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Contexte

Cette thése se situe dans le cadre du projet ANR HUBBLE [1] dont I'objectif est de créer un
observatoire national pour la construction et le partage de processus d’analyse de données
massives, issues des traces laissées dans des environnement de type e-learning. HUBBLE
devrait permetire d’analyser et dexpliquer des phénoménes d’enseignement et
d’apprentissage avec ces environnements.

Cette thése est dirigée par Vanda Luengo de I'équipe de recherche MOCAH du LIP6 et
co-encadrée par Marie Lefevre et Nathalie Guin de I'équipe TWEAK du laboratoire LIRIS. La
thése est rattachée a 'TUPMC Université Paris 6.

Dans cette thése, nous nous intéressons plus précisément a la capitalisation des processus
d’analyse de traces dans le contexte du e-learning. Ce type d’apprentissage est défini par
I'utilisation d’outils informatiques par des apprenants, en présence ou non de tuteurs. Au
sein de ces outils, divers types de ressources pédagogiques sont disponibles (e.g. vidéos,
quiz). Ces dispositifs générent des données qui relatent I'interaction des utilisateurs entre
eux (e.g. messages privés, forum), ainsi que les activités faites sur les ressources des
dispositifs. Nous parlons dés lors de traces d’interactions, qui sont considérées comme
réservoirs de connaissances ; connaissances pouvant étre découvertes par I'analyse de ces
traces.

Une analyse est représentée par un processus d’analyse, ici de traces. Il s’agit de
I'application de techniques, d’opérations et de méthodes, appelées opérateurs [2], pour
produire des connaissances comme des modeéles ou des indicateurs. Les acteurs de cette
analyse peuvent étre des statisticiens, des analystes ou encore des chercheurs. Concevoir
un processus d’analyse de traces est une tache s’avérant souvent complexe et fastidieuse :
le besoin doit étre correctement cerné et les données, ainsi que les connaissances du
domaine, correctement communiquées. La publication des résultats est également cruciale
afin que ceux-ci puissent étre utilisés convenablement. Actuellement, les processus
d’analyse sont dépendants des outils d’analyses utilisés, des opérateurs qui y sont
disponibles, ainsi que de la représentation des données contenues dans les traces. Cela fait
disparaitre I'objectif des opérateurs utilisés, élude le sens des données manipulées et altére
la démarche intellectuelle. De fait, en pratique, pour un méme besoin, un processus
d’analyse peut étre décliné sur différents outils d’analyse, en fonction du format des données
concernées : la capitalisation est inexistante [3].

Lorsque nous parlons de capitalisation, nous entendons la faculté de disposer de I'existant
pour en tirer profit. Dans notre cas, cela concerne la reproductibilité, la réutilisation, le



partage et I'adaptabilité des processus pour le spectre des outils d’analyse disponibles.
Dans la littérature, il est possible de distinguer deux styles d’approches allant dans le sens
de la capitalisation.

L’'une est axée sur les processus d’analyses en eux-mémes, ou a plus forte raison d’'une
certaine partie des opérateurs le constituant. Actuellement, il est possible de dégager une
tendance qui est de proposer un outil d’analyse, ouvert en terme d’accessibilité et de
consultation, ou les processus et opérateurs sont partageables. Cependant, de tels
processus ne sont pas réutilisables trivialement en dehors de leurs outils, ni de leurs
contextes initiaux, sans compter les lacunes descriptives qui peuvent exister.

Il existe aussi des travaux proposant de partager vers d’autres outils d’analyses. Cependant,
ils se heurtent a des problémes complexes, comme I'interopérabilité technique, une perte de
sémantique des opérateurs utilisés ou encore I'évolution des outils d’analyses [4].

Le second axe se concentre sur les données, ou I'objectif est d’en proposer la capitalisation,
toute proportion éthique gardée. L’'un des besoins majeurs étant de proposer des
représentations avec pour objectifs d’assurer la fiabilité des données utilisées, mais aussi de
permettre l'alignement des concepts identiques et permettre de rendre les données
compreéhensibles a la fois d’'un point de vue humain et machine. Des travaux proposent
d’effectuer un mapping vers des formalismes plus génériques, proposant ainsi des cadres
de travail contrOlés pour ré-exploiter facilement les données. Cependant, augmenter la
généricité des données n’exempte pas les opérateurs qui les utilisent d’étre contraints par
les outils gérant le mapping : cela ne résout pas le probléme de capitalisation des processus
d’analyse de traces [5].

