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RESUME

Les cours ouverts en ligne de grande envergure ("Massive open on-line courses" : MOOC)
s’appuient souvent sur la vidéo comme premier choix de contenu médiatique. Compte tenu
de leur importance, il n’est pas surprenant que de nombreuses études portant sur la maniere
dont les étudiants utilisent les vidéos dans le cadre des MOOC aient vu le jour ces dernieres
années. La nécessité de développer des méthodes d’analyse des interactions vidéo pour amé-

liorer les systemes MOOC s’impose.

Dans le cadre de cette these, des techniques d’encodage des interactions sont présentées pour
I’analyse détaillée des habitudes de visionnement des vidéos des étudiants et sont comparées

a des approches dominantes (approches généralement utilisées dans la littérature).

La premiere technique d’encodage introduit SIVS (Sequence of Interaction in Vector Space)
encode les séquences d’interaction vidéo dans un modele d’espace vectoriel euclidien qui défi-
nit les mesures de distance entre elles. Un modele est défini comme un centroide de séquences.
Nous appliquons la méthode d’encodage et menons une étude sur la fagon dont les étudiants
interagissent avec les vidéos en analysant les modeles d’interaction entre les différentes vi-
déos. Dans le cadre de cette méthode, ’analyse de I'influence de la vidéo sur les motifs est
encadrée comme une tache de classification basée sur les approches de la machine a vecteur
de soutien ("Support Vector Machine" : SVM), de 'arbre de décision ( "Gradian Boosted Ma-
chine" : GBM) et du plus proche voisin ("K-Nearest Neighbors" : KNN).

Les résultats montrent que la méthode basée sur ’encodage proposée reposant sur les sé-
quences d’interactions a I’avantage de fournir un encodage plus précis d’un ensemble d’inter-
actions individuelles des étudiants en un "modele" que 'agrégation plus simple de variables
des attributs d’écoute vidéo qui est souvent utilisée dans 1’étude des traces d’interaction des
étudiants avec les vidéos, ou des traces des étudiants en général. Cette méthode permet de
définir des regroupements étiquetés, les vidéos dans notre cas, qui contrastent avec les re-
groupements non étiquetés standard qui nécessitent une interprétation souvent difficile des
regroupements. Ces résultats révelent qu’il existe une différence significative dans les modeles
d’interaction entre les vidéos. Cela démontre 1'utilité de ce nouvel encodage d’interaction vi-

déo par rapport a des approches plus simples et communément utilisées.
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Dans une seconde recherche, nous supposons que les étudiants interagissent avec les vidéos en
faisant une pause, en cherchant a avancer ou a reculer, en rejouant des segments, etc. Nous
pouvons raisonnablement supposer que les étudiants ont des modeles d’interactions vidéo
différents, mais il reste difficile de comparer les interactions vidéo des étudiants. Certaines
méthodes ont été développées, telles que la chaine de Markov et le calcul de la distance entre
les séquences d’événements. Cependant, ces méthodes comportent des réserves, comme nous
le montrons dans les exemples de prototypes. Dans cette these, nous proposons une nouvelle
méthodologie de comparaison des séquences d’interaction vidéo basée a la fois sur le temps
passé dans chaque état et sur la succession des états en calculant la distance entre les matrices
de transition des séquences d’interaction vidéo a travers une représentation particuliere que

nous nommons "TMED" ( Transition Matrixz Based on Edit Distance).

La méthodologie de similarité proposée vise a combler une lacune méthodologique sur la re-
présentation et la comparaison des séquences vidéo des méthodes d’interaction. La méthode
proposée surmonte les limites des méthodes précédentes basées sur la chaine de Markov et
les séquences d’interactions connues sous le nom de "Edit Distance based" (ED) que nous
appellerons la méthode de distance d’édition. La principale contribution de cette méthode
est le fait qu’elle prend en compte le temps passé dans chaque état et le style général de suc-
cession des états. Elle offre une nouvelle technique aux chercheurs qui souhaitent comparer

les interactions des utilisateurs de vidéo et trouver éventuellement un style d’interaction vidéo.

TMED combine deux styles de représentation de la séquence vidéo d’interaction et calcule la
similarité en fonction de I'avantage de chaque style de représentation. La similarité basée sur
la distance d’édition est généralement bonne sur une méme plage de longueur des séquences
d’interaction alors que la matrice de représentation basée sur l'interaction est meilleure sur

des séquences de différentes plages de longueur.

La représentation TMED est également mieux en mesure de représenter une séquence d’in-
teraction lors de taches de classification, comme le montrent nos résultats. En fait, cette
représentation est plus performante pour prédire la séquence d’interaction de I’étudiant et
la vidéo avec laquelle I’étudiant a interagi a travers I'analyse de la représentation de leurs
interactions vidéo. Les résultats obtenus de ces analyses montrent finalement que la représen-
tation TMED proposée permet de mieux caractériser I'interaction vidéo dans une tache de
classification et de mieux discriminer quel étudiant interagit avec une vidéo, ou avec quelle

vidéo un étudiant interagit.
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La représentation TMED proposée ouvre de nouvelles voies de recherche. Elle pourrait ai-
der a déterminer s’il existe une cohérence dans l'interaction vidéo pour chaque utilisateur
en fonction du niveau de similarité de leurs séquences. On peut également utiliser cette re-
présentation pour savoir si chaque style vidéo impose un style d’interaction spécifique aux
utilisateurs de la vidéo. Une autre piste est le lien que I'on peut trouver entre le style vidéo
d’interaction et le succes des étudiants. Les différents styles d’interaction peuvent-ils conduire
a I’échec ou a la réussite dans un cours en ligne ? Nos investigations dans le cadre de cette

these nous ont conduits a répondre a ces questions.

Dans certains systemes de collectes de données des étudiants, l'acces aux informations des
interactions a l'intérieur des vidéos peut étre limité. Quelquefois il est simplement possible
d’avoir acces a 'information d’écoute vidéo. Notre troisieme recherche se focalise sur la pré-
diction du succes des étudiants basée sur les interactions vidéo a travers des mesures agglo-
mératives spécifiques des mesures d’écoute des vidéos. La prédiction des succes des étudiants
qui pourrait alimenter les tableaux de bord des instructeurs et les aider a adapter leur cours
dans sa structure et son contenu, et pouvoir ainsi adapter des interventions a des groupes
spécifiques d’étudiants, est Pobjectif de cette recherche. A cette fin, la recherche de HE,
ZHENG et al. 2018 a introduit trois mesures cumulatives (le taux d’assiduité : AR ("Atten-
dance Rate"), le taux d’utilisation : UR ("Utilization Rate"), et le taux de visionnage : WR
("Watching Ratio")) pour prédire les succes des étudiants. La limite de leur méthodologie
est qu’elle dépend des facteurs graphiques qui peuvent étre laissés a ’appréciation subjective
du chercheur. Pour dépasser cette limite, nous introduisons une nouvelle mesure que nous
appellons l'indice de visionnage WI ("Watching Indez")) basée sur AR et UR des étudiants
qui interagissent avec les vidéos du MOOC afin de prédire quel groupe d’étudiants réussira

ou échouera le cours.

Grace a l'analyse quantitative qui comprend des mesures agglomératives telles que le taux
d’assiduité (AR), le taux d’utilisation (UR) et l'indice de visionnage (WI), tels que définis
dans cette these, il est possible d’identifier a partir des mesures agglomératives d’écoute jus-
qu’a 60 % des étudiants qui échoueront le cours en se basant sur l'interaction des étudiants
de la premiere semaine d’un cours d'une durée totale de treize (13) semaines. On est méme
capable d’identifier 78 % des étudiants qui réussissent a partir de ces données. En utilisant
les mesures agglomératives définies, les établissements d’enseignement peuvent signaler les

étudiants a risque d’échec du MOOC en fonction des interactions de I'étudiant avec les vi-
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déos d’apprentissage au début du cours (premiére semaine de cours). Notre étude montre une
meilleure classification par rapport aux résultats des études précédentes de HE, ZHENG et al.
2018 qui ont utilisé les mémes types de mesure. Cette recherche devrait aider les développeurs
de MOOC a mieux identifier les étudiants susceptibles d’échouer le cours et donc a prendre
des mesures pour l’éviter. Les résultats montrent que ces mesures, prises apres la premiere
semaine et a mi-parcours, peuvent étre efficaces pour prédire les étudiants qui réussiront ou

échoueront le cours.

Une quatriéme recherche vise a prédire de fagon précoce les succes des étudiants a partir
de leur fagon d’interagir avec les vidéos. Il s’agit de pouvoir introduire une autre méthode
de prédiction des succes dans les systemes d’apprentissage en ligne. L’analyse de la fagon
dont les étudiants interagissent avec ces vidéos devient essentielle pour comprendre comment
les étudiants apprennent dans de tels environnements. Nous analysons des séquences vidéo
interactions de 4 800 étudiants avec 9 vidéos différentes correspondant a l'interaction de la
premiere semaine d’un cours en ligne de treize semaines pour prédire les succes des étudiants
a la fin du cours. Nous utilisons la représentation TMED précédemment introduite qui est en
fait une matrice de transition modifiée des interactions vidéo des étudiants et nous utilisons
trois classificateurs tels que le support de vecteur machine (SVM), I’arbre de décision (GBM),
le plus proche voisin (KNN) et la forét aléatoire (RF) pour analyser les interactions vidéo
des étudiants. Pour valider la méthode proposée, nous nous appuyons sur la capacité de la
représentation TMED a discriminer les interactions vidéo individuelles des étudiants montre
dans la deuxiéme recherche présentée ci-haut pour, ensuite, vérifier si 'on peut prédire les
succes des étudiants a la fin du cours en se basant uniquement sur la premiére semaine d’in-

teraction vidéo en utilisant cette représentation TMED.

Les résultats de cette recherche sont ensuite comparés aux résultats obtenus dans les re-
cherches précédentes publiées dans deux conférences différentes. Cette comparaison montre
que les résultats de prédictions obtenus par 'utilisation de la représentation TMED sont plus
performantes que celles obtenues par ces deux autres méthodes basées sur des mesures agglo-
mératives d’interaction vidéo des étudiants. Notre étude montre ainsi que la représentation

proposée TMED de 'interaction vidéo peut étre utilisée pour les problemes de classification.

Une autre conclusion de cette recherche est que, en se basant uniquement sur l'interaction
vidéo de la premiere semaine d'un cours en ligne de treize semaines, on peut prédire avec

une précision raisonnable la note finale de I’étudiant en termes de réussite ou d’échec. Cette



X

conclusion pourrait répondre a 'un des besoins des instructeurs et des développeurs en ma-
tiere d’identification précoce des étudiants qui risquent d’échouer, et pourrait fournir une

aide supplémentaire pour leur éviter 1’échec.

Dans nos travaux futurs, nous combinerons cette source d’information uniquement vidéo avec
les résultats d’autres études qui s’alimentent de données universitaires et d’autres informa-
tions des données d’interaction des étudiants avec le systeme d’apprentissage pour améliorer
la prédiction de la réussite ou de ’échec des étudiants. Il s’agit d’une premiere tentative de
prédiction des succes des étudiants basée uniquement sur les interactions vidéo des étudiants.

Les résultats sont prometteurs et doivent étre consolidés dans les futures investigations.



ABSTRACT

Massive open online courses (MOOC) often rely on video as the first choice of media content.
Given their importance, it is not surprising that many studies on how students use video
in MOOC have emerged in recent years. There is a need to develop methods for analysing

video interactions to improve MOOC systems.

In this thesis, interaction encoding techniques are introduced for the detailed analysis of stu-
dents’ video viewing habits and are compared to dominant approaches (approaches generally

used in the literature).

The first encoding technique introduces SIVS (Sequence of Interaction in Vector Space) which
encodes video interaction sequences into a vector spatial model that defines the distance
measurements between them. A model is defined as a centroid of sequences. We apply the
encoding method and conduct a study on how students interact with videos by analyzing the
interaction patterns between different videos. In this method, the analysis of the influence
of the video on the patterns is framed as a classification task based on the Support Vector
Machine (SVM), the Gradient Boosting Machine (GBM: typically decision trees) and the
K-nearest neighbor (KNN) approaches.

The results show that the proposed interaction sequence-based encoding method has the
advantage of providing a more accurate encoding of a set of individual student interactions
into a "model" than the simpler aggregation of video listening attribute variables that is often
used in the study of student traces of interaction with videos, or student traces in general.
This method allows to define labeled clusters, video styles in our case, which contrast with
standard unlabeled clusters that require often difficult cluster interpretation. These results
reveal that there is a significant difference in the interaction patterns between the videos
and demonstrates the usefulness of this new video interaction encoding compared to simpler,

commonly used approaches.

In a second study, we propose a new methodology for comparing video interaction sequences
based both on the time spent in each state and on the succession of states by calculat-
ing the distance between the transition matrices of the video interaction sequences through

a particular representation that we call "TMED" ( Transition Matriz Based on Edit Distance).
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The proposed similarity methodology is intended to fill a methodological gap in the repre-
sentation and comparison of video footage of interaction methods. The proposed method
overcomes the limitations of previous methods based on Markov chain and interaction se-
quences known as "Edit Distance based" (ED). The main contribution of this method is the
fact that it takes into account the time spent in each state and the general style of state
succession. It offers a new technique to researchers who wish to compare the interactions of

video users and possibly find a style of video interaction.

TMED combines two styles of representation of the interaction video sequence and offers a
measure of similarity according to the advantage of each style of representation. The simi-
larity based on the editing distance is generally good over same length range of interaction
sequences and the interaction-based representation matrix is better over sequences of differ-

ent length ranges.

Results show that TMED representation is also capable of better representing a sequence
of interaction during classification tasks. In fact, this representation is better at predicting
the student’s interaction sequence and the video with which the student interacted through
the analysis of the representation of their video interaction. The results obtained from these
analysis finally show that the proposed TMED representation allows to better characterize
the video interaction in a classification task and to better discriminate which student inter-

acts with a video, or with which video a student interacts.

The proposed TMED representation opens up new avenues of research. It could help to de-
termine whether there is consistency in the video interaction for each user based on the level
of similarity of their sequences. It can also be used to determine whether each video style
imposes a specific style of interaction on the users of the video. Another track is the link
that can be found between the video style of interaction and student success. Can different
interaction styles lead to failure or success in an online course? Our investigations in the

context of this thesis led us to answer these questions.

In some student data collection systems, access to interaction information within videos may
be limited. Sometimes it is simply possible to access video viewing information. Our third
research focuses on the prediction of student success based on video interactions through

specific cumulative measures of video listening measures. The prediction of student success,
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which could feed into instructors’ dashboards and help them tailor their course structure
and content, and thus be able to tailor interventions to specific groups of students, is the
goal of this research. To this end, the research by He, Zheng, et al. 2018 introduced three
cumulative measures (Attendance Rate: AR, Utilization Rate: UR, and Watching Ratio:
WR) to predict student success. The limitation of their methodology is that it depends on
graphical factors that can be left to the subjective judgement of the researcher. To over-
come this limitation, we introduce a new measure we call the Watching Indexz (WI) based on
the Attendance Rate (AR) and Utilization Rate (UR) of students who interact with MOOC

videos to predict which group of students will pass or fail the course.

Through quantitative analysis that includes cumulative measures such as Attendance Rate
(AR), Utilization Rate (UR), and Watching Index (WI), as defined in this thesis, it is possible
to identify from the cumulative listening measures up to 60 % of the students who will drop
out or fail the course based on student interaction in the first week of a thirteen (13) week
course. One can even identify 78 % of successful students from this data. Using the defined
cumulative measures, educational institutions can flag students at risk of failure, or dropping
out, of MOOC based on student interactions with learning videos at the beginning of the
course. Our study shows a better classification compared to the results of previous studies
by He, Zheng, et al. 2018 who used the same types of measures. This research should help
MOOC developers to better identify students who are likely to drop out or fail the course
and thus take steps to avoid it. The results show that these measurements, taken after the
first week and at mid-course, can be very effective in predicting which students will pass or

fail the course.

A fourth research project aims to predict student success early on based on the way they
interact with the videos. The aim is to be able to introduce an alternative methodology for
predicting success in e-learning systems. Analysis of how students interact with these videos
becomes essential to understand how students learn in such environments. We analyze video
footage of 4,800 students’ interactions with 9 different videos corresponding to the interaction
of the first week of a thirteen-week online course to predict student success at the end of the
course. We use the previously introduced TMED representation which is actually a modified
transition matrix of student video interactions and use three classifiers, Machine Vector Sup-
port (SVM), Gradian Boosted Machine (GBM),K-Nearest Neighbors (KNN) and Random
Forest (RF), to analyze student video interactions. To validate the proposed method, we
rely on the ability of the TMED representation to discriminate the individual student video

interactions shown in the second research presented above, and then verify whether student
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success at the end of the course can be predicted based only on the first week of video inter-

action using TMED representation.

The results of this research are then compared to the results of previous research published
in two different conferences. This comparison shows that the prediction results obtained by
using the TMED representation outperform those obtained by these two other methods based
on cumulative measures of student video interaction. The proposed TMED representation

of video interaction can be used for success prediction.

Our study thus shows that, based solely on the video interaction of the first week of a thirteen-
week online course, the student’s final grade can be predicted with reasonable accuracy in
terms of pass or fail. This finding could address one of the needs of instructors and developers
for early identification of students at risk of failure, and could provide additional assistance

in preventing failure.

In our future work, we will combine this video-only source of information with the results
of other studies that draw on academic data and other information from student interaction
data with the learning system to improve the prediction of student success or failure. This
is a first attempt to predict student success based solely on student video interactions. The

results are promising and need to be consolidated in future investigations.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

Etant donné Pimportance grandissante des vidéos dans un systéme MOOC, notre travail va
consister en un développement d'une approche d’analyse des traces vidéo. L’interaction des
utilisateurs avec les vidéos dans un MOOC peut éventuellement révéler leur style d’appren-
tissage et leur succes. L’essentiel de la matiere du cours dans les systemes MOOC est donné
de plus en plus de nos jours dans les vidéos. Les problemes, les quiz, et les exemples donnés
dans le cadre du cours sont essentiellement liés aux vidéos. Pouvoir déterminer la maniere
dont les étudiants interagissent avec les vidéos serait alors d’une importance particuliere pour
I’amélioration du systeme par les développeurs et aider les instructeurs a mieux accompagner

les étudiants pour qu’ils puissent continuer leur apprentissage.

Le développement des techniques d’analyse pour 'utilisation des vidéos et les interactions
des apprenants avec ces dernieres est une problématique importante dans un tel contexte.
Ainsi pourrait-on analyser ce que nous disent les traces d’interaction des étudiants avec les
vidéos. Dans cette perspective, le développement des techniques qui permettraient de mieux
comprendre et analyser I'utilisation des vidéos, dans le cadre des MOOC, aiderait grande-
ment les développeurs et les instructeurs de la plate-forme a prendre des décisions appropriées
concernant 'implémentation et I'utilisation des techniques pédagogiques. Cette démarche se-

rait essentielle pour améliorer ’expérience d’apprentissage en ligne.

Le recours a I’enseignement en ligne devient crucial dans la mesure ou en situation de crise,
I’enseignement en salle est momentanément impossible. Avoir une solution de rechange en
ligne peut aider a 'expérience d’apprentissage et devient important. Avoir des techniques
d’évaluation de l'expérience de 'apprenant aide a pouvoir aider a une meilleure implémen-
tation des techniques d’apprentissage en ligne, mais également a améliorer les techniques

pédagogiques d’apprentissage en ligne.

Dans le cadre de cette these, le développement des techniques d’analyse s’articule autour
de cinqg contributions principales d’évaluation de 'interaction de ’apprenant avec les vidéos.
Nous utiliserons le terme "mesures cumulatives" pour désigner les mesures d’écoutes vidéo au
niveau d’une vidéo a savoir le pourcentage de temps qu’un étudiant a consacré a jouer une
vidéo, puis a la position pause d’une vidéo par rapport au temps total passé a interagir avec

la vidéo ensuite le nombre de fois de recherche en arriere et en avant dans la vidéo consi-



dérée. Nous appellerons "mesures agglomératives', les mesures d’interactions qui concerne
un ensemble des vidéos (par exemple les vidéos de la premiere semaine) pour déterminer
divers aspects de 'utilisation de ces vidéos par un étudiant en particulier. Ces contributions
peuvent se résumer en cing axes qui touchent la méthodologie d’analyse d’écoute vidéo a

travers |'utilisation des traces. Ces contributions peuvent étre formulées comme suit :

(i) Proposition d’une représentation d’interaction vidéo SIVS : Boniface Mbou-
zao, Michel Desmarais and lan Shrier,A Methodology for Student Video Interaction
Patterns Analysis and Classification, In Proceedings of the International Conference
on Educational Data Mining (EDM) (12th, Montreal, Canada, July 2-5, 2019).

SIVS ("Student Interactions in Vector Space") est une représentation des interactions
vidéo des étudiants dans un espace vectoriel euclidien dans le but d’une analyse détaillée
des tendances des étudiants en matiere de visionnement de vidéos et la comparaison
avec une approche jusqu’ici utilisée basée sur les mesures cumulatives d’écoutes vi-
déo. La méthode que nous proposons et qui utilise cette représentation des interactions
vidéo, encode les séquences d’interaction vidéo dans un modele d’espace vectoriel eu-
clidien. Les séquences d’interaction sont encodées sous forme de matrice. Pour définir
la distance entre les matrices en faisant correspondre le premier indice a un indice de
ligne et le second a un indice de colonne et 1'on utilise la notation dans le cas des
coordonnées purement covariantes. Ainsi, la distance entre deux matrices qui encode
deux séquences d’interaction vidéo est défini entre elles, comme la norme de Frobenius.
On définit alors un prototype d’écoute d'une vidéo comme un centroide de séquences
en prenant la moyenne de tous les éléments des matrices de toutes les écoutes de cette
vidéo pour obtenir une représentation moyenne de toutes les écoutes. La matrice de
cette moyenne de toutes les écoutes constitu le centroide de 1’écoute de la vidéo en
question. Nous appliquons cet encodage et menons une étude sur la fagon dont les
étudiants interagissent avec les vidéos en analysant les différences d’interaction entre
les différentes vidéos a travers leur centroides. Dans le cadre de la validation de notre
encodage, I'analyse de l'influence de la vidéo sur l'interaction des étudiants avec elle
est présentée comme une tache de classification. L’hypothese ici est que chaque vidéo
impose une certaine fagon particuliere d’interagir avec elle. En effet, dans certains types
de vidéos ou des quizs sont intégrés dans la vidéo ou simplement des "pauses" sont im-
posées obligatoirement a un moment de 1’écoute, la vidéo impose clairement une fagon
d’interagir avec elle. Il est question alors de savoir si cela peut étre généralisé et 1'on
peut identifier une vidéo a partir de ’encodage de 'interaction d’un étudiant avec cette

vidéo. Nous utilisons pour nos tests les approches bien connues pour les taches de clas-



sification a savoir la machine a vecteur de soutien (SVM), de 'arbre de décision (GBM)
et du plus proche voisin (KNN). Nous comparons les résultats de 1’encodage proposé
a ceux obtenus avec un encodage souvent utilisé dans la littérature basée sur les me-
sures agglomératives des écoutes vidéo. Les résultats révelent que I'encodage que nous
proposons est meilleur dans la reconnaissance a travers I’encodage de l'interaction des
étudiants, la vidéo avec laquelle les étudiants interagissent. Une contribution de cette
recherche est la proposition d’une représentation d’interaction vidéo plus appropriée
dans les taches de classifications des séquences d’interaction par rapport a celle exis-
tante. Une autre contribution non négligeable est le fait que cet encodage inclut dans
sa structure les parties de la vidéo réécoutées par I’étudiant et des parties non écoutés
qui peuvent servir dans ’analyse des écoutes alors que cela ne serait pas possible avec
un encodage basé sur les mesures agglomératives des écoutes vidéo. Le chapitre 5 de

cette these présente les détails de ces contributions.

Proposition d’une représentation des séquences d’interactions TMED en
vue de la comparaison de niveau de similarité entre les séquences d’inter-
action vidéo : Boniface Mbouzao, Michel Desmarais and Ian Shrier, Methodology to
measure of similarity in student video sequence of interactions, In Proceedings of the
International Conference on Educational Data Mining (EDM), 13th, July 10-13, 2020.

Nous pouvons raisonnablement supposer que les étudiants ont des modeles d’interac-
tions vidéo différents. Mais il reste difficile de comparer les séquences d’interactions
vidéo des étudiants entre elles de facon efficace. Dans la littérature, deux représenta-
tions sont utilisées a cet effet. La premiere est basée sur la représentation de chaine
de Markov. On représente l'interaction vidéo de I'étudiant sous forme de matrice ou
chaque colonne et chaque ligne représentent les états de transition d’interaction. On
exprime en termes de probabilité de passage d’un état a ’autre au cours de l'interac-
tion. Ces probabilités nous proviennent des calculs cumulatifs des diverses transitions
faites par I'étudiant. La limite d’une telle représentation dans la comparaison entre
deux chaines de Markov représentant deux interactions peut conduire a la conclusion
que ces deux interactions sont semblables alors qu’elles sont différentes. La similarité
de deux représentations d’écoute vidéo utilisant la représentation de chaine de Markov
a pour limite de se concentrer sur la succession des transitions laissant tomber le temps
passé dans chaque état. Il suffit que les probabilités de transitions soient semblables

pour que deux écoutes soient déclarées similaires.



Une autre représentation d’interaction vidéo utilisée pour la comparaison de la fagon
dont les étudiants interagissent avec les vidéos est la séquence d’événements prenant
en compte le temps mis dans chaque événement dans une ligne de temps. La distance
d’édition entre les séquences d’événements permet de mesurer la similarité entre les
séquences. La limite d'une telle représentation dans la comparaison des séquences d’in-
teractions est qu’il suffit d'un décalage d’événement pour que deux séquences pourtant

similaires soient déclarées trés distantes.

Pour dépasser les limites de ces deux représentations dans le cadre de la comparaison
des interactions vidéo, une représentation plus efficace pour cette tache est nécessaire.
La représentation TMED ("Transcition Matriz based on Edit Distance") est celle qui
bénéficie des avantages de ces deux premieres représentations. Il s’agit d’une matrice
de transition qui respecte le nombre de temps passé dans chaque état par rapport
aux autres états. Pour valider I'efficacité de cette représentation, une méthodologie de
comparaison entre les représentations des interactions vidéo est proposée. Le premier
niveau de validation est obtenu a travers des cas prototypes dont les résultats sont
connus d’avance. On compare donc les résultats de comparaison obtenus par chacune
des trois représentations. Avec la représentation TMED nous obtenons toujours le ré-
sultat attendu ce qui n’est pas le cas avec les deux autres représentations. Le second
niveau de validation de cette représentation est fait sur des données réelles pour voir
si cette nouvelle représentation est capable de mieux discriminer les étudiants et les
vidéos. Prenant I’hypothese de la premiere contribution a savoir chaque vidéo impose
une fagon d’interagir avec elle, il nous faut voir si la représentation TMED est capable
d’identifier mieux que les deux autres représentations les vidéos. Il s’agit donc de voir
comment chaque représentation est capable de reconnaitre la vidéo avec laquelle in-
teragit un étudiant a partir de sa représentation d’interaction. Une seconde hypothese
dans cette étude est qu’'un étudiant en particulier a sa facon d’interagir avec les vidéos.
Pour vérifier cette hypothese, nous avons fait une expérimentation pour déterminer
lequel des trois représentations est capable de reconnaitre 1’étudiant a partir de son in-
teraction avec une vidéo quelconque. Les résultats montrent qu’avec la représentation
TMED on est capable mieux qu’avec les deux autres représentations de reconnaitre

I’étudiant a partir de sa représentation d’interaction vidéo.

Ainsi la représentation TMED proposée permet de mieux caractériser I'interaction vidéo

dans une tache de discriminer quel étudiant interagit avec une vidéo, ou chercher avec



(iii)

quelle vidéo un étudiant interagit. En résumé, la contribution de cette recherche est une
proposition de représentation d’interaction vidéo pour les taches de comparaison. Une
autre contribution est une méthodologie de comparaison des séquences d’interaction
vidéo pour des taches d’identification des patterns d’écoute semblables. Une derniere
contribution est le fait qu’on soit capable grace a la représentation TMED d’identifier

I’étudiant. Ces contributions sont présentées dans le chapitre 6 de cette these.

Application de la méthodologie de niveau de similarité dans un contexte
d’analyse textuelle : Accepté au XXIleme congres de la SFSIC, Martial Sylvain Ma-
rie Abega Eloundou, Boniface Mbouzao, Interactions « discours de migrants, fluz mi-

gratoires, espaces géographiques », SFSIC 2020, 27-29 janvier 2021, Echirolles (France).

Dans 'étude de vidéo et des transcrits vidéo, une problématique courante est celle de
savoir la similarité de discours entre les intervenants. Dans cette étude nous utilisons les
vidéos des interviews des migrants africains arrivés illégalement en Europe pour déter-
miner les similitudes dans leur discours. La représentation utilisée ici est celle similaire
a 'analyse de textes. Nous avons constitué les mots clés du corpus a partir des mots
les plus fréquents dans les discours de tous les migrants qui ne sont pas des conjonc-
tions ni des ponctuations. Nous acceptons un mot faisant partie du corpus lorsqu’il est
utilisé au moins par trois intervenants. Ces mots vont étre des attributs du vecteur
de chaque intervenant. Pour chaque discours, la valeur correspondante a la colonne
d’un mot correspond au nombre de 'occurrence du mot dans ce discours. A partir de
cette représentation vectorielle nous utilisons la méthode proposée précédemment pour
évaluer la similarité entre les discours de tous les intervenants. Ensuite, on extrait les
parties des discours semblables pour en faire un récit atypique du corpus d’interven-
tion. A partir de ce discours atypique ’on est capable de faire des analyses sociologiques
plus intéressantes qui ont le mérite d’avoir pour source d’information les migrants eux-
mémes parlant des raisons et motivations de leurs aventures. La contribution de cette
recherche est qu’on peut utiliser la méthodologie de similarité proposée précédement
dans un cadre d'une étude textuelle. Cette contribution est également présentée dans

le chapitre 6 de cette these.

