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RESUME Nous présentons dans cet article une approchecd@mmandation personnalisée de
ressources pédagogiques dans une Communauté dewrate E-learning (CoPE). Notre
approche se base sur les objectifs et les bes@nsed membres ainsi que sur leur feedback
sur les différentes ressources existantes dan®taaire de la CoPE pour la prédiction de la
liste de recommandation. La liste des ressourcesmenandées est obtenue en utilisant un
ensemble de stratégies de recommandation utiligantipalement les approches de filtrage
a base de contenu et collaboratif, appliquées sé&pant ou en combinaison. Un prototype
d’'application a été développé et les premiers testexpérimentations sur une CoPE des
enseignants universitaires montrent son intérétr pses membres.

ABSTRACT We present in this paper a personalized recomatérd approach of learning
resources within a Community of Practice of E-leagn(@oPE). Our approach is based on
the objectives and needs of members as well as thedtback on the existing learning
resources. The suggested list of resources is médaiusing a set of recommendation
strategies using the content-based filtering anihborative approaches, applied separately
or in combination. A prototype has been developed the first experimentations show its
advantage and benefit for its members.

MOTS-CLES Communauté de Pratigue de e-learning, systéeme deommmandation
personnalisé, filtrage d’information, ressource pgdgique, profil utilisateur.
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1. Introduction

Nous nous intéressons dans notre recherche aux @oRslearning (CoPEs),
considérées comme un espace virtuel d’échange etadege de connaissances
techno-pédagogiques entre les différents acteurs-arning. Afin de participer
efficacement aux processus d’apprentissage etstegele connaissances dans une
CoPE, les membres ont besoin d'étre supportésdgmservices leur permettant de
trouver et d'accéder facilement aux ressourcesdeaissances adéquates.

Nous proposons pour cela une recommandation peaisé®m de ressources
pédagogiques et de membres dans une CoPE. Notrechppse base sur les
objectifs et besoins des membres ainsi que surfEmdback sur les différentes
ressources existantes dans la mémoire de la CoRElpprédiction de la liste de
recommandation. La liste des ressources recommargéeobtenue en utilisant un
ensemble de stratégies de recommandation utildssntpproches de filtrage a base
de contenu et collaboratif, appliquées séparémeenacombinaison.

Cet article est organisé comme suit: la sectioré®gnte les concepts de base sur
la recommandation personnalisée ainsi qu’'un état'ate sur les systémes de
recommandation liés au domaine de I'éducation.ddaiien 3 propose une nouvelle
approche de recommandation des ressources pédagsgigns la CoPE. La section
4 expose une étude de cas en vue d'illustrer egipeoche de recommandation.
Finalement, la section 5 présente une conclusiwsi gue quelques perspectives.

2. Recommandation personnalisée

Les systéemes de recommandation permettent de gédesesuggestions sur de
nouveaux items ou de prédire I'utilité d'un itemupaun utilisateur donné. Trois
types d’'approches sont principalement utilisés: I€ljiltrage basé sur le contenu
(FBC), recommande des items similaires a ceux fudidateur a déja appréciés
(Peis et al., 2008); (2) le filtrage collaboraff), se base sur les appréciations
données par un ensemble d’utilisateurs sur lessiteindeux types d’approches sont
distingués : une approche basée sur les utilisatéResnick et al, 1994) et une
approche basée sur les items (Sarwar, 2001); ete(3ijtrage hybride, a pour
objectif d’atténuer les insuffisances de chacuredirix approches précédentes, en
les combinant de différentes manieres (Burke, 208¥gc l'apparition du web
sémantique, une nouvelle génération de systéemesecemmandation a base
d’'ontologies a émergée. Ces systemes permettectrigersion d'une description
d’items basée sur les mots clés a une descripiséebsur les concepts.

L'état de I'art montre un nombre important de sy®8 de recommandation
proposés dans un contexte formel du domaine deid&tn (Manouselis et al.,
2009). Une discussion sur les avantages et limites différentes techniques
appliquées dans ce contexte a été présentée deach@l®r et al., 2008). Cependant,
peu de travaux ont été proposés dans un conterienel (Ziovas et al., 2010).



