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Résumé. Les systemes d’apprentissage sont dédiés pour rappresur un
domaine particulier organisé a travers des contenugriques. Dans le cas de
documents hypermédias, il est toujours utile denraitre le comportement de
navigation de I'apprenant avant de pouvoir évalpersonnaliser et adapter le
processus d’apprentissage. Dans ce papier, nomssWanalyse sémantique de
la navigation de l'apprenant durant son apprergissdans des contenus
hypermédias. La raison principale de cette analgsé d’identifier le
comportement de navigation d’'un apprenant aveolescétudié. Nous partons
de I'hypothése que si la distance sémantique édreoncepts du domaine des
documents (ou pages) qui se suivent dans la nawigafun apprenant est
grande, alors ceci traduit un comportement déstréatlans la navigation de
I'apprenant et interpréte une désorientation de deenier. Ce type de
comportement pourrait étre di soit au faible nivel connaissances de
I'apprenant et/ou & une mauvaise organisation rettstration du cours. En
effet, cette analyse va permettre au tuteur denreitre les apprenants
désorientés et les aider, et a l'auteur du coursediucturer et d’approfondir
I'analyse des liens de navigation existants emgehrties du cours.

Mots-clés.Apprentissage en ligne, Evaluation du comporterdertapprenant,
Adaptabilité, Ontologie de domaine, Indexationcaptuelle.

1 Introduction

En tant que technologie d’apprentissage, les systadtapprentissage sont en méme
temps utiles et problématiques. La virtualité, ldexibilité structurelle,
linteractivité... sont leurs atouts par rapport daxtes traditionnels, mais en méme
temps ils peuvent étre aussi, la source de plusiguoblemes, I'un des plus
importants est la désorientation.

La désorientation est I'effet cognitif produit chiezlecteur qui ne fait plus le lien
entre son projet de navigation initial et les zodisformations qu'il est entrain de
lire [1]. A l'origine, la désorientation est souvedue a la surcharge cognitive qui
provient de l'incapacité de I'apprenant a reter@sdentiel de I'information liée a un
nceud parcouru, ou a ses difficultés d’identifiggidament la nature des liens qu'il a
activé [2]. L'apprenant doit se repérer, s’oriengtr naviguer dans un espace
d’'informations en perpétuelle évolution. Cet emlitemnent ne semble pas se ralentir
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avec la croissance des réseaux. Face a ces obst@lecharge cognitive et
désorientation) les concepteurs proposent des sisppdtaide a la navigation [3].
Mais avant de pouvoir y remédier, il convient d'ewaer un certain nombre d’aspects
et d'y apporter un élément de précision. Il s’agitsi de se demander qui sont les
apprenants en situation de désorientation et di@émnce de lecture pour pouvoir les
aider ?

Nous considérons en effet que répondre a cettetignepeut fournir des
informations trés significatives sur le déroulemdatl’apprentissage, voire sur son
efficacité. C’est ce que nous nous proposons dabgsldans cet article, a travers une
méthode de modélisation implicite, basée sur leaket I'interprétation des traces
d'interaction qui permet d’enrichir le modéle dagdprenant en marquant le type de
parcours. Nous proposons aussi d’introduire unelogie du domaine enseigné afin
de corréler les informations entre les différerdatenus pédagogiques consultés par
'apprenant.

L'article sera organisé comme suit : dans la saclip nous présentons certains
travaux connexes qui ont pu soulever ce type detabnEn section 2, nous nous
intéressons a certains outils du web sémantiquepagticulier les ontologies. En
section 3, nous développons I'approche proposée pauvoir détecter et évaluer le
parcours d’'un apprenant (désorienté ou pas). Nesirierons avec des conclusions
et des perspectives.

2 Etat de l'art

Plusieurs travaux ont essayé d’'étudier la formeparcours de I'apprenant pendant
son apprentissage en étudiant la cohérence dedeeturapport avec le niveau de
'apprenant.

Dans [4] les auteurs ont observé que les apprendetsfaible niveau de
connaissances faisaient davantage de sauts d'einasligutre alors que les apprenants
de plus haut niveau de connaissances, poursuivdgesnexplorations plus complétes
et profondes d’'un méme théme. Ford et Chen [5] alitervé des corrélations
positives entre les connaissances antérieuressetaieportements de navigation plus
élaborés (moins de pages relues, exploration piysrefondeur, moins de demande
d’'aide) et la rapidité de la réalisation de la tadlapprentissage.

