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RESUME. Les systémes d’informations pédagogiques permettent d’observer les traces d’apprentissage des apprenants
et de mener des analyses sur leurs pratiques ou de prédire leur réussite. Dans ces travaux, nous étudions comment la
fouille de processus, qui permet d’extraire des modeles de comportement des utilisateurs dans un systéeme d’information,
peut étre utilisée dans un systéme de recommandation contextuel. Nous nous concentrons plus particulierement sur le
trace clustering qui vise a regrouper des traces possédant des dynamiques proches. Nos apports portent sur : la définition
d’une architecture pour la recommandation qui utilise le trace clustering et la caractérisation des styles d’apprentissage
des regroupements identifiés. Nous validons notre proposition sur les données collectées d'un cours d’introduction a la
programmation d’IHM.

ABSTRACT. Educational information systems make it possible to observe learners’ learning traces and to carry out
analyses of their behaviour or to predict their success. In this work, we study how Process Mining can be used in contextual
recommender systems. We are focusing in particular on Trace Clustering, which aims to group together traces with similar
dynamics. Our contributions concern the definition of an architecture for recommendation that uses Trace Clustering and
the characterization of the learning styles of the identified groups. We validate our proposal on data collected from an
introductory course in Ul programming.
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Introduction

Les systemes d’information pédagogiques se sont rapidement développés avec la mise en place d’envi-
ronnements numériques de travail. La quantité de données produites et de traces laissées par les utilisa-
teurs de ces systemes offre I’opportunité de fournir des tableaux de bord d’apprentissage et des analyses
sur les apprenants [Cordier et al., 2013].

La personnalisation des apprentissages est devenue un facteur essentiel pour la réussite des apprenants.
Plusieurs projets se sont développés afin de traiter cette problématique. Ces projets s’attaquent au pro-
bleme de I’offre de formation et de parcours d’apprentissage personnalisé, avec un accompagnement
des étudiants dans leur projet de formation et d’insertion professionnelle. Toutefois, peu d’outils sont
capables de fournir des indicateurs pertinents afin de recommander des parcours personnalisés ou des
actions de remédiation pour les étudiants en difficulté.
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La découverte des parcours d’apprentissage reste un défi a relever dans le domaine pédagogique. Tou-
tefois, dans des domaines connexes, on trouve des travaux approchants. En particulier, dans le domaine
de la fouille de processus, des recherches se sont focalisées sur I’extraction de connaissances sur le par-
cours de I’utilisateur a partir de 1’analyse des traces d’exécution réelles des utilisateurs (enregistrement
des chemins de navigation) [Leblay et al., 2018].

Le parcours d’apprentissage revient a sélectionner et ordonner les activités a réaliser pour acquérir des
connaissances et compétences. Ce parcours d’apprentissage correspond a un scénario pédagogique suivi
par un apprenant. Il peut étre modélisé par un processus métier. Ce type de processus possede la parti-
cularité d’étre faiblement structuré. C’est-a-dire que 1’utilisateur dispose de degrés de liberté importants.
L’objectif est alors de déterminer pour chaque utilisateur ou par groupe d’utilisateurs le comportement
adopté lors de I’utilisation du systeme.

Notre objectif est d’étudier la possibilité de définir une méthodologie de recommandation basée sur
les processus extraits des traces utilisateurs et d’implémenter I’architecture logicielle correspondante.
Pour atteindre cet objectif, nous proposons de construire un modele utilisant la fouille de processus a
partir des observations recueillies lors des expériences des utilisateurs précédents avec le systeme d’in-
formation pédagogique. Ce modele représente 1’enchainement des €tapes et leurs impacts sur les états
du processus global et sera par la suite utilisé pour recommander 1’étape la plus appropriée pour guider
I’utilisateur ou I’apprenant actuel. Un premier défi consiste a classer les différentes trajectoires que nous
aurons identifiées au sein de systemes d’activité sélectionnés dans un contexte d’apprentissage, afin de
pouvoir ensuite déterminer, de maniere automatisée, a quelle trajectoire type correspond le parcours et le
développement d’un apprenant dans un environnement numérique dépourvu de processus métiers bien
identifiés. Un second défi consiste a utiliser cette trajectoire pour faire une recommendation personnali-
sée a I’apprenant considéré.

Notre approche suggere une voie corrective, si nécessaire. Dans [Ho et al., 2016], les auteurs ont in-
troduit une méthode pour amener les utilisateurs a prendre les bonnes décisions en fonction de certaines
informations extraites d’'un modele de données qui décrit les activités possibles a réaliser pour atteindre
I’objectif et leur impact. Ce modele de données est une entrée de la méthode, dans le sens ou il est
construit a priori par des experts du domaine. Dans notre cas, notre approche calcule le modele de don-
nées a partir des informations disponibles avant de recommander a 1’ étape suivante.

Dans cet article, nous étendons 1’architecture logicielle définie dans les travaux de
[Ghorbel et al., 2015] en enrichissant la couche fouille de processus par une étape de trace cluste-
ring (regroupement de traces). Les contributions de cet article concernent la définition et la validation
de I’étape de trace clustering, déja présentées lors de la conférence INFORSID [Hachicha et al., 2023],
ainsi que la définition de la couche de recommandation en :

— caractérisant les modeles extraits des regroupements en calculant la similarité sémantique entre les
noms des activités extraites de chaque modele de scéanrio d’apprentissage et les descriptions des
styles d’apprentissage en utilisant les transformers ;

— définissant une mesure de similarité entre le style d’apprentissage d’un nouvel apprenant et les
styles d’apprentissages des modeles de processus des regroupements identifiés lors de 1’étape de
trace clustering.

Dans les deux sections suivantes, nous présentons d’abord le domaine de la fouille de processus. Nous
décrivons le principe, les contraintes, les techniques de fouilles et les criteres de qualité pour estimer la
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pertinence du modele extrait et nous introduisons le trace clustering. Puis, nous présentons le domaine
de la recommandation en soulignant les apports de la recommandation sociale et en introduisant la notion
de similarité sémantique.

Nous faisons ensuite un état de 1’art de 1’ utilisation de la fouille de processus dans le domaine de 1’édu-
cation et positionnons nos contributions par rapport a I’existant. Puis, nous proposons notre architecture
qui s’appuie d’une part sur le trace clustering pour classer les parcours d’apprentissage et, d’autre part,
la similarité sémantique pour caractériser un regroupement de traces et formuler une recommandation.
Nous validons cette architecture sur les données d’un cours universitaire de programmation des IHM.

1. Fouille de processus

La fouille de processus est utilisée dans de nombreux domaines, par exemple : pour la modélisation
des comportements des utlisateurs qui recherchent des informations dans une bibliotheque numérique
[Trabelsi et al., 2019a], [Trabelsi et al., 2019b], dans le domaine médical afin de cartographier les pro-
cessus healthcare [Pika et al., 2019], dans les réseaux sociaux pour modéliser les parcours utilisateurs
[Li & De Carvalho, 2019]... L’objectif de la fouille de processus est de découvrir, superviser et amélio-
rer des processus métier existants en extrayant de la connaissance a partir des journaux d’événements
facilement disponibles dans les systemes d’information actuels.

Chaque événement dans un tel journal fait référence a une activité, une étape bien définie d’un pro-
cessus, et est 1ié a un cas particulier, une instance de processus. Les techniques de fouille de processus
utilisent des informations supplémentaires telles que la ressource, une personne ou un équipement, qui
exécute ou lance I’activité, 1’horodatage de I’événement ou des éléments de données enregistrés avec
I’événement (par exemple, la quantité commandée).

Les techniques de fouille de processus sont apparues au cours des années 1990. [Cook & Wolf, 1998]
et [Agrawal et al., 1998] ont proposé des algorithmes de découverte de modeles de processus afin de
pouvoir analyser une organisation ou comparer des exécutions de processus métier a partir des traces
observées dans le sysetme d’information. [Aalst, 2016] a popularisé la fouille de processus et développé
de nombreux algorithmes.

La fouille de processus a été initialement développée dans le contexte de la modélisation des proces-
sus métiers. Les premiers travaux se sont concentrés sur la découverte d’'un modele de processus. Un
algorithme de découverte analyse un journal d’événements et construit un modele a partir des relations
de précédences entre activités. Parmi les algorithmes de découverte nous pouvons citer Inductive Miner,
Fuzzy Miner, Heuristic Miner et Alpha Miner. La sortie de ces algorithmes est un modele tel que les
réseaux de Petri, BPMN...

