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Résumé 

Avec la quantité croissante du contenu pédagogique produit chaque 

jour par les utilisateurs, il devient très difficile pour les apprenants de 

trouver les ressources les plus adaptées à leurs besoins. Les systèmes 

de recommandation sont utilisés dans les plateformes éducatives pour 

résoudre le problème de surcharge d'information. Ils sont conçus pour  

fournir des ressources pertinentes à un apprenant en utilisant cer-

taines informations sur les utilisateurs et les ressources. 

 Le présent travail s'inscrit dans le contexte des systèmes de re-

commandation des ressources pédagogiques, en particulier les sys-

tèmes qui utilisent des informations sociales. Nous avons défini une 

approche de recommandation de ressources éducatives en se basant 

sur les résultats de recherche dans le domaine des systèmes de re-

commandation, des réseaux sociaux et des environnements informa-

tiques pour l’apprentissage humain. Nous nous appuyons sur les rela-

tions sociales entre apprenants pour améliorer la précision des 

recommandations. Notre proposition est basée sur des modèles for-

mels qui calculent la similarité entre les utilisateurs d'un environne-

ment d'apprentissage pour générer trois types de recommandation, à 

savoir la recommandation des 1) ressources populaires, 2) ressources 

utiles et 3) ressources récemment consultées.  

 Nous avons développé une plateforme d'apprentissage, appelée 

Icraa, qui intègre nos modèles de recommandation. La plateforme 

Icraa est un environnement d’apprentissage social qui permet aux ap-

prenants de télécharger, de visualiser et d’évaluer les ressources édu-

catives. Dans cette thèse, nous présentons les résultats d'une expéri-

mentation menée pendant deux ans qui a impliqué un groupe de 372 

apprenants d'Icraa dans un contexte éducatif réel. L'objectif de cette 

expérimentation est de mesurer la pertinence, la qualité et l'utilité des 

ressources recommandées. Cette étude nous a permis d'analyser les 

retours des utilisateurs concernant les trois types de recommanda-

tions. Cette analyse a été basée sur les traces des utilisateurs enregis-

trées avec Icraa et sur un questionnaire. Nous avons également effec-

tué une analyse hors ligne en utilisant un jeu de données afin de 

comparer notre approche avec quatre algorithmes de référence. 

Mots-clés. Personnalisation, ressources pédagogiques, système de re-

commandation, réseaux sociaux.  



 

Educational resource recommendation system based on social links: 

formalization and evaluation 

 

Abstract 

With the increasing amount of educational content produced daily by 

users, it becomes very difficult for learners to find the resources that 

are best suited to their needs. Recommendation systems are used in 

educational platforms to solve the problem of information overload. 

They are designed to provide relevant resources to a learner using 

some information about users and resources. 

The present work fits in the context of recommender systems for edu-

cational resources, especially systems that use social information. We 

have defined an educational resource recommendation approach 

based on research findings in the area of recommender systems, so-

cial networks, and Technology-Enhanced Learning. We rely on social 

relations between learners to improve the accuracy of recommenda-

tions. Our proposal is based on formal models that calculate the simi-

larity between users of a learning environment to generate three types 

of recommendation, namely the recommendation of 1) popular re-

sources; 2) useful resources; and 3) resources recently consulted. 

We have developed a learning platform, called Icraa, which integrates 

our recommendation models. The Icraa platform is a social  learning 

environment that allows learners to download, view and evaluate ed-

ucational resources. In this thesis, we present the results of an exper-

iment conducted for almost two years on a group of 372 learners of 

Icraa in a real educational context. The objective of this experiment is 

to measure the relevance, quality and usefulness of the recommended 

resources. This study allowed us to analyze the user’s feedback on 

the three types of recommendations. This analysis is based on the us-

ers’ traces which was saved with Icraa and on a questionnaire. We 

have also performed an offline analysis using a dataset to compare 

our approach with four base line algorithms.  

Keywords. Personalized e-Learning, educational resources, recom-

mender systems, social networks. 

 

 

  



 

وتقييمنظام توصية الموارد التعليمية القائمة على الروابط الاجتماعية: صيغ   

 

 ملخص
كانوا  مؤلفون )أساتذةمع تزايد حجم المحتوى التعليمي الذي ينتجه ال

يصبح من الصعب جدًا على المتعلمين العثور على  يومياً، او لا(
الموارد الأكثر ملاءمة لاحتياجاتهم. تستخدم أنظمة التوصية في 
المنصات التعليمية لحل مشكلة التحميل الزائد للمعلومات. وهي 

مصممة لتوفير الموارد المهمة للمتعلم باستخدام بعض المعلومات 
والمواردعن المستخدمين   

وخاصة  التعليمية،في سياق نظم التوصية للموارد  هذا العمل هو
لتوصية  طرحاالأنظمة التي تستخدم المعلومات الاجتماعية. حددنا 

الموارد التعليمية استنادًا إلى نتائج الأبحاث في مجال أنظمة 
التوصيات والشبكات الاجتماعية والتعلم المعزز بالتكنولوجيا. 

ين المتعلمين لتحسين دقة قات الاجتماعية بالعلاعلى  اعتمدنا
التوصيات. يستند اقتراحنا على نماذج رسمية تحسب التشابه بين 

وهي  التوصيات،ثلاثة أنواع من  نشاءمستخدمي بيئة التعلم لإ
( موارد 3و  مفيدة،الموارد ال( 2 الشائعة،( الموارد 1توصية من 

ها مؤخرًازيارتتمت   
يسمى اقرأ، والذي يدمج نماذج  للتعلم، اسيساأ انظام طورنا لقد 

خاصة بنا. منصة اقرأ هي بيئة تعلم اجتماعية تسمح  توصيةلل
للمتعلمين بتنزيل الموارد التعليمية وعرضها وتقييمها. في هذه 

نقدم نتائج تجربة أجريت لمدة عامين تقريبًا على مجموعة  الرسالة،
ف من هذه . الهدةحقيقي ةتعليمي بيئةمتعلمًا من اقرأ في  372من 

التجربة هو قياس مدى أهمية وجودة وفائدة الموارد الموصى بها. 
سمحت لنا هذه الدراسة بتحليل ردود أفعال المستخدمين على ثلاثة 

 المستخدمين،أنواع من التوصيات. اعتمد هذا التحليل على آثار 
تحليل  اقرأ وعلى استبيان. كما نقوم أيضًا بإجراءنظام المحفوظة في 

مع أربع خوارزميات  طرحنامجموعة بيانات لمقارنة  امباستخد
 أساسية

 التعليمية،الموارد  الشخصي،التعلم الإلكتروني الكلمات المفتاحية. 
شبكات الاجتماعيةال التوصية،أنظمة    
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Ce premier chapitre introduit le contexte et les objectifs de notre tra-

vail de thèse. Nous présentons tout d’abord le domaine des systèmes 

de recommandation en général, puis la recommandation dans le cadre 

des environnements informatiques pour l’apprentissage humain . Nous 

présentons ensuite l’objectif et les problématiques de notre recherche. 

Nous finirons par introduire la démarche adoptée pour réaliser nos 

objectifs ainsi que l’organisation de ce mémoire. 

 

1.1 Contexte de la thèse 

 

Les fonctionnalités d’interaction et d’entraide qu’offrent les réseaux 

sociaux en ligne ont permis à ces derniers d’être de plus en plus pré-

sents dans les dispositifs de formation. Que ce soit comme étant un 

composant intégré à un LMS (Learning Management System) ou en 

mode autonome (Popescu, 2014). 

Comme cela est expliqué dans (Fazeli et al., 2014), les plate-

formes d'apprentissage social combinent les LMS traditionnels et les 

réseaux sociaux pour faciliter la création de contenu, l'accès aux res-

sources pédagogiques, le partage de celles-ci entre les utilisateurs, 

etc. En plus des fonctionnalités de Forum et de Chat présentes dans 

les LMS, les plateformes d'apprentissage social permettent aux utili-

sateurs de créer plus de connexions et de développer leurs réseaux 

d’amis. 

 Les dernières années ont vu l’émergence du domaine de re-

cherche des systèmes de recommandation pour les Environnements 

Informatiques pour l’Apprentissage Humaine (EIAH). Dans ce cadre, 

Drachsler (2012) explique que ce type de système utilise les expé-

riences d’une communauté d’apprenants pour aider les apprenants de 

cette même communauté à identifier plus efficacement un contenu 

d'apprentissage ou des apprenants pairs parmi un ensemble potentiel-

lement très grand de choix. 

 Selon Erdt et al. (2015), l'objectif principal des systèmes de 

recommandation dans les EIAH est de soutenir les apprenants pen-

dant leur processus d'apprentissage afin d'atteindre leurs objectifs pé-
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dagogiques. Les mêmes chercheurs expliquent que les systèmes de 

recommandation peuvent avoir des effets positifs sur l'apprentissage, 

tels que la performance d'apprentissage et la motivation. Manouselis 

et al. (2012) expliquent que les systèmes de recommandation dans les 

EIAH peuvent prendre en charge les tâches suivantes : trouver de 

bonnes ressources, trouver des apprenants pairs, recommander des 

séquences de ressources, prédire les performances d'apprentissage et 

suggérer des activités d'apprentissage. 

 Selon Ma et al. (2011), les techniques de recommandation ont 

été largement étudiées dans les domaines de la recherche d'informa-

tion, de l'apprentissage automatique (Machine Learning) et de la 

fouille de données (Data Mining). Les deux méthodes les plus utili-

sées dans les systèmes de recommandation sont le filt rage collabora-

tif (Goldberg et al., 1992) et le filtrage basé sur le contenu (Pazzani 

and Billsus, 2007). La première méthode recommande des ressources 

à partir de la similarité entre les préférences des utilisateurs. Cette 

méthode est utilisée par Amazon (Linden et al., 2003) et LinkedIn 

(Wu et al., 2014). Elle est également utilisée dans les EIAH par 

Ghauth et Abdullah (2011) et Shi et al. (2013). La deuxième méthode 

est basée sur la recommandation de ressources qui sont similaires à 

celles pour lesquelles l'utilisateur a montré un intérêt dans le passé. 

Cette méthode est utilisée par Pandora Radio (Lops et al., 2011), et 

dans un cadre d’apprentissage humain par Karampiperis et al., (2014) 

et Salehi (2013). 

 

 

1.2 Problématique scientifique 

Selon Guy et Carmel (2011), la multitude de ressources, de relations 

et d’interactions présentes dans les médias sociaux peut conduire les 

utilisateurs à subir une surcharge informationnelle qui les rend inca-

pables d’assimiler les informations qui y sont présentées. Afin de ré-

duire cette surcharge, il serait utile de proposer aux utilisateurs uni-

quement les ressources susceptibles de les intéresser. Pour ce faire, 

nous proposons de ne leurs recommander que des ressources perti-

nentes en se basant sur les liens sociaux entre les utilisateurs. Ainsi, 

l’objectif de notre travail est de proposer une approche permettant de 

personnaliser les ressources pédagogiques en s’appuyant sur les con-

nexions entre individus dans les réseaux sociaux. Nous expliquerons 

plus bas dans cette section nos contributions qui répondent à certains 

verrous. 
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 Nous nous appuyons, dans notre travail, sur deux principes des 

sciences sociales à savoir la régularité de la co-citation (Bhagat et al., 

2011) (Co-citation regularity) et l’influence sociale (Sun et Tang, 

2011). Le premier principe stipule que les individus similaires ont 

tendance à se référer ou à se connecter aux mêmes ressources. Ce 

principe est utilisé dans les systèmes classiques de recommandation. 

Ces derniers se basent principalement sur les évaluations des utilisa-

teurs similaires à un utilisateur donné pour chercher à prédire ses pré-

férences. 

 Le deuxième principe indique que les personnes qui sont socia-

lement connectées sont susceptibles de partager les mêmes intérêts ou 

des intérêts similaires. Ainsi, les utilisateurs d’un système peuvent 

être facilement influencés par leurs amis et ainsi être intéressés par 

leurs activités. Ce principe est utilisé par les systèmes de recomman-

dation sociale. 

 Dans notre approche, nous utilisons la méthode de filtrage col-

laboratif car nous nous concentrons principalement sur les relations 

sociales entre les utilisateurs. Les systèmes de recommandation peu-

vent être basés sur des relations de confiance entre les utilisateurs, en 

partant de l'hypothèse qu’ils ont des goûts similaires avec d'autres 

utilisateurs auxquels ils font confiance. Les systèmes de recomman-

dation basés sur la confiance, comme ceux dans (Bedi et al., 2007) et 

(Ma et al., 2009), utilisent les informations de confiance inférés (im-

plicites) ou observées (explicites). 

 Les connexions sociales entre les utilisateurs sont de plus en 

plus utilisées pour améliorer la qualité et la pertinence des recom-

mandations. L'utilisation des informations des réseaux sociaux dans 

les systèmes de recommandation a été étudiée dans de nombreux tra-

vaux de recherche. Vassileva (2008) présente les systèmes de re-

commandation sociale comme une solution qui peut aider les appre-

nants à trouver les ressources appropriées pendant leurs processus 

d'apprentissage. 

 L'idée de la « recommandation sociale » améliore les systèmes 

de recommandation en intégrant un réseau social d’amis. Selon Ma et 

al. (2011), la relation d'amitié, dans un réseau social, est liée à la 

coopération et aux liens mutuels qui entourent l'utilisateur tels que les 

camarades de classe, collègues, parents, etc. 

 Les utilisateurs sont intéressés d’obtenir des recommandations 

appropriées pour leurs besoins. Ils peuvent être intéressés par les res-

sources les plus populaires chez les utilisateurs avec qui ils partagent 

des similarités. Comme ils peuvent être intéressés par les ressources 
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qui ont été récemment visités par leur réseau d'amis pour collaborer 

avec eux sur ces ressources. Les utilisateurs peuvent également être 

intéressés par des ressources qui sont utiles dans leurs domaines 

d'intérêt. Contrairement aux systèmes de recommandation sociale 

existants pour les EIAH, qui ne traitent que le premier type de re-

commandation, l'approche présentée dans ce document considère ces 

trois types, à savoir la recommandation des 1) ressources populaires, 

2) ressources utiles et 3) ressources récemment consultées. 

 Nous posons l'hypothèse que, outre les évaluations des res-

sources pédagogiques données par les utilisateurs, l'utilisation des in-

formations présentes dans le réseau social, dans les profils des utilisa-

teurs, dans les résultats des résolutions d'exercices et dans les traces 

laissées lors de l'utilisation du système peut contribuer à rendre les 

recommandations de ressources plus riches et plus adaptées aux be-

soins de l'apprenant. Les systèmes de recommandation sociale exis-

tants dans les EIAH utilisent principalement des évaluations des utili-

sateurs pour recommander des ressources appropriées aux besoins de 

ces utilisateurs et ne bénéficient pas de ces informations. 

 Tout comme les systèmes précédemment cités, notre approche 

est utilisée pour faire de la recommandation de ressources pédago-

giques. Aucun de ces systèmes ne traite l'utilité des ressources par 

rapport aux domaines d'apprentissage des apprenants. Aucun d’entre  

eux ne traite les connaissances acquises par les apprenants pour 

mieux personnaliser les recommandations. 

 Le but de notre travail est donc de proposer une approche inté-

grée qui utilise toutes les informations citées ci-dessous afin d'amé-

liorer la pertinence des recommandations proposées à l'apprenant : 

• les évaluations des ressources pédagogiques données par les 

utilisateurs ; 

• les connexions sociales entre les utilisateurs ; 

• les profils des utilisateurs ; 

• les résultats des résolutions d'exercices ; 

• les traces laissées lors de l'utilisation du système. 

 En plus du problème de la précision des systèmes de recom-

mandation pour les plateformes d'apprentissage social, nous essayons 

de trouver des solutions au problème de l’éparpillement (sparsity en 

anglais, terme le plus courant et que nous utiliserons par la suite). 

 Les préférences de l'utilisateur sont représentées dans une ma-

trice utilisateur/ressource. Cette matrice d’évaluations est sparse 

lorsque le nombre de ressources évaluées est très faible par rapport au 

nombre total des ressources du système. Les méthodes de filtrage col-
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laboratif utilisent la similarité entre les utilisateurs. Le problème de la 

sparsity limite le calcul de la similarité, réduisant ainsi la précision 

de la recommandation (Schafer et al., 2007). Comme expliqué 

dans (Verbert et al., 2011), les ensembles de données (Dataset) pré-

sents dans les plateformes éducatives souffrent de ce problème. 

 Les questions de recherche que nous proposons de traiter 

s’énoncent comme suit : 

• QR1 : Comment générer des recommandations plus pertinentes 

pour les apprenants sur les plateformes d'apprentissage so-

cial, en se basant sur les relations sociales et les évaluations 

des utilisateurs ? 

• QR2 : Comment améliorer les recommandations pour les ap-

prenants sur les plateformes d'apprentissage social qui con-

tiennent des évaluations éparpillées (sparse) ? 

 

 

1.3 Démarche méthodologique et organisation de la thèse 

Nous avons commencé notre thèse par une étude de l’état de l’art des 

systèmes de recommandation dans les réseaux sociaux et des sys-

tèmes de recommandation dans les EIAH. Nous avons, aussi, proposé 

un modèle formel de recommandation de ressources pédagogiques et 

nous avons testé sa faisabilité avec un prototype développé en Java 

sur un ensemble de données simulées.  

 Ensuite nous avons développé une plateforme, nommée Icraa, 

qui met en œuvre notre approche. Nous l’avons alors expérimentée 

auprès d’utilisateurs en situation réelle d’apprentissage. L'évaluation 

de notre approche a été réalisée en trois phases 1) utilisation d’Icraa 

et recueil des évaluations des utilisateurs sur les ressources recom-

mandées, 2) mise en place d’un questionnaire destiné aux utilisateurs 

pour recueillir leurs avis sur la pertinence des ressources pédago-

giques recommandées, et 3) analyse des résultats des deux phases 

précédentes.  

 Enfin, nous avons mené une analyse offline pour comparer la 

précision de notre approche à celle de quatre algorithmes de référence 

dans le domaine. 

 Ce document est organisé comme suit. Dans le chapitre 2, nous 

présentons un état de l’art sur la recommandation dans un contexte 

social et dans un contexte EIAH. Ensuite nous présentons une étude 

de plusieurs systèmes de recommandation dans le contexte des plate-

formes d'apprentissage social. Cet état de l’art se termine par une 
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synthèse des différentes méthodes utilisées pour évaluer les systèmes 

de recommandation.  

 Dans le chapitre 3 nous proposons une approche qui répond à 

la problématique de la surcharge informationnelle en utilisant les re-

lations sociales dans le processus de recommandation. Ce chapitre 

décrit l’architecture générale de l'approche ainsi qu’un modèle formel 

qui permet de calculer la similarité entre des utilisateurs d’un EIAH 

afin de générer trois types de recommandation. Nous présentons éga-

lement dans ce chapitre une validation de l'approche avec un en-

semble de données synthétique. 

 Le chapitre 4 présente l’implantation des modèles formels de 

notre approche dans une plateforme d’apprentissage appelée Icraa. 

Dans ce chapitre, nous décrivons les architectures fonctionnelle et 

technique de cette plateforme. Nous détaillons ensuite le moteur de 

recommandation ainsi que les algorithmes qu’il intègre. 

 L'évaluation de nos propositions est présentée dans le chapitre 

5. Deux expérimentations y sont décrites. La première évalue le sys-

tème avec des utilisateurs réels à l’aide de leurs feedbacks et de leurs 

réponses à un questionnaire. La deuxième évalue le système en mode 

« hors ligne » à l’aide d’un Dataset. 

 Le dernier chapitre comporte une conclusion suivie des limites 

ainsi que des perspectives de notre travail. 



Chapitre 2 / État de l’art 

Mohammed Tadlaoui 23 

Thèse en informatique / 2018  

Université de Tlemcen / Institut national des sciences appliquées de Lyon 

2 État de l’art 
 

2.1 Systèmes de recommandation ............................................................. 24 

2.1.1 Historique des systèmes de recommandation ..................................... 25 

2.1.2 Principe des systèmes de recommandation ......................................... 26 
2.1.3 Filtrage collaboratif ............................................................................ 26 

2.1.3.1 Techniques de recommandation ...................................................... 27 
2.1.3.2 Mesure de similarité ....................................................................... 30 
2.1.3.3 Recommandation multicritères ........................................................ 31 

2.1.4 Filtrage basé sur le contenu................................................................ 32 
2.1.5 Filtrage hybride .................................................................................. 32 
2.1.6 Problèmes et limites des systèmes de recommandation ...................... 33 

2.1.6.1 Démarrage à froid .......................................................................... 33 
2.1.6.2 Sparsity .......................................................................................... 33 
2.1.6.3 Sérendipité ..................................................................................... 33 
2.1.6.4 Problème du mouton gris ................................................................ 34 
2.1.6.5 Montée en charge ........................................................................... 34 

2.2 Systèmes de recommandation sociales ................................................. 34 

2.2.1 Réseaux sociaux en ligne .................................................................... 34 
2.2.2 Liens sociaux et leurs poids ................................................................ 35 

2.2.3 Types de systèmes de recommandation sociale .................................. 35 
2.2.3.1 Recommandeur basé sur les amis .................................................... 36 
2.2.3.2 Recommandeur basé sur la popularité sociale .................................. 36 
2.2.3.3 Recommandeur basé sur les distances ............................................. 36 

2.3 Systèmes de recommandation dans les EIAH ......................................... 36 

2.3.1 Contexte des EIAH .............................................................................. 36 
2.3.2 Objectifs de la recommandation dans les EIAH .................................... 37 

2.3.3 Framework de classification des systèmes de recommandation pour les 

EIAH………....................................................................................................... 38 
2.3.3.1 Tâches supportées .......................................................................... 38 
2.3.3.2 Modèle de l’utilisateur .................................................................... 38 
2.3.3.3 Modèle du domaine ........................................................................ 39 
2.3.3.4 Personnalisation ............................................................................. 39 
2.3.3.5 Architecture .................................................................................... 40 
2.3.3.6 Emplacement .................................................................................. 40 

2.3.3.7 Mode de recommandation .............................................................. 40 
2.4 Travaux connexes ............................................................................... 41 

2.4.1 Système de recommandation ISIS ....................................................... 41 
2.4.2 Système de recommandation 3A ........................................................ 42 
2.4.3 Système de recommandation Ensemble .............................................. 42 
2.4.4 Système de recommandation Topolor................................................. 43 



Chapitre 2 / État de l’art 

Mohammed Tadlaoui 24 

Thèse en informatique / 2018  

Université de Tlemcen / Institut national des sciences appliquées de Lyon 

2.4.5 Système de recommandation basé sur le style d’enseignement ........... 44 
2.4.6 Système de recommandation social basé sur les sentiments de 

l'apprenant .................................................................................................... 44 
2.4.7 Système de recommandation social basé sur la confiance ................... 45 
2.4.8 Système de recommandation social basé sur le parcours de graphes ... 46 

2.4.9 Système de recommandation sémantique pédagogique ...................... 46 
2.4.10 Synthèse ............................................................................................ 47 

2.5 Évaluation des systèmes de recommandation ....................................... 49 

2.5.1 Évaluation offline ............................................................................... 50 
2.5.1.1 Protocoles d’évaluation ................................................................... 51 
2.5.1.2 Métriques d’évaluation ................................................................... 52 

2.5.2 Étude utilisateurs ............................................................................... 52 
2.5.3 Évaluation online ............................................................................... 53 

2.5.4 Questionnaires .................................................................................. 53 
2.5.4.1 Questionnaire Content Quality Scale ................................................ 54 
2.5.4.2 Questionnaire ResQue ..................................................................... 54 

2.6 Conclusion ......................................................................................... 55 

 

 

Ce deuxième chapitre présente le contexte général de notre travail. Il 

est scindé en 6 sections. La première présente les concepts de base 

des systèmes de recommandation et les techniques qu’ils utilisent 

ainsi que leurs limites. Dans la deuxième section, nous étudions les 

réseaux sociaux en ligne et les différents types de systèmes de re-

commandation qui peuvent s’appliquer à ces réseaux. La section qui 

suit présente les spécificités des EIAH dans les systèmes de recom-

mandation. La section 4 passe en revue les différents systèmes de re-

commandation sociale existant dans les EIAH et se termine par une 

synthèse. Les trois méthodes utilisées pour évaluer les systèmes de 

recommandation sont détaillées dans la cinquième section. 

 

2.1 Systèmes de recommandation 

 

Chaque jour, nous sommes submergés par des options et des choix. 

Quel news ou article lire ? Quel livre lire ? Quelle musique écou-

ter ou vidéo visionner ? Quel produit acheter ? Les tailles de ces do-
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maines de décision sont souvent massives : Deezer1 offre plus de 53 

millions de titres de musique dans sa sélection (Deezer, 2018), et 

Amazon2 a plus de 562 millions de produits dans son magasin 

(ScrapeHero, 2018). 

Aider les utilisateurs à découvrir et à choisir des ressources dans un 

espace d’informations de cette ampleur est un défi important qui reste 

toujours d’actualité.  