Dans une étude qualitative menée auprés de 8 ipartts, Rezende et de Souza
Barros[6] ont identifié trois profils de navigatioen fonction du niveau de
connaissances antérieures : navigation « orgarig@ir les apprenants de plus haut
niveau de connaissances, navigation « conceptugeur les apprenants de niveau
intermédiaire et navigation « désorientée » posrdpprenants de faible niveau de
connaissances. D’autres travaux, plus qualitatiisit dans le sens d’une navigation
guidée par les connaissances en montrant qu’un ueaghg] connaissances conduit les
apprenants a poursuivre des stratégies peu élabgstatégies méthodiques et
exhaustives), alors qu’un haut niveau de connatesafavorise I'emploi de stratégies
moins erratiques [7].

Dans tous ces travaux étudiés, nous avons pu @éduiil est plus facile de
reconnaitre un apprenant a faible connaissancavars la forme du parcours établit
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pendant son apprentissage. En effet, notre traa/aibcrit sur cette optique, en
essayant d’observer la forme de parcours de nasigat'un apprenant a travers
'application de mesure de similarité sémantiqueestes concepts de pages qui se
succedent dans la navigation. Ceci dit, une distaétnantique assez grande entre les
concepts de pages qui se succedent dans la navigatiduit une incohérence de
lecture de la part de I'apprenant et une erranceadgart (désorientation). Notons que
les concepts du domaine enseigné sont bien mosl@is#avers une ontologie du
domaine propre au cours dispensé, comme nous taiés dans ce qui suit.

3 Ontologie du Domaine

Le web sémantique [8] est un espace compréhereiliiavigable a la fois par I'étre
humain et les agents logiciels. Il introduit un gdéément de sens aux données de
navigation du Web classique, basé sur les ontdofgimelles et des vocabulaires
contrOlés grace aux relations sémantiques. Du mienvvue de I'apprentissage en
ligne, cela peut aider les apprenants a la lodaisal'acces, linterrogation, le
traitement et |'évaluation des ressources pédagesgig travers un réseau hétérogene
réparti, ou aider les enseignants dans la crédadogcalisation, ou encore le partage
et I'échange d'objets d'apprentissage. Les tecpiesladu web sémantique [9] ont
également été utilisées comme une alternative pmrmettre I'adaptabilité et
l'interopérabilité des systémes d’apprentissage.

Une ontologie [10] comprend un ensemble de teraegonnaissances, y compris
le vocabulaire, des relations sémantiques, et wainenombre de regles d'inférence
logique associé aux concepts de l'ontologie, ld telatif & un domaine particulier.
L'ontologie appliquée au Web crée ainsi le Web sémae [11].

L'utilisation des ontologies dans des environnemetdpprentissage tente de fournir
des mécanismes visant a améliorer le processusedeerche et de découverte
sémantique des ressources d'apprentissage. Elle ofir ailleurs la capacité
d'organiser et d'afficher des informations tellas ta visualisation des relations entre
les concepts.

Le rdéle de l'ontologie du domaine dans notre casideé essentiellement dans
l'indexation conceptuelle des pages consultésadifaciliter leur identification. Dans
notre cas d'étude, nous considérons que l'ontolegtecomposée d’'un ensemble de
concepts et relations entre ces concepts. Un faeritiunique est attribué a chaque
concepts, ces concepts sont labélisés avec un wsiepts terme synonyme.
Expressément, une ontologie est définit comme s@te{C, R,Vo}.

- C:ensemble de concepts de domaine

- R:ensemble de relation entre les différents goiscgéu domaine

- Vo : le vocabulaire d'ontologie qui est composé tdemes (simples ou

composés) correspondant aux concepts de l'ontothg@omaine.
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4  Approche Roposéc

L'approche que nous proposc(cf. figl) est basée sur I'analyse de fichiers de tr.
des apprenants en situation d'apprentissage loreuts navigations sur urours
portant sur un théme dor. Nous supposons que ce fish@mntient essentielleme
les Urlsdes pages vises ainsi que leurs dates d'acces.