D’autres travaux ont porté sur la vérification de la conformité. Il s’agit ici de comparer un modele
existant avec celui découvert dans les journaux d’événement. L’ objectif est de déterminer si la réalité
enregistrée dans les journaux d’événements est conforme vis-a-vis du modele de référence et récipro-
quement, i.e. le modele est conforme vis-a-vis de journaux observés.
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1.1. Journaux d’événements

Un journal d’événements contient un ensemble d’événements. Chaque événement correspond a la réa-
lisation d’une activité. Les informations minimales afin d’extraire des connaissances en utilisant la fouille
de processus sont [Aalst, 2016] :

— un identifiant permettant de rattacher 1’activité a un processus (CaselD);

— un identifiant de I’activité (Activity), et,

— un horodatage (Timestamp).

Chaque variant d’un processus est décrit par une séquence d’activités (par exemple (Activityl |,
Activity2 , Activityl)). L’ensemble du journal d’événements, nommé L, peut s’écrire sous la forme
L = [(Activityl , Activity2 , Activityl)?, (Activityl, Activity2, Activity3)!, (Activityl |
Activity1)3] ot la multiplicité des séquences donne le nombre de fois que ce variant est présent dans le
journal.

1.2. Algorithmes de découverte

Les algorithmes de découverte visent a extraire des modeles de processus a partir des informations
contenues dans les journaux d’événements. Ils se concentrent sur les aspects controle. Les techniques
de découvertes sont variées, mais toutes sont baties sur les relations entre les activités dans les journaux
d’événements. Ces activités sont ordonnées en fonction de leur instant d’apparition.

Les algorithmes observent en particulier les relations de causalité entre deux activités. Ils se basent
sur I’intuition que si une activité a; se trouve toujours immédiatement apres une activité aq, alors il y a
certainement une relation de causalité entre elles. Quatre relations sont considérées :

1. Succession directe, a1 > ao s’il existe un variant tel que a; est immédiatement suivie par as (p. ex.
L=[(..,a1,as,..)%);

2. Causalité, a1 — ag, sia; > agetas # a; (p.ex. L=1[(... ;a1 ,as,..)% (., a1,..,a2,..)°%]);

3. Paralléle, a;||as, sia; > azetas > aj (p.ex. L=[(... ;a1 , a2, ..)% (... a2, a1, ..)%]);

4. Choix, ay#tas, siay # asetas # ay (p.ex. L=1[(... ;ar,..)% (..., az,..)3]).

L’algorithme « [Aalst et al., 2004] construit un raisonnement sur ces quatre relations pour déduire un
réseau de Petri qui modélise les processus. D’autres algorithmes, tel qu’Heuristic Miner se basent sur
le graphe des successions directes observées dans les journaux [Weijters & Ribeiro, 2011]. Heuristic
Miner vise a résoudre le probleme de logs contenant du bruit et obtenus a partir de processus faiblement
structurés. Cet algorithme utilise une métrique basée sur la fréquence afin de déterminer la confiance
dans la relation de causalité entre deux acitvités, a; et as calculée comme suit :

la1 > ag| —|ag > a1 > [1.1]

a] = ag =
(|(11 > a2| + |(12 > (11| +1
Une autre stratégie de découverte, utilisée par Fuzzy Miner [Aalst, 2016], consiste a travailler sur la
visualisation d’un graphe en s’inspirant de ce qui est fait pour les cartes routieres et en donnant des regles
de zoom et d’agrégations de chemins en fonction de leur popularité.
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1.3. Qualité des modeles découverts

L’ objectif de la fouille de processus est de découvrir des modeles qui caractérisent la dynamique d’un
systeme d’information a partir des traces. Plusieurs mesures ont €té propos€es afin de caractériser la
qualit¢ du modele découvert. Ces mesures font appel aux notions d’overfitting, le fait qu’un modele
ne représente que les variants présents dans les logs (un nouveau variant ne sera pas représenté par le
modele), et d’underfitting, le fait qu’un modele représente potentiellement beaucoup (trop) de variants.

Quatre mesures sont définies par la communauté [Buijs et al., 2012] :

— Fitness : représente la capacité a expliquer les processus observés;

— Generalisation : caractérise le fait que le modele est capable de prendre en compte de nouveaux

variants ;

— Precision : caractérise le fait que le modele n’est pas trop général, c’est-a-dire qu’il ne prend pas

en compte tous les variants;

— Simplicity : caractérise la complexité et les spécificités du modele.

Ces mesures visent a déterminer la capacité d’un modele a expliquer et généraliser les dynamiques
observées dans les journaux. Un bon modele doit trouver un équilibre entre ces mesures. Pour chaque
mesure plusieurs criteres ont été proposés. Nous utiliserons ceux qui se basent sur la notion d’alignement
entre une trace observée dans les logs et une trace d’exécution du modele définis par [Adriansyah, 2014].
Nous nous intéressons particuliecrement aux mesures de Fitness, de Precision et de Generalisation. En
effet, la notion de simplicité est un mesure liée au modele lui méme et non pas a sa capacité a capturer
un comportement observé.

Pour chaque trace, on totalise le nombre de transformations a faire pour passer de I’une a I’autre. La
Fitness est calculée comme suit :

5(/\01775( ))
5(/\11)07"375( ))

Ou § est la fonction de cotit, \M (L) est le cas le plus défavorable ol il n’y a aucune synchronisation
possible entre la trace et le modele. )\Opt( ) représente les colits obtenus pour chaque alignement optimal.

F(L,M) = [1.2]

La précision est calculée par :
eny(e)
P(T 1.3
(T. M T E | 4 Z = eny(e) [13]

Ou F est I’ensemble des événements dans les logs 7', A I’ensemble des activités, eny(e) C A est
I’ensemble des activités présentes dans les traces et enj;(e¢) C A I’ensemble des activités présentes dans
le modele.

La généralisation considere la fréquence avec laquelle chaque activité du processus est visitée. Plus les
activités sont visitées, plus le modele généralise le comportement modélisé. Nous calculons P(e) comme
la probabilité que la prochaine visite a 1’état e révele une activité non vue précédemment.

: O(e)(O(e)+1)
Ple) = si N(e) > O(e) +2 = NOIIOEY 14

stnon = 1

Ou la fonction N(e) donne le nombre de fois ou le systeme se trouve dans 1’état e et O(e) donne
I’ensemble des évenements accessibles depuis 1’état e
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La généralisation est calculée par :

G(L.M) =1 Ve%ﬂ)(e) [1.5]

Ou, e désigne I’ensemble des événements rencontrés dans les logs.

1.4. Trace clustering

La fouille de processus est apparue dans le domaine des processus métiers. Ces processus sont géné-
ralement bien définis et cadrés au niveau du systeme d’information. Or, dans le cas de systeme d’infor-
mation pédagogique, une partie du processus métier est entre les mains de 1’apprenant. Nous avons donc
des processus faiblement ou partiellement structurés. L’utilisation des algortimes de découverte dans un
tel contexte amene a des modeles complexes difficilement exploitables.

Les travaux de [Trabelsi et al., 2021] montrent que I’ utilisation du trace clustering aboutit a I’ extraction
de connaissance et permet d’identifier des dynamiques d’usages typiques en réduisant la complexité des
modeles découverts. Le but du trace clustering est de regrouper des variants de scénarios d’apprentissage
qui possedent des caractéristiques, au niveau du processus décrit, similaires.

Le trace clustering consiste a regrouper les traces avant d’appliquer un algorithme de découverte
[Diamantini et al., 2016]. Quatre approches ont été développées :

— le trace-based clustering regroupe les traces en fonction de leur similarité syntaxique. La mesure

de similarité est inspirée de la distance de Levenshtein;;

— le feature-based clustering calcule un vecteur en fonction des caractéristiques de chaque trace.
Parmi les caractérisitques couramment retenues, il y a la fréquence d’une activité dans un variant,
la fréquence de succession directes, les sous-séquences maximales, les sous-séquences fréquentes...

— le model-based clustering qui réalise le regroupement sur les qualités des modeles minés, et

— U hybrid-based clustering qui combine les approches précédentes [Song et al., 2008],

[Zandkarimi et al., 2020].

Nous venons de présenter le domaine de la fouille de processus en terminant par une introduction
au trace clustering. 11 s’agit de méthodes visant a regrouper des traces d’exécutions qui décrivent des
comportements similaires. Dans la section suivante, nous introduisons le domaine de la recommanda-
tion, avant de présenter un état de 1’art des approches utilisant la fouille de processus dans un contexte
d’apprentissage.