Le manque de travaux dans un contexte informelédii¢ation nous a motivé a
appliquer cette approche dans le contexte de CeRHigne (Berkani et al. 2012).
En effet, la proposition d’'une approche de recontasion s’avére indispensable vu
gue les systemes existants en e-learning, par égengpeuvent pas étre utilisés de
maniére directe dans la communauté. L'apprentisétage informel, la participation
aux activités étant non supervisée et enfin ledili§ et les contraintes étant
différents. Dans notre cas, la personnalisatiorral@rendre en compte d'autres
parametres liés entre autres a I'expertise du menses compétences, son objectif,
etc. De plus, la représentation de la ressoureedpa également en compte I'aspect
évaluation selon plusieurs dimensions : feedbatdyltats, analyse, etc. Nous allons
nous intéresser plus dans ce papier au profil dubme.

3. Proposition d’'une approche de recommandation dansne CoPE

Nous proposons une approche de recommandationnpeig®e pour les CoPEs
en deux phases : modélisation et recommandation.

3.1.Phase de modélisation

3.1.1.Modélisation du profid’'un membre

Afin de permettre des recommandations personnalisiris utilisons le modéle
conceptuel du profil, que nous décrivons dans sett¢ion. L'acquisition d'un profil
est un processus automatique qui se déclenchealéorginscription d’'un nouveau
membre dans la CoPE. Ce dernier est invité a fouexplicitement des
informations, dont certaines sont obligatoires. Blus de ses informations
personnelles (nom, prénom, date de naissance, .eatai), le membre doit
obligatoirement renseigner sa spécialité. Cependapeut citer a sa guise ses
préférences, centres d’intérét, ainsi que son ésy domaine (s) d’expertise, avec le
(ou les) degré(s) d’expertise correspondant(s). @esiéres informations sont
laissées facultatives afin d'alléger le processiusscription encourageant ainsi a
joindre la communauté. Il est & noter que les membnt toujours la possibilité de
les compléter ultérieurement. Nous présentons ssales les informations les plus
importantes liées au profil :

— Préférences : elles concernent la langue ettedbdes ressources (Exemples :
PDF, Word) ou leur nature (Exemples : texte, vidaalio).

— Spécialité : elle représente la spécialité du brenilustrée par son dipléme
par exemple. Nous avons exigé la saisie de cdtiemation afin de I'exploiter pour
la recommandation en particulier pour un nouveaumbme (i.e. si nous ne
disposons d’aucune information sur ses centre$ééis).

— Centres d'intéréts: ils représentent les donsaide connaissances qui
intéressent le membre (Exemples : langage de progadion, modélisation orienté
objet, Java,.). Ces domaines ne sont pas forcément liés au dendai la spécialité.
Nous considérons qu'ils seront les plus priorita@tans la sélection des ressources.



— Expertise : chague membre posséde un ou plusieunsine (s) d'expertise.
Un domaine d’expertise représente un domaine deaissance maitrisé par le
membre avec un degré d’expertisdedExp <= ). Ce degré sera utilisé comme
référence pour juger la pertinence d’un feedbacok dhembre.

— Obijectifs : il s'agit du but principal du memlatens la communauté qui peut
étre soit 'apprentissage, la spécialisation ousales deux ensemble. Dans ce
dernier cas, nous donnons la possibilité d’expriome pondération pour chacun des
objectifs (Exemple : I'objectif d'un membk& est 80% une spécialisation dans ses
domaines d’intéréts et 20% un apprentissage d'adimenaines de connaissances).

3.1.2.Modélisation des ressources

Une ressource est décrite par un ensemble de ométdes : titre, description,
auteur, langue, format, nature, date de créatiate de modification, domaine de
connaissance, mots clés et difficulté. Cette degnést utilisée dans le filtrage de
ressources selon le degré d’expertise du membeealiéette ressource. Ainsi, les
ressources seront filtrées et ordonnées selomteoe de difficulté.

3.2.Phase de recommandation

L'étude du contexte liée a la communauté montre lggemembres ont besoin
d'une recommandation selon leurs objectifs dangdmmunauté. Ces obijectifs
peuvent concerner soit l'apprentissage (i.e. dédoud’autres domaines de
connaissances), la spécialisation (i.e. approfoledir connaissances liées a leurs
centres d'intéréts) ou alors les deux ensembler Bala, nous avons proposé quatre
stratégies de recommandation (voir figure 1).
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Figure 1. Recommandation dans le contexte de CoPE



3.2.1.Stratégie 1 - Recommandation par spécialité du memb

Il s'agit de régler le probleme de démarrage @ fimisque nous ne disposons pas
encore de préférences et centres d'intéréts d'umbre Nous avons pensé a
exploiter l'information sur la spécialité du membee effectuer un filtrage par
spécialité (FSpec). Ceci est possible vu que a@itemation est requise au moment
de l'acquisition d'un nouveau profil.