 Les systèmes de recommandation constituent une solution à ce 

problème de surcharge d'informations. Le but principal de ces sys-

tèmes est de fournir à l'utilisateur des recommandations qui reflètent 

ses préférences personnelles. Ces systèmes ont été utilisés avec suc-

cès par des sites e-commerce comme Amazon, de streaming audio ou 

vidéo comme Netflix3 ou par des réseaux sociaux comme Facebook4. 

Selon Dalia (2014), les deux tiers des films loués sur NetFlix ont été 

choisis sur la base de recommandations, 38% des news Google sont 

générées sur la base de recommandations et 35% des achats sur Ama-

zon.com dépendent aussi des recommandations. 

 

2.1.1 Historique des systèmes de recommandation 

Cela fait presque 25 ans que la recherche s’intéresse à la façon de re-

commander automatiquement des items aux utilisateurs. Une grande 

variété de méthodes, d’algorithmes et d’outils ont été proposés 

(Adomavicius et Tuzhilin, 2005 ; Su et Khoshgoftaar, 2009). Le do-

maine de recherche sur les systèmes de recommandation est apparu 

au début des années 90 et depuis, notamment avec l’intégration des 

réseaux sociaux, de l’apprentissage artificiel  et du big data, ce do-

maine est en constante évolution. 

 Bridge et al. (2006) et Yang et al. (2014) expliquent que les 

systèmes de recommandation se basent sur plusieurs domaines de re-

cherche tels que la recherche d’information, la modélisation de 

l’utilisateur, l’apprentissage artificiel, les sciences cognitives et les 

interactions humain-machine. 

                                                         
1

 http://www.deezer.com/fr/ 

2
 https://www.amazon.com/ 

3
 https://www.netflix.com 

4
 https://www.facebook.com 



Chapitre 2 / État de l’art 

Mohammed Tadlaoui 26 

Thèse en informatique / 2018  

Université de Tlemcen / Institut national des sciences appliquées de Lyon 

 Parmi les premiers systèmes de recommandation qui sont ap-

paru dans les années 90, nous retrouvons Tapestry (Goldberg et al., 

1992) pour la recommandation des messages des newsgroups, Grou-

pLens (Resnick et al., 1994) pour la recommandation des articles 

Usenet et Ringo (Shardanand et Maes, 1995) pour la recommandation 

de la music. 

 

2.1.2 Principe des systèmes de recommandation 

Les systèmes de recommandation utilisent principalement deux mé-

thodes de filtrage pour proposer des recommandations personnalisées 

aux utilisateurs, à savoir le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur 

le contenu. Le premier utilise les opinions des utilisateurs similaires à 

l'utilisateur actif. Le deuxième utilise uniquement les préférences de 

l'utilisateur actif. Le filtrage collaboratif est considéré comme la mé-

thode la plus populaire et la plus répandue dans les systèmes de re-

commandation (Ricci et al., 2011). 

 

2.1.3 Filtrage collaboratif 

Les systèmes de recommandations basés sur le filtrage collaboratif 

recommandent à l'utilisateur actif les items que d'autres utilisateurs 

ayant des préférences similaires ont aimés par le passé. Cette mé-

thode de recommandation repose sur l’idée que, si les utilisateurs 

sont d'accord sur la qualité de certains items, ils seront probablement 

d'accord sur d'autres items. 

 Le filtrage collaboratif dépend des préférences exprimées par 

des utilisateurs sur des items. Ces préférences sont appelées évalua-

tions et peuvent être représentées avec des échelles d’évaluation ré-

elles ou entières, comme par exemple une évaluation de 1 à 5 étoiles. 

L’ensemble des préférences forme une matrice d’évaluations (de 

deux dimensions : Utilisateurs et Items) où chaque ligne représente 

un utilisateur et chaque colonne représente un item. La similarité 

entre deux utilisateurs dépend de la similarité de l’historique des éva-

luations de ces deux utilisateurs. 

 Le tableau 2.1 montre un exemple d’une matrice d'évaluations 

pour trois utilisateurs et quatre films dans un système de recomman-

dation de film. Les « ? » indiquent que l'utilisateur n'a pas évalué ce 

film. 
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Tableau 2.1 exemple d’une matrice d’évaluation (échelle de 1 à 5 étoiles)  

 

 Le Seigneur 
des anneaux 

Les Avengers 
La reine des 

neiges 
Le parrain 

Utilisateur 1 ? 2 3 5 

Utilisateur 2 4 3 ? ? 

Utilisateur 3 5 1 ? 4 

 

 Ekstrand et al. (2011) explique que les systèmes de recom-

mandation, y compris les systèmes basés sur le filtrage collaboratif, 

effectuent deux tâches : la prédiction et la recommandation. La pre-

mière essaye de prédire les valeurs manquantes dans la matrice 

d’évaluations. La deuxième génère une liste d’items les mieux clas-

sées en fonctions des préférences de l’utilisateur.    

2.1.3.1 Techniques de recommandation  

2.1.3.1.1.  Filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs 

Ekstrand et al. (2011) expliquent que cette technique de recomman-

dation se base sur le principe de trouver des utilisateurs similaires à 

l’utilisateur courant puis d’utiliser leurs évaluations pour prédire ce 

que l’utilisateur courant peut aimer. Les utilisateurs similaires à 

l’utilisateur courant, appelés voisins de cet utilisateur, sont ceux qui 

ont un comportement d’évaluation similaire à celui de l’utilisateur 

courant. 

 Herlocker et al. (1999) présente les 3 étapes de cette technique 

de recommandation : 

1. Calculer la similarité entre l’utilisateur courant et tous les uti-

lisateurs du système ; 

2. Sélectionner un sous ensemble d’utilisateurs à utiliser comme 

recommandeurs. Il s’agit des utilisateurs voisins les plus 

proches ; 

3. Calculer les prédictions en utilisant une combinaison pondérée 

des évaluations appartenant aux voisins sélectionnés. 

 

 L’évaluation prédite r (u, i) de l’item i par l’utilisateur u dé-

pend de : 

• la similarité entre cet utilisateur et ses voisins les plus 

proches notée par sim(u, v),  

• l’évaluation de l’utilisateur v sur l’item i notée par r(v, i), 

• et d’un facteur de normalisation k donné par l’équation 

Eq(2.2).  
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 v appartient à l’ensemble N qui représente les voisins les plus 

proches de l’utilisateur u. r(u, i) est décrit par la formule suivante : 

 

𝑟(𝑢, 𝑖) = 𝑘 ∑ 𝑟(𝑣, 𝑖) . 𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)
𝑣∈𝑁

                            Eq(2.1). 

 

𝑘 =  1 ∑ | 𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) |
𝑣∈𝑁

⁄                                Eq(2.2). 

 

2.1.3.1.2.  Filtrage collaboratif basé sur les items 

Le filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs souffre de problèmes 

de montée en charge si la base d’utilisateurs est importante. La tech-

nique du filtrage collaboratif basé sur les items (Sarwar et al. 2001) a 

été développée pour répondre à cette problématique. Cette technique 

est utilisée lorsqu’il s’agit de trouver des items similaires à l’item 

courant. 

 Cette technique utilise les similarités entre les patterns des 

évaluations des items. Si deux items ont tendance à avoir les mêmes 

utilisateurs qui les aiment et les mêmes utilisateurs qui ne les aiment 

pas, alors ces items sont similaires. Les utilisateurs ont des préfé-

rences similaires pour les items similaires. 

 Comme défini par Gabrielsson et Gabrielsson (2006), cette 

technique se compose de 3 étapes : 

1. Calculer la similarité entre l’item courant et tous les items du 

système ; 

2. Sélectionner les voisins les plus proches de l’item courant. Il 

s’agit des items les plus proches ; 

3. Calculer les prédictions en utilisant un algorithme basé sur 

l’évaluation par l’utilisateur courant des items appartenant au 

voisinage de l’item courant. 

 

 L’évaluation prédite r (u, i) de l’item i par l’utilisateur u dé-

pend de : 

• la similarité entre cet item et les items évalués par 

l’utilisateur u notée par sim(i, j),  

• l’évaluation de l’utilisateur u sur l’item j notée par r(u, j), 

• et d’un facteur de normalisation k donné par l’équation 

Eq(2.4).  

 j appartient à l’ensemble I qui contient les items, voisins les 

plus proche de l’item i, évalués par l’utilisateur u. r(u, i) est décrit par 

la formule suivante : 
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𝑟(𝑢, 𝑖) = k ∑ 𝑟(𝑢, 𝑗) . 𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐼

                Eq(2.3). 

  

 

𝑘 = 1 ∑ | 𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝐼

|⁄                             Eq(2.4). 

 

2.1.3.1.3.  Réduction de dimension 

Comme expliqué précédemment, les évaluations des utilisateurs peu-

vent être considérées comme des vecteurs. Ces derniers peuvent avoir 

une grande dimension. Un item est représenté par un vecteur à U di-

mensions (U étant le nombre d’utilisateurs du système) et un utilisa-

teur est représenté par un vecteur à R dimensions (R étant le nombre 

des items du système). Vu que ces dimensions contiennent des redon-

dances, cette technique de recommandation propose de réduire ces 

dimensions. Singular Value Decomposition (SVD) (Billsus et Pazza-

ni, 1998) est l’une des techniques de réduction de dimensions. 

  

2.1.5.1.4.  Méthodes probabilistes 

Il existe plusieurs méthodes de recommandation probabiliste. Ces 

méthodes construisent des modèles probabilistes du comportement 

des utilisateurs et utilise ces modèles pour prédire les futurs compor-

tements. 

 Cross-sell (Kitts et al. 2000) est l’un des systèmes qui utilise 

les méthodes probabilistes, basées sur la classification bayésienne 

naïve. 

 

2.1.3.1.5 Méthodes basées sur les graphes 

Dalia (2014) explique que les méthodes de la théorie des graphes sont 

souvent utilisées pour calculer les voisins les plus proches d’un utili-

sateur donné dans un système de filtrage collaboratif. 

 Le graphe utilisateur/item est un graphe biparti dans lequel il 

existe deux types de sommets : les items et les utilisateurs. Si un uti-

lisateur évalue, visite ou achète un item alors une arête est créée dans 

le graphe entre cet utilisateur et cet item. Dans ce graphe, une sé-

quence du chemin utilisateur/item peut être par exemple : U1 → I7 → 

U5 → I4 → U2. Dans cet exemple les utilisateurs U1 et U5 ont visité 

l’item I7 et U5 et U2 ont visité l’item I4. La représentation en graphe 
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biparti permet d’exploiter les relations transitives entre les utilisa-

teurs pour effectuer la recommandation. 

 Les systèmes de recommandation basés sur des graphes utili-

sent plusieurs méthodes comme le plus court chemin (Huang et al. 

2004), la marche aléatoire (Jamali et Ester, 2009) et le PageRank 

(Sangkeun, 2012). 

2.1.3.2 Mesure de similarité  

Plusieurs mesures de similarité entre utilisateurs et entre items ont été 

proposées dans la littérature. Selon Beliakov et al., (2011) les deux 

types de mesures de similarité les plus populaires sont le coefficient 

de corrélation de Pearson et la similarité basée sur le cosinus. 

Il existe d'autres mesures de similarité telles que la différence 

moyenne quadratique (Shardanand et Maes, 1995) ou le coefficient 

de corrélation de Spearman (Herlocker et al. 2002) mais ils n'ont pas 

connu d'adoption significative par rapport aux deux mesures précé-

demment citées. 

  

2.1.3.2.1.  Coefficient de corrélation de Pearson 

Ce coefficient calcule la corrélation statistique de Pearson entre deux 

vecteurs d’évaluation pour déterminer la similarité.  S’il s’agit de cal-

culer la similarité entre deux utilisateurs, la corrélation entre eux est 

mesurée à l’aide des deux lignes, appartenant aux deux utilisateurs, 

de la matrice d’évaluations. Les colonnes des items non évaluées par 

les deux utilisateurs sont ignorées. Seuls les items co-évalués sont 

utilisées dans ce calcul. 

 Ce coefficient se situe entre -1 et 1. Une similarité proche de  

-1 signifie une corrélation négative et inversement, une similarité 

proche de +1 signifie une corrélation positive. Il n’existe pas de cor-

rélation entre les deux utilisateurs si la similarité est autour de 0. 

 La similarité sim(u, v) entre les utilisateurs u et v est donnée 

par l’équation Eq(2.5). 𝑟̅(u, .) est la moyenne des évaluations de l'uti-

lisateur u. I est l’ensemble des item co-évalués par u et v. 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)

=  
∑ (𝑟(𝑢, 𝑖) − 𝑟̅(𝑢, . )). (𝑟(𝑣, 𝑖) − 𝑟̅(𝑣, . ))𝑖∈𝐼

√∑ (𝑟(𝑢, 𝑖) − 𝑟̅(𝑢, . ))2
𝑖∈𝐼  . √∑ (𝑟(𝑣, 𝑖) − 𝑟̅(𝑣, . ))2

𝑖∈𝐼

              Eq(2.5). 

 

 La similarité sim(i, j) entre les items i et j est donnée par 

l’équation Eq(2.6). 𝑟̅(., i) est la moyenne des évaluations de l’item i. 

U est l’ensemble des utilisateurs qui ont co-évalué les items i et j. 
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𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗)

=  
∑ (𝑟(𝑢, 𝑖) − 𝑟̅(. , 𝑖)). (𝑟(𝑢, 𝑗) − 𝑟̅(. , 𝑗))𝑢∈𝑈

√∑ (𝑟(𝑢, 𝑖) − 𝑟̅(. , 𝑖))2
𝑢∈𝑈  . √∑ (𝑟(𝑢, 𝑗) − 𝑟̅(. , 𝑗))2

𝑢∈𝑈

              𝐸𝑞(2.6). 

 

2.1.3.2.2.  Similarité basée sur le cosinus 

Dans la matrice d’évaluation, les lignes associées aux utilisateurs 

sont considérées comme des vecteurs d’évaluation. Ce type de me-

sure de similarité est calculé en utilisant l’angle cosinus entre deux 

vecteurs d’évaluation. Cet angle est mesuré dans un espace à N di-

mensions où N est le nombre d’items co-évalués entre les deux utili-

sateurs. Cette similarité se situe entre 0 et 1 où le 0 signifie aucune 

similarité et 1 une forte similarité. Cette similarité entre les utilisa-

teurs est décrite par la formule Eq(2.7) et entre les items par la for-

mule Eq(2.8) : 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) =  
∑ (𝑟(𝑢, 𝑖)). (𝑟(𝑣, 𝑖))𝑖∈𝐼

√∑ (𝑟(𝑢, 𝑖))
2

𝑖∈𝐼  . √∑ (𝑟(𝑣, 𝑖))
2

𝑖∈𝐼

                               Eq(2.7). 

 
 

𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) =  
∑ (𝑟(𝑢, 𝑖)). (𝑟(𝑢, 𝑗))𝑢∈𝑈

√∑ (𝑟(𝑢, 𝑖))
2

𝑢∈𝑈  . √∑ (𝑟(𝑢, 𝑗))
2

𝑢∈𝑈

                           Eq(2.8). 

 

2.1.3.3 Recommandation multicritères  

La majorité des systèmes de recommandation basés sur le filtrage 

collaboratif prennent en compte les évaluations des items par des uti-

lisateurs suivant un seul critère pour recommander une liste d’items à 

l'utilisateur. Cependant, d'autres systèmes intègrent plusieurs critères 

qui peuvent augmenter la pertinence des recommandations. Par 

exemple, dans un système de recommandation de films prenant en 

compte qu’un seul critère d’évaluation, un utilisateur peut fournir une 

seule évaluation pour un film donné. Cependant, dans un système de 

recommandation de film prenant en compte deux critères 

d’évaluation, les utilisateurs peuvent spécifier leurs préférences sui-

vant deux attributs (par exemple, l'histoire et les effets spéciaux). 

Adomavicius et al. (2011) classent les techniques de recommandation 

utilisées dans les systèmes de recommandation multicritères en deux 

catégories : les techniques basées sur les heuristiques et celles basées 
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sur les modèles. Dans la première technique, les similitudes entre les 

utilisateurs sont calculées en agrégeant les similarités de chaque cri-

tère ou en utilisant des métriques de distance multidimensionnelles. 

La seconde technique est basée sur un modèle prédictif, utilisant des 

méthodes statistiques ou d'apprentissage automatique, pour prédire 

l’évaluation d’un item par un utilisateur. Une partie du calcul de la 

similarité utilisée dans notre approche est inspirée de la technique des 

heuristiques.  

 

2.1.4 Filtrage basé sur le contenu 

Les systèmes utilisant le filtrage basé sur le contenu recommandent 

des items similaires à ceux que l'utilisateur a déjà aimés. Cette mé-

thode de recommandation analyse un ensemble de descriptions 

d’items préalablement évalués par un utilisateur, et construit un profil 

des préférences de cet utilisateur basé sur ces descriptions. Ensuite 

elle fait correspondre les attributs du profil utilisateur avec les attri-

buts d'un item pour effectuer la recommandation. 

 À partir de cette définition, deux techniques sont nécessaires à 

mettre en place pour ce type de filtrage. L’une pour représenter les 

items et une autre pour créer le profil utilisateur. Ces techniques sont 

implémentées de différentes manières dans les systèmes de recom-

mandation basés sur le contenu. Certains systèmes utilisent la classi-

fication bayésienne naïve tel que LIBRA (Mooney et Roy, 2000) et 

ITR (Degemmis et al. 2007). D’autres systèmes utilisent d’autres mé-

thodes d’apprentissage artificiel comme le retour de pertinence tel 

que YourNews (Ahn et al. 2007) et Fab (Balabanovic et Shoham, 

1997). La majorité des systèmes de recommandation basés sur le con-

tenu utilise le matching de mots clés ou le modèle vectoriel (VSM : 

Vector Space Model) (Salton et Mcgill, 1983). 

 

2.1.5 Filtrage hybride 

Le filtrage hybride a pour but de combiner les points forts des tech-

niques de recommandation précédemment expliquées afin de bénéfi-

cier de leurs avantages complémentaires. Plusieurs techniques ont été 

proposées (Zhao et al. 2015) pour combiner les techniques de base et 

créer un nouveau système hybride. 

 Par exemple, un système de recommandation utilisant la tech-

nique du filtrage collaboratif peut être complété par la technique du 

filtrage basé sur le contenu, afin de pallier aux problèmes de recom-

mandation de nouveaux items. La première technique ne peut pas re-



Chapitre 2 / État de l’art 

Mohammed Tadlaoui 33 

Thèse en informatique / 2018  

Université de Tlemcen / Institut national des sciences appliquées de Lyon 

commander des items qui n’ont pas encore eu des évaluations, alors 

que la deuxième peut les recommander vu que la recommandation est 

basée sur la description des items. Çano et Morisio (2017) fait partie 

des nombreux systèmes de recommandation basés sur des filtres hy-

brides. 

 

2.1.6 Problèmes et limites des systèmes de recommandation 

Les systèmes de recommandation se basant sur les techniques précé-

demment expliquées ont certaines limites (Adomavicius et Tuzhilin, 

2005). Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour 

pallier ces limites. Ci-dessous les problèmes les plus importants sont 

décrits. 

2.1.6.1 Démarrage à froid  

Les systèmes de filtrage collaboratif dépendent des évaluations des 

items par les utilisateurs. Ainsi, un nouvel item ne peut pas être re-

commandé tant qu’aucun utilisateur ne l'a évalué. 

 Dans les systèmes de recommandation basés sur le filtrage col-

laboratif et les systèmes basés sur le contenu, il est impossible de 

prédire les préférences des utilisateurs sans connaitre leurs histo-

riques d’évaluations d’items. Ainsi, les nouveaux utilisateurs ne re-

cevront pas de recommandations précises avant d’avoir évalué un 

certain nombre d’items. 

2.1.6.2 Sparsity  

Un système de recommandation souffre de la sparsity quand le 

nombre d’items évalués par les utilisateurs est très faible par rapport 

au nombre d’items total présent dans le système. Ce fait conduit à 

avoir une très faible densité dans la matrice d'évaluation utilisa-

teurs/items. Cela a des conséquences sur la capacité du système de 

recommandation à recommander toutes les items disponibles et sur 

l'exactitude des recommandations générées.  

2.1.6.3 Sérendipité  

Vu que les systèmes de recommandation basés sur le contenu ne re-

commandent que les items correspondants au profil de l'utilisateur, ce 

dernier ne recevra que des recommandations similaires à celles qu’il 

a déjà rencontrées. Il n’aura aucune chance de recevoir des recom-

mandations inattendues. Cela peut amener l'utilisateur à se lasser des 

recommandations. 
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2.1.6.4 Problème du mouton gris  

Les utilisateurs d’un système de recommandation peuvent avoir des 

goûts particuliers et des préférences très inhabituelles par rapport aux 

autres. Ces utilisateurs sont à la frontière entre deux ou plusieurs 

clusters d'utilisateurs. Il leur est donc difficile de trouver des utilisa-

teurs similaires et des recommandations pertinents. 

2.1.6.5 Montée en charge  

Plus le nombre d’utilisateurs et d’items augmente dans le système de 

recommandation, plus les calculs nécessaires à la recommandation 

deviennent très couteux. Souvent des algorithmes de recommandation 

qui ont une énorme base d’utilisateurs et d’items préfèrent avoir des 

recommandations moins précises avec un temps de calcul rapide. 

 

 

2.2 Systèmes de recommandation sociales 

 

Dans la vie réelle, les gens demandent souvent des conseils à leurs 

réseaux d’amis avant d'acheter un produit ou de consommer un ser-

vice. Selon le principe d’homophilie (McPherson et al., 2001), les 

humains ont tendance à se lier avec d’autres qui sont semblables  à 

eux. Ces liens sociaux poussent les gens à partager leurs opinions 

personnelles avec leurs amis, et les aident à avoir davantage de con-

fiance aux recommandations de leurs amis qu'à celles d’autres per-

sonnes. 

 Plusieurs systèmes de recommandation sociale, exploitant les 

liens qui existent entre les utilisateurs, ont vu le jour cette dernière 

décennie. 

 

2.2.1 Réseaux sociaux en ligne 

Les réseaux sociaux en ligne offrent de nouvelles opportunités pour 

améliorer l'exactitude des systèmes de recommandation. Par exemple, 

Facebook et LinkedIn offrent de nouvelles façons de communiquer et 

de construire des communautés virtuelles. Les réseaux sociaux en 

ligne permettent non seulement aux utilisateurs de partager leurs opi-

nions, mais servent aussi de sources d’informations qui peuvent être 

utilisées pour améliorer la qualité des recommandations.  

 Ces sources d’informations peuvent être de différentes natures 

telles que les opinions des utilisateurs ou les évaluations explicites 

sur des items de ce réseau. L’importance des systèmes de recomman-

dation dans les réseaux sociaux a augmenté dans la dernière décennie. 
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2.2.2 Liens sociaux et leurs poids 

Selon Yang et al. (2014), les réseaux sociaux peuvent être généraux, 

tel Facebook ou spécifiques à un domaine, tel Netflix. Chaque utilisa-

teur de ces réseaux a un ensemble de voisins directs qu’il suit ou en 

qui il a confiance. La relation sociale entre deux utilisateurs est une 

relation dirigée et pondérée (représentée par une valeur). Le poids so-

cial peut être interprété comme combien un utilisateur connait ou fait 

confiance à un autre utilisateur dans un réseau social. Ce poids peut 

être basé sur un feedback explicite d’un utilisateur concernant un 

autre utilisateur (par exemple, l’évaluation d’un utilisateur par un 

autre), ou déduit d'un feedback implicite (par exemple, le degré 

d'interaction et de communication entre les deux utilisateurs). La fi-

gure 2.1 illustre un exemple de réseau social entre cinq utilisateurs où 

chacun d'entre eux a un groupe d'amis. Chaque lien d'amitié dirigé est 

pondéré par une valeur de confiance appartenant à l’intervalle [0, 1]. 

 

                                                          

                                              Figure 2.1 Exemple de graphe de réseau social 

 

2.2.3 Types de systèmes de recommandation sociale 

Bellogína et al. (2013) scindent les systèmes de recommandations so-

ciales en quatre types que nous décrivons ci-dessous. 
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2.2.3.1 Recommandeur basé sur les amis  

Cette approche a été utilisée dans (Liu et Lee, 2010). Elle incorpore 

l’information sociale dans le filtrage collaboratif basé sur les utilisa-

teurs en utilisant la même formule de recommandation mais remplace 

l'ensemble des plus proches voisins de l'utilisateur actif par celui de 

ses amis. 

2.2.3.2 Recommandeur basé sur la popularité sociale  

Cette approche, très simple, est basée sur le système de recommanda-

tion proposé par Barman et Dabeer (2010). Les systèmes de ce type 

recommandent les items les plus populaires chez les amis de 

l’utilisateur courant. 

2.2.3.3 Recommandeur basé sur les distances  

L'approche de Ben Shimon et al. (2007) introduit explicitement les 

distances, entre les utilisateurs, dans le graphe social dans la formule 

du calcul de la recommandation. Cette approche utilise un algorithme 

qui calcule la distance entre deux nœuds dans un graphe, tel que l'al-

gorithme de Dijkstra (1959). 