2. Systemes de recommandation

Un systeme de recommandation trouve une partie de sa justification et de son utilit¢ dans la prise
en compte de la trajectoire propre de chaque apprenant au sein d’un systeme d’activités plus ou moins
ouvert/contraint. Les systémes de recommandation recueillent des informations afin de caractériser les
profils des utilisateurs (préférences, intéréts...) pour un ensemble d’éléments tels qu’'un film, un livre
ou une ressource d’apprentissage. Ces informations peuvent étre obtenues de maniere explicite en en-
registrant les évaluations des utilisateurs ou de maniere implicite en observant le comportement des
utilisateurs. Les systemes de recommandation utilisent ces informations pour fournir aux utilisateurs des
recommandations d’articles ou des prédictions [Bobadilla et al., 2013].
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Les approches de recommandations sont classées en quatre grandes familles : basées sur le contenu,
basées sur le filtrage collaboratif, hybrides et recommandation sociale [Al Fararni et al., 2020].

Les systemes de recommandation basés sur le contenu proposent des articles similaires a ceux que
I’utilisateur a préféré précédemment [Tang et al., 2013]. Ce type de systeme de recommandation analyse
un ensemble d’articles évalués par des utilisateurs, puis construit un profil d’utilisateur basé sur ces des-
criptions. Il cherche alors la correspondance entre les attributs du profil de I’utilisateur avec les attributs
d’un article pour formuler la recommandation.

La recommandation par filtrage collaboratif est basée sur le comportement de 1’ utilisateur ou sur 1’éva-
luation par I’utilisateur des articles recommandés. Il recommande des articles appréciés par des utilisa-
teurs au profil similaire et explore divers contenus possibles. A I’aide des informations contenues dans le
profil de I’apprenant, le systtme de recommandation peut trouver des apprenants ayant des préférences
d’apprentissage similaires et leur suggérer des ressources d’apprentissage en conséquence. L’ algorithme
de recommandation par filtrage collaboratif trouve soit des évaluations de prédiction, soit recommande
une liste d’articles [Khanal et al., 2020].

Les approches hybrides visent a combiner les approches basées sur le contenu et celles de filtrage colla-
boratif pour surmonter leurs limites et bénéficier des forces des deux approches [Cano & Morisio, 2017].

Les approches précédentes font face a des limitations telles que le démarrage a froid ou la rareté des ob-
servations. Les systemes de recommandation sociale sont apparus pour surmonter ces limitations. Dans
un réseau social, les systemes de recommandation sociale produisent des recommandations plus appro-
priées en fonction des relations sociales et des communautés [Shokeen & Rana, 2020]. En plus de la
matrice d’évaluation utilisée par les autres systemes de recommandation, les utilisateurs de ces systemes
sont connectés et fournissent des informations sociales [Tang et al., 2013]. Il existe trois types de sys-
temes de recomamndation sociale dans la littérature [Campana & Delmastro, 2017] : (i) les recomman-
dations tenant compte des aspects sociaux [Abdelghani et al., 2018] lorsque les systemes recommandent
des personnes ou des amis, et incluent le concept de confiance et de relations sociales dans la recom-
mandation d’articles génériques; (i1) les recommandations basées sur les tags [Mezghani et al., 2017]
lorsque les systemes utilisent une certaine caractérisation des articles basée sur les tags pour recomman-
der d’autres articles, tags et/ou personnes; (iii) les recommandations tenant compte de la localisation
[Kodama et al., 2009] lorsque les systemes utilisent des informations liées a la localisation pour recom-
mander des articles, des trajectoires et des personnes.

Les systemes de recommandation se basent sur des mesures de similarité afin de déterminer quel article
correspond le mieux a un utilisateur spécifique. Ces mesures fournissent une valeur qui correspond a la
distance, ou similarité, entre deux utilisateurs ou articles. Les mesures de similarité couramment utili-
sées dans la littérature comprennent la distance euclidienne, la distance de Manhattan, la corrélation de
Pearson, la similarité de Cosinus et la mesure de Jaccard.

Ces dernieres années, les similarités sémantiques ont également été utilisées dans les systemes de
recommandation [Seidel et al., 2020]. Elles mesurent le degré d’équivalence sémantique entre deux élé-
ments linguistiques, qu’il s’agisse de concepts, de phrases ou de documents [Zhang et al., 2015]. Ces me-
sures sont appliquées dans différents domaines tels que la recherche d’informations, le résumé de texte,
I’analyse des sentiments, etc. Différentes méthodologies ont été proposées au fil des années pour mesurer
la similarité sémantique, telles que les méthodes basées sur les réseaux neuronaux profonds comme les
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transformers [Chandrasekaran & Mago, 2021]. Les architectures de transformeurs [Wolf et al., 2020],
ont prouvé leurs performances pour la similarité textuelle sémantique, nous pouvons citer Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) [Devlin et al., 2018], Robustly optimized BERT ap-
proach (RoBERTa) [Liu et al., 2019], et une version distillée de BERT (DistilBERT) [Sanh et al., 2019].

Un transformeur est composé de deux parties principales I’encodeur et le décodeur. L architecture
complete comporte un nombre N d’encodeurs et un nombre /N de décodeurs empilés.

Chaque encodeur réalise 1’ auto-attention et le traitement feed-forward. L encodeur contient deux sous-
couches : un Multi-Head Attention et un réseau Feed Forward. 11 y a des connexions résiduelles autour
de chacune des deux sous-couches suivies d’une normalisation de couche. La premiere sous-couche
implémente un mécanisme d’auto-attention a plusieurs tétes (Multi-Head Attention) permet au modele
de se concentrer sur différentes parties du texte simultanément, capturant ainsi divers types de relations.
La deuxieme sous-couche est un réseau Feed Forward qui traite les informations a chaque position de
maniere indépendante, permettant une parallélisation efficace. Une normalisation de couche est effectuée
apres chaque sous-couche pour stabiliser le réseau, ce qui réduit le temps d’apprentissage nécessaire. Les
embeddings sont utilisés pour convertir les jetons d’entrée et les jetons de sortie en vecteurs de dimension
d. Le transformer n’a pas de notion d’ordre séquentiel. Un Positional Encoding consiste a ajouter de
I’information sur la position relative ou absolue des jetons dans la séquence.

Chaque décodeur réalise 1’auto-attention, 1’ attention multi-té€tes sur la sortie de 1’encodeur, et le traite-
ment feed-forward. Le décodeur contient un mécanisme d’auto-attention qui est masqué pour empécher
le décodeur de s’occuper des mots suivants. Au niveau de la sous-couche Multi-Head Attention, le déco-
deur recoit également la sortie de I’encodeur, ce qui permet au décodeur de s’occuper de tous les mots de
la séquence d’entrée. Les sous-couches de décodeur Multi-Head Attention et réseau Feed Forward sont
similaires a ceux implémentés dans les sous couches de I’encodeur.

3. Positionnement

Il existe de nombreuses techniques d’analyse de données issues de systemes d’information pédago-
giques telles que I’Educational Data Mining (EDM) [Berland et al., 2014] et I’ Educational Process Mi-
ning (EPM) [Romero & Ventura, 2013]. L’ Educational Process Mining permet de découvrir des modeles
de processus d’apprentissage a partir de journaux d’événements a des fins différentes, telles que la pré-
diction des performances des apprenants, 1’adaptation des contenus et la recommandation des ressources
ou des parcours.

Les systemes de recommandation doivent étre adaptés aux domaines spécifiques qu’ils abordent. Dans
le cas de I’éducation, les systemes de recommandation jouent un role important pour les apprenants. L’ ob-
jectif d’un systeme de recommandation pédagogique est de recommander a 1’apprenant un contenu, un
parcours ou une ressource d’apprentissage [Kolekar et al., 2019, Yan et al., 2021]. Les données d’entrée
du systeme de recommandation pédagogique sont liées au profil de I’apprenant et contiennent diverses
caractéristiques. Parmi les caractéristiques de 1’apprenant utilisées pour la recommandation, nous citons
les intéréts de I’apprenant [Dwivedi et al., 2018], les fichiers logs de I’apprenant [Kolekar et al., 2019],
le style d’apprentissage [Nafea et al., 2019], etc.

La fouille de processus a été utilisée pour analyser les parcours d’apprentissage des étudiants.
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[Beemt et al., 2018] explorent la relation entre le comportement d’apprentissage et les progres d’ap-
prentissage dans les MOOC afin de mieux comprendre comment les étudiants qui réussissent et ceux
qui échouent répartissent leurs activités au cours des semaines de cours. Pour trouver les modeles de
comportement d’apprentissage des €tudiants dans le MOOC, une analyse des trajectoires d’apprentis-
sage est réalisée en utilisant la fouille de processus. Le clustering hiérarchique est utilisé afin d’extraire
la connaissance. Les auteurs ont trouvé quatre groupes d’étudiants significatifs, chacun représentant un
comportement spécifique. Les techniques d’exploration de processus montrent que les étudiants qui réus-
sissent affichent un comportement d’apprentissage plus régulier. Dans cette étude, le trace clustering est
utilisé pour classer les scénarios d’apprentissage des étudiants.

