] Ne me plait pas
8- Quand je dois travailler sur un projet de groupe, je veux d'abord

[ ] Avoir les opinions de tout le groupe ou [] Laisser les étudiants réfléchissent
tout le monde donne leurs idées. individuellement et ensuite se réunir en
groupes pour comparer les idées.

9- J'aime de travailler avec les étudiants :

[ ] Qui demandent beaucoup de schémas et [ | Qui demandent des explications.
tableaux.

10- Dans un livre avec beaucoup d'images et de graphiques, je suis davantage porté(e) a

[ ] Regarder les images et les graphiques [ | Me concentrer sur le texte écrit.
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avec soin.
11-Si j’ai eu des difficultés pour résoudre un probléme d’un apprenant :

[] Je travaille seul et je ne demande aucune [ | je demande 1’aide des autres tuteurs.
aide.

12-J'ai la tendance :

[] a comprendre une question sans connaitre [ | & comprendre les détails de la question et
les détails de cette dernicre. son but.

13- Dans le groupe des étudiants que j’ai suivi :

[] jlai rarement fait connaissance avec [ | j'ai généralement fait connaissance avec
beaucoup d'étudiants. beaucoup d'étudiants.

14- Je suis plus susceptible d'étre considéré(e) :

[[] Comme faisant mon travail de facon [ ] Comme prenant soin de mon travail.
occasionnel.

15- Quand un apprenant pose des questions concernant son probléme :

[] Je pense directement aux solutions avec [ ]| je propose des cours en HTML et PDF.
des schémas et des graphes.

16- Quand je trouve un apprenant de mon groupe connecté :
[ ] C’est moi qui commence la discussion. [ ] Laisser le travailler tout seul.
17- En considérant un ensemble de questions d’un apprenant, je suis plus susceptible :

[] D’essayer de Iaider. [] De I’encourager de travailler seuls dans
leur travaux.

18- Quand je pose des nouveaux sujets aux apprenants :

[] Je préfere tout doit étre compris par les [ ] J’attends que les apprenants se mettent
apprenants dans un état de blocage

19- Si je remarque que le profil cognitif de I’apprenant est diminué :
[ ] Je pose des questions s’il y avait des [ | J’intervenue pas
difficultés
20- Quand je regoive un nouveau probléme, je suis plus susceptible d’aider avec :

[ ] Des images. [ ] Des instructions écrites.
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A partir de ce questionnaire, nous pouvons définir les caractéristiques de chaque style de
tutorat :

Tableau. L’ affectation de chaque style de tutorat selon le questionnaire.

Style Les questions Réponse a Réponse b
Actif/ Réflectif 2,5,11,17,19 Actif Réflectif
Proactif/ Réactive 3,6,8,16,18 Proactif Réactif
Visuel/ Textuel 4,9,12, 15,20 Visuel Textuel
Occasionnel/ 1,7,10,13, 14 Occasionnel | Perfectionniste
Perfectionniste
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