Ce fichierde tracesva nous permettre de récupérer le parcours de atagde
l'apprenantd’effectuerl’indexation sémantique des pages vistéeenfin e calculer
I'indicateur de désorientain. Nous détaillons ces trois étapes en ce qu

Apprenant

Ontologie
dudomaine

Enseignant

1 o

Gestion des résultats

Base de
trace

K2

Corpus des
documents
_ visités

Indexation conceptuelle

7

Figl. Architecture de I’Approche proposée

4.1 Parcours de navigatiol

Il est évident qu'il est possible de représentardaigation de I'apprenant comme
graphe de pagessitées,danslequel les comportements des apprenants se trad
par différents types de parcol

En effet, nous polons représentarn parcours d’'apprentissage pour une dur
par G(V,E) tel que V représente I'ensemble des pages visitEEsest 'ensemble ¢
liens activés par lI'apprenant ereliant les différentes pages consultgesir son
apprentissage

Ou l;: indique un lien connectant la pag a la page P

Donc apres avoir eu les différentes pagesourues par I'apprenant par le biais
fichier de traces, nous procédon l'indexation des pagegrace a I'ontologie d
domaine.
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4.2 Indexation conceptuelle

Nous proposons d'utiliser une ontologie du domapwur pouvoir indexer les
documents parcourus, sachant que celle-ci estidpén le concepteur du cours. Le
processus d'indexation est exécuté en quatre éfapaespales : (1) représentation
des documents consultés, (2) I'association desemis@ux mots-clés du document
(3) désambiguisation et (4) pondération des coscept

a. Représentation des documents

Nous représentons chaque page visitée par sesciést¢grace aux métadonnées).
Les mots clés représentés par les métadonnéesaffectés aux documents d’une
maniére équitable, tandis que leur fréquence diima permet de donner
importance d’'un mot clé par rapport a un autre. modéle vectoriel est adapté dans
'approche proposée pour une représentation effecties documents. Chaque
document est identifié par un vecteur de n dimerssiool chaque dimension
correspond aux différents termes. A chaque termgedteur d'un document Di est
associé un poids :

Di: (PliuPZi: P yPnj )

Ou R est le poids duf®terme dans le document i.
Ce poids est une fonction de fréquence de termegotlection et de facteur de
normalisation, tf*idf (termfrequency- inversed dament Frequency)[12][13].

Tﬂdfi’j:tfi'j*idfj (1)

idf=log(N/f)+1 )

Ou tf; est la fréquence du terme j dans le document gsiNle nombre total de
documents,;fest le nombre de documents dans le corpus coritlengmme j.

Une fois que nous disposons des mots-clés de chdmguement (le vecteur de
termes) et leurs poids, nous procédons a leurgrojesur I'ontologie du domaine.

b. Extraction des concepts

L'objectif de cette étape est d'identifier les cepts de I'ontologie qui
correspondent aux mots-clés du document. L'extsacties concepts est basée sur
l'analyse de chaque terme du document (mot-clé)c awrites les entrées de
I'ontologie [14]. Les concepts sont référencés damslocuments avec des mots-clés
simples ou composés. L'algorithme d'identificatiest bien expliqué sur la figure 2.
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Entrée: document D.
Sortie : VC, vecteurdes concepts de 'ontologie représentamhé#s-clés du document D.
Procédure
Soit mi le prochain mot-clé a analyser dans le documetdds définissons le contex®ar; par le
paragraphe du document D qui inclut 'occurrengerdmi & analyser.
CalculerVi = {C1, C2,...Cn} : les entrées de I'ontologie qui contiennent letmi.
Chaque C j Vi est représenté par un terme simple ou composé
Trier les conceptSjde la collectioli auquel : [C(1) | > |C(2)|> | | ... > [C(n) |// | |représente la
longueur du concept, en terme de nombre de moespondant au terme.
Pour chaqueélémentj dans Vi faire :
Obtenir le mot commun entrear; et le terme candidat d€j , qui est l'intersection :
N =N (Par,Cj).
Si N|<|Cj]alors Le sens duconcept Cjn’est pas inclus dans legtnPar;.
Sinon Si N|=|Cj|alors le sens du concept Cj est inclus dans le camedt.
Ajouter alors Cj dans la collection des élémehtsvecteurVC , associé déja au document P
(index).
Fin si
Fin pour

Fig2. Algorithme d’identification conceptuelle [15]

L'opération de conceptualisation des termes comsaddrs a affecter & chaque
terme t décrivant le document un concept C dedlogfie du domaine. Néanmoins on
risque de trouver un terme ti qui peut avoir n e&pts possibles dans 'ontologie
(plusieurs entrées dans l'ontologie).En conséquemce étape de désambiglisation
est alors nécessaire.

c. Désambiguisation

Dans un premier temps, on se sert de I'ontologieddonaine pour récupérer les
différents sens possibles pour un terme ambigi@encepts candidats). Puis, nous
examinerons un terme non ambity dans le document, identifié par un concgpt
dans I'ontologie et auquel il est relié aux difféieconcepts candidats.