Dans [Romero et al., 2008], une tache de prétraitement est effectuée pour regrouper les utilisateurs en
fonction de leur type d’interactions avec le cours. Cette étude permet de découvrir les comportements de
navigation les plus spécifiques en utilisant uniquement les données groupées plutdt que le jeu de données
complet en appliquant 1’algorithme Heuristic Miner.

[Real et al., 2020] ont présenté les résultats de I’utilisation de techniques de fouille de processus pour
valider les parcours d’apprentissage des étudiants dans un cours d’introduction a la programmation. Ils
ont utilis€ un journal d’événements Moodle contenant 24605 événements soumis par 73 étudiants de
premier cycle. Les résultats ont révélé que, dans 1I’ensemble, les étudiants qui ont réussi et ceux qui ont
échoué ont emprunté des chemins différents pour réaliser les activités du cours. Ils ont également obtenu
les flux de contrdle et les fréquences des activités et des connexions pour identifier les dépendances et les
ressources qui ont démarré ou terminé le processus. L’analyse de ces résultats fournit des informations
générales et spécifiques sur les parcours d’apprentissage des étudiants, ainsi que la possibilité pour les
enseignants d’observer les comportements et les progres des étudiants.

[Martinez et al., 2021] ont examiné les trajectoires d’apprentissage des étudiants dans leurs études d’in-
formatique. L’étude s’est concentrée sur la modélisation des caractéristiques qui influencent les taux
d’abandon. Par conséquent, les trajectoires des étudiants ayant abandonné leurs études et de ceux qui
les ont terminées sont analysées et comparées a 1’aide d’outils de fouille de processus. Les auteurs ont
constaté que les cours jugés difficiles et entravant la progression académique ont été identifiés, tout
comme les derniers cours suivis par les étudiants avant 1’abandon ou I’obtention du diplome. Ils ont
également constaté que les étudiants en décrochage terminent généralement apres la premiere année et
suivent des cours de programmation.

Ces travaux mettent en avant I’intérét de la fouille de processus pour expliquer les parcours d’appren-
tissage. Toutefois ils ne permettent pas de classer les étudiants en fonction de leurs parcours.

Dans [Real et al., 2021], les auteurs ont présenté les résultats de 1’utilisation de la fouille de processus et
du Sequential Pattern Mining (SPM) pour vérifier et analyser les parcours d’apprentissage des étudiants
dans un cours d’introduction a la programmation. Ils ont utilisé pour cela un journal d’événements de
Moodle. Leur recherche a visé a déterminer quels types d’activité, quelles activités et quelles actions ont
été réalisées et dans quel ordre. Les résultats ont révélé que les éleves ont eu des comportements distincts
lorsqu’ils ont accédé aux activités et les ont exécutées. Les auteurs soulignent deux résultats qui ont
permis de mieux comprendre les différents comportements : (i) la vérification des modeles de processus
des attributs de niveaux 2 et 3 permet d’approfondir I’analyse du flux des événements des activités;
(i1) les sous-séquences d’intérét extraites via SPM peuvent compléter 1’analyse des comportements des
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étudiants. Cette approche est intéressante car elle permet d’identifier des comportements spécifiques au
cours du processus d’apprentissage. Toutefois, il n’est pas possible de classer les étudiants en fonction
de leurs parcours.

La fouille de processus a aussi été utilisée avec un objectif de recommandation d’activités pédago-
giques.

En utilisant la fonctionnalité de journalisation expérimentale de I’outil de modélisation JMermaid et
les techniques de fouille de processus, [Sedrakyan et al., 2014] analysent le modele de comportement
(données d’événements de modélisation conceptuelle de 20 cas et 10000 événements). Les résultats de
ce travail comprennent des modeles qui indiquent une performance d’apprentissage pire/meilleure. Les
auteurs soutiennent que les résultats aident a améliorer les conseils d’enseignement pour la modélisation
conceptuelle visant a fournir un feedback orienté vers le processus et fournissent des recommandations
sur le type de données qui peuvent €tre utiles pour observer le comportement de modélisation du point
de vue des résultats d’apprentissage.

Dans [Leblay et al., 2018], les auteurs ont cherché a proposer une méthode d’assistance basée sur le
parcours d’apprentissage pour aider les apprenants a construire leur parcours universitaire. Ils utilisent
la découverte de processus pour extraire les parcours d’apprentissage des apprenants précédents, puis
utilisent ce modele pour recommander 1’étape la plus appropri€e pour guider 1’apprenant actuel.

La fouille de processus a été utilisée pour expliquer des comportements, analyser des parcours d’ap-
prentissage et également avec un objectif de recommandation. Les derniers travaux sur la recomman-
dation se basent sur 1’analyse du modele global d’apprentissage. La difficulté d’utiliser la découverte
de modele sur I’ensemble des traces collectées est que le modele peut €tre complexe et il devient donc
difficile d’interpréter les parcours.

Le trace clustering vise a regrouper des parcours d’utilisateurs similaires. Cela nous semble pertinent
pour classer les scénarios d’apprentissage pour mieux orienter et cibler la recommandation.

Nous avons réalisé une étude comparative des travaux sur les systemes de recommandation éducatifs,
comme le montre le tableau 1. La comparaison repose sur une approche avec un systeme de recomman-
dation, I’algorithme appliqué dans le systeme de recommandation, les données d’entrée, les données de
sortie et la mesure de similarité. [Nafea et al., 2019] et [ Yan et al., 2021] utilisent comme données d’en-
trée dans le systeme de recommandation le style de 1’apprenant qui est insuffisant. [Kolekar et al., 2019]
utilise comme données d’entrée le style de 1’apprenant et les fichiers journaux de 1’apprenant. Ces tra-
vaux présentent certaines lacunes en termes de données d’entrée. C’est pourquoi nous nous intéres-
sons au style d’apprentissage et aux modeles de processus comme données d’entrée dans notre sys-
teme de recommandation pédagogique. Les modeles de processus permettent de visualiser et de déduire
le modele de comportement réel de 1’apprenant. Un style d’apprentissage est la facon dont un appre-
nant individuel préfere apprendre [Truong, 2016]. Il existe plusieurs modeles de style d’apprentissage
[Felder & Silverman, 1988], [Kolb et al., 2007], [Myers, 1985].

Nos travaux de recherche proposent une architecture qui combine le regroupement des traces avec la
puissance des transformeurs pour caractériser les modeles de processus découverts a partir des journaux
d’événements éducatifs. Nous détaillons cette architecture dans la section qui suit.
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Référence

Approche de
recommandation

Algorithme
utilisé

Données d’entrée

Données de
sortie

Mesure de similarité

[Kolekar et al., 2019]
[Nafea et al., 2019]
[Yan et al., 2021]

Our work

content-based
hybrid

collaborative
filtering
collaborative
filtering

clustering
k-means

association
rules mining
trace
clustering

learner’s style
learner’s log files
learner’s style

learner’s style

Learner’s style
process models

learning path
learning content
rating

learning
resource
process models
ranked

no similarity measure
Pearson correlation
cosine similarity

Euclidean distance

transformer

TABLEAU 1. Comparaison des approches de recommandation pour I'éducation

4. Architecture pour la recommandation

Notre architecture se base sur les travaux de [Ghorbel et al., 2015] qui traitent de 1’adaptation de
contenu pédagogiques pour la personnalisation des enseignements. Elle permet :
— I’échange de données entre des profils d’apprenants hétérogenes sur la base d’une couche d’inter-

opérabilité, et,

— d’adapter aux apprenants la navigation dans les ressources d’apprentissage sur la base d’une couche

d’adaptation.

Notre architecture, illustrée par la figure 1, est organisée en quatre couches :

la couche source stocke les objets d’apprentissage et les données de profil ;
la couche fouille de processus qui a pour but d’extraire les modeles de processus d’apprentissage ;
la couche recommandation propose une adaptation du scénario pédagogique, et

la couche client chargée des interactions utilisateur.
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FIGURE 1. Architecture logicielle pour la recommandation d’activités basée sur le trace clustering
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Nous étendons 1I’architecture présentée dans [Hachicha et al., 2021] avec deux étapes supplémentaires :
une étape de trace clustering au niveau de la couche fouille de processus et une étape de caractérisation
et d’évaluation des clusters au niveau de la couche recommandation.