Proposition de prédiction des succes des étudiants a partir des mesures

cumulatives d’interaction vidéo : Boniface Mbouzao, Michel Desmarais and lan



Shrier, Farly prediction of success in MOOC' from wvideo interaction features, In Pro-

ceedings of the 21th International Conference on Artificial Intelligence in Education,

AIED 2020, July 6th-10th 2020.

La prédiction des succes ou non des étudiants en vue d’alimenter les tableaux de bord
des instructeurs dans les premieres semaines du cours a pour but d’aider les dévelop-
peurs des MOOC a adapter la structure et le matériel de leurs cours pour prévenir les
échecs. Cette prédiction pourrait étre utile également pour adapter les interventions a
des groupes d’étudiants spécifiques; c’est la un objectif de recherche précieux. Cette
contribution peut étre vue comme une prédiction précoce des succes des étudiants a
partir des mesures agglomératives de 1'utilisation des vidéos. Nous introduisons une
nouvelle mesure que nous avons appelé WI (Index de Visionnement). Il s’agit de pou-
voir prédire le succes ou non d’un étudiant dans un cours en ligne en termes de réussite
ou d’échec basé sur des mesures agglomératives de la facon dont I’étudiant a inter-
agi avec les vidéos du cours dans la premiere semaine. Les résultats obtenus de cette
méthode proposée basée sur cette nouvelle mesure sont comparés a une autre étude
qui utilise la plupart des mesures agglomératives d’écoute vidéo pour prédire le succes
ou non des étudiants dans la littérature (HE, ZHENG et al. 2018). Les résultats des
prédictions basées sur la nouvelle mesure proposée est plus performante que celle de
I’étude précédente et reste une méthode de prédiction basée sur des mesures purement

objectives pour la séparation des groupes des étudiants.

En somme, la mesure d’écoute vidéo introduite (Index vidéo : WI) est la combinai-
son du taux d’assiduité et du taux d’utilisation définit dans cette these en vue d’une
prédiction précoce des succes ou non des étudiants en termes de réussite ou d’échec.
Pour la validation, la prédiction basée sur cette mesure est comparée a une méthode
semblable dans la littérature (HE, ZHENG et al. 2018) basée sur des mesures agglomé-
ratives semblables. Cette troisieme contribution tout en simplifiant I’étude précédente
en se basant uniquement sur des mesures agglomératives objectives, performe mieux en
termes de prédiction de ceux qui vont réussir ou non le cours. Cette contribution est

developée dans cette these au chapitre 7.

Prédiction précoce des succes des étudiants basée uniquement sur la repré-
sentation d’interactions vidéo TMED : Boniface Mbouzao, Michel Desmarais and

lan Shrier, Video interaction based student performance prediction in MOOC. sera sou-



mis & la conférence EDM 2021.

La représentation TMED est d’abord validée sur sa capacité a discriminer de maniere
efficace les séquences d’interactions vidéo des étudiants avant d’étre utilisée dans la pré-
diction du succes ou non en termes de réussite ou d’échec. L’hypothese fondamentale de
cette recherche est qu’il existe une facon d’interagir avec les vidéos qui caractérisent les
étudiants qui réussissent ou I’échouent un cours. Dans la mesure ou la représentation
TMED distingue bien les écoutes vidéo, elle peut donc étre utilisée pour la prédiction
du succes ou de I’échec en identifiant les écoutes des deux groupes de facon efficace.
Les résultats obtenus contribuent a valider cette hypothese. Les résultats obtenus dans
le cadre de cette prédiction en effet sont comparés aux résultats obtenus par les pré-
dictions en utilisant les mesures agglomératives de 1'utilisation des vidéos a travers les
interactions vidéo de la recherche précédente. Les résultats montrent que cette pré-
diction basée sur la représentation TMED des interactions vidéo a des performances

supérieures aux deux méthodes de la littérature présentées dans la recherche précédente.

Cette derniere contribution de cette these est I'utilisation de la présentation TMED en
vue de la tache de prédiction du succes ou non des étudiants en termes de réussite ou
d’échec. La représentation TMED a I'avantage de montrer de fagon unique l'interaction
vidéo d’'un étudiant. C’est pour cette raison qu’elle a été utilisée dans la comparaison
des séquences d’écoute dans la seconde contribution de la these. Ici, il s’agit d’utiliser
la fagon d’interagir des étudiants pour prédire leurs succes ou non. La validation de
cette tache se fait a travers la comparaison des résultats de prédiction a ceux obtenus

par les deux méthodes précédentes de la troisieme contribution.

Pour les prédictions, notre étude utilise trois classificateurs :la machine a vecteurs de
support (SVM), I'arbre de décision (GBM) et le plus proche voisin (KNN). Pour valider
la méthode proposée a prédire les succes ou non, nous testons d’abord la capacité de
la représentation des interactions vidéo que nous proposons pour distinguer les inter-
actions vidéo individuelles des étudiants et, ensuite, celle de vérifier la possibilité de
prédire les succes des étudiants a la fin du cours en se basant seulement sur la premiere
semaine d’interaction vidéo des étudiants. La contribution de cette recherche peut étre
résumée comme l'utilisation de la représentation de séquence d’interaction vidéo TMED
en vue d’identifier les patterns d’interaction vidéo, d’une part, et, de 'autre, de prédire
de fagon précoce le succes ou non de ’étudiant dans un cours en ligne en termes de

réussite ou d’échec. Cette contribution va étre soumise sous peu dans le cadre d’'une



conférence.

Les performances des prédictions de cette recherche ont été ensuite comparées aux ré-
sultats obtenus dans les recherches précédentes publiées dans des conférences. Cette
comparaison montre que les résultats de prédictions obtenus par 'utilisation de la re-
présentation TMED sont plus performantes que celles obtenues par ces deux autres
méthodes basées sur des mesures agglomératives d’interaction vidéo des étudiants. Ce
résultat montre que la représentation proposée TMED de l'interaction vidéo des étu-

diants peut étre utilisée pour la prédiction précoce des succes ou non des étudiants.

Les cinq contributions énumérées ci-haut peuvent se résumer : deux types de représentations
des interactions des étudiants en vue des taches d’analyses particulieres, deux fagons de
prédire les succes ou non des étudiants une basée sur une une représentation et 'autre sur
des mesures agglomératives d’écoute vidéo et en dernier une application de la méthode de
comparaison des écoutes vidéo dans le domaine d’analyse textuelle des transcripts vidéo.
La grande distinction entre les deux types de représentation des interactions des étudiants
proposés est que SIVS est sous forme de matrice qui se situe dans le cadre de I'espace vectoriel
euclidien. Les distances entre les représentations d’interaction vidéo se calculent entre les
matrices comme une norme de Frobenius. Avec la représentation d’interaction vidéo SIVS,
on utilise pour la classification des écoutes, un centroide définit comme le centre d’écoute
de 'ensemble de toutes les écoutes de la vidéo. A partir du centroide de chaque vidéo, 'on
pouvait en fonction de la distance entre une écoute quelconque et le centroide d’une vidéo
dire si I’écoute est de cette vidéo ou non.

Les contributions présentées ci-haut sont détaillées dans cette these comme suit :

1. Nous continuerons apres cette introduction, au chapitre 2, dans le cadre de nos ques-
tions de recherches avec les problématiques concernant le développement de chaque
technique d’analyse et d’évaluation des interactions vidéo en soulignant leur portée et
leur importance. Il s’agira ici de faire ressortir les questions qui sous-tendent chaque

contribution de la these présentée dans cette introduction.

2. Au chapitre 3, nous ferons une revue de la littérature dans le domaine de 'appren-
tissage en ligne, en mettant ['accent sur le développement des techniques d’analyse de
I'interaction des apprenants avec les plates-formes d’apprentissage en ligne. Cette revue
va donner une place de choix aux techniques utilisées dans le cadre de l'interaction de

I’apprenant avec les vidéos lors de ’apprentissage.



Nous présenterons au chapitre 4, les données du cours que nous avons utilisées comme
cadre d’étude et de test des techniques d’évaluation des interactions entre les apprenants
et les vidéos. Un cours en particulier sur la plateforme Edx, portant sur deux sessions
completes a été particulierement utilisé dans le cadre de nos recherches. Il s’agit aussi

de présenter les traitements apportés aux traces brutes récoltées au niveau du serveur.

Nous présenterons la premiere technique d’analyse des interactions des apprenants avec
les vidéos au chapitre 5, a savoir la représentation d’interaction vidéo (SIVS). Dans ce

chapitre, nous présenterons la premiere série de contributions de la these.

La seconde technique d’analyse des interactions présentée au chapitre 6 est une repré-
sentation des interactions vidéo des étudiants TMED sous forme matricielle en vue de
la mesure de similarité entre des interactions vidéo. Comment dire qu'une fagon d’in-
teragir avec les vidéos est semblable a une autre? C’est la seconde et la troisieme série

des contributions qui seront développées dans ce chapitre 6.

La troisieme technique d’analyse au chapitre 7 est une prédiction précoce des succes
des étudiants a partir des mesures agglomératives de 1'utilisation des vidéos. Nous pré-

sentrons dans ce chapitre la quatrieme série des contributions évoquée ci-dessus.

La derniere technique d’analyse présenté au chapitre 8 est une prédiction précoce des
succes ou non des étudiants en termes de réussite et d’échec a partir uniquement de la
représentation de séquences d’interactions vidéo TMED. La cinquieme série des contri-

butions de cette these est présentée dans ce chapitre 8.

Une conclusion, suivie des pistes des travaux futurs, clotureront cette these au chapitre
9. Il s’agira de tirer des conclusions des diverses techniques d’analyse d’interaction vidéo
des apprenants et des nouvelles perspectives qu’ils inaugurent pour des travaux futurs.
Cette conclusion montrera finalement que dans cette these, il s’agit de deux propositions
de représentations d’interaction vidéo des étudiants et d’'une nouvelle mesure d’écoute
vidéo pour différentes taches d’analyse des écoutes vidéo dans I'apprentissage en ligne.
Enfin, il s’agit a travers cette conclusion de passer en revue les réponses apportées dans

cette these aux questions de recherches présentées dans le chapitre 2.
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CHAPITRE 2 QUESTIONS DE RECHERCHE

2.1 Contexte général

Parmi les recherches précédentes qui utilisent les traces vidéo de 'apprentissage en ligne, cer-
tains visent I’amélioration de la production des vidéos (voir Guo, Kim et RUBIN 2014 ; KiwMm,
GUO, SEATON et al. 2014, LAI, YOUNG et N.-F. HuANG 2015, KiM, GUuo, CAI et al. 2014,
BRAME 2016), leurs effets sur I'engagement des étudiants (voir HEw 2016, SINHA, JERMANN
et al. 2014, SOORYANARAYAN et GUPTA 2015) et leur style de présentation (voir SANTOS-
ESPINO, AFONSO-SUAREZ et GUERRA-ARTAL 2016, REUTEMANN 2016, CHORIANOPOULOS
et M. N. GIANNAKOS 2013 ; CHORIANOPOULOS 2018, RAHIM et SHAMSUDIN 2019). Il semble
important également de voir comment la maniere d’interagir avec les vidéos pourrait carac-
tériser ’écoute des étudiants et constater si cette écoute a un effet sur certains aspects de

I'apprentissage (voir HANSCH et al. 2015, DISSANAYAKE et al. 2018).

L’enregistrement des traces des étudiants des MOOC sur un serveur permet d’avoir acces
a de grande quantité de données concernant leurs activités au cours de ’apprentissage, de
pouvoir les analyser et en tirer des conclusions, notamment dans la maniere d’étudier (voir
HMEDNA, EL MEZOUARY, BAZ et MAMMASS 2017, MALDONADO et al. 2016, Y. SHI, PENG
et H. WANG 2017). Il est possible surtout de déterminer des patterns de décrochage et de
prédire si I’étudiant va arriver au bout de 'apprentissage (voir YE et BiswAs 2014, Sherif
HALAWA, Daniel GREENE et John MITCHELL 2014, Yuanzhe CHEN et al. 2016, X. ZHANG
et H. LiN 2017, X. Lu et al. 2017) . On peut aussi évaluer 'engagement ou la motivation de
I'étudiant et prédire son succes ou non a partir de son utilisation du systeme (voir EVANS,
R. B. BAKER et DEE 2016, VITIELLO et al. 2018).

Avec la nouvelle génération des MOOC, les vidéos jouent un rdle de plus en plus central
dans I'expérience d’apprentissage (M. GIANNAKOS et al. 2014, F. ZHANG, D. Livu et C. Liu
2020). Les cours en ligne sont organisés comme des séquences de vidéos produites par les
instructeurs et complétées par les autres ressources, comme les textes, les problemes et les
démonstrations interactives (HOFLER, ZIMMERMANN et EBNER 2017, J. L1 2017). Dans les
MOOC, on constate que la plupart des étudiants passent une bonne partie de leur temps a
regarder les vidéos. Il y en a méme qui sont préts a sauter les devoirs et les exercices mais
qui vont regarder systématiquement toutes les vidéos (SHARMA, JERMANN et DILLENBOURG
2015). Etant donné la place prépondérante qu’occupent les vidéos dans les MOOC, il serait
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donc pertinent de classifier les facons d’écouter les vidéos. Car la maniere dont les étudiants
interagissent avec les vidéos et leurs réponses aux questions post-vidéos peuvent étre des
indicateurs de leur détermination et de leur motivation d’aller jusqu’au bout du processus

d’apprentissage.

Il serait également utile d’identifier les étudiants qui ont besoin d’une aide supplémentaire
pour aller jusqu’au bout de leur apprentissage par le biais d’une prédiction précoce de leur

succes ou non (BREAKWELL et CASSIDY 2013, KHALIL et EBNER 2016).

Pour cela, il serait intéressant de déterminer le pattern d’utilisation des vidéos qui caractérise
particulierement des groupes d’étudiants dans un MOOC (ceux qui vont réussir ou échouer,
ceux qui ont besoin d’aide supplémentaire pour réussir (Y. WANG et R. BAKER 2015, S.-F.
TSENG et al. 2016, KHALIL et EBNER 2017)). Ce sont les deux derniéres catégories (ceux
qui sont a risque d’abandonner ou qui vont échouer) qui intéressent les enseignants et les
développeurs des MOOC. L’identification d’un tel groupe d’étudiants par la prédiction pré-
coce des succes permettrait aussi aux développeurs et aux instructeurs d’apporter une aide
supplémentaire a un groupe plus restreint et d’avoir un impact sur le nombre d’étudiants qui
resteraient jusqu’au bout du processus d’apprentissage. Les développeurs, dans la mesure du
possible, pourraient méme personnaliser I'aide a apporter aux groupes étudiants pour qu’ils

poursuivent I’apprentissage.

Dans la littérature, plusieurs ont utilisé des techniques pour représenter les traces vidéo des
étudiants en vue de diverses sortes d’analyses comme la représentation d’interaction étudiante
dans un MOOC avec la technique de chaine de Markov (X. MA, SCHONFELD et KHOKHAR
2009) de chaine semi-Markov (FAUCON, KIDZINSKI et DILLENBOURG 2016, GEIGLE et ZHAI
2017), découvrir les patterns d’interactions en utilisant les techniques de séquence d’interac-
tions (BOROUJENI et DILLENBOURG 2018, LORENZEN, HJULER et ALSTRUP 2019), la tech-
nique des réseaux neuronaux pour la prédiction des performances des étudiants (QU et al.
2019) et plusieurs autres techniques ont été développés pour répondre a divers types d’ana-
lyses. La problématique ici est de pouvoir trouver la meilleure technique de représentation
des traces d’'interactions vidéo pour des taches d’analyse vidéo particuliere. Dans la méme
tache d’analyse vidéo, la recherche d’une technique plus efficace que celles existantes redy-
namise la recherche. C’est pour répondre a cet objectif de trouver les meilleures techniques
que dans le cadre de cette these deux types de représentations des traces d’interactions vidéo

des étudiants sont proposés pour améliorer les résultats des taches d’analyses. Il s’agit entre
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autre de la recherche des sections vidéo réécoutées ou pas écoutées, des comparaisons entre

les écoutes, les prédictions des succes a partir du style d’écoute etc.

2.2 Représentations et algorithmes d’analyse des séquences vidéo

Les cours en ligne ouverts a grande échelle s’appuient souvent sur la vidéo comme premier
choix de contenu médiatique. Compte tenu de leur importance, il n’est pas surprenant que
de nombreuses études portant sur la maniere dont les étudiants utilisent les vidéos dans le
cadre des MOOC aient vu le jour ces dernieres années. Dans cette perspective, des facons
de représenter les interactions vidéo ont été mises en place pour aider a l'analyse et a la
classification des types d’écoutes et des séquences vidéo des étudiants. Les représentations les
plus connues et les plus utilisées sont celles basées sur les mesures cumulatives d’écoute vidéo
comme le temps passé a voir la vidéo, le temps passé lorsqu’on a mis une pause a la vidéo,
le nombre de fois que 'on a fait des recherches en avant et en arriere dans la vidéo, le fait
d’avoir suivi ou non la vidéo toute entiere (N. L1, KIDZINSKI et al. 2015, VAN DER SLUIS,
GINN et VAN DER ZEE 2016, ARORA et al. 2017, DISSANAYAKE et al. 2018) et celles basées
sur les séquences vidéo (BRINTON, BUCCAPATNAM et al. 2016, WONG et al. 2019).

La limite de la représentation basée sur les mesures cumulatives d’écoute dans la comparai-
son et dans l'agglomération des écoutes semblable vient du fait qu’elle ne tient pas compte
des sections des vidéos vraiment écoutées par les étudiants mais en général du temps mis
pour I’écoute. Elle ne prend pas également en compte la succession du temps des événements
d’écoute mais s’attelle simplement & compter le nombre de fois que certains événements ap-

paraissent dans l'interaction de I’étudiant.

La limite de la représentation séquentielle des événements vidéo (former une séquence d’in-
teractions en fonction de 'apparition de I’événement d’interaction sur une ligne de temps),
méme si elle respecte 'apparition des événements dans le temps, ne permet pas de rendre
compte des parties de la vidéo réécoutée dans sa représentation. Elle ne peut non plus rendre
compte, en fonction de la longueur d'une pause dans la vidéo, de la ressemblance entre deux
écoutes. Une longue pause peut en effet faire completement différer deux séquences vidéo

pourtant semblables dans leur style d’écoute.

Une limite commune de ces deux représentations (mesures cumulatives d’écoute et séquence

d’interaction vidéo) tient au fait qu’elles ne peuvent rendre compte des sections des vidéos
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réécoutées a plusieurs reprises ou pas du tout par I’étudiant pour pouvoir comparer deux
écoutes et dire si deux étudiants ont écouté exactement les mémes sections de la vidéo. La
conséquence de cette limite peut conduire parfois fois a considérer des écoutes comme sem-
blables alors que si I’on regarde en détail, elles seraient completement différentes : un étudiant
qui a écouté plusieurs fois une méme section de la vidéo versus un autre qui a écouté toute

la vidéo par exemple.

Ainsi, une représentation qui pourrait mieux rendre compte de I’écoute de I’étudiant au ni-
veau d’événement tenant en compte le temps passé dans chaque événement mais également
les sections écoutées dans la vidéo serait nécessaire pour améliorer les regroupements des

écoutes semblables.

2.2.1 Représentation d’écoute vidéo sensible a la durée de la vidéo SIVS.

Nous introduisons une représentation d’écoute vidéo que nous appelons SIVS ("Student In-
teractions in Vector Space") pour analyse détaillée des habitudes de visionnement des vidéos
par les étudiants en comparaison avec des approches communément utilisées ("feature based

representation”) basées sur les mesures cumulatives d’écoute.

La représentation SIVS encode les séquences d’interaction vidéo dans un espace vectoriel qui
définit les mesures de distance entre elles. Un pattern d’écoute vidéo est défini comme un
centroide de séquences. Nous utilisons I'encodage SIVS et nous étudions la facon dont les
étudiants interagissent avec les vidéos en analysant les différences de patterns d’interaction
entre les différentes vidéos. Dans le cadre de la validation de SIVS, 'analyse de I'influence de
la vidéo sur les motifs est comprise comme une tache de classification. Pour la classification
des séquences par vidéo, nous avons utilisé les approches de la machine a vecteur de soutien
(SVM), de l'arbre de décision (GBM) et de la méthode du plus proche voisin (KNN). Les
résultats révelent qu’il existe une différence significative dans les patterns d’interaction (cen-

troide de chaque vidéo) entre les vidéos.

Cette proposition contribue a combler les lacunes ci-dessus (spécification des patterns d’écoute)
en introduisant une représentation permettant d’étudier des patterns a partir de séquences,
et en I'appliquant, a la mise en lumiere des différences entre les fagons d’interagir avec des
différentes vidéos. Pour tester cette représentation, nous recherchons si les vidéos induisent

des patterns d’interaction entre les étudiants.
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2.2.2 QR.1 : La représentation SIVS est-elle plus performante que la représen-

tation cumulative pour discriminer des écoutes de durée semblables ?

La représentation SIVS sensible a la durée de la vidéo contribue a combler les lacunes de la
représentation cumulative en introduisant une structure permettant d’étudier des patterns a
partir de séquences, et en I'appliquant, a la mise en lumiere des différences entre les facons
d’interagir avec les différentes vidéos. Pour tester cette représentation, nous recherchons si

les vidéos induisent des patterns d’interaction.

Pour tester I'existence des patterns d’interaction dans les vidéos, nous définissons un cen-
troide d’écoute pour chaque vidéo. Pour un ensemble de plusieurs vidéos de durée semblables
a la seconde pres, nous vérifions les distances en leurs centroides. Ensuite, nous classifions les
diverses écoutes vidéo en fonction de leurs distances par rapport aux centroides. Nos résultats
de classification utilisant la représentation SIVS sont comparés aux résultats obtenus par les
classifications en utilisant la représentation basée sur les mesures cumulatives des écoutes vi-
déo. La comparaison montre que les classifications basées sur la représentation SIVS sont plus
performantes que celle basée sur la représentation a partir des mesures cumulatives d’écoute

vidéo.

2.2.3 Représentation d’écoute vidéo insensible a la durée de la vidéo TMED

Dans les MOOC contemporains, I'analyse de la maniere dont les étudiants interagissent avec
ces vidéos devient essentielle pour comprendre les styles d’apprentissage et prédire les succes
des étudiants.

Dans la littérature, deux types de représentation sont principalement utilisés pour ’ana-
lyse des écoutes vidéo dans le cadre des comparaisons : la représentation séquentielle des
interactions vidéo (SINHA, JERMANN et al. 2014) et la représentation en chaine de Markov
(FAucon, KIDZINSKI et DILLENBOURG 2016, BISHARA et al. 2017). Ces deux types de re-
présentations sont utilisés pour comparer aussi bien les écoutes vidéo et les classer que pour
faire des prédictions des succes (TANG, PETERSON et PARDOS 2016, H. CHEN et al. 2019,
L.-Y. L1 et TsAr 2017).

La limite de la représentation séquentielle des interactions vidéo des étudiants pour la com-
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paraison des séquences est qu’elle n’arrive pas a détecter les mémes styles d’interactions. Il
suffit d'un décalage dii a une pause plus longue dans I'une des séquences pour découvrir une
grande différence entre deux séquences semblables. La ressemblance étant basée sur le calcul
de distance d’édition entre les séquences, il serait nécessaire de trouver une représentation

qui pourrait tenir compte du style d’écoute en prenant en compte la succession de transition.

La limite de la représentation en chaine Markov bien qu’elle comprenne dans sa structure la
succession de transition, elle ne réussit pas a prendre en compte le temps mis dans chaque
état. Deux séquences peuvent étre déclarées semblables avec des durées tres différentes dans
les états a condition qu’elles aient les mémes probabilités de transition d'un état a l'autre.
Ici la nécessité de trouver une représentation qui fasse ressortir 'importance des temps mis

dans chaque état serait indispensable.

Nous introduisons une représentation de séquences d’interaction vidéo nommée TMED ( Tran-
sition Matriz and the Edit distance) que nous comparons aux représentations existantes (sé-
quentielle et chaine de Markov) et nous utilisons trois classificateurs (la machine a vecteurs
de support (SVM), l’arbre de décision (GBM) et le plus proche voisin (KNN)) pour comparer
les séquences d’interactions des étudiants et pouvoir reconnaitre et comparer des patterns
particuliers d’interaction vidéo. Les résultats montrent qu’il est possible de comparer en dé-

terminant le niveau de similarité des séquences d’interaction des étudiants.

2.2.4 QR. 2: La présentation TMED est-elle plus performante que les approches
séquentielles et de chaine de transition pour discriminer entre différents

types d’écoutes ?

La représentation TMED est-elle plus performante que d’autres représentations

dans la recherche de similarité entre les écoutes vidéo ?

Discriminer les divers types d’écoute dans un ensemble des séquences d’écoute est un attri-
but important d’une représentation d’écoute. Il nous faudrait donc tester si la représentation
TMED, plus que les approches séquentielles et de chaine de transition, peut mieux spécifier
une écoute vidéo. Il s’agit donc de pouvoir regarder la capacité de chaque représentation a
pouvoir distinguer les écoutes vidéo les unes des autres et a pouvoir reconnaitre les écoutes

semblables.
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Nous introduisons a cet effet une méthodologie de calcul de degré de similarité entre les
interactions vidéo des étudiants. En utilisant la représentation TMED), nous testons la mé-
thodologie visant a comparer les écoutes vidéo des étudiants provenant des interactions avec
divers vidéos. Pour valider la méthodologie, des cas prototypes ont été choisis connaissant
les résultats d’avance pour voir la capacité de la représentation TMED par rapport aux re-
présentations séquentielles et de chaine de Markov a pouvoir déterminer la similarité entre
des séquences. Les résultats montrent que la représentation TMED est a mesure de mieux

déterminer la similarité entre les écoutes vidéo que les deux autres.

Nous avons appliqué cette méthodologie pour déterminer le degré de similarité entre des
textes. Nous avons pu extraire le vocabulaire commun a tous les textes pour construire un
texte atypique du corpus des textes considérés. L’application dans un cadre particulier des
transcrits des vidéos d’interviews des migrants en Europe a été d'une grande utilité pour

produire un texte atypique pour des analyses sociologiques par des experts.

2.3 Caractere unique des traces d’interaction d’un étudiant et d’une vidéo

Dans la perspective de tester les diverses sortes de représentations des interactions vidéo
a 'hypothese que les traces d’écoutes sont uniques a chaque étudiant et a chaque vidéo,
nous allons comparer la capacité de chaque représentation a rendre compte de cela. Les
deux représentations que nous avons proposées (SIVS et TMED) vont étre comparées dans
leur capacité a rendre compte de l'unicité des traces d'un étudiant (SIVS et TMED) et
d’une vidéo (TMED) en comparant leurs résultats a ceux obtenus avec les représentations
de la littérature. La représentation SIVS va ainsi étre comparée a la représentation basée sur
les mesures cumulatives (car répondant aux mémes types d’analyses que cette derniére). La
représentation TMED quant a elle va étre comparée aux représentations en chaine de Markov

et la représentation en séquence d’interaction vidéo.

2.3.1 QR. 3 : Un étudiant possede-t-il un style d’écoute qui lui est propre ? Une

vidéo possede-t-elle aussi une signature d’écoute ?

Nous utilisons la représentation SIVS pour montrer notamment ’existence d’un pattern d’in-
teraction autour des vidéos. Nous avons montré que cette représentation plus que celle basée
sur les mesures cumulatives d’écoute vidéo est capable de reconnaitre a travers la représen-

tation SIVS d’écoute, la vidéo avec laquelle I’étudiant est en train d’interagir.
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Nous utilisons également la représentation TMED pour montrer que cette représentation est
capable plus que deux autres représentations sauvent utilisées dans la littérature (la repré-
sentation en chaine de Markov et la représentation en séquence d’interaction vidéo) pour
identifier les étudiants a partir de la représentation de leurs interactions vidéo. Avec la re-
présentation TMED, mieux que d’autres, on est capable a partir d’une représentation des

interactions vidéo quelconque de déterminer de quel étudiant provient cette interaction.

Utilisant la méme représentation TMED nous avons investigué si une vidéo en particulier
impose aux étudiants une fagon d’interagir avec elle. En utilisant les classificateurs mention-
nés dans la section 2.2.3, nous avons testé la capacité des représentations des interactions
vidéo a reconnaitre avec quelle vidéo les étudiants étaient en train d’interagir. Les résultats
montrent que la représentation TMED est la mieux capable de pouvoir identifier la vidéo
avec laquelle un étudiant interagit a partir de sa représentation d’interaction vidéo comparés

aux résultats obtenus avec les représentations séquentielles et en chaine de Markov.

2.4 Prédiction du succes a partir des traces d’écoute vidéo

Dans la littérature, la question de la mesure des interactions vidéo des étudiants pour com-
parer leur utilisation des ressources en ligne en général mais surtout 1'utilisation des vidéos
a commencé par le développement des outils visuels. En particulier, C. SHI et al. 2015 ont
développé un outil appelé VisMOOC qui peut aider a voir de maniere visuelle comment les
étudiants utilisent les ressources du MOOC. Ils ont développé plusieurs vues possibles a sa-
voir une vue d’ensemble des différences de clics entre les vidéos, la vue par contenu pour
montrer les variations temporelles du nombre total de chaque type d’action de clic le long de
la ligne de temps de la vidéo, la vue du tableau de bord pour afficher diverses informations

statistiques telles que des informations démographiques et temporelles.