 

 

2.3 Systèmes de recommandation dans les EIAH 

Les Environnements Informatiques pour l’Apprentissage Humain 

(EIAH) sont devenus très populaires au cours des dernières décen-

nies. Ces environnements visent à concevoir, développer et évaluer 

des outils informatiques pour différents types d'apprentissage (Drach-

sler et al. 2015).  

 Certains de ces EIAH offrent un environnement social béné-

fique pour les apprenants afin d'améliorer leurs apprentissages (Fazeli 

et al. 2016). Dans un EIAH, les ressources (items) pédagogiques sont 

régulièrement produites, organisées et publiées (Manouselis et al. 

2012). L'une des principales préoccupations des apprenants sur ce 

type de plateforme est de décider quel cours suivre ou quelle res-

source visualiser. Ces plateformes peuvent aider ces apprenants en 

leur recommandant un contenu qui peut les intéresser et qu’ils n’ont 

jamais visualisé. 

 

2.3.1 Contexte des EIAH 

Une bonne partie de la littérature sur les systèmes de recommanda-

tion est focalisée sur le contexte de la vente des produits en ligne, que 
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ce soit sur des sites de e-commerce ou sur des sites de streaming vi-

déo ou audio. 

 La recommandation dans le contexte des EIAH a de nom-

breuses particularités qui sont basées sur la richesse des théories et 

des modèles pédagogiques existants (Manouselis et al. 2012). L'ap-

prentissage sur des plateformes EIAH est différent de l'achat des pro-

duits en ligne. L’apprentissage est en effet un effort qui prend sou-

vent plus de temps et d’interactions par rapport à une simple 

transaction commerciale. 

 Selon Romero et Ventura (2007), le domaine des EIAH diffère 

du domaine du commerce électronique sur de nombreux points. Dans 

le commerce électronique, les données utilisées pour la recommanda-

tion sont souvent de simples journaux d'accès au serveur Web ou des 

évaluations d'utilisateurs sur des produits. Les systèmes de recom-

mandation dans les EIAH utilisent plus d'informations sur les interac-

tions des apprenants. Comme le souligne Drachsler et al. (2009), le 

modèle de l’utilisateur et les objectifs des systèmes sont également 

différents dans les deux domaines d'application. 

 Selon Drachsler et al. (2007), les systèmes de recommandation 

dans les EIAH doivent prendre en compte les caractéristiques qui 

sont spécifiques au contexte d'apprentissage. Ces caractéristiques 

sont les suivantes : but d'apprentissage, connaissances pré-requises, 

caractéristiques et préférences de l'apprenant, regroupement d'appre-

nants, ressources pédagogiques, parcours d'apprentissage et stratégies 

d'apprentissage. 

 

2.3.2 Objectifs de la recommandation dans les EIAH 

Les systèmes de recommandation dans les EIAH ont pour objectif de 

développer une stratégie de recommandation basée sur les caractéris-

tiques propres au contexte d'apprentissage. L’objectif est de pouvoir 

soutenir les apprenants au cours de leur processus d'apprentissage 

afin d'atteindre leurs objectifs d'apprentissage (Drachsler et al. 2015 ; 

McCalla  2004).  

 Selon Erdt et al. (2015) et Buder et Schwind (2012), les sys-

tèmes de recommandation dans les EIAH recommandent une grande 

variété d'items tels que les ressources d'apprentissage, les logiciels, 

les cours, les conseils, les apprenants pairs et les séquences et activi-

tés d'apprentissage. 

 Plusieurs travaux (Drachsler et al. 2009 ; Santos et al. 2014 ; 

Erdt et al., 2015) ont souligné l’existence de plusieurs effets positifs 

que peuvent avoir les systèmes de recommandation sur l'apprentis-
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sage tels que la performance d'apprentissage, le rendement de l'ap-

prenant et la motivation à apprendre. Plusieurs résultats 

d’expérimentations confirment ces effets positifs. La plupart des ap-

prenants qui ont testé le système TAK (Chen et al. 2014), ont conve-

nus qu’il peut les aider à améliorer leur efficacité. Plus de 80% des 

participants à une évaluation du système de recommandation proposé 

dans (Hsu et al. 2009), sont d'accord sur le fait que ce système peut 

améliorer leur motivation. 

 

2.3.3 Framework de classification des systèmes de recommandation pour les EIAH 

De leur côté, Manouselis et al. (2012) classent les systèmes de re-

commandation selon 7 catégories de dimensions : tâches supportées, 

modèle de l’utilisateur, modèle du domaine, personnalisation, archi-

tecture, emplacement et mode de recommandation. 

2.3.3.1 Tâches supportées 

Dans le travail cité précédemment, Manouselis et al. expliquent que 

les tâches principales supportées dans les EIAH sont : 

• Trouver de nouvelles ressources : recommandation des nouvelles 

ressources ajoutées au système et plus particulièrement les res-

sources récentes ; 

• Trouver des utilisateurs pairs : recommandation d'autres utilisa-

teurs pour lesquels un utilisateur particulier peut être intéressé. 

Par exemple, proposer un apprenant dans la même classe ou pro-

poser un utilisateur ayant des intérêts similaires ; 

• Trouver des scénarios : recommandation d’un parcours d'appren-

tissage. Par exemple, proposer une liste de parcours possibles 

pour les mêmes ressources pour atteindre un objectif d'apprentis-

sage. 

2.3.3.2 Modèle de l’utilisateur 

Le modèle de l'utilisateur, appelé aussi profil d'utilisateur, est lié à la 

représentation, le stockage et la mise à jour des caractéristiques de 

l’utilisateur dans un système de recommandation. Cette catégorie 

identifie les dimensions suivantes : 

• Représentation : Le modèle de l’utilisateur peut être réalisé à 

l’aide de plusieurs méthodes : modèles basés sur l’historique 

utilisateur, modèles d'espace vectoriel, réseaux sémantiques, 

réseaux associatifs, modèles basés sur des classificateurs, ma-

trices d’évaluations utilisateurs/items, caractéristiques démo-
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graphiques, ainsi que les ontologies (Schafer et al., 2001 ; 

Montaner et al., 2003 ; Wei et al., 2002). 

• Génération : Il existe plusieurs méthodes de création du mo-

dèle initial de l’utilisateur et de mise à jour de ce modèle à 

partir de certaines données recueillies par le système (Monta-

ner et al., 2003). Le modèle initial de l'utilisateur dans un sys-

tème de recommandation 1) peut être vide et se rempli pro-

gressivement lorsque l'utilisateur commence à utiliser le 

système, 2) peut être fourni manuellement par l'utilisateur, 3) 

peut être complété selon un stéréotype auquel l'utilisateur ap-

partient, ou 4) peut être généré selon un ensemble d'exemples 

d'apprentissage que l'utilisateur est invité à fournir. 

2.3.3.3 Modèle du domaine 

Un modèle de domaine représente les propriétés des items que 

l’EIAH, doté d’un système de recommandation, recommande. Cette 

catégorie identifie les dimensions suivantes : 

• Représentation : Les items du domaine peuvent être représen-

tés en utilisant 1) un index simple ou un catalogue d’items 

présents au même niveau hiérarchique, 2) une taxonomie 

d'items composée d’une hiérarchie de classes d’items simi-

laires, ou 3) une ontologie où des relations plus complexes 

sont définies entre des items ou des classes d’items. 

• Génération : La génération du modèle de domaine peut utili-

ser plusieurs techniques telles que le clustering, la classifica-

tion et la réduction de dimension.  

2.3.3.4 Personnalisation 

La personnalisation (Schafer et al., 2001) se réfère à des dimensions 

qui décrivent la façon dont le système fournit ses recommandations, 

en termes de : 

• Degré : Il s’agit du degré de personnalisation fourni par le sys-

tème de recommandation. Ce dernier peut recommander les 

mêmes items pour tous les utilisateurs, peut fournir des re-

commandations éphémères basées sur les intérêts à court 

terme d'un utilisateur ou présenter des recommandations per-

sistantes prenant en compte les intérêts à long terme de l'utili-

sateur. 

• Méthode : Schafer et al., (2001) citent les méthodes de per-

sonnalisation de recommandation suivantes 1) la récupération 

brute des items lorsqu'aucune méthode de personnalisation 
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n'est utilisée et que les items recommandés sont présentés 

comme des résultats de requêtes de recherche, 2) sélection 

manuelle des recommandations tel que la recommandation 

d’une liste d’items par des experts, 3) des méthodes de re-

commandation basées sur le contenu, 4) des méthodes de re-

commandation basées sur le filtrage collaboratif et 5) des ap-

proches hybrides combinant certaines des méthodes 

précédemment citées. 

2.3.3.5 Architecture 

Selon (Miller et al., 2004 ; Han et al., 2004), l'architecture du sys-

tème de recommandation peut être : 

• Centralisée : Lorsque le système de recommandation est instal-

lé sur un seul emplacement. 

• Distribuée : Lorsque les composants du système de recomman-

dation sont distribués sur plusieurs emplacements. 

2.3.3.6 Emplacement 

Il s’agit de l'endroit où la recommandation est générée. Elle peut être 

dans l’une des localisations présentées ci-dessous (Hanini et al., 

2001).  

• À la source d'information : Le cas où la source d'informa-

tions ou le fournisseur fournit un système de recommandation 

à ses utilisateurs sans passer par une entité tierce.  

• Au serveur de recommandation : Les recommandations sont 

fournies par un serveur de recommandation appartenant à une 

entité tierce. 

• Du côté de l'utilisateur : Les recommandations sont produites 

localement du côté de l’utilisateur. 

2.3.3.7 Mode de recommandation 

Le mode utilisé pour fournir les recommandations des items (Her-

locker et al., 2004. Schafer et al., 2001) peut être de trois types : 

• Mode push (actif) : Transmettre les recommandations à 

l’utilisateur même lorsqu’il n'interagit pas avec le système. 

• Mode pull (actif) : Produire des recommandations et les pré-

senter à l'utilisateur lorsqu'il le permet ou le demande. 

• Mode passif : Produire des recommandations dans le cadre de 

la procédure régulière du système. 
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2.4 Travaux connexes 

 

Plusieurs systèmes de recommandation dédiés aux EIAH ont été dé-

veloppés ces dernières années. Parmi les premiers systèmes, nous re-

trouvons Altered Vista (Recker et Walker 2003) et RACOFI (Ander-

son et al., 2003). Le premier collecte les évaluations que les 

utilisateurs attribuent aux ressources pédagogiques et les propage 

sous forme de recommandations « de bouche-à-oreille » selon les 

qualités des ressources. Le deuxième est similaire au premier et in-

tègre en plus un moteur d’inférence à base de règles. LSRS (Yueh-

Min et al., 2009) est un système de recommandation qui se base sur 

l’analyse des groupes d’apprentissage. ReMashed (Drachsler et al., 

2009) propose aux apprenants d’évaluer des informations à partir d'un  

réseau d'apprentissage informel et utilise ces évaluations et les tags 

associés aux ressources pour effectuer la recommandation. 

 Drachsler et al. (2015) ont étudié 82 systèmes de recommanda-

tion dédiés aux EIAH conçus au cours des 15 dernières années. Cette 

étude présente huit systèmes qui recommandent des ressources péda-

gogiques dans un environnement social. Nous avons sélectionné ces 

huit systèmes et ajouté un neuvième qui ne figure pas dans cette 

étude. 

 Dans les sections suivantes, nous allons étudier ces neuf sys-

tèmes de recommandation, avant de conclure par une synthèse. 

 

2.4.1 Système de recommandation ISIS 

ISIS (Drachsler et al., 2009) est un système qui aide l'apprenant à 

trouver son parcours d'apprentissage en lui recommandant la meil-

leure ressource suivante selon son profil et les connaissances du do-

maine. L'apprenant est contraint de sélectionner la seule ressource re-

commandée. Une recommandation d’une liste de ressources pourrait 

être plus intéressante pour l'apprenant qu'une ressource unique. 

 ISIS utilise un système de recommandation qui combine une 

technique de recommandation basée sur les ontologies et une tech-

nique de filtrage par stéréotypes. Le recommandeur décide laquelle 

des deux techniques sera utilisée pour la situation actuelle de l'appre-

nant. La première utilise l'information personnelle de l'apprenant et la 

compare aux connaissances du domaine pour recommander la res-

source la plus appropriée. La deuxième technique est basée sur une 

sélection des ressources les plus populaires dans un groupe d'appre-

nants spécifique en utilisant un filtrage collaboratif. Ces groupes sont 
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créés en fonction des attributs des profils des apprenants. Ce système 

utilise la similarité entre les utilisateurs et n’ut ilise pas les relations 

sociales entre eux. 

 

2.4.2 Système de recommandation 3A 

Le système de recommandation 3A (El Helou et al., 2010) classe les 

entités 3A (acteurs, assets et activités) en fonction de leur importance 

pour un acteur spécifique et son contexte. Dans ce système, les ac-

teurs peuvent être des utilisateurs ou des agents, les assets représen-

tent des ressources et les espaces d'activité représentent des moyens 

pour mener des activités individuelles ou collaboratives.  Ce système 

cible les environnements d'apprentissage collaboratif assistés par or-

dinateur. 

 Le système 3A utilise un modèle d'interaction pour identi fier et 

exploiter des interactions significatives avec les utilisateurs, les rela-

tions établies et les métadonnées des évaluations telles que les éva-

luations avec des étoiles, les bookmarks, les tags et les commentaires 

fournis par les utilisateurs. Ce système utilise l'algorithme de classe-

ment 3A pour classer les acteurs, les assets et les activités en fonction 

de leur popularité globale et locale (popularité dans le voisinage de 

l'acteur cible et son contexte).  

 L'approche de recommandation du système 3A se compose des 

quatre étapes suivantes : 1) construction du graphe, 2) définition du 

contexte, 3) calcul de l'importance et 4) extraction de la liste classée. 

Les relations dans le graphe peuvent être l'amitié entre les acteurs, la 

relation d’auteur entre un acteur et un asset, etc. Le contexte cible de 

l'acteur est représenté par tous les nœuds liés à l'action que cet acteur 

effectue. L'algorithme de classement 3A est basé sur l'idée clé de l'al-

gorithme Google Pagerank (Page et Brin, 1999) : un nœud est récur-

sivement important si et seulement si plusieurs autres nœuds impor-

tants pointent vers ce nœud. Dans l'étape d'extraction de la liste 

classée, le système extrait des listes distinctes d'acteurs, d'activités et 

d'assets en respectant leurs ordres relatifs dans la liste hétérogène 

d'origine générée dans la phase précédente. Ce système peut souffrir 

d'une sparsity s'il existe peu d'actions (notations, tags, critiques, etc.) 

d'utilisateurs disponibles dans le système. 

 

2.4.3 Système de recommandation Ensemble 

Brusilovsky et al. (2010) proposent un système de navigation sociale, 

appelé Ensemble, qui guide l'utilisateur vers les informations les plus 
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utiles en utilisant les traces des différents utilisateurs. Cette orienta-

tion est basée sur la génération des liens pointant vers des ressources 

et leur annotation adaptative. L'annotation des liens met en évidence 

les ressources qui sont populaires dans le groupe de l'utilisateur, tan-

dis que la génération de liens peut recommander des ressources qui 

ont été visitées par le groupe de l'utilisateur dans un contexte simi-

laire. 

 Ensemble utilise les deux formes existantes de navigation so-

ciale, à savoir le filtrage collaboratif et les espaces d'information en-

richis en historique (history-enriched information spaces) pour guider 

les utilisateurs. 

 Ensemble suit les actions de bas niveau de l'utilisateur (naviga-

tion, évaluation, commentaire et marquage avec des tags) et des ac-

tions structurelles de niveau supérieur (extraction et composition de 

fragments). Le premier type d'actions utilisateur permet au système 

d'identifier des éléments similaires et génère ensuite des liens vers 

des ressources similaires. Ce système recommande les liens qui ont 

été visités après une ressource spécifique par le groupe de l'utilisa-

teur. 

 Dans Ensemble, les utilisateurs peuvent annoter des ressources 

et créer un parcours guidé de ces ressources . L’existence des res-

sources dans différents parcours peut aider à estimer la similarité de 

ressource. Cette similitude est utilisée dans le processus de recom-

mandation de lien. 

 Le système présente des listes de liens vers des ressources aux 

utilisateurs. Une liste représente un groupe de ressources similaires. 

Ensemble utilise l'intensité de la couleur pour annoter les liens. Plus 

la couleur est intense, plus la ressource est populaire parmi un groupe 

d'utilisateurs. Le système étend cette liste à d'autres ressources qui 

sont similaires aux ressources de cette liste dans le contexte du 

groupe courant. 

 Cette approche propose à tous les utilisateurs d’un groupe les 

mêmes recommandations. Elle n'est pas personnalisée pour chaque 

utilisateur. 

 

2.4.4 Système de recommandation Topolor 

Topolor (Shi et al., 2013) est un système social d’apprentissage adap-

tatif personnalisé, qui vise à améliorer les interactions sociales dans 

le processus d'apprentissage. Ce système offre des recommandations 

personnalisées et certaines fonctionnalités sociales telles que le par-
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tage d'un statut d'apprentissage, l'échange simple de ques-

tions/réponses et le partage de notes. 

 Topolor peut recommander un contenu d'apprentissage, des 

parcours d'apprentissage, des experts, des pairs, des questions et des 

sujets d'apprentissage. Ce système utilise à la fois un filtrage collabo-

ratif et une recommandation basée sur le contenu. 

 Topolor recommande des ressources pédagogiques en fonction 

du nombre de tags qui sont partagés avec la ressource que l'utilisateur 

voit actuellement. Malgré le fait que Topolor est une plateforme so-

ciale, elle n'utilise pas les relations sociales pour la recommandation. 

Ce système utilise des méthodes classiques telles que le filtrage col-

laboratif et la recommandation basée sur le contenu. 

 

2.4.5 Système de recommandation basé sur le style d’enseignement 

Tout comme les apprenants, les enseignants ont également besoin de 

recommandations sur les ressources afin de développer leurs compé-

tences personnelles et professionnelles. Limongelli et al. (2013) pro-

posent un système de recommandation pour les enseignants. Ils pro-

posent de regrouper les enseignants en quatre groupes sur la base de 

leurs styles d'enseignement. Cette classification utilise l'algorithme 

de clustering K-means en tenant en compte du style d'enseignement 

de chaque enseignant. Chaque groupe d'utilisateurs aura les mêmes 

attitudes d'enseignement. 

 Les auteurs considèrent les cinq styles d’enseignement de 

Grasha (1996) : expert, modèle personnel, autorité formelle, déléga-

teur et facilitateur. Chacun de ces styles d'enseignement est évalué 

dans une fourchette de 1 à 7. Grasha identifie aussi quatre groupes 

d'enseignants, en fonction de leurs styles d’enseignement primaires et 

secondaires. Chaque groupe représente un réseau d'enseignants simi-

laires. 

 Le système propose à tous les enseignants d'un groupe particu-

lier les mêmes recommandations de ressources pédagogiques. Ce sys-

tème n'est pas personnalisé pour chaque utilisateur et ne traite que les 

enseignants et non les apprenants. 

 

2.4.6 Système de recommandation social basé sur les sentiments de l'apprenant 

Karampiperis et al. (2014) utilisent les techniques d'analyse des sen-

timents (opinion mining) sur les commentaires générés par l'utilisa-

teur lorsque l’évaluation de l’utilisateur est manquante. Ce système 

est utilisé pour améliorer les recommandations des ressources péda-
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gogiques dans les systèmes de recommandation basés sur le filtrage 

collaboratif. 

 Ce système génère une évaluation pour une ressource pédago-

gique à partir des activités des utilisateurs (évaluation et commen-

taire) sur cette ressource. Il génère également des évaluations pour 

les ressources qui n'ont pas d'activités. Le premier cas est considéré 

comme une évaluation explicite et le second comme une évaluation 

implicite. 

 L’évaluation explicite est directe lorsqu'un utilisateur évalue la 

ressource par le système d’étoiles et peut être indirect lorsque le sys-

tème la calcule à l'aide de commentaires liés à cette ressource. 

L’évaluation implicite (prédite) est calculée en utilisant la similarité 

d’un utilisateur avec d'autres lorsque cet utilisateur n'a pas explicite-

ment fourni une évaluation pour une ressource spécifique. 

 Lorsqu'un utilisateur n'a pas fourni une évaluation explicite 

pour une ressource donnée et n'a pas d'activité en commun avec 

d'autres utilisateurs, le système calcule une évaluation implicite basée 

sur la communauté en utilisant la moyenne des évaluations fournies 

par les utilisateurs appartenant au même groupe d'utilisateurs. 

 L'analyse du sentiment extrait les avis des utilisateurs à partir 

des commentaires pour refléter la satisfaction perçue de l'utilisateur 

sur la ressource. Le système classe alors cette satisfaction en valeurs 

positives, négatives ou neutres. 

 Ce système propose les mêmes recommandations à un groupe 

dans le cas d'une évaluation implicite basée sur la communauté. Il 

n'est pas personnalisé pour chaque utilisateur. 

 

2.4.7 Système de recommandation social basé sur la confiance 

Dans (Fazeli et al., 2014 a), les auteurs proposent un système de re-

commandation qui aide les enseignants à trouver des ressources d'ap-

prentissage en fonction de leurs besoins et de leurs intérêts. 

 Ce système utilise des méthodes de filtrage collaboratif. Il re-

pose sur l'idée que les utilisateurs préfèrent recevoir des recomman-

dations par des personnes en qui ils ont confiance. L'approche de ce 

système résout le problème de la sparsity en supposant que la con-

fiance peut être transitive. Cette transitivité peut aider à établir une 

relation entre deux utilisateurs qui n'ont pas d'ensemble commun de 

ressources évaluées mais qui ont des amis en commun. Dans ce cas, 

une nouvelle relation de confiance entre deux utilisateurs non con-

nectés peut être déduite. 
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 Cette approche calcule la confiance entre les utilisateurs en 

fonction de l’évaluation des ressources et vise, à l'avenir, à intégrer 

des informations sur les interactions des utilisateurs dans ce calcul. 

Les auteurs n'ont pas expliqué comment ils intègrent cette dernière 

partie dans leur approche. Cette approche repose toujours sur les éva-

luations des utilisateurs et n'utilise pas les activités d'autres utilisa-

teurs sur le système ou les informations de profil des utilisateurs. 

 Les auteurs ont proposé d'utiliser également un indice de con-

fiance (indice T) pour mesurer le niveau de confiance d'un utilisateur. 

Cet indice a été inspiré de l'indice H (H index), qui est un indicateur 

des publications scientifiques d'un auteur (Hirsch, 2005). L'approche 

proposée par ce système est inachevée et n'a pas été évaluée. 

 

2.4.8 Système de recommandation social basé sur le parcours de graphes 

Fazeli et al. (2014 b) ont développé un système de recommandation 

sociale qui combine un système de gestion de l'apprentissage tradi-

tionnel et des réseaux sociaux commerciaux comme Facebook. Ce 

système utilise une méthode de parcours de graphe pour recomman-

der des ressources pédagogiques. Il améliore la précision des recom-

mandations même lorsque les données des évaluations sont sparse. 

 Ce système construit d'abord un graphe où les nœuds représen-

tent les utilisateurs et les bords représentent les relations de similarité 

entre les utilisateurs. Deuxièmement, il collecte des recommandations 

pour un utilisateur donné en parcourant ses voisins. 

 L'algorithme utilisé pour créer le graphe prend en compte 

l'indice social (indice S) pour chaque utilisateur. Cet indice était éga-

lement inspiré de l'indice H. L'indice social est utilisé pour aider à 

trouver des utilisateurs similaires 

 L'approche proposée par ce système infère de nouvelles rela-

tions et similarités entre les utilisateurs. Elle utilise une similarité in-

férée et dépend principalement des évaluations. Elle ne maximise pas 

l'utilisation des informations présentes dans le réseau social. 

 

2.4.9 Système de recommandation sémantique pédagogique 

Santos et Boticario (Santos et Boticario, 2015) proposent une mé-

thode pour identifier 32 règles de recommandation dans les environ-

nements d'apprentissage social en ligne. L'idée est de tenir compte de 

plusieurs types d'actions, tel que recommander à un apprenant de re-

joindre un groupe, lire un contenu, donner des commentaires sur cer-

taines contributions, discuter avec un tuteur et travailler plus dure 
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dans l'activité courante. Ces types d'actions sont donnés selon cer-

taines conditions (l'apprenant n'a pas encore réalisé d'activité, l'ap-

prenant a réussi l'évaluation, l'apprenant n'a pas encore lu le contenu 

prérequis, etc.). Les enseignants ont été impliqués dans le processus 

de définition de ces règles de recommandation. 

 Cette approche propose également un système de recommanda-

tion pédagogique sémantique qui fournit des recommandations ap-

propriées aux apprenants selon ces règles. 

 Cette approche s’appuie sur l'utilisation d'outils sociaux, tels 

que le chat et les forums, et recommande des actions qui peuvent être 

réalisées dans ces outils. 