Dans ce qui suit, nous introduisons brievement les couches client et source et présentons plus en détail
les couches fouille de processus et recommandation.

4.1. La couche client

La couche client permet I’interaction entre 1’apprenant et les systemes d’apprentissage en ligne (Lear-
ning Management Systems, LMS). Elle représente I’interface utilisateur permettant d’intéragir avec le
systeme. Ainsi, I’apprenant peut envoyer ses requétes en cliquant sur les liens fournis a travers différents
types de dispositifs (PC, mobile...).

4.2. La couche source

La couche source contient des bases de données distribuées de journaux d’événements, de modeles
de processus, de profils globaux et de ressources d’apprentissage. Les journaux d’événements (Event
Logs) sont des fichiers qui contiennent une grande quantité de données brutes sur I’interaction des ap-
prenants avec le LMS. Comme les données dans les journaux d’événements sont souvent bruités, cette
base de données nécessite une étape de prétraitement. Cette couche contient toutes les traces, laissées par
I’utilisateur, que nous allons exploiter afin d’extraire son scénario d’apprentissage.

La base de données de Global Profil enregistre un profil pour chaque apprenant qui contient une vue
globale de ses données qui sont distribuées dans les différents systemes d’apprentissage en ligne. La
construction du profil global est une étape préliminaire de la couche d’interopérabilité détaillée dans
[Troudi et al., 2020]. Le profil contient plusieurs caractéristiques : des données personnelles, des données
démographiques et des données sociales qui caractérisent les personnes connues (amis) et les intéréts
(les intéréts de 1’apprenant et ceux de ses amis). Les intéréts représentent les objets d’apprentissage
sur lesquels I’apprenant prend plaisir a passer du temps a apprendre. Nous étendons ce profil avec des
informations sur le type de situation d’apprentissage (2 distance, en face a face ou hybride), I’aspect
social (travail individuel ou collaboratif) et le style d’apprentissage (aspect théorique ou pratique).

La base de données des ressources d’apprentissage, Learning Resources, contient tout élément impli-
qué dans le processus d’apprentissage tel que les cours, quiz, pages web, images, vidéos...

4.3. La couche fouille de processus

La couche de fouille de processus permet de découvrir des modeles de processus d’apprentissage basés
sur les journaux d’événements. Elle comprend une étape de trace clustering afin d’identifier des groupes
homogenes de modeles d’apprenants (instances de processus possédant des caractéristiques proches).
Nous nous sommes basés sur 1’approche feature-based clustering en considérant la fréquence des activi-
tés par variant.
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Notre contribution porte sur I’ajout de cette étape de trace clustering. Nous cherchons a regrouper les
étudiants en fonction de leurs scénarios d’apprentissage préférentiels avant d’extraire des informations
qui nous aiderons pour la couche de recommandation.

Comme le montre la figure 1, cette étape commence d’abord par le filtrage du journal des événements
par instances pour nous assurer que seules les activités des apprenants soient conservées. Nous élimi-
nons ainsi le bruit (activités d’administration du cours Moodle), les outliers, et les traces incompletes
(abandons en cours de formation).

Nous avons ensuite créé le profil d’activités, utilisé pour diviser le journal des événements. Le profil
d’activités est une matrice N x M, ou IV représente le nombre d’apprenants et M le nombre d’activités.
Chaque ligne de cette matrice correspond a une trace vectorielle composée de fréquences d’activités.

Enfin, nous appliquons un algorithme de clustering pour diviser les traces en fonction du profil d’ac-
tivités. Afin de sélectionner I’algorithme de clustering le plus adapté a notre cas nous avons réalisé des
essais avec DBSCAN, Agglomerative Clustering, Gaussian Mixture Model et k-means (cf. section 5).

Les résultats du trace clustering constituent I’entrée de 1’algorithme de découverte des processus. Ils
sont constitués des traces d’un méme regroupement qui correspondent aux scénarios pédagogiques suivis
par les étudiants de ce regroupement. Il est alors possible d’appliquer les algorithmes de découvertes de
processus afin d’obtenir le modele de scénario pédagogique pour un groupe.

Chaque modele de processus montre le comportement d’utilisation le plus courant des apprenants dans
un LMS. L’analyse du modele de processus permet de visualiser et de reproduire le comportement réel
de I’apprenant, de trouver des patterns dans le comportement d’apprentissage des apprenants, et plus
encore de proposer une explication sur le scénario d’apprentissage et ainsi de la recommandation faite.

4.4. La couche recommandation

Nous venons de voir que la couche de la fouille de processus permet la découverte de modeles de
processus basée sur le journal d’événements. Les modeles de processus découverts constituent 1’entrée
de la couche de recommandation de modeles de processus.

La recommandation se fait en cours d’exécution et consiste a déterminer, a partir du modele des pro-
cessus et de la séquence réalisée jusque la par I’utilisateur, quelle activité doit étre réalisée pour finir le
processus en optimisant des criteres préalablement définis.

La couche de recommandation vise a recommander a un nouvel apprenant un scénario pédagogique
basé sur son style d’apprentissage et sur les modeles de processus des apprenants précédents. Elle se
compose en deux €tapes : I’extraction des caractéristiques des modeles de processus et le leur classement.

4.4.1. Extraction des caractéristiques des modeéles de processus

Cette étape vise a caractériser chaque modele de processus en fonction du style d’apprentissage. Cette
caractérisation repose sur la sémantique ainsi que la fréquence des activités présentes dans chaque modele
de processus découvert. Cela permet de déterminer la proximité entre chaque style d’apprentissage et tous
les noms d’activités. Ce module se compose de trois phases.
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1. « Extraction de caractéristiques » consiste a extraire de chaque modele de processus les noms des
activités et leurs fréquences.

2. «Calcul de similarité », vise a calculer la somme des valeurs de similarité sémantique entre chaque
style d’apprentissage dls; et chaque nom d’activité nameAct; extrait du modele de processus P M ;,
en prenant en compte la fréquence de cette activité freqAct;. Nous proposons d’utiliser les trans-
formeurs, qui ont démontré au cours des dernieres années leur capacité a identifier la sémantique
des données. Par conséquent, il est plus évident d’identifier les styles d’apprentissage d’'un modele
de processus a partir de noms d’activités.

3. Enfin, « Calcul de moyenne », permet de calculer la moyenne des valeurs de similarité s€émantique
obtenues a partir de la phase précédente de « calcul de similarité » (cf. équation 4.6).

i sim; (nameAct;, dlsg) * freqAct;

4.6
i, freqAct; [4.6]

V(PM;,dls,) = 2

4.4.2. Classement des modeles de processus

Le but de cette étape est de recommander des modeles de processus a 1’apprenant du plus pertinent au
moins pertinent. Elle est composée de deux phases : « Calcul des distances » et « Recommandation de
modeles de processus ».

La phase de « calcul des distances » a pour but de calculer la distance entre 1’apprenant, caractérisé
par son style d’apprentissage, et chaque modele de processus PM; en fonction du style d’apprentissage
V(PMj;,lsy) obtenu lors de I’étape de « caractérisation des modeles de processus » (cf. 4.4.1).

L’algorithme 1 est exécuté lors de la phase « Recommandation de modeles de processus ». 1l prend en
entrées les descriptions des styles d’apprentissage learningStyleDesc et la liste des modeles de processus
listPM. Le résultat généré par cet algorithme correspond a une liste ordonnée des modeles de processus
nommée listRecPM.

Cet algorithme exécute, en premier lieu, la fonction intitulée characterizeProcessModels qui fait ré-
férence a I’étape « caractérisation des modeles de processus ». Cette fonction fait appel a deux autres
fonctions : extractFromPM et averageCalculation. La fonction extractFromPM (ligne 6) est relative a la
phase « extraction de caractéristiques ». Elle permet d’extraire a partir de chaque modele de processus p
de la liste listPM les noms des activités namesAct et leurs fréquences freqAct.

La fonction averageCalculation (lignes 17-25), correspond a la phase « calcul de moyenne ». Cette
fonction prend en entrée les descriptions des styles d’apprentissage learningStyleDesc, les noms des ac-
tivités namesAct et leurs fréquences freqAct. Elle calcule la somme des valeurs de similarité sémantique
entre chaque style d’apprentissage et les noms des activités en appelant la fonction semanticSimilarity-
Calculation et en tenant compte des fréquences des activités. Cette fonction génere en sortie les valeurs
moyennes de chaque style d’apprentissage, appelées avgLs.