De plus, il nest pas non plus possible de trivialement combiner ces deux axes,
principalement a cause de lintrication des dépendances -entre autres structurelles- qui
existent entre opérateurs et données. Et quand bien méme, de telles approches
n'apporterait aucune solution pour I'assistance aux utilisateurs dans la compréhension et la
réutilisation directe des analyses, ainsi que pour I'adaptabilité des processus d’analyses.
Mais, malgré cela, ces travaux constituent une preuve en soit que le besoin d’échange et de
partage est bien réel.

Objectif de la these

L’objectif de cette thése est de proposer aux différents acteurs concernés par les processus
d’analyse de traces de e-learning des modeéles et des méthodes capables de les abstraire, a
posteriori, des différentes plates-formes d’analyses. Cela afin de rendre ces processus
d’analyses indépendants des contraintes techniques et représentatifs de leur contexte
d'utilisation, pour étre reproduits, réutilisés, modifiés, partagés et enrichis par toute la
communauté, permettant de ce fait une capitalisation efficace.
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Etat de ’art

L’objectif principal de I'étude bibliographique a été de cerner les différentes disciplines liées
a l'analyse des traces dans le domaine du e-learning pour prendre en compte les avantages
et dégager les limitations existantes.

Un pan de l'analyse est lié a 'Educational Data Mining (EDM). L'EDM est directement issue
du Knowledge Discovery in Database [6], discipline qui vise a pallier les lacunes du
processus de data mining en l'intégrant dans un cycle plus important, permettant d’obtenir
des données raffinées plus sensées. L'EDM est principalement une approche trés peu (voire
non) supervisée, bien qu’itérative, qui vise a prendre en compte les spécificités du monde
éducatif, comme une granularité plus fine des données ou encore lidentification des
utilisateurs. Il faut cependant noter que “la plupart des outils de data mining pour 'EDM sont
trop complexes d'utilisation pour les éducateurs, et les possibilités vont bien au dela de leurs
besoins” [7].

Les Learning Analytics (LA) concernent la collection, I'étude, I'analyse des données
provenant des étudiants et de leurs contextes, dans I'objectif de comprendre et d’optimiser
'apprentissage et les environnements de lequel cet apprentissage prend part [8]. Il se situe
a la croisée de plusieurs autres disciplines, dont 'EDM. Il s’agit d’'une approche itérative et
interactive, qui implique fortement les différents acteurs, dont ceux pédagogiques, afin de
tirer pleinement partie des spécificités du domaine du e-learning [9].

Ces différents acteurs occupent des rdles précis dans le cycle analytique que l'on peut
extraire de la littérature. On identifie évidemment 'analyste, mais aussi I'expert du systéme
éducatif. En plus de cela, on extrait de la littérature le preneur de décision, par exemple un
directeur d’école, et aussi le client des données, comme les enseignants, et les sujets des
données qui sont la source des données. Notre étude des roles a pour but de mettre en
avant 'ensemble hétéroclyte des compétences disponibles et la nécessité de les considérer
dans nos travaux, ceci pour des apports pertinents [10].

De plus, un champ de travail et de recherche qui a attiré notre attention est celui des
workflows, d( a sa grande diversité d’utilisation (e.g. génétique, entreprise, astronomie). Des
travaux intéressants existent pour représenter des analyses de maniére séquentielle et
visuelle, inscrit dans une optique de partage scientifique. Prendre ces travaux en compte, en
plus de leurs récents apports sur I'aspect descriptif et sémantique, constitue un élément
important pour une solution de capitalisation efficace [11].



