REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
MINISTERE DE L'ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA
RECHERCHE SCIENTIFIQUE
UNIVERSITE MOULOUD MAMMERI DE TIZI OUZOU
FACULTE DE GENIE ELECTRIQUE ET D'INFORMATIQUE

DEPARTEMENT D’'INFORMATIQUE

- \?j

De Fin d’études

En vue de I'obtention du dipldome de master en infanatique

Option : Conduite De projet I nformatique

Théme

Application des outils du
datamining pour Uanalyse des
erreurs des apprenants en Learning

SN by doing
Proposé et Dirigé par : Réalisé par :
Me™® Bouarab-Dahmani.F M Medjnoun Chabha

M*"®  Messad Djamila

Promotion 2011/2012




@WWMZZJ

Au terme de ce travail,

Nous tenons en premier lieu a remercier le Bon Dieu pour le
courage et la patience qu’il nous a donné afin de mener ce projet
a terme.

Nous remercions vivement notre promotrice Mme. Bouarab
farida d’avoir accepté de nous encadrer et de nous avoir proposé
ce théme, ainsi que pour son aide précieuse, son travail
encourageant, et ses conseils judicieux.

Nous remercions également nos parents et tous les enseignants
qui ont contribué a notre formation.

Sans oublier de remercier les membres de jury d’avoir accepter de
juger notre travail.

Enfin, nos remerciements vont a tous ceux qui, de loin ou de

prés ont aidé a I’élaboration de ce mémoire.




Cectieaces

Je dédie ce modeste travail :
- A ceux qui m’ont tout donné sans rien attendre en retour mis
a part ma réussite, a ceux qui m’ont appris a aller au bout de

Mes ambitions, a ceux qui ont toujours cru en moi : a mes tres

Chers parents.
--A mes adorables cheres freres : Salim et Jugurtha,
-A mes adorables cheres soeurs : Nabila et son époux Belaid,
Malika et son époux Makhlouf, Sara et Katia.
- A mes trés chers amis : Kahina, Djaffar , kamilia ,Belaid

Ouissem,Nawel...

-A tout mes amis(es).

-A ma collegue Djamila et toutes sa famille.

Chatha



Oectieaces

Je dédie ce modeste travail
» A la mémoire de mon grand pére, que dieu bénisse son
ame.

> A mes chers parents

En témoignage de ma profonde gratitude et de mon

incontestable reconnaissance, pour tous les sacrifices qu’ils

me contentent, toute la  confiance qu’ils m’accordent et tout

I’'amour dont ils m’entourent.

> A mes chers fréres et sceurs

Zahia, Sadia, ahmed, brahim et que je ne trouverais jamais

assez de mots pour leurs exprimer mon amour, En leurs

espérant le plein succes.

> A la famille

Ma grand-meére maternel, mes chéres tantes et oncles a qui je
souhaite le parfait bonheur.

» A mon binéme chabha et a toute sa famille.

> Aux amis

Chéres amies ouissem et nawel que je remercie pour leur

soutien et leurs encouragements, a tous les collegues du

Master II, a mes amis et a tous ceux qui me sont chers.



TABLE DES FIGURES

Figurel : Data mining, union de diSCIpline Varies .......cccevvvuvrvieiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeee,
Figure2 : Le processus de data MiNiNG.........ccocveveveereeiesieese e seese e eee e 04
Figure 3: Interventions des types d’évaluation pendant unenée scolaire........... 39
Figure 4: Diagramme entitéS/assOCIationNS.........cvovvveieierrieiere e e e 42
Figure 5. Processus de transformation de données d’appreaygs.............c......... 49
Figure 6. La fenétre weka GUI ChOOSEL..........cccvevevieieee e 55
FIQUre 7 : FENELIE EXPIOTEI... ..ottt 58
Figure 8: Le fichier arff associé a la table inpubase..........cccccceecvvveevvecenceereeeee 59
Figure 9 : L'onglet classify de I'explorer weka.........c.ccceecvveeveiceveeveece e 61
Figure 10 : L'arbre de décision associé aux résutale la classification............... 66
Figure 11 : Page d’accueil Websiela3..........cccoveveiieiecce e 76
Figure 12 : Espace datamining........cccoceveerenieereeieseesessee e sie e sseesseeessseessssseesns 76
Figure 13 : Choix des résultats de la session aS@lter..............ccoceeveecesceereeeene 77
Figure 14 : résultat du test de la SESSION.L.......cccceveeveeieseese e 77

Figure 15 : résultat de test de la session 1 poes tegles d’associatian................ 78




SOMMAIRE
Introduction générale

CHAPITRE | : Le data mining

00 T 0 To [ 8T i [o ) TR OO P PP PP PPPPPPPP 01
1.2 Qu’est-ce que 1€ DatamiNiNg ..........euuemmmmiaineee e 01
1.3 Pourquoi le Datamining ..........uuueeinieeeeeeeeeiiiiiiieee e e e e e e e e e e eeeeeeeesvennnneeeneens 01
l.4 Les raisons du développement du DataminiNng e ....eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenennnnnnns 02
[.5 Quelles SOrtes de QONNEES .......cocevviieeieeiie e e e e e e e eeaes 02
1.6 Pratique du datamining ........coooooiiiiiiicee e 04
1.7 Le processus du Data MiNING .........cooooicemeeeeeeieiiiiiiias e e e eeeeeeeeeeeeeeee 04
0 R o o F1=T g (=N o] o] o] =] o = PP 05
1.7.2 La recherche des dONNEEs.............ciiiiiiiiiiiiiiicetteee e 05
1.7.3 La sélection des données pertinentes............coooeeieciiiiiiiiiiiieeeeieeeeenens 05
1.7.4 Le nettoyage des ONNEES.......cccccuiiiiiiiiiiiiiiiiie e e e e e e e eeeeesieeeae e eeeaeeeeaee s 05
1.7.5 Les actions sur les variables..............uee e 06
1.7.6 La recherche du modele..........ccuuiiiiiiiiiiiii e 06
1.7.7 L'évaluation du réSUItAL..........uueeiiiiiiiiiiiiiee e 07
1.7.8 L'intégration de la CONNAISSANCE............ccoviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e e e e e s 07
1.8 Techniques de Data MINING ............mmmeeeeeerrimii e e e e e eeeeeeeeeeereeeeneeeeeneenn 08
[.8.1 APPrentiSSAQE SUPEIVISE. .. .uuuiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeserrenee e e e e e e e e e e e e s s ennnnnnes 08
[.8.1.1 Arbres de dECISION........ciiuuieiiiiie et e e eaans 08
[.8.1.2 LeS réSaUX (€ NEUIONES .....uuiiiriueeirieeeetieeeettseeetnsesennssnseeernnseeesnaaees 10
[.8.2 Apprentissage NON SUPEIVISE.......coiveeeeeeeeieeeeeeeeeiiiiines s srseessnnn s e e e e aaeaeens 10
1S T2t @1 01 =1 o Vo PP 11
1.8.2.2 Les regles d'asSOCIationNS ... ....uiiuueiiiieieeeeiee e e e e enae e e e e e e eaeees 11

[.8.3Apprentissage iNCrémental..........cooooeeeiiiiiiiieiee e 12




1.9 Exploitation du Data MINING ...........uuueuummeeeeeeriiiiiraseeeeeeeeeseeeseeesesssrnnnnneerrrrnnn.. 13

1.9.1 Logiciels de data MiNiNg............uuuuiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeaaes 13
1.9.2 Domaines d’application du data MiniNg.........cccceeeeeieeeeeeiereeeieeeiieeeaeeens 13
1.9.2.1 Le data mining dans le secteur bancaire.............ccoeeeeiiviiiiiin e eeeee, 13
1.9.2.2 Le data mining dans la bio-informatique eta biotechnologie........................ 14
1.9.2.3 Le data mining dans la détection de fraude.........c.c.cccevviiiiiiiiiiie e, 14
1.9.2.4 Le data mining dans le secteur deS aSSUIaBE.........ccuuvvirrreenrirrneriineeenneenns 14
1.9.2.5 Le data mining dans la télécamunication ..........ccooouuvviiiiieiiniiiin e 14
1.9.2.6 Le data mining dans la méde@ret la pharmacie...........c...occeviiiiiiiiiieiinnnees 15
1.9.2.7 Ledata mining dans le e-commerce et le world wide web.............cccccevnneeee. 15
[.9.3Avantages du data MINING...........uuuureeiiiiieeee e 15
1.9.4 Inconveénient du data MIiNING......cccooeeeieeeeieiii i e e e e 16
[.20 CONCIUSION ...ttt e ettt e e e e e e e ens s e e e e e e e e e s 16

CHAPITRE II: Data mining en e-learning

0 o To [ T i [o ] [P TTTRRPP 17

2 e 1= g 1 o U 17

I1.3 Etude du data mining en e-learning du point devue data mining .............c.......... 18
11.3.1 Le probléme de classification enkearning ...........cccoeevviiiiiiiiiii i, 20
[1.3.2 Méthode de a 10gique floUE..........ceiiiiii e 20
[1.3.3 Réseaux de neurones artificiels etalcul évolutionniste.............ccocoeviieiiinieennnn. 21

[1.3.4 Graphes €t @rbresS......c.uuiiiiiiiiiis e e aaa 21




11.3.5 Régles d'association

22
11.3.6 Le probléme de clustering en €-Leamg...........cceeeuuveiiiiiiiieciiieiieee e eeeeee e, 23
11.3.7 Autres problemes de data mining dans I'e-Learning..........ccoceveeiveiiveneineeneennn. 25
I1.4 Etude du data mining en e-learning du pointde vue e-Learning........................ 27
[1.5 Le processus de data mining en €-1€arning wu.......cccovvvvivieeviiiiiiiiiiiiiee e eeeeeen, 28
[1.6 Discussion et opportunité pour l'utilisation du data mining dans les systemes d’e-
== 1 11 0o PSPPSR 30
[1.6.1 Optimisation des logiciels en E-learning............cccccevvvvvvvvvvvnccnnnnnnn. 31
[1.6.2 Améliorations d’expérience des étudiants d&arning...............cccceueen. 31
[1.6.3 Outils de support pour lestawrs d'e-learning............ccovvvvvevvvveencienennnn. 32
II.7 Data Mining en e-learning au-dela des publicabns universitaires ...................... 33
11 = 3 o] o o4 [ 11 (o] o PP PPPPUUPPPPPPPP 35
CHAPITRE Ill : Data mining pour le suivi des apgnants
0 R g 0T [ [ 1o ] TP PRPOPPPPP 36
[1l. 2 Evaluation, diagnNOSHIC €1 €ITEUIS .......ueeeiiiieeei e eeeeeeeeeeeetr e ereee e 36
[11.2.1 Les erreurs dans I'évaluation...........ccceeeeeviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 36
1 22 B = Y | o 1= oS 37
[11.2.3 Evaluation des apprenantS.........cceeuuvuuuiiiiiinieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenneens 38
[11.3 Evaluation des apprenants en utilisant les tehniques du data mining............... 40
lll.4 Le cas de I'analyse de résultats d’évaluatios de type ODALA ........cccccvvvvvveeeennn. 41
[11.4.1 Modélisation des résultats de 'évation.............cccceveeeeiiiiiiiiieeeennnnnnn, 1.4
[11.4.2 Classification des apprenantS.........coooee e eeeeeeeeeeeeiiiiiii s 44

[11.4.3 Déduction de regles d’associations entre les ergeut




[11.5 Le probleme de formats de dONNEES .......ceeeevvveeiiiiiiieeeeeeeee e 49

TR R (0] = A O8O 49
TRV =N (o]0 4 = | A= 1 1 AT 50
[T O0] aTed 18 £ [0] o IR 53

CHAPITRE IV : Implémentation

IV. 1 INEFOTUCTION ...ttt e e e e e e e e e e e 54
IV.2 Utilisation de I'outil WekKa .........c.ooeeiiiiiii e 54
IV.2.1 Présentation de I'outil Weka.......ce.oooeiiiiiiiiiiiii e 54
IV.2.1.1 Description globale...........ccooviiiiiiiiiiceer e 54
IV.2.1.2 Format de I'ensemble de donnééspprentissage.......cccceveeeeeeeeeeeiinnnns 56
IV.2.1.3 Le traitement Explorer propaspar Weka..........cooeeeeeeiiiiciniivinninnnnen. 58
IV.2.2 Application des algorithmes de datamimg via I'outil weka ...................... 59
IV.2.2.1Classification desS appPreNaniS........ccceeeeeeeeeeeeeiieieeeeeiiieiiiieeeens 59
IV.2.2.2Recherche de regle d’associations entre les@se..................cc....ee 71
IV.2.3 Intégration de I'outil weka dans Web Sla ............coooeeviiiiiiieeiiiiii e 75
V.3 Utilisation de I'envirONNEMENt JAVA ........ueeeeeeeiiiiieeeeiiiiiieee e e e e e e e e e e e eeeeeeeeees 79
IV.3.1 Outils de programmatiONsS ..........coeeeeeireeeeeeeeeeereeeeeeeeerr e eeeeeesaeaeeeas 79
IV.3.2 Application de I'applet .........cooooriiiiiieeecer e 79
IV.4 CONCIUSION .ottt e e e e e e e e e e e e e 86

Conclusion générale




Introduction générale

L’'un des enjeux de la recherche sur les Environmesni@formatiques pour I’Apprentissage
Humain (EIAH) est la personnalisation de I'appresdige, cette personnalisation débutdgar
conception de systeme d’enseignement, appliquaststiatégies définies pour suivre, aider
'apprenant durant son apprentissage en évaluantcgeenaissances, ses aptitudes et en
détectant et analysant ses erreurs afin de swvpeolgression de son niveau d’apprentissage
et ses capacités d’acquisition, I'évaluation pdtg éffectuée en se basant sur le modele de
'apprenant et par historisation des sessions d&pyjssagesL’évaluation doit se concentrer

sur les stratégies d’enseignements afin de faiéuév'apprentissage des apprenants.

C’est a ce niveau que s'’inscrit notre travail, gse a intégrer les techniques de data mining

pour le suivi des apprenants sous la plate-formeBsiela3 ».

L'objectif de notre travail est de mettre en pldee techniques pour gérer, au niveau de la
base de données des apprenants et contenus pépeggdes corrélations, dépendances,
associations, modeles, classes, pour former degpgschomogenes et proposer de nouvelles

décisions comme l'adaptation de contenu par ra@eor résultats obtenus.

L’évaluation dans le contexte de notre travail ¢stesa analyser les réponses et résultats des
apprenants, ainsi que leurs classement par histionsde sessions d’apprentissage, le suivi
des apprenants sur lequel nous avons fait nos sestsase principalement sur le nombre

d’erreurs commises par un apprenant ou sur sorumig@cquisition et de compréhension.
Pour réaliser ce travail, nous avons organisé moémoire de la maniére suivante :

* Le premier chapitre présente le data mining, sorgssus, ces différentes techniques,
ainsi que les domaines concernés par ce concept.

* Le deuxiéme chapitre est la phase intermédiairge éa data mining et I'e-learning,
ou les techniques d’exploration de données onné&grés aux problemes e-learning.

» Le troisieme chapitre c’est la partie conceptiom grésente I'évaluation au service
d’apprentissage, I'évaluation avec quelques teclesgle data mining notamment les
entités concernés par cette évaluation.

* Le quatrieme chapitre c’est réalisation qui délpatele prototypage sous I'outileka
qui est relatif a la réalisation de quelques athores de data mining sur certaines
données, et se finaliser par l'utilisation de I'momnement java pour monter la
portabilité et 'avantage de ces algorithmes.
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[.1 Introduction

La notion dedata mining est aussi connu sous le nom« d’exploration de ées». Le
data mining est souvent utilisé pour définir le pamement type d’'un consommateur en
supermarché, par exemple. Mais gqu’est-ce que eesttement ?

Afin de présenter au mieux la notion de data ngnimous avons divisé ce dossier en
guatre grandes parties, la premiere partie appdif@ria notion de data mining. S’en
suivra le processus du data mining, puis une kstdicative des différentes méthodes
exploitées en data mining, avec I'utilité de chacurEnsuite, nous présenterons

concrétement quelles sont les utilisations possithledata mining.

[.2 Qu’est-ce que le data mining (Fouille de donres)?

Le data mining est un nouveau champ situé ausemment de la statistique et des

technologies de l'information (bases de donnéewlligence artificielle, apprentissage
etc.) dont le but est de découvrir des structudes,connaissances « intéressante » et des
modeles dans de vastes ensembles de données.
On peut le définir aussi comme étant I'ensemigle algorithmes et méthodes destinés a
I'exploration et I'analyse de (souvent) grandeselage données informatiques en vue de
détecter dans ces données des régles, des asswidiés tendances inconnues (non fixées
apriori), des structures particulieres restituanfaton concise I'essentiel de I'information

utile pour l'aide a la déc ision[1].

[.3 Pourquoi le data mining?
Probleme :L’explosion des données
» Les outils de collecte automatique des donnéessebdses de données conduisent a
d’énormes masses de données stockées dans deenfzé.
* Lasubmergé des données, donc manque de comtaksa
Solution: Entrepdts de données et fouille de données
* Entrepdts de données et analyse on-line
» Extraction de la connaissance intéressante (régte#traintes) a partir de grandes

bases de données.
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I.4 Les raisons du développement du data mining
Pour quoi ¢a s’est développé ?
. Intérét économique : du produit aux clients.
. Technologie de l'information : faible co(t de stagk de données, saisie automatique
de transaction (code bar, click, données de |atadis GPS, internet)
. Augmentation de la puissance de calculs des dalira

Donc extraire de la connaissance a partir rdedg bases de données devient possible.

Objectifs du data mining
» Développer des techniques et systemes efficacesexeensibles pour
I'exploration de BD larges et multidimensionnelles.
« faciliter l'utilisation des systémes de data mining
»  Limiter l'intervention de Il'utilisateur
»  Représentation simple de la connaissance

»  Visualisation sous forme exploitable.

[.5 Quelles sortes de données
Le data mining n'est pas spécifique a un type déiaséou de données. Il est applicable a
n'importe quel type d’information.

» Fichiers plats: Sont des fichiers de données simples dans tedfotexte ou binaire
avec une structure connue par l'algorithme du ihéténg qui va t étre y appliqué.

* Bases de données relationnelleses algorithmes du data mining appliqués sur des
bases de données relationnelles sont plus polygaipre les algorithmes faits pour les
fichiers plats puisqu’ils peuvent profiter de lausture inhérente aux bases de données
relationnelles, Le data mining peut profiter du Sprur la sélection, la transformation
et la consolidation des données.

* Entrepbts de donnéelata warehouses) : Ensemble de données histoagiest dans
le temps, organisé par sujets, consolidé dans ase de données unique, géré dans un
environnement de stockage unique particulier, aidaria prise de décision dans
I'entreprise.

« Datamart(Magasin de données) sous-ensemble de donnéet dxtdmta warehouse et

ciblé sur un sujet unique particulier, aidant arige de décision dans I'entreprise
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Bases de données transactionnelteSn général, une base de données transactionnelle
est un fichier ou chaque enregistrement représenéetransaction. Une transaction
contient un identifiant unique de transactidmarfsactionlD et une liste d’items
composant la transaction (les achats d’'un clienst dbune visite). Les bases de données
transactionnelles peuvent contenir dautres infdiona tels que la date de la
transaction, l'identifiant du consommateur, l'idéant de la personne qui a vendu, et
ainsi de suite[3]

Les bases de données multimédia

Les bases de données multimédia comportent desmamtsi sonores, des vidéos, des
images et des médias en textes et audio. Ellesepe@ire stockées sur des bases de
données orientées objets ou objets relationnellesirmplement sur un fichier systeme.
Le multimédia est caractérisé par sa haute dimersgoqui rend le data mining sur ce
type de données tres difficile. Le data mining lesrsupports des multimédias exige la
vision par ordinateur, I'infographie, l'interpréiat des images et les méthodologies de
traitement de langages naturels

Les bases de données de séries temporelles

Les bases de données de séries temporelles caniiethes données relatives au temps,
comme les données du marché boursier ou les astighregistrées. Ces bases de
données ont couramment un flux continu de nouveltemées entrantes, qui parfois
rend I'analyse en temps réel un besoin exigeantdta mining pour ce genre de bases
de données est généralement I'étude des tendamcegsecorrélations entre les
évolutions des différentes variables, aussi biem lquprédiction des tendances et des
mouvements des variables par rapport au tgajps

Le World Wide Web

Le World Wide Web est le support de données le péiérogene et le plus dynamique
disponible, et chaque jour un énorme nombre daaiéurs accede a ses ressources. Les

données dans le World Wide Web sont organiséesdindocuments interconnectes.

Ces documents peuvent étre des textes, audio, syidannées brutes et méme des
applications. Conceptuellement, le World Wide Wekt eomposé de trois grands
composants: Le contenu du Web, qui englobe lesrdents disponibles ; La structure du
Web, qui garantie les hyperliens et les relatiomseedocuments ; et 'usage du Web, en
décrivant quand et comment les ressources seroétl@ées .Une quatrieme dimension peut

étre ajoutée concernant la nature dynamique oolléon des documents. Le data mining

)
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pour le World Wide Web, ou le web mining, essaabdtder toutes ces questions et il est

souvent divisé en contenu Web mining, la structMed mining et 'usage Web minirid]

1.6 Pratique du data mining
Bases de o
Apprentissage - . .
’ Data Mining Visualsation
automatique
Science de Autres
I'information disciplines

Figurel: Data mining, union de discipline varies

Le data mining utilise plusieurs autres disciplingda fin de tout le processus, le but est
de prendre des décisions, aprés une analyse ralienPlusieurs flux de données sont
utilisées, et diverses techniques sont appliquées d& but d’apporter au décideur, en
partant de simples données pas trés parlantes,sacalaissances suffisantes pour

effectuer des choix techniques, commerciaux, dBayes ...
|.7 Le processus du data mining

Connaissances

Evaluation

S
Sélection & /

transformation

1
Intégration - 1

1

L

Nettoyage
y————————— 1
'~__ Entrepot de données
% Bases de i U ———

données,
fichiers, etc.