 

2.4.10 Synthèse 

Les liens sociaux et la similarité entre utilisateurs sont des éléments 

importants dans le calcul des recommandations dans les systèmes de 

recommandation sociale. Les systèmes précédemment cités ne tirent 

pas profit de toutes les informations sociales d'un environnement 

d’apprentissage social pour calculer la similarité. Soit ces systèmes 

n'utilisent pas la similarité, soit ils utilisent la même similarité pour 

tous les utilisateurs d’un même groupe (par exemple, dans le Système 

de recommandation Ensemble), soit les similarités ne dépendent que 

des évaluations (par exemple, dans le Système de recommandation 

social basé sur les sentiments de l'apprenant). A part ISIS et le « Sys-

tème de recommandation sémantique pédagogique », les autres sys-

tèmes sont toujours basés sur les différentes activités des utilisateurs 

dans le système (évaluations, visites, tags, commentaires, etc.) et 

n'intègrent pas les informations du profil des utilisateurs. En outre, 

les systèmes présentés n'utilisent pas les informations présentes dans 

les profils d'utilisateurs similaires. Aucun d'entre eux, sauf le dernier 

système, ne traite les connaissances acquises par les apprenants pour 

mieux personnaliser les recommandations. 

 Seuls les deux systèmes « Système de recommandation social 

basé sur la confiance » et « Système de recommandation social basé 

sur le parcours de graphes » abordent le problème de la sparsity, en 

utilisant respectivement, la confiance transitive et les méthodes de 

parcours de graphes. 

 Trois des systèmes étudiés (Système de recommandation En-

semble, Système de recommandation social basé sur les sentiments de 

l'apprenant, et Système de recommandation basé sur le style 

d’enseignement) proposent à tous les utilisateurs du groupe les 



Chapitre 2 / État de l’art 

Mohammed Tadlaoui 48 

Thèse en informatique / 2018  

Université de Tlemcen / Institut national des sciences appliquées de Lyon 

mêmes recommandations. Ces dernières ne sont pas personnalisées 

pour chaque utilisateur. 

 Tous les systèmes présentés proposent un seul type de recom-

mandation de ressources. Dans leurs recommandations, il n'est pas 

possible de faire une distinction entre les ressources les plus appré-

ciées, les ressources utiles et les ressources qui sont visités récem-

ment par leur réseau d'amis. Parfois, les utilisateurs veulent avoir des 

ressources qui ont été utiles pour des utilisateurs similaires à eux, 

avoir des ressources populaires et recevoir des recommandations des 

ressources que les utilisateurs similaires sont en train de consulter. 

Aucun des systèmes susmentionnés n'a abordé l'utilité des ressources 

selon les domaines d'apprentissage des étudiants. 

 Le tableau 2.2 présente les principales caractéristiques des dix 

systèmes de recommandation pédagogique sociale présentés. Pour 

chacun d'entre eux, nous mentionnons les types de ressources re-

commandées aux apprenants, la méthode de recommandation, les 

éléments utilisés pour calculer les recommandations et si le système 

traite le problème de sparsity des évaluations. Le Na (not applicable) 

signifie que le système n'utilise pas les évaluations. Donc cette carac-

téristique n'est pas applicable pour ce système. 

 

Tableau 2.2 Synthèse des systèmes de recommandation pédagogique sociale. 

 
Système Types d’items 

recommandés 
Méthode de 

recommandation 
Éléments utilisés 

dans la  
recommandation 

Traite la  
sparsity des 
évaluations 

 

Système ISIS Prochaine meil-
leure ressource 
pédagogique 

Méthode basée sur 
les ontologies et 
sur les stéréotypes 
et filtrage collabo-
ratif 

Profil de l'appre-
nant et connais-
sances du domaine 

Na 

Système 3A Utilisateurs, res-
sources pédago-
giques et activi-
tés 

Méthode basée sur 
les graphes 

Interactions des uti-
lisateurs, évalua-
tions des relations, 
signets, tags et avis 

Non 

Système  
Ensemble 

Ressources pé-
dagogiques 

Filtrage collaboratif 
et espaces d'infor-
mation enrichis en 
historique 

Visites, évaluations, 
commentaires et 
tags 

Non 

Système  
Topolor 

Ressources pé-
dagogiques, par-
cours d'appren-

Filtrage collaboratif 
et filtrage basé sur 

Visites, tags, ques-
tions et réponses 

Na 
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tissage, experts, 
pairs, questions 
et sujets d'ap-
prentissage 

le contenu des utilisateurs 

Système basé 
sur le style 
d’enseignement 

Ressources pé-
dagogiques 

K-means clustering Style d'enseigne-
ment 

Na 

Système social 
basé sur les 
sentiments de 
l'apprenant 

Ressources pé-
dagogiques 

Filtrage collabora-
tif, analyse des sen-
timents et méthode 
de stéréotypes 

Evaluations, com-
mentaires 

Oui 

Système social 
basé sur la con-
fiance 

Ressources pé-
dagogiques 

Filtrage collaboratif 
et méthode basée 
sur les graphes 

Evaluations et rela-
tions entre utilisa-
teurs 

Oui 

Système social 
basé sur le par-
cours de 
graphes 

Ressources pé-
dagogiques 

Méthode basée sur 
les graphes 

Évaluations Oui 

Système sé-
mantique pé-
dagogique 

Actions de l'utili-
sateur (Cer-
taines actions 
concernent les 
ressources pé-
dagogiques) 

32 règles de re-
commandation 

Actions de l'utilisa-
teur 

Na 

 

 Nous pouvons conclure que ces systèmes 1) ne bénéficient pas 

de toutes les informations liées à un utilisateur et à ses amis pour 

améliorer les recommandations, 2) ne tiennent pas compte de la né-

cessité d'avoir plusieurs types de recommandations (ressources popu-

laire, utile, récemment utilisés, etc.), 3) la plupart d'entre eux ne trai-

tent pas la sparsity, et 4) certains d'entre eux ne personnalisent pas 

leurs recommandations proposant uniquement les mêmes ressources à 

tous les utilisateurs d'un groupe. 

 Notre approche présentée dans le prochain chapitre a pour ob-

jectif de proposer une solution pour répondre à ces quatre caractéris-

tiques cibles. 

 

 

2.5 Évaluation des systèmes de recommandation 

Shani et Gunawardana (2011) expliquent qu’initialement la plupart 

des systèmes de recommandation ont été évalués en fonction de leur 
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capacité à prédire avec précision les choix de l'utilisateur. Mainte-

nant, il est largement admis que la précision des prédictions est cru-

ciale mais insuffisante pour déployer un bon système de recomman-

dation. 

 Selon Herlocker et al. (2004), les évaluations des systèmes de 

recommandions peuvent être effectuées en utilisant une analyse hors 

ligne (offline analysis) ou une expérimentation avec des utilisateurs 

réels (live user experiment). 

 Il existe une autre classification des méthodes d'évaluation des 

systèmes de recommandation. Comme expliqué dans (Erdt et al., 

2015), ces méthodes d'évaluation sont classées en trois types : expé-

rimentations offline, études avec des utilisateurs (user studies) et tests 

réels (real life testing). Ce dernier type est nommé expérimentations 

en ligne (Online experiments) par Shani et Gunawardana (2011).  

 

2.5.1 Évaluation offline 

Une grande partie du travail d'évaluation des algorithmes des sys-

tèmes de recommandation s'est concentrée sur l'analyse hors ligne de 

la précision des prédictions que peuvent faire ces systèmes (Herlock-

er et al., 2004). Les évaluations offlines utilisent des ensembles de 

données (dataset) constitués d’actions des utilisateurs (principale-

ment des évaluations de ressources). Les évaluations offlines simulent 

le processus de recommandation où un sous ensemble des actions uti-

lisateurs du dataset est caché et le système de recommandation prédit 

ces actions cachées. Le système de recommandation est évalué en 

fonction de sa capacité à prédire ces interactions cachées. Les résul-

tats de ces prédictions sont analysés en utilisant une ou plusieurs mé-

triques.  

 Deux types d'ensembles de données sont souvent utilisés dans 

ces évaluations (Erdt et al., 2015) :  

• Ensembles de données naturels : ils sont constitués de données 

issues de l'historique des interactions d'utilisateurs réels dans 

un système donné sur une période donnée. De nombreux data-

set sont disponibles pour mener des évaluations sur des algo-

rithmes de recommandation. L’annexe III présente un compa-

ratif entre les dataset les plus connus dans les EIAH.   

• Ensembles de données de synthèse : ils sont construits de don-

nées artificielles. Ce type de dataset est habituellement utilisé 

pour tester comment les algorithmes de recommandation fonc-

tionnent dans certaines conditions. 
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 Les évaluations offlines ont l'avantage d’être rapide et écono-

mique et peuvent être réalisées sur plusieurs ensembles de données 

ou plusieurs algorithmes différents à la fois. Ce type d’évaluation est 

une évaluation objective des résultats de la prédiction. Aucune ana-

lyse hors ligne ne peut déterminer si les utilisateurs préfèrent un sys-

tème particulier, soit en raison de ses prédictions, soit en raison 

d'autres critères moins objectifs tels que l'esthétique ou l’ergonomie 

de l'interface utilisateur. 

2.5.1.1 Protocoles d’évaluation 

Une fois le dataset préparées, un protocole d'évaluation doit être sé-

lectionné selon (Gabrielsson et Gabrielsson, 2006). Il en existe trois 

selon ces mêmes auteurs :  

• Retrait (Hold out) : un pourcentage du dataset est utilisé 

comme données d'apprentissage tandis que le reste est utilisé 

comme données de test. 

• Tous sauf 1 (All but 1) : Un seul élément du dataset est utilisé 

comme données de test, ce qui maximise la quantité de don-

nées utilisées comme données d'apprentissage. 

• Validation croisée K-fold (K-fold cross validation) : Les don-

nées d'évaluation sont divisées K fois en données de formation 

et en données de test. 

 

 Pour chacune des k validations croisées, il est possible 

d’utiliser le retrait ou le tout sauf un. La validation croisée K-fold est 

plus intéressante que les deux premières car elle permet de maximiser 

la possibilité qu’un élément du dataset soit dans les données de tests 

et les données d’apprentissage.   

 

 Les mêmes auteurs expliquent également que la répartition du 

dataset en données d'apprentissage et en données de test est effectuée 

de l'une des trois méthodes suivantes : 

• Diviser les utilisateurs : un pourcentage ou un nombre fixe des 

évaluations de chaque utilisateur sont utilisés comme données 

de test et le reste comme données d'apprentissage. 

• Diviser les items : un pourcentage ou un nombre fixe d'évalua-

tions de chaque item est utilisé comme données de test et le 

reste comme données d'apprentissage. 

• Diviser les évaluations : un pourcentage ou un nombre fixe 

d’évaluations est utilisé comme données de test, et le reste 

comme données d'apprentissage. 
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 Les deux premières approches garantissent respectivement 

qu'un utilisateur ou un item apparaît dans les données d'apprentissage 

et les données de test. 

2.5.1.2 Métriques d’évaluation 

Les métriques d'évaluation mesurent la capacité de l'algorithme de 

recommandation à prédire correctement les évaluations connues des 

utilisateurs. Les métriques d'évaluation utilisent des évaluations cor-

rectes d'un dataset de test et les comparent avec des prédictions pro-

posées par l'algorithme de recommandation en se basant sur un data-

set d'apprentissage. La majorité de ces métriques proviennent du 

domaine de la recherche d’information. La précision et le rappel 

(Cleverdon et Kean 1968) font partie de ces métriques. Ces deux mé-

triques composent la formule de calcul d’une autre métrique qui est le 

F1 (Sarwar et al., 2000). D’autres métriques sont utilisées pour éva-

luer les systèmes de recommandation telles que MAE (Mean Abso-

lute Error) (Shardanand et Maes 1995) et RMSE (Root Mean Squared 

Error) (Thai-Nghe et al., 2010).  

 Gabrielsson et Gabrielsson (2006) et Shani et Gunawardana, 

(2011) citent plus ce que 20 métriques qui peuvent être utilisées pour 

évaluer les systèmes de recommandation en offline. Les chercheurs 

qui souhaitent évaluer ces systèmes doivent choisir une ou plusieurs 

métriques d’évaluation. Herlocker et al. (2004) expliquent que ce 

choix peut dépendre des réponses à des questions telles que : Les ré-

sultats obtenus avec la métrique choisie sont-ils comparables à 

d'autres travaux de recherche ? Une mesure sera-t-elle suffisamment 

sensible pour détecter les différences réelles qui existent ? 

 

2.5.2 Étude utilisateurs 

McNee et al. (2006) et Knijnenburg et al. (2012) expliquent que l'ob-

jectif d'un système de recommandation va au-delà des métriques de 

précision. Les évaluations se basant sur ces métriques de précision ne 

répondent pas à la question de savoir si les utilisateurs sont réelle-

ment satisfaits des recommandations proposées par le système. 

Comme mentionné dans Fazeli et al. (2017), près de 50% du succès 

commercial d'un système de recommandation est lié aux interactions 

entre les utilisateurs et ce système alors que l'algorithme de recom-

mandation ne compte que pour 5%. 

 Le point de vue de l’utilisateur sur le système de recommanda-

tion est encore plus important dans le domaine de l'éducation (Chatti 

et al., 2013 ; Erdt et al., 2015). En plus de la précision, les systèmes 
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de recommandation appartenant à ce domaine doivent prendre en 

compte des mesures de qualité telles que l'utilité, la nouveauté ou la 

diversité des recommandations. 

 Le point de vue de l’utilisateur peut être recueilli via une étude 

utilisateurs. Il s’agit d’une méthode utilisée pour découvrir comment 

un système de recommandation influence l'expérience, la perception 

et les interactions d'un utilisateur avec un système (Knijnenburg, 

2012). Une étude utilisateurs est menée en recrutant un ensemble 

d’utilisateurs, et en leur demandant d'effectuer certaines tâches dans 

un environnement contrôlé pendant une courte période de temps. 

L'interaction entre les utilisateurs et le système de recommandation 

est observée et des informations sont enregistrées telles que le temps 

nécessaire pour terminer la tâche ou la qualité des résultats de la 

tâche. En plus de l’observation du comportement de l’utilisateur , il 

est possible de faire passer des questionnaires aux utilisateurs pour 

recueillir des données qui ne sont pas directement observables tel les 

que l’appréciation de l'interface utilisateur ou de la pertinence des re-

commandations. 

 

2.5.3 Évaluation online 

L’évaluation online peut aussi recueillir le point de vue de 

l’utilisateur concernant le système de recommandation. Dans ce type 

d’évaluation, des utilisateurs réels utilisent le système dans des con-

ditions réelles sur une longue période (Manouselis et al., 2012). Se-

lon Herlocker et al. (2004), ce type d’évaluation peut montrer les 

usages et les habitudes d'utilisation des utilisateurs, les problèmes et 

les besoins non satisfaits, et les problèmes que les chercheurs n'ont 

peut-être pas envisagés dans une étude utilisateurs. 

 Avec ces tests réels sur le terrain, la plupart des objectifs cen-

trés sur l'utilisateur peuvent être efficacement évalués, comme 

l’évaluation de l'expérience utilisateur, la satisfaction des utilisateurs 

ou la rétention des utilisateurs (Herlocker et al., 2004 ; Shani et Gu-

nawardana, 2011). 

 

2.5.4 Questionnaires 

Les études utilisateur et les expérimentations online peuvent utiliser 

des questionnaires pour récolter les avis des utilisateurs sur leurs ex-

périences sur le système. Ces questionnaires peuvent être posés 

avant, pendant et après que les utilisateurs utilisent le système. Plu-
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sieurs questionnaires d'évaluation centrés sur l'utilisateur ont été pro-

posés. 

2.5.4.1 Questionnaire Content Quality Scale 

Le questionnaire CQS (Content Quality Scale) a été développé pour 

évaluer l'opinion des apprenants sur le contenu recommandé par un 

EIAH (Shi, 2014). Ci-dessous les 9 questions qui le composent que 

nous avons traduit en français : 

1. Le contenu recommandé par le système était ce que je voulais ap-

prendre. 

2. Le contenu recommandé par le système était ce que j'avais besoin 

d'apprendre. 

3. Il était facile de reconnaître le contenu recommandé par le sys-

tème. 

4. J'étais confiant sur le fait que j’aimerais le contenu qui me sera 

recommandé. 

5. J'ai compris pourquoi le système m'a recommandé certains conte-

nus. 

6. J'ai compris comment le contenu est organisé dans le système. 

7. Le contenu fourni par le système était compréhensible. 

8. Le contenu fourni par le système était suffisant. 

9. Le contenu fourni par le système était utile. 

2.5.4.2 Questionnaire ResQue 

ResQue (Recommender systems’ Quality of user experience) est une 

plateforme d’évaluation des systèmes de recommandation en général 

proposée par Pu et al. (2011). Ce questionnaire se compose de 60 

questions classées en quatre dimensions principales : les qualités per-

çues du système, les croyances des utilisateurs, les attitudes subjec-

tives et les intentions comportementales. ResQue propose aussi une 

version simplifiée avec 15 questions. La version anglaise de ce ques-

tionnaire est présentée dans l’annexe II. 

 ResQue sert à évaluer les qualités des systèmes de recomman-

dation telles que leur utilisabilité, leur utilité, leurs qualités d'inter-

face et d'interaction, la satisfaction des utilisateurs à propos de ces 

systèmes et l'influence de ces qualités sur les intentions de compor-

tement de ces utilisateurs. Ces intentions peuvent être le fait d'acheter 

les produits qui leur sont recommandés, de revenir visiter le système 

à l'avenir et de parler de ce système à leurs amis.  
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ResQue est plus riche et plus organisé que CQS avec ses 60 questions 

et ses 4 dimensions. A titre d’exemple, contrairement à ResQue, CQS 

ne traite pas les différents aspects de la qualité des ressources re-

commandées (nouveauté, variété des ressources, etc.). CQS ne traite 

aussi pas les intentions comportementales que peuvent avoir les utili-

sateurs sur le système de recommandation. Dans notre travail, nous 

avons utilisé le questionnaire ResQue par ce qu’il répond aux hypo-

thèses que nous nous sommes fixés dans notre évaluation. 

 

 

2.6 Conclusion 

 

Nous avons présenté dans ce chapitre l’état de l’art des systèmes de 

recommandations dans le contexte des EIAH et dans le contexte des 

réseaux sociaux en ligne. Cet état de l’art détaille certaines méthodes 

et techniques de recommandation telles que le filtrage collaboratif et 

la recommandation multicritères que nous utilisons dans notre ap-

proche. Nous avons ainsi identifié 9 travaux qui traites les systèmes 

de recommandations de ressources pédagogiques dans un contexte 

social. Nous avons noté que ces travaux présentent certains pro-

blèmes : 1) ils ne bénéficient pas de toutes les informations sur l'utili-

sateur, 2) ils n’offrent qu'un type de recommandation, 3) la plupart ne 

traitent pas la sparsity, et 4) certains ne personnalisent pas leurs re-

commandations. Ces problèmes seront traités dans notre contribution 

qui est présentée dans le chapitre suivant. 

 Nous avons présenté les différentes méthodes d’évaluation des 

systèmes de recommandations. Nous pouvons noter qu’il est plus fa-

cile d'effectuer des expériences offline en utilisant des ensembles de 

données existants pour estimer la précision des prédictions quand ces 

ensembles de données contiennent les données dont nous avons be-

soin. Il est plus couteux de faire une étude utilisateur sur un petit 

groupe ou de faire une expérience à grande échelle sur un système 

déployé avec des utilisateurs réels. Cependant, ces études en situa-

tions réelles sont la seule solution pour recueillir l’avis des utilisa-

teurs. 
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Dans ce chapitre, nous allons présenter dans un premier temps le 

principe général de notre approche et la base formelle qui sera utili-

sée par la suite dans notre proposition. Ensuite, nous présenterons les 

quatre parties de notre proposition : 1) calcul de la similarité entre les 

utilisateurs (apprenants) dans un environnement d'apprentissage so-

cial, 2) sélection des ressources qui conviennent le mieux aux préfé-

rences des utilisateurs, 3) traitement du problème de la sparsity et 4) 

mise à jour les profils utilisateurs. À la fin de ce chapitre, avant de 

conclure, nous présenterons un exemple qui illustre notre approche. 

Cet exemple a servi de dataset pour faire une première évaluation de 

notre approche et ainsi affiner le modèle formel. 
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3.1 Aperçu de l’approche 

 

L'approche proposée repose sur les principes de : 

• l'influence sociale (Sun et Tang 2011) : deux amis ont ten-

dance à avoir les mêmes intérêts ; 

• la régularité co-citation (Bhagat et al. 2011) (Co-citation regu-

larity) : les personnes qui ont des similitudes sont susceptibles 

d'avoir les mêmes intérêts. 

 

 

      Figure 3.1 Architecture globale de l’approche proposée  

 

 Comme le montre l’architecture de la figure 3.1, notre ap-

proche repose sur quatre types d’information  :  

• les informations du profil utilisateur qui décrivent ses préfé-

rences, ses connaissances, ses expérience, etc.,  

• les informations sociales qui décrivent les liens entre les utili-

sateurs et les groupes d’utilisateurs et les liens entre les utili-

sateurs eux-mêmes,  

• les informations qui décrivent les actions effectuées par les uti-

lisateurs sur les ressources éducatives telles que les visites ou 

les évaluations et  

• les informations qui décrivent les résultats des exercices effec-

tués par les apprenants, telles que les résultats d'un quiz qu'ils 

ont fait.  
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Ces données seront toutes utilisées pour recommander des ressources 

éducatives pertinentes. L'environnement d'apprentissage récupère les 

résultats des exercices effectués par les apprenants et met à jour leurs 

niveaux de connaissances stockés dans leurs profils. Les actions des 

apprenants et les données sociales sont aussi utilisées dans la mise à 

jour du profil. 

 Le principe général de notre approche (Tadlaoui 2014. Ta-

dlaoui et al. 2014. Tadlaoui et al. 2015a. Tadlaoui et al. 2015b. Ta-

dlaoui et al. 2018) est illustré par la figure 3.2. Chaque utilisateur de 

l’EIAH est décrit par des informations qui caractérisent son profil et 

est lié par des liens d’amitié avec d'autres utilisateurs du système. 

Dans cette approche, nous définissons la relation d'amitié comme un 

lien explicitement déclaré par un utilisateur du système. Les relations 

d’amitié sont déclarées par les utilisateurs via des demandes d’ajout à 

la liste d’amis comme sur Facebook ou LinkedIn5. Deux types d'ami-

tié sont pris en charge, des amis que l'utilisateur connaît dans la vraie 

vie et a déclarés comme des amis sur le réseau social et ceux qu'il ne 

connaît que sur le réseau social. Dans les deux cas, suivant le prin-

cipe de l'influence sociale, ces amis peuvent avoir les mêmes intérêts 

d’apprentissage, et suivant le principe de la régularité de la co-

citation, si ces amis ont des points communs, ils seront donc suscep-

tibles d'avoir les mêmes intérêts d’apprentissage. Les utilisateurs 

peuvent effectuer trois types d'actions sur les ressources éducatives, à 

savoir : visiter, évaluer la qualité des ressources et évaluer leur utili-

té. L’utilité est donnée suivant un domaine d’intérêt de l’utilisateur 

alors que la qualité est donnée par l’utilisateur indépendamment de 

son domaine d’intérêt (si le système est utilisé dans une université, 

les domaines peuvent être les modules enseignés ou les spécialités).  

 Le système de recommandation utilise toutes les informations 

ci-dessus pour générer des recommandations personnalisées pour 

chaque utilisateur de l'environnement d'apprentissage.  

 Les apprenants sont intéressés à obtenir des recommandations 

appropriées pour leurs besoins pédagogiques. Ils peuvent être intéres-

sés par les ressources les plus populaires chez leurs utilisateurs simi-

laires. Ils peuvent également être intéressés par les ressources qui ont 

été récemment visitées par leur réseau d'amis pour les encourager à 

                                                         
5

 https://www.linkedin.com/ 
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collaborer avec leurs amis sur ces ressources. Les utilisateurs peuvent 

également être intéressés par des ressources qui sont utiles dans leurs 

domaines d'intérêt. Contrairement aux systèmes de recommandation 

sociale existants pour les EIAH, qui ne traitent que le premier type de 

recommandation, notre approche traite ces trois types de ressources : 

populaires, récemment visités et les ressources utiles pour un do-

maine d’apprentissage.  

 

 

Figure 3.2 Principe général de l’approche proposée 

  

 L’algorithme de recommandation s’appuie sur des modèles 

formels qui calculent la similarité sociale entre les utilisateurs d'un 

environnement d'apprentissage pour générer trois types de recom-

mandation, à savoir la recommandation 1) des ressources populaires, 

2) des ressources récemment visitées et 3) des ressources utiles. 