On calcule alors un score pour chacun des conceptiidats, ce score se base sur
les mesures de similarités entre les différents sienterme (concepts candidat) et le
concept Ck, en utilisant des mesures tels que Esuras de Leacock et Chodorow
(ou Lch) [16], de Lin [17] et de Resnik [18].

Dans notre cas d'étude, on utilise la méthode defddur mesurer la similarité
sémantique, cette méthode fait partie des plusiégadsur le plan théorique et tient
compte de l'information partagée par les deux cpteceomme Resnik, mais aussi de
ce qui les distingue :

2 xlog P(mscs(ci,ck)) 3
log P(ci) + log P(ck)

OuP(c) : est la probabilité de rencontrer une instanceathcept c.
mscs(ci,ck) est le subsumant commun entre les deux concepts.

sim(ci, ck) =

Le concept candida€Ci ayant le plus grand score est alors sélectionné pou
représenter le termeambigu.



Evaluation de la désorientation de I'apprenant densysteme d’apprentissage

d. Pondération de concepts

Les concepts ainsi extraits sont pondérés selonmgthode, plus générale que
tf*Yidf, nommée Cfc*idf (concept-frequency-inversatbcument frequency). Dans
cette méthode chaque terme extrait représentecénfmmt un concept de 'ontologie
étant donné qu'on a utilisé 'ontologie pour legndfier. Pour un concept C, sa
fréquence dans un document dépend de la fréquenterde lui-méme [19]. Elle est
calculée comme suit :

Cf. = Ztmet(c) tfem )

Ou t(c) est 'ensemble des différents termes cpmaedant au concept C. Le poids de
chaque concept dans un document D est calculé cauine

Cfidf= Cf, xidf, ©)

idf. est la fréquence inverse du concept C en compgammbre de documents dans
lequel apparait le concept C, analogiguement adspdie chaque terme dans un
document D (cf. formule 2).

4.3 Calcul de l'indicateur de désorientation

Apreés l'indexation conceptuelle, chaque documemRI(Wisitée) est représenté par un
vecteur de concepts pondérés. Nous procédons alorgalcul de la distance
sémantique entre deux vecteurs V1 et V2 correspurada@eux pages qui se suivent
dans la navigation de I'apprenant.

Pour ce faire, nous avons opté pour l'indice decdat [20]. La mesure de
similarité de Jaccard est définie par le quotienhdmbre des objets communs par le
nombre total des objets auquel on soustrait le memiobjets communs :

Ne (6)

smWLY2) = N1 N2 = we

Ou N1 et N2 représentent les concepts des vectduet V2 et Nc le nombre de
concepts en commun entre les deux vecteurs.

Le résultat de la mesure de similarité est unewatmrmalisée comprise dans
l'intervalle [0,1].

L’indice de désorientatiodescorrespond a la moyenne des distances de toutes le
pages parcourues :

Lsim(Vi, Vi + 1) @

des =
es n—1

Ou n représente le nombre de pages parcourues ggupuenant
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Le résultat de la mesure de désorientatii®s est encore une valeur normalisée
comprise dans l'intervalle [0,1]. Par conséqueant tque la mesure est grande et
proche de 1, ceci indique un parcours de navigattdrérent, et dans le cas contraire
(la mesure delesest proche du 0), ceci interpréte un parcourshé@mnt, donc un
apprenant en difficulté et qui nécessite de I'atlelu suivi. Un seuitt entre 0 et 1
sera fixé grace a des expérimentations afin dagméefficacement les apprenants en
état de désorientation.

5 Conclusion

A travers notre étude nous avons décelé le besobserver les comportements de
navigation d’'un apprenant afin de détecter le tgee parcours qu'il entreprend
pendant son apprentissage. Ce parcours est difféh@m apprenant a un autre selon
le besoin et les difficultés rencontrées pendaggtentissage. La détection du type
de parcours pourra ainsi nous aider a reconn@gr@pprenants en difficultés, car un
parcours déstructuré et incohérent est un parauirsécessite plus d’'intention de la
part du tuteur pour évaluer I'apprenant et luiapgr une éventuelle aide et de la part
du concepteur du cours pour une révision et urteuaration du cours.

Pour cela, nous nous sommes intéressées essamgiptledans ce papier a
lindicateur de désorientation. Celui-ci est bas# B distance sémantique entre
chaque paire de pages qui se succédent dans Igatiami de I'apprentissage, or cet
indicateur seul ne permet pas d'interpréter efficaent I'état et le comportement de
lapprenant. Nos perspectives se basent sur l'iatém de plusieurs autres
indicateurs qui permettront de mieux évaluer et@mdre son état et comportement.
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