Figure2: Le processus de data mining
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I.7.1 Poser le probleme:

- Exposer le probleme et définir les objectifs. Caamihfaut connaitre la typologie du
probleme (affectation ou structuration).

- Ayant défini le type de probléme, on doit bien saege qu’on attend comme résultat
et ce I'exploitation qu’on en fera.

Ces derniéres connaissances faciliteront les chefkectuer dans les étapes suivantes.

[.7.2 La recherche des données :
- Déterminer la structure générale des données girsiles regles utilisées pour les
constituer.
- La seélection des données doit étre optimale et m&cessiter la consultation
d’experts, afin de déterminer les attributs lespaptes a décrire la problématique.
En suite, grace a des taxonomies, il faudra rédeirombre des variables obtenues pour
faciliter une généralisation du probleme. Cett@@taeut fortement conditionner la qualité

des résultats du processus de data mining.

I.7.3 La sélection des données pertinentes :

- Pour effectuer une collecte et une sélection denées Il faut constituer une base
d’'informations qui permet de construire I'appresdige, c'est a dire la construction de
modeles en recherchant dans le passé des évenaineaitdges[2].

- Ce travail peut nécessiter I'intervention de toutee équipe et sera plus ou moins
facilité selon les technologies en place dansggitse (base de données ouverte, entrep6t
de données exhaustif, ...).

- La sélection des données peut aboutir sur un dtbanbu une exhaustivité de

données qui seront ensuite nettoyées.

I.7.4 Le nettoyage des données :

- La phase de nettoyage des données permet d’ammétdogealité des données afin de
minimiser I'effet d’'anomalies telles que des ersede saisie, des champs nuls.

- Les modalités de contréle de l'origine des donrdggsendent de la taille de la base
d’exemples (importante ou restreinte) et de sore tgfalimentation (automatique ou

manuelle).
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- Larecherche des valeurs aberrantes peut étrewgteen isolant les pics de certaines
valeurs dans une distribution statistique, ou dhsamt d’autres méthodes comme la
détermination de score.
- Les valeurs manquantes sont gérées, soit en exdesgenregistrements incomplets,
en remplacant les données manquantes, ou en ks gé& des algorithmes précis.
- Une analyse est effectuée pour déceler I'existefmmregistrements totalement nuls.
Elle permet d’en identifier les causes externesiptes panne de capteurs, saut de lignes
par I'agent de saisie, ...)

Afin d’avoir un modeéle performant et facilit€apprentissage, il faut améliorer la
gualité des données par I'utilisation de bruitsdes processus flous. Ces opérations, tous

comme les précédentes permettent d’obtenir deségsrirables.

1.7.5 Les actions sur les variables :

Une fois les variables sont pertinentes, et tps données sont fiables, il faut les
transformer pour préparer le travail d'analyses’dgit d’intervenir sur des variables pour
gu’elles soient mieux exploitables par des outis rdodélisation. Ces transformations

peuvent étre de plusieurs types :

La transformation mono variable :

Lorsqu’'on veut améliorer une seule variablar pormalisation ou transformation
logarithmique. Il est aussi important de changsrdates en durées pour faciliter le travail
de modélisation. Si on a affaire a des coordonrg@sgraphiques, l'utilisation de
géocodage ou de logiciels d’'information géographigeut étre nécessaire afin de rendre
des coordonnées plus significatives.

La transformation multi variable :

Concerne la combinaison de plusieurs variaélésientaires en une nouvelle variable
agrégée. En effet, les données brutes sont pansidgfisantes pour apporter un pouvoir
prédictif a un modéle. Les types de transformasont multiples. On peut utiliser la

fréquence, les combinaisons linéaires, les com&amai non linéaires, ...

1.7.6 La recherche du modéle :

Apres avoir obtenu des variables réduitespasse a la phase de modélisation. Elle
consiste a extraire des données a partir d’'un veldendonnées bruitées et a la présenter
sous une forme synthétique. Elle est parfois déies le terme de data mining.
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La recherche du modéle se fait dans la phdispprentissage sur une base
d’apprentissage qui doit étre distincte de la b#esdests .La construction de ce modele
peut se faire de maniére automatique et interac®z performance dépend du choix
d’algorithmes de calculs.

Parmi les techniques de modélisation utilesslxitons trois groupes :

* Larecherche des modeles a base d’équations.
» L’analyse logique.
* Les techniques de projection.

Quelque soit la précision du modéle, sa préeidevra étre vérifié par une évaluation.

1.7.7 L’évaluation du résultat :

L’évaluation du résultat permet d’estimer laalifé du modéle, c'est-a-dire sa capacité a
déterminer correctement les valeurs qu’'il est ceng®#r apprises sur des cas nouveaux.
Cette évaluation prend généralement une formetgtiad et une forme quantitative.

» L’évaluation qualitative : permet d’illustrer le poids ou I'influence d’'un fear. Elle
peut se faire sous une forme graphique. Dans ¢eetasaméliore la compréhension des
résultats.

« L’évaluation quantitative : utilise des techniques et notions telles que Ifirdbe de
confiance, pour fiabiliser les conclusions app@t&ar des données futures.

» La validation par des tests :Aprés avoir construit un modéle, il est possiblend’
tester la pertinence sur la base d’apprentissagje. €ant, il faut éviter d’ « apprendre »
les données plutdt que le modele. Il vaudra mieanstituer une base de test ne servant
guau test. De cette maniere on vérifiera que ledél® est capable classer
convenablement les données qu'il n'a jamais reméentLa stabilité entre les résultats
observés sur le fichier dapprentissage et le dichtest constitue la capacité

d’apprentissage.

[.7.8 L’intégration de la connaissance :

La connaissance n’est rien tant qu’elle npast convertie en décision, puis en action. I
est essentiel d'implanter le modéle et ses resuliats les systemes informatiques ou dans
les processus de I'entreprise. Cette intégratian pe faire soit sous la forme de données
(résultat du modele) ou sous la forme d’un traitengalgorithme du modele).
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C’est dans cette derniere phase qu'il faut dressebilan du déroulement des étapes
précédentes. Ce bilan sert a améliorer I'existanteemes de données et de collecte de
données.

Les étapes précédentes illustrent, les étapeesyivur faire du data mining. Ce pendant,
comme nous l'avons vu a I'étape 6, pour construirenodéle, des techniques propres a la

discipline de data mining sont utilisés.

[.8 Techniques de data mining

Le data mining est un ensemble de techniqueseetmdthodes du domaine des
statistiques, des mathématiques et de l'informatigermettant I'extraction, a partir d’'un
important volume de données brutes, des connassamiginales auparavant inconnues. Il
s’agit de fouilles visant a découvrir I'informati@achée que les données renferment et que
I'on découvre a la recherche d’associations, déaerces, de relations ou de régularités.

Ces techniques sont classées de la maniére seiivant

1.8.1 Apprentissage supervisé

En sciences cognitives, l'apprentissage supervisé uame technique d’apprentissage
automatique plus connu sous le terme anglais dehima learning qui permet a une
machine d’apprendre a réaliser des taches a gartie base d’apprentissage contenant des
exemples déja traités. Chaque élément (item) aesdimble d’apprentissage (training set)
étant un couple entrée-sortie.

De part sa nature, I'apprentissage supervisé coacessentiellement les méthodes de
classification de données (on connait I'entrée’@t veut déterminer la sortie) et de

régression (on connait la sortie et I'on veut netay I'entrée) [5]

1.8.1.1 Arbres de décisionComme son nom le suggere, un outil d’aide a lasa#t
C'est une technique de classification automatiséanalyse d'un ensemble
d’enregistrements préalablement classifiés permegé&hérer une structure arborescente
optimale pour la classification des autres enregisénts disponibles [6].

Un arbre de décision permet de répartir une @tjom d’individus en groupes
homogenes selon des attributs discriminants entitonc’un objectif fixé et connu. Un
arbre de décision est composé d’'un nceud racinensamble de noeuds internes et un

ensemble de feuilles. Chaque nceud interne de ¢amprésente un attribut, les noeuds
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externes appelés feuilles, représentent les clabaéfectation, les arcs entre les nceuds
représentent quant a eux les tests sur ces derhiessnoeuds internes d'un arbre de
décision possedent un seul nceud parent, et dephusieurs nceuds descendgdis

Il est trés utilisé en marketing, ces méthodest stevenues un des outils les plus
populaires du data mining. On peut les utiliserrpanédire une variable quantitative (on
parle alors d'arbre de régression) ou qualitatilesfagit d’arbre de décision, de
classification ou de segmentation).
Pour parcourir un arbre de décision et trouver sol@tion il faut partir de la racine.
Chaque noeud est une décision atomique, chaquesepassible est prise en compte et
permet de se diriger vers un des fils du nceudyaghp en proche, on descend dans l'arbre
jusqu’a tomber sur une feuille. La feuille représela réponse qu’apporte I'arbre au cas
gue I'on vient de tester.
* Principe

Pour chaque nceud, on choisit la variable cai, Ses catégories, sépare le mieux les
individus en fonction des catégories de la variatide. Le choix du nceud est donc en
fonction du choix des branches du nceud. On réli@pération jusqu’a ce qu’elle ne soit
plus possible ou plus souhaitable (selon des estéépendant du type d’arbre).

Les feuilles ainsi construites sont toutesamt@irement constitués d’individus d’une
seule classe. La branche allant de la racine dawilée constitue une régle de classement.
L’ensemble des régles constitue le modele.

* Les algorithmes existants 1D3, C4.5, C5.0

Il existe plusieurs algorithmes pour fabriqdes arbres de décision.
Citons particulieremenj?]:
- ID3 (Inductive Decision Tree, Quinlan 197@pnstruit un arbre de décision de fagon
récursive en choisissant l'attribut qui maximegéen d’'information selon I'entropie. Cet
algorithme traite uniquement les variables quaiést un noeud est créé pour chaque
valeur des attributs sélectionnés. ID3 est un #@lgoe basique facile a implémenter dont
la premiere fonction est de remplacer les expeaissda construction d'un arbre de
décision.
- C4.5 (Quinlan 1993gst une amélioration d’ID3 qui permet de travailda fois avec
des données discrétes et des données contingesniet également de travailler avec des

valeurs d’attribut absentes (valeurs manquantes)déinier élément de performance de
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C4.5 réside dans I'élagage de I'arbre construit di supprimer les régles inutiles et de
rendre I'arbre plus compact.

- C5.0 (Quinlan 1998) ’arbre C5.0 est un perfectionnement par le chanchestralien
J.RossQuinlan de ses précédents arbres ID3 (1986)C45(1993), expliqués
précédemment. L’algorithme C5.0 fonctionne en dment a maximiser le gain
d’'information réalisé en affectant chaque indivadune branche de I'arbre.

L’originalité de C5.0 comme le C4.5 est quast accompagné d'une procédure
transformant les arbres en ensemble de reglesielgbss redondantes sont supprimées, ce
qui réduit la complexité de I'ensemble des regles.

C5.0 généralise les regles ne menant pag @iominution du taux d’erreur. C5.0 n’est
pas binaire du fait de son traitement des variatpeditatives

Remarque: Les arbres de décision sont capables de prodageegles compréhensibles
et effectuent la classification sans exiger beapa®ricalcul, mais manque de performance
dans le cas de plusieurs classes; les arbres devietrés complexes et ne sont pas

nécessairement optimaux.

1.8.1.2 Les réseaux de neuronéssue de l'intelligence artificielle) c’est unsamble de

traitements qui peuvent étre des unités soit déensoit de sortie ou bien cachées. Un
réseau de neurones est composé de plusieurs nguntieeconnectés. Un poids est
associé a chaque arc. A chaque neurone on assteigaleur. C’'est une technique de
classification automatisée. De méme que pour le®arde décision, le principe consiste a
apprendre a correctement classifier des donnéesrtir pl'un jeu d’exemples déja
classifiés. Présentement, les champs d’informat@Emenregistrements forment les entrées
d'un réseau dont la sortie correspond a la clagsdethregistrement. L'apprentissage
consiste alors a faire passer les enregistremtgsés en entrée du réseau, et a corriger un
petit peu I'erreur fatalement obtenue en sortieneifiant les nceuds internes du réseau.
Au fur et a mesure, celui-ci s’adapte, et finit pesser correctement les enregistrements.
Généralement les réseaux de neurones ne sontypgnsatilisées dans les taches du data
mining parce qu’ils produisent des modeles souwecdmpréhensibles et demande un

longtemps d’apprentissaffé

1.8.2 Apprentissage non supervisé
On parle d’apprentissage non supervisé lorsqure dherche a extraire des informations
nouvelles et originales d’'un ensemble de donnéas alacun attribut n’est plus important
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gu’un autre. Le résultat des algorithmes de datanginon supervisé doit étre analysé afin
d’étre retenu pour un usage ou tout simplementéeje

1.8.2.1 Clustering (segmentation)

Le clustering est une méthode statistique dia@alde données qui a pour but de
regrouper un ensemble de données en différentpgsciomogenes.

Chaque sous-ensemble regroupe des éléments ayamadketéristigues communes qui
correspondent a des criteres de proximité.

Le but des algorithmes de clustering est donanil@miser la distance intra-classe
(grappes d’éléments homogénes) et de maximisastande interclasse afin d’obtenir des
sous-ensembles le plus distincts possible.

La mesure des distances est un élément premoridavur la qualité de I'algorithme de
clustering.

» L'algorithme des k-moyennes (K-Means)

L’algorithme des K-moyennes est dédié aux tadeeslustering, il permet de diviser une
population donnée en K groupes homogenes appeis®eid. Le nombre de clusters K est
déterminé par l'utilisateur selon ses attentes.

1.8.2.2 Les regles d’associationdrovenant de bases de données est a l'origiseet
pour faire I'analyse de séquences et qui décridestassociations entre certains éléments.
Cette technique permet de faire ressortir les #smas entre les produits de base (les
produits essentiels, ceux pour lesquels le clieet deplace) et les produits
complémentaires, ce qui permet de mettre en plasesttatégies commerciales visant a
accroitre les profits en favorisant, par exempas, dentes complémentaires. Elle permet,
dans ce cas, de savoir quels sont les produitdéschenultanément, dans un supermarché
par exemple, par un trés grand nombre de clieelle ;est aussi appliquée pour résoudre
des problemes d'analyse de parcours de navigaticsites web. La recherche de régles
d'association peut étre utilisée de maniére supEsvi

La méthode peut étre appliquée a tout secteatidté pour lequel il est intéressant de
rechercher des groupements potentiels de produitdeoservices : services bancaires,
services de téléecommunications, par exemple. Edgt @tre également utilisée dans le
secteur meédical pour la recherche de complicatidngs a des associations de
médicaments ou a la recherche de fraudes en réamtrdes associations inhabituelles

Unerégle d'associatiorest de la forme : Stondition alorsrésultat. Dans la pratique,
nous nous limitons généralement a des regles @ordition se présente sous la forme

d’'une conjonction d’apparition d’articles et le wé#at se constitue d’'un seul article. Par
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exemple, une régle a trois articles sera de ladorm®i X et Y alors Z ; regle dont la
sémantique peu étre énoncée : Si les articles X aghparaissent simultanément dans un
achat alors l'article Z apparait [3].
Les résultats de cette méthode sont clairs :
- régles faciles a interpréter.
- Simplicité de la méthode et des calculs (calculéméntaires des fréquences
d’apparition).
- Aucune hypothese préalable (Apprentissage non Gisper

Mais cette méthode est colteuse en temps dal,calnsi la production d’'un nombre
important de régles qui peuvent étre par fois étiele mais, n‘apportent pas d'information
(ou inutiles), elle est non efficace pour les éeaares

lls existent plusieurs algorithmes pour cettémégue le plus important est :
» L’algorithme apriori
Apriori est un algorithme classique de rechercheegges d’association. Comme tous les
algorithmes de découvertes d’associations, il thavasur des bases de données
transactionnelles (des enregistrements de transagti
Il repose sur le fait qu'un ensemble fréquent dieéts a pour sous-ensembles des
ensembles fréquents d’éléments. En effet si 'eledA, B} est fréquent dans la base,

les ensembles {A} et {B} sont eux-mémes fréquerdagila base.

1.8.3 Apprentissage incréemental
L’'apprentissage incrémental permet a une mackiapprendre par ajout successif
d’informations. Pour étre considéré comme tel, ysiésne d’apprentissage doit :
* Etre capable d’apprendre de nouvelles informatéopartir de nouvelles données.
» Etre capable de se passer des données d'origimeptyainer le nouveau classifieur.
» Préserver le savoir préecédemment acquis.
» Etre capable de reconnaitre de nouvelles clasgesduntes dans les nouvelles

données.
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1.9 Exploitation du data mining

1.9.1 Logiciels de data mining
La fouille de données n'existerait pas sans o@#s. outils sont les logiciels commerciaux,
et les logiciels libres, tout dépend de ce qu'art ea faire. Les logiciels commerciaux sont
destinés aux entreprises, ou aux organismes agagitod volumes de données a explorer,
tandis que les logiciels libres sont destinés plsiculierement aux étudiants, a ceux qui
veulent expérimenter des techniques nouvellespePME.
les outils les plus utilisés sont, dans I'ord@SS RapidMiner, SAS, Excel, R, KXEN,
Weka, Matlab, Knime, Microsoft SQL Server, Oracle DM etSTATISTICA .
STATISTICAIBM SPSS Modeler, et R ont recu les taux de feati®n les plus élevés a la
fois en 2010 et 2009.

1.9.2 Domaines d’application du data mining
La technologie de data mining a une grande impoet&tonomique grace aux possibilités
gu’elle offre pour optimiser la gestion des ressesar (humaines et matérielles). Les

domaines d’application actuels du data mining sssuivants :

1.9.2.1 Le data mining dans le secteur bancaire

Le secteur bancaire est a la téte de tous lessadraines industriels grace son utilisation
des techniques du data mining dans ses grandes tasdonnées clients. Bien que les
banques ont employées des outils d'analyse sjaistiavec un peu de succés pendant
plusieurs années, les modéles précédemment iregsilés comportements des clients
deviennent maintenant plus clair a l'aide des nauxeoutils du data mining. Quelques
applications du data mining dans ce domaine sont :

- Prédire la réaction des clients aux changemestsage d'intérét.

- Identifier les clients qui seront les plus réckspiux nouvelles offres de produits.

- Identifier les clients “fideles".

- Détecter les activités frauduleuses dans lesdrionis par cartes de crédit.

- Prédire les clients qui sont susceptibles de obralegrs cartes d'affiliation au cours

du prochain trimestre.

- Deéterminez les préférences des clients pour l#éreints modes de transaction a

savoir par le biais de guichets ou par l'intermiéelide cartes de crédit, etc.
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1.9.2.2 Le data mining dans la bio-informatiquet la biotechnologie
La Bio-informatique est un domaine de recherchal@eloppement rapide, qui a des
racines aussi bien dans la biologie que dans hatdogie d'informations.
Quelques applications du data mining dans ce da@snt :
- la prédiction des structures de différentes pneti
- la détermination de la complexité des structueepldsieurs médicaments.
1.9.2.3 Le data mining dans la détection de fraude
La fouille de données est largement appliguée dassprocessus de détection de fraude
divers tel que :
- Détection de fraude de cartes de crédits.
- Détection de fraude dans les listes des électeuunsilesant les réseaux de neurones.
- La détection des fraudes dans les demandes deppédsgar la conception d'un systeme
de diagnostic par apprentissage en ligne.
- Détection de fausses demandes de remboursemerdatecdi

1.9.2.4 Le data mining dans le secteur des assuesic

Les compagnies d'assurance peuvent bénéficiemddwdes du data mining, qui aident
les entreprises a réduire les colts, augmentqurtdits, de conserver les clients actuels,
d'acquérir de nouveaux clients, et développer deemux produits. Cela peut étre fait par
le biais de:
- Evaluation du risque d’'un bien assuré prenantognpte les caractéristiques du bien
et de son propriétaire.

- Formulation des modéeles statistiques des risqassurances.

1.9.2.5 Le data mining dans la télécommunication
A nos jours, toute activité de télécommunicatautilisé une technique de data mining.
- Analyse des achats de services de télécommunisation
- Prédiction de modeles d'appels téléphoniques.
- Gestion des ressources et de trafic réseau.
- Automatisation de la gestion du réseau et de |later@@nce en utilisant l'intelligence

artificielle pour diagnostiquer et réparer les peofies de transmission du réseau, etc.
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1.9.2.6 Le data mining dans la médecine et la phreacie
Quelgues exemples de l'usage médicaux et pharmqoes des techniques de data
mining pour I'analyse de bases de données médicales
- Prédiction de présence de maladies et/ou de coatiplis.
- Choix des antibiotiques pour des infections.
- Le choix d'une technique particuliére (de suturaatériel de suture, etc.) dans une
des procédures chirurgicales.
- Approvisionnement des médicaments les plus fréquamprescrits.
1.9.2.7 Le data mining dans le e-commerce et le Walide Web
Quelques facgons d’utilisation des outils du dataing dans le e-commerce sont :
- En formulant des tactiques du marché dans les tip@sale business.
- En automatisant des interactions d'affaires avecctients, pour que les clients puissent
traiter avec tous les acteurs dans la chaine daispynnement.
La détermination de la taille de world Wide Web @grémement difficile. En 1999, elle a
eteé estimée a 350 milliards de pages avec un taurassance de 1 million de pages /
jour. En considérant le World Wide Web comme laspipande collection de bases de

données, le Web mining peut étre fait par les fagusdites.