BROCHENIN et al. 2017, ont étendu ce concept de calcul de I'utilisation des ressources pour
prédire les décrochages. Afin d’arriver a ce but, ils effectuent un apercu de la maniere dont les
ressources ¢éducatives sont utilisées et considerent I’abandon comme un comportement aty-
pique a identifier. Ils ont développé un prototype, appelé RUAF, qui peut étre appliqué aux
données et leurs résultats mettent en évidence des modeles montrant comment les apprenants

utilisent les ressources. Dans le cadre spécifique de visualisation de 'utilisation quotidienne
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des vidéos dans un MOOC, HE, DONG et al. 2019 ont développé un systeme appelé VUC
qui permet de visualiser 'utilisation de la ressource vidéo chaque jour par les étudiants. Par
ailleurs, ils ont mis en place des mesures agglomératives d’utilisation des ressources vidéo

pour la prédiction des succes des étudiants (HE, ZHENG et al. 2018).

2.4.1 Les mesures agglomératives d’écoutes vidéo

Avec des milliers d’étudiants qui s’inscrivent a des cours en ligne chaque année, il est tres
intéressant pour les développeurs et les instructeurs de MOOC, de prédire, des les premieres
semaines d’un cours, quels sont les étudiants qui sont susceptibles de réussir ou d’échouer le
cours. Par exemple, des indicateurs qui pourraient prédire le nombre d’étudiants en mesure
de réussir ou échouer le cours. Une telle prédiction peut, par exemple, alimenter les tableaux
de bord des instructeurs, les aider a adapter la structure et le matériel de leurs cours, ou
déclencher une aide et adapter les interventions a des groupes d’étudiants spécifiques. Notre
investigation se concentre sur trois mesures agglomératives de la facon dont les étudiants
interagissent avec les vidéos du MOOC définies par HE, ZHENG et al. 2018 afin de prédire
quels groupes d’étudiants qui réussiront ou échoueront le cours. Ces trois mesures agglomé-
ratives sont : le taux d’assiduité des étudiants (AR), le taux d’utilisation (UR) et le taux de

visionnement (WR).

La limite de leur perspective est qu’elle est étroitement liée dans sa procédure de prédiction
a des éléments graphiques pour diviser les groupes d’étudiants. En effet, la division entre
les étudiants dont on prédit qu’ils réussiront et ceux qui vont échouer se fait de maniere
graphique et peut éventuellement introduire un aspect subjectif. D’ou la nécessité de trouver
une méthode plus objective de division de groupe d’utilisation de ressources vidéo pouvant
prédire les deux classes d’étudiants. Les mesures agglomératives qu’ils ont définies étant ob-

jectives, comment les utiliser pour prédire le succes ou ’échec des étudiants ?

2.4.2 QR. 4 : Les mesures agglomératives permettent-elles de prédire avec pré-

cision les chances du succeés des étudiants 7

Pour dépasser la limite de la dépendance vis-a-vis de ’aspect graphique, nous introduisons
une nouvelle mesure que nous appelons 'index de visionnage (WI) que nous utilisons pour
séparer de fagon objective les étudiants par groupes d’utilisation vidéo. Ces mesures agglo-

mératives sont prises apres la premiere semaine et au milieu du cours. Les résultats montrent
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que ces mesures peuvent étre tres efficaces pour prédire quels sont les étudiants qui réussiront

ou échoueront le cours.

L’apport du W1 dans la prédiction précoce du succes des étudiants est qu’elle enleve la
dépendance vis-a-vis de la composante graphique assujettie a l'interprétation subjective du
chercheur pour reposer uniquement sur des mesures objectives. Ainsi la prédiction du succes
ou de I’échec d’un étudiant dépend uniquement des mesures agglomératives de son mode

d’utilisation des ressources vidéo.

2.4.3 Utilisation de la représentation TMED pour la prédiction précoce du suc-

N

ces

Dans la problématique de prédiction précoce du succes a partir de la représentation TMED,
il s’agit d’explorer les liens entre la représentation des interactions vidéo et le succes a la
fin du cours. En d’autres termes, il est question de tester la maniere dont la représentation
TMED fait ressortir les styles d’interactions qui conduisent au succes ou a 1’échec. Dans la
littérature plusieurs études se sont penchées sur la prédiction du succes des étudiants dans le
cours utilisant plusieurs types de représentation d’interactions (REN, RANGWALA et JOHRI
2016, WAN et al. 2017, T.-Y. YANG et al. 2017, CONIJN, VAN DEN BEEMT et CUIJPERS
2018, BRINTON, BUCCAPATNAM et al. 2016, MALHOTRA 2020).

La limite principale de toutes ces représentations pour la prédiction des succes des étudiants
est que toutes ces représentations ont besoin d’un traitement particulier avant de pouvoir étre
utilisées comme facteur de prédiction du succes. De plus, ces représentations sont combinées
a d’autres facteurs dans le processus de prédiction. D’ou la nécessité de trouver une repré-
sentation qui pourrait en elle-méme étre le seul facteur de prédiction du succes de ’étudiant.
Ceci pourrait réduire éventuellement le temps de calcul et réduire les données a traiter en

vue de la prédiction.

2.4.4 QR. 5 : Comment la représentation TMED se compare-t-elle aux autres

méthodes de prédiction de succes ?

Nous souhaitons déterminer, a partir d’une représentation particuliere d’interaction vidéo

(TMED introduit précédemment), s’il s’agit d’une interaction de réussite ou d’échec. Cette
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représentation de l'interaction vidéo des étudiants est basée sur une matrice de transition
transformée qui expose a la fois la succession des états comme dans une chaine de Markov
et en méme temps, le temps passé dans chaque état. Nous avons déja montré dans la sec-
tion 2.3.1 sa sensibilité de la représentation en testant sa capacité de distinguer 'interaction
vidéo des étudiants les uns par rapport aux autres. Si les étudiants ont une signature indi-
viduelle dans leurs interactions vidéo et que la représentation est capable de la reconnaitre,
nous supposons qu’elle est également assez puissante pour détecter si ces interactions sont
propres a une personne qui va réussir ou échouer le cours. Par conséquent, la représentation
que nous proposons sera validée par sa capacité a reconnaitre une interaction particuliere de
I’étudiant avec la vidéo conduit au succes ou a ’échec. Ensuite, nous cherchons a savoir si la
représentation proposée, combinée a un algorithme de classification standard, peut prédire
les résultats de I’étudiant a la fin du cours, en termes de réussite ou d’échec. Nos résultats
montrent que I'utilisation de la représentation TMED pour les prédictions précoces du succes

des étudiants a une bonne performance de prédiction.

Nous avons comparé pour cela, la performance de prédiction du succes ou non des étudiants
obtenus en utilisant la représentation TMED aux performances des deux méthodes de pré-
diction du succes des étudiants basées sur les mesures agglomératives d’écoute vidéo. Cette
comparaison montre que 1'utilisation de la représentation TMED pour prédire le succes des
étudiants est plus performante que 'utilisation des mesures agglomératives d’écoute vidéo.
Cette comparaison montre également I'importance de la représentation TMED par sa capa-
cité de pouvoir étre utilisé pour plusieurs taches d’analyses d’interactions des étudiants dans

un cours en ligne.
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CHAPITRE 3 REVUE DE LA LITTERATURE

3.1 Introduction

L’analyse des traces des étudiants a travers les événements recueillis sur les serveurs a fait
I’objet de plusieurs investigations. Ces diverses analyses ont conduit a une meilleure compré-
hension de la fagon dont les étudiants interagissent avec les systemes d’apprentissage en ligne.
Ces analyses ont permis également non seulement d’améliorer 'expérience d’apprentissage
mais aussi d’améliorer la facon d’évaluer les étudiants. Les divers domaines de recherches qui
ont été identifiés par YOUSEF, CHATTI et U. SCHROEDER 2014 résument bien des 2014 les
divers types de travaux menés sur les traces d’interaction des étudiants dans les systémes d’ap-
prentissage en ligne en général et des MOOC en particulier (voir pour la période 2007-2017,
POQUET et al. 2018, I’analyse des prédictions pour la période 2008-2018 MORENO-MARCOS
et al. 2018). L’analyse des données des interactions avec les systémes d’apprentissage en ligne
a pour but d’améliorer I'implémentation des systemes d’apprentissage en ligne et de rendre
I'expérience apprentissage plus accessible et plus agréable aux étudiants. Nous passerons en
revue les publications qui ont utilisé principalement les traces vidéo des étudiants pour ana-

lyser I'expérience des systemes d’apprentissage en ligne.

Nous allons dans un premier temps présenter comment les recherches qui ont utilisé les traces
vidéo touchent a plusieurs aspects de 'apprentissage comme : 'efficacité du systeme et des
étudiants, les méthodes d’enseignement, le design du systeme. On qualifie ici d’efficacité la
représentation et I'analyse des interactions vidéo et les prédictions des succes qui sont deux
volets de nos recherches dans le cadre de cette these. Dans les deux volets de 'efficacité nous
allons explorer plusieurs recherches qui ont été faites. Nos recherches visent donc a amélio-
rer les techniques existantes dans le cadre des analyses des interactions vidéo des étudiants.
Nous proposons deux représentations d’interactions vidéo qui améliorent les résultats des
d’analyses existantes dans le domaine de l'identification des interactions, leur degré de si-
milarité et leur utilisation pour les prédictions précoces des succes des étudiants. Il s’agira
dans cette revue de littérature de passer en revue les principales publications qui ont trait
a ces divers champs d’investigations qui touchent a ’analyse des traces vidéo des étudiants
dans les systemes d’apprentissage en ligne. Nous mettrons un accent particulier a ’analyse
les interactions vidéo des étudiants et mettrons de coté les études qui utilisent d’autres types

de traces d’interaction avec les plates-formes d’apprentissage en ligne.
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Dans la seconde partie de cette revue de littérature nous allons présenter les recherches liées
directement a chacune des problématiques de recherches que nous abordons dans cette these.
Il s’agit de présenter 1'état de 'art 1ié a chacune des cing contributions de cette theése qui

répondent aux cing questions de recherche du chapitre 2.

3.2 Analyse de ’apprentissage utilisant des interactions vidéo des étudiants

L’analyse des traces vidéo des étudiants a travers les données collectées par les serveurs qui
hébergent les systémes d’apprentissage en ligne a principalement pour but d’améliorer pour
les étudiants 'expérience d’apprentissage et d’aider les instructeurs et les développeurs a
mieux gérer les divers groupes d’étudiants pour pouvoir accommoder le plus grand nombre.
A cet effet, nous pouvons trouver dans la littérature des grandes lignes de recherche qui se
dégagent dans ’analyse des traces vidéo. Nous allons principalement nous intéresser aux re-
cherches qui utilisent les traces vidéo des étudiants pour aider la communauté d’apprentissage

en général.

3.2.1 L’évaluation de l’efficacité par 1’analyse des traces vidéo

Beaucoup de recherches utilisant des traces vidéo ont comme objectif de pouvoir, a travers
I’étude des interactions des étudiants avec les vidéos, trouver les diverses pistes d’améliora-
tions du systeme d’apprentissage et de l'expérience d’apprentissage tout en favorisant une
meilleure performance des étudiants (D. ZHANG et al. 2006, D. ZHANG et al. 2006, Liaw
2008, DELEN, LIEW et WILLSON 2014). Dans I'analyse des traces vidéo avec le but d’amélio-
rer des aspects de l'apprentissage touchent principalement les résultats d’apprentissage, les
formes d’enseignement, I’amélioration de la présentation des contenus vidéo, le changement

de style vidéo.

Résultat d’apprentissage

Certains chercheurs ont analysé les traces vidéo des étudiants pour évaluer les apprentissages
du cours. Cela concerne aussi bien 1’évaluation des connaissances acquises, que la prédiction
de succes et de décrochage ou simplement évaluer le niveau d’engagement des étudiants a
travers les traces vidéo et l'influence du style vidéo dans I'apprentissage (prédiction de suc-
ces : DEKKER, PECHENIZKIY et VLEESHOUWERS 2009, niveau d’engagement :MOLINARI
et al. 2016, prédiction de décrochage :EAGLE et BARNES 2014a, EAGLE et BARNES 2014b,S.
HArawA, D. GREENE et J. MITCHELL 2014,J. WHITEHILL et al. 2015, influence du style
vidéo : ILtoupr, M. N. GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS 2013). En général on peut les
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décrire comme des connaissances, des compétences (C.-c. LIN et Y.-f. TSENG 2012, Hsu
et al. 2013) et les capacités que les apprenants doivent atteindre grace au processus d’ap-
prentissage (MERKT, WEIGAND et al. 2011; MERKT et SCHWAN 2014, ZAHN et al. 2012,
OzAN et OZARSLAN 2016). Certaines études montrent par I’étude des traces d’ailleurs que
I’enseignement a travers les vidéos n’a aucune différence statistiquement significative par
rapport aux autres formes d’enseignements plus traditionnelles équivalentes (DONKOR 2010,
CoMmEAUX 2005, U. D.-I. U. SCHROEDER p. d., YOUSEF, U. SCHROEDER et WOSNITZA
2015). Certains par l'analyse des interactions vidéo étaient capables de percevoir les diffi-
cultés des étudiants a comprendre les vidéos ou simplement a identifier des décrochages au
niveau de la vidéo (N. L1, KIDZINSKI et al. 2015; N. L1, KiDzINSKI et al. 2015, Kim, Guo,
SEATON et al. 2014). La spécification du profil étudiant s’est faite a travers les interactions
vidéo (voir BELARBI et al. 2019, MAN, AzZHAN et HAMzAH 2019). L’identification des pat-
terns d’écoutes et des spécificités d’écoutes a travers les interactions vidéo a été également
analysée avec beaucoup d’attention (SINHA, N. L1 et al. 2014, N. L1, KIDZINSKI et al. 2015,
BRINTON, BUCCAPATNAM et al. 2016, SHRIDHARAN et al. 2018).

Des chercheurs ont identifié le degré de satisfaction des étudiants a travers les traces inter-
action vidéo (D. ZHANG et al. 2006, Liaw 2008, Kuo et al. 2014, EoM et ASHILL 2016).

3.2.2 Les formes d’enseignement par I’analyse des traces vidéo

Certaines études d’analyse des traces vidéo des étudiants dans un cours en ligne avaient entre
autres pour but d’améliorer la méthode d’enseignement. Plusieurs aspects de la méthodologie
d’enseignement ont été étudiés. Nous aborderons quelques-uns d’entre eux qui ont fait 'objet
des investigations sérieuses de la part des chercheurs a travers ’analyse des traces vidéo des

étudiants.

La reproduction du micro-enseignement dans le cadre des cours en ligne a travers les vidéos
en est une. Ce qu’on qualifie de micro-enseignement est une méthode d’enseignement carac-
térisée selon la taille et la durée de la classe (par exemple, de quatre a neuf apprenants dans
une classe qui est tenue pendant cing a dix minutes) reproduite dans le contexte d’apprentis-
sage en ligne en utilisant les podcasts vidéo pour la rétroaction rapide avec chaque apprenant
(BRANTLEY-DI1AS et al. 2008, ZEE 2005). C’est le constat que les vidéos de courtes durées
(entre 4 & 5 minutes) donnent plus de flexibilité dans les micro-legons ouvrant la porte au
micro-enseignement (voir BRANTLEY-DIAS et al. 2008, SEIDEL, BLOMBERG et RENKL 2013,
FISHER et BURRELL 2011). Une telle approche est souvent tres utilisée par les étudiants a
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I’approche des évaluations.

L’analyse des traces vidéo des étudiants qui montrent que ces derniers ont tendance a aller
écouter les parties des vidéos les plus importantes, la nécessité de rendre disponible un résumé
de chaque vidéo se fait sentir. Le résumé vidéo est une stratégie d’enseignement qui extrait
des parties importantes de la vidéo du cours pour les mettre a la disposition des étudiants
(Fu et al. 2008, FANG et al. 2011). En particulier W.-H. CHANG, J.-C. YANG et Y.-C. WU
2011 ont conc¢u une facon de résumer les vidéos par mots clés dans une plate-forme d’ap-
prentissage de synthese appelée KVSUM qui fournit un nuage de mots-clés comme substitut
textuel pour aider les apprenants a organiser I'information des vidéos et les améliorer pour
suivre les vidéos et la réduction du temps d’apprentissage (voir aussi CHOUDHARI et BHALLA
2015, BARALIS et CAGLIERO 2015, MOHD KAMAL et al. 2019).

En analysant les traces des interactions vidéo des étudiants, la nécessité de développer des
stratégies pour orienter le cours de telle sorte que I’étudiant soit au centre du projet éducatif
du cours se fait ressentir. En effet, beaucoup de systémes d’apprentissage en ligne ont une
stratégie centrée sur ’enseignant y compris plusieurs MOOC. Des études montrent méme que
15% seulement des cours en ligne utilisent la stratégie centrée sur 1’étudiant. Cette stratégie
d’enseignement fait en sorte que le cours ne dépend pas de ’enseignant comme fournisseur
du contenu. Elle donne a I’étudiant I’espace nécessaire pour étre a son tour actif dans 1’en-
vironnement d’apprentissage. Elle devient un environnement interactif ou chaque apprenant
peut avoir le soutien des autres participants pour prendre des décisions en faisant appel au
sens et au jugement critique ( GAINSBURG 2009, VERST 2010, BA1G 2012, SmyTH 2011).

Certains chercheurs ont fait, a partir de 'analyse des interactions, des propositions de mo-
dification du design de la plate-forme du cours en ligne. Il s’agit de proposer un design plus
facile en termes d’accessibilité a ’apprenant. Il est question dans certains cas de proposer
une interface persuasive pour aider 'apprenant a s’engager dans une interaction intense avec
les vidéos (voir BRANGIER et Michel C DESMARAIS 2013). Deux axes en particulier peuvent

résumer les propositions dans le domaine du design.

Dans certaines situations, il a fallu ajouter une note, commentaire, explication et majoration
de présentation a un document, une image ou une vidéo dans le but d’encourager les étu-
diants a s’engager davantage dans les interactions avec les vidéos. Ici on peut voir aussi I’ajout

des transcrits des vidéos disponibles aux étudiants (RICH et HANNAFIN 2009, MARSH et N.
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MITCHELL 2014). L’annotation des vidéos fait également référence aux notes supplémentaires
ajoutées a la vidéo sans modifier la ressource elle-méme, ce qui facilite la recherche, la mise
en évidence des sections vidéo, 'analyse, I'extraction et le retour d’information (KHURANA
et CHANDAK 2013, CHATTI et al. 2016, YOUSEF, CHATTI, DANOYAN et al. 2015, MARTIN,
CHARLTON et CONNOR 2016, SHAMA et PRAKASH 2018). Dans le cas des vidéos, I'anno-
tation permet également l'indexation, la discussion, la réflexion et la conclusion du contenu
(M. WANG et al. 2007, SCHROETER, HUNTER et Kosovic 2003, RISKO et al. 2012, DAWSON
et al. 2012). Par exemple, COLASANTE 2011 a examiné l'intégration dans une vidéo 'outil
d’annotation qu’ils appellent “MAT” dans I'apprentissage et 1’évaluation des activités d’une
classe de troisitme année du cours "Education physique” a 'université RMIT. Cet outil a
permis aux apprenants de sélectionner et annoter des parties d’'une vidéo. Ces annotations
sont ensuite utilisées par les étudiants et les enseignants pour discuter, recevoir des commen-
taires, réfléchir et évaluer leurs pratiques d’apprentissage et d’enseignement. Les résultats
ont montré que le MAT était efficace pour recevoir les réactions des enseignants et des pairs.
Mais, certains problemes concernant la qualité de la contribution collaborative des pairs ont

été notés.

A travers des analyses des interactions des étudiants, plusieurs études ont fait des sugges-
tions pour pouvoir augmenter les interactions des étudiants avec le systeme d’apprentissage
en ligne (CHUNWIJITRA et al. 2012). Des outils bien connus comme celui utilisé pour syn-
chroniser un flux vidéo avec la présentation par le biais de la synchronisation des clips vidéo
(CHUNWIJITRA et al. 2012), celui qui est capable de résumer le contenu par I'extraction des
informations sommaires des vidéos de conférences et le fournir automatiquement aux appre-
nants (J. C. YANG et al. 2009, NGo, Y.-F. MaA et H.-J. ZHANG 2005, VIGUIER et al. 2015,
WOUTERS, TABBERS et PAAS 2007, DOMAGK, SCHWARTZ et PLASS 2010).

3.3 Les analyses des traces vidéo liées a nos investigations.

Nous allons dans cette seconde partie de notre revue de littérature présenter les publications
ayant trait a chacune de nos questions de recherche. Des recherches ont été menées pour ré-
pondre a chacune de nos questions d’une maniere ou d’une autre. Le but de nos investigations
est d’apporter des réponses plus efficaces que celles existantes pour améliorer la représenta-
tion et l'analyse des traces vidéo des étudiants dans le cadre des cours en ligne. Les solutions
actuelles a toutes ces questions de recherche sont ouvertes a des améliorations pour conti-
nuer la recherche des nouvelles techniques plus efficaces. Nous présenterons ces recherches en

suivant les questions de recherche qui constituent la base de nos cing contributions dans le
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cadre de cette these (voir 'introduction).

3.4 Séquence d’activités vidéo des étudiants et représentations (QR.1 et QR.2)

Le regroupement des activités des étudiants sous forme de séquence sur une ligne de temps a
été effectué par Michel DESMARAIS et Frangois LEMIEUX 2013 ; Frangois LEMIEUX, Michel C
DESMARAIS et P.-N. ROBILLARD 2014. Les activités sont définies comme les réponses aux
exercices, la navigation dans les exercices, la navigation dans les notes, la pause sans activité
dans les 5 dernieres minutes, la réponse a un exercice, la visualisation du score et l'activité
de connexion. Ils ont étudié la séquence des activités et visualisé les schémas d’étude de
I’apprentissage des mathématiques au college. Nous présenterons en détail cette approche de

représentation séquentielle d’interaction vidéo dans cette section.

Le concept de séquence d’activité sur une ligne de temps en termes d’activités a été exporté
vers une forme de représentation des interactions vidéo spécifiques. En utilisant les séquences
d’événements vidéo des étudiants, un regroupement d’écoutes des étudiants a été fait pour les
MOOC par N. L1, KIDZINSKI et al. 2015 dans le but d’explorer le lien entre les interactions
vidéo et la difficulté vidéo percue dans la compréhension de ces vidéos. Ici, ils ont utilisé les
événements vidéo uniquement par le biais de la plateforme pour générer chaque séquence

d’interactions des étudiants.

Une autre approche de représentation des interactions vidéo des étudiants est celle basée sur
les mesures cumulatives des interactions. Chaque événement vidéo de I’étudiant est exprimé
par sa durée cumulative dans l'interaction de I’étudiant. Cette forme de représentation tres

utilisée dans la littérature sera également présentée dans cette section.

Une troisieme approche de représentation des interactions vidéo des étudiants est celle sur
les probabilités des transitions entre les événements a I'image d’une construction de chaine
de Markov. Une telle représentation est sensible au style d’interactions car cela donne une

place importante aux transitions d’évenements vidéo.

Nous allons présenter dans un premier temps 'approche de représentation séquentielle des
interactions vidéo. Ensuite, nous présenterons l'approche de représentation par mesures cu-

mulatives des activités d’interaction vidéo des étudiants.
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3.4.1 Représentation d’interaction vidéo basée sur les séquences d’événements

Les interactions vidéo peuvent étre obtenues & partir d’événements captés et présents sous
forme d’informations séquentielles des sessions d’interaction, et les ordonnent sous forme de

ligne de temps en fonction de leur apparition.

Cette approche consiste a caractériser une interaction vidéo comme une séquence d’événe-
ments, ou d’activités Michel DESMARAIS et Francgois LEMIEUX 2013 ; LEMIEUX, DESMARAIS
et P. ROBILLARD 2013; SINHA, JERMANN et al. 2014. Pour LEMIEUX, DESMARAIS et P.
ROBILLARD 2013 ; Michel DESMARAIS et Francgois LEMIEUX 2013, il s’agissait, dans le cadre
de I'évaluation de 'apprentissage autonome, d’étudier les traces d'un guide d’étude pour ap-
prentissage autonome des mathématiques et de pouvoir dégager la facon dont les apprenants
autonomes utilisent le guide. Le guide d’étude en question est un répertoire de 1030 exer-
cices de mathématiques accompagné de pres de 150 pages imprimées des notes en ligne qui
expliquent la théorie nécessaire pour les exercices. Il est organisé en dix thémes de mathéma-
tiques pré-universitaires et les exercices sont classifiés selon 144 notions, avec, en moyenne, 8
exercices par notion. Les auteurs ont réussi a classifier et visualiser sept types de séquences
d’activités menées par 119 utilisateurs du systeme, dont 53 ont tenté de résoudre les exercices.
Ils ont résumé ces sept types d’activités comme suit : réponse a un exercice, furetage dans
les pages d’exercices, furetage dans les pages de notes, aucun événement depuis 5 minutes
ou plus, résolution d’exercice, furetage dans la section des résultats, page d’enregistrement.
L’utilisation était laissée au libre choix des étudiants de premiere année d’université. L utili-
sateur pouvait demander la réponse a chaque exercice et indiquer au systeme s’il a réussi ou
non I’exercice. Le guide garde la trace des exercices ayant été déclarés réussis par I'utilisateur
pour pouvoir juger de la progression de ce dernier. Les chercheurs pouvaient, a travers la sé-
quence d’utilisation de chaque utilisateur, faire une analyse spectrale et obtenir les patterns
d’utilisation en groupe du méme type d’utilisation. L’avantage d’une telle méthode porte
aussi sur sa représentation qui peut donner en un coup d’ceil le mode d’utilisation de tous les
étudiants (Frangois LEMIEUX, Michel C DESMARAIS et P.-N. ROBILLARD 2014, agrégation
spectrale avec VON LUXBURG 2007 et C. L1 et YOO 2006, visualisation des séquences d’état
avec GABADINHO et al. 2011). La premiere caractérisation, que nous appelons fonctionnalité,
conserve des caractéristiques numériques ou des facteurs booléens qui peuvent étre utilisés
pour prédire des variables d’intérét telles que I'engagement, le style d’apprentissage, etc. Dans
la derniere caractérisation, sequence-based, les interactions sont des séquences ordonnées dans
le temps entre lesquelles nous pouvons mesurer les distances. Notre approche, qui se situe

dans cette deuxieme catégorie, sera exposée plus loin.
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L’analyse des interactions basée sur les séquences, dans I’étude de SINHA, JERMANN et al.
2014, est particulierement pertinente et originale. Au lieu d’utiliser des événements bruts
tels que “pause” et “play”, ils examinent également des paires et des n-tuples d’événements.
Les auteurs développent un encodage basé sur n-gram des événements de visionnage vidéo
et utilisent des sous-séquences d’événements en plus des événements individuels. Ils tentent
d’utiliser les niveaux d’interaction n-gram et de prédire ’engagement, d’identifier les états
d’excitation et la probabilité d’abandon. Leur approche atteint un bon niveau de précision de
prédiction de I'engagement, du click suivant, du désengagement de la vidéo et le désengage-
ment du cours avec un score Kappa qui varie entre 0,5 et 0,9 pour les différentes prédictions.
Une approche similaire a également été appliquée a la résolution des problemes liés aux don-
nées du journal de bord des étudiants par SINHA, N. L1 et al. 2014.

D’autres cas d’analyse d’interaction basée sur des séquences ont été menés sur les données
des journaux d’utilisation des étudiants de différentes applications d’apprentissage (Michel
DESMARAIS et Frangois LEMIEUX 2013 ; KLINGLER et al. 2016 ; HAO, SHU et DAVIER 2015).
Ces approches utilisent une mesure de la distance (généralement la distance minimale d’édi-
tion, ou distance de Levenshtein) pour regrouper les sessions. Les séquences d’événements
sont transformées en sessions d’activités représentées par des vecteurs. Chaque unité du vec-
teur représente une durée de temps et correspond a une activité. Le regroupement de ces

vecteurs permet d’obtenir une vue synthétique des différents types de sessions.

L’approche que nous proposons dans cette these s’inspire des approches d’interaction basées
sur les séquences et utilise une mesure de la distance entre les sessions de visionnage. Cepen-
dant, la similarité entre les sessions est basée sur la combinaison de la distance de Levenshtein
et la distance d’édition. Elle définit un modele type d’interaction d'une vidéo dans I’espace
vectoriel qu’on qualifie de centroide. De plus, une étiquette de classe est représentée par un
point dans cet espace correspondant a la séquence prototype de I’étiquette de classe. Nous
présentons plus loin les moyens par lesquels une séquence prototype d’interactions peut étre
définie et nous démontrons comment elle peut identifier le modele de visionnement de chaque

vidéo spécifique.

3.4.2 Représentations basées sur les transitions d’écoute vidéo

Dans le souci de vouloir tenir compte de la succession des événements vidéo des étudiants dans
leurs interactions la représentation basée sur la chaine de Markov ou semi-chaine de Markov
fut mise en place (GEIGLE et ZHAI 2017, GEIGLE et ZHAI 2017, FAUCON, KIDZINSKI et
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DILLENBOURG 2016, H. CHEN et al. 2019). 1l s’agit de représenter les interactions vidéo des
étudiants sous la forme d’une matrice de transition en exprimant chaque transition en termes

de probabilité de chance de passer d'un état a l'autre.

La limite d’une telle approche, bien qu’elle soit bonne dans la comparaison des styles d’inter-
actions en termes de transitions, elle reste tres limitée dans sa capacité a retrouver le degré
d’engagement et d’intensité d’interactions vidéo. Notamment, deux séquences d’interactions
peuvent avoir une méme matrice de transition sans avoir les mémes temps d’activité d’inter-

actions.