 Le processus de recommandation comprend les étapes sui-

vantes : 

1. L'utilisateur courant sélectionne l'un des trois types de recom-

mandation ; 

2. Le système de recommandation sélectionne les amis de l'utili-

sateur courant ; 

3. Le système calcule le niveau de similarité entre l'utilisateur 

courant et ses amis. Le calcul de similarité est présenté dans la 

section 3.3 ; 
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4. Le système calcule le score des ressources éducatives en se ba-

sant sur les visites et les évaluations effectuées par les amis de 

l'utilisateur courant sur les ressources. La formule de calcul de 

ce score est présentée dans la section 3.4 ; 

5. Le système affiche à l'utilisateur courant une liste de res-

sources pédagogiques, classées par les scores en fonction du 

type de recommandation sélectionné. 

 

 L'approche utilise un modèle formel pour appuyer ce processus 

de recommandation. Il est présenté ci-dessous. 

 

 

3.2 Base formelle de l’approche 

 

Dans cette section, nous définissons les concepts de base permettant 

le calcul des scores pour la recommandation de ressources pédago-

giques. Ces concepts, présentés dans le tableau 3.1, sont liés au profil 

de l'utilisateur, à ses relations sociales et aux actions des utilisateurs 

sur les ressources (visites et évaluation). 

 

Tableau 3.1 Base formelle de l’approche 

 

Élément Description 

U L'ensemble de tous les utilisateurs de l'environnement d'apprentissage 

B[u] B[u] = {v ∈ U : v ami avec u}. Il représente l’ensemble des amis de 
l’utilisateur u 

IV[u] L’ensemble des ressources visitées par l’utilisateur u 

IE[u] L’ensemble des ressources évaluées par rapport à leurs qualités par 
l’utilisateur u 

IU[u] L’ensemble des ressources évaluées en termes d’utilité par l’utilisateur 
u 

D L'ensemble des domaines pédagogiques (domaines d'intérêt) repré-
sentés dans l'environnement d'apprentissage. Par exemple, si l’EIAH 
est utilisé dans un laboratoire de recherche alors les domaines peuvent 
être les thèmes de recherches. S’il s’agit d’une université, les domaines 
peuvent être les modules enseignés ou les spécialités 

E[u] E[u] = {d ∈ D : d est un domaine de u}. Il représente les domaines 
d’intérêt de l’utilisateur u 

C Le profil de l'utilisateur est composé de deux parties (Huynh et al. 
2012) : une partie statique et une autre dynamique. La partie statique 
contient des données qui ne changent pas, telles que le nom, date de 
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naissance, etc. La partie dynamique quant à elle contient des informa-
tions qui peuvent évoluer dans le temps telles que le niveau de con-
naissance de l’utilisateur, ses préférences, etc. Toutes ces informations, 
statiques et dynamiques, sont représentées par l’ensemble C 

C[u] C[u] = {(c, val) | c ∈ C : val est la valeur de la caractéristique c de 
l’utilisateur u}. Il représente l’ensemble formé de couples caractéris-
tique/valeur qui définissent le profil de l’utilisateur u. Les valeurs de 
type continu peuvent être remplacées par des valeurs discrètes. Par 
exemple la valeur de l’âge peut être transformée en enfant, adoles-
cent, adulte, etc. 

Vis(u, i) Utilisée pour connaitre les ressources qui sont visitées par un utilisa-
teur donné. Cette fonction est égale à 1 si l’utilisateur u a consulté la 
ressource i et 0 dans le cas contraire 

t(u, i) Représente le nombre de jours écoulés depuis la date de la dernière vi-
site de la ressource i par l’utilisateur u 

Eval(u, i) Utilisée pour connaitre l’évaluation d’une ressource en termes de qua-
lité par un utilisateur. Par exemple, l’utilisateur u peut évaluer la res-
source i de 1 à 5. Si la ressource n’a pas été évaluée alors cette fonction 
est égale à 0 

Eval(u, .) Représente l’évaluation moyenne en termes de qualité de l’utilisateur 
u des ressources qu’il a évalué 

Util(u, i, d) En plus de l’évaluation d’une ressource, un utilisateur peut évaluer son 
utilité par rapport à un domaine spécifique. Elle représente l’évaluation 
de l’utilisateur u par rapport à l’utilité de la ressource i dans le cadre du 
domaine d 

Util(u, ., d) Représente l’évaluation moyenne en termes d’utilité de l’utilisateur u 
des ressources qu’il a évalué dans le cadre du domaine d 

Seval[u, v] Seval = IE[u] ∩ IE[v] : représente l’ensemble des ressources co-évaluées 
en termes de qualité par les utilisateurs u et v 

Sutil[u, v] Sutil = IU[u] ∩ IU[v] : représente les ressources co-évaluées en termes 
d’utilité par les utilisateurs u et v 

 

 

3.3 Similarité sociale 

 

La plupart des travaux sur les systèmes de recommandation, qui se 

basent sur le filtrage collaboratif, utilisent le coefficient de corréla-

tion de Pearson (Herlocker et al. 2004) pour calculer les similarités 

entre les utilisateurs d'un système. Ce coefficient mesure la corréla-

tion linéaire entre deux variables. Dans les systèmes de recommanda-

tion, ce coefficient sert à mesurer la dépendance entre deux vecteurs 

d'évaluations de ressources appartenant à deux utilisateurs. Ces tra-
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vaux s’intéressent principalement à l’évaluation des ressources pour 

calculer la similarité entre les utilisateurs. 

 Étant donné que notre travail s’inscrit dans le contexte des ré-

seaux sociaux à destination d’apprentissage, notre approche améliore 

la mesure de similarité entre les utilisateurs en intégrant l'information 

sociale présente sur la plateforme d'apprentissage social. La méthode 

proposée pour calculer la similarité entre deux utilisateurs, notée u et 

v, est fondée sur : 

• la similarité entre u et v en termes de ressources visitées, notée 

VisSim(u, v) ; 

• les similarités en termes d’évaluation de ressources, notée Eval-

Sim(u, v) et UtilSim(u, v) ; 

• la similarité entre les profils de ces deux utilisateurs, notée Pro-

filSim(u, v) ; 

• la force de lien entre u et v, notée LinkS(u, v).  

 

Cette nouvelle formule, notée SocialSim(u, v), représente la similari-

té sociale entre les utilisateurs u et v. Elle est calculée comme suit : 

 

𝑆𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)

= (𝐸𝑣𝑎𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) + 𝑈𝑡𝑖𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) + 𝑉𝑖𝑠𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) + 𝐿𝑖𝑛𝑘𝑆(𝑢, 𝑣)  
+   𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)) / 5                                                            𝐸𝑞 (3.1). 

  

 Pour le calcul de la similarité en termes d’évaluation Eval-

Sim(u,v), définie par l’équation Eq (3.2), nous nous sommes basés 

sur le coefficient de corrélation de Pearson. Nous avons adapté ce 

coefficient pour le calcul de la similarité en termes d’utilité Util-

Sim(u,v), définie par l’équation Eq (3.3), en y intégrant  les domaines 

d’intérêt des utilisateurs. 

 

𝐸𝑣𝑎𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)

=  
∑ (𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑢, 𝑖) −𝑖∈𝑆𝑒𝑣𝑎𝑙[u,v] 𝐸𝑣𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑢, . )) . (𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑣, 𝑖) − 𝐸𝑣𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑣, . ))

√∑ (𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑢, 𝑖) −𝑖∈𝑆𝑒𝑣𝑎𝑙[u,v] 𝐸𝑣𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑢, . ))2 . √∑ (𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑣, 𝑖) −𝑖∈𝑆𝑒𝑣𝑎𝑙[u,v] 𝐸𝑣𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑣, . ))2

    Eq (3.2). 

 

 

𝑈𝑡𝑖𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)

=  

∑
∑ (𝑈𝑡𝑖𝑙(𝑢,𝑖,𝑑)−𝑖∈𝑆𝑢𝑡𝑖𝑙[u,v] 𝑈𝑡𝑖𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑢,.,𝑑)) .(𝑈𝑡𝑖𝑙(𝑣,𝑖,𝑑)−𝑈𝑡𝑖𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑣,.,𝑑))

√∑ (𝑈𝑡𝑖𝑙(𝑢,𝑖,𝑑)−𝑖∈𝑆𝑢𝑡𝑖𝑙[u,v] 𝑈𝑡𝑖𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑢,.,𝑑))2 .√∑ (𝑈𝑡𝑖𝑙(𝑣,𝑖,𝑑)−𝑖∈𝑆𝑢𝑡𝑖𝑙[u,v] 𝑈𝑡𝑖𝑙(𝑣,.,𝑑))2
𝑑∈𝐸[𝑢]∩𝐸[𝑣]

𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐸[𝑢] ∩ 𝐸[𝑣])
⁄
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 Eq (3.3). 
 

 La similarité en termes de visites VisSim(u,v), formalisée par 

la formule Eq (3.4), est basée sur la similarité de Jaccard (Yu et al. 

2009). Elle est relative au nombre de ressources co-visitées par les 

deux utilisateurs et au nombre total de ressources visitées par les 

deux utilisateurs.  

 

𝑉𝑖𝑠𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) =  
𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐼𝑉[𝑢] ∩ 𝐼𝑉[𝑣])

𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐼𝑉[𝑢] ∪ 𝐼𝑉[𝑣])
               Eq(3.4). 

 

 Cette formule n'est pas appliquée lorsque les deux utilisateurs 

n'ont pas encore visité des ressources car l'union est nulle. Dans ce 

cas, VisSim(u, v) est égal à zéro. 

 Dans les réseaux sociaux, le lien entre deux utilisateurs sera 

d’autant plus fort qu’ils ont de nombreux voisins en commun (Sun 

and Tang, 2011). Dans notre travail, la force du lien LinkS(u, v) entre 

deux utilisateurs est définie à l’aide de leur nombre d’amis communs 

et leur nombre total d’amis. La force du lien entre les utilisateurs u et 

v est ainsi définie par la formule suivante : 

 

𝐿𝑖𝑛𝑘𝑆(𝑢, 𝑣) =  
𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐵[𝑢] ∩ 𝐵[𝑣])  +  2

𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐵[𝑢] ∪ 𝐵[𝑣])
        Eq(3.5). 

 

 Le dernier élément que nous avons intégré dans la formule de 

la similarité sociale est la similarité liée aux caractéristiques pré-

sentes dans les profils des utilisateurs ProfilSim(u, v). Elle prend en 

compte les similitudes entre les utilisateurs en termes de préférences, 

de connaissances, d’expériences, etc. Cette similarité est liée au 

nombre de caractéristiques partagées entre les deux utilisateurs. 

Comme le montre l’équation Eq (3.6), cette similarité est liée au 

nombre de caractéristiques communes entre les deux utilisateurs et au 

nombre total de caractéristiques. 

 

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) =  
𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐶[𝑢] ∩ 𝐶[𝑣])

𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐶)
         Eq(3.6). 

 

 Une partie de la formule de calcul de similarité sociale utilisé 

dans notre approche est inspirée de la technique des heuristiques dans 

les systèmes de recommandation multicritères. Cette technique utilise 
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plusieurs évaluations et une évaluation globale pour chaque res-

source. L'approche proposée n'utilise pas l’évaluation globale mais 

utilise deux types d’évaluation : la qualité et l'utilité. Ce dernier est 

lié aux domaines de l'utilisateur et chaque utilisateur possède son en-

semble de domaines associé. 

 La technique basée sur les heuristiques agrège la similarité 

entre différentes évaluations. Pour calculer la similarité dans notre 

approche, nous utilisons également une similarité agrégée entre les 

évaluations de qualité et d'utilité et nous ajoutons d'autres éléments 

(visites des utilisateurs et quelques informations sociales). 

 

 

3.4 Types de recommandations 

 

Notre approche propose trois types de recommandation pour répondre 

au mieux aux besoins pédagogiques des utilisateurs des environne-

ments sociaux d’apprentissage. 

 

3.4.1 Recommandation des ressources visitées récemment 

Le système peut présenter à un utilisateur donné une liste de res-

sources qui ont été visitées récemment par des utilisateurs qui lui sont 

similaires. Ce type de recommandation est intéressant pour que les 

utilisateurs puissent consulter les ressources dans la même période 

que leurs amis pour pouvoir collaborer et s’entraider sur leurs diffé-

rents cours. 

 Le score de recommandation de la ressource i est calculé sui-

vant les ressources visitées par les amis de l’utilisateur u, le temps 

écoulé depuis la dernière visite des ressources et les similarités so-

ciales avec les amis de u. Ce score est calculé comme suit : 

 

𝑆𝑣𝑖𝑠𝑢(𝑢, 𝑖) = ∑ 𝑒−𝛼𝑡(𝑣,𝑖). 𝑉𝑖𝑠(𝑣, 𝑖) . 𝑆𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)

𝑣∈𝐵[𝑢]

            Eq(3.7). 

 

 𝛼 étant un facteur de décroissance. Plus la visite de la res-

source, par l’utilisateur, est récente, plus le score de cette dernière 

augmente. Nous nous sommes inspirés des travaux de Guy et al. (Guy 

et al. 2009 ; Guy et al. 2010) pour la prise en compte du temps dans 

cette formule. 
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3.4.2 Recommandation des ressources populaires 

Un utilisateur peut également se voir recommander une liste de res-

sources bien notées par ses amis similaires. Le score de recommanda-

tion de la ressource i à l’utilisateur u est déterminé par les valeurs des 

évaluations des ressources par les amis de l’utilisateur u et les simila-

rités sociales avec ses amis. La formule de ce score est la suivante : 

 

𝑆e𝑣𝑎𝑙(𝑢, 𝑖) = k ∑ 𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑣, 𝑖) . 𝑆𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)

𝑣∈𝐵𝑖[𝑢]

                Eq(3.8). 

  

 Seuls les amis de l’utilisateur u qui ont évalués la ressource i 

sont utilisés dans le calcul de ce score. Ce sous-ensemble de B[u] est 

dénommé Bi[u]. k représente le facteur de normalisation. Il est donné 

par la formule : 

 

𝑘 = 1 ∑ | 𝑆𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣)

𝑣∈𝐵𝑖[𝑢]

|⁄                             Eq(3.9). 

 

 La formule Seval utilise l’approche de la somme pondérée 

(Adomavicius et Tuzhilin 2011). 

 

3.4.3 Recommandation des ressources utiles 

Une liste de ressources peut être recommandée à un utilisateur selon 

leurs utilités par rapport aux domaines d’apprentissage de cet utilisa-

teur. La formule de calcul du score de la recommandation des res-

sources est définie par l’utilité des ressources par rapport aux do-

maines d’apprentissage et les similarités sociales. Le score de 

recommandation de la ressource i à l’utilisateur u est déterminé par la 

formule : 

 

𝑆𝑢𝑡𝑖𝑙(𝑢, 𝑖)

= k ∑ 𝑆𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) .
𝑣∈𝐵𝑖[𝑢]

∑ 𝑈𝑡𝑖𝑙(𝑣, 𝑖, 𝑑)𝑑∈𝐸𝑣𝑖[𝑢]

𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐸𝑣𝑖[𝑢])
       𝐸𝑞(3.10). 

 

 Seulement les domaines d’intérêts de l’utilisateur u qui ont été 

utilisés pour évaluer la ressource i par l’utilisateur v peuvent être in-
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tégrés dans le calcul de ce score. Ce sous ensemble de E[u] est dé-

nommé Evi[u]. 

 

 

3.5 Gestion de la sparsity 

 

La plupart des algorithmes de filtrage collaboratifs utilisent une me-

sure de similarité basée sur les évaluations des utilisateurs pour re-

commander des ressources. 

 Comme expliqué dans (Verbert et al. 2011), à la différence des 

systèmes de recommandation pour le e-commerce, ceux pour l'éduca-

tion peuvent souffrir de la sparsity des évaluations, puisque ce type 

d'application implique moins d'utilisateurs et moins d’interactions. 

Notre approche peut résoudre ce problème car elle utilise 5 compo-

santes dans la mesure de similarité et seulement 2 d'entre elles sont 

liées à des évaluations d'utilisateurs. Nous pouvons calculer la simila-

rité et fournir des recommandations pertinentes, même si l'environ-

nement d'apprentissage contient des évaluations sparse. 

 

 

3.6 Mise à jour du profil 

 

Les données du profil d’un apprenant peuvent être partiellement ren-

seignées, voire même périmées ou inappropriées. Comme notre ap-

proche se base, en partie, sur ces données, il est nécessaire de mettre 

à jour le profil de l’utilisateur pour pouvoir faire une recommanda-

tion de qualité. 

 Les données du profil peuvent être renseignées manuellement 

par l’utilisateur et/ou automatiquement par le système en fonction du 

comportement de cet utilisateur. En plus de ces deux méthodes, le 

principe de l’influence sociale (Sun et Tang 2011) nous amène à enri-

chir le profil de l’utilisateur à l’aide des informations qui caractéri-

sent les profils de ses amis similaires, ceci en utilisant l’une des mé-

thodes suivantes :  

• Recommander à l’utilisateur les caractéristiques les plus com-

munes présentes dans les profils de ses amis. Par exemple, le 

niveau d’étude le plus commun des amis d’un utilisateur. Le 

système mettra à jour le profil de l’utilisateur si ce dernier va-

lide cette recommandation ; 

• Mettre à jour directement le profil de l’utilisateur avec les va-

leurs des caractéristiques les plus communes de ses amis. Ces 
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informations peuvent être exactes ou peuvent être incertaines, 

donc le système leurs associe des probabilités d’exactitude 

(degré de fiabilité) et les stocke dans le profil de l’utilisateur. 

Par exemple, le système stocke dans le profil le niveau d’étude 

le plus commun des amis d’un utilisateur avec un degré de 

fiabilité à 90%. 

 

 Il est possible que le système utilise plusieurs méthodes de 

renseignement du profil de l’utilisateur. Ces méthodes sont utilisées 

pour avoir un profil le plus complet possible pour pouvoir lui faire 

des recommandations qui répondent à ses caractéristiques, ses be-

soins et ses attentes. 

 

 

3.7. Validation avec des données simulées  

 

3.7.1. Objectif 

Comme première étape de validation de notre approche, nous avons 

essayé de réaliser une analyse hors ligne à l'aide d'un jeu de données 

extrait d’un système de recommandation éducatif existant. Pour cela, 

nous avons étudié plusieurs ensembles de données, tels que Mendeley 

(Jack et al. 2010), MACE (Wolpers et Niemann 2010) et APOSDLE 

(Beham 2010). L’annexe III (Manouselis et al. 2012) présente un 

comparatif entre les différents dataset dans les EIAH. Nous avons 

constaté qu'il est impossible d'utiliser ces ensembles de données pour 

évaluer notre modèle formel parce que les données qu'ils fournissent 

ne contiennent pas toutes les informations nécessaires à notre ap-

proche, telles que les relations sociales entre les utilisateurs et les 

évaluations de ressources en termes d'utilité. 

 Pour répondre à ce problème, nous avons étudié la faisabilité 

de notre approche en utilisant une analyse hors ligne sur un ensemble 

de données que nous avons créé. Cette simulation nous a aidé à tester 

les algorithmes basés sur formules pour évaluer leur efficacité et les 

affiner. Nous avons développé un prototype en Java qui calcule les 

similarités sociales entre utilisateurs et calcule et affiche les trois 

types de recommandations (ressources récemment consultées, res-

sources populaires et ressources utiles). Ce processus de validation de 

faisabilité de l’approche est illustré par la Figure 3.3. 

 La validation proprement dite de notre approche est détaillée 

dans le chapitre 5. 
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                          Figure 3.3 Processus de validation de la faisabilité de notre approche  

 

3.7.2. Données de la simulation 

L'ensemble de données utilisées (dataset) fournit des informations 

principalement sur 1) les caractéristiques de l'utilisateur telles que 

l'âge, préférences, etc. 2) les relations sociales entre les différents uti-

lisateurs, et 3) les valeurs d'évaluation que les utilisateurs attribuent 

aux ressources éducatives. 

3.7.2.1. Caractéristiques des apprenants 

L'ensemble de données que nous avons préparé est un exemple d'un 

système de réseau social installé dans une école de formation conti-

nue. Le système contient 10 utilisateurs et 9 ressources. Le tableau 

3.2 présente les caractéristiques des profils des utilisateurs. Les 5 

premiers utilisateurs sont dans la même classe et travaillent sur les 

mêmes domaines : bases de données (d1), algorithmiques (d2) et gé-

nie logiciel (d3). En plus de ces trois domaines d'étude, l'utilisateur 

U5 a un autre domaine d'intérêt : XML (d4). Les 5 derniers utilisa-

teurs sont dans la classe 2 et étudient les domaines suivants : algo-

rithmes (d2), réseaux (d5) et programmation Web (d6). 

Prototype 

Java 

Algorithmes de 

l’approche 

Ensemble de 

données créé 

Recommandations 

Hypothèses de 

recherche 

Vérifier 
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Tableau 3.2 Caractéristiques des utilisateurs 

 

Utilisateur Classe Préférence Age Expérience 
professionnelle (Années) 

Domaines 

U1 1 Graphiques 15-20 0-5 d1, d2, d3 

U2  1 Vidéos 20-30 11-15 d1, d2, d3 

U3 1 Vidéos 20-30 0-5 d1, d2, d3 

U4 1 Vidéos 30-40 16-20 d1, d2, d3 

U5 1 Graphiques 15-20 0-5 d1, d2, d3, d4 

U6 2 Vidéos 20-30 0-5 d2, d5, d6 

U7 2 Texte 40-50 26-30 d2, d5, d6 

U8 2 Interaction 30-40 10-15 d2, d5, d6 

U9 2 Graphiques 20-30 0-5 d2, d5, d6 

U10 2 Interaction 20-30 6-10 d2, d5, d6 

3.7.2.2. Relations sociales entre apprenants 

Les relations sociales entre utilisateurs sont illustrées par la figure 

3.4. Pour que ce réseau social soit le plus proche d’un réseau réel, 

nous avons varié le nombre d’amis par utilisateur. Certains utilisa-

teurs ont peu d’amis tel que l’utilisateur U5 et d’autres ont plusieurs 

tel que l’utilisateur U6. Les utilisateurs de chaque classe ont plusieurs 

relations entre eux, en revanche les utilisateurs des deux classes ne 

sont reliés que par quelques liens (U2-U6 et U4-U6). 

 

Figure 3.4 Connexions entre utilisateurs 

U 1 

 

U 2 

U 3 

 

U 4 

U 5 

 

U 6 U 7 

U 8 U 9 

U 
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Tableau 3.3 Visites et évaluations des ressources pédagogiques 

Users Domains Res. 1 Res. 2 Res. 3 Res. 4 Res. 5 Res. 6 Res. 7 Res. 8 Res. 9 

U1 d1, d2, d3 (1,59);4; 

(1,2,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,1);2; 

(2,1,2) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,2);1; 

(1,1,1) 

(1,19);4; 

(2,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,6);4; 

(1,1,1) 

U2  d1, d2, d3 (0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,8);4; 

(1,4,2) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,34);5; 

(1,2,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,4);4; 

(4,0,0) 

(1,2);2; 

(1,2,0) 

(1,12);5; 

(1,1,0) 

U3 d1, d2, d3 (0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,2);5; 

(1,4,2) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,5);4; 

(1,3,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,12);5; 

(3,1,1) 

(1,17);5; 

(5,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

U4 d1, d2, d3 (1,1);1; 

(1,0,0) 

(1,10);2; 

(1,2,2) 

(1,45);1; 

(1,0,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,9);2; 

(1,1,1) 

(1,7);4; 

(2,1,1) 

(1,22);3; 

(3,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

U5 d1, d2, d3, d4 (1,30);5; 

(1,2,2,4) 

(1,7);5; 

(1,5,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0,0) 

(1,17);1; 

(1,1,1,0) 

(1,2);5; 

(2,1,1,5) 

(1,2);5; 

(5,1,1,4) 

(0,0);0; 

(0,0,0,0) 

(1,9);4; 

(1,1,1,0) 

U6 d2, d5, d6 (1,15);4; 

(1,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,34);3; 

(1,1,1) 

(1,10);4; 

(2,1,4) 

(1,22);2; 

(1,2,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,2);5; 

(1,1,2) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,7);5; 

(1,5,3) 

U7 d2, d5, d6 (0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,8);4; 

(4,2,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,14);5; 

(1,1,5) 

(1,16);1; 

(1,1,1) 

(1,12);5; 

(1,1,5) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,1);2; 

(2,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

U8 d2, d5, d6 (1,23);5; 

(1,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,25);2; 

(1,1,2) 

(1,2);5; 

(1,1,5) 

(1,35);1; 

(1,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,7);4; 

(1,1,3) 

(1,2);2; 

(2,1,0) 

(1,10);3; 

(2,3,2) 

U9 d2, d5, d6 (1,7);4; 

(1,2,1) 

(1,4);0; 

(0,0,0) 

(1,6);3; 

(1,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,15);5; 

(0,0,4) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,1);5; 

(2,5,3) 

U10 d2, d5, d6 (1,6);5; 

(0,2,0) 

(1,4);5; 

(5,1,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 

(1,9);5; 

(1,1,5) 

(1,12);4; 

(1,1,2) 

(1,12);3; 

(3,0,1) 

(0,0);0; 

(0,0,0) 
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3.7.2.3. Visites et évaluation des ressources 

Le tableau 3.3 contient des informations sur la visite, l'évaluation et 

l'utilité des ressources pour les 10 utilisateurs du système. Pour 

chaque ressource et chaque utilisateur il existe un triplet sous la 

forme suivante : (visité ou non visité {0/1}, temps écoulé en jours à 

partir de la dernière visite de la ressource) ; Évaluation de la qualité 

de la ressource {0..5}; (Évaluation de l'utilité de la ressource par do-

maine {0..5}). 0 représente une absence d'évaluation et les valeurs de 

1 à 5 représentent de « ne pas aimer » à « aimer beaucoup ». 