1.9.3 Avantages du data mining
Pour mieux cerner l'utilité du data mining citares principaux avantages :
* Le data mining aide a la prise de décision. Paral\sse des données, la méthode peut
synthétiser la situation et alors accélérer lagpde décision des dirigeants a un probleme
donné, mais le data mining ne remplace pas cegedinis.
» Le data mining permet de faire des liens pertinentse des données qui, auparavant,
n’ont aucune corrélation.
 Améliorer la satisfaction des clients en analydeat besoins et en proposant des
améliorations en fonction des événements passés.
» Facilite le développement de nouveaux produits.
» Accélere la gestion des stocks, des inventairek bgistique.
* Peut augmenter les revenus tout en diminuant lés.co

Le data mining a été étudié pour augmenter &ngger la productivité et l'intérét d’'une
entreprise ou I'amélioration d’un critéere. Ceperdeette méthode souffre de quelques

défauts qui sont présentés ci-apres.
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1.9.4 Inconvénient du data mining
. Taille de la base : le data mining est totalemeéyeddant de la base de données
gu'’il analyse et donc des méthodes et technolagiepermettent d'y accéder
> le stockage des données requiert de tres grandsessgl doit, souvent se faire sur
une machine spécifique.
> le temps de transfert des données entre la baslerdees et le poste de travail
augmente la durée des traitements.
. Sujets d’analyse
Dans I'exemple d’analyse d’un site web, la struette celui-ci est régulierement modifiée
et rend donc une analyse précise difficile.
. L’exces de confiance
Le data mining permettait de prévoir I'avenir, mtiaiper la réaction des clients par
rapport a une modification, donc il est prudentetmuper les informations obtenues avec
d’autres études, statistiques et autres, et deshspd’'un statisticien et d'un commercial
pour I'analyse des résultats
. La nécessité de disposer de personnel qualifié
Le data mining reste un processus complexe quisséealu personnel habitué a I'utiliser.
Dans le cas minimum, il faudrait disposer d'un miaticien, d’'un commercial

connaissant bien la clientéle ainsi que d’un steis.

[.10 Conclusion

Nous avons pu comprendre a travers ce rappodrieept du data mining, et de préciser
les utilisations possibles. Nous avons remarqué aptee discipline est pratiquement
présente dans toutes les applications quotidietuessgrandes distributions sont les cas les
plus concernés par cette méthode, Les outils da chming peuvent prédire les futurs
tendances et actions, permettant de prendre lasebatécisions. C'est ce qui rend le data
mining la technologie la plus importante nous alatétaillées plus dans la prochaine

section ce concept mais cette fois seulement eareihg.
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[1.1 Introduction

L'utilisation d’internet a des fins d’enseignemts de multiples formes se développe
actuellement dans tous les secteurs de I'éducatiomparticulierement dans le monde
universitaire. Cette nouvelle modalité d’enseignemeffre des avantages dont celui
notamment de faciliter I'enseignement a distaj@je Dans un rapport statistique du National
Center for Education, il apparait que les formatiardistance aux Etats-Unis connaissent une
explosion fulgurante pour les institutions d’enseigents postsecondaires. Le nombre
d’institutions offrant des cursus a distance daesskeignement public est passé de 58% en
1997-1998 a plus de 90% en 2000-2001 avec une piicdtiion par deux du nombre
d’étudiants en parallele. Un autre rapport (U.Spadement of Education, National Center
for 1999-2000) utilisait Internet pour suivre leaurs et ce chiffre atteint prés de 80% pour
les étudiants en master. Cette utilisation masdiveernet dans I'enseignement a distance
n'est pas étrangere a sa progression dans lesrsit@dgeameéricaines. En France, méme si
cette impression repose sur des données plus subggade nombreuses universités et écoles
supérieures mettent en place des formations utilida réseau internet a des fins
pédagogiques. Dans ce rapport nous faisons ungpetitu montrant I'application des outils
du data mining dans I'e-learning du point de vuleagning et aussi du point de vue data

mining.
[1.2 E-learning

Comme il existe de nombreuses définitions dispesibhous ne présentons ici que quelques-
unes d'entre elles afin d'acquérir une certaimepcéhensior3].

Définition 1

Tom Kelly, Cisco: "E-learning est un environ ddrmation, de communication, d'éducation
et de formation. Indépendamment de la fagon dantfdemateurs classent la formation et
I'éducation, l'apprenant ne veut que les compésemteles connaissances pour faire un
meilleur emploi ou pour répondre a la question eegypartir d'un client. "

Définition 2

Apprendre Circuitsl: "E-learning couvre un lad@eentail d'applications et des processus
tels que l'apprentissage basé sur le Web, appmagtsassisté par ordinateur, les classes
virtuelles et la collaboration numérique. Il compuaela livraison de contenus via l'internet,
intranet / extranet, cassettes audio et video,iffiestbn par satellite, TV interactive et CD-
ROM. "

Yy
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Introduire le data mining en e-learning?

L'offre de cours e-learning est désormais abaiegdast de nombreuses nouvelles plates-
formes e-learning et des systéemes ont été dévedoppémplémentés avec des degrés de
succes variables. Ces systemes généerent une guaxpibnentielle croissante de données, et
une grande partie de cette information peux avi@r potentiel de devenir une nouvelle
connaissance pour améliorer le systéme e-learhiegorocessus du data mining devrait
permettre I'extraction de cette connaissance.elkiste pas de nombreuses implémentations
réelles et pleinement opérationnelles pour Yraon de data mining dans les systemes E-
learning. Du point de vue de probleme E-learninglizpart d'offre de travail concerne
I'évaluation de l'apprentissage des étudiantsmbériel d’apprentissage, I'évaluation des

cours et 'adaptation de cours reposant sur le cotement des étudiants de I'apprentissage.

[1.3 Etude du datamining en E-learning du point devue datamining :

Notre intention est d'organiser les résultat$@tade de différentes facons qui pourraient
correspondre a la diversité des lecteurs univémsstaux milieux professionnels. Dans cette
section, nous présentons les recherches interr@gefsiction des problemes de data mining
(classification, clustering, etc), Par conséquintjata mining peut étre utilisé pour extraire
des connaissances a partir de systemes E-learnitrgvars l'analyse des informations
disponibles dans le formulaire, reconnaissez queest pas la premiére fois qu’une initiative
similaire des techniques et méthodes (par exemgdeaux de neurones, arbres de décision
(DT)).

En fait, la plupart des recherches existantes pguteles problémes de classification et le
clustering. Pour cette raison, des sections sp@e$ seront consacrées a ceci. Mais d'abord,

essayant de trouver une place pour le data maang le monde d’e-learning.
Ou va s’adapter le Data Mining en e-learning?

Certains chercheurs ont souligné la relation érantre les domaines de I'Intelligence
Artificielle (IA) et I'apprentissage de la machiMdL (Learning Machine), les principales
sources de techniques de data mining, les méthetlles processus d’éducation.

Dans[10], l'auteur établit les occasions de la rechercims @d et I'éducation sur la base de

trois modeles de processus pédagogiques:
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Modeles utilisés comme outil scientifiquegui est un moyen pour comprendre et prévoir
guelques aspects d'une situation pédagogique.

Modéles utilisés comme composambrrespond a quelques caractéristiques de pracessu
d’enseignement ou de I'apprenant et utilisés commeomposant d'un objet éducatif.
Modéles utilisés comme base pour dessin d'objetfagégiquesassocient avec I'outil de
dessin de l'ordinateur pour I'éducation en fourargsdes méthodologies du dessin et des
composants du systeme, ou contraindre des outiispguvent étre disponible aux

apprentis.

Une étude sur la maniére dont les techniques thmaing pourraient étre incorporées
avec succés aux environnements e _learning et eoinits peuvent améliorer les taches
d’apprentissage généreés. Autre étude, un clustetodaeée a été suggéré comme un moyen
d'encourager le groupe-basée sur I'apprentissaligboratif et de fournir le diagnostic sur

I’étudiant.

Une révision des possibilités de I'application teehiniques du Web mining (chapitre 1) pour
avoir quelques défis courants dans I'e-learnintégpéésentée dafil]. L'approche proposée

pourrait améliorer I'efficacité et I'éducation dedistance dans deux chemins:

- d'un c6té, la découverte des chemins individuelsl pour les étudiants pourrait aider
dans le développement d'une efficace éducatioropeatisée, fournir une indication la
mieux organisée du didacticiel (Logiciel a vocatmédagogique assisté par ordinateur)
de l'organisation de I'éducateur.

- En revanche, la structure virtuelle de la connaissgourrait étre identifiée a travers les
méthodes du Web mining: La découverte de reglassdctiation pourrait le rendre
possible aux tuteurs afin d’identifier le modéke ld connaissance et de réorganiser le

cours virtuel basé sur les modéles découverts.

Une analyse des techniques ML encore, une sourcemooe pour I'exploitation de
techniques de data mining a été utilisée poumaatiger la construction et I'énumération des
modeles des apprenants. Aussi bien que la connasssi@ I'origine nécessaire pour le modele

de I'apprenant, a été faite.
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11.3.1 Le probleme de classification en e-learning

Dans les problemes de classification, nous avtrabitude de modéliser les relations

existantes (le cas échéant) entre un ensembleng®té de données a plusieurs variables et un
certain ensemble de résultats pour chacun d'eusxladorme de classe d'appartenance. Bien
gue beaucoup de méthodes de classification gsicsiimient dans un processus d'exploration
de données existent, dans ce qui suit, nous vegqoesquelques techniques seulement (ou

familles de techniques) ont été appliquée<-learning.
11.3.2 Méthodes de la logique floue :

La logique floue est basée sur des méthodes quiémamment fait leurs premiers pas dans le

champ d’E-learning.

Dans[12], un modele neuro flou pour I'évaluation des élé@ass un systeme intelligent de

tutorat (ITS) a été présenté. La théorie floue @ dilisée pour mesurer et transformer
l'interaction entre I'étudiant et son ITS en umie linguistique. Puis, les réseaux artificiels
de neurones ont été formeés pour réaliser les oakafioues opérées avec la composition max-
min. Ces relations floues représentent I'estimatiordegré d’association entre une réponse

observée et une caractéristique des étudiantspfaitkes tuteurs.

Une approche floue d’'un groupe de décision poderales utilisateurs et les experts du
domaine dans I'évaluation des sites Web éducaitiferf été réalisé dans le systéme SIPA.
Dans la suite des travaux de Hwang et ses colldd3gsune approche fondée sur des regles
de méthodes floues pour intégrer la gestion dtegsye de connaissance a été proposee et a
servi de base pour la conception d'un systeme dtiogeintelligent de surveillance de
serveurs Web éducatif. Ce systéme est capable dputer les défaillances possibles dans
les serveurs Web éducatif, 'amélioration de laabibté et leur fiabilité. Il assiste I'auto-
évaluation des étudiants et leur fournit des sugges basées sur les techniques de

raisonnement flou.
Deux phases d’algorithme de data mining flowdestapprentissage ont été décrites.

1. Dans une premiere phase, Il integre un algorithmeréle d'association, appelé
Apriori, avec la théorie des ensembles flous pour trodesrinformations intégrées
qui pourraient étre renvoyées a des enseignantsi@oaffinage ou la réorganisation
de matériel d'enseignement et de test.
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2. Dans une deuxieme phase, il utilise un algorithdfa@prentissage inductif de la
famille AQ : AQR, pour trouver les descriptions des#tions indiquant les concepts
manquants lors de l'apprentissage des éleves.éseaftats de cette phase pourraient
eégalement étre réinjectés aux enseignants powffieage ou la réorganisation des

parcours d'apprentissage.
[1.3.3 Réseaux de neurones artificiels et calcélolutionniste :

Quelques recherches sur I'utilisation des réseauronaux artificiels et modeéles évolutifs de
calcul pour traiter des sujets e-learning peuvéna €ouvées dand4], [15].Un systeme de
soutien de navigation basé sur un réseau de neugstificiel a été mis en avant dasl].

Afin de décider sur les stratégies de navigatiamgropriées. Le réseau de neurone a été

utilisé comme une stratégie de navigation dangdeeme.

L'évaluation a validé les connaissances acquisesepaéseau neuronal et le niveau de

I'efficacité de la stratégie de navigation.

Dans[14], «les algorithmes évolutionnaires ont été uslipdur évaluer les apprenants ».
Une combinaison de classificateurs multiples (MC@ur le classement des éleves et la
prédiction de leurs notes finales, basé sur desct&istiques extraites a partir des données
enregistrées dans une éducation basée sur le gyt @im. La précision de la classification et
de prévision sont améliorées grace a la pondératsrnvecteurs de données en utilisant une
fonction d’algorithme génétique. Dafi$], nous trouvons une géneération de code aléatoire et
le processus de mutation suggéré comme méthode praminer la capacité de

compréhension des éléves.
11.3.4 Graphes et arbres :
La théorie des graphes et / ou des arbres a éli§@pa I'apprentissage électronique.

Dans[17], un outil automatique, basé sur la performantppientissage des apprenants et
les préférences de communication, pour la génératialécouverte d’apprenant simple, les

modeles ont été décrits, avec le but ultime derar@é@nvironnement éducatif personnalisé.

L'approche a été basée sur la partie algorithmeraluit des régles partielles élaguées de
DTs. Dans[18], un outil qui peut aider, comme trace des insaffftes dans la
compréhension des apprenants a été présenté.etoars a un type d’arbre de données

abstraites (ADT), construit a travers les conceptsvert dans un laboratoire, conférence, ou
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cours. Une fois I'arbre qu'ADT est crée, chagidgeud peut étre associé avec des différentes
entités telles que la performance de l'apprerdasse, performance, ou développement de
laboratoire. En utilisant cet outil, un professpaurrait aider des étudiants en découvrant les
concepts qui ont besoin de couverture supplénrentpendant que les étudiants peuvent
découvrir les concepts pour lesquels ils auraieatolm de passer le temps actif

supplémentaire.

Un outil exécute une analyse quantitative basé laumperformance des étudiants
d’apprentissage été introduit darj49], Il propose le nouveau didacticiel (support
pédagogique), décrit par un diagramme, en combidastoutils fournis par la théorie de
cartes conceptuelles et diagrammes d'influg@é&. Dans[28], les systemes d’e-learning
basés sur le Web personnalisés ont été définiappliquant I'usage des techniques de Web
mining aux services de la recommandation persosd®lil'approche est basée sur une

méthode de classification de la page Web qui atll&numération attribut-orientée.
11.3.5 Régles d'association :

Les régles d'association pour la classificatiomligpée en e-learning, ont été étudiées dans
les domaines des systemes de recommandation @eetdissage, I'organisation matérielle
d’apprentissage, évaluations de I'apprentissag@étdesants et I'adaptation de cours selon les

comportements des étudiafi24].

Les techniques de data mining tels que les redjlessociation, et I'extraction de motifs
fréquents intersession (entre différentes sessieng)tra-session (dans une méme session),
ont été appliquées afin d'extraire des connaigsantiles qui pourraient aider les éducateurs,
les gestionnaires de I'éducation, et les tuteuts porir évaluer et interpréter les activités de
cours en ligne. Une approche similaire peut étvevite dan$21], ou les regles de contraste,
définis comme des ensembles de régles conjondigesvant les modeles de la disparité de
performance entre des groupes d'étudiants, ontutiéés. Une approche assistée par
ordinateur pour diagnostiquer les problemes d'ajissseages des étudiants dans les cours de
science (science naturelle) et d'offrir aux étutliates conseils ont été présentés dagdk
basée sur le modele de la relation concept d'@feR) (une spécification de la technique de

regle d'association).
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Un environnement d'apprentissage hypermédia aveomposant tutoriel a été décrit. 1l est
appeléLogiocandoet s'adresse aux enfants du quatrieme niveavédald' primaire (9-10
ans). Il comprend un module de tuteur, basée ssirélgles si-alors, qui émule I'enseignant en
fournissant des suggestions sur la facon et quaiiett Dans[20], nous trouvons la
description d'une méthode d'évaluation du proseskapprentissage qui a recourt a des
regles d'association, et bien connue méthode mafigsage (ID3 de DT). Un cadre pour
['utilisation du Web mining appuyé sur la validetides conceptions de sites d'apprentissage
a été étudié, en appliquant I'association et lelrtigjues de séquence.

Dans|[28], un cadre d’e-learning personnalisé basé sur & tiets profils d'utilisation et une
ontologie de domaine ont été présentés, et une inammbn de méthodes d'extraction a éte
utilisée dans le web sémantique. L'algorithme dgerél'associatioi\priori a été appliqué
pour capturer les relations entre les référencek higées sur les modéles de navigation des
étudiants. Un modéle de rétroaction des résuttatdest (TRF), modéle qui analyse les
relations entre I'apprentissage des étudiantgngps et les résultats du test correspondant a
été introduit. L'objectif était doublet'une part, de développer un outil pour soutenir le
tuteur a réorganiser le matériel de coursde l'autreune personnalisation adaptée aux
besoins individuels des étudiantsL'approche était basée sur [I'exploration dedeseg

d'association.

Un mécanisme fondé sur des régles pour la génératiaptative de problemes dans le
contexte de la programmation des tuteurs basétas@commandation Web a été proposé
dans[22].Un systeme basé sir la recommandation web, upibsé fournir aux étudiants des

suggestions lors de la difficulté dans le choix desrs, a été décrit. L’approche integre
I'algorithme apriori.

11.3.6 Le probleme de clustering en e-learning

bY

Contrairement a des problémes de classificatioms des données de clustering ou
regroupement qui a comme objectii modélisation d'une relation entre un ensemble
d'éléments de données multi variées et un certaisemble de résultats pour chacun d'eux
(étre présent sous la forme d'étiquettes d’apparte@ a une classe). Au lieu de cela, nous
avons pour butle découvrir les modeéles des groupes dans lesdasléléments de données

sont souvent regroupés
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» Selon certain élément mesurant la similarité
Nous trouvons une premiére application de méthagegroupement, basé sur le réseau
d'essai et de diagnostic du systeme a été mis ereotille implique un ou plusieurs criteres
de test feuilles génératrices de probleme et ppeoahe de programmation dynamique,
pour générer des feuilles de test. L'approche mépemploie la théorie de la logique floue
pour déterminerles niveaux de difficulté des items du test en fonction dustatut
d'apprentissageet les caractéristiques personnellede chaque éléve, puis appliquer un
modéle de réseau neuronal artificielizzy Adaptive Resonance Thepef de regrouper les
items du test en groupes, ainsi que la programmatyoamiqug23] pour la construction de
feuille de test. Une autre étude approfondie d@aatil'utilisabilité de réseaux de neurones
artificiels pour I'évaluation des éléves dans upesuseur tutoriel (TS) du systéme, ainsi
que la capacité d'un TS floue a s'adapter a lacdifé de question dans le processus
d'évaluation, a été réalisée. Une enquéte surctanfdont les données et les techniques de
data mining pourraient étre intégrées avec suctesvdronnement E-learning, et comment
cela pourrait améliorer le processus d'apprentesssaglii a été présenté ¢R3]. Ici, le
regroupement des données est suggéré comme un meyEnmouvoir le groupe basé sur

I'apprentissage collaboratif fournit un diagnosiiitérentiel des étudiants.

* Regroupement des utilisateurs en fonction de lea@mnportements

Des actions, associées a lutilisation du Web Ipa étudiants ont été recueillis et
prétraitées dans le cadre d'un processus de datagnlL'algorithme attente-maximisation
(EM) a ensuite été utilisé pour regrouper les sdteurs en grappes en fonction de leurs
comportements. Ces résultats pourraient étre édiligar les enseignants et fournir des
conseils spécialisés aux éleves appartenant a elgaqupe. L’hypothese simplificatrice est
gue les éléves appartenant a chaque groupe ddvéaierpartagés .Les comportements des
stratégies d'utilisation du Web personnalisé ddévpus évolutive. Les administrateurs
systéeme peuvent également bénéficier de ce sawquisaen ajustant I'environnement e-
Learning qu'ils gerent. L’algorithme EM a été égadmt la méthode de choix, ou le
regroupement a été utilisé pour découvrir des arstapents d’utilisateur dans les activités
de collaboration en applications E-learning .Gesta&hercheurs ,proposent l'utilisation de
techniques de clustering au groupes de matériaugodes similaires: un outil basé sur
l'ontologie, au sein du cadre du Web sémantiqédé anis en ceuvii@4] dans le but d'aider

les utilisateurs d’ e-Learning a trouver et oiiganles ressources didacticiels distribués.
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Un élément de cet outil a été I'application @égbrithme bissection K-Means, utilisé pour le
regroupement des matériaux similaires d'appremgEsdéohonenbien connue algorithme
SOM a été utilisé dan®5] pour concevoir un systéeme intelligent d’outil @eherche au
matériel d'apprentissage dans les classes du rclestélaires, basés sur ses similitudes
sémantiques. Le Clustering a été proposé @@&hksa un groupe similaire des documents
d'apprentissage en fonction de leurs sujets aineditudes. Un document d’indice graphique
(DIG) pour la représentation de document a été eptés et certains algorithmes de
classification classiques (Clustering et K-NN) été& mises en ceuvre.

Différentes variantes de modele de la cartograpbpegraphique générative (GTM), une
alternative probabiliste pour SOM, ont été utilsakans[24] pour le regroupement et la
visualisation de données multi variées concernardoimportement des étudiants dans un
cours virtuel. Plus précisément, une variante deMGIonnu pour avoir un robuste en
présence de données atypiques ou aberrantes diliste uavec succes pour identifier les
grappes de comportements de l'apprentissage daéisrétiatypiques. Une autre variante du
GTM pour la détermination de la pertinence a dilésée pour classer les caractéristiques
des données disponibles en fonction de leur pextamegoour la définition des pbles des

étudiants.
11.3.7 Autres problemes de data mining en e-Learnig :

Comme indiqué précédemment, la plupart des rechsrabtuelles portent sur les problémes
de classification (apprentissage supervisé) elusearing (apprentissage non supervisé€) dans
'environnement e-learning. Cependant, il existaspurs applications qui aborde d'autres

problemes tels que, la prévision et visualisatt@ngue nous allons voir dans ce qui suit.
» Techniques de prédiction :

Le but de I'exploration de données est la desoriptt la prédiction. Il existe de nombreuses
stratégies dans I'exploration de données qui pgeaitcénduit a la prédiction. L'un d'eux est

la classificationDonc on ne peut jamais prédire sans classifier
La prédiction est intéressante en E-learning :

- La prévision du comportement des éléves et desnpeainces lors de I'utilisation des
systemes d'e-learning porte le potentiel pourifacill'amélioration des cours virtuels ainsi

gue I'e-learning dans les environnements général.
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- Une méthodologie pour améliorer la performance desrs élaborés a travers
'adaptation présentée dd@s6].