Proposition

Pour tendre vers une capitalisation, nous avons proposé qu’un processus d’analyse puisse
étre considéré comme indépendant des outils. Pour cela il est nécessaire que chacun des
éléments le constituant le soit aussi (paramétres, données, opérateurs...). Nous avons donc
travaillé sur un formalisme permettant de représenter un opérateur de maniére
indépendante des outils d’analyse, ainsi que des données qu’il va exploiter.

Un opérateur indépendant représente un objectif, et regroupe des opérateurs ayant cet
objectif mais implémentés dans des outils d’analyses différents et donc ayant des
contraintes techniques différentes. Par exemple, réaliser un intervalle de temps peut étre fait
de différentes maniéres en fonction des outils, mais un opérateur indépendant Time Range
représentera le concept de créer un intervalle, sans dépendre d’outils. Ces opérateurs
indépendants n’ont pas vocation a calculer directement les données. lls tiennent lieux
d’éléments descriptifs, faisant ainsi des processus d’analyse décrits I'expression d’une
méthodologie pour obtenir une information pertinente. L’instanciation de ces processus est
envisagée par [lutilisation d’instructions décrite de maniére stéréotypée pour chaque
opération, dans chacun des outils d’analyses.

De plus, les processus d’analyse sont basés sur I'exploitation des données et sont
intrinséquement liés a elles. Il n'est donc pas possible pour obtenir une description efficace
d'un processus de ne pas les considérer. Cependant, ces données sont elles aussi
soumises a des contraintes, comme leur formalisme (e.g. CSV ou RDF), posant des
problématique d’interopérabilité et de capitalisation. Dés lors, il convient de trouver un point
d’équilibre entre linformation contenue, son utilité et les contraintes techniques qu’elle
génere. Nous suggérons, comme point d’équilibre pour une capitalisation efficace, de
travailler avec les concepts que dégagent les données -appelés types d’éléments traces
(TTE, e.g. heure de début), a I'instar des opérateurs indépendants, et non pas directement
avec leurs valeurs (e.g. 12h45) : cela permet de s’affranchir du probleme de la
représentation des données. Le descripteur de I'analyse déclare alors les TTEs requis
initialement pour effectuer l'analyse. Ces TTEs seront exploités par les opérateurs
indépendants pour générer des informations tout au long de la description du processus
(e.g. feedback), comme le montre la figure 1.

Nous avons regroupé ces notions d’opérateur indépendant et de types d’éléments tracés au
sein d’'un méta-modéle permettant de décrire des processus d’analyse indépendants. Les
différents éléments de notre formalisme ont été obtenus par I'étude empirique de différents
outils : KTBS, UnderTracks, Knime, Weka, Usage Tracking Language, SPSS.
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Figure 1 : Représentation des éléments impliqués dans la description d’un processus d’analyse indépendant
permettant, sur cet exemple, d’obtenir une connaissance (K).

Les différents éléments de notre formalisme ont été implémenté au sein d’une application
web qui a servie de support a six expérimentations impliquant différents acteurs [4] : 2
informaticiens, 3 statisticiens et 1 cogniticien. La démarche expérimentale se composait de
trois parties.

La premiére consistait a matérialiser un besoin d'analyse puis a décrire -textuellement ou
graphiquement- le processus d’analyse associé et a évaluer subjectivement sa difficulté.
Cette partie permet d’étudier comment un acteur réfléchit et congoit un processus, exempt
de spécificités techniques et de valeurs concrétes : a-t-il besoin des valeurs pour
s’exprimer ? a quelle granularité opére-t-il sa description ?

La deuxiéme partie permettait 'appropriation, par la pratique, des concepts de notre
approche. Le sujet était guidé dans la création d’'un processus d’analyse au sein du
prototype. Nous étudions principalement si le sujet arrivait a créer une analogie entre sa
démarche intellectuelle et I'approche mise en ceuvre par le prototype.

La troisiéme partie consistait a transcrire le processus d’analyse décrit lors de la partie 1
dans le prototype. Cela nous permet d'étudier une éventuelle divergence sémantique entre
les deux processus et d’en étudier les raisons. De plus, cette partie permet d'analyser le
comportement du sujet vis-a-vis des concepts abstraits qu'il manipule et la maniére dont il
opére la description de son processus générique.