 

3.7.3. Similarité sociale 

Nous avons fait une simulation à l’aide de notre prototype écrit en 

Java en utilisant l’ensemble des données présenté précédemment. En 

termes de similarité entre utilisateurs, nous avons remarqué que : 

• Les utilisateurs les plus similaires sont U1 et U3 avec une si-

milarité sociale à 0,725. Ceci est justifié par le fait que ces 2 

utilisateurs sont amis et ont les mêmes amis, ils ont évalué la 

qualité des ressources avec presque les mêmes valeurs et ils 

ont également évalué la même utilité de ressources avec 

presque les mêmes valeurs ; 

• Les utilisateurs les moins similaires sont U6 et U10 avec une 

similarité sociale à 0,181. Cela est justifié par le fait que le 

premier utilisateur partage seulement 1 de ses 6 amis avec le 

deuxième utilisateur, il a également que 2 caractéristiques de 

son profil en commun avec le deuxième utilisateur et sur les 9 

ressources disponibles, ils ont visité seulement 2 ressources 

communes (ressources 1 et 7). 

 

3.7.4. Ressources recommandées 

3.7.4.1. Ressources visitées récemment 

Le prototype recommande des ressources à l'utilisateur 1 dans cet 

ordre 2, 7, 4 et 8, en termes de ressources consultées récemment. Les 

2 premières ressources sont visitées par tous les amis de l’utilisateur 

1, la troisième par 2 de ses amis et la dernière par un seul. La res-

source 2 est recommandée comme la première parce qu'elle a été vue 

plus récemment par les amis de l'utilisateur 1. 

 L'ordre de recommandation de ressources pour l'utilisateur 5 

est : 8, 3 et 4. La ressource 3 a été recommandée avant la ressource 4 
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parce que la première a été visitée par l'utilisateur 4 qui a un score de 

similarité de 0,455 avec l'utilisateur 5 et la seconde a été visitée par 

l'utilisateur 2 qui a un score de similarité de 0,259 avec l'utilisateur 5. 

Cela, malgré que la ressource 4 a été visitée par les utilisateurs 2 et 4 

plus récemment que la ressource 3. 

 Le prototype que nous avons développé nous a permis de vali-

der trois hypothèses sur les ressources consultées récemment : 1) Les 

ressources présentés à l'utilisateur sont ceux qui sont les plus visitées 

par ses amis. 2) Les ressources les plus récemment visitées sont four-

nies à l'utilisateur. 3) Les ressources visitées par des amis similaires 

sont mieux classées. 

3.7.4.2. Ressources populaires 

Les ressources 6, 2 et 8 sont recommandées dans cet ordre à l'utilisa-

teur 6, en termes de ressources populaires. Le score de classement est 

calculé suivant les amis de cet utilisateur. Nous remarquons que la 

ressource 6 a une moyenne d'évaluation meilleure que la ressource 2 

et la ressource 2 meilleure que 8. 

 L'ordre de recommandation de ressources pour l'utilisateur 7 

est : 1, 7, 9 et 3. La ressource 1 a été recommandée avant la ressource 

7 parce que la première a été évaluée par 4 étoiles par l'utilisateur 6 et 

par 5 étoiles par l'utilisateur 8 et la seconde a été évaluée par 5 étoiles 

par l'utilisateur 8 et 4 étoiles par l'utilisateur 6. L’évaluation à 5 

étoiles de l'utilisateur 8 est plus importante que celle à 5 étoiles de 

l'utilisateur 6 parce que l’utilisateur 8 est plus similaire à l'utilisateur 

7. Cela, malgré que les ressources 1 et 7 ont la même moyenne d'éva-

luation (4.5). 

 Notre prototype a validé deux hypothèses sur le type de re-

commandation de ressources populaires : 1) Les ressources présen-

tées à l'utilisateur sont ceux qui sont hautement appréciées par ses 

amis. 2) Les ressources évaluées par des amis semblables sont mieux 

notées. 

3.7.4.3. Ressources utiles 

Le prototype recommande des ressources dans cet ordre 8, 3, 1, 9 et 5 

à l'utilisateur 3, en termes de ressources utiles. Tous les amis de l'uti-

lisateur 3 ont les mêmes domaines (d1, d2 et d3). La ressource 8 est 

recommandée comme étant la première parce qu'elle a une meilleure 

évaluation de l'utilité que les autres. Les ressources 9 et 5 ne sont pas 

bien classées car toutes leurs évaluations, dans les trois domaines, ne 

dépassent pas 1 étoile. 
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 L'ordre de recommandation des ressources pour l'utilisateur 2 

est 6, 3, 1 et 5. L'utilisateur 2 a 5 amis qui utilisent un total de 6 do-

maines. Il faut utiliser uniquement les trois domaines de l'utilisateur 2 

à savoir d1, d2 et d3 pour calculer la recommandation. La ressource 3 

a été recommandée avant la ressource 1 car un l’utilisateur 1, qui est 

similaire à l’utilisateur 2, a évalué l'utilité de la ressource 3 meilleure 

que l'utilité de la ressource 1. Cela, bien que la ressource 3 ait une 

meilleure utilité moyenne que la ressource 1. 

 Notre prototype a validé deux hypothèses sur le type de re-

commandation de ressources populaires : 1) Les ressources présen-

tées à l'utilisateur sont ceux qui sont hautement appréciées par les 

amis de cet utilisateur sur ses domaines. 2) Les ressources évaluées 

par des amis similaires sont mieux notées. 

 

 

3.8 Conclusion 

 

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos contributions pour amélio-

rer la pertinence des recommandations de ressources pédagogiques. 

Nous avons développé un modèle formel pour le calcul de la similari-

té entre utilisateurs et la génération de trois types de recommandation 

de ressources pédagogique. Nous avons également présenté une illus-

tration et une simulation que nous avons suivie pour tester, affiner et 

valider notre approche. 
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Après avoir présenté notre approche pour la recommandation de res-

sources pédagogiques basée sur les liens sociaux, nous présentons 

dans ce chapitre, une plateforme d’apprentissage, que nous avons dé-

veloppé, qui implémente cette approche et qui permet de 

l’expérimenter et de la valider. Cette plateforme offre des ressources 

d'apprentissage, des fonctionnalités sociales et met en œuvre nos mo-

dèles formels pour recommander des ressources pédagogiques. Cette 

plateforme s'appelle Icraa (Icraa is a soCial leaRning And Authoring 

environment). Une partie de cette plateforme a été développée dans le 

cadre de projets de fin d’étude de master (Bensmaine et Bouacha 

2013. Belhabib et Matahri 2014. Saidi et Bendella 2015). 

 Dans ce chapitre, nous décrivons en premier lieu la plateforme 

Icraa et son architecture fonctionnelle en détaillant ses principales 

fonctionnalités. Ensuite, nous décrivons l’architecture technique en 

présentant les différents modules de cette plateforme ainsi que leurs 

rôles et interactions. Après cela, nous détaillons le module respon-

sable de la recommandation de ressources pédagogiques avec son 

modèle de données et ses algorithmes. 

 

4.1 Architecture fonctionnelle 

 

Icraa est composée de deux parties : le Back Office et le Front Office 

(Figure 4.1). La première partie permet aux enseignants de déposer 

des ressources sur la plateforme. Ces ressources peuvent être des 

supports de cours ou des QCM avec leurs corrections. Elles sont 

stockées et gérées dans une base de ressources. La deuxième partie 
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d’Icraa est à destination des apprenants plus particulièrement mais 

elle peut être aussi utilisée par des enseignants. Cette partie permet 

aux utilisateurs de visiter les supports de cours, de passer un QCM, et 

d’évaluer ces ressources. Le Front Office permet également à un uti-

lisateur de gérer son profil et sa liste d’amis et d’interagir avec ses 

amis ou avec les membres d’un groupe d’utilisateurs. Ces liens 

d’amitiés et ces interactions sont gérés par le réseau social. 

  

Figure 4.1 Architecture fonctionnelle 

 

 Les principales fonctionnalités de l’environnement d’Icraa sont 

présentées dans les sous-sections suivantes. 

 

4.1.1 Télé-versement de ressources 

Les enseignants peuvent utiliser cette fonctionnalité pour publier des 

ressources liées à leurs cours sur la plateforme. Ils peuvent également 

les décrire avec des métadonnées (Figure 4.2). Icraa permet de dépo-

ser et de publier des ressources créées sur des logiciels tiers et offre 

aussi la possibilité de les créer directement sur la plateforme en utili-

sant un outil auteur. Ce dernier permet de créer des ressources sous 

Back Office 

Front Office 

Suivre une leçon 
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forme de diapositives avec un contenu qui regroupe du texte, des 

images et des vidéos. 

 

   Figure 4.2 Télé-versement et description d’une ressource 

 

4.1.2 Accès aux ressources 

Les deux types d'utilisateurs (apprenants et enseignants) peuvent ac-

céder à toutes les ressources disponibles sur la plateforme. Un menu 

leur permet de parcourir les promotions et les cours associés à chaque 

promotion. Lorsqu'un utilisateur clique sur un lien d’un cours, la liste 

de ressources associées s'affiche. Le côté gauche de la figure 4.3, il-

lustre une page d’accès à une ressource. Elle contient un lien pour té-

lécharger la ressource ainsi que certaines métadonnées décrivant la 

ressource, telles que son nom, son auteur, son cours, sa durée, ses 

notes, etc. 
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            Figure 4.3 Accès à une ressource (gauche), Widget de recommandation (droite)  

 

 

Figure 4.4 Évaluation de la qualité et de l’utilité d’une ressource  
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4.1.3 Évaluation de ressources 

Comme illustré dans la Figure 4.4, cette fonctionnalité permet aux 

utilisateurs d'évaluer une ressource en termes de qualité et d'utilité se-

lon les domaines de l'utilisateur. Les deux types de ressources (sup-

port de cours ou QCM) peuvent être évalués. 

4.1.4 Recommandation de ressources 

Le côté droit de la figure 4.3 montre le widget de recommandation. Il 

fournit aux utilisateurs les trois types de recommandations offerts par 

l'approche, à savoir les ressources récemment visitées, les ressources 

populaires et les ressources utiles. Ce widget affiche une liste des 

trois ressources les mieux recommandées pour chaque type de re-

commandation. 

 

            Figure 4.5 Fil d’actualité d’un groupe d’utilisateurs  
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4.1.5 Fonctionnalités sociales 

L'environnement d'apprentissage que nous avons développé offre de 

multiples fonctionnalités sociales, telles que nous pouvons trouver 

sur les réseaux sociaux en ligne comme Facebook ou Google+6. Icraa 

permet de poster des messages, de partager des documents, de re-

joindre un groupe, d'ajouter un ami, etc. La figure 4.5 montre le fil 

d’actualité d’un groupe sociale attaché à une promotion de 45 étu-

diants et enseignants. 

 

                         Figure 4.6 Architecture technique 

                                                         
6
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4.2 Architecture technique 

Icraa est un LMS social (Learning Management System) basé sur 

Wordpress7, BuddyPress8, StudyPress9, le widget de recommandation 

et l’IRE (Icraa Recommender Engine). Wordpress est un CMS (Con-

tent Management System) qui fournit à Icraa les fonctionnalités de 

base qui permettent la gestion du contenu Web. BuddyPress est un 

plugin Wordpress qui permet aux utilisateurs de se connecter entre 

eux et d'interagir. StudyPress est un plugin Wordpress open source 

que nous avons développé. Il transforme Wordpress en un LMS en in-

tégrant des fonctionnalités d’apprentissage telles que la gestion des 

ressources pédagogiques et la gestion des enseignants et des appre-

nants. StudyPress permet aussi de sauvegarder dans la base de don-

nées les traces utilisateurs tel que le nom des ressources visitées, la 

date/heure de la dernière visite, etc. IRE recommande des ressources 

aux utilisateurs d'Icraa sur la base de l'approche proposée. Ces re-

commandations sont gérées et affichées par le widget de recomman-

dation. 

 Les ressources déposées sur la plateforme sont stockées dans 

la base de ressources et leurs méta-données sont stockées dans la base 

de données MySQL. Cette dernière stocke aussi d’autres informations 

telles que les profils des utilisateurs, les relations sociales, les traces 

utilisateurs, les résultats des QCM, etc. 

 Comme expliqué dans la section 4.1.4, le widget de recom-

mandation affiche une liste des trois principales ressources recom-

mandées pour chaque type de recommandation. Au chargement d’une 

page Web ce widget récupère l’identifiant de l’utilisateur connecté et 

appel le moteur de recommandation en passant cet identifiant comme 

paramètre. Le moteur de recommandation calcul les meilleures res-

sources à recommander à cet utilisateur ensuite il les envoie au wid-

get pour les afficher. L’IRE utilise la base MySQL et la base de res-

sources pour effectuer les recommandations. 

 

 

                                                         
7

 https://wordpress.org 

8
 https://wordpress.org/plugins/buddypress/ 

9
 https://wordpress.org/plugins/studypress/ 
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4.3 Moteur de recommandation 

 

4.3.1 Modèle de données 

La figure 4.7 montre le modèle entité-relation simplifié qui repré-

sente les données manipulées par le moteur de recommandation. Ce 

modèle reprend les entités utilisées par le moteur de recommandation 

et il ne détaille pas d’autres parties tels que la gestion de contenue, 

l’outil auteur ou la gestion de quiz. Ce modèle de données est repré-

senté par quatre entités et six relations. Il est matérialisé par dix 

tables dans la base de données MySQL. 

 

                    Figure 4.7 Modèle de données 

 

 Un utilisateur peut visiter plusieurs ressources. À chaque visite 

d’un utilisateur, Icraa stocke la date et l’heure de visite. L’utilisateur 

peut par la suite évaluer la qualité de ces ressources et leurs utilités 

par rapport à des domaines d’enseignements prédéfinis par 

l’administrateur. Un utilisateur peut renseigner les caractéristiques de 

son profil. Les caractéristiques disponibles sur Icraa sont : Niveau 

d’étude (Licence ou Master), Option d’étude (Génie logiciel, Réseaux 

et systèmes distribués, Système d’information et connaissances, Mo-

dèle intelligent et décision), Langage de programmation préféré, 

Nombre d’années d’expérience en programmation (1-2, 3-4, 5-6 et 7 

ou plus), et style d’apprentissage (Texte, Graphique et Vidéo). Un 
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utilisateur peut se lier d’amitié avec un ou plusieurs d’autres utilisa-

teurs. 

 L’interface d’administration d’Icraa donne la possibilité à 

l’administrateur de paramétrer les domaines et les caractéristiques 

des utilisateurs.   

 

4.3.2 Algorithmes 

Les algorithmes implémentés au sein du moteur de recommandation 

d’Icraa se basent sur les formules du calcul de la similarité sociale 

expliquées dans la section 3.3 et des formules de recommandation 

présentées dans la section 3.4. 

 Le moteur de recommandation (IRE) a été implanté comme un 

objet qui peut être invoqué par le widget de recommandation en lui 

passant l’identifiant de l’utilisateur courant et le type de recomman-

dation choisi par cet utilisateur. Le widget de recommandation récu-

père la liste des ressources recommandées pour l’utilisateur et le type 

sélectionnés via la fonction recommend (user, recType), ensuite il af-

fiche les 3 meilleures ressources. Ci-dessous l’algorithme de cette 

fonction :  

 

Algorithme 4.1 Recommandation de ressources à un utilisateur 

 

function recommend(user, recType){ 

    initSets(user); 

    notVisitedResSet = getNotVisitedRes(user); 

    switch (recType){ 

     case 1: 

        for(i=0;i<count(notVisitedResSet);i++) 

            recommendationList[notVisitedResSet[i]] =    

                         calcScoreVisited(user, notVisitedResSet[i]); 

        break; 

     case 2: 

        for(i=0;i<count(notVisitedResSet);i++) 

            recommendationList[notVisitedResSet[i]] = 

                            calcScoreEval(user, notVisitedResSet[i]); 

        break; 

     case 3: 

        for(i=0;i<count(notVisitedResSet);i++) 

            recommendationList[notVisitedResSet[i]] = 

                             calcScoreUtil(user, notVisitedResSet[i]); 

        break; 
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    } 

    sortedList = descendingSort(recommendationList); 

    return sortedList; 

} 

  

 Le moteur de recommandation exécute des requêtes SQL sur la 

base de données MySQL pour effectuer la recommandation. Pour évi-

ter l’exécution répétée de certaines requêtes SQL, la fonction recom-

mend initialise des listes avec le résultat de ces requêtes. Ceci permet 

à différentes fonctions du moteur de recommandation d’utiliser ces 

listes au lieu réinterroger la base de données plusieurs fois. 

 Après l’initialisation, la fonction renseigne une liste contenant 

les ressources non visitées par l’utilisateur courant. Pour chacune des 

ressources de cette liste, la fonction calcule son score de recomman-

dation en appelant la fonction calcScoreVisited, calcScoreEval ou 

calcScoreUtil suivant le type de recommandation passé en paramètre 

(1 pour les recommandations des ressources visitées récemment, 2 

pour les recommandations des ressources populaires et 3 pour les re-

commandations des ressources utiles). Les scores sont stockés dans 

un tableau clé/valeur où la clé représente l’identifiant de la ressource 

et la valeur le score de recommandation de cette ressource. 

 Une fois que les score sont calculés, la fonction recommend ef-

fectue un tri par ordre décroissant des scores du tableau clé/valeur et 

retourne ce tableau. Il s'agit de la liste des ressources non visitées par 

l'utilisateur, ordonnées par leurs scores de recommandation. 

 

Algorithme 4.2 Calcul du score des ressources visualisées récemment 

 

function calcScoreVisited(user, ressource){  

    scoreVisited = 0; 

    friendsSet = getFriends(user); 

    for(i=0;i<count(friendsSet);i++){ 

        nbrDays = calcNbrDays(friendsSet[i], ressource); 

        visitedRessource = isVisitedRessource(friendsSet[i], 

                                                        ressource); 

        socialSimilarity = calcSocialSimilarity(user, friendsSet[i]);  

        scoreVisited = scoreVisited + (exp(0.025*nbrDays) * 

                                visitedRessource * socialSimilarity); 

    } 

    return scoreVisited; 

} 
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 Le calcul du score des ressources visualisées récemment, pré-

senté dans l’algorithme 4.2, est basé sur la formule 3.7 expliquée 

dans la section 3.4.1. La fonction calcScoreVisited initialise le score 

à zéro. Ensuite elle renseigne une liste contenant les amis de 

l’utilisateur courant. Pour chaque utilisateur (ami) de cette liste, la 

fonction calcule un score de recommandation et le cumule avec le 

score de l’itération précédente. 

 La formule du calcul de ce score est composée du nombre de 

jours écoulés depuis la dernière visite de l’ami à la ressource passée 

en paramètre, du fait que l’utilisateur ami a visité ou pas la ressource 

(1 pour oui et 0 pour non), et de la similarité sociale entre l’utilisateur 

courant et son ami sélectionné. Après le calcul du score final, ce der-

nier est retourné par la fonction. 

 

Algorithme 4.3 Calcul du score des ressources populaires 

 

function calcScoreEval(user, ressource){ 

    scoreEval = 0; 

    sumEval = 0; 

    sumSocialSim = 0; 

    friendsSet = getFriends(user); 

    for(i=0;i<count(friendsSet);i++){ 

        evalRessource = getEvalRessource(friendsSet[i], ressource); 

        if (evalRessource != null){ 

            socialSimilarity = calcSocialSimilarity(user, 

                                                      friendsSet[i]); 

            sumEval = sumEval + evalRessource * socialSimilarity; 

            sumSocialSim = sumSocialSim + abs(socialSimilarity); 

        } 

    } 

    if (sumSocialSim != 0){ 

        scoreEval = sumEval / sumSocialSim; 

    } 

    return scoreEval; 

} 

 

 Le calcul du score des ressources populaires, présenté dans 

l’algorithme 4.3, est basé sur la formule 3.8 présentée dans la section 

3.4.2. La fonction calcScoreEval initialise le score, la somme des 

évaluations de qualité et la somme des similarités sociales à zéro. En-
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suite, elle renseigne une liste contenant les amis de l’utilisateur cou-

rant. Pour chaque utilisateur ami de cette liste, la fonction récupère 

l’évaluation de la qualité effectuée par cet utilisateur sur la ressource 

passée en paramètre. Si l’évaluation existe, alors le moteur de re-

commandation calcule un score de recommandation et le cumule avec 

le score de l’itération précédente et calcule aussi la similarité sociale 

et la cumule avec la similarité de l’itération précédente. 

 Le calcul du score de recommandation de chaque itération uti-

lise l’évaluation de la qualité de la ressource de l’ami sélectionné et 

de la similarité sociale entre l’utilisateur courant et son ami sélec-

tionné. À la fin, la somme des similarités sociales est testée. Si elle 

est différente de zéro, le score final est calculé puis retournée par la 

fonction. 

 

Algorithme 4.4 Calcul du score des ressources utiles 

 

function calcScoreUtil(user, ressource){ 

    scoreUtil = 0; 

    sumUtil = 0; 

    sumSocialSim = 0; 

    friendsSet = getFriends(user); 

    domainsSet = getDomains(user); 

    for(i=0;i<count(friendsSet);i++){ 

        socialSimilarity = calcSocialSimilarity(user, friendsSet[i]);  

        sumUtilDomain = 0; 

        cardEvi = 0; 

        for(j=0;j<count(domainsSet);j++){ 

            utilRessource = getUtilRessource(friendsSet[i], 

                                           ressource, domainsSet[j]); 

            if (utilRessource != null){ 

                sumUtilDomain = sumUtilDomain + utilRessource; 

                cardEvi++; 

            } 

        } 

        if (cardEvi != 0){ 

            sumUtil = sumUtil + (socialSimilarity * (sumUtilDomain / 

                                                           cardEvi)); 

            sumSocialSim = sumSocialSim + abs(socialSimilarity); 

        } 

    } 

    if (sumSocialSim != 0){ 
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        scoreUtil = sumUtil / sumSocialSim; 

    } 

    return scoreUtil; 

} 

 

 Le calcul du score des ressources utiles, présenté dans 

l’algorithme 4.4, est basé sur la formule 3.10 expliquée dans la sec-

tion 3.4.3. La fonction calcScoreUtil initialise le score, la somme des 

évaluations d’utilité et la somme des similarités sociales à zéro. En-

suite elle renseigne deux listes. Une contenant les domaines d'intérêt 

de l’utilisateur courant et une autre contenant ses amis. 

 Pour chaque utilisateur ami de cette liste, la fonction récupère 

la similarité sociale entre l’utilisateur courant et son ami sélectionné 

et initialise la somme des évaluations d’utilité par domaine à zéro et 

le nombre d’évaluation d’utilité de l’utilisateur ami par domaine à zé-

ro aussi. Pour chaque domaine appartenant à la liste précédemment 

renseignée, la fonction récupère l’évaluation de l’utilité effectuée par 

l’utilisateur ami sélectionné, sur la ressource passé en  paramètre et 

sur ce domaine. Si l’évaluation existe alors le moteur de recomman-

dation cumule cette évaluation avec celles des itérations précédentes 

et incrémente le nombre d’évaluation d’utilité de l’utilisateur ami par 

domaine. Après la dernière itération sur les domaines, la fonction 

teste ce nombre. Dans le cas où il est différent de zéro, la fonction 

calcule un score de recommandation et le cumule avec le score de 

l’itération précédente et calcule aussi la similarité sociale et la cu-

mule avec la similarité de l’itération précédente. 

 Le calcul du score de recommandation de chaque itération uti-

lise la similarité sociale entre l’utilisateur courant et son ami sélec-

tionné, le cumul des évaluations d’utilité de la ressource par l’ami sé-

lectionné et le nombre d’évaluation d’utilité de l’utilisateur ami par 

domaine. À la fin de la fonction, la somme des similarités sociales est 

testée. Si elle est différente de zéro le score final est calculé ensuite 

retournée par la fonction. 

 

Algorithme 4.5 Similarité en termes de force de lien 

 

function calcLinkS(userU, userV){ 

    uFriendsSet = getFriends(userU); 

    vFriendsSet = getFriends(userV); 

    commonFriendsSet = intersect(uFriendsSet, vFriendsSet); 

    totalFriendsSet = union(uFriendsSet, vFriendsSet); 
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    linkS = (count(commonFriendsSet) + 2) / count(totalFriendsSet); 

    return linkS; 

} 

 

 Le calcul de la similarité en termes de force de lien entre deux 

utilisateurs, présenté dans l’algorithme 4.5, est basé sur la formule 

3.5 expliquée dans la section 3.3. La fonction calcLinkS récupère les 

deux listes d’amis associées aux deux utilisateurs passés en para-

mètre. Ensuite elle renseigne une liste contenant les amis en commun 

entre les deux utilisateurs et une autre contenant tous les amis des 

deux utilisateurs. À la fin, la similarité est calculée en fonction du 

nombre d’éléments dans ces deux listes.  