- Cours et fichiers stockés dans une base de domuoéesaient étre exploités par des
enseignants en utilisant dakyorithmes évolutionnairegsont une famille d'algorithmes
s'inspirant de la théorie de I'évolution pour réseudes problemes divers. lls font ainsi
évoluer un ensemble de solutions a un probléme é&odans l'optique de trouver les
meilleurs résultats), I'application des technigdesdata mining en problemes e-learning,
la découverte des relations importantes (exempkduction de régles d’associations
entre les erreurs dans le prochain chapitre), Boleectif de découvrir les relations entre
les niveaux de connaissances des éleves, tempisakion et les notes des éléves.

- trouver les sources d'erreurs dans la prédictmeamportements des connaissances
des apprenants a été réalisé.

- La régression a été appliquée dd@%] pour prédire si la prochaine réponse de
I'étudiant serait correct, et combien de tempsuiletle aurait pris pour générer cette
réponse.

- Des expériences sur la prédiction des notes fidedeéleves dans un cours de prise a
un campus virtuel ont été réalisées. La pertineeleive aux caractéristiques spécifiques
qui décrivent le comportement des apprenants sucderrs en ligne a également été
évaluée. Ce travail a été étendu en utilisant dssaux de neurones pour la prédiction
des notes finale des éléves.

- la découverte de regles de prédictions intéressadans les informations utilisées par

I'étudiant, afin de les utiliser pour améliorerdaptabilité des Cours sur le Web.

Un outil pour la détection automatique des congoents atypiques sur l'utilisation du
systeme d'e-learning par les apprenants a étéi.défanrecourt a un modéle prédictive
pour la détection de processus d'apprentissaggiiieé sur la base de temps de réponse

des éléves.

* Techniques de visualisation :

C'est les phases la plus importante d'un procesgusdata mining (et qui est
généralement négligée) est celui de l'exploratienddnnées grace a la méthode de

visualisation.
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» La Visualisation était entendue dans le contexte des réseaux g&mnalsociaux
adaptée d'enseignement collaborativa distance, ou la cohésion de petits groupes
d'apprentissage a été mesurée. La cohésion estémalbe plusieurs fagons afin de mettre
en évidence :

- les personnes isolées,

- sous-groupes actifs et divers réles des membee$a dstructure du groupe de

communication.

La méthode permet l'affichage des propriétés dgsba la fois au niveau individuel et au
niveau du groupe, ainsi que pour assister efficac¢ne tuteur virtuel en suivant les modes

decollaboration(mode de sous groupes d’apprentissage) au sejrodpe.

Un outil éducatif de data mining est présenté, upaintre, de facon hiérarchique et
partiellement ordonnée, linteraction des étudiamigec |'environnement e-learning et de
leurs tuteurs virtuels. L'outil fournit une anadyde cas et visualise les résultats dans un
arbre d'événements, exploitant les bases de demi¢8QL pour obtenir des événements

tutoriel.
[I.4 Etude du data mining en e-learning du point de vue-Learning

Dans ce point, nous présentons la recherche dté&spaelon les problemes d'apprentissage

dans lesquels les méthodes de data mining sontapps.

Pour éviter des redondances inutiles, une étud&igstsur la littérature disponible afin de
préciser les approches de data mining, selon [é&rahts sujets e-learning abordés. Cette
étude inclut les références sur I'un des sujédedrning suivants :

» Applications portant sukévaluation de la performance d'apprentissage étesliants

Les applications qui fournissent l'adaptation dmmirs et des recommandations

d'apprentissage basées sur le comportement d'éigpegye des étudiants.

» Approches relatives d'évaluation du matériel d'apprentissaget les  cours
d'enseignement basés sur le Web.

* Les applications qui impliquent des commentaireka dois des enseignants et des
étudiants concernant les cours d’E-learning, lmséaele comportement d'apprentissage
des étudiants.

» Développements pour ldétection des comportements d'apprentissatygiques des

étudiants.
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Adaptation des sujets E-learning

On s’est inspiré du classement précédent dessshp¢arning, pour aboutir au résultat
suivant :

Cours/apprenants adaptation de cours en se basant sur le compenteties apprenants, les
commentaires des apprenants sur les cours seismrpconsidération.
Tuteurs/apprenantsaméliorer I'expérience des étudiants d’e-learnimg;ore plus a porté
des taches aidant en ligne des tuteurs, y compnalyse et I'évaluation de la performance
des étudiants.

Cours/tuteurs :évaluation du matériel didactique, commentairestde=urs concernant les
cours.

L'un des sujets d'e-learning avec les résultatmi@as obtenues dans cette étude est lI'analyse
du comportement d’apprentissage des étudiantscpitgpi

[I.5 Le processus de data mining en e-learning
Le développement traditionnel des cours e-legrmst une activité laborieug28] dans
lequel le développeur (habituellement I'enseighéam sdr) doit :
- choisir le contenu qui sera affiché,
- prendre des décisions sur la structure du contenu,
- et déterminer les éléments de contenu les plusoppps pour chaque type
d'utilisateur potentiel du cours.

En raison de la complexité de ces décisions, d sécessaire dans la plupart des cas d'évaluer
et éventuellement modifier le contenu du couasstructure et la navigation basée sur
l'utilisation d’informations des étudiants, de fgrénce méme a la suite d'une approche
d'évaluation empirique continue .

Pour faciliter cela, nous avons besoin de méthd@emlyse des données et des outils pour :

- observer le comportement des étudiants
- aider les enseignants a détecter les éventuellesirgr les insuffisances et les
ameéliorations possibles.

L'analyse traditionnelle des données en e-learr@sg I'hypothése ou une supposition
conduite dans le sens que l'utilisateur commeraaeter d'une question et explore les données
pour confirmer l'intuition. Méme si cela peut éatde quand un nombre modéré de facteurs et
de données sont impliqués, il peut étre tres difipour I'utilisateur de trouver des modeles

plus complexes qui se rapportent aux différentgetspdes données.
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Une alternative a l'analyse des données traditimmeonsiste a utiliser le data mining
comme une approche inductive pour découvrir autigorement des informations cachées
dans les données.

L'exploration de données construit des modelesyagaés qui découvrent des modeles
intéressants et des tendances a partir des inflomsattilisés par I'étudiant qui peuvent étre
utilisés par I'enseignant pour améliorer I'appesatgje de I'étudiant et I'entretien du parcours.
» Application du data mining :

L'application du data mining en systémes E-learréagun cycle itératif dans lequel les
connaissances extraites doivent inclure la boucleneguide du systéme, afin de faciliter et
d'améliorer l'apprentissage dans son ensemble,saolement transformer des données en
connaissances, mais une aide a la prise de dégarde filtrage des connaissances extraites.
Pour le processus data mining en E-learning seposendes quatre mémes étapes dans le
processus de data mining générale comme suit:

» Recuelllir des donnéed. e systeme E-learning (LMS: Learning Managemeystedn)
est utilisé par des étudiants et l'informationtdiiaction est stockée dans la base de
données. (Exemple I'utilisation du systeme Moodielps étudiants).

» Prétraitement des donnéeses données sont nettoyées et transformés eororaff
approprié pour étre exploitées. Afin de prétraless données du systeme (exemple
Moodle : systéme de gestion de cours d’appren&ssgugn source), Nnous pouvons
utiliser un outil d'administration de base de daméu un outil de prétraitement
spécifique.

» Appliquer I'exploration de donnéesLes algorithmes de data mining sont appliquées
pour construire et exécuter le modele qui décoatreésume les connaissances de
I'intérét de l'utilisateur (enseignant, étudiamméanistrateur, etc.) Pour ce faire, nous
pouvons utiliser un outil data mining.

> Interpréter, évaluer et déployer les résultalses résultats ou les modéles obtenus
sont interprétés et utilisés par I'enseignant paudtres actions. L'enseignant peut
utiliser les informations découvertes pour prendes deécisions concernant les
étudiants et les activités (de Moodle) du cours afaméliorer I'apprentissage des
étudiants.

Nous pouvons voir que l'application du data mirdiags I'E-learning n'est pas trés différente
gue celle d’autres domaines d'applications. Cep@ndaya quelques questions importantes

qui rendent I'exploration de données en E-leardiffgrente que dans les autres :

>
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» Données: Dans d'autres systemes basés sur le web les dorm#dsées est
normalement un journal d'accés au serveur web simphis enE-learning il ya
beaucoup plus d'informations sur linteraction tutliant. Systemes LMS pouvez
enregistrer quel que soit les activités des eéntdsaqui sont impliquées, comme la
lecture, I'écriture, exécutions de plusieurs tache$ournissent une base de données qui
stocke toutes les informations systéme avec lesrimdtions personnelles des

utilisateurs (profil) et les données d'interactitenl'utilisateur.

> Obijectif: L'objectif de I'exploration de données dans cleagomaine d'application est
différent et peut étre plus ou moins objective.
Par exemple dans I'e-commerce l'objectif est d'accroitre deprofits, ce qui est
tangible et peut étre mesurée en termes de medtaigent, le nombre de clients et
fidélisation de la clientele. Mai%bjectif de I'exploration de données en E-leaghest
d'améliorer le processus d'apprentissage et de eguitts étudiants dans leur
apprentissage par exemple : le taux de réussitex thassimilation.. Cet objectif est

plus subjectif et plus difficile a mesurer.

» Techniques : Les systemes eéducatifs ont des caractéristiquesnéeoessitent un
traitement différent de probleme. Quelques techesgtraditionnelles peuvent étre
appliguées directement, mais d'autres ne peuvestepgpeuvent étre adaptées aux
problemes éducatifs spécifiques. De plus, quelgteehniqgues du data mining
spécifigues peuvent étre utilisées spécifiqguememiur pdiriger le processus

d’apprentissage.

[1.6 Discussion et opportunité pour l'utilisation du Data Mining dans les

systémes d’E-Learning

Dans ce qui suit, nous analysons en détailaunpgbus I'état actuel de la recherche en data
mining appliquées en E-Learning, en soulignantpsespectives d'avenir et les opportunites,

ainsi que ses limites qu’on peut caractériser cersuit :

|
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[1.6.1 Optimisation des logiciels en e-learning

La possibilité de suivre le comportement des watitigrs dans les environnements virtuels E-
learning rend possible I'extraction des bases denéks qui en résultent. Cela ouvre de
nouvelles possibilités pour les concepteurs pédggeg et didactigues qui créent et

organisent les contenus d'apprentissages.

Afin d'améliorer le contenu et I'organisation dessources de cours virtuels, les méthodes
d'exploration de données concernées par I'évatuatiomatériel d'apprentissage, pourraient
étre utilisées. Les problemes de classificationt simminants dans ce domaine, méme si la

prédiction et le clustering sont également présents

Certaines publications (journal, conférence...et@yrpient aussi indirectement servir a
ameliorer les ressources de cours, dans le cas @eut conclure (mais pas toujours) @ie
I'évaluation des étudiants n'était pas satisfaisamlle pourrait laisser entendre sur le fait
que les ressources de cours et du matériel d'apissarge sont insuffisantes

Les méthodes de data mining appliquées pour évéuaratériel d'apprentissage dans un
cours e-learning, comprennent: Techniques de rédl@ssociation, et les techniques de

clustering.
11.6.2 Améliorations d’expérience des étudiantd’e-learning

L'un des objectifs les plus importants dans l'edieg, et I'un de ses majeurs défis est
I'amélioration de I'expérience e-learning des éuidi inscrits a un cours virtuel.
Plusieurs publications2B] ont porté sur l'auto-évaluation, recommandati@s stratégies
d'apprentissage, l'adaptation de cours utilisateargonction du profil et des nécessités de
I'étudiant. Divers modeles d'exploration de donnéet été appliquées a ces problemes, y
compris les régles d'associations, réseaux neuxoagues de décision...
L’'application des techniques de data mining (exatlon de texte ou de I'exploration du web)
pour analyser les journaux Web, afin de découves dhodeles de navigation utiles, ou
déduire des hypotheses qui peuvent étre utilisas groéliorer les applications web, est l'idée
principale derriere I'utilisation du Web mining.
Les méthodes de clustering et de visualisationrp@mt améliorer I'expérience d’e-learning :

* la segmentation permet de regrouper les acteurgasegs en fonction de leurs

similitudes

» lavisualisation permet de décrire et explorergresipes de maniére intuitive.

2y
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Les Combinaisons de méthodes d'exploration de aésnmét démontré leur potentiel dans des
environnements basés sur le Web, tels que la caisbim de plusieurs classificateurs et
algorithmes génétiquesur{ algorithme génétique appartient a la famille ddgorithmes

évolutionnistes. Leur but est d'obtenir une solutipprochée a un probleme d'optimisation,
lorsqu'il n'existe pas de méthode exacte ou qusolation est inconnue pour le résoudre en

un temps raisonnab)e

[1.6.3 Les outils de support pour les tuteursl'e-learning
La fourniture d'un ensemble d'outils automatiqums,semi-automatique, pour les tuteurs
virtuels qui leur ont permis d'obtenir une rétromct objective du comportement
d'apprentissage des étudiants afin de suivre leagepsus d'apprentissage, a été une ligne
importante de recherche sur I'exploration de donpéer I'e-learning,
Sur la base de publications interrogées, les oeiigrimentaux mis au point avec cet objectif
a I'esprit pourrait étre regroupés en:

» Ouitils pour évaluer les performances d'apprentessiag étudiants.

* Les outils qui permettent d'effectuer une évatmtes matériels d'apprentissage

* Les outils qui fournissent une rétroaction aweuws basée sur le comportement

d'apprentissage des étudiants

Diverses méthodes d'exploration de données orapgkquées pour évaluer la performance
d'apprentissage des étudiants, y compris: le clogtearbres de décision, réseaux de
neurones, et les regles d’association.
Une des activités les plus difficiles et les plaadues pour les enseignants dans les cours
d'enseignement a distance egpiecessus d'évaluatioen raison du fait que, dans ce type de
cours, le processus d'examen devrait plutbt se tairmoyen de ressources de collaboration
tels que I'e-mail, forums de discussion, etc. Paséquent, cette évaluation est généralement
effectuée conformément a un grand nombre de parespélont I'influence dans la note finale
n'est pas toujours bien définie et / ou comprisn®al serait utile pour découvrir des
caractéristiques qui sont tres pertinents powaliétion des étudiants. De cette facon, il
serait possible pour les enseignants a fournirrétreaction aux étudiants concernant leurs

activités d'apprentissage en ligne et en temps réel

|
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1.7 Data mining en e-learning au-dela des publicationsniversitaires

(Les systémes et les projets de recherghe

Au-dela des publications universitaires, des wdds d'exploration de données ont été

intégrées dans des plates-formes mises en ceuwsaldavéritables systemes d'apprentissage.

Une étude générale de ces types de systd@fiscouramment utilisé dans les universités et

I'enseignement supérieur, a montré deux typesipeng de plates-formes:

Le premier type (par exemple, TopClass) n'a pasuiae distinction entre I'enseignant et

l'auteur, tandis que le second est clairement défia marqué les réles

Nom du| Les techniques DM Sujet e-Learning Université ou und&JRL du projet
projet appliquées institution
ATutor analyse statistigue | Systéeme d'évaluation etUniversité de www.atutor.ca/
suivi du comportement desToronto, Canada
étudiants
aLFanet agents logiciel; Adaptation de cours aux | Université de http://alfanet.ia.
machine comportements deNetherlands. uned.es/alfanet
d’apprentissage, navigation des étudiants | Espagne
regles association Portugal, Germanie
et Netherlands
AHAI Reégles de prédiction| Adaptation de cours aux | University http://aha.win.tu
comportements deof Technology and | e.nl
navigation des étudiants | Cordoba University.
Netherlands and
Spain
Blackboard | Analyse statistique | Systéme d'évaluation eBlackboard www.blackboar
suivi du comportement des d.com/us/index.

étudiants

aspx

Tableau 1 : Quelques projets E-Learning dans lestyues techniques du data mining sont utilisées

[28]
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Tous ces systemes prétendent étre innovants agmend I'importance du contenu, mais,
malheureusement, ils fournissent difficilement adermations sur les méthodes didactiques
et des modeles gu'ils implémentent, il est dorficdd de les évaluer.

En ce qui concerne adaptation est une partie intégrante des systemes, il exige u
personnalisation étendue. La plupart des systemuel#é font des taches d'apprentissage de
soutien collaboratives, mais ils ne permettent lpagisation d'un scénario spécifique. lls
permettent une collaboration, en fournissant samgint les outils de base pour son

implémentatiorf28].

Plusieurs grands projets de recherche ont portéirsidgration des méthodes de Data Mining
en e-Learning (voir tableau 1). Le projet Alfanetsiste en une plate-forme e-learning qui
fournit aux personnes un apprentissage interactdptatif et personnalisé grace a l'internet.

» Alfanet comprend une composante pour fournir un suppoih@rprétation et a la
présentation des questionnaires adaptatives dynasiigt de leur évaluation au
moment de l'exécution, sur la base des préféretessetudiants et leur profil. La
composante d'adaptation applique les techniqueeegles d'association, et les
architectures multi-agents pour fournir des recomufations en ligne en temps réel et
des conseils aux apprenants basées sur les imesaprécédentes des utilisateurs, la

structure du cours, la caractérisation du contéteseésultats des questionnaires.

* Le projet AHA été initialement développé pour soutenir un soen ligne pour
ajouter l'adaptation au cours hypermédia a I'Usit&rde Technologie d'Eindhoven.
AHA! est actuellement dans sa version 3.0. Un de caractéristiques les plus
importantes est I'adaptation de la présentatiosyd&me de navigation d'un cours sur
la base du niveau de la connaissance d'un étugatitulier. AHA applique des

régles de prédiction spécifiques pour atteindrebgsctifs d'adaptation.

 Un ATutor est un Open Source congu avec des fonctionnaliggscessibilité et
d'adaptabilité. ATutor a également adopté des spécifications permettamxt a
développeurs de créer des contenus réutilisablepemyvent étre échangés entre les
différents systemes d'apprentissage.AHmtor, les tuteurs peuvent affecter un crédit
partiel pour certaines réponses et peut voir ldespgar étudiant, et pour tous les
étudiants sur tous les tests.

e
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» Blackboard est une autre suite commerciale e-Learning qunperaux tuteurs de
creer des cours de-learning et de développer dascoprs d'apprentissage
personnalisés pour le groupe ou pour chaque étiiddanfournissant des outils qui
facilitent l'interaction, la communication et lalleboration entre tous les acteurs. Le
systeme fournit une analyse des données aux éttidlepoint de test, et les résultats
peuvent étre exportés pour une autre analyse.dporainclut le nombre de fois et les
dates dans les quels chaque étudiant a accédé rengodes cours, forums de

discussion et les affectations.

[1.8 Conclusion

Du point de vue des problemes de data mining négtans les travaux inspectés, nous
avons vu gue ceux-ci sont dominés par la rechesohéa classification et le clustering. La
plupart des travaux traitent [I'estimation des el dapprentissage, matériels
d’apprentissage et évaluation du cours, et l'adaptalu cours basé sur les comportements

des étudiants d’apprentissage.

Notre travail vise a intégrer le data mining daes systéemes e-learning, de nombreuses
applications de data mining ont été développés podraire les informations sur les
apprenants et les classer dans un environnemesredg, afin de les aider a prédire leurs
résultats.

Les techniques de regles d’association ont étésés#$ pour construire des profils des
apprenants, les techniques de classification oftuéitisées pour classer et analyser les
informations de l'apprenant a travers I'arbre deisién avec un résultat plus précis et la
déduction des regles d’association qui peuvertudtlisées pour des améliorations dans un

environnement e-learning.

)




o o

neurerg /mém'

%WW




Chapitre 11l : Data mining pour le suivi des appreants

[11.1 Introduction

L’évaluation est un aspect primordial et inévitabes une démarche d’apprentissage. Pour
pouvoir évaluer, I'enseignant construit et utilcbes outils qui lui permettent de récolter les
informations indiquant I'état du savoir de I'appaat

L'étude des erreurs occupe une place importants tamprocessus d’évaluation. Afin de
remédier aux erreurs, I'enseignant dispose d’uadéué@tion d’'un procédé de diagnostic mis en
place pour la détection des erreurs. D’'une mamgéngrale, I'évaluation permet la régulation

et la vérification des apprentissages.

[11.2 Evaluation, diagnostic et erreurs

[11.2.1 Les erreurs dans I'évaluation

Il est difficile de cerner le terme erreur pasdaots dans une définition unique, certains
auteurs expliquent que la notion d'erreur s'appuid'existence d'une démarche particuliere
suivie par I'apprenant qui répond a une questiogubtiente de résoudre un probleme
» Définition
Le Robert Langue Francais@ropose cette définition : « Erreur : Chose fauss@née par
rapport a une norme (différence par rapport au hecalé au réel). Faute, inexactitude ».
Une erreur est un indice de la non maitrise denfiide connaissance du domaine auquel elle
est rattachée elle est détectée par une utilisatimmée donc non conforme a la définition et

regles régissant I'élément de connaissance eniqaest

Une erreur ne doit plus étre sanctionnée mais aé@alpour pouvoir trouver les causes qui
'ont engendrée.