L’approche de représentation TMED que nous proposons dans cette these, veut garder ’avan-
tage de la représentation en chaine de Markov sur le style d’interactions tout en tenant en
compte le temps passé dans chaque état. Cette approche de représentation gagne 'avantage
du style apporté par sa structure en chaine de Markov mais également de la durée dans les

états qui constitue I'avantage des représentations séquentielles.

3.4.3 Représentations basées sur les mesures cumulatives d’écoute vidéo

Le niveau élevé d’abandons dans le systeme MOOC a conduit a de nombreuses études pour
étudier comment les apprenants pourraient étre classés entre ceux qui resteront et ceux qui
s’arréteront avant la fin en fonction de la séquence d’interactions y compris les interactions
vidéo et comment intervenir pour aider les apprenants a continuer & utiliser le systéme (N.
L1, KIDZINSKI et al. 2015, BRINTON, BUCCAPATNAM et al. 2016, KLOFT et al. 2014 ; D.
YANG et al. 2013, Jacob WHITEHILL et al. 2015). Le but était d’évaluer 'engagement des
étudiants et de prédire leurs performances (RAMESH et al. 2013, W. JIANG, SCHENKE et
O’pOWD 2014). Certains ont étudié les configurations structurelles dans les séquences d’ac-
tivités d’apprentissage des étudiants dans le MOOC (SINHA, JERMANN et al. 2014 ; SINHA,
N. L1 et al. 2014). Certaines de ces études ont pu trouver des processus d’apprentissage a
partir des comportements des étudiants et en utilisant I'extraction des modeles pour classer
les étudiants (EMOND et BUFFETT 2015, SEATON, NESTERKO et al. 2014).

Notre approche est comparée a 'approche de codage basée sur les mesures cumulatives
d’écoute vidéo (temps mis pour visionner la vidéo, temps mis pour les pauses vidéo, nombre
de fois de recherche dans la vidéo en avant et en arriére etc). Il s’agit ici d’une approche com-
mune permettant de détecter des modeles uniques et de prédire des facteurs d’intérét, tels que
le niveau d’engagement des étudiants, 'abandon de la vidéo et 'achevement ou 'abandon

des cours (KiMm, GUO, SEATON et al. 2014, SINHA, JERMANN et al. 2014). Nous pouvons
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résumer les cinq attributs vidéo qui peuvent intervenir dans I'encodage d’une séquence de

visionnage des vidéos comme suit :

(i)

(iii)

Durée de la vidéo : L’encodage des interactions des étudiants peut étre affecté par
la longueur de la vidéo. Certaines études ont montré que les vidéos plus courtes sont
beaucoup plus attrayantes (Guo, KiM et RUBIN 2014). Dans la représentation SIVS
proposée dans le cadre de cette these, la longueur de la vidéo est présente dans la
structure de I’encodage a travers la taille de la matrice de tenseur dans 1’encodage de
séquences d’interaction des étudiants. De plus, dans cette étude, nous avons utilisé des
vidéos de méme durée afin de les comparer a la seconde pres pour éviter toute discri-

mination entre les vidéos en fonction de la durée de chacune elles.

La durée totale de lecture de la vidéo par I’étudiant : Il s’agit de rendre compte
dans I'encodage de la durée totale (durée cumulée) pendant laquelle 1’étudiant a vi-
sionné une vidéo, y compris s’il écoute la méme section de la vidéo plus d’une fois. En
général, cette mesure cumulative est exprimée en pourcentage de la durée de temps de
lecture de la vidéo par rapport a la durée du temps passé a interagir avec la vidéo par
I’étudiant. La limite d’une telle approche est de ne pas pouvoir rendre compte dans
I’encodage de la section de la vidéo vraiment écoutée par 1’étudiant. L’approche pro-

posée dans le cadre de cette these cherche a dépasser cette limite.

La durée totale de pause de la vidéo par I’étudiant : Selon des études, des
pauses fréquentes ou plus ou moins longues peuvent révéler certains aspects d'une vi-
déo, comme son niveau de difficulté, ou le niveau de I'engagement (N. L1, KIDZINSKI et
al. 2015). Rendre compte donc de la durée des pauses dans ’encodage des interactions
peut aider dans ces types d’investigations. La limite des encodages actuels est 'impos-
sibilité de voir la fréquence, le lieu d’occurrence et la durée a chaque occurrence en
méme temps dans I’encodage. Les encodages cumulent généralement le temps de pause
dans toute la durée des interactions de 1’étudiant avec une vidéo. C’est pour dépasser
cette limite que I'encodage SIVS proposé dans cette these tient compte de 'occurrence
des événements "pause' dans la vidéo, du lieu de 'occurrence dans la vidéo et ainsi que

de la durée a chaque occurrence.
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(iv) Nombre de fois ou I’étudiant a reculé la vidéo : La recherche a rebours pour
un étudiant montre I'importance de la lecture d’une partie de la vidéo ou I'importance
de ces sections de la vidéo dans le processus d’apprentissage. L’encodage actuel nous
informe sur le nombre de fois que ’étudiant a reculé la vidéo mais ne nous renseigne pas
jusqu’ou le recul s’est fait. Mieux, est-ce que I'étudiant réécoute les mémes sections lors
du recul ou des sections différentes ? La représentation SIVS répond a ces interrogations
en montrant dans sa structure les lieux ot ont eu lieu les reculs et jusqu’ou I'étudiant

a reculé la vidéo a chaque fois.

(v) Nombre de fois o I’étudiant a avancé dans la lecture de la vidéo : La re-
cherche vers I'avant indique le niveau de désengagement de 1’étudiant en sautant des
sections de la vidéo. Pour N. L1, KIDZINSKI et al. 2015, le fait de regarder peu fré-
quemment ou de sauter de grandes parties de la vidéo suggere que la vidéo est pergue
comme étant d’un niveau de difficulté plus élevé. Mais dans les encodages actuels nous
n’avons pas de renseignements sur les sections vidéo sautées et donc non écoutées. Avec
la représentation SIVS, nous avons dans la structure méme de ’encodage les sections

vidéo sautées par une avancée vers l'avant.

(vi) Nombre de fois ou I’étudiant a arrété la vidéo : En général, I'événement d’arrét
se produit a la fin de la vidéo, bien que I’étudiant puisse arréter la vidéo a tout moment.
Dans ce dernier cas, le curseur de lecture de la vidéo revient a son début et I’étudiant
doit reprendre la lecture de la vidéo au début de celle-ci si un clic sur "play" se fait.
Ainsi, le nombre d’arréts peut indiquer combien de fois I’étudiant est revenu au début
de la vidéo. La limite de ce trait dans un encodage est de ne pas pouvoir savoir a quel
endroit de la vidéo I’étudiant a arrété la lecture de celle-ci. Avec la représentation SIVS
I'on est a mesure de dépasser cette limite et de pouvoir savoir a la seconde pres quand
est apparut la fin de la lecture de la vidéo et la reprise ou pas de la lecture de cette

derniére a partir du début de la vidéo.

L’étude tres citée de Guo et al. GUO, KiMm et RUBIN 2014 est un exemple de I'approche basée
sur les mesures cumulatives, qui permet d’extraire des informations des sessions d’interac-
tion vidéo. Leur étude est menée sur un tres large échantillonnage de MOOC et de sessions
d’étudiants. Les auteurs ont découvert que de multiples facteurs associés aux vidéos peuvent

affecter I'engagement des étudiants, qui peut étre mesuré par la durée de visionnage et la
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volonté des étudiants de réaliser une activité d’évaluation. Une autre conclusion intéressante
de GUO, KiMm et RUBIN 2014 est que les tutoriels sont souvent regardés plusieurs fois et pen-
dant des périodes plus longues que les conférences. Cette constatation permet de supposer
que certaines vidéos peuvent imposer un schéma de visionnage. Dans le méme ordre d’idées,
BHAT, CHINPRUTTHIWONG et PERRY 2015 ont constaté que de légers changements dans la
facon dont I'enseignant présente le contenu de la matiere dans une vidéo peut influencer 1’en-
gagement en termes de proportion de vidéo regardée, ce qui est un autre exemple d’analyse

basée sur les cumulatives d’écoute vidéo.

La limite de 1’encodage SIVS proposée est son lien tres étroit dans sa structure a la durée
de la vidéo. On est alors contraint dans les analyses des traces vidéo a considérer des vi-
déos de mémes durées a la seconde pres ou de faire des analyses a l'intérieur de ’ensemble
des traces d’interactions avec la méme vidéo. Par exemple dans I’étude des interactions des
étudiants avec une vidéo, la présence dans une vidéo d’une pause obligatoire imposerait a
tous les apprenants une structure d’écoute qui rendrait difficile la distinction d’une séquence
d’écoute d'une autre. Le défi ici est alors de trouver un moyen d’encoder les interactions qui
pourrait discriminer (reconnaitre) une séquence d’écoute d’un étudiant des autres indépen-
damment de la durée de la vidéo. C’est ce qui nous a motivés pour rechercher un autre type

de représentation d’interactions vidéo des étudiants.

3.5 Codage d’interaction vidéo basé sur les modeles de visionnement (QR.1 et

QR.2)

Des chercheurs comme SINHA, JERMANN et al. 2014 ; SINHA, N. L1 et al. 2014 ont étudié
les modeles de visionnement vidéo au niveau du clic de I’étudiant afin de prédire le caractere
unique du modele par la prédiction du niveau d’engagement de 1’étudiant, du clic suivant,
de 'abandon de la vidéo et de 'achevement ou de ’abandon du cours. D’autres chercheurs
ont pu déterminer des processus d’apprentissage a partir des comportements des étudiants
et en utilisant 'extraction de modeles pour classer les étudiants selon leurs compétences
(EMOND et BUFFETT 2015). L’étude du comportement des apprenants au cours du pro-
cessus d’apprentissage en ce qui concerne I'engagement (KIZILCEC, PIECH et SCHNEIDER
2013), I'engagement social (BRINTON, CHIANG et al. 2014) ou la performance (S. JIANG
et al. 2014) peut étre utilisée pour prédire les abandons (Sherif HALAWA, Daniel GREENE
et John MITCHELL 2014) ou pour analyser les données démographiques (GUO et REINECKE
2014).
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La construction de modele d’interaction vidéo se fait généralement a partir des enregistre-
ments d’écoutes vidéo des étudiants. Plusieurs approches ont été explorées, notamment par
L. CHEN, ZHOU et CHIU 2013; L. CHEN, ZHOU et CHIU 2014 ; Yishuai CHEN et al. 2014
qui ont étudié les systemes de vidéo a la demande en ligne sur Internet afin de construire
un modele précis pour caractériser la répartition du temps de visionnage des utilisateurs
par vidéo. Ils ont découvert que le temps de visionnage des vidéos peut étre modélisé par
une concentration de la distribution exponentielle, au début des vidéos, et une distribution
tronquée de la loi de puissance, pour le reste de la vidéo, des que 'utilisateur regarde la
vidéo sans interruption. En effet, ils montrent a travers ’analyse de plus de 540 millions
de sessions d’étudiants interagissant avec des vidéos, que les étudiants passent beaucoup de
temps dans la navigation (visionner une partie de la vidéo apres 'autre et seulement dans
20% de cas regarder complétement la vidéo). Pour eux, il s’agit-1a d’une forme particuliere de
navigation (répétition partielle) dans le visionnage de la méme vidéo. Ils ont proposé un nou-
veau modele avec une alternative plus détaillée a la formulation du réseau de files d’attente
fermées (voir D. Wu, Y. L1u et Ross 2009), qui peut aider a mesurer la popularité d’une
vidéo. Leurs études mettent en évidence les parametres et les distributions d’un tel modele de
comportement stochastique sur la base d’observations dans la pratique. En ce qui concerne
les vidéos en tant que moyen majeur de diffusion de contenu MOOC, l'objectif de N. L,
KIDZINSKI et al. 2015 était justement d’analyser les différents types d’interactions vidéo des
étudiants pour percevoir leurs difficultés en matiere de vidéo. Ceci peut potentiellement aider
les instructeurs a identifier les vidéos avec lesquelles certains étudiants pourraient avoir des

difficultés (KAMAHARA et al. 2010) et leur donner une aide appropriée et prévenir ’abandon.

Certaines recherches se sont intéressées a la maniere dont les étudiants dans leur ensemble
interagissent avec une vidéo pour déterminer les points d’'intérét ou les parties importantes
d’une vidéo. Il convient alors de souligner le point de convergence entre les diverses écoutes
étudiantes. Dans ce cadre, KiM, GUO, SEATON et al. 2014 ont utilisé des traces vidéo edX de
862 vidéos et ont constaté que les segments de transition vidéo, ou d’autres points d’intérét,
correspondent & un nombre important d’interactions des étudiants avec une partie commune
d’une vidéo, qu’ils appellent "pic d’interaction". Ces pics peuvent étre visualisés par des ou-
tils spécifiques d’analyse du clic (Q. CHEN et al. 2015). KiM, GUO, SEATON et al. 2014 ont
également établi que les vidéos revisionnées affichent un taux d’abandon plus élevé; ce qui
suggere des modeles d’interaction plus typiques des étudiants a la recherche de segments

spécifiques.

Certaines données démographiques et sociales peuvent justifier 'apparition de certains mo-



34

deles d’interaction vidéo dans cette ligne, GUO, KiM et RUBIN 2014 se sont intéressés a la
différence démographique des étudiants dans un MOOC a travers la maniere dont ces étu-
diants naviguent dans la matiére du cours. Ils ont étudié la navigation de 140 546 étudiants
de 4 cours du MOOC EdX provenant de 196 pays différents. Ils ont découvert que les étu-
diants qui cherchent une certification ignorent en moyenne 22% du contenu de la matiere en
revenant souvent aux contenus plus anciens (en vue d’avoir juste ce qu’il faut pour obtenir la
certification). Ensuite, ils se sont intéressés au niveau d’utilisation des vidéos dans 'appren-
tissage a grande échelle en ligne. Ils montrent, par une étude empirique, comment la décision
de production de vidéos affecte I'interaction avec les vidéos éducationnelles en ligne. Leur
approche se limite uniquement au temps passé a regarder la vidéo, en ignorant les temps de

pause, leurs fréquences et la succession des états dans les interactions vidéo.

3.6 Mesure de la similarité des séquences des étudiants (QR.3)

De nombreuses recherches sont consacrées a I'étude des interactions vidéo des étudiants, y
compris les parametres d’écoute vidéo spécifiques des comportements de visionnage de la

vidéo.

Ces dernieres années, ATAPATTU et FALKNER 2017 ont étudié comment le comportement
des étudiants, en matiere d’engagement vidéo, dans le cadre du MOOC, influe sur leur réus-
site ou leur échec. Les questions qui ont soutenu leurs recherches sont celles de savoir si les
particularités du discours sont-elles corrélées aux séquences d’interaction des vidéos MOOC ?
Si oui, quelles sont leurs caractéristiques spécifiques? En analysant 1,5 million de vidéos,
ils ont scruté le raisonnement qui sous-tend la variation temporelle de 'interaction vidéo.
L’analyse du discours consiste a extraire des phrases des transcriptions pour mesurer le dis-
cours et les caractéristiques linguistiques. Ils ont utilisé un outil particulier Coh-Metrix 3.0
(MCNAMARA et al. 2014) pour identifier les caractéristiques du discours (nombre de mots des-
criptifs, nombre de syllabes, facilité d’'utilisation du texte, narrativité, simplicité syntaxique,
mot au le caractere concret, la cohésion référentielle, cohésion profonde, connectivité, diver-
sité lexicale, pronom, fréquence des mots de contenu, familiarité, caractére concret, taux de
prise de parole etc). Mais, ils se sont davantage concentrés sur la corrélation entre les ca-
ractéristiques du discours et les modeles d’interactions vidéo de MOOC pour trouver une
corrélation entre la facon d’interagir (séquence vidéo d’interaction) avec la richesse du dis-

cours tenu dans la vidéo.
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Certains chercheurs comparent les interactions vidéo des étudiants pour voir si un étudiant
garde le style d’interaction vidéo similaire d'un cours a un autre. Par exemple, DISSANAYAKE
et al. 2018, en utilisant deux cours en ligne, ils ont pu déterminer si un étudiant a le méme
style d’interaction avec la vidéo. Les résultats de leurs recherches montrent qu’un étudiant
peut changer de style d’apprentissage d'un cours a 'autre. Pour l'identification des styles
d’apprentissage, ils ont regroupé les interactions des étudiants en quatre groupes : scéna-
rio de visualisation en une passe, scénario en deux passes, scénario répétitif et scénario de
zapping. Chaque groupe a une distribution des mesures cumulatives spécifiques. Les voici :
nombre de pauses (NP), nombre de recherches en arriere (NB), nombre de recherches en
avant (NF), durée médiane des pauses (MP), longueur de la vidéo lue (RL), proportion de
contenu vidéo sauté (SR), vitesse moyenne de la vidéo (AS), changement de vitesse effectif
de la vidéo (SC), durée totale de lecture (TP). En utilisant ces mesures cumulatives pour
regrouper les sessions d’interaction avec les vidéos, ils ont démontré que les mémes sessions
d’étudiants pouvaient étre regroupées en différents groupes d’un cours a I'autre. Ils ont conclu
qu'un étudiant pouvait changer son style d’apprentissage d'un cours a ’autre. Une meilleure
démonstration du fait qu’un étudiant a le méme style d’apprentissage dans un cours pourrait
étre de voir a quel niveau il est possible de reconnaitre une session d’interaction spécifique
d’un étudiant. C’est le but dans cette these : découvrir si un étudiant, dans le méme cours,
a le méme style d’apprentissage en prédisant la séquence d’interaction de I’étudiant (par la
chaine de Markov de la séquence), parmi d’autres séquences, en utilisant différents classifica-
teurs. Notre étude, dans le cadre de cette these, montre ainsi qu’un étudiant garde le méme
style d’interaction qui lui est unique dans un méme cours (nous pouvons identifier les inter-
actions d'un méme étudiant). Cela se justifie par le fait que les étudiants ont le méme intérét,
engagement et objectif au sein d’un cours alors dans un autre cours 1’objectif, ’engagement
et 'intérét ne peuvent pas étre les mémes d’ou cela influence sur leur style d’interaction avec

les vidéos du cours considéré.

Certains chercheurs par ailleurs essaient de prendre en compte des parcours similaires en
comparant la facon dont les étudiants étudient. N. PATEL, SELLMAN et LOMAS 2017 isolent,
pour les étudier, des parcours fréquents d’apprentissage a partir d'un vaste ensemble de don-
nées éducatives. Ils se sont servis d'une méthodologie de "pattern mining" en utilisant un
grand graphique de séquences de parcours et en isolant les principaux parcours. Pour obtenir
ce graphique, ils ont utilisé la méthode de regroupement avec les distances de Levenshtein
et la méthode "Ward". Le principal défi de I'utilisation des méthodes de regroupement est
de définir le nombre approprié des groupes. Il n’existe pas encore de meilleure méthode pour

trouver le nombre de groupes significatifs dans une donnée. La limite de cette méthode est
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liée, cependant, a la limite de 1'utilisation des techniques de mise en groupes. Un pattern
distribué dans plusieurs groupes peut ne pas étre significatif dans chaque groupe mais, si il
est détecté dans son ensemble, il peut étre significatif. Il est donc nécessaire de disposer d’une
méthodologie qui puisse donner tous les patterns, avec le nombre de séquences dans chaque
groupe, pour mieux aider a spécifier 'importance de chaque pattern. Leur méthodologie ne
permet pas de savoir a quel point les différentes séquences sont proches (une mesure de si-
milarité). Il est nécessaire de disposer d'une méthodologie qui pourrait donner une meilleure

mesure de la similarité entre les séquences d’interaction pour ce type de recherche.

Un autre objectif pour la recherche de la similarité entre les séquences d’interaction des étu-
diants dans les MOOC est de pouvoir regrouper les interactions semblables. Par exemple,
KLINGLER et al. 2016 ont regroupé les séquences d’interactions des étudiants dans le MOOC
en fonction de la similarité (ou distance) de leurs interactions. Pour le calcul des similarités,
ils utilisent la plus longue sous-séquence commune (LCS voir annexe G la section G) et la
distance de Levenshtein (voir annexe G dans la section G). Au lieu de calculer les distances
directement sur les séquences d’actions, ils ont appliqué le calcul a leurs valeurs agrégées des
chaines de Markov. Au lieu d’utiliser la distance euclidienne entre les probabilités de transition
de deux chaines de Markov (voir KOCK et PARAMYTHIS 2011), ils proposent d’utiliser des
mesures spécifiquement congues pour comparer les distributions de probabilité. Ils proposent
de calculer les probabilités de transition attendues en utilisant la distribution stationnaire
sur les actions et comparer les fréquences de transition prévues. Pour cela, ils utilisent deux
métriques communes : la divergence de Jensen-Shannon et la distance de Hellinger (voir
PARDO 2005) pour calculer les distances entre les fréquences de transition attendues des
chaines de Markov. La principale contribution de leur recherche est de permettre de disposer
des groupes des séquences cohérents. Ils ont proposé un pipeline de regroupement évolutif qui
peut aider a détecter 1’évolution de I'apprentissage des apprenants au fil du temps ainsi que
I’évolution pertinente des clusters dans le temps. Avec cette méthode, ils ont pu détecter les
comportements importants des étudiants au fil du temps et les propriétés de I’environnement
d’apprentissage. Méme s’ils ont utilisé la chalne de Markov dans leur pipeline, ils ne captent

pas tous les types des comportements avec le nombre des séquences utilisant chaque pattern.

Partant de I’hypotheése que 'approche d’une évaluation peut avoir une influence sur la fa-
con d’interagir, certains chercheurs vont comparer les interactions des étudiants autour des
périodes d’évaluation pour les comprendre. BOROUJENI et DILLENBOURG 2018 ont extrait
des modeles d’étude latents, des séquences d’interactions des étudiants. Ils se sont intéressés

aux patterns d’interactions des étudiants pendant les périodes d’évaluation dans le MOOC.
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Ils ont utilisé deux approches fondées sur des hypotheses. Ils ont prédéfini des modeles en
fonction de la premiere activité de I’étudiant dans la séquence. Ils ont ensuite regroupé les
étudiants en fonction de leur premiere activité pour obtenir la chaine de Markov de chaque
groupe d’étudiants. Pour cela, ils ont utilisé pour le regroupement la représentation de la
chaine de Markov de leurs interactions. Ils ont pu identifier en période d’évaluation onze (11)
types d’interactions (11 groupes d’interactions semblables) répartis entre des approches fixes
d’interactions (3 groupes) et les approches changeantes (7 groupes). Dans la séquence des
données d’activité de certains étudiants, le premier événement ne peut pas définir adéqua-
tement la séquence des activités de I’étudiant. Dans ces cas, la méthode qu’ils ont proposée
ne pouvait pas convenir pour comparer deux séquences vidéo d’interactions connaissant la
limite de la chaine de Markov pour les interactions (ne prend pas en compte du temps passé

dans les états).

L’utilisation de la représentation en chaine de Markov pour regrouper les écoutes semblables
dans les vidéos a également vu le jour. C’est ainsi que MONGY, DJERABA et SiMOVICT 2007 ;
MoONGY, BOUALI et DJERABA 2007 ont regroupé les comportements de visionnage de vidéos
en chaines de Markov de premier ordre, dans les MOOC, afin d’extraire les types de com-
portements observés. Ils ont demandé a un spécialiste du domaine d’analyser leurs "clusters"
et ils les ont nommés : "visionnage rapide de la vidéo", "visionnage d’une séquence vidéo
spécifique" et "visionnage complet de la vidéo". Ils ont regroupé les comportements des uti-
lisateurs en appliquant ’algorithme de k-means pour produire des modeles de visionnement

bien distincts qui couvrent la diversité des comportements observés.

La méthodologie de similarité proposée dans le cadre de cette these, en exprimant les si-
milarités en termes de degré de similarité, peut donner des regroupements des interactions
les plus semblables. Les séquences ayant les degrés de ressemblance les plus élevés peuvent
étre classifiées dans le méme groupe. Un test de la méthodologie a été réalisé dans le cadre
des regroupements étiquetés en considérant comme étiquetes les vidéos et voir comment les
interactions de la méme vidéo se retrouvent dans le méme groupe en prenant en compte
I’hypothese que chaque vidéo impose dans une certaine mesure une maniere particuliere d’in-

teragir avec elle.
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3.7 Prédiction des succes d’étudiants basée sur les mesures agglomératives d’in-
teraction vidéo (QR.4)

De nombreuses recherches sont consacrées a 1'étude des interactions vidéo des étudiants, y
compris les analyses spécifiques des comportements de visionnage de la vidéo. Par exemple,
M. N. GIANNAKOS, CHORIANOPOULOS et CHRISOCHOIDES 2015 ont établi une relation entre
les interactions vidéo, le visionnage répété, et le niveau de la connaissance requise pour un
segment vidéo spécifique. L.-Y. L1 et TSA1 2017, ont également étudié le lien entre les mo-
deles de comportement des étudiants et les succes d’apprentissage. Leur étude comprenait
des éléments comme : des vidéos de cours, des diapositives de cours, des devoirs partagés et
des messages de forum ouvert. Ils ont conclu que les cours vidéo et les diapositives de cours
étaient les plus utilisés par les étudiants. HE, ZHENG et al. 2018 ont mesuré 'utilisation de
la vidéo par les étudiants dans un MOOC en relation avec le succes académique. Ils ont pro-
posé des indicateurs basés sur les mesures agglomératives d’interaction vidéo des étudiants
pour quantifier 'utilisation des ressources vidéo, par exemple, le taux d’assiduité, le taux
d’utilisation et le taux de visionnement. Notre étude utilise également les mesures du taux

d’utilisation et du taux d’assiduité en vue de la prédiction des succes.

De leur coté, HUGHES et DOBBINS 2015, montrent comment 1'utilisation de techniques d’ana-
lyse de données dans les MOOC peut aider a prédire le risque d’abandon scolaire des étudiants
avant qu’il ne se produise. Il est alors possible d’identifier suffisamment tot les étudiants qui
risquent d’abandonner leurs études pour leur apporter une aide adéquate avant que cela ne
se produise (KAMAHARA et al. 2010). Les succes des étudiants peuvent étre influencés par
certaines caractéristiques des vidéos elles-mémes (GUO, KiM et RUBIN 2014) qui les incitent
a visionner une vidéo plus souvent que les autres (BRESLOW et al. 2013 ; SEATON, BERGNER
et al. 2014), ou a passer plus de temps a regarder se dérouler la vidéo que sur d’autres res-
sources en ligne (OZAN et OZARSLAN 2016).

Au-dela des interactions vidéo, la prédiction du succes et de I'échec a été faite par R. S.
BAKER et al. 2015 sur la base de l'activité en ligne des étudiants qui utilisent ’environne-
ment d’apprentissage Soomo. En utilisant de nombreux modeles de prédiction, ils montrent
que, avec le modele de régression logistique de leur proposition de modele combiné, ils peuvent
identifier jusqu’a 59,5 % des étudiants qui auront de mauvais résultats dans le cours : ce qui
est mieux que des résultats aléatoires. Récemment, SHESHADRI et al. 2019 ont analysé les
journaux de bord des étudiants de trois cours mixtes pour prédire leurs succes (voir égale-

ment O. H. LU et al. 2018). Les résultats de leur recherche montrent qu’il est possible de
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prédire les succes des étudiants en fonction de leur niveau d’utilisation du systéme en ligne.
La limite fondamentale de ces études comme celles de C.-H. Yu, J. Wu et A.-C. Liu 2019,
GOULDEN et al. 2019, W. WANG, H. YU et M1AO 2017 et T.-Y. YANG et al. 2017 est qu’elles
utilisent pour leur prédiction de la performance des étudiants beaucoup plus que les mesures
agglomératives d’écoute vidéo. En effet, ils utilisent toutes les interactions de I'étudiant avec
la plateforme et non pas uniquement les interactions vidéo. Et dans certaines situations si
une de ces mesures vient a manquer dans le processus de collecte des données, la prédiction
n’est plus possible. L’objectif également dans cette these est de pouvoir faire des prédictions

a partir des données simples a récolter et avec moins des mesures possibles a manipuler.

Des études ont été réalisées sur 'impact de certains facteurs d’apprentissage sur les succes
des étudiants dans les MOOC ( ALMEDA et al. 2018, DESHPANDE et CHUKHLOMIN 2017).
Quelques-unes se sont concentrées sur 'impact des facteurs externes (RA1 et CHUNRAO 2016,
NAMESTOVSKI et al. 2018). L’'impact géographique et culturel sur les succes, par exemple,
a également été étudié par Z. L1U et al. 2016. Méme les facteurs externes qui facilitent un
plus grand engagement de 1’étudiant dans les MOOC ont été examinés par L1 QQ 2016 de
méme que FERGUSON et CLOW 2015. La relation entre les facteurs d’apprentissage, comme
les forums de discussion et les résultats d’apprentissage, joue un role important dans le succes
de I’étudiant selon BERGNER, KERR et PRITCHARD 2015. Le comportement des étudiants
dans les MOOC, en particulier dans les forums de discussion, a mis en lumiere le fait qu’il
peut affecter 'apprentissage acquis par les étudiants, en particulier par leur comportement
cognitif (X. WANG et al. 2015). Une étude a permis de prédire les succes des étudiants dans
les exercices paramétrés, en connaissant leur historique de succes et d’échec dans les pratiques

précédentes (SAHEBI, Y. HUANG et BRUSILOVSKY 2014).