 

Algorithme 4.6 Similarité en termes de profil 

 

function calcProfilSim(userU, userV){ 

    uProfilSet = getProfil(userU); 

    vProfilSet = getProfil(userV); 

    commonCharacteristicsSet = intersect(uProfilSet, vProfilSet);  

    profilSim = count(commonCharacteristicsSet) / 

                                             count(getProfil(userU)); 

    return  profilSim; 

} 

 

 Le calcul de la similarité en termes de profil entre deux utilisa-

teurs, présenté dans l’algorithme 4.6, est basé sur la formule 3.6 ex-

pliquée dans la section 3.3. La fonction calcProfilSim récupère les 

deux listes contenant les informations sur les profils des deux utilisa-

teurs passés en paramètre. Ces listes sont composées de couples « ca-

ractéristique/valeur ». Ensuite, la fonction renseigne une liste conte-

nant les couples « caractéristique/valeur » similaires entre les deux 

utilisateurs. À la fin, la similarité est calculée en fonction du nombre 

d’éléments de cette liste et du nombre total de caractéristiques. 

 

Algorithme 4.7 Similarité en termes de visites 

 

function calcVisSim(serU, userV){ 

    uVisitedResSet = getVisitedRessources(userU); 

    vVisitedResSet = getVisitedRessources(userV); 

    commonVisitedResSet = intersect(uVisitedResSet, vVisit-

edResSet); 
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    totalVisitedResSet = union(uVisitedResSet, vVisitedResSet);  

    if (count(totalVisitedResSet) != 0) 

        visSim = count(commonVisitedResSet) / 

                                           count(totalVisitedResSet); 

    else 

        visSim = 0; 

    return visSim;  

} 

 

 Le calcul de la similarité en termes de visites, présenté dans 

l’algorithme 4.7, est basé sur la formule 3.4 expliquée dans la section 

3.3. La fonction calcVisSim récupère deux listes. Chacune contient 

les ressources visitées par son utilisateur correspondant. Ensuite, la 

fonction renseigne une liste contenant les ressources co-visitées par 

les deux utilisateurs et une autre contenant toutes les ressources visi-

tées par ces utilisateurs. Si les deux utilisateurs n’ont visité aucune 

ressource, alors la similarité est nulle. Sinon elle est calculée en fonc-

tion du nombre d’éléments présents dans la liste d’intersection et la 

liste d’union. 

 

Algorithme 4.8 Similarité en termes d’évaluation de qual ité 

 

function calcEvalSim(userU, userV){ 

    numerator =0; 

    sumEvalU = 0; 

    sumEvalV = 0; 

    evalSim = 0; 

    sEval = getQualCoevaluatedRes(userU, userV); 

    if(count(sEval) > 0){ 

        for(i=0;i<count(sEval);i++){ 

            evalU = getEvalRessource(userU,sEval[i]) - 

                                          getEvalAvgRessource(userU, sEval); 

            evalV = getEvalRessource(userV,sEval[i]) - 

                                         getEvalAvgRessourcey(userV, sEval); 

            numerator = numerator + (evalU * evalV); 

            sumEvalU = sumEvalU + power(evalU,2); 

            sumEvalV = sumEvalV + power(evalV,2); 

        } 

        if ((sumEvalU != 0) and (sumEvalV != 0)) 

            evalSim = numerator / (sqrt(sumEvalU) * sqrt(sumEvalV));  

    } 
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    return evalSim; 

} 

 

 Le calcul du score des ressources populaires, présenté dans 

l’algorithme 4.8, est basé sur la formule 3.2 expliquée dans la section 

3.3. La fonction calcEvalSim initialise la similarité et trois autres va-

riables à zéro. Ensuite elle renseigne une liste contenant les res-

sources co-évaluées en termes de qualité par les deux utilisateurs pas-

sés en paramètre. Si cette liste n’est pas vide alors la fonction calcule 

les trois composantes, nécessaires au calcul de la similarité, présentes 

dans la formule 3.2. Il s’agit d’un numérateur, de la première partie 

du dénominateur liée à l’utilisateur U et la deuxième lié à l’utilisateur 

V. Ces trois composantes sont calculées sur plusieurs itérations en 

utilisant les évaluations effectuées par les utilisateurs U et V sur la 

qualité de la ressource sélectionné dans l’itération et les évaluations 

moyennes des utilisateurs U et V de leurs évaluations de qualités res-

pectives. À la fin, la fonction teste les deux parties du dénominateur 

de la formule de similarité. S’ils sont différents de zéro alors la simi-

larité est calculée en utilisant les 3 composantes. 

 

Algorithme 4.9 Similarité en termes d’évaluation d’utilité 

 

function calcUtilSim(userU, userV){ 

    sUtil = getUtilCoevaluatedRes(userU, userV); 

    domainsSetU = getDomains(userU); 

    domainsSetV =  getDomains(userV); 

    commonDomainsSet = intersect(domainsSetU, domainsSetV); 

    utilSim = 0; 

    sumUtil = 0;    

    if((count(commonDomainsSet) > 0) and (count(sUtil) > 0)) { 

        countValidDom = 0; 

        for(j=0;j<count(commonDomainsSet);j++){//domains 

            numerator = 0; 

            sumUtilU = 0; 

            sumUtilV = 0; 

            validDom = 0; 

            for(i=0;i<count(sUtil);i++){ 

                utilResU = getUtilRessource(userU, sUtil(i), 

                                                commonDomainsSet(j)); 

                utilResV = getUtilRessource(userV, sUtil(i), 

                                                commonDomainsSet(j)); 
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                if ((utilResU != 0) and (utilResV != 0)){ 

                    validDom = 1; 

                    utilU = utilResU - getUtilAvgRessource(userU, 

                                                commonDomainsSet(j), sUtil); 

                    utilV = utilResV - getUtilAvgRessource(userV, 

                                                commonDomainsSet(j), sUtil); 

                    numerator = numerator + (utilU * utilV); 

                    sumUtilU = sumUtilU + power(utilU, 2); 

                    sumUtilV = sumUtilV + power(utilV, 2); 

                } 

            } 

            if (validDom == 1) 

                countValidDom++; 

            if ((sumUtilU != 0) and (sumUtilV != 0)) 

                sumUtil = sumUtil + (numerator/ (sqrt(sumUtilU) * 

                                                    sqrt(sumUtilV))); 

        }  

        utilSim = sumUtil / countValidDom;    

    }         

    return utilSim; 

} 

 

 Le calcul du score des ressources utiles, présenté dans 

l’algorithme 4.9, est basé sur la formule 3.4 expliquée dans la section 

3.3. La fonction calcUtilSim renseigne une liste contenant les res-

sources co-évaluées en termes de qualité par les deux utilisateurs pas-

sés en paramètre. La fonction récupère aussi une liste des domaines 

en commun entre les deux utilisateurs. Si ces deux listes ne sont pas 

vides alors la fonction calcule les différentes composantes néces-

saires au calcul de la similarité. Il s’agit d’un numérateur, de la pre-

mière partie du dénominateur lié à l’utilisateur U, la deuxième lié à 

l’utilisateur V et du nombre de domaines co-évalués. Ces compo-

santes sont calculées sur plusieurs itérations de deux boucles imbri-

quées en utilisant les évaluations effectuées par les utilisateurs U et V 

sur l’utilité de la ressource et au domaine sélectionnés dans l’itération 

et les évaluations moyennes des utilisateurs U et V de leurs évalua-

tions d’utilité respectives. 

À la fin de chaque itération sur les domaines, la fonction teste les 

deux parties du dénominateur de la formule de similarité. S’ils sont 

différents de zéro alors la similarité par rapport au domaine sélec-
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tionné est cumulée avec celles des itérations précédentes. A la fin de 

la fonction, la valeur finale de la similarité est calculée et retournée. 

 

 

4.4 Conclusion 

 

Dans ce chapitre, nous avons présenté la plateforme Icraa, utilisée 

pour l’expérimentation et la validation de notre approche. Les archi-

tectures fonctionnelle et technique de cette plateforme ont été présen-

tées. Nous avons aussi identifié les différents composants de cette 

plateforme et leurs interactions. Icraa se base sur une architecture 

modulaire et elle bénéficie de modules applicatifs largement utilisés 

dans les plateformes d’apprentissage tel que Wordpress et Bud-

dyPress. 

 Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés sur la descrip-

tion du moteur de recommandation. Ce dernier utilise des informa-

tions sur les utilisateurs et les ressources publiées sur Icraa pour pro-

poser des recommandations personnalisées à chaque apprenant. Nous 

avons présenté et décrit les principales fonctions parmi les 23 fonc-

tions qui composent ce moteur. Le reste des fonctions effectuent 

principalement des opérations de sélection sur la base de données 

MySQL pour retourner des valeurs (évaluation de qualité, évaluation 

moyenne, etc.) ou des listes d’éléments (ressources, utilisateurs, do-

maines, etc.). 
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Après avoir présenté l’environnement social d'apprentissage Icraa, 

qui intègre nos modèles de recommandation, nous allons présenter 

dans ce chapitre les résultats d'une expérimentation menée dans un 

contexte éducatif réel. L'objectif de cette expérimentation est de me-

surer la pertinence, la qualité et l'utilité des ressources recommandées  

par le système de recommandation que nous proposons. Selon Her-

locker et al. (2004), les systèmes de recommandations basés sur le 

filtrage collaboratif peuvent être évaluées en utilisant 1) une expé-

rience utilisateur avec des utilisateurs réels ou 2) une analyse hors 

ligne (offline) avec un dataset naturel ou synthétisé. 

 Comme expliqué dans le chapitre 3, pour une première étape 

d’évaluation, nous avons fait une analyse hors ligne à l'aide d'un jeu 

de données synthétisé que nous avons créé. En plus de ce travail, 1) 

nous avons développé la plateforme Icraa, qui met en œuvre notre 

approche et nous l'avons expérimenté avec des utilisateurs dans un 

contexte réel d’apprentissage, et 2) nous avons comparé la précision 

de l'approche avec quatre algorithmes de recommandation de réfé-

rences en utilisant une analyse hors ligne sur les données recueillies à 

partir d'Icraa. 
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5.1 Expérimentation 1 : Évaluation avec des utilisateurs réels 

 

5.1.1 Expérimentation 

Comme le montre la figure 5.1, la première expérimentation (Ta-

dlaoui et al. 2017) a été menée en quatre phases : 1) utilisation 

d'Icraa dans un contexte réel d’apprentissage, 2)  récolte des feed-

backs des utilisateurs sur les ressources recommandées par le sys-

tème, 3) conduite d'un questionnaire auprès des utilisateurs, en re-

cherchant la pertinence perçue des utilisateurs sur les ressources 

recommandées, et 4) analyse des résultats des deux dernières phases. 

 

  

                                       Figure 5.1 Processus d’évaluation avec des utilisateurs réels  

 

 Nous avons testé notre approche dans une situation d'appren-

tissage réel en utilisant Icraa. L'expérience s’est déroulée avec 238 

utilisateurs (192 étudiants et 46 enseignants) du département d'infor-

matique de l'Université de Tlemcen en Algérie. L'expérience a duré 6 

mois, de novembre 2014 à mai 2015. 

 Dans le département d'informatique, les enseignants utilisaient 

le courrier électronique, moodle10, edmodo11, Google Sites12, les 

                                                         
10

 https://moodle.org 

Feedbacks des 

utilisateurs 

Questionnaire 

Icraa 

Résultat de 

l’évaluation 

   Utilisateur 

1 2 

3 

4 
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blogs WordPress13 et Facebook pour partager leurs ressources péda-

gogiques. Une fois Icraa installé, 14 enseignants l'ont utilisé, alors 

que les 32 autres enseignants ont continué à utiliser leurs outils habi-

tuels. 8 promotions d’étudiants (2 Licences et 6 Masters) ont été inté-

grées. 146 étudiants se sont connectés plus d'une fois à Icraa pendant 

les 6 mois de l'expérience. L’inactivité de certains étudiants sur la 

plateforme est due à trois principales raisons :  

• Pour une promotion, aucun de leurs enseignants n'a déposé de 

ressources ; 

• Certains étudiants ne sont pas très assidus et préfèrent récupé-

rer les supports de cours en passant par des camarades ;  

• Certains étudiants ont fait des transferts d’options ou de fi-

lières. Les promotions vers lesquelles ils ont été transférés 

n’étaient pas intégrées dans Icraa. 

 Les enseignants ont été invités à publier leurs supports de 

cours et à interagir avec les étudiants sur la plateforme Icraa. Les 14 

enseignants actifs ont publié 175 ressources d'apprentissage sur 22 

modules d’enseignement avec une charge d'étude globale de 224 

heures. Toutes ces ressources étaient disponibles pour tous les utilisa-

teurs d'Icraa. 

 Les étudiants ont été invités à consulter des ressources, à éva-

luer la qualité et l'utilité de ces ressources, à consulter les ressources 

recommandées par le système s'ils le souhaitaient et à interagir avec 

d'autres utilisateurs sur la plateforme sociale. Nous avons clairement 

expliqué aux étudiants que leur participation à l'expérience et au 

questionnaire n'aurait aucun impact sur leurs notes. En outre, ils sa-

vaient que les évaluations de ressources qu'ils donnaient n'étaient pas 

visibles par leurs enseignants. 

 Le profil utilisateur contenait sept attributs, à savoir son nom, 

sa promotion, son niveau d'étude, son expérience en programmation, 

son langage de programmation préféré, son style d'apprentissage pré-

féré et ses domaines préférés. 

 

 

 
11

 https://www.edmodo.com 

12
 https://gsuite.google.com/products/sites/ 

13
 https://fr.wordpress.com 
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 Nous avons préparé et envoyé une vidéo aux étudiants qui leur 

expliquait comment utiliser la plateforme Icraa et l'intérêt de faire des 

recommandations, de renseigner leurs profils, d'évaluer les ressources 

et d’ajouter leurs connaissances comme des amis. Une autre vidéo a 

été faite pour les enseignants. De plus, un guide d’utilisation a été 

envoyé aux deux types d'utilisateurs d'Icraa. 

 Certaines questions du questionnaire exigeaient que l'utilisa-

teur ait vraiment utilisé l'environnement d'apprentissage et ne l’ait 

pas seulement découvert. Par conséquent, nous avons décidé de con-

server uniquement les utilisateurs très actifs dans ce processus 

d’évaluation. Ainsi, les 40 étudiants les plus actifs ont été invités à 

répondre au questionnaire. Ces étudiants actifs ont été choisis en 

fonction de leur nombre de connexions à la plateforme, leur nombre 

d'amis, leur nombre d’évaluation de qualité et d'utilité des ressources 

et du nombre de clics sur les recommandations faites par le système. 

 

5.1.2 Feedback des utilisateurs 

L'utilisation d'Icraa sur une période de six mois nous a permis de re-

cueillir des traces d'utilisation et de les utiliser pour valider la préci-

sion des algorithmes proposés. Cette précision est mesurée principa-

lement par les évaluations des utilisateurs sur les recommandations 

proposées par Icraa. 

 Nous avons utilisé les traces des utilisateurs enregistrées à par-

tir d'Icraa pour analyser les 3 hypothèses suivantes : 

• Le système de recommandation fournit des ressources de qua-

lité ; 

• Le système de recommandation fournit des ressources utiles en 

fonction des domaines des utilisateurs ; 

• Les ressources récemment visitées recommandées aux utilisa-

teurs sont pertinentes. 

 

 Les trois scénarios liés à ces trois hypothèses pour lesquelles 

des traces utilisateurs ont été recueillies sont énumérés ci-dessous : 

• Évaluation du type de recommandation des ressources popu-

laires : 

1. Le système recommande une ressource populaire à un uti-

lisateur ; 

2. L'utilisateur clique sur la ressource et l’affiche ; 

3. L'utilisateur évalue la qualité de cette ressource ensuite il 

évalue son utilité en fonction de ses domaines ; 
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4. Si l'utilisateur évalue la qualité de cette ressource 1) avec 

quatre ou cinq étoiles, nous pouvons conclure que la re-

commandation est pertinente, 2) avec trois étoiles, alors la 

recommandation est modérément pertinente et 3) avec une 

ou deux étoiles, alors la recommandation n'est pas perti-

nente. 

• Évaluation du type de recommandation des ressources utiles : 

La phase 1, présentée dans le scénario précédent, est utili-

sée en changeant « populaire » en « utile ». 

Les phases 2 et 3 sont identiques à celles du premier scéna-

rio. 

Dans la phase 4, « La qualité » est remplacée par « l'utili-

té de cette ressource pour au moins un de ses domaines 

». 

• Évaluation du type de recommandation des ressources récem-

ment visitées : 

La phase 1, présentée dans le premier scénario, est utilisée 

en changeant « populaire » par « visitées récemment ». 

Les phases 2 et 3 sont identiques à celles du premier scéna-

rio. 

Dans la phase 4, « La qualité » est remplacée par « la qua-

lité de cette ressource ou évalue son utilité pour au 

moins un de ses domaines ». 

 

5.1.3 Résultats du Feedback des utilisateurs 

Pendant les six mois d'utilisation de l'environnement d'apprentissage, 

un mécanisme de suivi a conservé les traces des actions des utilisa-

teurs. Les utilisateurs ont déclaré 255 relations d’amitié. Les 175 res-

sources présentes dans Icraa ont été visitées 5850 fois. Certaines res-

sources ont été visitées plusieurs fois par le même utilisateur. Les 

utilisateurs ont fait 1640 évaluations de ressources (1321 évaluations 

d'utilité et 319 évaluations de qualité). 17,71% des ressources ont été 

visités en cliquant sur les recommandations, tandis que les autres res-

sources ont été visitées directement via le menu de l’application. 

 Comme le montre la figure 5.2, nous avons constaté que 

89,29% des recommandations sur les ressources populaires étaient 

déclarées pertinentes par les utilisateurs et 10,71% d'entre elles 

étaient modérément pertinentes. Nous avons également remarqué que 

la plupart des recommandations sur les ressources utiles (83,02%) 

étaient pertinentes, 9,43% étaient modérément pertinentes et 7,55% 

n'étaient pas pertinentes. En ce qui concerne les recommandations de 
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ressources récemment visitées, nous avons constaté que 81,67% 

d'entre elles étaient pertinents, 15% étaient modérément pertinents et 

3,33% n'étaient pas pertinents. 

 Pour mieux analyser ces résultats, nous avons également effec-

tué une évaluation subjective basée sur un questionnaire. La section 

suivante présente cette évaluation. 

 

 

         Figure 5.2 Taux de satisfaction pour les trois types de recommandation 

 

5.1.4 Questionnaire 

Pour vérifier si la recommandation proposée par notre approche est 

efficace et satisfaisante du point de vue de l'utilisateur, nous avons 

choisi d'utiliser un questionnaire basé sur ResQue (Recommender sys-

tems’ Quality of user experience) (Pu et al., 2011). Cet outil a pour 

but d'évaluer les qualités perçues de l'utilisateur (utilisabilité, utilité, 

interface, qualité d'interaction, etc.), la satisfaction de l'utilisateur 

vis-à-vis du système et l'influence de ces qualités sur les intentions 

comportementales des utilisateurs (utiliser le système encore dans 

l'avenir, parler avec leurs amis du système, etc.). 

 ResQue comprend 60 questions. La version originale en an-

glais est présentée dans l’annexe II. Ses auteurs proposent une ver-

sion simplifiée de ce questionnaire comprenant seulement 15 ques-

tions (marquée avec une * dans l’annexe II). Pour valider notre 

approche, nous avons choisi 19 questions auxquelles nous avons 

ajouté une question pour vérifier toutes nos hypothèses (Tableau 5.1). 

La question supplémentaire (question numéro 8) concerne l'incitation 

à la collaboration entre apprenants par le système de recommanda-
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tion. Nous avons utilisé une échelle de Likert de 5 points de 1 (Pas du 

tout d'accord) à 5 (Tout à fait d'accord) pour déterminer les réponses 

des utilisateurs. 

 Ce questionnaire a été créé à l'aide de Google Forms14 et en-

voyé aux 40 étudiants actifs sélectionnés précédemment. 26 étudiants 

ont répondu à ce questionnaire (65% de taux de réponse). 

 Nous avons utilisé les réponses, de ces apprenants actifs, aux 

20 questions sélectionnées pour analyser les 4 hypothèses suivantes 

(colonne Hypothèses du tableau 5.1) : 

1. Le recommandeur fournit des ressources de qualité  ; 

2. Le recommandeur fournit des ressources utiles ; 

3. Le recommandeur est facile à utiliser et les recommandations 

sont bien présentées aux étudiants ; 

4. Les recommandations fournies satisferont les étudiants. 

 

 Les deux premières hypothèses sont liées à notre approche de 

recommandation, la troisième est liée à l'environnement d'apprentis-

sage Icraa et la dernière est liée aux deux. 

 

Tableau 5.1 Questionnaire ResQue 

 

Hypothèses Échelle ResQue N° Question 

1 

Qualité des 

ressources 

recommandées 

1 Les ressources recommandées correspondaient à mes intérêts. 

2 Les recommandations que j’ai reçues correspondent mieux à 
mes intérêts par rapport à celles que je peux recevoir d'un ami. 

3 Les ressources qui m’ont été recommandées sont nouvelles et 
intéressantes. 

4 Le système de recommandation me permet de découvrir de 
nouvelles ressources. 

5 Les ressources qui me sont recommandées sont variées. 

2 

Utilité perçue 

6 Les éléments recommandés m'ont aidé efficacement à trouver 
la ressource idéale. 

7 Je me sens soutenu pour retrouver ce que je veux avec l'aide du 
recommandeur. 

                                                         
14

 https://www.google.com/intl/fr/forms/about/ 
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8 Le recommandeur m’a incité à collaborer avec mes amis sur cer-
taines ressources. 

3 

Adéquation de 
l'interface 

9 L'interface du recommandeur fournit des informations suffi-
santes. 

10 L'interface graphique du recommandeur est attrayante et adé-
quate. 

Perception de la faci-
lité d'utilisation 

11 Je me suis familiarisé avec le système de recommandation très 
rapidement. 

12 J’ai trouvé facile à utiliser le système de recommandation pour 
qu’il me recommande de différentes ressources. 

13 Il est facile pour moi d'informer le système si j’aime ou pas les 
éléments recommandés. 

4 

Attitudes 

14 Globalement, je suis satisfait du recommandeur. 

15 Je suis convaincu des ressources qui me sont recommandées. 

16 Je suis confiant que je vais aimer les ressources qui me seront 
recommandées.  

17 Le recommandeur est digne de confiance. 

Intentions 

comportementales 

18 J’utiliserai encore ce recommandeur. 

19 Je parlerai de ce recommandeur à mes amis. 

20 Je visualiserai les éléments recommandés, quand l’opportunité 
se présentera. 

 

5.1.5 Résultats du questionnaire 

Les résultats extraits du questionnaire sont présentés ci-dessous. La 

figure 5.3 montre la moyenne de l'échelle de Likert pour les 20 ques-

tions du questionnaire. Les moyennes des réponses sont comprises 

entre 2,92 et 4,38. Les valeurs d'écart type des résultats globaux, il-

lustrées dans la figure 5.4, sont comprises entre 0,42 et 1,14. 19 va-

leurs moyennes sont supérieures à 3 (la réponse neutre) et une seule 

valeur moyenne est inférieure à 3, ce qui suggère que les attitudes des 

utilisateurs sont généralement positives. 

 Nous avons regroupé les 20 valeurs moyennes de l'échelle de 

Likert selon leurs catégories respectives (figure 5.5). Cette figure 

montre que la moyenne des 4 catégories est supérieure à 3 et donc 

que les 4 hypothèses posées sont vérifiées. 
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      Figure 5.3 Moyennes des résultats du questionnaire 

 

 

          Figure 5.4 Écart-type des résultats du questionnaire 
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                  Figure 5.5 Moyennes des résultats du questionnaire groupés par hypothèses  

 

 Nous avons calculé l'alpha de Cronbach (Cronbach et Sha-

velson 2004) pour mesurer la fiabilité de notre questionnaire. La va-

leur d’un Alpha de Cronbach entre 0,9 et 1 indique un excellent ni-

veau de fiabilité. Sa valeur pour notre questionnaire est de 0,903, ce 

qui suggère un haut niveau de fiabilité des résultats du questionnaire . 

𝛼 =
𝑘

𝑘 − 1
(1 −

∑ 𝜎𝑌𝑖

2𝑘
𝑖=1

𝜎𝑋
2 )                        Eq(5.1) 

 La formule pour calculer la valeur α de Cronbach est représen-

tée par l’équation Eq (5.1), où k est le nombre d'items, 𝜎𝑋
2 est la va-

riance du score total et 𝜎𝑌𝑖

2  est la variance de l'élément i. 