» Erreur ou faute :
Trop souvent, l'erreur est associée a la faute'edt @ ce titre qu'elle est sanctionnée
généralement par une mauvaise note (trop de faagesrent un zéro) la faute a une
connotation négative tant pour le maitre puisqe’#éidduit une absence de savoir, que pour
les éleves puisqu’elle véhicule une notion de jug@nmoral. A contrario et c’est ce qui fait
I'intérét du concept d’erreur, c’est qu'’il consttun outil pédagogique pour aider I'éléve dans
son apprentissage.

» Difficulté et erreur:
Les relations qui existent entre ces deux concapisdes relations de causes a effet :
Il est commun de dire que I'enfant en difficulténunet des erreurs. Cependant, I'absence

d’erreur ne traduit pas toujours I'absence de diffés. En effet, I'éléve peut éprouver des

-
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difficultés méme s'’il arrive au terme de son tra\difficultés au niveau de la rapidité du
travail, d'une défaillance de la mémoire, etc...)ng\j travailler a partir des erreurs, les
exploiter, les analyser ne permettrait-il pas déxes et au maitre de comprendre le domaine
enseignée ?

e erreur ou et échec :
L’échec se présente comme la conséquence diresterdeurs. Cependant une distinction
s’'impose :

» L'erreur correspond a un moment dynamique de lss@hd#apprentissage durant
lequel il convient de la recenser grace aux évinat et de proposer des
remédiations.

» L’échec correspond, lui, a un constat final. OntgEarler d’échec lorsque, dans une
phase d'apprentissage, toutes les remédiationsea@xirs n’'ont pas permis aux
éleves d’obtenir le résultat escompté

* Analyse des erreurs

L’analyse des erreurs précéde le processus dmaliic. Elle s’agit en effet d’identifier
'erreur, en décrire la nature, définir ses candstiues et décrire le contexte ou elle se
produit. Cette analyse ne se substitue pas auxoaéthde diagnostic, mais, par contre, elle
nous permet de décrypter le processus de résolatiancé par l'apprenant et de fournir des

informations sur sa compréhension et sur ses hékile
[11.2.2 Diagnostic
Le terme diagnosis vient du grec, mot compos¢ di@ » (qui signifie la séparation) et de

« gnosis » qui signifie apprendre a connaitre. iAif@igine étymologique de ce mot signifie
apprendre a séparer les connaissances : sép&aex|du vrai, le bien du mal, ce qui est sain
de ce qui est malade, ce qui est normal de ce sjuere panne, autrement dit le sens
etymologique du mot diagnostic, c’est savoir diseer Il s'agit en effet d'arriver a la
connaissance des problemes et difficultés, corsraiss suffisante pour éventuellement
conduire a une solutiof82]. De plus, il a pour but de connaitre les sourceie® de ces

problemes et difficultés.

L'importance du diagnosticll est tres utile pour I'enseignant de se servargurs comme
moyen pour avoir plus d’informations relativementc@ qui se passe dans la téte des
apprenants afin d’analyser les processus de lamnsées. Entre autres, il est trés profitable de

découvrir les mécanismes mentaux qui ont condsifgrenants a telle ou telle err§ae].

7y
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Il ne suffit pas de considérer le produit final egt I'erreur. Il ne suffit pas non plus de la
catégoriser pour déterminer leur nature ou de fairéilan en cours d’apprentissage, mais, il
est important d'utiliser le diagnostic pour conraiies sources réelles des difficultés

rencontrées par les apprenants et ainsi pouvar aegs apprenants a les résoudre.

[11.2.3 Evaluation des apprenants
Pour Charles Hadji30], Evaluer signifie interpréter, vérifier ce qui a &ppris, compris,
retenu, vérifier les acquis dans le cadre d’'uneymssion, juger un travail en fonction des
criteres donnés, estimer le niveau de compétenge dpprenant, situer I'apprenant par
rapport a ses compétences, déterminer le niveane giroduction donnée par I'apprenant.
L’évaluation joue un réle primordial dans I'act&ipédagogique, non seulement comme le
moyen de vérifier les acquisitions mais aussi corfemmeoyen de motiver ces apprentissages.
La définition du dictionnaire Retit Robert 200p indique que I'évaluation est I'action
d’évaluer, qui permet de déterminer la valeur ouportance d’'une chose.
En pédagogie, I'évaluation désigne le processusindes apprécier, qualitativement et
guantitativement, le niveau atteint par I'apprenasr fonction des méthodes éducatives
utilisées et en rapport avec les objectifs fixes.
L'évaluation dans notre contexte consiste a quantdt qualifier le degré de maitrise des
éléments de connaissances enseignés sous fornwede mlans le but d’aider les apprenants
a améeliorer leurs compétences leurs degrés deiseailes €léments enseignés pour chaque
exercice résolu durant la session d’apprentissagde évaluation permet de suivre la
profession par historisation en effet I'apprersera facilement suivi par I'enseignant.
L'intérét des évaluations dans le contexte de lanédion ouverte et a distance peut se

résumer aux points suivants :

- Pour mesurer la différence entre les objectifs fdéw au début du cours et les résultats
obtenus a la fin de la formation.

- Pour mesurer l'efficacité du dispositif d'appresage.

- Pour explorer et comparer différents moyens poueiratre un méme objectif
d'apprentissage.

- Pour prendre des décisions afin de faire évoluearéliorer la formation.

)
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« L’évaluation au service de I'apprentissage
Le but premier de I'évaluation est d’améliorer lalité des apprentissages.
Elle permet de vérifier les acquis des éleves ehdsurer leurs progrés par rapport a l'atteinte
souhaitée des résultats d’apprentissage d’'un progea
L’évaluation permet d’observer plus en profondeuptocessus d’apprentissage et peut ainsi
contribuer a I'adaptation d’approches et de stiaggédagogiques.
On peut situer les types d’évaluations suivantse moment et l'intention :
» L’évaluation diagnostique a comme fonction essentielle d’'identifier lesfidifltés
d’apprentissage des éleves. Souvent effectuéetau déne période de formation
» L’évaluation formative a comme fonction exclusive la régulation des agmsages
pendant un cours ou une séquence d'apprentisdégpeemet a I'éléve de savoir ou
il en est dans son apprentissage
» L’évaluation sommativeElle sert a sanctionner ou certifier le degréndgtrise des
résultats d’apprentissage des programmes d'étaliesse situe en général en fin
d’'une séquence d’apprentissage.
» L’évaluation pronostique Qui intervient avant la phase d’apprentissage, & pale
d’évaluer les prés requis de I'apprenant.
» L’auto-évaluation: I'évaluateur est I'apprenant lui-méme, commseilpeut que deux
autres apprenants évaluent le travail d’'un autqgreagant sous la supervision de

I'enseignant.

PERIODE D'AFFRENTISSAGE - ANNEE SCOLAIRE

A A )

| & )
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Avan Pendan Apres
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A * Evahation diagnostique * Evaluation formative
\ ¢ ) *Evalmtionsommative d'étape {7 ) *Evalwaton scrumative temumale

Figure 3 : Interventions des types d’'évaluation petant une année scolaire [31]
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Remarque :

Tous ces types d’évaluation peuvent étre appligdéas toutes les situations d’apprentissage,
y compris dans les environnements qui fonctioneerprésentiel ou a distan82].
Dans'évaluation formative la justification des résultats permet d’expliqles fautes de
'apprenant qui est un élément important. DE&gluation sommativd’'élément essentiel est
la note obtenu par I'apprenant. Ddigvaluation pronostiquene sera ni la note ni les erreurs
faites par I'apprenant, c’est le jugement qu’énagfernseignant sur I'accession de I'apprenant
a une nouvelle formation, enfin datiévaluation diagnostiquel’accent est mis sur les
compétences de l'apprenant, donc I'élément cewnlaal cette évaluation est le niveau de
compétence que reflete le résultat de I'évaluatsachant que le mot compétence est
considéré au sens large, qui englobe des savoir-fé@tapacités), des savoirs-étre

(comportements), des savoirs-agir (méthodes deuptioth) ainsi que des connaissances.

[11.3 Evaluation des apprenants en utilisant les tehniques du data mining:

Le data mining ou découverte de la connaissance tnbases de données (KDD) est
'extraction automatique de modéles implicites etéiessants de grandes collections de
données.
L'exploitation de régle d'association a été apgigaux systemes e-learning pour Il'analyse
de l'association qui consiste & trouver des cdiogla entre les items dans un dataset, y
compris, les taches suivantes:
- Guider automatiquement les activités des apprenaat®mmander des matieres
d'apprentissage,
- ldentifier des attributs qui caractérisent des nesléle disparité de la performance
entre plusieurs groupes d’apprenant,
- Découvrir les corrélations intéressantes a tragsage de l'information pour fournir
la réaction aux auteurs du cours,
- Trouver les relations entre chaque modéle du corapant de I'apprenant,

- Trouver les erreurs qui se produisent souvent ebksem

Guider la recherche du modele de transfert leixaslapté.

o
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- Extraction de modeles utiles pour aider des éducaita évaluer et interpréter les
activités du cours en ligne, et personnaliserdarhing basé sur les profiles d'usage
global et une ontologie du domaine.

- Evaluer les activités des apprenants et donnemahieation de la maniére d’organiser
au mieux l'espace web et étre capable de faisesdggestions aux apprenants qui
partagent des caractéristiques semblables; gédéser activités personnalisées aux

groupes différents d'apprenants;

[11.4 Le cas de I'analyse des résultats d’évaluatiode type ODALA

L’approche d’évaluation ODALA (Ontology Driven Autvaluation for Learning Approch),

propose une méthodologie et des techniques poudéeeloppement d'un systéme
d’évaluation basé sur l'ontologie de domaine d'ersement Onto-TDM proposée dans
[33].I'approche ODALA est fondé sur la notion d’erreammmises et/ou successibles d’étre
commises classées en différents types (sémantigu&aux-syntaxique...) en sessions
d’apprentissages. Dans le cadre de ce mémoirelysméclassification, regle d’association)

est faite en utilisant les techniques de datangini
[11.4.1 Modélisation des resultats de I'évaluation

En plus du modéle du domaine représenté dans kb-hous avons besoin d’apporter
d’autres structures pour capter les données d’assian d’apprentissage .Le modéle entités

association de la figure 4 donne une idée sur sgtieture.

Le modele entité/associatian

&
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Le modéle de

I'apprenant

__________________________

Apprenant

id_apprenant

Nom

1,n
(afecte ) 11

Session

Erreur_effet

Nbre-occ

Erreur

id erreur
libellé_erreur

type_erreur

1,1

@m

N

1,n

Item_conn

Id ic

Ennoncé _ic

Evalue

W

Extrait de I'ontologie de contexte

dl

utilisation pour I'évaluation
Onto-TDM[33]

id session
date_debut

date_fin

Exercice

id exercice
type_exercice

ennoncé_exer

1,n

7 Concernd

N

\

1,1

Solution

Id _sol

Libellé

Ennoncé_sol

Figure 4 : Diagramme entités/associations
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Selon la realité étudiée on peut établir les réegligantes :

- Un apprenant peut étre inscrit dans une ou plusisessions,

- Chague exercice peut avoir plus d’une solution,

- Un exercice peut traiter plusieurs items de corzaaises,

- Une erreur se rapporte a un ou plusieurs item®deaissances,

- Un apprenant peut effectuer plus d’'une erreur demgxercice d’'une ou plusieurs

sessions.

* Le modele relationnelle :

table

commentaire

Apprenant [d_apprenant, Nom, Prénom
E-mail, niveau)

Appartient au modéle de I'apprenant

Session ifl_session,date debytdate fin,| C’est l'intersection de I'apprenant avec|le
note,id_apprenant) domaine
Exercice [d_exercice, type_ exercicg| Table contenant les exercices
ennonce_exer) correspondants a une sessjon
d’apprentissage
Erreur  {d_erreur, libellé_erreur,| Contient toutes les erreurs connus
type_erreurd_ic*) sémantiques ou lexicaux-syntaxiques
Solution (d_sol, Libellé, toutes les solutions possibles pour chague
Ennoncé_sad_exercice) exercice
Item_conn Kd_ic, Contient tous les items de connaissarices
Ennoncé _ic) gu'on peut attribuer a des notions
d’apprentissage
Table contenant toutes les errelurs
Erreur_effect ifl_session, _id _erreur,| effectuées par un apprenant lors dune

id_exercice,Nbre-occ)

session donnée en résolvant un exer
donné.

cice

Evalue {d_exercice, id i,
degré-importance)

Tale qui contient les items
connaissances évalués dans un exetl
donné.

e
cice

Tableau 2 : Table relationnelle pour la session gjarentissage.

&
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l11.4.2 Classification des apprenants
L’arbre de décision

Un arbre de décision permet a partir des donnéesues sur le probleme de donner des

prédictions par réduction, niveau par niveau, dmaoe des solutions.

Un arbre de décision se fait a partir de donnégsaligssifiées.

» L’algorithme C4.5
Le C4.5 élague l'arbre construit afin de supgrines regles inutiles et de rendre I'arbre plus
compact.
L’application de cet algorithme permet de regroupsrindividus qui se ressemblent dans une
méme classe, dans le cas de session d’apprentisfagjagit par exemple de regrouper les
apprenants ayant effectués les méme erreurs, @grées apprenants habitant dans la méme

ville, ou encore les apprenants ayant un bon nieeanon ...

L'algorithme C4.5 nous permet de classifier leprapants d’'une session d’exercice, par
exemple s'ils sont des apprenants d’un bon, moyenauvais niveau. Cette classification est
faite a partir d'autres attributs qu'on appelle aksbuts prédicateurs (un attribut prédicateur
est l'attribue sur le quel on se base pour réaliser classification). Dans notre exemple
l'attribut prédicateur est le nombre d’erreur eft&@ dans une session en résolvant un
exercice donné.
* Hypothése :

On suppose par exemple qu'un apprenant de bonunestaun apprenant qui a au moins un
nombre d’erreur effectué <= 3, concernant le niveaayen (3<nombre d’erreur<10) et le

mauvais (nombre d’erreur >10).

0 3 10 nombre_erreurs
T T /’

N ~
Bon niveat Moyen niveau Mauvais niveat

* Les données en entrées :
Trois tables de la base de données nous intétegsaur avoir les données en entrées de
'algorithme C4.5 relativement a I'objectif (clasation des apprenants par niveau selon le
nombre d’erreurs effectués) qui somipprenant, erreur_effec et sessionOn va déduire une

nouvelle tableinput_base En faisant une jointure entre les trois tapbesnme suit :

“y
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Sessio N erreur effec N Apprenant +

NG Id_session

__/ Id apprenan

~
N

v

/!

Fonction de calcul de

nombres d’erreurs

- nombre_err: est un attribut calculé par la fonctiSBUM, qui calcule la somme des

occurrences de toutes les erreurs pour chaque aygmteLa requéte SQL qui permet

d’avoir ce résultat est la suivante :

SELECT apprenant.id_app, apprenant.niveau,SUM(nboee) as " nombre_err "

FROM apprenant,erreur_effec,session

WHERE session.id_sess=erreur_effec.id_sess and expgmt.id_app=session.id_app

GROUP BY apprenant.id_app // ou GROUP BY sessiorseks(puisque une session est

affectée a un seul apprenant)

Le tableau suivant montre la structure de la bgaat:

id_apprenant| nombre_err | niveau

1

~N O O © 00 B~ W DN

2

o A AN

Tableau 3 : input_base

bon

bon
moyen
moyen
bon
mauvais
mauvais
bon

mauvais

Apres avoir récupérer cette table On peut directenstassifier les apprenants selon leur

niveau, c.-a-d. en fonction du nombre d’erreursattfées pendant la session d’apprentissage.
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+ Etapes de l'algorithne :

Etapes C4.5 Application en cas d’évaluation
- Ensembles d'apprentissage et [un - Latable des données input_base
ensemble de test,
- Décider si un nceud est terminal,| si - si tous les éléments associés a I'attribut

tous les éléments associés a|ce bon sont dans la méme classe alors le
nceud sont dans une méme classe nceud correspondant est un nceud
ou si on ne peut sélectionner augun terminal

test,
- Si un nceud n'est pas terminal, Jui - le cas du nombre_err >3, ce nceud nfest
associer un test terminal, on peut lui associer deux
tests : cas de nombre_erd, ou non.
- Affecter une classe a une feuille - Affecter les trois feuilles de I'arbre

résultat aux trois classes d’apprenants.

* Résultat pour le cas du tableau 3
Le résultat de cette étape sera donc trois cladgEsentes d’apprenants. L'algorithme
retourne pour chaque classe le nombre d’appreaastgiés. Dans ce cas nous avons
Classe abon niveau: 4
Classe moyen niveau 2
Classe anauvais niveau 3

» Interprétation des résultats
D’apres Les résultats générés par l'algorithme h5sait bien gqu'il s’agit de classer les
apprenants comme suit

- Id_apprenant=1, nombre_err=2
Classe 1 bon niveau - Id_apprenant=2, nombre_err=2
- Id_apprenant=8, nombre_err=0
- Id_apprenant=6, nombre_err=3

Classe 2 moyen niveau - Id_apprenant=3, nombre_err=4
- Id_apprenant=4, nombre_err=4

- ld_apprenant=9, nombre_err=11
- ld_apprenant=5, nombre_err=11
- ld_apprenant=7, nombre_err=12

Classe 3 mauvais niveau

¢
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[11.4.3 Déduction de régles d’associations entre $eerreurs :
Les régles associatives sont des régles qui détrides associations entre certains éléments.
Cette technique permet de faire ressortir les #ssmas entre les erreurs de base (les erreurs
essentielles, ceux qui sont répétées souvent psiepks apprenants).
Objectif: dans ce cas on cherche a généré toutes les tiomglpossible entre les erreurs.
» L’algorithme apriori (rappel)
Il repose sur le fait qu’'un ensemble fréquent drééts a pour sous-ensembles des ensembles
fréquents d’éléments. En effet si 'ensemble {A, &t fréquent dans la base, les ensembles
{A} et {B} sont eux-mémes fréquents dans la base.

» Hypothése
Comme cet algorithme ne nécessite pas des claggewiac’est a lui de générer des regles a
travers les données donc on a qu’a lui donnertteibuts dont on cherche de connaitre les
corrélations ; (il ne nécessite pas de classe).

* Les entrées
Les données a intégrer a ce nivaguut_base2sont obtenues par une jointure mais cette fois
de deux tables seulement tabdssioret tableerreur_effecsur l'attribut id_apprenant

SessiM erreur_effec

Id_session
- /)
v

-~

La requéte associée :
SELECT id_apprenant, id_exercice, id_erreur FROMsession, erreur_effec WHERE
session.id_session=erreur_effec.id_session

Le tableau suivant montre la structure de la taipat_base 2 :

id apprenant |id exercice id erreur

1 1 1
1 1 2
1 2 4
1 3 NULL
3 2 3
3 2 3
3 2 4
3 3 NULL
2 1 1
2 1 2
2 3 NULL
4 2 4
4 3 NULL

Tableau 4 : input_base?2

o
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Apres avoir récupérer cette table, on peut exédalitectement I'algorithme apriori sur les

trois attributs id_apprenant, id_exercice, et idewr afin d’extraire toutes les régles possibles

(regle de type si alors).

Pour avoir un ensemble bien précis de regles, ahg@cifier les attributs sur lesquelles on

applique l'algorithme, par exemple ici on peut piguer seulement sur les deux attributs :

id_apprenant et id_erreur pour avoir les reglessbciations entre les erreurs par apprenants

(quelles sont les erreurs effectuées souvent gasipgprenants,), comme on peut sélectionner

les attributs : id_exercice et id_erreur pour aleielation de type : dans quelles exercices les

erreurs se répéetent ; ou les quelles traités dememnt (sans erreurs)

S T o

Résultats pour le cas du tableau 4
Id_apprenat=1, id_exercie=1 ==>id_erreur=1
Id_apprenat=1, id_exercie=1 ==>id_erreur=2
Id_exercice=1==>id_erreur=1, id_erreur=2
Id_apprenat=3, id_exercie=2 ==>id_erreur=3
id_exercie=3==>id_erreur=NULL

id_exercie=2 ==>id_erreur=4

Les résultats cités au dessus sont un extrait suguwon peut avoir en appliquant

I'algorithme apriori, comme on peut avoir plus @sultats avec toutes les combinaisons

possibles d’attributs.

Interprétation :

D’aprés nos connaissances on peut interpréteeseftats comme suit :

Si id_exercice=3 alors pas d’erreurs (regle 5)

C'est-a-dire que lI'exercice 3 est effectué avecésipar tous les apprenants de I'exemple

précédent.

Si id exercice=1 alors id_erreur=1 et id_erreufgle3d), c.-a-d. que ces deux erreurs
reviennent toujours dans cette exercice (seuledward la table donnée en entrées).

Si id_apprenant=3 et id_exercice=2 alors id_errg\jrégled); on peut conclure ici
gu’on répétant le méme exercice, I'apprenant 3triefanéme erreur.

Etc....

)
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Ce type de regle peut aider les enseignants dgmedessus d’évaluation des apprenants et
surtout de suivre leur niveau de compréhensioaviets la maitrise de résolution d’exercices

cela permet de prendre des décisions concernaas$aon d’apprentissage.

[11.5 Le probleme de format de donnéegLes inputs):

Pour réaliser les algorithmes précédents, il faotraun format de données spécifique exigés
par les outils de data mining, le format acceptd’patil utilisé dans notre étude est le format

arff. Pour I'obtenir, nous proposons un processugahsformation (Figure 5).