3.2.2.Stratégie 2 — FC boosté par un FBC

Dans cette stratégie, il s'agit d’appliquer un Ffih ade faire découvrir de
nouveaux centres d’'intéréts aux membres a traesrselssources suggérées, qui ne
traitent pas forcément des mémes préférences amdedans leurs profils.
Cependant, I'application du FC est conditionnée lpadisposition d’'un nombre
suffisant d’évaluations dans la matrice d’'usagatrément, un FBC est appliqué en
premier si les préférences et centres d'intéréig dsponibles dans le profil du
membre. Dans le cas contraire la stratégiel esigage.

Une fois le systéeme trouve suffisamment d'évaluegjoil appligue une
recommandation par FC de deux maniéres : soit itsant la matrice d’'usage ou
alors en utilisant une pseudo matrice d’'usage. Dansleuxiéme cas, I'idée est
d’'appliquer d'abord un FBC, puis de fournir des gegjions personnalisées a
travers un FC. Le FBC est appliqué sur chaque ligaela matrice, et génere
progressivement une pseudo matrice membre-ressoRkteChaque lignej, de
cette matrice contient les évaluations donnéesl@anembreM;, si elles sont
disponibles, ainsi que celles prédites par le ptédr FBC :

v;j, st le membre M; a évalué la ressource R;
v = .
pvij Cij, sinon
avec:

v;j désigne la note actuelle du memide sur la ressourc®;, c; désigne la note
générée par le prédicteur a base de contenu.

Dans le contexte d'une CoPE, les membres ont desatssances et degrés
d’expertises variés dans les différents domainedeaissances. Ainsi I'évaluation
d’'une ressource donnéesera vue d’'une maniere différente par les memisedsn
leur degré d'expertise dans les domaibgs..,D; liés aR. Ceci nous a motivé a
exploiter la notion d'évaluation en tenant compiedégré d’expertise des membres.

3.2.3.Stratégie 3 - FBC

Cette stratégie est appliquée si le membre indidaes son profil qu’l a
"spécialisation" comme objectif. Dans ce cas let&sye applique un FBC avec
comme condition la disposition des préférencegeptres d’intéréts du membre dans
son profil. Dans le cas contraire (i.e. nous n'a/pas encore d’information sur les
préférences et centres d'intéréts du membre) latégfie 1 sera appliquée.
L'application du FBC permettra au membre d’avois dessources conformes aux
caractéristiques existantes dans son profil.



3.2.4.Stratégie 4 — FBC combiné avec un FC

Dans le cas ou le systéeme trouve suffisamment tiétians sur les ressources,
et si l'objectif est a la fois I'apprentissage &découverte de nouveaux domaines, le
systeme applique un FBC combiné avec un FC.

Au début, lorsque le nombre de votes des membredineié et donc, les
voisinages adéquats de similarités ne peuvent pasciés, la composante basée
sur le contenu aura plus de poids. Dans le cag eneimbre a spécifié un objectif
d’'apprentissage, un FC sera applicable une foisidmbre d'évaluations sera
suffisant. Par conséquent, les poids seront déplplees vers le composant de FC,
améliorant ainsi la précision globale de la prédictUne fois le FC est appliqué, le
systeme génere les prédictions en fonction desmpdcifiés dans le profil dans la
composante objectif.

Cependant, si le membre n’'a pas spécifié de potidésasur ses objectifs dans
son profil, le systéme combine, dans ce cas, lédigtions générées par les deux
approches en utilisant une moyenne pondérée. Alimssystéme commence par
donner un poids équivalent aux deux composantdsCdet FBC. Etant donné que
les membres donnent leurs scores aux diversesuresso le systeme va recueillir
les prédictions générées par les deux composantsesuressources, puis calcule
l'erreur absolue moyenne de ces prédictions paporapaux votes réelles des
membres. Il s'agit ensuite, d’ajuster les poidshaque composante séparément, en
changeant la contribution du FC et du FBC dansétiltat final, de maniere a
minimiser l'erreur antérieure.