 

5.1.6 Discussion 

Nous avons utilisé les feedbacks des utilisateurs et les résultats d'un 

questionnaire pour valider notre approche. Les résultats obtenus à 

partir des feedbacks des utilisateurs démontrent que plus de 80% des 

recommandations sur les ressources fournies par les 3 types de re-

commandation étaient pertinentes pour les utilisateurs. 

 Les utilisateurs d'Icraa donnent globalement une évaluation 

positive. Environ 95% (19 sur 20 questions) des éléments du ques-

tionnaire ont un résultat supérieur à la moyenne (valeur moyenne ≥ 

3). Dans l'ensemble, les résultats du questionnaire montrent que les 
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recommandations présentées aux utilisateurs étaient perçues comme 

pertinentes. Nous pouvons conclure que la pertinence des ressources 

recommandées par l'approche proposée répond à nos attentes ini-

tiales. 

 Seule la valeur moyenne de la question 8 est inférieure à trois. 

Pour cette question, 38,46% d’utilisateurs ont déclaré que le recom-

mandeur les a aidés à collaborer avec leurs amis, 15,38% sont neutres 

sur cette question et 46,16% sont en désaccord avec celle-ci. Nous 

remarquons que cette fonctionnalité continue d'être utile pour une 

bonne partie des utilisateurs du système. Nous pensons que l'ajout 

d'une explication à la recommandation dans notre environnement 

d'apprentissage peut aider les utilisateurs à comprendre pourquoi le 

système leur a proposé ces ressources, et par la suite les incitera à 

collaborer avec leurs amis. Cette fonctionnalité peut leur donner une 

liste de leurs amis qui ont visité les ressources recommandées. 

 Seulement 98 sur les 238 utilisateurs de l'environnement d'ap-

prentissage se sont connectés plus de 5 fois. Cela peut s'expliquer par 

les raisons suivantes : 

• Les enseignants d'une promotion n'ont publié aucune res-

source. Donc les étudiants de cette promotion n’avez aucune 

ressource à télécharger ; 

• Certains étudiants se sont connectés que très peu de fois et ont 

téléchargé toutes leurs ressources. 

 

 Les 14 enseignants qui ont utilisé Icraa ont continué à l'utiliser 

après la phase de l'expérimentation. Certains enseignants n'ont pas 

voulu essayer Icraa par ce qu'ils se sont bien appropriés les systèmes 

cités à la section 5.1.1 et ne veulent pas en changer. Ceci peut égale-

ment être lié à des défauts d’ergonomie de l’interface utilisateur de la 

première version d’Icraa pour la publication de ressources. Depuis, 

nous avons amélioré cette interface des enseignants. 

 

 

5.2 Expérimentation 2 : Évaluation avec un Dataset (Analyse Offline) 

 

5.2.1 Objectif et hypothèses 

Nous avons mené une analyse offline pour comparer la précision de 

notre approche avec celle de quatre algorithmes de référence (section 

2.1.3.1), à savoir le filtrage collaboratif basé sur l'utilisateur, le fil-

trage collaboratif basé sur l’article (Item), SVD (Décomposition en 

valeurs singulières) et la popularité sociale. Pour rappel, le premier 
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algorithme calcule la similarité entre les utilisateurs en termes de 

leurs évaluations et prédit l’évaluation d'une ressource donnée. Le se-

cond suit le même processus que l'algorithme précédent, mais il est 

basé sur la similarité entre les ressources. SVD est une technique de 

factorisation de matrices utilisée dans les systèmes de recommanda-

tion. Elle élimine les utilisateurs ou les ressources insignifiants pour 

réduire les dimensions de la matrice Ressources/Utilisateurs. La mé-

thode de la popularité sociale propose des recommandations basées 

sur la popularité générale des ressources dans le réseau des amis de 

l’utilisateur. 

 Les quatre algorithmes de référence sélectionnés recomman-

dent des ressources en fonction des évaluations de la qualité. Ainsi, à 

partir des trois types de recommandations proposées dans notre ap-

proche, nous utilisons dans cette expérimentation simplement l'algo-

rithme de la recommandation des ressources populaires, car il est 

également basé sur les évaluations de qualité. 

 

5.2.2 Expérimentation 

Nous avons développé une application Java qui calcule la précision 

des meilleures N recommandations pour chaque algorithme. Cette 

application utilise un ensemble de données extrait d'Icraa. Comme il-

lustré sur la figure 5.6, l’expérimentation est composée de 3 phases. 

L'application Java d'abord divise les évaluations des utilisateurs de 

manière aléatoire dans des ensembles d’apprentissage (70%) et des 

ensembles de tests (30%). Dans une deuxième étape, l'application uti-

lise l'ensemble d’apprentissage pour calculer les meilleures N res-

sources recommandées pour chaque utilisateur en utilisant les 5 algo-

rithmes. Enfin, l'application utilise ces recommandations et 

l'ensemble de test pour calculer les scores F1. 
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      Figure 5.6 Processus d’évaluation avec un dataset 

 

 Le score F1 (Herlocker et al. 2004) est utilisé dans cette expé-

rience pour mesurer la précision de chaque algorithme. F1 varie entre 

0 et 1, et combine entre la précision et le rappel en un seul nombre. 

Nous calculons le F1 pour chaque utilisateur ensuite nous calculons 

la valeur moyenne de ces F1. Le score F1 a été calculé pour les N re-

commandations (N compris entre 3 et 10) de chaque utilisateur. 

 

5.2.3 Ensemble de données (Dataset) 

L’ensemble de données utilisé dans cette évaluation  a été extrait 

d’Icraa après presque 2 ans d’utilisation (de novembre 2014 à août 

2016). Il s'agit d'une version améliorée de l'ensemble de données uti-

lisé dans la précédente expérimentation. L'ensemble de données con-

tient 372 utilisateurs qui ont créé 517 relations d’amitié. Les 229 res-

sources d'Icraa ont été visitées 10295 fois. Les utilisateurs ont généré 

344 évaluations de qualité et 1456 évaluations d'utilité. L'ensemble 

de données d’Icraa a une sparsity de 99.60% qui est semblable à la 

sparsity d'autres ensembles de données éducatifs tels que Mace 

(99.70%) et OpenScout (99.50%) (Fazeli et al. 2014). 

 

5.2.4 Résultats 

Les résultats de l'analyse offline sont présentés dans le Tableau 5.2. 

Ce tableau montre le score F1 moyen obtenu par les cinq algorithmes 

pour différentes valeurs de N. Les valeurs en surbrillance indiquent le 

Ensemble de 

test (30%) 

Les 5 

algorithmes 

Le système 

Icraa 

Score 

F1 

Ensemble 

d’apprentissage 

(70%) 

Listes de 

recommandation 
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score F1 le plus performant. Ce tableau illustre également le pourcen-

tage d'amélioration de notre algorithme par rapport au meilleur résul-

tat des quatre autres algorithmes. 

 Pour N = 3, notre algorithme surpasse les autres algorithmes 

de référence et améliore le score F1 de 3,03% par rapport à la SVD 

qui occupe la deuxième place. Lorsque N varie de 4 à 9, notre algo-

rithme dépasse aussi les autres et la précision des recommandations 

est améliorée de 4,92% à 10% par rapport à l'algorithme de popularité 

sociale qui occupe la deuxième place. Pour N = 10, l'algorithme pro-

posé et la méthode de popularité sociale ont la même précision et ont 

le meilleur score F1 par rapport aux trois autres algorithmes. 

 Le score F1 améliorée de notre approche montre que celle-ci 

peut améliorer les recommandations dans les environnements d'ap-

prentissage social, même si elles contiennent des évaluations sparse. 

 

Tableau 5.2 Résultats de l’analyse offline 

 

F1@N 

Filtrage  

collaboratif basé 
sur l’utilisateur 

Filtrage  

collaboratif basé 
sur l’item 

SVD 
Popularité 

sociale 

Algorithme 
proposé 

dans Icraa 
Amélioration 

F1@3 0.099 0.106 0.130 0.122 0.134 03.08% 

F1@4 0.106 0.119 0.177 0.200 0.220 10.00% 

F1@5 0.123 0.140 0.231 0.261 0.276 05.75% 

F1@6 0.120 0.173 0.242 0.309 0.336 08.74% 

F1@7 0.129 0.197 0.286 0.363 0.393 08.26% 

F1@8 0.120 0.194 0.271 0.384 0.403 04.95% 

F1@9 0.113 0.186 0.276 0.386 0.405 04.92% 

F1@10 0.111 0.169 0.284 0.426 0.426 00.00% 

 

 

5. 3 Conclusion 

 

Après avoir développé et mis en place l’environnement d'apprentis-

sage Icraa, qui met en œuvre notre approche. Nous avons effectué 

une expérience sur ce système auprès d’utilisateurs réels pour évaluer 

notre contribution. Globalement, l'expérience utilisateur a donné des 

résultats positifs. Les résultats du questionnaire que nous avons sou-

mis aux utilisateurs d'Icraa ont été concluants. Cette expérience a été 

suivie par une autre qui avait pour but d’analyser en hors ligne notre 
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approche en utilisant le dataset d’Icraa. Cette analyse a montré que 

l'approche présentée surpassait les quatre algorithmes de référence 

sélectionnés. 
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6.1 Principales contributions 

 

La surcharge d’informations est l’une des problématiques les plus 

importantes dans les plateformes d'apprentissage social. Au cours de 

cette thèse, nous avons présenté une approche de recommandation qui 

répond à cette problématique. Les approches existantes de recom-

mandation de ressources pédagogiques fondées sur les liens sociaux 

ne bénéficient pas de toutes les informations liées à un utili sateur et à 

ses amis et ne tiennent pas compte de la nécessité d'avoir plusieurs 

types de recommandations. Notre approche est conçue pour répondre 

aux deux objectifs de recherche mentionnés dans le premier chapitre, 

à savoir : 1) l’amélioration de la précision des recommandations et 2) 

la réduction de la sparsity qui est un problème commun aux systèmes 

de recommandation pédagogique. Notre approche de recommandation 

se base sur le filtrage collaboratif en utilisant les relations sociales 

entre les utilisateurs, les profils de ces derniers et leurs évaluations 

des ressources pédagogiques. 

 Nous avons présenté une architecture générale de notre ap-

proche et développé un modèle formel pour le calcul de similarité 

entre les apprenants et pour la génération des trois types de recom-

mandation que nous proposons, à savoir la recommandation des res-

sources : populaires, récemment visitées et utiles. Nous avons égale-

ment développé un environnement d'apprentissage social, appelé 

Icraa, qui met en œuvre l'approche proposée, ce qui nous a permis de 

tester et affiner nos propositions. 

 Nous avons aussi présenté le protocole d’évaluation suivi pour 

valider notre approche. À l’aide de l’environnement d’apprentissage 

Icraa, nous avons mené une expérimentation en ligne avec des utilisa-

teurs en situation réelle et une analyse hors ligne pour évaluer notre 

contribution par rapport à d’autres. Cette expérimentation a duré 

presque 2 ans. Globalement, cette expérience a donné des résultats 

positifs. Nous avons obtenu ainsi plus de 80% de satisfaction concer-

nant les trois types de recommandation proposés par le système. Les 

résultats du questionnaire que nous avons soumis aux utilisateurs 

d'Icraa ont été concluants. Par ailleurs, l'analyse hors ligne utilisant 

l'ensemble de données d’Icraa montre que l'approche présentée sur-
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passe les quatre algorithmes de référence sélectionnés, utilisés 

comme base comparative, ceci même si la matrice d'évaluation est 

très sparse. 

   

 

6.2 Limites et perspectives 

 

Les expérimentations nous ont permis de mettre en évidence certaines 

limites de nos travaux. Le résultat des réponses à la question 8 (le re-

commandeur m’a incité à collaborer avec mes amis sur certaines res-

sources) est inférieur à la moyenne (inférieur à trois sur l'échelle de 

Likert). Pour cette question, seulement 38,46% d’utilisateurs ont dé-

claré que le système de recommandation les a incités à collaborer 

avec leurs amis. Nous pensons que la génération et l'affichage d'une 

explication qui accompagne les recommandations de ressources pour-

rait aider les apprenants à comprendre pourquoi le système leur a 

proposé ces ressources, et par la suite les inciterait à collaborer avec 

leurs amis. Cette explication présente à l'apprenant ces amis qui ont 

visualisé ces ressources. Ceci incitera l’utilisateur à visualiser ces 

ressources et à contacter ses amis s'il rencontre des difficultés à ap-

préhender les concepts ou à résoudre les exercices présents dans les 

ressources.  

 La formule de similarité sociale que nous proposons utilise 

cinq composantes avec des poids égaux, bien que les préférences im-

plicites telles que les visites et les préférences explicites telles que les 

évaluations peuvent avoir des poids différents en tant que préférences 

de l'utilisateur. La pondération des différentes composantes de la 

formule de similarité sociales peut donner plus d’importance à cer-

taines composantes et ainsi affiner la mesure de cette similarité. Le 

dataset récolté lors de l’expérimentation d’Icraa pourra aider à expé-

rimenter cette nouvelle formule de similarité. 

 La première version du moteur de recommandation d’Icraa 

contenait de sérieux problèmes de performance. Par exemple, pour un 

utilisateur qui avait une trentaine d’ami, l'application prenait plus 

d’une minute et trente secondes pour lui afficher les recommanda-

tions. Dans un premier temps, nous avons remis en cause les res-

sources matérielles limitées de l’hébergement Web d’Icraa. Cepen-

dant bien que nous ayons augmenté ces ressources, le temps de 

réponse ne s’est amélioré que légèrement.  Finalement, en optimisant 

le code source du moteur de recommandation nous avons pu obtenir 

de meilleurs résultats et le temps de chargement des recommanda-
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tions est devenu presque instantané. Nous pensons que pour que notre 

moteur de recommandation soit utilisé dans un environnement réel, 

contenant plusieurs milliers d’utilisateurs et de ressources pédago-

giques, son code source nécessitera davantage d’optimisation. 

 Les expérimentations de notre approche ont été conduites sur 

une communauté fermée d’utilisateurs (tous les utilisa teurs faisaient 

partie du même département d’enseignement). Pour démontrer 

l’utilité et l’efficacité de notre approche il faudrait tester le moteur de 

recommandation dans d’autres contextes, notamment dans plusieurs 

domaines disciplinaires. 

 Actuellement, notre approche de recommandation utilise trois 

types d’actions utilisateurs, à savoir, la déclaration d’amitié, la visite 

et l’évaluation d’une ressource par un utilisateur . Nous pensons que 

l’intégration d’autres actions d’apprenants pourrait améliorer la pré-

cision du calcul de la similarité entre apprenants et par conséquent 

améliorer la précision des recommandations des ressources pédago-

giques. Il s’agit d’intégrer les activités sociales (par exemple, inviter 

un apprenant à rejoindre le réseau d’amis, partager une ressource, 

donner un avis sur le contenu d’une ressource déposée par un appre-

nant, etc.) et les activités pédagogiques (par exemple, visualiser une 

ressource, résoudre un exercice, effectuer une simulation, réaliser un 

mini projet, etc.). Dans cette nouvelle approche, plus les apprenants 

effectuent les mêmes activités sur les mêmes objets (par exemple vi-

siter ou corédiger la mêmes ressource), plus ils sont similaires. Il en 

est de même si les deux utilisateurs effectuent des activités équiva-

lentes ou proches (par exemple, l’un partage une ressource avec ses 

amis et l’autre aime cette ressource) sur les mêmes objets.  

 Il s’agit ainsi de traiter la question de recherche suivante : 

comment générer des recommandations plus pertinentes pour les ap-

prenants sur les plateformes d'apprentissage social, en se basant sur 

les activités sociales et les activités pédagogiques ? 

 Cette nouvelle approche est plus générique que celle qui est 

présentée dans cette thèse. Elle peut tirer profit de toutes les informa-

tions sociales d'un environnement d’apprentissage social . Dans la 

nouvelle approche, le calcul de la similarité entre deux apprenants 

comporte trois composantes, au lieu des cinq de l’approche actuelle : 

• Similarité entre les profils des apprenants : cette similarité 

prend en compte les similitudes entre les apprenants en termes 

de buts, de préférences, de connaissances, d’expériences, etc.  ; 
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• Force de lien entre les apprenants : cette similarité dépend des 

liens d’amitié, des liens de confiance et aux distances entre les 

apprenants ; 

• Similarité entre les activités des apprenants : cette similarité 

prend en compte plusieurs type d’activités sociales et pédago-

giques tels que la visite de ressource, partage, évaluation 

d’une ressource ou d’un commentaire, interactions directes 

(chat, envoi d’un message, appel audio, etc.). 

 

 Nous avons commencé à travailler sur cette nouvelle approche. 

Nous avons proposé deux sujets de master qui avait pour but 

d’enrichir les types d’activités sociales et pédagogiques présentes 

dans Icraa. Le premier travail (Benosmane et Azzouni, 2016) avait 

pour objectif de créer un espace de collaboration entre ensei-

gnants/apprenants et apprenants/apprenants pour gérer la réalisation 

de projets d’apprentissage tels que la préparation des exposés, des 

travaux pratiques et des projets de fin d’études. Le deuxième travail 

(Mahi et Lahlouhi, 2017) améliore les activités sociales déjà pré-

sentes sur Icraa, telles que l’envoi de messages et le partage  

d’information sur le mur, avec de nouvelles activités telles que la 

messagerie instantanée texte, audio et vidéo et la visio-conférence. 

  

 Dans cette nouvelle approche, une deuxième question de re-

cherche est liée à la recommandation d’activités pédagogiques sui-

vant le contexte de l’apprenant. Comme expliqué dans  l’introduction 

de ce document, la multitude de ressources, de relations et 

d’interactions présentes dans les environnements d’apprentissage so-

ciaux peut conduire les apprenants à subir une surcharge informa-

tionnelle. Pour mieux traiter cette problématique, le système ne doit 

pas juste recommander des ressources pédagogiques mais il doit aussi 

recommander des activités pédagogiques. Suivant le contexte dans 

lequel se trouve l’apprenant, le système pourra, par exemple lui re-

commander une liste d’activités comprenant : lire la ressource X, po-

ser la question à Y, suivre le cours Z. 

Le processus de recommandation à suivre pourra être le suivant  : 

• Détecter le contexte actuel de l’apprenant (détecter l’act ivité 

actuelle de l’apprenant, détecter les difficultés de l’apprenant, 

etc.) ; 

• Calcul de la similarité avec les autres apprenants ; 

• Calculer les scores pour chaque type d’activités (ressources, 

exercices, pairs, experts, etc.) ; 
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• Prioriser les scores sur les types d’activités ; 

• Présenter les 3 meilleures activités. 

 

 Le dataset extrait d’Icraa ouvre aussi la voie à de nombreuses 

perspectives. Nous comptons décrire ce dataset et le publier pour 

qu’il soit disponible pour les chercheurs souhaitant faire des expéri-

mentations sur les EIAH et/ou les systèmes de recommandation. 
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Annexe II : Questionnaire RESQUE en anglais 
 

 

La version simplifiée de ce questionnaire comporte seulement les 15 questions 
marquées avec une *. 

 

1. Quality of Recommended Items  

1.1. Accuracy  

• The items recommended to me matched my interests.* 

• The recommender gave me good suggestions.  

• I am not interested in the items recommended to me (reverse scale). 

1.2. Relative Accuracy  

• The recommendation I received better fits my interests than what I may 

receive from a friend. 

• A recommendation from my friends better suits my interests than the rec-

ommendation from this system (reverse scale). 

1.3. Familiarity 

• Some of the recommended items are familiar to me.  

• I am not familiar with the items that were recommended to me (reverse 

scale). 

1.4. Attractiveness  

• The items recommended to me are attractive. 

1.5. Enjoyability  

• I enjoyed the items recommended to me. 

1.6. Novelty 

• The items recommended to me are novel and interesting.*  

• The recommender system is educational.  

• The recommender system helps me discover new products.  

• I could not find new items through the recommender (reverse scale). 

1.7. Diversity  

• The items recommended to me are diverse.*  

• The items recommended to me are similar to each other (reverse scale).* 

1.8. Context Compatibility  

• I was only provided with general recommendations. 

• The items recommended to me took my personal context requirements into 

consideration.  

• The recommendations are timely. 

2. Interaction Adequacy  

• The recommender provides an adequate way for me to express my prefer-

ences. 
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• The recommender provides an adequate way for me to revise my prefer-

ences. 

• The recommender explains why the products are recommended to me.*  

3. Interface Adequacy 

• The recommender’s interface provides sufficient information.  

• The information provided for the recommended items is sufficient for me. 

• The labels of the recommender interface are clear and adequate. 

• The layout of the recommender interface is attractive and adequate.* 

4. Perceived Ease of Use  

4.1. Ease of Initial Learning 

• I became familiar with the recommender system very quickly.  

• I easily found the recommended items.  

• Looking for a recommended item required too much effort (reverse scale).  

4.2. Ease of Preference Elicitation 

• I found it easy to tell the system about my preferences.  

• It is easy to learn to tell the system what I like. 

• It required too much effort to tell the system what I like (reversed scale).  

4.3. Ease of Preference Revision 

• I found it easy to make the system recommend different things to me. 

• It is easy to train the system to update my preferences. 

• I found it easy to alter the outcome of the recommended items due to my 

preference changes. 

• It is easy for me to inform the system if I dislike/like the recommended 

item. 

• It is easy for me to get a new set of recommendations. 

4.4. Ease of Decision Making  

• Using the recommender to find what I like is easy. 

• I was able to take advantage of the recommender very quickly.  

• I quickly became productive with the recommender.  

• Finding an item to buy with the help of the recommender is easy.* 

• Finding an item to buy, even with the help of the recommender, consumes 

too much time.  

5. Perceived Usefulness 

• The recommended items effectively helped me find the ideal product.* 

• The recommended items influence my selection of products.  

• I feel supported to find what I like with the help of the recommender.* 

• I feel supported in selecting the items to buy with the help of the recom-

mender. 

6. Control/Transparency 

• I feel in control of telling the recommender what I want.  

• I don’t feel in control of telling the system what I want.  
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• I don’t feel in control of specifying and changing my preferences (reverse 

scale). 

• I understood why the items were recommended to me.  

• The system helps me understand why the items were recommended to me. 

• The system seems to control my decision process rather than me (reverse 

scale). 

7. Attitudes 

• Overall, I am satisfied with the recommender.*  

• I am convinced of the products recommended to me.*  

• I am confident I will like the items recommended to me. * 

• The recommender made me more confident about my selection/decision. 

• The recommended items made me confused about my choice (reverse 

scale). 

• The recommender can be trusted. 

8. Behavioral Intentions  

8.1. Intention to Use the System  

• If a recommender such as this exists, I will use it to find products to buy. 

8.2. Continuance and Frequency  

• I will use this recommender again.*  

• I will use this type of recommender frequently.  

• I prefer to use this type of recommender in the future. 

8.3. Recommendation to Friends  

• I will tell my friends about this recommender.* 

8.4. Purchase Intention  

• I would buy the items recommended, given the opportunity.* 
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Annexe III : Comparatif entre les jeux de 
données EIAH (Manouselis et al. 2012) 
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RESUME : Avec la quantité croissante du contenu pédagogique produit chaque jour par les utilisateurs, il devient 

très difficile pour les apprenants de trouver les ressources les plus  adaptées à leurs besoins. Les systèmes de re-

commandation sont utilisés dans les plateformes éducatives pour résoudre le problème de surcharge d'information. 

Ils sont conçus pour fournir des ressources pertinentes à un apprenant en utilisant certaines informations sur les 

utilisateurs et les ressources. 

Le présent travail s'inscrit dans le contexte des systèmes de recommandation des ressources pédagogiques, en par-

ticulier les systèmes qui utilisent des informations sociales. Nous avons défini une approche de recommandation de 

ressources éducatives en se basant sur les résultats de recherche dans le domaine des systèmes de recommanda-

tion, des réseaux sociaux et des environnements informatiques pour l’apprentissage humain. Nous nous appuyons 

sur les relations sociales entre apprenants pour améliorer la précision des recommandations. Notre proposition est 

basée sur des modèles formels qui calculent la similarité entre les utilisateurs d'un environnement d'apprentissag e 

pour générer trois types de recommandation, à savoir la recommandation des 1) ressources populaires, 2) res-

sources utiles et 3) ressources récemment consultées.  

Nous avons développé une plateforme d'apprentissage, appelée Icraa, qui intègre nos modèles de recommanda-

tion. La plateforme Icraa est un environnement d’apprentissage social qui permet aux apprenants de télécharger, 

de visualiser et d’évaluer les ressources éducatives. Dans cette thèse, nous présentons les résultats d'une expéri-

mentation menée pendant deux ans qui a impliqué un groupe de 372 apprenants d'Icraa dans un contexte éducatif 

réel. L'objectif de cette expérimentation est de mesurer la pertinence, la qualité et l'utilité des ressources recom-

mandées. Cette étude nous a permis d'analyser les retours des utilisateurs concernant les trois types de recom-

mandations. Cette analyse a été basée sur les traces des utilisateurs enregistrées avec Icraa et sur un questionnaire. 

Nous avons également effectué une analyse hors ligne en utilisant un jeu de données afin de comparer notre ap-

proche avec quatre algorithmes de référence. 
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