~
. Le module de .
Les inputs transformation Les outputs :Le fichier
———— > arff
(Tables relationnelles) de données

J

Figure 5 : Processus de transformation de donnéé&spgrentissage.
Le module de transfert de données contient deyeséta

» Transformer la table relationnelle en fichier CS¥ohma-separated valuesgn
faisant un export de la table concernée et on saist le format CSV.

» Puis transformer le fichier CSV en format ARFF aygoré en utilisant I'outil en ligne.
L’'implémentation de ce module restera une perspede notre travail.
[11.5.1 Le format CSV

Est un format informatique ouvert pour I'échangs diennées tabulaires pour (sous forme de
tableaux). En francais, « valeurs séparées pawidgsles » est un format dans lequel les

données sont enregistrdigme par ligne, et ou les valeurs soséparées par des virgules

Un fichier CSV est un fichier texte, par oppositeux formats dits « binaires ». Chaque ligne
correspond a une rangeée du tableau et les cetille® méme rangée sont séparées par une
virgule. Le fait que les fichiers CSV soient essdl@ment utilisés autour du logiciel
Microsoft Excel, et que les séparateurs ne soiastspandardisés rend ce format peu pratique
pour une utilisation autre que des échanges deéa#snponctuels. Ce format est toutefois

assez populaire parce qu’il semble relativemenlefacgénérer.

Les champs texte peuvent également étre délimaéésdes guillemets. Lorsqu’'un champ
contient lui-méme des guillemets, ils sont doubli&s de ne pas étre considérés comme début

ou fin du champ.

"
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Si un champ contient un signe utilisé comme séparatvirgule, point-virgule, etc.), les

guillemets sont obligatoires afin que ce signeaiemas confondu avec un séparateur.

Exemple, avec des champs séparés par des poigtdegret des guillemets :

Robert;Dupont;rue du Verger, 12;...
"Michel";"Durand";" av. de la Ferme, 89 ;...

"Michel ""Michele""";"Durand";" av. de la Ferme, 89..
"Michel;Michele";"Durand";"av. de la Ferme, 89";...

Ce texte représente les données suivantes :

Robert Dupont | rue du Verger, 12

Michel Durand | av. de la Ferme, 89 ...

Michel "Michele" | Durand | av. de la Ferme, 89 ...

Michel;Michele Durand | av. de la Ferme, 89 ...

[11.5.2 Le format ARFF

Un fichier ARFF (Attribute-Relation File Formagpst un fichier de texte ASCII qui décrit
une liste d'exemples ou d’instances partageant ngeneble d'attributs, contenant deux

sections La premiére section I'En-téte qui est suivie padetion des données.
L’en-téte d’un fichier arff contient le nom de kelation, la liste d’attributs et leurs types
Les lignes qui commencent par le symboles % santdmmentaires.

* La section de I'en-téte

L’en-téte d’'un fichier arff contient la déclaratiale la relation ainsi que les déclarations des
attributs

> La déclaration de @relation

Le nom de la relation est défini a la premieredigiu fichier arff. Le format est le suivant :

@relation <nom-relation>

&
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Ou <nom-relation>est une chaine caractére. Cetimeltoit étre mise entre quottes si le nom
inclut des espaces.

» Les déclarations de @attribute

Les déclarations des attributs prend une forme élguence ordonnées d’énoncés de
@attribute. Chaque attribut de I'ensemble des dem@eson propre énon@attribute qui

définie uniguement son nom et son type de données.

L'ordre dans lequel les attributs sont déclarésgimel la position de la colonne dan la section
de données du fichier. Par exemple, si un attribstt le troisieme déclaré, I'outil weka (voir
guatrieme chapitre) s’attend a trouver les valel@s attributs dans la colonne délimité par la

troisieme virgule.

Le format de I'’énoncé @attribute est le suivant :

@attribute <nom attribut> <type donnée>

Ou le < nom attribut> doit commencer avec un caractlphabétique. Si les espaces seront

inclus dans le nom alors le nom de l'attribut endieit Etre mis entre quottes.

Le <type donnée> peut étre un parmi les quatrestgpipporté par Weka:

numérigue

- un entier est traité comme numérique
- le réal est traité comme numeérique

- <spécification nominale>

- Chaine de caractere

- date [<date format>]
Ou <spécification nominale> et <date format> s@ftni apres.
> Les attributs Numériques
Peuvent étre des nombres réels or entiers.

» Les attributs Nominales

Les valeurs nominales sont définies en fournissaet <spécification nominale> listing les

valeurs possibles {<nom-nominall>,  <nom-nominal2><nom-nominal3>, ...}
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par exemple, la valeur de clase pour le I'ensennisiges données existant sur weka) peut étre

définie comme suit :

@ATTRIBUTE class {lris-setosa,lris-versicolaistvirginica}

Les valeurs contenants des espaces doivent étes emére quottes.

» Les attributs String

Les attributs String nous permettent de créer atgthuts contenant des valeurs textuels

arbitraires. Les attributs string sont déclarésmensuit :

@ATTRIBUTE LCC  string

> Les attributs de date :
Les déclarations de L’attribut date prend la forme

@attribute <nom> date [<format-date>]

Ou <nom> est le nom pour l'attribut et <format-ctaést une chaine de caractére facultative
(qui spécifie comment les valeurs de la date demtdtre analysées).

* La section de données ARFF

La section de données du fichier arff contienigad de déclarations de données et les lignes
d’instances actuelles.
» La déclaration de @data

La déclaration de @data est une seule ligne imaigle début du segment des données du

fichier. Le format est le suivant :

@data

> L'instance de données

Chaque instance est représentée sur une seule ligne

N
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Les valeurs de l'attribut pour chaque instance g@élititées par les virgules. Une virgule
peut étre suivie par zéro ou plusieurs espacesvalesrs de l'attribut doivent apparaitre dans
l'ordre dans lequel ils ont été déclarés dans dticsede l'en-téte (c.-a-d., les données qui

correspondent a I'énieme déclaratior@lattributeest toujours le champ éniéme de l'attribut).

Une valeur manquante est représentée par ungimitérrogation seul, comme dans:

@data
4.47?.1.5,? Iris-setosa

Remarque :

Fautes de temps on n'a pas pu avoir un autre mqgyen le transfert des données
d’apprentissage en fichier arff a part I'outil egne et les modifications manuelles mais, ce
module de transfert de données peut étre un prageajava, prenant deux arguments : le
premier argument est le fichier CSV pris par legpasnme en entrées afin de générer le

deuxieme argument le fichier arff associé en sortie

[11.6 Conclusion :

Les techniques de data mining continuent a guétleraider des étudiants a acquérir des
capacités cognitives de haut niveau de compréhendiapplication, et a I'évaluation, le
résultat de cette évaluation est souvent non camgirn’est pas définie , mais avec le data
mining I'évaluation est faite en se basant surabest criteres, nous avons choisi comme
critere de base dans cette étude le nombre d’'sreftectués, d’aprés nos connaissances il
n'existait pas d’études qui s’intéressait a ce ppicette évaluation permet donc de mieux
guider le processus d'apprentissage a travers easion d’exercices, en déduisant les
corrélations entre les erreurs afin de suivrertaggession du processus d’apprentissage et
d’améliorer les performances des apprenants,endvaluation on s’est intéresser aussi au
classement des apprenants en utilisant I'arbreédision comme algorithme de classification
pour pouvoir prédire les résultats des apprenaatsla suite, on peut aussi classer les

apprenants non seulement par niveau mais auskayparcapacités, par comportement...

Pour avoir des résultats concrets sur tous lés pedceédents on aura besoin d’utiliser un outil
de data mining pour appliquer les algorithmes ai¢slessus qui est I'outil weka décrit dans

le chapitre suivant.

£






Chapitre IV : Implémentation

V.1 Introduction
L’évaluation de I'apprenant est I'étape la plus ortpante dans le processus d’apprentissage a
travers une session d’exercices dont les enseigoanbesoin d’aide a la prise de décision.
Afin d’extraire les informations pertinentes deskssion d’apprentissage au sein des bases de
données e-learning, plusieurs techniques de datmgnont été proposées et implémentées
sur des plates formes différentes, une de cesefptaie est weka[35] dont nous allons
implémenter deux algorithme l'un concernant lesresbde décisions le C4.5 pour la
classification des apprenants et l'autre concégrerégles d’associations entre les erreurs
commises par un apprenant dans un exercice (gprigue nous avons appliqués de deux
maniere :

e Sous l'outil de datamining weka.

* Dans I'environnement java.

Que nous avons détaillé dans les deux pastivantes :

V.2 L'utilisation de I'outil Weka

Dans un premier temps nous vous proposons deuddr comment utiliser Weka, puis
nous aurons a exploiter ces nouvelles connaissgeg analyser nos propres données.
IV.2.1 Présentation de I'outil weka
Ce point est structuré principalement en quatredga parties qui représentent les quatres
traitements fournis par I'environnement Weka a &avExplorer, I'Experimenter,
Knowledge Flow et le simple CLI.
IV.2.1.1 Description globale
Le logiciel Weka est l'interface d’une librairiewdapour la fouille de donnée. Une bonne part
des algorithmes de fouille de donnée sont dispesihl travers de cette interface. La version
actuelle est la 3.5.8 Cette librairie est déveleppépar le groupe de recherche "machine
learning" du département d’informatique de l'unsit& de Waikato en Nouvelle-Zélande. Le
Weka est un oiseau Zelandais en voie de dispafBj
L'espace de travail Weka contient une collectiontils de visualisation et d'algorithmes pour
'analyse des données et la modélisation prédictige algorithmes peuvent étre appliqués
directement & un ensemble de données ou appelés pimgramme Java.
Les principaux points forts de Weka sont qu'il:
. est librement disponible (en particulier gratuitemesous la licence publique générale
GNU,

¥
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. est treés portable car il est entierement implémemélava et donc fonctionne sur
guasiment toutes les plateformes modernes, et micyli@r sur quasiment tous les systéemes

d'exploitations actuels.

. contient une collection compléte de préprocessdarsionnées et de techniques de
modélisation,
. est facile a utiliser en raison de l'interface gigpe qu'il contient.

Weka contient les outils pour le prétraitement danges, la classification, la régression, la
segmentationqustering, les regles d'association et la visualisation.efiat, Weka permet
d’effectuer un prétraitement sur un ensemble denéles, d’'appliquer un algorithme
d’apprentissage, et d’analyser les résultats ghéeformances d’un classificateur. Il est aussi
bien adapté pour intégrer de nouveaux algorithreggpdentissage.

Toutes les techniques de Weka reposent sur la sitigmoque les données sont disponibles
dans un unique fichier plat ou uRelation binaire ou chaque type de donnée est décrit par
un nombre fixe d'attributs (les attributs ordingjreumériques ou symboliques).

Apercu du logiciel
[ oo cesx e — 1o =<3

S Sl at o Ervwrir ormmrnenit For
Frrovsledae Sraali=is

Wer=iora S.<S. 132

CcD> 1999 — 2007
L er =it s of W oilcato
e e olasrad

= =sceae |

] r<momrieaoerio—— |

Figure 6 : la fenétre Weka GUI chooser

L’interface graphigue de Weka propose quatre tragtgs séparés des données :

» « Simple CLI» : interface en ligne de commande simple quingéi’exécution directe des
commandes de weka pour les systemes d’exploitajionne fournissent pas leur propre
interface ligne de commande

* « Explorer » : linterface principale de weka, ce module cegre tous les packages
importants de Weka a savoir le prétraitement, lgsrithmes d’apprentissage, le groupement
(clustering, les associations, la sélection des attribut$aetisualisation. Cette interface

possede plusieurs onglets qui donnent acces auwxigaiix composants de I'espace de travail
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» « Experimenter» : permet d’exécuter plusieurs algorithmes d’eppssage en mode lot
(batch) et de comparer leurs résultats.

« Knowledge Flow : fournit les mémes fonctionnalités que le cosgmd Explorer'. Ces
fonctionnalités sont représentées sous forme guaphét sont utilisées pour construire un

schéma de flux de connaissances via une interfaggahd-drop.

IV.2.1.2 Format de I'ensemble de données d’appreissage
Avant d'utiliser cet environnement dans différentegérimentations, les données doivent
étre conformes aux formats de données disponiblesvaau de I'environnement Weka pour
I'utilisation de tout outil de cet environnement.
Le format des fichiers de données dans Weka ebrieat arff (Attribute-Relation File
Format). Vous pouvez visualiser ce format en ouviarec un éditeur de textes un des
fichiers de données proposé par Weka. Ces ficlsersituent dans le répertoire data du
répertoire d’installation de Weka. Le format csorima separed valuegst également
reconnu par Weka.
Généralement, les données servant a I'expérimentatans n’'importe quel domaine sont
stockées dans des fichiers Excel et le format deséks utilisées par les taches de fouille de
données est "arff". Avant d'appliquer donc les &thmes d’apprentissage, ces données
doivent étre transformées en un fichier de donages I'extension "arff" pour étre lu soit par
Explorer, Experimenteiou KnowledgeFlowLes transformations consistent a :
e Sauvegarder le fichier de données d’apprentissagie test au niveau de l'outil Excel
sous la forme .csv (comma separated value);
» Lire le fichier avec I'extension "csv" dans untédr;
e Ajouter en entéte du fichier les informations reszéres au module "Explorer";
» Définition des données d’apprentissage par unéaelaous forme de :

@relation nom des données d’apprentissage (Dptage@relation input_base, définition
des attributs du dataset avec leur type, e.g, @atitrid_apprenant NUMERIC.
» Fermeture de ces ajouts par le mot réservé @data.
» Transformer toutes les virgules par le point, efstées points virgule par la virgule. Ces
deux petites taches doivent étre faites dans kordr
» Sauvegarder le fichier transformé des données Bextension "arff'(@ relation file

format.

%,
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Note: Pour convertir un fichier arff en ce format é&ut passer par des outils ou un
programme java qui fait cette conversion.

Généralement les données sont stockées dans uaeldadonnées relationnelle. Plusieurs
outils gratuits existent qui permettent d'expolgerésultat d'une requéte SQL dans un fichier
csv. Par exemple ISQL-Viewer.

- Format ARFF, un exemple

% 1. Title: base

@RELATION imput_base

@ATTRIBUTE id_apprennant NUMERIC

@ATTRIBUTE id_exercice NUMERIC
@ATTRIBUTE nombre_err NUMERIC

@ATTRIBUTE class {bon, moyen, mauvais}

Entéte

@DATA
@data

1, 2, bon
7,3, bon
2,4, moyen
6,4, moyen Données
3,0, bon

4, 11, mauvais
5, 11, mauvais

- Format ARFF, I'entéte Le nom du tableau de données
@RELATION imput_base —

@ATTRIBUTE id_app NUMERIC
@ATTRIBUTE id_exe NUMERIC
@ATTRIBUTE nombre_err NUMER. <

@ATTRIBUTE class {bon, moyen, mauvais} «—— Variable discréte

Variables continues

- Format ARFF, Les données
@DATA

bon

bon |
«—moygn | .
moye) <« Nominal
bon
mauyais
, mauyais

Numérique

BRokMADD
S

I
B P

)
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Le séparateur est la virgule. Si le nom d'une rhitidaontient un blanc mettre entre
guillemets. Une fois les transformations effectudesprocessus de fouille de données est
déclenché.

IV.2.1.3 Le traitement Explorer proposés par Weka
» Le Weka Explorer permet de lancer une méthodeta gdain fichier ARFF.
* Les résultats sont mis sous la forme d’un fictegte normaliseé.
* Permet de sélectionner la méthode la mieux adaptée plus efficace.
Cet outil est activé en cliquant sur I'option Exjgliode la figure 5.
Au sommet de la fenétre, juste au-dessous derta Ha titre, on trouve une ligne d'onglets.
Quand [I'Explorateur est commencé en premier seulete premier onglet est actif; les
autres sont grisés. C'est parce que c'est néasiauvrir (et potentiellement pré-processus)
un ensemble de données avant de commencer a eXpbodonnées.
Les onglets sont comme suit:
- Preprocess pour choisir un fichier, inspecter et prépaesrdonnées.
- Classify: pour choisir, appliquer et tester différentsoaiipmes de classification.
- Cluster: pour choisir, appliquer et tester les algoriterde segmentation
- Associate pour appliquer I'algorithme de génération ddeggl’association..
- Select Attributes permet de faire de la sélection d’attributs éipede différentes méthodes.

- Visualize: pour afficher (en deux dimensions) certainshkaits en fonctions d’autres.

La sélection de cette option fait apparaitre |&fenreprésentée par la figure 6.

B weka Explorer [ =101 3
e
[Frepracess | | | | | |
open file | Open URL. | open DB | |
Filter
Choose INone —I
Current relation Selected attribute
Relation: None Name: None Type: None
Instances: None Attributes: None Missin g: None Distinct: None Unigue: None
Attribute:
| ~ Visualize All
Status
welcome to the Weka Explorer Log e 0

Figure 7 : Fenétre Explorer

La zone inférieure de la fenétre (Y compris lewstdbox, le bouton Log, et I'oiseau Weka)

reste visible quelle que soit la section.
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Boite statut (Status Box).a boite d'état apparait au bas de la fenétréfijcha des messages

gue vous tenir informés de ce qui se passe.

IV.2.2 Application des algorithmes de datamining \a I'outil weka
IV.2.2.1 Classification des apprenants

» La préparation des données

Aprés avoir appliqué les transformations nécessajoimture entre les trois tables apprenant,

session, erreur_effec, nous avons obtenus la taple base(voir rapport 3) qu’il faut

transformer au formatrff acceptable par Weka

Préparation du fichier de données sous format arff

Plusieurs outils existent qui permettent d'expdeerésultat d'un fichier csv (SQL Viewer).

Ce fichier obtenu nous pouvons le transformer emdr arff de différentes maniéres
- Ouvrir le fichier csv avec I'éditeur de weka

- Le sauvegardé sous fornaaff

Effectué certains changement comme mentionné&eg@emment nous obtenons le fichier

arff acceptable par weka ou en utilisant un :

- Outil de conversion disponible sur internet au lisnivant : http://slavnik.fe.uni-

lj.si/markot/csv2arff/csv2arff.php/oici le fichier arff généré a partir de la taligput_base

/@relation input_base \
@attribute id_app numeric

@attribute nombre_err numeric
@attribute 'niveau’ {'bon’,'moyen’,'mauvais'}

@data
1, 2, bon
, moyen

, moyen

, moyen

, bon

1, mauvais
11, mauvais

6, 3, bon
le, mauva /

Figure 8 : le fichier arff associé a la table inpubase

2,2
3,4
4,4
8,0
9,1
5,

=
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« Etablissement de I'arbre de décision

Pour se connecter au fichier précédemment préplgier surExplorer sur la premiére

fenétre apparue lors du lancement de WEKA. Ensualtguer surOpen file...de l'onglet

Preprocess

Dans la fenétre qui s'ouvre choisir le type deiéiclarff et naviguer jusqu'a trouver votre

fichier puis cliquer sur ouvrir Vous aurez un aguedu genre :

= weka Explorer T .|| \m=rielEe )

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

3 (

Filter
[ coose Jnone
Current relation

Relation: input_base
Instances: 9

Attributes

Selected attribute

Name: id_app
Missing: O (0%)

Statistic

Minimum

Type: Numeric
Unique: 5 (56%)

Maximum

Mean

StdDev

:das: niveau (Nom)

6

]

Cet apercu comporte plusieurs parties. On y trouve

La partieCurrent relation:

Qui montre ;

- Relatio

- Instances: L
- Attributes

| £>)] Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

Filter

[ Ghoss= Jone

Attributes: 3

Invert

2|[[ |nombre_z

/ 3| Iniveau

e nomydu fichier arff utilisé, dans ce casutieput_base

ombral'instanceglu fichier, dans ce cas c'est 9.

Le nombred'attributs traités dans ce cas c'est 3, a saviid_app, le

nombre_erretniveau?

E
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La partieSelected attribute

Selected atribute
Name: niveau Type: Nominal
Missing: O (O2%) Distinct: 3 Unique: O (O=2%)

Label Count

Cimee: rivenu Guom) -

=

Qui donne des statistiques sur l'attribut séleagodans la partiéttributes (le nom de
I'attribut, son type : numérique ou texte, nombreclrrences distinctes, le minimum et le
maximum si c'est un attribut numérique, le nomBoealrrences si c'est un attribut de type
texte...). Cette partie comporte aussi un graphaposé de plusieurs couleurs. Chaque
couleur représente l'effectif d'une valeur préaiee la variable qualité. Pour savoir la
signification de chaque couleur, il suffit de sél@ner la variable qualité dans la partie
Attributs. Dans notre cas Cette partie comportegtaphe en rectangles composés de 3
couleurs : le bleu (bon niveau), le rouge (moyareau) et le vert (mauvais niveau). On peut

ainsi savoir le nombre d'occurrences de chaquenaesi que la couleur associée.

» Application de I'arbre de décision
Pour établir I'arbre de décision cliquer sur I'et@lassify, choisir I'optionUse training setle

Test options comme suit :

S e e L = Do)
Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize
[—= se |zeror
Test option: Classifier output
Cross-validation  Folds |10
Percentage spiit
0 More options... )
[ @uum) nombre_err = J I
Start
Result list (right-dick for options)
Status , . “
— [ ea ] e < °

Figure 9: I'onglet classify de I'explorer weka
La zone Test options permet de choisir de queld@rfd'évaluation des performances du
modele appris se fera.

L'option Use training: utiliser 'ensemble d’apprentissage comme ensermi test,
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Ensuite, cliquer sur le bouto@hoosede Classifier pour choisir un algorithme parmisceu
proposés par WEKA. Dans notre cas on va utilisggdrithme J48 pour I'élaboration de
I'arbre de décisions.

Classifier

J48-C0.25-M2

Test options Classifier output

(@ Use training set

7 Quinnliad tact cat Cat

Cliquer surStart pour effectuer l'analyse.