Pour étudier le succes des étudiants, certains chercheurs procedent par regroupement des
interactions semblables. Par exemple, N. L1, KIDZINSKI et al. 2015 ont analysé I'interaction
des étudiants en vidéo (comme la pause, la recherche en avant et en arriere et le change-
ment de vitesse) pour caractériser les comportements vidéo en modeéles; en employant une
méthodologie de regroupement. Les auteurs se sont concentrés sur les relations entre l'inter-
action vidéo et la perception de la difficulté de la vidéo, les comportements de revisite de
la vidéo et le succes des étudiants. Les résultats de leur analyse fournissent des indications
pour améliorer I'expérience d’apprentissage du MOOC. Plus précisément, en nommant des
comportements qui montrent des difficultés a comprendre les vidéos, ils ont pu identifier
les vidéos qui devraient étre améliorées pour la prochaine version de MOOC. Notre étude

dans cette these tout en prédisant les succes des étudiants, s’intéresse également a voir si un
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étudiant, en particulier, conserve le méme style d’interactions vidéo pendant un cours en ligne.

Des chercheurs ont étudié la corrélation entre le style d’interaction et le succes des étudiants.
Des chercheurs comme BRINTON, BUCCAPATNAM et al. 2016 ont utilisé deux cadres de pré-
sentation pour expliquer les flux de clics d’observation vidéo ou I'un est basé sur la séquence
des événements de I'étudiant et 'autre sur la séquence des positions visitées. Ils ont constaté
que certains comportements sont significativement en corrélation avec les changements de
probabilité, qu'un étudiant réussisse des la premiere tentative ou qu’il ne réponde pas a un
test vidéo. Ils ont construit une prédiction du succes dans un modele de quiz, avec un cadre
basé sur les positions, a partir des positions visitées dans une vidéo. Dans leur étude, ils
ont constaté que le comportement de 1’étudiant qui regarde la vidéo peut étre utilisé pour
améliorer la prédiction des succes de I’étudiant sur une base de la vidéo de I’étudiant en train
de regarder la vidéo. Sur la base des conclusions de leur étude, la présente recherche cherche
a voir s’il est possible de construire un modele de prédiction de la séquence d’interaction de
I’étudiant, basé sur l'interaction vidéo, pour identifier le style d’apprentissage de 'étudiant
dans la vidéo. Ce modele peut ensuite étre étendu a un modele de prédiction du succes des
étudiants, basé sur le style d’interaction des étudiants dans la vidéo. KAHAN, SOFFER et
NAcHMIAS 2017 ont amélioré I'idée de trouver le type de comportement des participants
dans un MOOC par leur interaction avec le systeme. Ils ont trouvé sept types de participants
en fonction de leur niveau d’interaction, allant des "gotiteurs" aux "engagés', et du pourcen-

tage d’étudiants qui se trouvent dans chaque type.

La complexité de la vidéo a une influence sur le succes des étudiants. VAN DER SLUIS, GINN
et VAN DER ZEE 2016 ont étudié 'influence de la complexité de la vidéo sur le temps de
connexion des étudiants (temps passé a regarder la vidéo) et le taux de "logement" (nombre de
vidéos regardées). Ils ont formalisé une définition de la complexité de I'information en vidéo.
La complexité de la vidéo et le logement des étudiants montrent une relation polynomiale
dans laquelle une complexité vidéo faible et élevée augmente le logement des étudiants. Sans
tenir compte de la complexité de la vidéo, la présente étude vise a déterminer si un étudiant

a une fagon spécifique d’interagir avec les vidéos.

Le taux de réussite dans un cours en ligne est en lien avec l'interaction avec les vidéos.
Par exemple HU et al. 2019 ont mesuré l'efficacité des cours en ligne en analysant le com-
portement des étudiants lorsqu’ils interagissent avec des vidéos. Ils ont utilisé une analyse

statistique du comportement de chaque étudiant lorsqu’il interagit avec des vidéos, puis ils
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ont développé un algorithme de traitement des données basé sur la plateforme Spark pour
calculer le comportement de visionnage des vidéos a chaque instant. Ils ont utilisé la méthode
de I'entropie pour pondérer d’autres événements d’interaction vidéo qui n’étaient pas "lus en
vidéo". Grace a cette méthode basée sur Spark, ils ont pu analyser rapidement les carac-
téristiques du comportement de visionnage des vidéos. Ils ont répondu au méme probleme
que HMEDNA, EL. MEZOUARY et BAz 2017 avaient précédemment abordé en utilisant des
réseaux neuronaux pour l'identification et le suivi des styles d’apprentissage des apprenants
dans les MOOC. La présente étude reprend la méme idée ; mais, au lieu d’utiliser I’analyse
statistique et I’entropie des événements vidéo, elle utilise les représentations de la chaine de

Markov de chaque séquence d’interaction avec la vidéo.

Les antécédents des étudiants peuvent, d’'une maniere ou d’une autre, affecter les succes des
étudiants dans le MOOC (DEBOER et al. 2013). Certains ont pu prédire les succes des étu-
diants a l'examen en analysant simplement les données de leur réseau social (FIRE et al.
2012). D’autres ont classé les apprenants en fonction de leur interaction avec les cours vidéo
et de Iévaluation (K1zILCEC, PIECH et SCHNEIDER 2013). Ils ont constaté qu'un étudiant
peut étre engagé sans soumettre d’évaluation. Certains ont souligné I'importance des vidéos
sans tenir compte de leur impact sur les succes des étudiants. La fonction d’apprentissage,
utilisée pour prédire les succes des étudiants dans le MOOC, montre les meilleures pratiques
en termes de processus d’apprentissage (S. HALAWA, D. GREENE et J. MITCHELL 2014). Les
mesures de I'engagement, selon le style de vidéo, dans les MOOCs, ont été examinées par
Guo, Kim et RUBIN 2014 et montrent que les vidéos de type "talking head" et "khan" sont
plus engageantes que les cours préenregistrés en classe. Pourtant, il n’existe pas de classifi-
cation complete des styles vidéo en termes d’engagement, auquel les étudiants se réferent.
De nombreuses études comme celle de KORKUT et al. 2015 ; DIWANJI et al. 2014 ont défini
des styles de vidéo pouvant étre utilisé dans les cours en ligne. Ces différents styles de vidéo
sont utilisés dans les cours en ligne, comme Coursera, Udacity, Edx, Khan Academy, TED et
Video Lecture. Dans la littérature, il existe sept styles vidéo différents : le style téte parlante
(ILtoupi, M. N. GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS 2013 ; OZAN et OZARSLAN 2016), le style
présentation (OZAN et OZARSLAN 2016), le style image dans I'image (CHORIANOPOULOS et
M. N. GIANNAKOS 2013), le style voix au dessus d’une présentation (GRIFFIN, D. MITCHELL
et S. J. THOMPSON 2009), le style Khan (ILtoupi, M. N. GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS
2013), le style interview et le style capture d’écran de 'instructeur. La présentation de chaque
style vidéo en détail se trouve a 'annexe E. La limite de ses études est la non prise en compte
de Veffet du présentateur dans la motivation d’écouter ou non une vidéo. Dans le cadre de

cette these, au lieu de nous intéresser a la motivation par style de vidéo, nous proposons une



42

méthodologie pour pouvoir reconnaitre une vidéo a partir des interactions des étudiants avec

la vidéo, quel que soit le style de cette derniere.

3.8 La représentation d’interaction vidéo en vue de la prédiction des succes des
étudiants (QR. 5)

Les premiers travaux sur 1'utilisation d’algorithmes d’apprentissage automatique pour prédire
le décrochage des étudiants ont été réalisés par DEKKER, PECHENIZKIY et VLEESHOUWERS
2009. Ils recueillent des données académiques du premier semestre du programme de gé-
nie électrique pour prédire si I’étudiant terminera ou abandonnera le programme. Le méme
concept de prédiction des premiers résultats des étudiants a été appliqué a un niveau de cours,
dans le cours en ligne, par BARBER et SHARKEY 2012 qui ont construit un modele pour I’Uni-
versité de Phoenix afin d’identifier les étudiants qui risquent d’échouer le cours auquel ils sont
actuellement inscrits. ZAFRA et VENTURA 2012 ont utilisé ce concept de prédiction des suc-
ces des étudiants dans les environnements éducatifs basés sur le web en développant une
méthode (apprentissage a instances multiples) qui pourrait étre tres utile pour l'identifica-
tion précoce des étudiants a risque, en particulier dans les tres grandes classes en ligne, et
qui permet a l'instructeur de fournir aux étudiants a risque des informations sur les activités

les plus pertinentes, pour aider les étudiants a avoir de meilleures chances de réussir un cours.

Dans le méme ordre d’idée, WOLFF et al. 2013 ont analysé le comportement des étudiants en
matiere de clics pour prédire les étudiants qui risquent d’échouer a un module de I’Open Uni-
versity ("OU" est 'un des plus grands établissements d’enseignement a distance au monde).
IIs ont mené leurs recherches en appliquant la méthode d’analyse de données GUHA (General
Unary Hypothesis Automation) pour obtenir des résultats prometteurs afin de dégager une
hypothése précise sur les étudiants qui échouent. L’exploration de I'interaction des étudiants
sur le web pour prédire leur note finale a été réalisée par ROMERO et al. 2013 qui ont com-
paré les succes de différentes techniques d’exploration de données (telles que les méthodes
statistiques, les regles des arbres de décision, la régle floue et le réseau neuronal) pour la clas-
sification des étudiants. S. JIANG et al. 2014 ont concentré leurs prédictions de la note finale
des étudiants sur la premiere semaine d’interaction, en considérant cette période comme celle
de fort décrochage (HILL 2013). Ils ont utilisé une combinaison du succes des étudiants dans
le devoir de la premiére semaine et de I'interaction sociale au sein du MOOC en vue de pré-
dire leur succes final dans le cours. En utilisant la régression logistique comme classificateur,
ils ont pu prédire avec une grande précision la probabilité que les étudiants obtiennent des

certificats pour I'achévement du MOOC, ainsi que la mention obtenue (c’est-a-dire distinc-
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tion et normal). En adoptant également les données de la premiere semaine d’interactions des
étudiants, KLOFT et al. 2014 ont pu prédire I’abandon de maniere significativement meilleure

que les méthodes de base.

Certains chercheurs pour prédire le succes des étudiants, recourent a des modeles bien éta-
blis de prédiction. Par exemple, FEI et YEUNG 2015 ont utilisé des modeles temporels en
considérant la prédiction d’abandon comme un probleme de classification des séquences. En
particulier, ils ont découvert qu'un modele de réseau neuronal récurrent (RNN), avec des
cellules & mémoire de longue et de courte durée (LSTM), surpasse de loin les méthodes de

base et les autres méthodes.

En combinant les activités en ligne des étudiants et en utilisant I’environnement d’apprentis-
sage Soomo et les notes des devoirs pour prédire I’échec du cours, R. S. BAKER et al. 2015
ont découvert que les étudiants qui ont des chances de réussir sont ceux qui accedent tot aux
ressources et qui continuent d’y accéder tout au long de la premiere semaine du cours : ils
obtiennent aussi de bons résultats lors des activités formatives. En utilisant ces indicateurs

précoces, un modele de régression logistique a atteint un maximum de 0,58 comme F3.

Allant plus loin dans la prédiction des succes des étudiants, R. RAGA et J. RAGA 2019 ont
utilisé des cours mixtes, pour lesquels des données en ligne de niveau universitaire et aca-
démique sont disponibles. En utilisant les réseaux neuronaux profonds (Deep RNN), ils ont
obtenu des précisions élevées dans la prédiction des résultats finaux, allant jusqu’a 91,07 %
avec un score ROC AUC de 0,88.

Les chercheurs comme SINHA et CASSELL 2015 ont quant a eux utilisé le visionnage de
conférences vidéo, combiné a I’acces aux travaux de cours et a la publication sur un forum de
discussion tiré d’un cours en ligne complet dans MOOC. Un modele CRF (Conditional Ran-
dom Fields) a atteint une précision de 0,581, un rappel de 0,660 et un F; pondéré de 0,560.
Notre étude est unique en ce sens que nous nous concentrons uniquement sur l'interaction

vidéo pour les prédictions.

L’utilisation des interactions des étudiants pour prédire leur succes a été réalisé par BROOKS,
C. THOMPSON et TEASLEY 2015 qui ont développé une méthode pour convertir les données
des journaux de bord éducatifs en caractéristiques adaptés a la construction de systemes de

prédiction de réussite des étudiants. Contrairement a la modélisation cognitive ou d’analyse
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de contenu, ces modeles sont construits a partir des interactions entre les apprenants et les
ressources, une approche qui n’exige pas de contribution de la part d’experts en matiere
d’enseignement ou de domaine et peut étre appliquée a tous les cours ou environnements

d’apprentissage.

Dans le cadre de cette theése, nous utilisons la représentation des interactions des étudiants
pour reconnaitre les interactions qui peuvent conduire au succes ou a 1’échec. Les prédictions
en utilisant les interactions vidéo avec la représentation TMED sont plus performantes que

les autres méthodes de prédictions basées entre autres sur des mesures agglomératives.
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CHAPITRE 4 ENSEMBLE DE DONNEES ET TRAITEMENT

4.1 Introduction

Ce chapitre fait mention des données que nous avons utilisé pour nos recherches. Nous allons
présenter dans un premier temps les statistiques générales des d’inscriptions dans le cours
considéré (Body 101x) sur la plateforme edX. Ensuite, nous parlerons de 'organisation interne
du cours y compris les travaux et sujets abordés. Nous terminerons par les statistiques de
I'utilisation des ressources vidéo par les étudiants et comment nous avons utilisé ces données
dans le cadre de nos recherches. Dans le cadre de cette these, nous appellerons événement
dans le cadre d’'une trace d’étudiant, la capture du début d’une activité par un étudiant.
Par exemple lorsqu’un étudiant clique sur "play" dans une vidéo, un événement est créé avec
le temps de l'apparition (date, heure, minute, seconde) de I’événement et est enregistré sur
le serveur. Jusqu’au prochain changement d’état de 1’étudiant, le serveur n’enregistre rien.
Nous appellerons activité d'un étudiant dans le cadre de cette these lorsque nous prenons en
considération dans les analyses la durée entre deux événements. Par exemple un événement
"play" apparait au temps 00 :00 :00 et un événement "pause' au temps 00 :00 :10. On dira

alors que l'activité "play" de I’étudiant a duré dix (10) secondes.

4.2 Statistiques générales du cours Body 101x

Dans le cadre de cette these, nous avons utilisé les traces d’un cours en ligne de 1’Université
McGill & Montréal sur la plateforme edx qui comptait un nombre important d’étudiants ins-
crits (Tableau 4.1). Le cours Body101x a été donné par le professeur lan Shrier a 'automne
2015 et a I’hiver 2016. Nous avons eu acces aux traces de ces deux sessions. Les étudiants
sans interactions vidéo ont été exclus de cette étude. Le cours comporte 138 vidéos (plus une

vidéo diffusée en direct). Ce cours a une durée de treize (13) semaines a chaque session.

Pour la session de I'automne 2015, 30 640 étudiants ont interagi avec les vidéos. Parmi eux,
30 519 étudiants étaient inscrits en tant que "honours" et 1 084 ont réussi le cours avec une
note finale supérieure ou égale a 50 % dont 970 sont parmi ceux qui ont interagi avec toutes
les vidéos de la premiere semaine du cours. Nous avons identifi¢ 10 424 étudiants qui ont
interagi avec toutes les vidéos de la premiere semaine de cours sans exception. Nous avons
utilisé les traces de ces étudiants qui ont interagi avec toutes les vidéos de la premiere semaine

dans le cadre de la prédiction précoce des succes ou échec des étudiants. Notons que 90% des
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étudiants ayant réussi le cours ont interagi avec toutes les vidéos de la premiere semaine. La

répartition des notes finales des étudiants se retrouve dans la table 4.2.

Pour la session d’hiver 2016, des 13 135 étudiants qui ont interagi avec les vidéos, 11 555
étudiants étaient inscrits en tant que "honours" et 339 ont réussi le cours avec une note finale
supérieure ou égale a 50 %. Les données de cette session ont été utilisé en fin de comparaison.
C’est a cause du plus petit nombre d’étudiants enrolés a cette session que nous n’avons pas
reporte les résultats des analyses de cette session dans cette these. Toutes les analyses faites
avec la session d’automne ont été refaites avec celle d’hiver par souci de vérification de nos
analyses avec beaucoup plus des traces de la session d’automne. Comme il n’y a pas eu de di-

vergence nous avons simplement présenté nos résultats avec les traces de la session d’automne.

Tableau 4.1 Informations générales sur le cours.

Cours Body101x Body101x
Session Hiver 2015 Automne 2016
Institution Université McGill | Université McGill
Etudiants inscrits 30 640 13 135
Etudiants notés 30 519 11 553
Etudiants ayant réussi 1084 339
Nombre des vidéos 138 + 1 direct 138 4+ 1 direct

Tableau 4.2 Répartition des notes finales des étudiants.

Notes finales sur 100 | Nombre des étudiants 2015 | Nombre des étudiants 2016
0 to 10 28 219 10 853
11 to 20 491 85
21 to 30 391 156
31 to 40 209 85
41 to 50 137 35
51 to 60 123 47
61 to 70 196 62
71 to 80 222 76
81 to 90 377 100

91 to 100 154 54
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La durée totale de toutes les vidéos pour le cours est d’environ seize (16) heures, plus 64
minutes pour la session qui a été livrée "en direct". La durée moyenne des vidéos est de sept

(7) minutes par vidéo (voir le tableau 4.1pour plus d’informations).

Sur les quatre (4) giga-octet de données d’activités étudiantes enregistrées en 2015, nous
avons extrait 2 733 169 événements étudiants différents. Le temps de 'occurrence de chaque
événement est aussi enregistré au millieme de seconde. Ainsi chaque événement est associé
a une vidéo et un étudiant dans les traces et nous permet ainsi de connaitre pour chaque
étudiant la succession des événements dans le temps et de calculer le temps des activités
de lecture, de pause, de recherche dans la vidéo de chaque étudiant pour chaque vidéo. Les
événements ont été collecté a partir de toutes les interactions vidéo des étudiants, telles que le
clic de "play”, "pause”, "seek" (en avant et en arriere pour revisiter des sections d'une vidéo),
et stop. Ce sont les événements enregistrés dans les traces vidéo des étudiants. La durée d’une
activité d'un étudiant est calculée en premier lieu en soustrayant le temps de 1’événement a
celui du précédent. Pour préparer nos données, nous avons créé une nouvelle base de données
qui comprenait : les étudiants par leur identification, la séquence de toutes les activités de
chaque étudiant y compris le temps passé dans chaque activité et 'identification de vidéo s’il
s’agit d’'une interaction avec une vidéo. Tous ces événements sont compilés en fonction de

leur occurrence dans une ligne de temps.

L’étudiant a également la capacité de pouvoir choisir le rythme de rapidité d’écoute vidéo.
L’étudiant peut choisir 'option de rendre plus lente la vidéo a deux niveaux : 0.5x et 0.75x
ou écouter normalement la vidéo au rythme de son enregistrement : 1.0x ou écouter plus
rapidement avec trois niveaux de rapidité : 1.25x, 1.50x et 2.0x comme l’illustre la figure
4.1. Dans nos recherches, nous avons étudié I'influence de changement de la rapidité de la
vidéo. Nous avons remarqué que tres peu d’étudiants (moins de 0.1%) ont changé au moins
une seule fois le rythme des vidéos. En comparant leurs interactions avec la vidéo lorsque
le rythme est changé et lorsqu’ils écoutent avec le rythme par défaut, il n'y a aucun chan-
gement significatif. Ce qui nous a conduit a ne pas prendre cet aspect de la plateforme en
considération dans nos analyses. L’hypothese est que le peu des étudiants qui ont changé le
rythme d’une vidéo I'ont fait surtout pour tester cette fonctionnalité plutot que par choix de

commodité.

La caractéristique intéressante de la plateforme de ce cours est que les apprenants ont une

autre alternative que 'utilisation de vidéos. Par exemple, ’étudiant peut choisir de ne pas



48

postdoctoral training

my research right n
theoretical-

BODY 101x  |Ee

Overview to the Body Matters AlnaEL
And we're going t
overitinthis cours

synthesize

n some of that and go
s well
The course itself is broken up into three

| 2
lan Shner MD, 2.0x units,
McGill University , .o, and the narrative s quite simple

LESSON 1 =

u getinjured, then

We're going to have a lot of

0.75x s in the course.
for teaching.
0.50x

timulated

aSpeed1.0x  H X =

1

Change video speed

Figure 4.1 Plate-forme avec vidéo montrant les divers niveaux d’écoute de la vidéo.
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Figure 4.2 Plate-forme avec vidéo montrant la transcription de la vidéo.

interagir avec la vidéo et de se contenter de lire la transcription de la vidéo qui est disponible

a coté de chaque vidéo, comme le montre la figure 4.2.

L’utilisation des transcrits par les étudiants dans leurs interactions est signalée dans les traces
par un événement. Trés peu d’étudiants ont utilisé le transcrit comme moyen unique de suivi
de la vidéo (moins de 0.01%). La plateforme donne par contre la possibilité de cliquer sur une
phrase dans le transcrit pour avoir la vidéo au lieu ou cette phrase est prononcée (une forme
de recherche ciblée dans la vidéo). Lorsque la vidéo est écoutée le transcrit montre exacte-
ment en une autre couleur la phrase est qui est en train d’étre prononcée par la personne
qui parle dans la vidéo. Ceci permet a un étudiant qui aurait des difficultés avec 'accent de
la personne qui parle d’avoir un support textuel. Des études comme celles de GRGUROVIC
et HEGELHEIMER 2007 montrent que trés peu d’étudiants utilisent le transcrit en général

comme mode soutient dans la compréhension des vidéos comparé aux sous-titres. Comme
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souligné précédemment, dans nos données, nous avons remarqué que tres peu d’étudiants ont
utilisé le transcrit dans leurs interactions. Nous avons fait une étude pour voir si I'utilisation
des transcrits par un étudiant peut changer son style d’interaction (temps d’écoute, nombre
de recherches, temps de pause) par rapport a une vidéo ou le méme étudiant n’a pas utilisé
le transcrit. Nous avons trouvé que le fait d’utiliser le transcrit n’a pas un effet observable
sur le style d’écoute de I’étudiant. Pour cette raison, nous n’avons pas pris en compte dans

nos analyses le fait d’avoir ou non utilisé le transcrit.

4.3 Organisation interne du cours

Dans cette section nous présenterons la description et les objectifs du cours selon les instruc-

teurs. Ceux-ci présentent ’organisation du cours autour des objectifs qu’ils se sont donnés.

L’exercice physique est promu comme une composante fondamentale d'un mode de vie sain.
La bonne question est de se demander pourquoi? L’exercice physique est plus qu’un "art
de transformer les gros repas en étirements musculaires en soulevant des objets lourds qui
n’ont pas besoin d’étre déplacés, ou en courant quand personne ne vous poursuit’ (Citation

anonyme). Notre corps a évolué pour se déplacer sur plusieurs millénaires.

En effet, les personnes obeses physiquement actives vivent plus longtemps que les personnes
minces inactives. Vous voulez voir les preuves des avantages et des risques de 1’étirement ?
Quelle est la meilleure fagon de traiter une blessure a la cheville, au genou et/ou a ’épaule ?

Comment une blessure affecte-t-elle 'humeur et quelles en sont les conséquences ?

Que vous soyez un athlete de compétition, un musicien ou un danseur en herbe, que vous
jouiez pour le plaisir ou que vous souhaitiez simplement mener un style de vie actif, ce cours
vous divertira et vous mettra au défi. Les sujets abordés comprendront les principes de base
et avancés du mouvement corporel et les questions biologiques, psychologiques et sociales
liées a l'activité/au sport/aux blessures/a la réadaptation. Le cours comprendra du contenu
provenant d’experts internationaux de premier plan dans de nombreux domaines liés a la
science de 'exercice. Le Syllabus du cours décrit les trois grandes unités en forme d’objectifs

comme suit :



20

1. Examiner les avantages de 'activité physique
(a) Discuter des avantages de 'activité physique
(b) Identifier les défis liés a la promotion de I'activité physique

(c) Décrire les principes généraux sur la fagon de former

2. Discuter de la maniére de prévenir les blessures
(a) Expliquer quand et pourquoi I’étirement est efficace et quand il ne 'est pas
(b) Décrire les erreurs de I'entrainement qui causent des blessures

(c) Discuter de la similitude entre les athlétes, les musiciens, les danseurs et les artistes

de cirque

3. Déterminer ce qu’il faut faire en cas de blessure
(a) Décrire ce que vous pouvez faire par vous-méme en cas de blessure
(b) L’importance de la réhabilitation et de toutes ses composantes

(c) Identifier les principes sous-jacents pour décider du moment approprié pour re-

prendre une activité apres une blessure

4.4 L’utilisation des traces vidéo

La base des données transformées que nous avons obtenues provient de la mise en ligne de
temps des activités de chaque étudiant et pour chaque vidéo comme nous I’avons décrit précé-
demment. Nous avons, pour chaque étudiant constitué une séquence d’interaction de chaque
session d’interaction vidéo. Une session d’interaction vidéo d'un étudiant est l'interaction
avec une vidéo sans arrét de plus de 5 minutes. Lorsqu'un étudiant quitte la page d'une
vidéo de plus de 5 minutes, une nouvelle session est initiée. D'une maniere générale, nous
avons observé dans les données tres peu de retour sur la méme vidéo apres avoir quitté la
page de la vidéo. Par contre, pour les vidéos qui ont fait I’'objet de quiz ou de question post
vidéo, nous avons constaté un nombre plus élevé de recherches a l'intérieur de la vidéo, et

des parties réécoutée de la vidéo.

Pour certaines données comme la note finale de chaque étudiant nous les avons recues des
données prétraitées, que nous avons intégré dans notre base de données. Nous avons traité
donc les données brutes enregistrées sur le serveur, comme il nous était possible de mettre
sur une ligne de temps les événements de chaque étudiant pour chaque vidéo. D’ou une re-

présentation sous forme d’une séquence d’interactions en prenant en considération le temps
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de chaque activité de ’étudiant.

Le cours et les vidéos sont organisés autour de trois grands axes classés en termes d’'unités de
cours. Les unités du cours sont composées de modules qui sont les divers axes d’explorations
de chaque unité décrite plus haut a l'intérieur de chaque unité. Nous avons ainsi neuf (9)

modules répartis en trois (3) modules dans chaque unité.

Les modules sont composés des lecons que l'on peut faire correspondre a des chapitres du
cours. Chaque module a plusieurs lecons comme le montrent les détails dans les tableaux des

trois unités (Tableaux des annexes A, C, D).

Le contenu de ce cours en ligne est organisé pour une période de treize (13) semaines avec une
durée moyenne de 4 semaines par unité. La répartition de la matiére en termes de semaine
est observable dans les tableaux des annexes A, C, D. En somme, I'organisation du cours est
comme suit : Trois unités composées des modules qui eux-mémes sont subdivisées en legons

qui sont subdivisées de plusieurs vidéos chacune et des exercices post vidéo.

Dans les tableaux des annexes A, C, D, chaque cellule représente une vidéo et dans chaque
cellule le temps en minutes suivi des secondes de la durée de chaque vidéo (sous forme
hh :mm :ss). Chaque lecon est composée de plusieurs vidéos. Les vidéos sont des courtes

séquences présentant chaque aspect de la legon, utilisant divers styles vidéo comme :

1. Le style téte parlante : IL1IOUDI, M. N. GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS 2013;
OzAN et OZARSLAN 2016

2. Le style présentation : OzAN et OZARSLAN 2016

3. Le style image dans I’image : CHORIANOPOULOS et M. N. GIANNAKOS 2013,
HANSscH et al. 2015

4. Le style de la voix au dessus d’une présentation : GRIFFIN, D. MITCHELL et
S. J. THOMPSON 2009

5. Le style Khan : ILioupi, M. N. GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS 2013
6. Le style interview : KIZILCEC, PAPADOPOULOS et SRITANYARATANA 2014

7. Le style capture d’écran de l’instructeur : SANTOS-ESPINO, AFONSO-SUAREZ et
GUERRA-ARTAL 2016
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Dans ce cours quatre styles vidéo ont été utilisés : le style présentation, le style téte parlante,
le style interview, le style Khan et le style image dans 'image. La table 4.3 montre le nombre
des vidéos par style vidéo contenu dans les 139 vidéos du cours. Il faut noter qu’'une méme
vidéo peut étre classée dans deux styles différents du moment ou il y a dans la méme vidéo

des segments de vidéo de ces deux styles différents.

Tableau 4.3 Le nombre des vidéos par style vidéo du cours Body 101x.

Style vidéo Nombre des Vidéos
Téte parlante 88
Présentation 25
Image dans ’image 52
Voix au dessus d’une présentation 0
Khan 2
Interview 21

Les tableaux des annexes A, C, D indiquent également les évaluations des divers travaux et
quiz durant le cours et le nombre des points que I’étudiant peut obtenir pour chaque activité
d’évaluation. Le total des points possibles est de 301. Pour obtenir une note sur 100, les
points accumulés par chaque étudiant a la fin du cours seront divisés par 3 pour avoir la note
finale dans le cours. Dans le cas de cette plateforme, la note finale de chaque étudiant a la

fin du cours est calculée automatiquement par le systeme.