4. Evaluation qualitative

Nous considérons une CoPE, des enseignants umaneside l'informatique.
Son objectif principal est de promouvoir le e-léagn dans le contexte de
I'enseignement supérieur. Nous avons développé rototype d'un systeme de
recommandation pour les membres de cette comm&inaut

Afin d'évaluer notre approche, nous avons adoptéme premiére étape, une
évaluation qualitative, ou dix utilisateurs ont éélectionnés et plus de750
ressources ont été collectées a partir de sitegulAmazon. Ces ressources sont
liées a différents domaines de connaissancesrdertnatique. Nous avons établi un
guestionnaire d’'évaluation avec une dizaine de tqures en utilisant le score de
Likert sur une échelle de cinq points (FA, fortemefaccord; A, d'accord; I,
indécis; D, désaccord; FD, fortement désaccord. dieestions sont classées selon
trois catégories : (1) utilisabilité, en termesfdeilité d'utilisation et de qualité de
présentation; (2) efficacité, en termes de pentiee des résultats de
recommandation ; et (3) utilité, en termes de fetion d'apprentissage et
d’intention de réutilisation des ressources suggereé

Les questions d'évaluation sont comme suit :



= Q1 :Je trouve que I'outil de recommandation est tagdd a utiliser.

= Q2:Je trouve que les résultats sont trés bien présent

= Q3: Je trouve que les ressources recommandées soattemnent ordonnés
selon leur degré de difficulté et le niveau d’exjserdu membre.

= Q4: Je trouve que les ressources recommandées sedtratiégie 2 sont tres
appropriées a mon profil.

= Q5: Je trouve que les ressources recommandées sedtratiégie 3 sont tres
appropriées a mon profil.

= Q6: Je trouve que les ressources recommandées sedtrat@gie 4 sont trés
appropriées a mon profil.

= Q7:Le systtme m’'a aidé dans la réalisation de megitgstipédagogiques.

= Q8:Je trouve que le systeme est trés utile pour mpreafissage.

= Q9:Je voudrai utiliser ce systéme a I'avenir.

»= Q10: Je vais recommander ce systeme a d’autres ens&ignan

La figure 2 décrit les résultats de I'évaluationupdes différente catégories :
utilisabilité (questions 1,2 et 3) ; efficacité &gtions 4,5 et 6) et utilité (questions 7,
8, 9 et 10).
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Figure 2. Résultats d’évaluation.

Les résultats montrent lintérét élevé des évaluatepour le systéme de
recommandation: la moyenne empirique d'utilisabiliest de 4.016 et celle
d’efficacité est de 3.793. Cependant, nous avonstaté que les résultats issus de
cette évaluation qualitative ne permettent pas aoreparaison entre les stratégies
proposées. Par conséquent, nous envisageons, méusie proche, d’évaluer notre
approche en utilisant quelques bases existantdss tejue MovieLens, Book
Crowsing et Amazon.

D’un autre c6té, les résultats montrent que la mogeempirique de I'utilité du
systeme de recommandation est de l'ordre de 4.C&7qui nous encourage a



évaluer notre approche dans un cadre communauégtedemandant aux membres
de la CoPE d'utiliser ce systeme et de l'intégesrsdeur pratique quotidienne.

5. Conclusion

Le présent article propose une approche de recodatian de ressources
pédagogique dans la CoPE. En se basant sur I'dfbges membres, wptre
stratégies de filtrage ont été identifiées, suivintsituation rencontrée (nouvel
utilisateur, volonté d'apprentissage et/ou de sfiéation). Une évaluation
qualitative de notre approche, montre son intécédtr pes membreCependant et
afin de tester notre approche plus profondémentis renvisageons deux types
d’évaluation : (1) une évaluation hors ligne, eilisaint des bases existantes telles
gue MovieLens, Book Crowsing, Amazaat,NetFlix, qui sont trés utilisées pour
I'évaluation d’approches de recommandatiat (2) une évaluation en ligne, en
demandant a certains membres d'intégrer cette appralans leurs pratiques
quotidiennes, afin de mieux voir les avantages est limites du systeme de
recommandation. De plus, afin de mieux décrireplgsérences et centres d'intéréts
des membres, nous envisageons l'intégration dpdEtssémantique.
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