Start

Result list (right-click for options)

nombre_erxr
nombre_erxr
[ nombre

nombre

Dans la partieClassifier outputvous avez des statistiques sur le fichier expl@itéavoir le
nombre d'instancesTotal Number of Instances de votre fichier, le boend'instances
correctement classifieeCorrectly Classified Instanceset incorrectement classifiées
Incorrectly Classified Instancest autres statistiques.

Sur le méme écran vous avez aussi la matrice diigion : Confusion Matrix de cette

analyse.

T[Z] Weka Explorer
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |
Classifier

Test options

©) Use training set
Supplied test set et
Cross-validaton  Folds |10
Percentage spiit % |[es

( More options...

w

wWooOOROW

[ evom> ivesn

Resuit list (right-click for options)

N

réelle

prédite

E
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Les résultats disommairedonnent le nombre total d'instances classifiéasectement et
incorrectement, la valeur de kappa, I'erreur absohoyenne, I'erreur racine carrée moyenne,
I'erreur relative absolue et I'erreur racine canrélative. Le choix d’un ou de plusieurs de ces

critéres dépend de I'intérét que leur porte I'séteur final.

Les résultats par classes nous fournissent le thimstances classifiées correctement et
incorrectement via les taux TP (true positif) et @F&se positif), la précision et d'autres
informations statistiques. Quant a la matrice defwgion, cette table nous donne plus de
précision concernant le nombre d’instances comeet¢ et incorrectement classifiées
correspondants aux taux TP et FP pour chaque classeéléments de la diagonale de la
matrice représentent les instances correctemessifiéees. La figure précédente montre les
résultats obtenus par I'application de l'algorithrdé8 (une implantation de C4.5). Les
résultats sont structurés en trois volets : untu@sultats sommaires, un volet résultats par

classes et un volet matrice de confusion.

* Les mesures générales :
» Correctly Classifiéd InstancesLe nombre d’apprenants bien classifiés, en valeur
absolue, puis en pourcentage du nombre total éappt.
» Incorrectly Classied Instances Sous le méme format, le nombre d'apprenant mal
classifiés.
» Kappa statistic Le coefficient Kappa est censé mesuré le degréodeocdance de
deux ou de plusieurs juges. Dans Weka, on estumipans le cas de deux juges.

Dans Weka, le jugement, c'est la classe d'un exeraples deux juges sont le classifier et la
classe réelle de I'exemple. L'accord/désaccora éesrdeux juges se lit directement dans la

matrice de confusion.

Le coefficient Kappa prend ses valeurs entre 4l et
- Il est maximal quand les deux jugements sont len@sé tous les exemples sont sur
la diagonale.
- llvaut O lorsque les deux jugements sont indépetsda
- Ilvaut -1 lorsque les juges sont en total désatco
* Les mesures d'exactitude par classe :
Ces valeurs se trouvent dans la part@etailed Accuracy By Class. Pour chaque classe,

Weka fournit cinqg mesurg36].

%
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Pour une classe donnée, un classifieur, et un deeuatre cas peuvent se présenter :
- L'exemple est de cette classe, et le classifiewerteompe pas : c'est urai positif.
- L'exemple est de cette classe, mais le class#i¢tosnpe : c'est ufaux négatif.
- L'exemple n'est pas de cette classe, mais le fitassia lui attribue quand méme : c'est
faux positif.
- L'exemple n'est pas de cette classe, et le dassifie le range pas non plus dans cette

classe : c'est wrai négatif Le tableau suivant résume les différentes sdost

Classe predite

prédite Non prédite
Exemple de cette classe Vrai positif Faux négatif
Exemple n'appartenant pas a cette clasgse Fawifposit Vrai négatif

- TP Rate: Rapport des vrais positifs. Il correspond a :

Nombre de vrais positifs

(Nombre de vrais positifs + Nombre de faux néggatifs

C'est donc le rapport entre le nombre de bien €latsle nombre total d'éléments qui
devraient étre bien classés. Il se calcule ersaiit la premiére ligne du tableau de précédent.
- FP Rate: Rapport des faux positifs. Il correspond, symégment a la définition

Précédente : i
Nombre de faux positifs

(Nombre de faux positifs + Nombre de vrais néggatifs

Il se calcule en utilisant la deuxieme ligne dudah précédent.
La donnée des taux TP Rate et FP Rate permet destegire la matrice de confusion pour
une classe donnée. Symétriquement, la matrice diigion permet de calculer TP Rate et
FP.

- Précision: La précision indique le degré de vérité des Itésuobtenus, elle se

calcule comme suit : Précision=TP / (TP+FP).

Une valeur de 1 exprime le fait que tous les exemplassés positifs I'étaient vraiment.

- Recall: le rappel indique le degré de pertinence dultgs Un Recall de 1 signifie

gue tous les exemples positifs ont été trouveés datcule comme suit :
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Rappel = TP / (TP + EN).
- F-Measure:[36] Cette quantité permet de regrouper en unl ssmbre les
performances du classifieur (pour une classe dQrpeae ce qui concerne le Recall et la

Précision : f_mesure = (2 * Precision * Reppepregision + rappel).

Confusion Matrix : est la matrice de confusion, c'est-a-dire unl @ervant a mesurer la
qualité d'un systeme de classification. Chaquerntwode la matrice représente le nhombre
d'occurrences d'une classe estimée, tandis queuehdigne représente le nombre
d'occurrences d'une classe réelle. Pour affichdiré de décision, cliquer droit dans la partie

Result list(right-click for option$

Test options

€= Use training set

€ Supplied test set Set. . I
€ Cross-validation Folds | 10
€~ Percentage split - [ee
More options. .. |
(Nom) ARISQUE ~ I
Start I Stop l

Result list {right-click For options) Faire un clique droit

Lors de ce clic droit un menu d'options s'afficbenme suit : Choisir I'optioRisualize tree

Total MNum
Start | Stop |

Result list (right-click For options)> === Dectai

TP Racte

separate windows
esult buffer

Load model
Save model
e e N e

wisualize classifier errors

Ze margin curve
ze threshold curve >
visualize cost curve >

L'arbre de décision s'affiche ressemblant a ceci :
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| <> Weka Classifier Tree Visualizer: 18:35:58 - trees.J48 (classification) ] = S|

Tree View

Attribut 1

Nceud racine !! | Conditions
-

3
|
A\

/-/V vaol
T '

Figure 10 : l'arbre de décision associé aux résuliae la classification

* Interprétation des résultats de I'arbre
Dans cet exemple on peut analyser le résultat deatd@éere suivante, Premierement, j'ai deux

catégories principales d’apprenant :

- Des apprenants ayant un nombre d’erreur infériawggal a 3.

- Des apprenants ayant un nombre_err supérieuresirgstt a 3.

L'arbre montre que les apprenants ayant un nomtsreférieur ou égal a 3 sont tous des
apprenants bons niveau. Les apprenants ayant ubraoerr supérieur strictement a 3 sont

subdivisés en deux parties :

- Des apprenants ayant un nombre d’erreur infépeauggal a 4.

- Des apprenants ayant un nombre d’erreur supétieciesnent a 4.

L'arbre montre que les apprenant ayant un nomtemeedr supérieur strictement a 3 et
inférieur ou égal a 4 sont tous des apprenant deani moyen. Les apprenants ayant un

nombre d’erreur supérieur strictement a 4 sonagesenants du mauvais niveau.

» Intérét de I'algorithme J48 pour I'analyse des errairs :

Afin de mettre en lumiere l'intérét de I'algorithn@4.5, nous avons effectués plusieurs tests
sur des base_input contenant des valeurs diffé&remies avons obtenues les résultats montrés
dans le tableau qui suit, donc afin de comprendtét de cet algorithme, analysons les

résultats effectué sur I'outil weka et essayomsidirer son intérét.
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Fichier input

Arbre de décision C4.5 généré par Wek

Testl

Resultatl

@relation input_testl

@attribute id_app numeric
@attribute nombre_err numeric

@attribute niveau {bon, moye

mauvais}
@data

1, 2, bon

2, 4, moyen

3, 0, bon

4, 11, mauvais
5, 11, mauvais
6, 3, bon
7,12, bon

8, 2, bon

9,4, moyen

—

=== Run information ===

Scheme:
Relation: Testl
Instances: 9
Attributes: 3

id_app

nombre_err

niveau
Test mode: evaluate on training data
=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

nombre_err <= 3: bon (4.0)
nombre_err > 3

| nombre_err <= 4: moyen (2.0)

| nombre_err > 4: mauvais (3.0/1.0)

Number of Leaves : 3

Size of the tree : S

weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25

-M 2

m

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.8 0 1 0.8
2 0 1 1
3 0.143 0.667 1

=== Confusion Matrix ===
abc <--classified as

401 a=bon
020 | b= moyen

002 | c=mauvais

8

1

0.8235
0.0988
0.2222
24.2424 %
49.8058 %
9

F-Measure
0.889
1
0.8

£e.8889 §
11.1111 §

Class
bon
moyen
mauvais

m

Tree View

-_—

<=3 =3

i

E
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Test2

Résultat 2

@relation input_test2
@attribute id_app numeric
@attribute nombre_err numeric
@attribute niveau {bon, moye
mauvais}

@data

1, 2, bon

2, 4, moyen

3, 0, bon

4,11, mauvais

5, 11, mauvais

6, 3, bon

7, 12, mauvais

8, 2, bon

9, 4, moyen

—

——— Run information ———

Scheme:
Relation:

weka.classifiers.trees.J48 —-C 0.25 -M 2
input_test2
Instances: B

Actctributes: 3
ida_app
nombre_erxr

Size of the tree : s

n

B 100

o o

1

o

o

o =

o =

B

F-Measure Class
bon

1 mauvais
1 moven

we

I

Test3

Resultat3

@relation input_test3
@attribute id_app numeric
@attribute nombre_err numeric
@attribute niveau {bon, mauvai
moyen}

@data

1, 2, bon

11, 2, bon

12, 4, moyen

2, 4, moyen

3, 0, bon

4,11, mauvais

5, 11, mauvais

=== Run informacion ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: input_test3
Instances: 12
Atctributes: 3
id_app
nombre_err
niveau

Test mode: evaluate on training data
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

nombre_err <= 3: bon (5.0)
nombre_err > 3

I nombre_err <= 10: moyen (4.0)
1 nombre_err > 10: mauvais (3.0)

Number of Leaves H 3

Size of the tree : S

m

[===Summary ===

"

NoOODORON

Correctly Classified Instances 100
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

»

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
: ¥ o - | 1 1 bon
6 1 o -} 1 - 3 mauvais
1 o 1 1 1 moyen

=== Confusion Matrix ===

c <-- classified as
0 | a = bon

0 | b = mauvais

4 | c = moyen

cownw
ocwov

w

|1

E
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6, 3, bon

7, 12, mauvais
8, 3, bon

9, 4, moyen

[2:] Weka Classifier Tree Visualizer: 14:09:43 - trees

Tree View

-J48 (input_test3)

<=3

o [ S

10, 10, moyen <=10§!m
Test 4 Resultat4
@relation input_test4 coracery Cramsisies Tmscances o so. 000«
Incorrec tly Classified Instances 1 9.0909 %
@ tt b t d . Kappa statistic 0.862s
attribute id_app numeric e e moal mna B
] ) B PR
@attribute nombre_err numeric | |7 emees of mmeseness *
=== Detailed Accurac y By Class ===
@attribute niveau { bon , mauvais TPOI:&;‘:Q FPORa:e P:ell: 11111 Rg(_:;].l F—H:?::;e thl::ss
- § 0.125 0.75 - 8 0.857 mauvais
1 o - 8 8 - § moyen
, moyen } SHNPAERSUP— 1
$ho Toomeee e
@data feise=0= )
=== Run informa tion === I
1’ 2' bon Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: input_test4d
2,12, bon o il .
id_app 3
nombre_err
2, 6, moyen SOOI <.c.cco M DO
3 0 b === Classifier model (full training set) === B
on
1 1 J48 pruned tree
4, 13, mauvais e GTE o= 43 [5G (£.0)
nombre_err > 4
. [} nombre_err <= ?: moyex.z (3.0)
5’ 13’ mauvals 1 nombre_err > 9: mauvais (4.0/1.0)
Number of Leaves s 3
6’ 3’ bon Size of the tree : s =
- =] Wi [3ssi Tee V alizer: 14:27:43 - trees.J48 (input_testd) (=TT} —
7, 12, mauvais = e a—
ree View
8, 4, bon
9, 7, moyen
10, 9, moyen
<=4 =>4
<=9 >9
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Nous remarquons que dans :

Testl :Un apprenant a été mal classeé, il été classé deniveau alors qu’il est de mauvais
niveau (nombre_err =12) ce qui est montré danbriéadans la feuille de décision mauvais
(3.0/1.0).

Donc I'algorithme nous a permet de détecté les afiesxde notre classification, ce qui est un
point fort dans le C4.5 et qui aide le mieux legessus de suivi des apprenant dans des

sessions d’apprentissage.

Pour la condition nous remarquons que : L'algomigh a choisit les tests qui aide au mieux

la classification, ici deux tests (seuil=3, seu)l=4

Bon niveau =<3, 3<Moyen niveau=<4 ,Mauvais niveau >4.

Test 2: bonne classification du moment que tous les atsibsont bien classées .les
conditions restent les méme puisque les valeunst tsés proche aux valeurs du test 1.La
différence réside dans les valeurs des mesure dét&pour test2 nombre d’instance
correctement classifiés égal aux nombre d’instaotze qui est 9 et le nombre d’instance mal
classifies = 0 par contre dans le test 1 nombnestiince correctement classifiés = 8, et le

nombre d’instance mal classifiés égal a 1).

Test 3 :bonne classification, mais la condition a chandé moment qu'on a ajouté de
nouvelles valeurs 'algorithme a pris un nouveaulsge moyen niveau (si 10>= nombre_err
>3 alors niveau moyen, et si nombre_err>10 alorsvaia niveau).Les valeurs de mesure de

gualité et les méme que le test 1 puisque c’esbonee classification.

Test 4 :bonne classification. On remarque en enlevanptfapant ayant un nombre_err=10 et
en le remplacant par un nombre_err= 9 la conditioange le seuil devient9, méme chose
pour le premier seuil qui =4 au lieu de 3.on agfasun apprenant (apprenant 2 ) comme
étant du bon niveau or qu'il ne I'est pas ,maifgbeithme a constaté ca ,il la classifié dans la
classe mauvais niveau, donc l'outil est capablpmi@ndre des regle qui lui permettent de

généré le meilleur arbre de décision correspongammie bonne classification.

-y



Chapitre IV : Implémentation

D’aprés les différents résultats des tests prédéumus déduisant que I'algorithme C4.5 est
un algorithme intéressant pour la classificatia@s erreurs car il permet de détecté les
instances mal classés, il permet aussi de chdagawndition du test selon les variables
données en entrés ce qui nous donne des bonsatésettqui utilise ces régle apprise durant
la classification.

IV.2.2.2 Recherche de régle d’associations enties erreurs :

* Préparation des données :

Les régles d’association a établir nous permettrale détecter les corrélations entre les
erreurs effectuées par des apprenants dans descesed’'une session d’apprentissage. Nous
utiliserons dans ce cas la taldlgput_base2 qui est la jointure entre les deux tables sessi
erreur_effec,

C'est ce résultat qu'on a exporté vers un ficBi8W (expliquer précédemment).

» Application de I'algorithme de régle d’associatiorapriori:

Apres transformation du fichier CSV en un fichieRRF acceptable par Weka on va lui

appliquer l'algorithme apriori comme suit :

» Apres ouverture de fenétfexplorer montré précédemment : Lapen fil va nous
permettre d’importer la base correspondante.

» La structure de cette base peut étre affichéewautonedit comme suit :

(o] Viewer B — |
Relaton: apriori
No. I id_apprenant I id_exercce I id__errewur
Nomanal Nomanal Nomanal

1 EX 1 | EX

= = | EX =

= | ED 1= =

= = 1= o

s = 1= 1=

= 1= 1= 1=

= = 1= =

s 1= = =

S = | EX | EX

10 1= 1 =

13 1= = o

1> = 1= =

13 = = o

L’ouverture du fichier de notre base arff fait apgtie la fenétre suivante :

=
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=
") Weka Expicfi) [E=SFS =)
Preprocess | WlEf, | Cluster | Assocate | Select attributes | visualize |
( Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] Undo ( Edit... ] [ save... ]
Filter
[peses Jrone
Current relation Selected attribute
Relation: imput_base2 Name: id_erreur Type: Nominal
Instances: 13 Attributes: 3 Missing: O (0%) Distinct: S Unique: 0 (0%)
Attributes Label Count
1 2
[ Al ][ None ][ Invert ] > >
3 3
No. Name INULL 2
1| lid_apprenant 3 2
2| id_exercice
4 id
[Class: id_erreur Giom) SETvm
4
3
2 2 2
Status
= -

Pour savoir la signification de chaque couleuwnifisde choisir I'attribut qualité dans notre
cas, on choisit id_err donc on voie bien sur laifggque I'erreur id_err=1 correspond a la
couleur bleu et le nombre d’occurrence de cetteuerest 2, et que id_err=4 correspond a la
couleur vert et son nombre d’occurrence est 3.

> Afin d’avoir les régle d’associations entre legears effectués, il suffit de choisir
I'onglet Associatesle I'outil Explorer, puis choisir I'algorithme dés, dans notre cas c’est
I'algorithme Apriori, via le boutorthoose.

> Une fois l'algorithme choisi, on peut I'appliquerettement en cliquant sur le
boutonStart, ce qui permet de générer la fenétre suivante :

<> Weka Explorer (| = S|
quuucessj Classify | Cluster | Assodate Sek(tauﬁbumsl Visualize
Associator ’
[ Choose JApriori-N10-T0-C0.9-D0.05-U1.0-M0.1-5-1.0
. s Stop Associator output
=S8 >4 e = =
Resuit list (right-dlick for «
e Soet Generated sets of large itemsects:
Size of set of large itemsets L(1): 12
Size of set of large itemsets L(2): 9
Size of set of large itemsets L(3): 1

Best rules found:

1. id_exercice=3 4 ==> id_erreur=NULL 4 conf: (1)
2. id_erreur=NULL 4 ==> id_exercice=3 4 conf: (1)
3. id_erreur=4 3 ==> id_exercice=2 3 conf: (1)
4. id_erreur=3 2 ==> id_apprenan t=3 id_exercice=2 2 con<£: (1)
S. id_apprenan t=3 id_erreuxr =3 2 ==> id_exercice=2 2 con<£: (1) )
6. id_exercice—2 id_erreur=3 2 —=> id_apprenant=3 2 conz: (1) 3
7. id_erreur=3 2 ==> id_exercice=2 2 conf: (1)
8. id_erreur=2 2 ==> id_exercice=1 2 conf: (1)
9. id_erreur= 1 2 ==> id_exercice=1 2 conf: (1)
10. id_erreur=3 2 ==> id_apprenanc=3 2 conf: (1)

o ——— [

Confiance
de larégle

E
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La confiance d'une régle si condition alors conclusion est le rappoftlambre de
données ou les items de la condition et de la osiwh apparaissent simultanément /
nombre de données ou les items de la conditionrajggant simultanément
» Interprétation des résultats :
L’algorithme apriori génere les meilleures reglegoq peut avoir sur la base, (donc on peut
interpréter Les regle résultantes comme suit :
- Pour toutes les occurrences de I'exercice 3 dabada (occurrence est égal a 4).
Correspond une occurrence Null de I'id_erreur darmsmse (nombre d’occurrence= 4 aussi),
Null c.a.d. pas d’erreurs.
Si I'id_exercice est 3 alors I'id_erreur =Null.-&-d. qu’a chaque fois on effectue I'exercice
3 ; pas d'erreurs.
- Larégle 2 est la réciproque de la 1.
- Pour toute occurrence de l'erreur 4 dans la basesmmond une occurrence de I'exercice
2, Le nombre d’occurrence de l'erreur 4 est 3, dmhbre d’occurrence de I'exercice 2 est 3.
- Sil'id_erreur est 4 alors I'exercice effectué lestercice 2, on peut dire que 'erreur 4 est
toujours faite dans I'exercice2.
- A chaque fois que I'apprenant 3 effectue I'exerdc¢é refait toujours la méme erreur.
- ldem avec regle 4.
- ldem avec regle 4.
- L’erreur 3 s’effectue toujours dans I'exercice 2.
- L’erreur 2 s’effectue toujours dans I'exercice 1.
- L’erreur 1 s’effectue toujours dans I'exercice 1.

- L'erreur 3 est effectuée toujours par I'apprenant 3

» Intérét de I'algorithme apriori

Afin de mettre en lumiere I'intérét d’'un algorithnade regle d’association (Apriori), nous
avons effectués plusieurs tests sur des base_ogmienant des valeurs différentes nous
avons obtenues les résultats montrés dans le tagléssuit, afin de comprendre I'intérét de
cette algorithme, analysons les résultats dedi#tlyme apriori effectué sur I'outil weka et

essayons d’en tirer son intérét.