La figure 4.3 montre la structure des données brutes qui sont enregistrées sur le serveur
que nous avons traité pour nos analyses. On peut noter que les données sont pour tous
les étudiants en méme temps. Dans cette figure, nous avons classé les données par étudiant.
L’identifiant des étudiants pour réunir les événements de chaque étudiant avant de poursuivre

le traitement des données brutes.
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CHAPITRE 5 ENCODAGE SIVS DES INTERACTIONS VIDEO

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons le travail qui correspond a la premiere contribution mention-
née dans I'introduction de cette these ("A Methodology for Student Video Interaction Patterns
Analysis and Classification”, In Proceedings of the International Conference on Educational
Data Mining (EDM) (12th, Montreal, Canada, July 2-5, 2019). Dans les versions contempo-
raines des MOOC, les vidéos jouent un réle important dans la diffusion du contenu des cours.
Les vidéos représentent souvent le principal canal d’enseignement dans les MOOC, et éven-
tuellement pour les environnements d’apprentissage a distance en général (voir par exemple
pour la vidéo BRESLOW et al. 2013; SEATON, BERGNER et al. 2014; CHAUHAN et GOEL
2015). Les événements d’interaction vidéo tels que play, pause, seek, et stop, caractérisent la

facon dont un étudiant a écouté une vidéo.

Bien qu’il existe un nombre important de recherches visant a déterminer les facteurs liés
aux vidéos qui ont un impact sur 'engagement des étudiants (BONAFINT 2017) et effica-
cité de Papprentissage (STOHR et al. 2019), nous trouvons encore relativement peu d’études
sur la facon dont les étudiants interagissent avec les vidéos elles-mémes, au-dela de simples
agrégations d’événements de visionnage de vidéos (HU et al. 2019; WONG et al. 2019). La
codification des interactions vidéo des étudiants dans un systeme d’apprentissage en ligne
est un défi non résolu pour les taches d’analyses et principalement de classifications. Dans ce
chapitre, notre proposition contribue a combler cette lacune méthodologique. Nous proposons
une nouvelle représentation (codification) que nous appelons SIVS (Sequence of Interaction
in Vector Space) et introduisons une méthodologie d’analyse qui permet d’étudier les di-
vers patterns d’interaction avec les vidéos (séquences d’interaction avec les vidéos). Pour la
validation de cette méthodologie, nous partons de I'hypothese que les vidéos induisent des
patterns d’interaction lorsque les étudiants interagissent avec elles. En d’autres termes, une
vidéo spécifique a sa propre "signature" en termes de modele de visionnage. Nous allons donc
tester la force de la représentation d’interaction SIVS a rendre compte de cette hypothese en

la comparant a la force de la représentation cumulative d’activités vidéo des étudiants.



95

5.2 Meéthodologie pour coder et classifier les interactions vidéo

Dans cette section, nous présentons la méthode utilisée pour coder et classer les interactions
vidéo qui permet de comparer les séquences codées en termes de distance. Nous utiliserons
le calcul de distance de Frobenius pour mesurer la distance entre des écoutes et pouvoir
les classifier. Dans cette étude, nous utiliserons dans un premier temps des classes vidéo
(données synthétiques) et les styles vidéo (données réelles) comme étiquettes cibles d’intérét
pour démontrer la méthodologie de classification. Il est question de déterminer si I’hypothese
selon laquelle une vidéo impose un style d’écoute reconnaissable aux étudiants peut se vérifier

et a quelle hauteur dans I’encodage des interactions vidéo.

5.2.1 Encodage vidéo basé sur les mesures cumulatives d’écoute vidéo.

Une grande part des recherches portant sur 'analyse de vidéo repose sur la représentation
d’écoute vidéo. On appelle mesures cumulatives d’écoute vidéo, un ensemble des parametres
d’écoute vidéo d'un étudiant qui spécifie sa fagon d’interagir avec la vidéo a I'instar du temps
total de visionnement de la vidéo, du temps total de pause, de nombre de recherches dans la
vidéo (BRINTON, BUCCAPATNAM et al. 2016), le nombre de fois que I’étudiant est intervenu
dans le forum (KLUSENER et FORTENBACHER 2015, SHAFFER 2015), si I’étudiant a soumis
ou pas un devoir (BOYER et VEERAMACHANENI 2015) et bien d’autres combinaisons de
parametres (XING et DU 2019). Ces différents parametres constituent ainsi la spécificité de
la session d’écoute de I’étudiant. Des classifications et comparaisons unissent ces différents

parametres pour comparer ou classifier les sessions d’interaction vidéo des étudiants.

La limite d’une telle représentation est qu’elle ne tient pas en compte la succession réelle des
activités vidéo dans l'interaction des étudiants. Dans la classification et la comparaison, une
telle représentation peut déclarer semblables deux types d’interactions tres différents pourvu
que le temps soit le méme (notamment le total du temps passé a jouer la vidéo et le temps de
pause de la vidéo soient semblables pour ceux qui ont le méme nombre de fois de recherches
dans la vidéo). La nécessité de trouver une autre représentation qui puisse tenir compte de la
succession des événements a 'intérieur des interactions vidéo se fait sentir surtout lorsqu’on

recherche a classifier les styles d’écoutes.

Notre approche basée sur les centroides est comparée a I’approche de codage basée sur les me-
sures cumulatives. Il s’agit d’'une approche fort rependue permettant de détecter des modeles

uniques et de prédire des facteurs d’intérét tels que le niveau d’engagement des étudiants,
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I'abandon de la vidéo et I'achévement ou I’abandon des cours (SINHA, JERMANN et al. 2014).

Pour cette étude, nous avons reproduit cette méthode d’encodage basée sur les mesures cu-
mulatives d’écoute vidéo des étudiants utilisée dans la littérature (SINHA, JERMANN et al.
2014 ; Guo, Kim et RuBIN 2014; N. L1, KIDZINSKI et al. 2015) pour la comparer a celle
que nous proposons en vue de trouver une meilleure méthode d’encodage d’écoute vidéo des

étudiants.

A partir de nos données brutes sur les clics des étudiants, nous élaborons un codage détaillé

de ces clics dans les 5 catégories suivantes :

1. Lecture de la vidéo (P1),

2. Pause de la vidéo (Pa),

3. Recherche en en avant dans la vidéo (Sf),
4. Recherche en arriere dans la vidéo (Sb),
5. Arrét de la vidéo (St).

Cet encodage permet d’obtenir pour chaque étudiant un vecteur d’interaction avec une vidéo.

Les éléments du vecteur représentent :

1. L’identifiant unique de I’étudiant,

2. Le pourcentage de temps passé a 1’écoute de la vidéo (Pl) par rapport au temps total

d’interaction avec la vidéo,

3. Le pourcentage de temps passé pendant que I'étudiant a fait une pause dans la vidéo

(Pa) par rapport au temps total d’interaction avec la vidéo,

4. Le nombre de fois ou ’étudiant a fait une recherche en rentrant la vidéo en arriere (Sb)

par rapport a son point de départ,

5. Le nombre de fois ou I’étudiant a fait une recherche en avancant la vidéo (Sf) par

rapport a son point de départ,

6. Le nombre de fois ou I'étudiant a arrété la vidéo (St).

La Structure des données d’interaction vidéo étudiante basée sur les mesures cumulatives

d’écoute utilisée dans notre base des données est sous forme vectorielle comme suit :
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Vecteur d’encodage cumulative = [Identifiant étudiant, Pourcentage Pl, Pourcentage Pa,
Nombre Sf, Nombre Sh, Nombre St]

La séquence d’activité de chaque étudiant est représentée par son vecteur d’encodage cumu-

lative. Les analyses sur cette forme d’encodage utilisent ces types des vecteurs.

5.2.2 Passage de séquence d’activité a ’encodage SIVS

Nous proposons a partir des séquences d’activités un encodage des interactions étudiant avec
la vidéo dans un espace vectoriel que nous nommerons SIVS (Sequence of Interaction in
Vector Space). Dans 1'encodage SIVS nous prenons chaque séquence d’activités des étudiants
et nous étendons chaque cellule de I'activité étudiant sous forme d’un vecteur de longueur
cinq (5). Les cinq éléments du vecteur représentent les diverses valeurs que peut prendre
une cellule de la séquence d’activité comme "play", "pause", "seek backward", "seek forward",
"stop". Le vecteur représentant une cellule de la séquence d’activité aura la valeur un (1)
a la position correspondante a la cellule de sa valeur (voir équation 5.1). La représentation
SIVS va donc simuler la navigation dans la vidéo de I’étudiant en alignant les activités 1’étu-
diant en respectant la disposition dans la vidéo des activités de I’étudiant. Par exemple si
un étudiant fait une recherche en arriere de cing (5) transitions (correspond a une unité
de temps par secondes définit en fonction du rythme de 'enregistrement des traces par le
systéme), SIVS va ramener I’activité prochaine de I’étudiant a la position dans la vidéo qui
correspond a un retour en arriere de cing (5) transitions par rapport a sa position de départ
tout en respectant le temps de référence choisi pour la représentation en fonction du nombre
de transitions maximale par seconde. La figure 5.1 montre la procédure de codification de la

séquence d’activités a la codification SIVS.

Afin d’obtenir la représentation SIVS, nous élargissons la séquence originale d’événements
individuels en utilisant une représentation vectorielle des événements. Un événement est défini

comme un vecteur de cinq (5) types d’événements défini dans la représentation SIVS.

| | "play” _
€9 "pause”
e= |eg| = |"seek backward” (5.1)
€4 "seek forward”
es "stop”
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La représentation de chaque élément de la matrice SIVS de l'activité vidéo se fait donc a
travers un vecteur de longueur cing (5) ot la valeur une (1) indique la position de I’élément de
l'activité dans I’encodage. Par exemple, une séquence d’activité, s = {(play)i, (play)s, (pause)s, (stop)s}
sur un ensemble de cing types d’événements qui comprend également des événements seek

forward et seek backward (recherche avant/arriere), est représentée comme :

a; Qaz as a
play
pause

S = [al, Az, A3, d4| = seek backward

seek forward

o o O O =
o O O O =
o o o = O
o O o O

—

(S8

[\)

SN~—

stop

Pour trouver la représentation d’une classe vidéo dans le cadre des données synthétiques
d’interaction ou la représentation d'un style vidéo dans le cas des données réelles, nous
définissons le centroide de I'’ensemble des écoutes vidéo. Par exemple, en supposant que nous
avons un ensemble § de n séquences d’activité, ou chaque séquence s est de longueur m
(|S| = n et |s| = m), nous définissons le centroide de cet ensemble comme une matrice de m

vecteurs définit comme suit : § = [€1, €y, ..., €,] ou €; est défini comme

n
j=1 €1,

€; = : /n (5-3)

2?21 €5,j

Dans chaque e; ;; dans la définition d'une cellule d'un centroide en général, i représente la
position du chiffre dans la représentation SIVS du vecteur de la séquence donc variede 1 a 5, j
représente la position de la cellule dans la succession des transitions de la séquence d’activité
donc varie entre 1 & n (pour un ensemble de n séquences) et k représente la position de la
cellule de la séquence d’activité donc varie entre 1 a m (pour des séquences de m transitions).

Le centroide de cet ensemble est donc défini comme :

D111 2 i Eljm
D 162512 =1 €25m
S(S) = | S0 esgn o Xy eagm| /7 (5.4)
2?21 €441 - - 2?21 €4,j,m

D251 €550 - - 251 €5,5m |
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Un exemple plus complexe d’une séquence d’interaction entre un étudiant ¢ et une vidéo de
longueur n transitions (ou l'unité de temps retenu par le chercheur) peut étre représenté
comme dans la figure 5.1. Dans cet exemple, I’étudiant utilise des actions seek pour naviguer,
et donc certaines parties de la séquence contiennent plus d’un seul événement play a un mo-

ment donné.

Le principe général consiste a définir le style de la vidéo par le centroide de la vidéo, et
par laquelle on peut calculer la distance par rapport a la séquence d’interaction vidéo d’un
étudiant. Pour les distances entre les centroides puis entre la représentation SIVS de chaque
séquence d’activité et un centroide ou entre les représentations SIVS des séquences d’activités
nous utilisons la distance de Frobenius comme expliqué en détail dans la section 5.2.3. Cela
nous permettra de calculer la distance entre une séquence d’interaction de 1’étudiant et chacun
des différents centroides des vidéos et pouvoir ainsi déterminer a quelle vidéo appartient une
séquence d’activité en particulier en fonction de sa distance (plus proche) du centroide d’une

vidéo.

5.2.3 Utilisation des centroides pour définir les classes

Le centroide d’un ensemble de séquences est défini comme une séquence prototypique et re-
présente une classe des séquences. Dans 'expérience que nous allons effectuer sur les vidéos,
cet ensemble sera les séquences d’interactions d’une vidéo. Une cellule de cette séquence de
classe (centroide) contient les moyennes des 5 types d’événements (définis dans 1'équation
5.1). Cela permet de définir la distance entre une séquence individuelle, S, et un centroide de
vidéo S (voir équation 5.4), comme la norme euclidienne (Frobenius) de la différence entre

deux matrices : |S—S ||, puisque S et S sont des matrices des mémes dimensions.

Pour déterminer dans quelle mesure la séquence prototype de chaque vidéo est représentative
et discriminante, nous allons utiliser les classificateurs comme le support de vecteur machine
(Support Vector Machine), I'arbre décision ( Gradian Boosted Machine) et approche du plus
proche voisin (K Nearest-Neighbour) pour classer les séquences dans quatre vidéos de méme

longueur, comme le montre la figure 5.1.

Chaque séquence d’interaction des étudiants est codifiée selon SIVS. Il faut noter qu’en fonc-
tion de l'interaction, il peut avoir des passages au méme endroit de la vidéo un, plusieurs
fois ou jamais. La valeur dans la ligne correspondant a "Play", indique le nombre de fois que

ce point de la vidéo a été écouté. Lorsquune colonne est constituée uniquement de zéro (0)



Figure 5.1 Représentation de l'interaction entre I’étudiant i et une vidéo d’une durée de n transitions.

Compte de transitions

Début de la séquence de I’étudiant i

Fin de la séquence de I'étudiant i
play
pause

seek backward
seek forward

stop

n | n: durée de la vidéo en transitions

play 4-transitions& pause 5 transitions
play 4 transitions& seek backward 6 transitions
play 3 transitions& seek forward 3 transitions

Pl Pl St play 4 transitionsé& stop

11213456789 ]1011
Pl Pl Pl Pl Pab .
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ceci indique que I’étudiant n’a jamais écouté cette partie de la vidéo. En résumé, la valeur de
chaque colonne a la ligne correspondant a "Play" constitue le nombre de fois que ce segment

de la vidéo a été écouté.

Une telle représentation a pour avantage de montrer dans sa structure méme les segments
de la vidéo écoutée une ou plusieurs fois par un étudiant a la transition pres (quelquefois la
transition correspond a la seconde ou un passage est possible par le nombre de transitions par
seconde connu). Cette information contenue dans la représentation de l'interaction permet
de classifier des interactions semblables allant jusqu’a tenir compte des segments des vidéos
écoutés par les étudiants et méme les sections écoutées plusieurs fois ou pas du tout. On peut
apercevoir tous les vas-et-viens dans la vidéo, les écoutes, les réécoutes et les sauts réalisés

par un étudiant lors de ses interactions avec une vidéo a la transition pres (voir figure 5.1).

5.2.4 Classification des interactions vidéo

L’évaluation de la puissance de la représentation SIVS est réalisée une fois qu’'un centroide
vidéo est défini par S. La classification consiste a déterminer pour des données synthétiques a
quelle classe (ensemble des données synthétiques) représentée par un centroide, une représen-
tation d’interactions vidéo appartient. Pour des données réelles, il s’agit a partir des calculs
de distances avec les centroides des vidéos de classifier une représentation vidéo en particu-
lier dans un style d’interactions de vidéo défini par le centroide de chaque vidéo. En effet, le
centroide de chaque vidéo défini le style de la vidéo. Il s’agit donc de classifier les interactions
vidéo dans une des catégories de style vidéo que constitue chaque centroide. La classification
d’une séquence d’interaction vidéo donnée S, consiste ainsi a trouver le centroide le plus
proche sur la base de la norme euclidienne : || S — S ||. De plus, nous pouvons calculer un
centroide pour une vidéo a partir de I'ensemble de ses séquences d’écoute, et déterminer son
style le plus proche en calculant la distance de ce centroide avec les centroides des autres

vidéos (pour la norme entre deux matrices voir les détails au chapitre 6, section 6.3.2).

5.3 Expérimentations

Nous appliquons la méthodologie décrite dans la section 5.2.3 pour vérifier ’hypothese selon
laquelle les vidéos induisent différents styles d’interactions. En d’autres termes, les vidéos
imposent une fagon d’interagir avec elles. Pour cette validation de I’hypotheése, nous allons
procéder a une tache de classification : étant donné un ensemble de séquences d’interactions

vidéo, déterminer la vidéo correspondante a partir de la distance au centroide de ’ensemble.



62

Il s’agit essentiellement de pouvoir tester la discrimination de la représentation SIVS propo-
sée des interactions étudiantes avec les vidéos par rapport a la codification existante basée

sur les mesures cumulatives (section 5.2.1).

La représentation SIVS étant sensible a la durée de la vidéo dans sa représentation, nos tests
de validation vont prendre en compte cette limitation de la représentation pour qu’ils soient
valides. Ainsi, le choix d’utiliser un ensemble de vidéos de méme durée vise a éviter un biais
di a la durée : étant donné que la durée des vidéos influence la taille de la matrice SIVS, la
classification des séquences dans telle ou telle classe pourrait se faire juste en fonction de la
taille de la matrice. En ce sens, la durée de la vidéo peut introduire une distinction d’une vidéo
a Pautre (pour les styles vidéo, voir le chapitre 4 section 4.4 et 'annexe E). La sélection des
vidéos de méme durée permet d’éviter ce biais potentiel (la taille des matrices de codification
des interactions sera identique). Le choix également d’un style vidéo par ensemble des vidéos
a identifier est pour éviter le biais que peut introduire un style vidéo en particulier dans la
maniere d’interagir avec elle. C’est pour éviter d’étre en train d’identifier des styles vidéo au

lieu d’identifier la vidéo avec laquelle un étudiant interagit.

5.3.1 Expérimentation 1 : données synthétiques

Pour tester la robustesse de la codification proposée par rapport a la méthode de codifica-
tion basée sur les mesures cumulatives d’écoute, dans un premier temps, nous avons généré
quatre ensembles de 100 séquences synthétiques de méme durée en introduisant un pattern
d’interaction différente (une signature) pour chaque vidéo. En effet, le pattern d’interaction
introduit dans les séquences vidéo joue sur la succession des événements comme suit : 100
séquences d’activités pour chaque ensemble d’interactions. Chaque ensemble est caractérisé

par son pourcentage de "play" dans ses transitions comme suit :

1. Le premier ensemble a 50% des transitions de chaque séquence qui sont des transitions
Ilplay n ,
2. Le second ensemble se reconnait avec 55% des transitions "play" dans chaque séquence,

3. Le troisiéme ensemble se reconnait avec 60% des transitions "play" dans chaque sé-

quence,

4. Le dernier ensemble se reconnait avec 65% des transitions "play" dans chaque séquence

Il est question donc de créer des ensembles des séquences d’interactions ayant des signatures

pour vérifier la capacité de chaque représentation a reconnaitre ces signatures.
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En déterminant le centroide de chaque ensemble, il est possible de vérifier a quelle hauteur
par codification nous pouvons reconnaitre les classes d’interactions des différentes séquences.
Nous traduisons en codage de mesures cumulatives chaque séquence d’interaction pour voir
également la puissance de cette codification dans la vérification de 'hypothese. 1l s’agit alors
de voir comment la codification proposée SIVS et la codification existante seront capables
d’identifier a quel ensemble de données une séquence de ’ensemble test appartient en par-
ticulier. Nous avons dans un premier temps entrainé les classificateurs SVM, GBM et KNN
(pour plus des détails sur les classificateurs utilisés voir ’annexe F). Ces classificateurs sont

entrainés sur 90% des données et testés sur les 10% des données restantes.

Le choix de la signature d’interaction vidéo caractérisé par le pourcentage des transitions
“play” n’est qu'un choix au hasard parmi tant d’autres choix possibles de signature d’écoute
vidéo. En effet, nous avons essayé de faire varier le pourcentage de transitions “play” dans
la détermination de la signature et nous avons eu des résultats similaires a savoir que la
représentation SIVS performe toujours mieux que la représentation cumulative dans la re-
connaissance de ces diverses signatures. C’est ainsi qu'un exemple en particulier a été choisi
au hasard avec des pourcentages de transitions “play” arbitraires. Ce test peut étre repro-
duit en changeant les pourcentages et les transitions tout en gardant le principe de créer
une signature reconnaissable pour chaque ensemble d’interactions vidéo pour trouver que la
représentation SIVS performe mieux que la représentation cumulative dans la reconnaissance

des signatures dans les interactions vidéo.

5.3.2 Expérimentation 2 : données réelles

Dans une deuxieme partie de nos expérimentations, nous utilisons les données réelles pour
évaluer la codification SIVS. Bien que ’ensemble du cours que nous utilisons contienne 139
vidéos (Pour plus sur les vidéos voir le chapitre 4 et annexes A, C, D), nous en retenons 4
séries de 4 vidéos ayant dans chaque série les mémes durées pour ’expérimentation. A chaque
ensemble de 4 vidéos, les vidéos sont de méme durée a la seconde pres (entre 8 et 10 minutes).
Et 'autre critere consiste a choisir pour chaque ensemble de 4 vidéos du méme style. Les 4
ensembles des vidéos sont des styles différents correspondant a un style vidéo par ensemble
de 4 vidéos. Nous avons ainsi couvert les principaux styles vidéo présents dans le cours (style
présentation, style téte parlante, style interview et style image dans I'image) comme 'indique
la table 5.1. Nous allons ainsi prédire la vidéo des séquences d’activités provenant des mémes

styles vidéo et de méme durée. Pour plus de détails au sujet des styles vidéo, voir I'annexe E
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et pour les divers styles vidéo présents dans nos données ainsi que le nombre des étudiants

en moyenne qui ont interagi avec chaque style par vidéo, voir le résumé dans la table 5.1.

Tableau 5.1 Fréquence des styles vidéo (entre parentheses, les fréquences retenues dans I’ex-
périence) et nombre moyen d’étudiants qui ont interagi avec les vidéos.

Style Vidéo Nombre Nombre
des Vidéos | moyen d’étudiants
par Vidéo
Téte parlante 79 (25) 1,953
Présentation 26 (13) 1,705
Image dans I’image 15 (8) 1,616
Interview 19 (8) 2,167

Afin de comparer I'approche SIVS avec 'approche basée sur les mesures cumulatives d’écoute
(approche cumulative du temps passé dans chaque état de transitions en terme de pourcentage
par rapport au temps total mis dans l'interaction avec la vidéo), nous reproduisons la tache
de classification en utilisant 'approche basée sur les mesures cumulatives (section 5.2.3). On
considere dans cette recherche les mesures cumulatives d’écoute vidéo le vecteur contenant la
proportion de chaque activité pour chaque vidéo, les proportions en temps cumulatif passent
dans les événements comme pause, play et le nombre des seek forward, seek backward, stop qui
sont calculées comme décrite précédemment. La classification d’une séquence d’interaction
donnée dans I'une des 4 vidéos se fait a ’aide des approches du support de vecteur machine
(SVM), l'arbre de décision (GBM) et I"approche du plus proche voisin (KNN). Cette classi-
fication est faite aussi bien pour ’encodage basé sur les mesures cumulatives d’écoute vidéo

que pour l’encodage proposé SIVS.

5.4 Résultats

Ayant dans chaque analyse 4 classes (données synthétiques) ou quatre vidéos (données
réelles), le résultat attendu de précision doit étre au moins supérieur a 0.25 (précision nulle)
qui représente la valeur de la précision pour la classification au hasard. Nous allons donc
analyser les résultats de nos classifications en regardant les résultats avec les données syn-

thétiques d’un coté et avec les données réelles de I'autre.
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Classificateur : SVM GBM KNN

Approche : SIVS  Cumul. SIVS  Cumul. SIVS  Cumul.
Accuracy 1.00 0.63 1.00 0.38 1.00 1.00
F 0.44 0.27 0.45 0.89 0.34 0.10
Kappa 1.00 0.00 1.00 —-0.33 1.00 1.00

Tableau 5.2 Précision des séries de validation croisée de l'identification de la vidéo décuplée
de quatre ensembles d’interactions des données synthétiques de méme longueur en utilisant
I’approche basée sur les mesures cumulatives d’écoute vidéo et la représentation SIVS.

SVM = Support de Vecteur Machine, GBM = L’arbre de décision, KNN = Plus Proche
voisin, Cumul. = Approche cumulative du temps passé dans chaque état de transitions en
terme de pourcentage par rapport au temps total mis dans 'interaction avec la vidéo.

5.4.1 Résultats des données synthétiques

Les résultats en utilisant les données synthétiques montrent qu’aussi bien avec la représenta-
tion basée sur les mesures cumulatives que la représentation SIVS, la précision est au-dessus
celui du hasard qualifié de précision nulle (0.25). Ce premier constat permet de confirmer
I’hypothese du départ, a savoir les vidéos imposent une fagon d’interagir avec elle. Dans les
résultats obtenus avec chaque classificateur, la représentation SIVS est capable de mieux dis-
criminer les classes des séquences d’interactions que la représentation basée sur les mesures
cumulatives. Dans cette partie de I'expérimentation, les résultats montrent que lors de la
classification des données, la représentation SIVS a une performance nettement supérieure
a la méthode basée sur les mesures cumulatives. Dans beaucoup des cas, la représentation

SIVS proposée avoisine une discrimination de 100% comme le montre le tableau 5.2.

5.4.2 Résultats des données réelles

Les résultats de la classification des données réelles sont présentés dans le tableau 5.3,
montrent qu’aussi bien pour la représentation basée sur les mesures cumulatives que pour la
représentation SIVS, les précisions sont au-dessus de la précision nulle. Ceci prouve 1’hypo-
these du départ selon laquelle les vidéos imposent une certaine facon d’interagir avec elles.
Les résultats montrent que I’approche basée sur SIVS est nettement meilleure dans la distinc-
tion des interactions vidéo des étudiants que I'approche basée sur les mesures cumulatives.
Ces résultats suggerent que la méthode d’analyse des traces vidéo basée sur la représentation
SIVS est plus précise dans la spécification d’interactions vidéo que la méthode basée sur
les mesures cumulatives, du moins lorsqu’elle est appliquée a la tache de reconnaissance des

styles d’interactions.
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Classificateur : SVM GBM KNN

Approche : SIVS  Cumul. SIVS  Cumul. SIVS  Cumul.
Balanced Accuracy 0.61 0.51 0.62 0.60 0.57 0.50
F 0.44 0.27 0.45 0.42 0.34 0.10
Kappa 0.23 0.02 0.23 0.18 0.13 —-0.02

Tableau 5.3 Précision des séries de validation croisée I'identification de la vidéo décuplée de
quatre vidéos de méme longueur en utilisant ’approche basée sur les mesures cumulatives
d’écoute vidéo et la méthode proposée basée sur SIVS. Ceux qui sont rapportés ici sont
les précisions moyennes des quatre ensembles différents des vidéos de méme longueur dans
chaque ensemble.

SVM = Support de Vecteur Machine, GBM = L’arbre de décision, KNN = Plus Proche
voisin, Cumul. = Approche cumulative des temps passés dans chaque état de transition en
termes de pourcentage par rapport au temps total mis dans 'interaction avec la vidéo.

5.5 Conclusions

Partant de 'hypothese que les vidéos imposent une signature d’interactions avec elles, nous
avons testé le pouvoir de la représentation basée sur les mesures cumulatives d’interaction
vidéo pour corroborer a cette hypothese. Nous avons comparé les résultats obtenus par la re-
présentation basée sur les mesures cumulatives a ceux obtenus par la représentation SIVS que
nous avons proposé. Les résultats montrent que la représentation SIVS que nous proposons
a l'avantage de fournir un codage plus précis d’un ensemble d’interactions individuelles des
étudiants autour d’un centroide pour caractériser les styles d’interactions vidéo. La représen-
tation SIVS permet de définir des styles d’interactions vidéo dans notre cas, qui contrastent
avec les autres représentations qui ont du mal a définir autour d’une vidéo un style qui puisse

regrouper toutes les interactions des étudiants avec la vidéo.

L’avantage d’une telle représentation en plus de mieux reconnaitre les styles d’interactions
vidéo comparés a la représentation basée sur les mesures cumulatives, est le fait qu’a la tran-
sition pres, SIVS rend compte de la navigation a I'intérieur de la vidéo d’un étudiant. Avec
SIVS, 'on est en mesure de connaitre les segments réécoutés de la vidéo, les segments non

écoutés ou des pauses répétitifs en des lieux spécifiques de la vidéo etc.

La limite de cette représentation se trouve dans le fait qu’elle est sensible a la durée de
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la vidéo dans sa structure méme. Ainsi 'on ne pourrait pas, sans adaptation, analyser des
écoutes venant des vidéos de durée différentes. On est limité, par sa forme originale, a des
analyses des écoutes de la méme vidéo ou des écoutes des vidéos de méme durée. En somme,
avec cette représentation la taille de la matrice de la représentation de I’écoute dépend de
la durée de la vidéo. Une adaptation est nécessaire pour analyser des écoutes provenant des

vidéos de durée différentes.