La fonction semanticSimilarityCalculation correspond a la phase « calcul de similarité » de 1’étape
« caractérisation des modeles de processus », qui repose sur un transformeur. Cette fonction (lignes 11-
16) prend en entrée les descriptions des styles d’apprentissage learningStyleDesc et les noms des activités
namesAct. Nous encodons la liste des noms des activités ainsi que la liste des descriptions des styles
d’apprentissage pour obtenir leurs embeddings respectifs, embAct et embLsDesc. Puis, nous calculons
les scores de similarité entre les deux embeddings pour obtenir la valeur de similarité notée sim.
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Apres avoir caractérisé les modeles de processus, 1’algorithme exécute en second lieu la fonction pro-
cessModelsRanking (lignes 26-32). Cette fonction correspond a I’étape « classement des modeles de pro-
cessus ». Elle prend en entrée les valeurs du style d’apprentissage de I’apprenant learnerLs et la moyenne
des styles d’apprentissage des différents modeles de processus avgLs. Cette fonction génere en sortie les
modeles de processus recommandés listRecPM.

Elle fait appel a la fonction calculateDistance, qui prend en entrée le style d’apprentissage de 1’appre-
nant learnerLs et celui de chaque modele de processus IsPM de la liste listAvgLs. Sur la base des dis-
tances calculées listDistance, une liste ordonnée listRecPM de modeles de processus est générée grace a
I’appel de la fonction recommendProcessModels. Ces modeles de processus, qui seront recommandés a
I’apprenant, sont classés du plus pertinent au moins pertinent.

Algorithm 1: Recommandation de modeles de processus

Input : learningStyleDesc : list; listPM : ProcessModel ;
Output: listRecPM : ProcessModel ;

1 Begin
2 listAvgLs < characterizeProcessModels (learningStyle Desc, listPM);
3 listRecPM < processModelsRanking(learnerLs, listAvgLs);

// Caractériser les modéles de processus en fonction des styles d’apprentissage

4 Function characterizeProcessModels (learningStyle Desc, listP M)

5 foreach p € listPM do

6 namesAct, freqAct < extractFromPM (p);

7 listAvgLs < averageCalculation (learningStyle Desc,namesAct, freqAct);

8 end

9 return list AvgLs;

10 End

// Calculer la similarité sémantique entre les noms d’activités et les descriptions de styles
d’ apprentissage

11 Function semanticSimilarityCalculation (learningStyle Desc,namesAct)
12 embAct <+ calculateEmbedding (namesAct);

13 embLsDesc  calculateEmbedding (learningStyleDesc);

14 sim < calculateSimilarityEmbeddings (embAct, embLsDesc);

15 return sim;

16 End

// Calculer la moyenne des valeurs de similarité sémantique obtenues a partir de la fonction de
semanticSimilarityCalculation

17 Function averageCalculation (learningStyle Desc, namesAct, freqAct)
18 foreach dis € learningStyleDesc do
19 foreach n € namesAct do
20 | total+ = semanticSimilarityCalculation(dls,n)  freqAct(n);
21 end
22 avgLs < total/ freqAct;
23 end
24 return avgLs;
25 End
// Classer les modeles de processus en fonction du style d’apprentissage de 1’apprenant
26 Function processModelsRanking (learnerLs, List AvgLs)
27 foreach [sPM € listAvgLs do
// Calculer la similarité entre le style d’apprentissage de 1’apprenant et les différents
modeéles de processus
28 listDistance < calculateDistance (learnerLs,lsPM);
29 end
// Recommander a l1’apprenant des modéles de processus
30 listRecPM < recommendProcessModels (list Distance);
31 return list RecPM;
32 End
33 End

5. Validation de I’architecture proposée

Afin de valider notre architecture nous avons extrait les journaux d’événements des apprenants ayant
suivi sur un semestre le cours « Introduction aux interfaces homme-machine (IHM) » créé sur la plate-
forme Moodle a La Rochelle Université. Un scénario pédagogique a été établi permettant aux apprenants
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d’atteindre 1’ objectif final. Les journaux d’événements ont ét€ enregistrés sur deux années (2019-2020 et
2022-2023), donnant deux jeux de données (/ H M; et [ H M5) avec, respectivement, 42 438 événements
pour 100 étudiants (c’est-a-dire 100 traces) et 25 222 événements pour 50 étudiants. Chaque événement
correspond a une activité réalisée par un apprenant.

Nous proposons le scénario suivant (cf. figure 2). Tout d’abord, nous avons extrait les journaux d’évé-
nements des apprenants qui ont suivi ce cours. Ensuite, nous avons appliqué le regroupement de traces
pour identifier des groupes homogenes d’apprenants. Enfin, nous avons découvert des modeles de proces-
sus. Lorsqu’on veut considérer un nouvel apprenant pour ce cours avec son propre style d’apprentissage,
notre objectif est de recommander a ce nouvel apprenant un scénario pédagogique basé sur son style
d’apprentissage et les modeles de processus des apprenants précédents. Dans notre exemple illustratif,
étant donné les journaux d’événements de départ, le résultat du regroupement des traces donne un en-
semble de 3 journaux d’événements nommés Event Log 1, Event Log 2 et Event Log 3. Nous avons
procédé a I’application d’un algorithme de découverte de processus sur chaque journal d’événements
afin d’extraire les modeles de processus. Nous avons obtenu trois modeles de processus nommés P M,
PM,;, et PM;.

Nous procédons ensuite a la caractérisation de chaque regroupement trouvé vis-a-vis du style d’appren-
tissage. Par exemple, dans le style d’apprentissage de Kolb, il existe quatre styles : convergent, divergent,
assimilant et accommodant. Nous caractérisons chaque modele de processus en fonction du style d’ap-
prentissage de Kolb. Ainsi, apres la caractérisation des modeles de processus, nous obtenons L.S1, LS,
et LSs pour PM,, PM, et PMs. Le nouvel apprenant a un style d’apprentissage Ny g. Nous calculons
la distance entre Ny g et LSy, LS, et LS3. Nous obtenons la distance la plus proche entre Ny g et LSs,
puis LS5 et LS. Par conséquent, nous recommandons PM,, PM; puis PM;.

—_ — — Process models |, | LS1 "
characterlzatlon | \\
~
N
N

Process

dlscovery
Event Log 1
N
S
N I
Nl
Events | Tlrace ) ﬁ@_. Process  |—p — | Processmodels |__ |LS2 | (_ ____ B
Logs clustering d|scovery characterization New learner
Event Log 2
\ NLS1
7
”
-,
PR
@ Process — Process models
dlscovery charactenzatlon
Event Log 3

Process models recommended

FIGURE 2. Exemple de scénario de recommandation basée sur les modeles de processus

Nous utilisons I'IDE PyCharm! 3.9 pour notre implémentation. Nous utilisons également la li-
brairie PM4Py [Berti et al., 2019] qui contient les algorithmes classiques pour la découverte de

1. https ://www.jetbrains.com/pycharm/
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modeles de processus tels que a-miner, Inductive miner et Heuristic miner. La librairie Python Senten-
ceTransformers nous permet de générer des embeddings de textes et d’images, issus de Sentence-BERT
[Reimers & Gurevych, 2019]. Cette librairie offre une large collection de modeles pré-entrainés adaptés
a différentes taches.

5.1. Jeu de données utilisé

Nous avons évalué notre approche sur des log réels. Les données utilisées sont téléchargées directement
depuis la plateforme Moodle sous la forme d’un fichier CSV. Ce fichier est appelé journal des événements
et contient les enregistrements des événements qui se sont produits. Le journal des événements téléchargé
contient neuf attributs : heure, nom complet, utilisateur concerné, contexte de I’événement, composant,
nom de I’événement, description, origine et adresse IP. Afin d’appliquer I’algorithme de découverte de
processus, nous avons utilisé les trois attributs : nom complet, nom de I’événement et heure.