Tout au long de I'expérimentation, les sujets étaient autonomes. lIs étaient filmés et évalués
par un observateur via des grilles d'évaluation portant sur le comportement et I'aisance face
aux différents concepts de I'approche et du prototype. Les deux derniéres parties étaient
suivies d'un questionnaire. Tous les documents et productions expérimentales autorisés a
étre diffusés, ainsi que le prototype complet, sont accessibles en ligne'.

Les résultats expérimentaux encouragent fortement l'idée qu'il est possible de décrire un
processus d'analyse de cette maniére, en conservant sa sémantique et ses objectifs, tout en

' https://liris.cnrs.fr/~alebis/iogap.html



permettant de connaitre les outils d'analyses capable de le réaliser. Nous avons montré que
la réification d'un processus d'analyse issu d'une démarche cognitive était possible.

L’étude de la littérature axés autour de I'analyse et des différentes personnes impliquées
nous a permis d’identifier et de proposer une nomenclature du cycle analytique, se voulant
itératif par nature (cf. Figure 2).
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Figure 2 : Représentation du cycle analytique itératif obtenu par I'étude de la littérature. Il fait intervenir le
preneur de décision (TEL decision maker), I'expert du systéme (eLearning tool expert), 'analyste (Analyst), les
sujets des données (Data subjects) et les clients des données (Data client).

Ce cycle contextualise les différents réles au sein de différentes étapes et montre les
principales interactions y survenant. L’analyste, qui est chargé de définir les stratégies de
l'analyse ainsi que de I'implémenter, se retrouve en étroite collaboration avec I'expert du
systéme, qui a la lourde tache de fournir le contexte -principalement technique, ainsi que les
données, a l'analyste en fonction du ou des besoins formalisés. Ces besoins sont formalisés
par le preneur de décision qui a approuvé les besoins émis par le client des données.

Perspectives

Bien que les résultats des expérimentations menées dans le cadre de notre approche visant
la capitalisation des processus d’analyse soient fortement encourageants, il faut cependant
noter plusieurs limites, notamment : (1) le manque de sémantique des différents éléments
manipulables dd au caractére abstrait de I'approche, limitant de ce fait la compréhension
globale de I'analyse et les facultés descriptives et (2) un manque avéré de feedback pour les
utilisateurs, concernant entre autres, l'influence que peut avoir un opérateur indépendant sur



des types d'éléments tracés (TTE) et (3) la non prise en compte du contexte
d’implémentation.

Nous travaillons donc actuellement sur la question d’'une description plus riche des
processus d’analyses indépendants, de leurs objectifs et de leurs contextes applicatifs ; cela
afin qu’ils puissent se suffire a eux-méme sur un plan sémantique, et pour servir de support
d’aide a la compréhension, a la décision, a la réutilisation et a la diffusion scientifique. Nous
exploitons pour cela le vocabulaire xAPI au sein d’une ontologie décrivant des processus
d’analyses.

Cependant, cette description requiert aussi le besoin de s’adapter aux spécificités propres
du domaine de l'e-learning. Il est intéressant de se demander s'il est possible de faire
ressortir des concepts récurrents et des habitudes d’analyses propres aux données de
e-learning, dans l'idée d’aiguiller I'effort scientifique. Pour ce faire, nous envisageons un
écosystéme évolutif et relationnel concernant la base de vocabulaire contrélé offerte par
xAPI, mais aussi des opérateurs et processus d’analyses indépendants.

Cette description plus riche souléve également la question de savoir quelles informations
utiles peuvent étre inférées par une description des processus d’analyse de haut niveau.
Nous nous posons aussi cette question afin d’assister I'utilisateur dans son élaboration via
des mécanismes de recommandation et de lui apporter des feedbacks pertinents et
contextuels. A partir de tous ces éléments, il faudra donc voir comment assister
efficacement les différents acteurs de l'analyse. Il serait intéressant, par exemple, de
rechercher des processus connexes a des besoins, ou encore de s’assurer de la crédibilité
scientifique d’'une analyse et de la bonne lecture des résultats.
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