Pour dépasser cette limite de la représentation SIVS, il est nécessaire de pouvoir trouver une
représentation insensible a la durée des vidéos pour analyser des écoutes vidéo de différente
durée se fait sentir. Une analyse qui pourrait étre faite par une représentation insensible a la
durée des vidéos et comparée a d’autres représentations semblables dans les taches d’analyse
d’interactions provenant des vidéos de différentes durées serait une solution a la difficulté
posée. Dans cette perspective, nous avons proposé une autre représentation insensible a la
durée de la vidéo dans le chapitre 6 qui va étre comparée aux autres représentations insensibles
a la durée de la vidéo, actuellement, dans diverses taches d’analyse, notamment dans la

comparaison des styles d’écoutes vidéo.
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CHAPITRE 6 ENCODAGE TMED POUR SIMILARITE D’ECOUTE
VIDEO

6.1 Introduction

Ce chapitre présente notre publication("Methodology to measure of similarity in student vi-
deo sequence of interactions”, In Proceedings of the International Conference on Educational
Data Mining (EDM), 13th, July 10-13, 2020.) et notre travail en cours de publication ( "Inter-
actions « discours de migrants, flur migratoires, espaces géographiques » ", SESIC 2020, 27-29
janvier 2021, Echirolles (France).), correspondant & la seconde et a la troisiéme contribution
qu’on retrouve dans l'introduction de cette these. Elle porte sur la comparaison entre les
facons d’interagir des étudiants avec les vidéos dans les contextes d’apprentissage en ligne.
La mesure la plus utilisée dans la littérature concernant les interactions des étudiants est le
temps total d’écoute de la vidéo qui a été utilisé comme mesure de ’engagement dans certains
cas (Guo, Kim et RUBIN 2014). Mais la disponibilité d’interactions détaillées avec une vidéo
permet des mesures plus sophistiquées, et la comparaison entre les interactions vidéo plus
intéressante. Les deux représentations courantes utilisées pour trouver la similarité entre les

interactions vidéo sont la chaine de Markov et les mesures de distance d’édition.

La principale limite de ['utilisation de la chaine de Markov pour comparer des séquences
d’interactions vidéo est que les probabilités de transition d’état ne prennent pas en compte
le temps entre les états. De nombreuses séquences peuvent avoir la méme matrice des proba-

bilités des transitions mais représentant des interactions et des durées différentes.

En revanche, I'approche de la distance entre les séquences d’interactions vidéo prend en
compte la durée des activités si les séquences d’événements sont placées sur une échelle de
temps et sont représentées sous forme de segments d’activité, comme dans Michel DESMARAIS
et Frangois LEMIEUX 2013. Cependant, un décalage important (translation), comme une
pause, dans des séquences d’activité similaires créera de grandes distances de montage qui

feront de 'ombre a la similitude.

Une représentation qui peut prendre en compte simultanément la succession des transitions
et le temps mis dans chaque état pourrait aider a I’analyse de la similarité des interactions

vidéo. Elle pourrait aider a l'analyse des MOOC et des systemes d’enseignement en ligne



69

dans des environnements a forte intensité vidéo, et pourrait aider a extraire des modeles
significatifs d’interactions vidéo qui représentent une téache difficile pour les chercheurs (voir
par exemple : N. PATEL, SELLMAN et LOMAS 2017 ; KLINGLER et al. 2016 ; BOROUJENI et
DILLENBOURG 2018).

6.2 Contexte

Nous passons d’abord en revue les bases des deux familles de représentations et expliquons

plus en détail leurs limites, avant de décrire et d’évaluer la représentation proposée.

6.2.1 D’événements a une séquence d’activités

Les données sur l'interaction des étudiants avec les vidéos reposent sur la notion d’événements
associés a des horodatages, tels que "play" a 0 :00 :00 et "pause" a 0 :00 :10. L’étudiant peut
étre considéré comme étant dans un état d’écoute d’une vidéo entre la seconde 0 et la seconde

10 et en état de pause par la suite.
Par exemple, supposons que nous ayons des interactions de deux étudiants comme suit :
— Etudiant 1 : "Play" (4 secondes) puis "Pause” (4 secondes) et ensuite "Play" (4 secondes),

— FEtudiant 2 : "Pause’ (2 secondes) puis "Play’ (8 secondes) et ensuite "Pause’ (2 se-

condes).

Chaque étudiant a passé 12 secondes en interaction totale avec la vidéo. Nous pouvons trans-
former ces deux modeles d’interaction en une séquence d’états d’activité d’intervalles de

1 seconde comme suit :

Séquence 1 : P1 —P1 —P1 —P1 —Pa—Pa—Pa—Pa—Pl—-Pl—-Pl—-P1 6.1)
Séquence 2 : Pa—Pa—P1 —P1 —P1 —P1 —P1 —P1 —Pl—Pa—Pa—Pa '

(Pl=Lecture de la vidéo et Pa=Pause de la vidéo, séquence 1 pour I’étudiant 1 et séquence

2 pour I'étudiant 2)

Ces deux séquences d’activités peuvent également étre représentées sous la forme d une chaine

de Markov, comme nous le verrons ci-dessous.
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6.2.2 La représentation sous la forme de la chaine de Markov

Une chaine de Markov est spécifiée par un ensemble d’états S = {s, s2, S3, ..., S } et le pro-
cessus commence dans un des états s;, puis passe d'un état a l'autre s; avec une probabilité
de p; ;. La caractéristique d’une chaine de Markov est que la probabilité d'un état repose
uniquement sur le dernier état, s;. p; ; est alors appelé probabilité de transition. Le tableau
spécifiant toutes les probabilités de transition entre les états est appelé matrice des probabi-
lités de transition, ou matrice de transition (voir Grinstead et Snell GRINSTEAD et SNELL

2006, chapitre 11 pour une introduction).

Une séquence d’interaction d’un étudiant peut étre représentée par une matrice de transition
d’état de Markov, ou les cellules contiennent les fréquences des transitions dans la séquence.
Elle est normalisée de telle sorte que les sommes des lignes soient 1 et représentent donc les
probabilités de transition. Une mesure de la distance entre les séquences peut étre calculée
a partir des deux matrices de Markov. Elle est définie comme la norme de Frobenius de la

différence entre les matrices dans les cellules.

La limite de I'utilisation de la chaine de Markov pour comparer des séquences d’interactions
vidéo réside dans le fait que les probabilités de transition peuvent étre les mémes pour des
séquences tres différentes. Par exemple, les deux séquences de 6.1 provenant des deux scéna-
rios d’interaction des étudiants (séquence 1 et séquence 2) ont la méme matrice de Markov

décrivant la probabilité de transition dans un espace a deux états :

play  pause

a 6/7 1/7
Mseql = Mseq2 = ey / /
pause 1 / 4 3 / 4

Si nous prenions les chaines de Markov basées uniquement sur les événements au lieu de les

transformer en une séquence d’activités, le résultat serait le suivant :

Séquencel.l : P1 —Pa —P1

Séquence2.1 : Pa — P1 — Pa

et nous obtiendrions deux chaines de Markov identiques suivantes :
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Play Pause

Play 0/1 ]_/1
Mse 1= Mse 1= 6.3
atd a1 Pause ( 1/1 0/1 ) ( )

La similitude se maintiendrait entre Mgeq1.1 €t Mgeqa.1 (forme usuelle de la chaine de Markov)
si des transitions supplémentaires entre "Pl" et "Pa" devaient se produire, car les cellules de
"P1" et "Pa" seraient peuplées de ratios similaires dans les deux matrices. Cette similitude

masque donc la disparité importante lorsqu’on observe le temps des événements.

Par conséquent, chaque méthode a sa force, mais ne parvient pas a détecter les similitudes

et les dissemblances évidentes a 'ceil humain.

6.2.3 Distance de séquence d’édition : OM Distance

La distance de séquence d’édition (OM Distance : "Optimal Matching Distance") sera uti-
liste dans le calcul de distance entre deux séquences en vue de déterminer leur degré de
ressemblance. Si la distance entre deux séquences est de zéro (0) alors les deux séquences
sont identiques alors que si la distance entre les deux séquences est égale au maximum de la
longueur des deux séquences, alors les deux séquences sont completement dissemblables et la

dissemblance entre les deux séquences sera d'un (1).

La distance de séquence d’édition (distance ED) repose sur des mesures des distances entre

les mots, ou la similarité de ’alphabet entre les mots est la base du calcul de la similarité.

La distance d’édition (distance ED), génére des distances qui représentent le cotit minimal en
termes d’insertions, de suppressions et de substitutions pour transformer une séquence d’ac-
tivité en une autre (voir 'annexe G la section G). Le cotit de chaque suppression, insertion ou
substitution est de 1 par défaut. Cet algorithme a été proposé a 'origine par LEVENSHTEIN
1966 et est le plus courant lors du calcul des distances entre les mots comme le remarque
NAVARRO 2001. Pour les séquences d’écoute vidéo, le principe est le méme mais I'alphabet
est représenté par lactivité (les divers états d’interaction de I’étudiant avec la vidéo en te-
nant compte de la durée dans chaque activité traduit comme étant des transitions de I'état
a lui-méme comme l'illustre les exemples des séquences 1 et 2 précédentes). Par exemple, la

distance de séquence d’édition pour les séquences 1 et 2 ci-dessus donne une distance de 9
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sur un maximum de 12.

Une propriété notable de la distance de séquence d’édition (distance ED) entre des séquences
de longueurs différentes est qu’elle ne peut pas étre inférieure a la différence de durée des
séquences d’activité. Cela peut poser un probleéme lorsque I’on compare l'interaction d’écoute
vidéo des étudiants sur des vidéos. Il suffit qu'un étudiant maintienne la méme interaction
d’écoute, comme une pause fréquente, pour que la distance entre des séquences d’activités

vidéos des étudiants puisse étre plus grande.

Nous allons utiliser le fait que la distance d’édition minimale entre deux séquences est de zéro
(lorsque deux séquences sont identiques) pour une similitude totale. La distance d’édition
maximale entre deux séquences est égale a la longueur de la plus longue séquence entre
les deux séquences (lorsqu’on a besoin de faire une substitution, une suppression ou une
insertion a chaque cellule de la séquence pour transformer 'une en I'autre séquence) pour la
dissimilarité totale. Nous allons utiliser ces deux propriétés extrémes pour mesurer le degré

de ressemblance entre deux séquences en utilisant la distance d’édition.

6.2.4 Performance de classification multi-classe

Dans le cadre de cette these nous rapportons des performances de classification de plusieurs
classes. En général nous rapportons la moyenne des performances de toutes les classes. Pour
ce faire, nous utilisons la matrice de confusion pour déterminer la performance de chaque
classe. Nous prendrons I'exemple ici de la matrice de confusion pour trois classes qui peut
étre généralisée a n classes (avec n > 2). Voici la matrice de confusion pour trois classes
(Figure 6.1) :

Il s’agit de trouver pour chaque classe les valeurs de vrai positif (V' P), vrai négatif (VN),
faux positif (F'P), faux négatif(F'N) et pouvoir déterminer les performances du classificateur
pour chaque classe. Les principales mesures de performance que nous utilisons sont les sui-

vantes pour chaque classe :

VP+VN
A = 4
Y S VP Y VN+ FP+ FN (64)
TVP+TVN
Balance Accuracy = VP TVN (6.5)

2
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Prédite
Classe A Classe B Classe C
Classe A 7 8 9
o
o)
E  Classe B 1 2 3
Classe C 3 2 1

Figure 6.1 Exemple de matrice de confusion d’une classification en vue de déterminer les
performances du classificateur dans le cas de 3 classes.

o 2 - Précision - Rappel 2-VP
Y7 Précision + Rappel  2-VP+FP+FN

(6.6)

Ou TVP = XL —=Taux de Faux Positif, TVN = -+~ = Taux de Vrai Négatif,

VP+VN VN{FP
_ _vp P _ VP
Rappel = 555 et Précision = yp 5y

A partir de notre matrice précédente (figure 6.1) a trois classes, nous déduirons les valeurs

de performance suivante pour chaque classe :

1. VP : Le vrai positif de chaque est le nombre de vrai bien classifié. C’est la valeur
de la diagonale de la matrice de confusion correspondant a chaque classe. Dans notre
exemple de la figure 6.1 :
classe A : VP =7,
classe B : VP = 2,
classe C : VP=1

2. VN : Le vrai négatif pour chaque classe correspond a la somme des valeurs excluant les
valeurs de la colonne et ligne de la diagonale correspondant a la classe dans la matrice

de confusion. Dans ’exemple de la figure 6.1 :
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classe A : VN = (24+3+2+1)= 8,
classe B : VN = (74-9+43+1)=20,
classe C : VN= (74+8+1+42)=18

3. FP : Le faux positif correspond a la somme des valeurs sur la méme ligne que la dia-
gonale de la matrice de confusion correspondante a la classe excluant la valeur de la
diagonale. Pour I'exemple de la figure 6.1 on obtient :
classe A : FP = (849)= 17,
classe B : FP = (143)=4,
classe C : FP= (3+2)=5

4. FN : Le faux négatif correspond pour chaque classe a la somme des valeurs de la méme
colonne que la colonne de la diagonale de la matrice de confusion correspondante a la
classe en question excluant la valeur de la diagonale. Dans notre exemple de la figure

6.1 nous aurons :

classe A : FN = (143)= 4,
classe B : FN = (8+2)=10,
classe C : FN= (9+3)=12

Pour notre exemple de la figure 6.1 nous aurons donc comme résultat des performances pour

chaque classe ce que montre la table 6.1.

Classe Précision Rappel F-score
classe A 0.29 0.64 0.40
classe B 0.33 0.17 0.22
classe C 0.17 0.08 0.11

Tableau 6.1 Résultats de performance de classification par classe.

Dans les résultats que nous présentons, nous donnons les résultats de la moyenne de toutes
les performances de toutes les classes. Par exemple, le | que nous reportons dans nos tables,

pour notre exemple de la figure 6.1 serait :
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F) = Fi(classe A) +Fj(classe B)+Fj(classe B)/3 = (0.40 + 0.22 + 0.11)/3=0.24

Nous faisons la moyenne ainsi de toutes les mesures de performance. Cette méthode est

connue dans la littérature comme macro F.

Lorsque nous avons le méme nombre des données pour chaque classe (ce qui est le cas pour
beaucoup de nos expérimentations), ces valeurs sont qualifiées de valeurs pondérées. Si le
nombre des données sont différentes, alors la valeur pondérée par exemple du Fi de 'exemple

de la figure 6.1 est :

Valeur pondérée de Fy = Fi(classe A)-114+F(classe B)-12+F(classe B)-13/(11 4+ 12+ 13) =
((0.40-11) + (0.22 - 12) + (0.11 - 13)) /(11 + 12 + 13)

Nous avions onze (11) données dans la classe A, 12 données dans la classe B et 13 données
dans la classe C dans notre exemple comme le montre la matrice de confusion. Plusieurs
auteurs ont utilisé cette méthodologie d'une maniere ou d'une autre pour la performance de
leur classification dans le cadre de leurs recherches : A. C. PATEL et MARKEY 2005 ; DIRI et
ALBAYRAK 2008 ; SOKOLOVA et LAPALME 2009 ; PATRO et PATRA 2015.

6.3 Représentation proposée, TMED

La représentation proposée, appelée TMED ('Transition Matriz with Edit Distance fea-
tures"), est une combinaison de deux techniques : la matrice de transition qui prend en
compte la durée de chaque activité de I’étudiant traduite en termes de transitions et la suc-
cession des transitions. La combinaison de ces deux éléments dans le cadre de la comparaison
des écoutes vidéo donnerait une mesure de similitude plus acceptable entre chaque paire de

séquences d’interactions des étudiants bénéficiant des avantages de ces deux techniques.

6.3.1 Construction de la matrice de transition

La matrice de transition vidéo d’un étudiant s pour une vidéo 7 est exprimée de telle sorte
que chaque cellule de la matrice est la somme du nombre des transitions d’un état de la ligne
a I’état de la colonne en tenant compte de la durée de chaque activité comme il sera expliqué
en détail plus loin. Contrairement a la chaine de Markov qui compte les transitions sans tenir
compte de la durée des activités (voir la forme traditionnelle de la chaine de Markov dans

I’équation 6.3), la matrice des transitions dans le cadre de ce que nous proposons prend en
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compte la durée de chaque activité comme expliqué ci-dessous. Nous exprimons une matrice

de transition comme suit :

load play pause seek  stop

load ai1 G2 a13 Qi4 G155

play G211 Q22 0A23 AG24 A5

M, = pause a31 (32 (33 a34 G35

seek (41 Q42 A43 Q44 Q45

stop as1 Q52 A3 Q54 0As55

Ot @, est le nombre de transitions de I'événement j a I'événement k dans la séquence d’ac-
tivité de type séquence 1 et 2 précédents (prenant en compte la durée de chaque activité)
exprimés en nombre de transitions par unité de temps comme expliqué plus loin. Le choix de

I'unité de temps discuté a la section 6.3.3.

Pour la construction de cette matrice de transition, nous quittons des interactions vidéo d’un
étudiant. Au départ toutes les valeurs de transition sont a zéro. Un nouvel événement se
produit lorsqu'un étudiant arréte une activité en commengant une autre. Par exemple, un
étudiant met une vidéo en pause pendant qu’il la regarde. Le clic sur "pause’ crée un nouvel
événement qui passe de I'état "play" a I'état "pause' (changement de I'état "play" a I'état
"pause"). Ce type de changement augmente d’une unité dans la matrice la cellule représentée
par a;; (i et j représentant deux états différents). Dans le cas ol aucun événement ne se
produit, cela signifie que 1’étudiant est dans le méme état : lecture de la vidéo ("Play") ou
pause de la vidéo ("Pause") ou autre état, 'augmentation de 1’élément de la matrice a;; se
fait en suivant le nombre maximum de transitions possibles lors du temps passé dans cet
état comptant la transition d'un état a ’autre, ce qui correspond a l'idée de I’équation 6.7
dans la section suivante. Ensuite, chaque a;; de la matrice représente a chaque fois le nombre
de transitions possibles qui pourraient se produire lorsqu’un étudiant reste dans un état ¢
sans passer a un autre état. Chaque fois qu'un étudiant atteint un état i, le compte de a;;
commence a augmenter sa valeur de I'unité de transitions par unité de temps passé dans cet
état jusqu’a ce que I'étudiant clique pour passer a un autre état j et, dans ce cas, I’élément
de matrice a; ; est augmenté de un et le compte dans I'état j de la matrice (a;;) commence

a augmenter en fonction du temps passé dans j et ainsi de suite.

Pour éviter de perdre des transitions lors de la construction de la matrice de transition, nous

allons trouver dans les traces enregistrées sur le serveur le plus petit intervalle de temps
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que nous pouvons avoir entre deux événements. Cela s’exprime en nombre de transitions a
la seconde (V). En utilisant cette référence, I'on est stir de pouvoir représenter toutes les

transitions des étudiants.

Le nombre total des transitions dans un état j lorsqu’un étudiant interagit avec une vidéo ¢
et reste dans cet état une durée de Ly ;; en seconde sachant que le systéme est capable de

collecter N,/ transition par seconde est exprimé comme :

Tsl,i = le,i * Nt/s (6-7)

Ou Ty, est le nombre de transitions de I'étudiant s1 dans son interaction avec la vidéo @
dans I’état 7,

Ls1;; est la durée de temps passé par I'étudiant s1 dans I’état j en seconde dans son inter-
action avec la vidéo 1,

Ny/s est le nombre maximum de transitions par seconde collecté par le systeme.

Lorsqu’un étudiant est dans un état j, on augmente la cellule a; ; de Ty, ; ; transitions lorsque
I’étudiant passe a un autre état. Dans notre cas, le nombre maximum de transitions par
seconde collecté par notre systeme est de trois (3) transitions par seconde. Pour trouver
ce nombre, il faut considérer toutes les données collectées et trouver le nombre maximum
d’événements vidéo qui se produisent dans la méme seconde. La normalisation est la prise en
compte du temps passé dans chaque état par un étudiant y compris les périodes de transition

d’un état a 'autre.

Le nombre total des transitions d'un étudiant sl est exprimé comme suit :

5 5
Ta,; = Z Z Q;,j <6~8)

i=1j=1

Avec a; ; I'élément de la ligne ¢ et de la colonne j de la matrice de transition de I’étudiant s1.



78

6.3.2 Distance entre deux matrices : distance matricielle

Dans nos recherches, nous avons conservé cing états propres aux interactions vidéo des étu-
diants : '"load" (la vidéo est chargée dans linterface préte a étre joué), "play'(l’étudiant
regarde la vidéo), "pause” (I’étudiant a mis en pause la vidéo), "seek” (I'étudiant déplace le
curseur de lecture de la vidéo pour chercher), ’stop" (I’étudiant arréte la vidéo). La matrice
de transitions va donc étre une matrice cinq par cinq dont chaque colonne et chaque ligne

représente 'un des cing états.

La distance entre deux matrices d’interaction vidéo est exprimée comme une distance de

Frobenius qui est calculée comme suit :

(O _(ajx = bj)?) (6.9)

1 k=1

5
d(Msl,ia MsQ,i) - ||Msl,i - Ms2,i||p -

J

11 Q12 A13 aAir4 dais
Q21 G22 A23 dAg4 A5
Msl,i = 31 32 33 Q34 0Aa3s

Q41 Q42 Q43 A44 0A45

51 G52 A53 Ads4 A5

bii b1z big bia bis
b2.1 b2.2 b2.3 b2.4 b2.5
Ms?,i = b3.1 b3.2 b3.3 b3.4 b3.5

b4.1 b4.2 b4.3 b4.4 b4.5

b5.1 b5.2 b5.3 b5.4 b5.5

Ici 7 représentant la vidéo considérée puis sl et s2 les deux étudiants qui interagissent avec

la méme vidéo i (ou des vidéos differentes).

6.3.3 Similarité TMED (S5,,,:) entre deux matrices

Dans le cadre de la mesure de degré de similarité entre deux matrices d’interactions vidéo,
nous allons utiliser la distance matricielle entre elles. L’objectif de cette mesure étant de

comparer les degrés de similarité obtenus par diverses représentations d’interactions vidéo
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pour trouver celles qui expriment mieux la similarité entre deux écoutes.

La distance maximale entre deux matrices de Markov ou des matrices TMED pour une vidéo
est atteinte lorsque la premiére matrice n’a aucune transition en commun avec la seconde.
Dans un tel cas, la dissimilarité entre ces deux matrices est maximale d’une valeur de 1 (la
dissimilarité est exprimée entre 0 et 1). La dissimilarité entre deux matrices TMED ou deux
matrices de Markov est égale a zéro (0) lorsque les deux matrices sont identiques (la distance
entre les deux matrices est nulle). La dissimilarité entre deux matrices TMED ou deux ma-
trices de Markov est égale a 1 lorsque les deux matrices n’ont aucune transition en commun.
Donc, lorsqu’une transition dans une des matrices est différente de zéro, la méme transi-
tion dans 'autre matrice est nécessairement nulle et vice-versa. Les valeurs correspondantes
peuvent étre par contre nulles pour les deux matrices. Nous nommons dist,,., la distance

entre les matrices n’ayant aucune transition commune et est exprimée comme suit :

diStmax(Msl,h Ms2,i) - azz,j) + Z(Z bz%j) (610)

5
— 1 i=1 j=1

5 5 5
( .

1y

)

Avec a; ; les cellules de la premiere matrice et b; ; les cellules de la seconde. Ainsi la valeur
de la dissimilarité est de un (1) dans cette situation. Toutes les distances entre les matrices
vont étre divisées par la distance maximale (dist,,q,) pour obtenir le degré de dissimilarité

entre elles.

La dissimilarité entre deux séquences d’interaction est exprimée en pourcentage en utilisant
les matrices de transition des deux séquences. On définit donc la dissimilarité entre les deux

matrices de ’équation 6.9 comme suit :

d(Mg1 5, Mg;)
VELI (S a2)) + X (55 b))

DiS(Msl,iuMSQ,i) = (611)

Ou Dis(Msi i, Mo ;) est le niveau de dissimilitude entre My, ; et Myo; deux matrices d'in-
teractions de deux étudiants avec la vidéo i et d(My; ;, Myo;) est la distance entre elles. Les

valeurs a; ; et b; ; sont les cellules respectivement des matrices de transitions Mg, ; et Mg ;.

Si Dis(Mgq ;, Mo ;) est égal a zéro (0), alors les deux séquences sont completement similaires
(la distance nulle entre les deux matrices de transition) et, lorsqu’il est égal a 1 (les deux

matrices de transitions n’ont aucune transition en commun : deux cellules de la méme po-
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sition dans les deux matrices ne peuvent pas étre différentes de zéro en méme temps), elles
sont completement dissemblables. Entre 0 et 1 indique le pourcentage de dissimilarité entre

les deux séquences de transitions.

La similarité entre deux séquences de vidéo d’interaction basées sur des matrices de transition

avec une vidéo 7 est alors exprimée comme suit :

Smat(Ms1,i, My2;) = 1 — Dis(Mg ;, Mo ;) (6.12)

Ici, Spmat (M1, Mia,;) est le niveau de similarité entre la séquence d’interaction de 1'étudiant
sl et de I’étudiant s2 de la vidéo ¢ en utilisant la matrice d’interactions et Dis(Myy ;, Mo ;)

est la dissimilitude elles.

6.3.4 Similarité OM Distance (S,,,) entre deux séquences

Pour chaque paire de séquences étendues prenant en compte la durée de chaque activité du
style 6.1, nous calculons la distance ED et a partir de la, nous calculons le niveau de similarité

entre elles : la similarité OM Distance (Sop,).

Le niveau de similarité entre deux séquences est calculé en utilisant la distance ED comme

suit :

diStom (SeqSl,i ) 56(]52,2')
max(Ts i, Tso)

Som(5€qs1, S€qs2:) = 1 (6.13)
Ou S, (seqsiq, Seqsa;) est le niveau de similarité entre la séquence de I'étudiant sl et la
séquence de I'étudiant s2 de la vidéo i et dist o, (seqsi.i, segsa,i) est la distance ED en comptant
les insertions, les substitutions et les suppressions pour rendre semblable dans ’algorithme
OM (voir Optimal Matching Distance de I'annexe G a la section G) entre les deux séquences
et T, et Tso; sont les nombres de transitions de la séquence de chaque étudiant donné dans
I'équation 6.8. Enfin, max(Ts1,;, Ts2;) est le maximum entre le nombre des transitions des

deux séquences d’interactions des étudiants.
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6.3.5 Similarité (S,,.«) entre deux matrices de Markov

Le degré de similarité entre deux matrices de Markov est calculé en fonction de la distance
entre deux matrices comme définie dans I’équation 6.9. Il faut bien noter ici qu’une matrice
de Markov est différente d’une matrice TMED (la somme de chaque ligne d’une chaine de
Markov est 1 alors que la somme totale de toutes les valeurs d'une matrice TMED est de 1).
Dans le calcul du degré de similarité des chaines de Markov, nous prenons aussi en compte
la distance maximale possible entre les deux chaines. La similarité entre deux matrices de

Markov va donc étre définie comme :

d(M,sl,iv M/SQ,i)
VI (S ad?) + S (S b,2)

Smark(Mlsl,iu MISZ,Z’) =1~ (614)

Ot Spark(M's1.5, M'g2;) est le niveau de similitude entre les chaines de Markov M/ ; et
M’y ; deux matrices d’interactions de deux étudiants avec la vidéo i et d(IM'g;;, M's2;) est
la distance entre eux. Les valeurs a; ; et b} ; sont les cellules respectivement des matrices de

oy / /
transitions My, ; et M’ ;.

6.4 Etapes de la mesure de la similarité matricielle proposée

Pour récapituler la méthodologie de mesure de similarité que nous proposons en introduisant
une représentation d’interaction vidéo, nous voulons dans cette section résumer les étapes
pour y arriver. Nous allons ensuite comparer la capacité de la représentation TMED pour
trouver le niveau de similarité entre les séquences comparée aux représentations existantes,
a savoir la technique de la chaine de Markov telle qu’utilisée par KLINGLER et al. 2016 et la
représentation de séquence d’interaction vidéo étendue sensible a la durée des activités basée

sur la distance édition (du style des séquences (6.1) dans la section 6.2.1).

Voici en somme les étapes dans la détermination de la similarité que nous proposons entre

deux séquences d’écoute vidéo.

(i) Convertir le temps passé dans les états en période de transition : il s’agit
pour chaque interaction étudiant avec la vidéo de transformer en termes de transitions
les temps passés dans chaque activité d’interaction en utilisant 1’équation 6.7 pour dé-

terminer l'intervalle appropriée.
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Prenons un exemple de séquence d’interaction vidéo d’étudiant suivant :

1s. tr 6.33s. tr. 2s. tr. 3s. tr. 4s. tr 2.33s.
Lo Pl Pa Pl Se St

En prenant en compte le fait que dans notre cas Ny/s = 3 transitions/seconde, la sé-

quence d’interaction devient :

3 tr. tr. 19 tr. tr. 6 tr. tr. 9 tr. tr. 12 tr. tr. 7 tr.
Lo Pl Pa Pl Se St

(ii) Déduire la matrice de transition : il s’agit a partir de la séquence d’interactions
converti en termes de transitions de construire une matrice représentant toutes les
valeurs de transitions d’un état a l'autre y compris les transitions d’un état a lui-méme.

Pour I'exemple précédent nous obtenons la matrice de transition suivante.

load Play Pause Seek Stop
load 3 1 0 0 0

play 0 28 1 1 0
TM = Pause 0 6 0 0
Seek 0 0 12 1
Stop 0 0 0 7

(iii) Déduire la matrice TMED représentant les interactions et la matrice de
Markov de cette séquence : Il s’agit de déduire la matrice de probabilité de transi-
tion a partir de la matrice de transition (chaine de Markov) et la matrice de TMED en
fonction des toutes les transitions. La matrice TMED est obtenue en divisant chaque

élément de la matrice de transition par le nombre total des transitions. Dans ’exemple



précédent, la matrice TMED est exprimée comme suit :

load  Play  Pause Seck  Stop
load 3/61 1/61 0 0 0
play 0 28/61 1/61 1/61 0
TMED = pause 0 1/61 6/61 0 0
Seek 0 0 0 12/61 1/61
Stop 0 0 0 0 7/61
La matrice de chaine de Markov correspondante est :
load  Play  Pause Seek  Stop
load [ 3/4 1/4 0 0 0
play 0 28/30 1/30 1/30 0
Mihark = Pause 0 /7 6/7 0 0
Seek 0 0 0 12/13 1/13
Stop 0 0 0 0 77
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La particularité du TMED par rapport a la chaine de Markov est le fait qu’elle prend
en compte dans son expression toute la séquence de 'interaction vidéo de I'étudiant en

méme temps. Ce qui fait que dans TMED nous avons cette égalité :

Zbi,j =1 (6.15)

5 5
=1j=1

(2

Ot b;; est la cellule de la matrice TMED a la ligne 7 et la colonne j.