=



Chapitre IV : Implémentation

Fichier input

Résultat de I'algorithme apriori généré par Weka

Test 1

Résultat 1

@relation imput_testl
@attribute id_apprenant {1, 3, 2,4}
@attribute id_exercice {1 ,2 ,3}

Best rules found:

@attribute id_erreur {1 2, 4, NULL, 3} 1. id exercice=3 4 ==> id erreur=NULL 4  conf:(l)
- 2. id_erreur=NULL 4 ==> id exercice=3 4  conf:i(1)
@data 3. id_erreur=4 3 ==> id exercice=2 3  conf: (1)
1.1.1 4. id erreur=3 2 ==> id apprenant=3 id_exercice=2 2  conf:(1)

T 5. id apprenant=3 id erreur=3 2 ==> id exercice=2 2  conf: (1) N
1,1,2 6. id_exercice=2 id erreur=3 2 ==» id apprenant=3 2  conf: (1) 1
1,24 7 %d_erreur=3 2= ?d_exerc%ce=2 2 conf:(l)

8. id erreur=2 2 ==> id exercice=l 2  conf:(l)
1, 3, NULL 9. id_erreur=l 2 ==> id_exercice=l 2  conf:(1)
10. id erreur=3 2 ==> id apprenant=3 2  conf:(1)
3,2,3 - -
3,2,3 ,
3,2,4
3, 3, NULL
2,1,1
2,1,2
2, 3, NULL
4,2,4
4, 3, NULL
Test 2 Résultat 2

@relation imput_test2

@attribute id_apprenant {1, 3, 2, 4}
@attribute id_exercice {1, 2, 3}
@attribute id_erreur {1, 2, 4, NULL
3,5}

@data

1,1,3

1,1,5

1,2,4

1,31

3,2,3

3,2,4

3, 3, NULL

2,1,1

2,1,2

2, 3, NULL

4,2, 4

4, 3, NULL

Best rules found:

. id erreur=NULL 3 ==> id exercice=3 3 conf: (1)

. id_erreur=4 3 ==> id exercice=2 3  conf:(1)

. id apprenant=3 id erreur=3 2 ==> id exercice=2 2  conf:(1)

. id exercice=2 id erreur=3 2 ==> id apprenant=3 2  conf:(l)

. id_apprenant=4 id exercice=3 1 ==> id erreur=NULL 1  conf: (1)
. id apprenant=4 id erreur=NULL 1 ==> id exercice=3 1  conf: (1)
. id_apprenant=4 id_exercice=2 1 ==> id erreur=4 1  conf:(1)

. id_apprenant=4 id erreur={ 1 ==> id exercice=2 1  conf:(l)

. id apprenant=2 id exercice=3 1 ==> id erreur=NULL 1  conf: (1)
10. id_apprenant=2 id_erreur=NULL 1 ==> id exercice=3 1  conf:(1)

W o - o G e W R
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Nous remarquons en comparons :

Test 1 et Test Adans le test 1 nous avons la régle suivante :

A chaque fois qu'un apprenant résout I'exercicdl 3¢ résout sans erreur, dés que nous
ajoutons un apprenant qui résout I'exercice troiscaune erreur cette regle disparait et
d’autre regle apparaissent, mentionnant aussi@uerhbre d’occurrence des items fréquents
change (de méme pour les autre regles, a chagaication des données, les regles
générées changent)

D’aprés les résultats des tests précédents nougopsuconclure que les algorithmes de
datamining en générale et ceux de la classificagtoregle d’association en particulier sont
des moyen qui permettent d’accélérer le processifsvaluation grace aux résultat gqu'il
fournissent dans un temps réduit ,il peut ausgfaae aux mieux I'enseignant ,en l'aidant a
la prise de décision ,et d’autre part I'apprerguitest I'intéressé des décisions prise par le

pédagogue.

IV.2.3 Intégration de I'outil weka dans Web Siela3

Une plate forme d’e-learning ou de formation aatiste est un logiciel qui assiste la conduite
des enseignements a distance, elle regroupe léls ogtessaires aux trois principaux
utilisateurs : enseignant, apprenant et admineiraMais peu de plates formes integrent les
outils du datamining pour le suivi du processigpprentissage des apprenants, et s'ils
existent, ils sont de nombre limité. Ce qui a ééjéctif de notre travail et de mettre en
lumiére l'intérét de l'utilisation des outils dutdanining dans I'e-learning .

Pour cela aprés avoir étudié un outil de dataminiigka vu précédemment et vu
limportance que porte l'application de ces aitjone en e-learning , nous avons intégré un
espace datamining dans une plate forme intitulébdié¢la (systemeinformatique pour
I'enseignement dliangagealgorithmique sur IeWeb) ,qui est un systeme d’enseignement
permettant aux auteurs d’introduire le domaine skggnement (cours, exercices, solutions,
exemples et erreurs) et de les mettre sur un seweln a la disposition des apprenants, qui
peuvent s’inscrire et de bénéficier des enseign&srisponibles.

. Dans le systéme web siela déja existant dans vinoenement PHP (Easy PHP)
Nnous avons ajouté un espacedaéa ming auquel on peut accéder en cliquant sur le bouton

Datamining de la page d’accueil de Web Siela ir, ladfigure suivante :

=
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WI } Page d'accueil + o o e

X
i—/'\ {3} 127.00.1/siela - @] [@ -~ search the web (Babylor oo

ACCUEIL APPRENANT AUTEUR Nous sommes le Juin 11, 2012

Besoin de formation en algorithmique ?

Bienvenue sur notre plate forme d" del ol nous
mettons a votre disposition des cours, des exercices,des solutions...Bref tout
ce dont un débutant a besoin pour décoller en algorithmique.

Notre plate forme fournit un ensemble de cours trés riches préparés par des

pi experts,et propose des a pour évaluer le
niveau de pi del et donne le résultat sous forme de
note.

Figure 11: page d’accueil Websiela3

Il suffit de cliquer sur le boutoBatamining pour avoir I'espace de data mining, ou on a le

menu qui apparait dans la fenétre suivante :

- Pour utiliser Weka cliquer sutiliser Weka
- Pour voir les résultats de classification pourdegfrentes sessions, cliquer sRésultat
Classification

- Pour voir les résultats de régle d’associatiomuar suRésultats Regles d’associations

e [ LN TN W AN e =
-

\(_-/ {7} 127.00.1/siela/dataL.html ~ C| @ - Search the web (Babyion Al B

O1net. Bl B OO0 £} rokestse g dewx - [ Logaes 4l PromoMiaosoft | NettoyerPC o Météo 197 L S+

Datamining Nous sommes le Juin 11, 2012

Bienvenue dans I'espace datamining

- e lmel el -]

wvironment for

I Knowledge Analysis
/ Version 3.4.6
() 1999 - 2005
Dans notre plate forme de web siela nous avons utiliser 1'outil weka qui contient mv:esxé:;x?em

differents algorithme de datamining.
selon votre et vos connaissance en datamining veuiller choisir dans le menu suivant:
¢ Utiliser weka.

* Resultat de la Classification.
+ Resultat des régle d'associations.

Figure 12 espace datamining
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Une fois cliqué sur résultat de classificationfelaétre suivante apparait, permettant de choisir

le résultat du test de la session que I'on veusalber.
g

Datamining Nous sommes le Juin 27, 2012

Bienvenue dans I'espace datamining

Veuillez choisir le test a consulter :

¢ Test session 1

e Test session 2

+ Test session 3

« Test session 4

Figure 13 : choix des résultats de la session a switer

En cliquant sur I'un des résultafBest session), il sera affiché dans la fenétre suivante :

Olnet. BN

BT OOTIIETS () rekmn- g e - Lol oo 4 MomoMomoR | Netoye i

............

nombre exrxr <= 3: bon (4.90)

nombre exx > 3

1 nombre erxr <= <494: moyen (2 .90)

1 nombre exx > 494: mauvais (3.0/1.0)
Numbex of Leaves H 3

Size of the tTree = s

Time tTtaken Tto bPuild model: 0.03 seconds

== Evaluation on Training sSset ===

= Summaxy ===
Corxrrxectly Classified Insctances 8 ss.8889
Incorrxrectly Classified Inscances a AL ALAN W
Kappra statiscic 0.8235
Mean absolute exrxox O.o9ss8
Root mean sguarxed exrxox o.2222
Relative absolute erxrxox 249 .249249 =
Root relative sguared errox 2o .=20s2s =
Totrtal Number of Instances o
== Detailed Accuracy By Class =—=—=—
TP Racte FP Racte Precision Recall F—Measurxre Class
o.8 o =8 o.8 o.s89 bon
- 3 o - & - 3 - moyen
a 0.143 O.667 = B o.8 mauvais
=== Confusion Matrxrix ===
a b <o <—— classified as
4 O 1 1 a = bon
o 2 o 1 b = moyen
o O 2 1 c = mauvais

Figure 14 : résultat du test de la session 1

E
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Pour consulter les résultats des régles d’assonatil suffit de choisir le test a consulter,

cliqué, la fenétre suivante s’affiche :

Oatamining Nous sommes be Jue 27, 2012

Scheme: weka.associations.Apriori -N 10 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -S -1.0
Relation: whatever

Instances: i3

Atctributes: 3

id_apprenant
id_exercice
id_erreur

=== Associator model (full training set)

Apriori

Minimum support: 0.1
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 13

Size of set of large itemsets L(2): 29

Size of set of large itemsets L(3): 12

Best rules found:

1. id_erreur=NULL 3 ==> id_exercice=3 3 conf: (1)
2. id_erreur=4 3 ==> id_exercice=2 3 conf: (1)

3. id_apprenant=3 id_erreur=3 2 ==> id_exercice=2 2
4. id_exercice=2 id_erreur=3 2 ==> id_apprenant=3 2
5. id_apprenant=4 id_exercice=3 1 ==> id_erreur=NULL
6. id_apprenant=4 id_erreur=NULL 1 > id_exercice=3
7. id_apprenant=4 id_exercice=2 1 ==> id_erreur=4 1
8. id_apprenant=4 id_erreur=4 1 ==> id_ exercice=2 1
9. id_apprenant=2 id_exercice=3 1 ==> id_erreur=NULL

10. id_apprenant=2

Figure 15 : résultat de test de la session 1 poes fegles d’association

id_erreur=NULL 1 ==> id_exercice=3

conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)
conf: (1)

E
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V.3 L'utilisation de I'environnement java

Afin de testé l'utilisabilite des algorithmes detalaining, nous avons appliqué I'algorithme
de classification J48, dans un environnement Java.

IV.3.1 Outils de programmation

Pour implémenter un tel systeme nous avons belamlangage tel que JAVA.

Pourquoi JAVA?

Le langage java, né en 1995, est un langage oradpds, il permet d’écrire de fagcon simple
et claire des programmes portables sur la majde&e plates-formes. De plus, il bénéficie
d'une trés grande bibliothéque de classes aveaiddeg I'utilisateur pourra composer des
interfaces graphiques, créer des applications thrgds, animer une page HTML par des
applets ou encore communiquer en réseaul.

Dans notre cas nous avons besoin d'implémenterappket. Pour cela nous devons utiliser
une librairie Weka qui est un ensemble d’outésessaire a la construction et a la mise en
service des algorithmes du datamining. Ces oudls/ent servir également a I'analyse et au
test. Parmi les plateformes libres, il y en a quetgunes trés connues pour étre utilisées dans

le développement de plusieurs applications. Mdis ger’'on a utilisé est Weka.

I\V.3.2 Application de I'applet
Nous désignons par I'étape du data mining I'appbcade notre applet sur le jeu de données
précédemment préparé et dont le résultat serassifitation de ces données en un nombre
de classes homogeénes, selon un arbre de déckiBringplantation de C4.5). via une applet
java en utilisant la librairie Weka.
Premierement, nous présentons la fagcon de crédgiootre projet dans éclipse
(Eclipes GALILIO V1.0 2000,2009).qui s’effectue das étapes suivante :
1. Création d’un projet java. Incluant les différentéssses du projet.
2. Créer un répertoire de bibliotheque qui s'appelie” “de méme niveau avec “src”,
puis mettre le fichier “external library Weka — veekb.jar* dans le répertoire “lib”.
3. Dans Eclipse choisir le projet -> clique droit -»operties -> Java Build Path ->
Libraries -> Add Externals Jars... -> choisir N\eka-lib.jar -> ok.
4. Maintenant on peut lancddecisionTreeApplet.javacomme une applet a partir du

code source.

2
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Détail de la premiére étapenous avons implémenté 6 classes correspondand &ichiers
java mais 3 classes principales du projet sont :tali¥se, DecisionTree et
DecisionTreeApplet.

» Database : contient la base de donnée a exécuter et foupmtiques fonctions de
traitement sur la base de données comme :
- Récupérer une base de données sauvegarder daichiandrff ou télécharger une base
de données sur Internet et I'enregistrer
- Prendre les attributs nominaux pour choisir I'atitia classer, prendre tous les attributs
de la base de données comme les candidats qu’onifdeser pour la construction de I'arbre
de décision.
- Calculer le « gain d'information » des attributoisis a utiliser dans la construction de
I'arbre de décision.
- Dans le cas d'une grande base de données séparearie pour I'apprentissage et une
pour le test de la base de données. Partie d'ajigsage : il y a 3 manieres d’extraire :
Extraire aléatoirement un certain nombre des itssde la base, extraire un certain nombre
de premiéres instances, extraire un certain nommernieres instances, Partie de test : il y
a 5 facons de créer I'échantillon de test : L'édllan de test= ceux d’apprentissage,
I'échantillon de test est le complément de cewpprantissage, extraire aléatoirement un
certain nombre des instances de la base, extmioeain nombre de premiéres instances,

extraire un certain nombre de dernieres instances.

» DecisionTree: fournit des fonctions de manipulation avec I'ardie décision ci-dessous :
- Construire un arbre de décision a partir de I'éthan d’apprentissage contenant des
attributs choisis par l'utilisateur.
- Calculer le taux d’erreur de I'arbre de décisiongtauit sur la partie d’apprentissage.
- Prédire ou bien classer les instances de la basim@ées par I'évaluation de l'arbre
de décision.
- Visualiser graphiquement I'arbre de décision : nprenons la description de l'arbre de

décision en Weka pour l'afficher graphiquementisaran.

» DecisionTreeApplet: c’'est une interface graphique d’interaction er&rgprogramme et
I'utilisateur. Cette classe fournit aux utilisateles fonctions suivantes :

- Télécharger une base de données, afficher tolstsdsits.
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- Etablir le type de l'arbre de décision : J48, IDiviser la base de données en partie
d’apprentissage et en partie de test, construaréré de décision.

- Calculer le taux d’erreur de I'arbre sur I'échdoti d’apprentissage, tester I'arbre sur
I’échantillon de test visualiser le gain-info désibuts utilisés.

- Visualiser graphiquement I'arbre de décision

» Datalnput : Enregistre quelques sources des bases de doamndesmat arff. Ces sources
sont affichées dans le champ d’adresse pour qtikshteur choisisse une source a travailler

ou a testé.

» Constant: Enregistre les codes des différents arbres dsidac

» Message: C’est un dialogue pour informer l'utilisateur dgielques informations, par

exemple : I'échec du téléchargement de la bas®deédes.

= Attention !!! E]@

Fail to load the database

La figure suivante montre la premiére fenétreagparait lors du lancement du systéme et

qui est la fenétre principale de I'Applet, elle id@ge que I'’Applet est démarrée.
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Applet
Database url : [l |'” Load Database |

iGoal Attribute : lv

Learning set size:

Selection mode: |First -

Select method : |J48 -

Build
Testsetsize:| | Selectionmode: Notinls ||| Testtree || Cross validation

Applet démarré.

Pour télécharger les données sur lesquelles ontedfde test de classification, il suffit de

parcourir et choisir un fichier et un clic sur leubon Load Dtabase ensuite choisir
I'algorithme de classification vi&election methodj48 dans notre cas), enfin il suffit d’'un

clic sur le boutorBuild pour construire I'arbre de décisioninterface suivante apparait :

Database url : |http://127.0.0.1/classification1-1.arff IV| | Load Database

iGoal Attribute :  |niveau w |id_app - numerical - range : [1.0,7.0]

. | _err - -range:[0.0,12.0]
S =100 niveau - i -value : [ bon, moyen, mauvais, ]
Selection mode: |First v
Select method : |J48

Build
Tree View

mmE l

Testsetsize: [100 | Selection mode: [Learning set| v || Testtree || cross validation |

Afin de tester la qualité des résultats de la diaasion, cliquer sur Test tree l'interface
Suivante apparait :
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) N
L_é_g] AppletViewi'D‘ed__lEIﬂ“
Applet
Database url : ]hnp:m 27.0.0.1/classification1-1.arff | - |

iGoal Attribute : niveau w |id_app - numerical -range:[1.0,7.0]
nombre_err - numerical - range : [ 0.0, 12.0]

Learning set sizej100 niveau - symbolique - value : [ bon, moyen, mauvais, ]
Selection mode: |First -
Select method : |J48 -

Build

Weka Classifier Tree Visualizer: ADTree | Scan Attributes | Test Tree | Prediction |
Taux d'erreur = 0.0

Correctly Classified Instances 9 100 %
Incorrectly Classified Instances 0 0 %
Kappa statistic 1

Mean absolute error 0

Root mean squared error 0

Relative absolute error 0 %

Root relative squared error 0 %

Total Number of Instances 9

Test set size : [100 Selection mode: |Learning set |~ || Testtree || cross validation

Qui contient les mesures générales de qualité iflekances correctement classifiées,
incorrectement classifiées...)

Par ailleurs, vous pouvez voir I'évaluation de It'a de décision sur l'attribut & classer, ou
bien la prédiction de l'arbre, dans la table « Ritémh ». Nous présentons I'évaluation de
I'arbre pour la partie d’apprentissage et aussr pelle de test.

Applet

Database url : |http://127.0.0.1/classification1-1.arff
Goal Attribute :  |niveau l ~ |id_app - numerical - range : [ 1.0, 7.0 ]

- = »_err - -range:[0.0,12.0]
Losraiag ot atoed100 i - i - value : [ bon, moyen, mauvais, ]

|~][ Loaar

Selection mode: |First |~

Select method : |J48 [ -~

Build

Weka Classifier Tree Visualizer: ADTree | Scan Attributes | Test Tree | Prediction
TRAINING SET
nombre_err niveau

11,mauvais > [mauvais]
=

12,mauvais > [mauvais]
2,bon > [bon]

4,moyen > [moyen]
4,moyen > [moyen]
11,mauvais > [mauvais]
2,bon > [bon]

3,bon > [bon]

TEST SET
nombre_err niveau

11,mauvais > [mauvais]
0,bon > [bon]
12,mauvais > [mauvais]
2,bon > [bon]

4,moyen > [moyen]
4,moyen > [moyen]

Test set size : [100 Selection mode: |Learning set IVI I Test tree ] I Cross Validation
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Extrait des points intéressant du code java :

| mpor t weka.core.*;

| npor t weka.core.converters.*;

| mpor t weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
| mpor t weka.classifiers.Classifier;

| mpor t weka.classifiers.trees.ADTree;

| npor t weka.classifiers.trees.adtree.*; Entéte de la classe appel
I npor t weka.attributeSelection.*; des methodes de Weka
I npor t weka.experiment.InstanceQuery;

I mpor t weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;
| mpor t weka.gui.treevisualizer.Node;

| mpor t weka.gui.treevisualizer.PlaceNode2;

| npor t weka.gui.treevisualizer. TreeBuild;

I mpor t weka.gui.treevisualizer.TreeVisualizer;

I npor t weka.classifiers.Evaluation;

/I telecharcher la base de données

I nt loadDatabase(String file)

{ try
{ Méthode pour le
téléchargement de la base
DataSource source = new Data Source (file); de données

data = source.getDataSet();
data .setClassIndex( data .numAttributes() );

filtered_data = data ;

=
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Classe Datalnput.java

Publ i ¢ cl ass Datalnput {

Public static String dat al nput s[] ={
" "file://IC:/Users/chabha/Desktop/testl.arff" ,

“file:///D:INOTRE%20BASE/test%20classification/test 1.arff’,

“file:///D:INOTRE%20BASE/test%20classification/test 2.arff"

"file://ID:INOTRE%20BASE/test%20classification/test 3.arff"

"file://ID:INOTRE%20BASE/test%20classification/test 4. arff"
¥

}

Classe constant.java

i mport java.util.Vector;
public cl ass Constant {
public final static int J48 =0;
public final static int AD TREE=1,;
public static String met hods [] ={
"J48"

"AD_TREE"

La classe Datalnput
contenant les chemins
vers les fichiers arff
(base d’apprentissage)

Classe effectuant
I'enregistrement de
différentes méthodes
des arbres de décisions
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IV.4 Conclusion

Au niveau de ce chapitre nous avons présentgit@nnement de développement Weka et
I'utilisation des ces algorithmes sur une base praptissage.

L’objectif de cette étude réside dans un pretieerdans ['utilisation de I'arbre de décision
pour la classification de I'apprenant.
Pour répondre a un autre objectif de la fouikedibnnées il est important de disposer de
moyen pour sélectionner des regles utiles intéméssa surprenantes, exprimant des
connaissances insoupconnées. Nous avons intéreléséraction des regles d’association
entre les erreurs (avec l'algorithme apriori) .@tede comparatif des différents tests nous a
permet d’en extraire ses avantage.

La réalisation du projet sous java nous a pedhdiliser un algorithme de data mining
existant dans I'environnement weka appelé via wgmamme java, qui retourne en faite le

méme résultat avec 'outil.
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Conclusion générale

L'objectif de notre travail était de réaliser umvs des apprenants dans les systemes e-
learning en utilisant les outils du data mining.ud@vons conduit nos tests I'analyse des
erreurs sur deux parametres : le nombre d’errdassrégles d’associations entre erreurs.
Au terme de notre travail nous avons pu :
» Enrichir la version Websiela3 par I'optidiata mining
> intégrant un nouveau mode d’évaluation qui estaléation par utilisation de
techniques de data mining :
- Enrichir 'ontologie ONTO-TDM.
- Proposer quelques types de suivi d’apprenantstibsant la classification et
les regles d’associations.
» Nous familiariser avec 'outil de data mining wetfae nous avons utilisé pour la
réalisation de notre travail.
» Améliorer la réalisation des algorithmes de datanimg en utilisant
I'environnement java.
Comme perspectives nous proposons :

» L'intégration des résultats des algorithmes de datdang appliquées sur les données
d’apprentissage dans l'ontologie de domaine ONTQATAfin davoir une
historisation de session d’apprentissage (avoirdssltats de chaque algorithme pour
chaque apprenant dans toutes les sessions).

» Un outil de transformation du format bases de desnérs le format ARFF
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