La figure 3 montre un extrait de ce journal d’événements. Dans cette figure, les noms des étudiants
sont remplacés par« Utilisateur+numéro » pour garantir leur anonymat.

fTime User full name Affected user Event contexftomponent 'Event name "Descr-ipti Origin IP address

| 15/06/23, 12:58 User1 - Course: BUT-IM System Course viewed The user web  10.113.97.193
| 156/06/23, 12:57 User1 - Assignment: D Assignment The status of the submission has been viewed. The user ‘web 10.113.97.193
| 15/06/23, 12:57 User1 User1 Assignment: D Assignment Feedback viewed The user ‘web 10.113.97.193
|15/06/23, 12:57 User1 - Assignment: D Assignment Course module viewed The user ‘web 10.113.97.193
116/06/23, 12:57 User1 - Course: BUTHM System Course viewed The user web  10.113.97.193
| 15/06/23, 11:41 User2 - File: sujetDS-2 File Course module viewed The user web  10.113.75.114
| 15/06/23, 11:40 User2 - Course: BUT-IM System Course viewed The user web  10.113.75.114
| 156/06/23, 11:34 User3 - Assignment: D Assignment The status of the submission has been viewed. The user web  10.113.71.13

| 156/06/23, 11:34 User3 User3 Assignment: D Assignment Feedback viewed The user ' web 10.113.71.13

| 16/06/23, 11:34 User3 - Assignment: D Assignment Course module viewed The user web 10.113.71.13

|15/06/23, 11:34 User3 : Course: BUT-IMN Quiz Course module instance list viewed The user web  10.113.71.13

|15/06/23, 10:45 Userd - Assignment: D Assignment The status of the submission has been viewed. The user web  10.113.78.41

115/06/23, 10:45 Userd Userd Assignment: D Assignment Feedback viewed The user web  10.113.78.41

| 15/06/23, 10:45 User4 - Assignment: D Assignment Course module viewed The user web  10.113.78.41

| 156/06/23, 10:45 User4 - Course: BUT-IM System Course viewed The user ' web  10.113.78.41

| 16/06/23, 10:44 Users - Assignment: D Assignment The status of the submission has been viewed. The user'web 92 134 I
| 16/06/23, 10:44 User5 Userh Assignment: D Assignment Feedback viewed The user web 92154 HEEER

| 15/06/23, 10:44 Users - Assignment: D Assignment Course module viewed The user web 92 184 HEEER

| 15/06/23, 10:44 Users - Course: BUT-IIM System Course viewed The user ' web  92.184 I

FIGURE 3. Extrait d’un journal d’événement Moodle

Comme indiqué précédemment, la couche de recommandation est basée sur le style d’apprentissage
de I’apprenant. C’est pourquoi nous avons demandé aux apprenants de répondre a un questionnaire en
ligne qui génere le style d’apprentissage de 1’apprenant sur la base du style d’apprentissage de Kolb. Une
fois que I’étudiant a rempli le questionnaire, ses préférences en matiere de style d’apprentissage sont
enregistrées afin d’évaluer la couche de recommandation. La figure 4 montre un extrait des styles d’ap-
prentissage de Kolb des apprenants. Les noms des étudiants sont cachés afin de préserver leur anonymat.
Chaque apprenant est caractérisé par quatre valeurs correspondant a un des styles d’apprentissage de
Kolb. Par exemple, le premier apprenant de cette figure a une valeur de 1 pour « accommodant », O pour
« divergent », 1 pour « convergent » et 0 pour « assimilant ».

5.2. Evaluation de la couche fouille de processus

Pour évaluer la couche fouille de processus, nous avons réalisé des expérimentations sur les deux
jeux de données I H M et I HM,. La spécificité du domaine de I’enseignement rend difficile la col-
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FIGURE 4. Extrait du classement des styles d’apprentissage de Kolb des étudiants

lecte de traces importantes (la taille est liée a la taille des cohortes) et la variabilité des contenus fait
qu’il n’est pas possible de les regrouper. Pour chaque jeu de données : nous avons d’abord appliqué un
algorithme de fouille de processus afin d’avoir des mesures sans clustering ; puis nous avons utilisé dif-
férents algorithmes de clustering tels que k-means, DBSCAN [Ester et al., 1996], Agglomerative Clus-
tering [Miillner, 2011] et Gaussian Mixture Model (GMM)?; nous avons ensuite appliqué I’algorithme
heuristic miner pour découvrir le modele de processus correspondant a chaque cluster (cet algorithme
a été choisi car il a donné de meilleurs résultats dans nos travaux précédents [Hachicha et al., 2021], un
exemple est donné par la figure 5 pour le cluster C); enfin, nous avons utilisé les mesures d’évaluation
Fitness (F), Précision (P) et Généralisation (G) pour évaluer les algorithmes de clustering a travers la
qualité des modeles de processus découverts.

P

FIGURE 5. Extrait du modéle de parcours d’apprentissage découvert pour le cluster C,

Les résultats des expérimentations sont données dans les tableaux 2 et 3. Nous avons déterminé que
le nombre de clusters serait de 5 apres une investigation expérimentale. Ensuite, nous avons calculé
la moyenne de chaque métrique (Fitness, Précision et Généralisation) afin d’identifier I’algorithme de
clustering le plus performant. Les clusters sont nommés Cy, C, Csy, C5 et Cy. La moyenne de chaque
métrique mesurée est représentée par 1’abréviation Avg.

Pour le jeu de données I H M, les résultats montrent que les modeles de processus découverts a partir
des clusters générés par 1’algorithme Gaussian Mixture Model (GMM) sont meilleurs que ceux décou-
verts avec les autres algorithmes [Hachicha et al., 2022]. Nous avons obtenu une valeur de Fitness égale
a 0.9837, ce qui signifie que le modele représente mieux les comportements présents dans le journal des
événements. De plus, il possede la valeur la plus élevée de Précision (0.3489), indiquant que le modele
de processus détecte correctement 34.89% des activités réelles présentes dans le journal des événements

2. «User Guide. » Gaussian mixture models. Web. © 2007 - 2022. scikit-learn developers.
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k-means DBSCAN Agglomerative GMM
F P G F P G F P G F P G
Co 0.9922 0.1951 0.7718 0.9887 0.1441 0.7852 0.9892 0.2037 0.8019 0.9862 0.2393 0.8429
Ch 0.9847 0.2218 0.8235 0.9841 0.2479 0.8554 0.9796 0.2960 0.7447 0.9799 0.1972 0.7597
Cs 0.9652 0.1624 0.6668 0.9865 0.1909 0.6172 0.9923 0.1485 0.7963 0.9652 0.1624 0.6668
Cs 0.9838 0.2884 0.7663 0.9332 1 0.7836 0.9652 0.1624 0.6668 0.9923 0.1459 0.7607
Cy 0.9923 0.1486 0.7938 0.9802 0.1586 0.6003 0.9909 0.1623 0.7553 0.9949 1 0.8162
Avg 09836 0.2023 0.7644 0.9745 0.3483 0.7283 0.9834 0.1945 0.7530 0.9837 0.3489 0.7692

TABLEAU 2. Mesures de qualité pour les différents algorithmes de clustering sur les données I H M,

k-means DBSCAN Agglomerative GMM
F P G F P G F P G F P G
Co 0.9859 0.2336 0.6790 0.9915 0.1563 0.7481 0.9764 0.36  0.6657 0.9905 0.2102 0.7269
Cy 0.9807 0.1986 0.5946 0.8688 1.0 0.7371 0.9816 0.1976 0.6385 0.9863 0.2393 0.7157
Co 0.9905 0.2102 0.7269 0.8583 0.1999 0.7389 0.9905 0.2102 0.7269 0.9807 0.1986 0.5946
Cs 0.9764 0.36 0.6657 0.0540 0.0616 0.5028 0.9859 0.2336 0.6790 0.0264 0.0540 0.5082
Cy 0.9578 0.2007 0.5899 0.9872 1.0 0.8100 0.9577 0.2448 0.6384 0.9578 0.2007 0.5899
Avg 09782 0.2406 0.6512 0.7519 0.4835 0.7073 0.9784 0.2492 0.6697 0.7883 0.1805 0.6270

TABLEAU 3. Mesures de qualité pour les différents algorithmes de clustering sur les données I H M,

par rapport a toutes les activités qu’il a identifiées. Enfin, la Généralisation est de 0.7692, confirmant que
le modele est capable de généraliser le comportement présent dans le journal des événements.

En ce qui concerne le jeu de données [ [ M5, nous constatons que les modeles de processus découverts
sur la base des clusters générés par 1’Agglomerative Clustering se sont révélés étre les meilleurs par
rapport aux autres algorithmes.

Pour valider I’apport du trace clustering, nous avons également comparé les modeles de processus
découverts sans regroupement de traces. Nous obtenons les valeurs F' = 0.9903, P = 0.1596 et G =
0.7611 pour le jeu de données I H M. Ces résultats montrent que le trace clustering n’altere pas la
qualité des modeles de processus découverts, mais au contraire, I’améliore. Cela prouve aussi que le
trace clustering a un impact positif sur les modeles de processus issus des jeux de données du domaine
de I’éducation et dépourvus d’informations supplémentaires sur les apprenants (résultats d’apprentissage
et caractéristiques des apprenants).

Nous pouvons noter que la valeur de la Précision a augmenté de 0.1596 a 0.3489 et la valeur de Géné-
ralisation a augmenté relativement. Cependant, la valeur de Fitness a 1égerement diminué. Cette diminu-
tion est due au fait que le trace clustering crée des groupes plus homogenes de traces, ce qui peut réduire
légerement la capacité des modeles de processus a représenter toute la diversité des données initiales
contenues dans le journal d’événements. Cependant, cette diminution est généralement compensée par
une meilleure précision et généralisation des modeles pour chaque groupe spécifique.

5.3. Evaluation de la couche recommandation

Pour valider I’algorithme de recommandation des modeles de processus proposé, nous avons mené
deux phases de validation distinctes visant a évaluer I’impact des transformeurs et du trace clustering
sur la recommandation des modeles de processus. Pendant ces deux phases, nous utilisons les mesures
d’évaluation des systemes de recommandation MAE et RMSE.
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Ces deux mesures (I’erreur absolue moyenne - MAE, et I’erreur quadratique moyenne - RMSE) sont
calculées selon [Willmott & Matsuura, 2005]. Plus les valeurs de MAE et RMSE sont faibles, plus la
précision de la recommandation est élevée. Il s’agit des mesures les plus couramment utilisées pour
mesurer la précision des systemes de recommandation. La MAE (cf. équation (5.7)) représente 1’écart
absolu entre les modeles de processus prédits (p;) et les modeles de processus réels classés (7).

1 n
MAFE = — =T 7
=D i =il [5.7]

i=1

Le RMSE (cf. équation (5.8)) est I’écart type des erreurs de prédiction.

RMSE = | =) "(pi — ri)? [5.8]

5.3.1. Apport des transformeurs

Afin de calculer la similarité sémantique entre les descriptions des styles d’apprentissage et les noms de
toutes les activités, nous avons utilisé des transformeurs de phrases. En effet, pour cette phase, nous avons
employé le package Python SentenceTransformers qui est capable de générer des embeddings (texte,
image, etc.), basés sur Sentence-BERT [Reimers & Gurevych, 2019]. SentenceTransformers propose une
large collection de modeles pré-entrainés adaptés a diverses taches.

Afin de déterminer le meilleur transformeur, nous avons effectué plusieurs expérimentations avec diffé-
rents modeles tels que multi-qa-mpnet-base-dot-vl (MPNET), multi-qa-distilbert-dot-v1 (DistilBERT),
stsb-roberta-large (ROBERTa), all-MiniLM-L6-v2 (MiniLM L6), et all-MiniLM-L12-v2 (MiniLM L12).

Le tableau 4 affiche les valeurs de MAE et RMSE obtenues pour certains apprenants L, Lo, L3, Ly
et Ly en tenant compte de la fréquence lors du calcul des valeurs de caractérisation des modeles de
processus.

MPNET DistrilBERT RoBERTa MiniLM L6 MiniLM L12

MAE RMSE  MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
L1 1.6 1.7888 2 2.6076 1.2 1.6733 2 26076 2 2.6076
L2 0.8 0.8944 0.8 0.8944 0.8 0.8944 1.6 2.0976 1.2 1.6733
L3 2 2.1908 2 2.1908 1.2 1.5491 2 2.1908 2 2.1908
L4 0.4 0.6324 2 2.6076 1.2 1.5491 1.2 1.5491 1.2 1.6733
L5 1.6 22803 04 0.6324 1.6 1.8973 24 25298 24 2.5298
Avg 1.28 1.5573 1.44 1.7865 1.2 1.5126  1.84 2.1949 1.76 2.1349

TABLEAU 4. Mesures d’évaluation en fonction des différents modeles de SentenceTransformers

Nous avons obtenu les meilleurs résultats avec le modele stsb-roberta-large (RoBERTa). Ces résultats
indiquent que la marge de MAE pour ce modele est de 1.2, ce qui signifie que les prédictions du modele
sont en moyenne écartées de 1.2 unités de la valeur réelle, et que la dispersion des erreurs prédites par
ce modele est relativement faible, avec une valeur de RMSE de 1.5126. En d’autres termes, cela met en
évidence la performance de RoBERTa par rapport aux autres modeles évalués.
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5.3.2. Apport du Trace Clustering

Apres avoir validé I’efficacité des transformeurs, notamment du modele RoBERTa, pour caractériser les
styles d’apprentissage des modeles de processus et son impact sur les résultats de recommandation, nous
cherchons a valider I’impact du trace clustering sur les résultats de la recommandation. Rappelons que
la caractérisation d’un modele de processus en fonction des styles d’apprentissage repose non seulement
sur les transformeurs, mais aussi sur les fréquences des activités qui le composent (cf. formule 4.6). Ces
fréquences sont extraites des modeles de processus obtenus apres I’application de 1’algorithme de trace
clustering, utilisé pour découvrir les modeles de processus.

Dans cette optique, nous avons mené deux expérimentations, 1’une prenant en considération les fré-
quences des activités et I’autre les ignorant.

FIGURE 6. Comparaison des valeurs de MAE pour le modéle RoBERTa

FIGURE 7. Comparaison des valeurs de RMSE pour le modéle RoBERTa

Les figures 6 et 7 montrent les résultats de validation pour cinq apprenants utilisant le modele Ro-
BERTa. La valeur moyenne de MAE est améliorée par la plus basse valeur qui est égale a 1.2 lors de
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I’inclusion des fréquences d’activités, comparée a 1.68 sans cette considération. De méme, la valeur
moyenne de RMSE est de 1.5126 en prenant en compte les fréquences des activités, tandis qu’il atteint
1.9536 sans cette considération. Ces résultats soulignent I’importance de considérer les fréquences des
activités lors de la caractérisation des styles d’apprentissage des modeles de processus, démontrant ainsi
I’impact positif du trace clustering non seulement dans la découverte des modeles de processus, mais
également dans la recommandation.

6. Conclusion

Dans le cadre de 1’élaboration d’un outil d’aide a la construction d’un parcours personnalisé, nous vi-
sons a développer un outil qui recommande en se basant sur la fouille de processus. Nous avons présenté
le domaine de la fouille de processus ainsi que les principes de la recommandation. Puis nous avons pro-
posé un état de I’art des travaux utilisant la fouille de processus pour I’apprentissage. Nous n’avons pas
trouvé de travaux utilisant le trace clustering pour la recommandation dans le domaine de la formation.

Le trace clustering vise a regrouper des traces d’exécutions qui possedent des dynamiques proches.
Nous avons proposé une architecture pour la recommandation qui utilise le feature based clustering.
Nous avons validé cette architecture a partir de données issues d’un cours d’introduction a la program-
mation d’IHM comportant 42438 événements. Nous avons montré que nous pouvons déterminer des
regroupements pertinents. Nous avons ensuite caractérisé chaque regroupement en fonction de son style
d’apprentissage, puis formulé une recommandation sur un parcours pour un nouvelle apprenant.

L’intérét de passer par le trace clustering est que 1’on détermine a quelle catégorie de parcours d’ap-
prentissge un apprenant se rattache. Pour ce parcours nous pouvons extraire un modele et ainsi nous
pouvons fournir des éléments d’explication de la proposition de recommandation faite.

Ces travaux constituent une premiere étape afin d’améliorer 1’efficacité du processus de suivi et d’anti-
cipation des actions de I'utilisateur en lien avec un objectif déclaré ou estimé. Nous visons a développer
une plateforme numérique définissant un espace facilitateur et fédérateur d’engagement installant une dy-
namique nouvelle de I’occupation de I’espace d’apprentissage et d’enseignement et intégrant la gestion
personnalisée ou collaborative des ressources d’apprentissage. Nous visons a favoriser 1’accessibilité, la
continuité et la porosité de I’apprentissage en s’appuyant sur la recommandation des ressources adaptées
a un projet personnel ou professionnel d’apprentissage réalisés sur un territoire.

La méthode que nous proposons, qui consiste a considérer le parcours d’un apprennant comme un
processus, puis a utiliser les traces laissées par 1’apprenant pour regrouper et découvrir les modeles de
comportement pour recommander la prochaine action afin d’atteindre un objectif, peut étre utilisée dans
différents contextes. Par exemple celui des bibliotheques numériques ou il est possible de caractériser la
navigation de I’utilisateur afin d’adapter le contenu proposé.

Ce besoin de caratériser la navigation de I'utilisateur se retrouve également au niveau des sites web.
Nous nous rapprochons alors du Web Usage Mining, cependant nous proposons un modele de navigation
qui permet de construire un raisonnement explicable pour la recommandation. Notre approche trouverait
tout son intérét pour des environnements ou 1’utilisateur déroule son propre processus (banque, assu-
rance, administration...).
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