Pendant que la chaine de Markov est exprimée par rapport a la probabilité de sortie de
chaque état, TMED quant a elle est exprimée par rapport au nombre de transitions de
toute la séquence d’interaction de I’étudiant avec la vidéo. Donc la somme des éléments

de chaque ligne de la matrice d’une chaine de Markov est égale a un (1) :

bi.j = 17 (Z € {17 273747 5}> (616)

5
=1

J
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Ou b; ; est la cellule de la matrice de la chaine de Markov a la ligne ¢ et la colonne j.

(iv) Calcul de la distance entre deux matrices TMED et deux matrices de Mar-
kov : il s’agit d’utiliser a cette étape le calcul de la section 6.3.2 pour exprimer la
distance entre les matrices TMED et la distance entre deux chaines de Markov (voir

I'équation 6.9 ).

(v) Calcul de la similarité TMED et calcul de la similarité de la chaine de Mar-
kov : il s’agit d’utiliser ici les calculs de la section 6.3.3 pour déterminer le degré de
similarité entre deux séquences d’écoutes a partir de leurs matrices TMED (voir 1'équa-
tion 6.12). Puis de calculer le degré de similarité entre deux matrices de Markov en

utilisant 1’équation 6.14.

(vi) Calcul de la similarité d’édition (ED) entre deux séquences d’activités : il
s’agit a partir de la distance d’édition entre deux séquences d’activités, de calculer le
degré de similarité entre elles. Pour cela, nous utilisons I’'équation 6.13 définie précé-

demment dans la section 6.3.4.

L’enchainement schématique de la procédure de détermination du degré de similarité entre
deux séquences d’interactions se retrouve a la figure 6.2. Il s’agit de quitter de deux séquences
sous leur forme étendue qui tient compte de la durée des activités pour aboutir a leur degré

de ressemblance pour chaque type de représentation.

6.5 Validation de la méthodologie de similarité proposée

Pour valider la méthodologie de similarité proposée, nous allons procéder dans un premier
temps au calcul de la similarité entre des séquences dont nous savons a ’avance le résultat
de la similarité (cas prototypiques). Nous comparerons les résultats de la similarité entre la
représentation proposée avec la similarité basée sur les représentations en chaines de Markov
et de la séquence d’édition pour voir laquelle de ces trois fagons de représenter donne un

degré de similarité semblable a celle attendue.

Dans la seconde partie de la validation nous allons prendre les données réelles pour voir
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laquelle de ces trois représentations d’interactions vidéo (chaine de Markov, séquence d’inter-
action et TMED) est mieux capable de discriminer d’un coté les séquences des étudiants et
de 'autre les vidéos. Il s’agit en effet de voir la capacité de chaque représentation a corroborer
les hypotheses selon lesquelles un étudiant a une “signature” propre d’interactions avec les
vidéos et de 'autre qui a été vérifiée au chapitre 5, avec la représentation SIVS selon laquelle
une vidéo impose une “signature” d’interaction avec elle. Nous comparerons les performances

en utilisant ces trois types de représentations.

6.5.1 Cas prototypiques

Nous testons d’abord 'approche sur des cas prototypiques ou les modeles sont évidents a
I’ceil nu. Pour ce faire, nous prenons deux cas principaux : des séquences de transitions de
méme longueur et des séquences de transitions de longueur différente. Pour des séquences
d’interactions de méme longueur, nous avons considéré une séquence cyclique de transitions

de méme longueur, comme l’illustre la figure 6.3. Le cycle des transitions est le suivant :

Lo —P1 —Pa—Pl—Pa—Se—Pl—St (6.17)

Le cycle de transition peut commencer n’importe ol et se terminer par St pour n’importe
quelle séquence (figure 6.3). Le niveau de similarité attendue devrait étre proche de 100 %,
au moins plus que 80%, pour un méme cycle d’activités. Le résultat basé sur la distance ED
ne peut pas trouver ce niveau de similarité comme le montre la figure 6.4(a) par rapport
a la méthode de Markov de la figure 6.4(b) ou les résultats sont de l'ordre de ce qui est
attendu avoisinant ainsi les 100% comme prévu et la représentation TMED proposée dans
la figure 6.4 (c) trouve une similarité semblable a la chaine de Markov avoisinant les 100 %
comme prévu. Ici la représentation TMED proposée bénéficie de la propriété des chaines de

Markov qui tient compte de la succession d’activité dans sa structure.

Pour ces séquences cycliques, la méthode proposée et les méthodes de similarité basées sur la
chaine de Markov sont plus performantes que la méthode basée sur la méthode de distance
ED (en raison de la disposition des états non concordants) pour trouver la similarité entre

deux séquences d’interactions cycliques identiques.

La deuxieme validation de la représentation proposée consiste a comparer ses capacités a

celles de la méthode de Markov et la distance ED dans des séquences de longueur différente
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avec des similarités connues. A cette fin, nous avons considéré quatre séquences de mémes ni-
veaux de transition, comme le montre la figure 6.5. Dans ce cas, le pourcentage de transition
entre les états est le méme, mais le temps passé dans chaque état est différent d’une séquence
a l'autre. Le niveau de similarité attendu dépend ici de la longueur de chaque séquence, car
la succession des états est la méme pour les quatre séquences (figure 6.5). Ainsi, le degré de
similarité de deux positions sur la méme diagonale sera la méme en partant des plus faibles
jusqu’au 100% de la diagonale centrale de la matrice. En effet, selon la figure 6.5 la longueur
de la séquence 1 est la moitié de la séquence 2 et longueur de séquence 2 est la moitié de la
séquence 3 et la séquence 3 la moitié de la longueur 4. Donc le degré de similarité attendu
entre les séquences 1 et 2, entre les séquences 2 et 3 puis entre les séquences 3 et 4 devrait étre
le méme. D’ot les diagonales de la matrice de similarité a chaque niveau devraient montrer le
méme degré de similarité. Nous devrions également avoir comme résultat une augmentation

progressive du niveau de similarité de la séquence la plus courte a la plus longue.

Le résultat de la méthode basée sur la séquence d’édition dans la figure 6.6(a) a du mal a
retrouver la similarité progressive attendue a cause de la variation de longueur des séquences,
les opérations d’insertions et de substitutions sont inégalement réparties d’'une séquence a
lautre. Contrairement a ce qui est attendu, les degrés de similarité sur la méme diagonale
sont différents. Le résultat de la méthode basée sur la chaine de Markov, comme on peut le
voir dans la figure 6.6(b), n’a pas pu non plus trouver les différents niveaux de similarité car
le pourcentage de transition entre les états est conservé avec des longueurs de séquences diffé-
rentes. La méthode proposée donne de meilleurs résultats, comme le montre la figure 6.6(c),
car elle est basée sur le nombre de transitions (en prenant en compte la durée de temps dans
chaque état) plutdt que sur la probabilité de transition comme ’est la chaine de Markov.
Comme on le prévoyait, on voit bien que les degrés de similarité d’une position a la méme

diagonale sont égaux.

6.5.2 Validation de la sensibilité de la représentation TMED proposée

Pour la premiere partie de la validation, nous allons identifier les étudiants auxquels le TMED
appartient. Le but de I'expérience est d’évaluer la sensibilité de la représentation a différents
styles d’interaction. En effet, nous voulons savoir jusqu’a quelle hauteur ’hypothéese selon
laquelle un étudiant a sa propre signature d’interaction peut se vérifier avec la représentation
TMED en comparant sa capacité a celle des deux autres représentations (séquence et chaine

de Markov). Si 'approche est en mesure d’identifier mieux que les deux autres a quel étudiant
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Séquences similaires cycliques avec méme durées d’activités
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Figure 6.3 Méme séquence cyclique de transitions. Le cycle peut commencer a différentes
étapes mais suit le méme schéma de transition.
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Figure 6.4 Résultat de la similarité : (a) La similarité basée sur la distance d’édition (ED) ne
peut pas reconnaitre la similarité des séquences cycliques. (b) La similarité basée sur la chaine
de Markov peut reconnaitre la similarité, comme on s’y attendait, les similarités avoisinent
100%. (c) La similarité basée sur la représentation TMED proposée peut reconnaitre les
séquences cycliques. Egalement les similarités avoisinent 100%

appartient le TMED, nous supposons qu’elle est plus sensible et plus susceptible de mieux

discriminer des styles différents d’interactions vidéo.
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Séquences de méme style avec différentes durées d’activités
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Figure 6.5 Méme séquence d’états avec des longueurs différentes.

L’algorithme sélectionne un TMED de chaque étudiant pour le test parmi neuf (9) autres
TMED et s’entraine sur les huit (8) restantes. En général, pour 'identification, 80 % des don-
nées sont utilisées pour l'entrainement et 20 % pour le test. Ce qui fait que, chaque étudiant
aura au moins une représentation TMED dans I’ensemble test. L’expérience est dans chaque
cas répétée 400 fois en utilisant différents groupes d’étudiants a identifier (un nombre de 3
a 15 étudiants a chaque cycle d’identification) et les moyennes des résultats sont rapportées.
L’ensemble d’entrainement a ainsi pour chaque étudiant au plus huit (8) de ses TMED et au

moins un se trouve dans l’ensemble test a chaque cycle d’identification.

Chaque classificateur (SVM, GBM et KNN) est ensuite entrainé pour chaque étudiant sur
I’ensemble d’entrainement. A cette fin, le test devrait identifier, & chaque cycle, jusqu’a quinze
(15) étudiants en méme temps pour voir dans quelle mesure on peut distinguer l'interaction
d’un étudiant en particulier de celle des autres étudiants en utilisant la représentation pro-

posée.

Dans la deuxieme partie de la validation, nous faisons une expérimentation similaire a la
premiere expérience mais cette fois-ci pour tester si la représentation TMED peut identifier

mieux que les autres quelle est la vidéo avec laquelle interagit un étudiant quelconque. En
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Figure 6.6 (a) la similarité basée sur la séquence d’Edition montre une certaine progression
mais tres déséquilibrée par rapport a ce qui est attendu lorsqu’on observe les séquences. Les
degrés de similarité des diagonales ne sont pas les mémes.(b) la similarité basée sur la chaine
de Markov ne peut pas reconnaitre la durée dans chaque état car les probabilités de transition
entre les états sont préservées sur la longueur de chaque séquence. Toutes les séquences sont
considérées comme identiques, méme si elles ne sont pas tout a fait identiques en fonction
de la durée dans chaque état. (c) la similarité proposée par TMED peut reconnaitre le fait
que ces séquences soient identiques mais le niveau de similarité est basé sur le temps passé
dans chaque état. Le résultat montre 'augmentation progressive du niveau de similarité. Les
diagonales montrent le méme degré de similarité, c’est ce qui était attendu vue la structure
des interactions.

d’autres termes, nous voulons vérifier I’hypothese du chapitre 5 selon laquelle une vidéo im-
pose aux étudiants une maniere d’interagir avec elle. Nous avons déja vérifié cette hypothese
avec la représentation SIVS et nous voulons savoir si la représentation TMED peut mieux
que d’autres représentations semblables (séquence et chaine de Markov) corroborer cette hy-
pothese. Les détails de la procédure de ces deux expérimentations sont présentés dans les

sections suivantes.

Ces deux expérimentations de validation de la représentation TMED sont reproduites en uti-
lisant la représentation en chaine de Markov et la représentation séquentielle pour comparer
leurs résultats respectifs. Nous pourrons ainsi voir laquelle des trois représentations est la

meilleure représentation dans la discrimination des étudiants et des vidéos.

Les deux expériences se feront sur un ensemble de données réelles d’interaction vidéo pour
tester et comparer la capacité de la méthode proposée pour reconnaitre (1) I’étudiant derriere
une séquence d’interaction, et (2) la vidéo derriere une séquence d’interaction. Bien que cette

tache ne soit d’aucune utilité pratique, puisque la vidéo et I’étudiant associé a une séquence
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d’interaction sont déja connus en général, elle fournit un ensemble de données de vérité de

terrain pour évaluer le pouvoir de discrimination de chaque approche.

6.5.3 Identification des séquences d’interaction des étudiants

Les données contiennent les "logs" (les données de connexion) de 4 800 d’étudiants, ou chaque
étudiant interagit avec neuf (9) vidéos différentes. Ces neuf (9) vidéos correspondent a toutes
les vidéos de la premiére semaine du cours. Tous les 4 800 étudiants ont été sélectionné car
ayant interagi avec chacune des neuf (9) vidéos de la premiére semaine du cours. Chaque
interaction vidéo de I’étudiant est une séquence d’interactions dans un premier ensemble de
données, une chaine de Markov dans un second et dans une troisiéme, sous forme d’une ma-
trice TMED.

Pour I’étudiant cible, les données de huit (8) autres vidéos avec lesquelles les étudiants ont
interagi avec, servent de données d’entrainement. Les données d’interaction avec la neuvieme
vidéo serviront pour la prédiction de I’étudiant. Pour cela, 5 étudiants puis 12 étudiants sur
une vidéo non vue doivent étre classés comme cible et, bien siir, un seul enregistrement pro-

vient de chaque étudiant cible.

Nous choisissons trois classificateurs bien connus, tels la machine a vecteur de support (SVM),
I'arbre de décision (GBM) et le voisin le plus proche (KNN) pour chaque mode de repré-
sentation de séquence d’interactions afin de pouvoir identifier I’étudiant derriere la séquence
d’interaction. Si une représentation spécifique de la séquence d’interaction de I’étudiant est
prévisible en termes d’étudiants qui interagissent avec la vidéo, cela signifie que la représen-

tation est capable de mieux distinguer les différents types d’interactions.

Cette expérience ou nous prévoyons ’étudiant auquel appartient la représentation de la sé-
quence, 'algorithme sélectionne une séquence de chaque étudiant pour prédire parmi les
neuf (9) mémes représentations de séquences d’étudiants et s’entrainer sur les huit (8) autres
représentations de séquences de I’étudiant. La dimension de la représentation TMED et de
chaine de Markov de chaque séquence est de 25, qui représentent les 25 éléments de la matrice

de chaque représentation de séquence comme on I’a décrit dans la section 6.3.1.
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6.5.4 Identification des vidéos a partir des interactions des étudiants

Dans la deuxieme partie de l'expérience, nous avons utilisé les mémes représentations des
séquences d’étudiants mais au lieu de prédire ’étudiant, on a prédit la vidéo avec laquelle
I'étudiant a interagi. Nous avons utilisé les mémes ensembles d’entrainement (80 % des don-
nées) et de test (20 % des données) en nous assurant que dans les données nous avons le
méme nombre d’étudiants qui ont interagi avec chaque vidéo. Comme chaque étudiant a neuf
(9) séquences de représentation d’interaction, le nombre de classes prédites (vidéo 1 a vidéo
9) dans chaque ensemble de données considéré. Ainsi, le nombre des classes des vidéos (neuf)
est le méme quelque soit le nombre des étudiants considérés. La précision des prédictions
aléatoires attendu est alors de 1/9 = 0.11. Dans ce cas également, a chaque cycle de prédic-
tion, l'algorithme s’assure que chaque représentation de séquence d’étudiant présente dans
I’ensemble de données considérées a au moins une de ses représentations de séquence dans

I’ensemble test a chaque cycle.

Le méme schéma utilisé pour la tache d’identification des étudiants est utilisé aussi pour la
vidéo cible. Les données d’une vidéo non vue sont données en entrée a un classificateur et la
tache consiste a identifier & quelle vidéo correspond l'interaction, sur un total de neuf (9) vi-

déos a chaque fois. L’entrainement est basé sur les données d’interaction des autres étudiants.

La Figure 6.7, montre comment la méthode de similarité utilisant la représentation TMED a
des meilleures précisions aussi bien pour la prédiction des vidéos avec laquelle les étudiants
interagissent (premiere ligne de la figure) que de l'identification des étudiants derriere des
interactions (seconde ligne dans la figure). Nous varions nos prédictions qui prennent en
compte de trois (3) a quinze (15) étudiants pour vérifier cette capacité dans I'utilisation de
la représentation TMED.

6.5.5 Application de la méthodologie de similarité dans ’analyse textuelle

Nous avons choisi également d’appliquer la méthodologie de similarité proposée pour l'ana-
lyse de texte. Le but de la recherche était de trouver les points de similarité entre les récits
de 15 migrants africains et du Moyen-Orient, arrivés en Europe clandestinement, pour déter-

miner un récit atypique qui est analysé par un sociologue, en vue de comprendre les raisons
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Prédictions : 45 séquences, 5 étudiants ciblés

Approches : SVM GBM KNN
Méthode - ED MC TMED ED MC TMED ED MC TMED
Balanced Acc. 0.75 0.38  0.88 0.63 0.38 1.00 0.50 0.38 1.00
Sensibilité 0.60 0.00 0.80 0.40 0.00 1.00 0.20 0.22 1.00
Spécificité 0.90 0.75 0.95 0.85 0.75 1.00 0.80 0.81 1.00
Fy 0.75 0.00 0.89 0.57 0.00 1.00 0.33 0.36 1.00
Prédictions : 108 séquences, 12 étudiants ciblés

Balanced Acc. 0.77 0.50 0.86 0.68 0.60 0.67 0.56 045 0.67
Sensibilité 0.58 0.20 0.74 0.42 0.33 040 0.11 0.00 0.40
Spécificité 091 0.84 0.97 0.95 0.86 094 0.56 0.90 0.93
F 0.73 0.20 0.78 0.59 0.50 0.63 0.20 0.00 0.67

Tableau 6.2 Résultats de la validation croisée vingt fois 400 séries de prédictions d’étudiants
de 5 et 12 étudiants utilisant trois méthodes différentes de représentation de l'interaction
des étudiants avec des vidéos montrant que la technique de représentation proposée est plus
performante que les autres. ED (Distance d’édition), MC (Chaine de Markov, distance de
Frobenius), TMED (Combinaison, distance de Frobenius). Les valeurs de F} sont des valeurs
moyennes des F; de toutes les classes (voir section 6.2.4).

profondes du départ des migrants de leurs pays d’origine. En effet, il est question pour des
études sociologiques sur le phénoméne migratoire de donner la parole aux premiers concernés
au lieu de faire des études sociologiques sur d’autres aspects du phénomeéne migratoire sans
impliquer les migrants directement. Il s’agissait donc de transcrire 15 vidéos différentes de 15
migrants d’horizon diverses venus de divers pays d’Afrique et du Moyen-Orient pour situer
la similarité dans leur discours. De cette similarité de discours, trouver un discours atypique
de leur cheminement migratoire en trois étapes : avant le départ, le parcours migratoire et

I’arrivée en Europe.

La représentation de chaque discours se fait en constituant un corpus des mots du domaine
en prenant tous les mots et expressions utilisés par au moins 3 sur 15 migrants. Du corpus
des mots fréquents, sont exclus tous les mots de connexion : les articles, les conjonctions de

coordination, les ponctuations.

Chaque intervention (témoignage) est représentée sous forme d’un vecteur comptant le nombre
des mots utilisés par chaque migrant. L’expression lexicale de ces migrants semble étre faible
sur le plan du vocabulaire : on observe seulement 606 mots distincts qui sont utilisés com-

munément par au moins 3 des 15 migrants. Le transcrit de chaque intervenant est donc
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Prédictions : 45 séquences, 9 vidéos ciblées

Approches : SVM GBM KNN
Méthode - ED MC TMED ED MC TMED ED MC TMED
Balanced Acc. 0.50 0.62 0.75 0.63 0.75 0.56 0.46 0.57  0.63
Sensibilité 0.11 0.33 0.56 033 022 0.56 0.22 022 0.33
Spécificité 0.89 0.60 0.95 0.71 090 0.95 0.90 0.99 0.92
Fy 0.20 0.50 0.72 0.50 0.36 0.72 0.36 0.36  0.50
Prédictions : 108 séquences, 9 vidéos ciblées

Balanced Acc. 0.56 0.50 0.75 0.50 0.63 0.75 0.57 0.50 0.57
Sensibilité 0.22 0.11 0.56 0.11  0.33 0.56 0.22 0.11 0.22
Spécificité 0.90 0.89 0.83 0.89 0.85 0.83 0.85 0.89 0.85
Fy 0.36 0.20 0.61 0.20 0.50 0.61 0.36 0.20 0.36

Tableau 6.3 Résultats de la validation croisée de 400 séries de vidéos de prédiction des vidéos
de 45 et 108 enregistrements d’interactions d’étudiants en utilisant trois méthodes différentes
de représentation de I'interaction des étudiants avec les vidéos, ED (Distance d’édition), MC
(Chaine de Markov), TMED (Combinaison). Les valeurs de F; sont des valeurs moyennes
des F de toutes les classes (voir section 6.2.4).

représenté par une ligne de 606 colonnes représentant les 606 mots possibles que l'interve-
nant a pu utiliser et le nombre de fois dans son discours. Nous obtenons ainsi une matrice de

15 par 606 représentants tous les transcrits des 15 intervenants.

De cette matrice obtenue, la valeur d’une cellule est un (1) lorsqu’un mot est présent une
fois dans le discours du migrant et sinon zéro (0). Ayant ainsi l’expression vectorielle de
chaque intervention dans I'espace du corpus des mots communs, on applique la méthodologie
de la similarité proposée pour vérifier le degré de similarité des discours des migrants que

nous pouvons voir de fagon numérique dans la figure 6.8 ou de fagon visuelle dans la figure 6.9.

Pour le calcul de la similitude entre les discours, nous avons utilisé le principe de la matrice
TMED. Avec le vecteur du nombre de parution des mots nous avons considéré comme la
matrice de transition dans le cas des TMED. Comme les discours n’avaient pas la méme
longueur des mots, nous avons normalisé la représentation comme nous le faisons pour la
matrice TMED en divisant le nombre d’apparition des mots dans le texte par le nombre total
des mots du corpus présents dans le texte de chaque étudiant de telle sorte que la somme de
tous les éléments de la représentation donne un. C’est le cas avec la matrice TMED. Et nous

pouvons donc calculer les similarités S,,,; de TMED.
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(.11 [,21 [,31 [.4] [.5] [.e] [,71 [.,8] [,e] [,20] [.11] [.12] [,13] [,14] [,15]

[1,] 1.00 0.68 0.91 0.59 0.82 0.82 0.73 0.59 0.41 0.32 0.53 0.45 0.73 0.68 0.73
[2,] 0.68 1.00 0.68 0.64 0.59 0.68 0.68 0.36 0.45 0.533 0.59 0.59 0.539 0.55 0.59
[3,] 0.91 0.68 1.00 0.59 0.73 0.73 0.64 0.50 0.41 0.32 0.55 0.45 0.73 0.68 0.84
[4,] 0.59 0.64 0.539 1.00 0.77 0.59 0.59 0.55 0.45 0.36 0.59 0.41 .59 0.55 0.59
[5,] 0.82 0.5% 0.73 0.77 1.00 0.82 0.73 0.59 0.32 0.32 0.55 0.45 0.73 0.5% 0.73
[6,] 0.82 0.68 0.73 0.59 0.82 1.00 0.82 0.59 0.41 0.41 0.64 0.64 0.73 0.68 0.73
7,1 0.73 0.68 0.64 0.59 0.73 0.82 1.00 0.59 .50 0.50 0.45 0.64 0.73 0.59 0.73
[8,] 0.59 0.36 0.50 0.55 0.59 0.59 0.59 1.00 0.45 0.36 0.50 0.50 @.50 0.55 0.41
[9,] 0.41 0.45 0.41 0.45 0.32 0.41 0.50 0.45 1.00 0.45 0.41 0.50 0.50 0.36 0.50
[10,] 0.32 0.55 0.32 0.36 0.32 0.41 0.50 0.36 0.45 1.00 0.50 0.59 0.32 0.36 0.41
[11,] 0.55 0.59 0.55 0.59% 0.55 0.64 0.45 0.50 0.41 0.50 1.00 0.45 0.45 0.77 0.45
[12,] 0.45 0.59 0.45 0.41 0.45 0.64 0.64 0.50 0.50 0.59 0.45 1.00 0.55 0.50 0.84
[13,] 0.73 0.59 0.73 0.59 0.73 0.73 0.73 0.50 0.50 0.32 0.45 0.55 1.00 0.59 0.84
[14,] 0.68 0.55 0.68 0.55 0.59 0.568 0.5% 0.55 0.36 0.36 0.77 0.50 0.59 1.00 0.68
[15,] 0.73 0.59 0.64 0.59%9 0.73 0.73 0.73 0.41 0.50 0.41 0.45 0.84 0.64 0.68 1.00

Figure 6.8 La similarité entre les discours exprimée en terme de pourcentage de ressemblance.
Par exemple 0.55 signifie 55% de ressemblance et 1.0 signifie 100% de ressemblance.

De la matrice de représentation des chaque discours (matrice 15 par 606), on peut donc
extraire les mots les plus utilisés par les migrants dans leur discours. Il s’agit en l'occurrence
de calculer le nombre total des migrants qui ont utilisé le mot dans leur discours : ici la somme
de chaque colonne. On extrait ainsi les mots les plus fréquents. Sont considérés comme mots
les plus fréquents, ceux qui apparaissent dans le discours d’au moins la moitié des migrants :
les mots utilisés par au moins 7 migrants (47% des migrants). A partir de ces mots communs
aux migrants, I’on est capable de rejoindre toutes les phrases des migrants les ayant employés
et de diviser les récits en trois parties : avant le départ, pendant le voyage et a 'arrivée en
Italie (les interviews des migrants se sont passés en Italie). Nous obtenons alors un discours

atypique provenant des mots communs a tous les migrants en trois parties.

6.6 Résultats

Avec les résultats montrant que la méthode utilise la représentation TMED proposée, pour
le niveau de similitude, on peut dire a quel point deux séquences arbitraires sont similaires.
Grace aux tests de validation sur des données prototypiques, la méthode proposée donne de
meilleurs résultats que les deux autres modes de représentation existants comme on peut le
voir a travers les figures 6.4 et 6.6. Pour la méme séquence représentée comme une séquence
cyclique d’interaction avec différents modes de représentation, la figure 6.3 indique le degré
de similarité attendu avoisinant les 100 %, mais la représentation proposée et la chaine de
Markov nous donnent les résultats les plus proches de ceux attendus, comme le montre la
figure 6.4.
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Figure 6.9 La similarité entre les discours de maniere visuelle.

Lorsque nous considérons une méme séquence d’états avec des durées différentes, comme le
montre la figure 6.5, le résultat attendu de la similarité est une augmentation progressive du
niveau de similarité en fonction de la longueur de la séquence. La représentation en chaine de
Markov n’a pas pu trouver que la longueur des séquences est différente alors que la méthode
utilisant TMED est capable de bien le montrer (Figure 6.6). Le mode de représentation de
séquence d’édition quant a elle n’arrive pas non plus a découvrir une similarité progressive

et passe a coté du résultat attendu.

L’expérience sur les taches de données réelles teste la capacité de chaque représentation de
Iinteraction vidéo a identifier chaque séquence d’interaction en termes de séquences d’étu-
diants et de vidéo. Les résultats montrent de meilleurs résultats pour TMED que les deux
autres (tableau 8.2). Les parametres de performance sur la prédiction des étudiants en uti-
lisant SVM, GBM et KNN sur la prédiction de cinq (5) étudiants et douze (12) étudiants
avec neuf (9) enregistrements de chaque étudiant (ou huit (8) au plus enregistrements sont
pour l'entrainement et la prédiction d’au moins un enregistrement de chaque étudiant). Les
résultats montrent que l'utilisation du TMED proposée est plus performante que les deux
autres. Les résultats détaillés des trois représentations sont donnés dans la figure 6.7. Ces
résultats montrent que dans chaque cas la méthode proposée utilisant TMED est plus précise

que celles utilisant les deux autres représentations (les deux des autres modes).
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En prédisant la vidéo, les résultats complets pour quarante-cing (45) enregistrements de cing
(5) étudiants différents et cent huit (108) enregistrements de douze (12) étudiants en prédi-
sant les neuf (9) vidéos sont présentés dans le tableau 6.3. Nous démontrons que la méthode
proposée est également meilleure pour reconnaitre a la fois la vidéo et ’étudiant par rapport

aux deux autres méthodes de représentation de 'interaction de I’étudiant avec la vidéo.

La comparaison complete des performances sur la prédiction de la vidéo (la premiere ligne
de la figure) et des étudiants (la deuxieme ligne de la figure) se trouve dans la figure 6.7.
Dans les deux cas, prédisant les vidéos ou les étudiants, la représentation TMED proposée est
la plus performante en termes de précision que les représentations existantes. Ces résultats
suggerent que la représentation proposée a une meilleure fagon de représenter une interaction
des étudiants avec les vidéos d'un coté, et 'autre, de pouvoir discriminer la particularité
d’interaction avec une vidéo et peut également étre utilisée pour trouver le degré de similarité

entre deux interactions différentes.

6.7 Comparaison entre les représentations SIVS et TMED

De par sa structure, avec la représentation SIVS on ne peut pas savoir avec précision si I’'on
peut reconnaitre des vidéos dans la représentation d’une interaction vidéo a moins d’avoir
un ensemble des vidéos de méme durée a la seconde pres. C’est ce que nous avions fait dans
le cadre de la validation en définissant des centroides entre les vidéos de méme durée. En
effet, la taille de la matrice dans la représentation SIVS dépend de la taille de la vidéo a la
seconde pres. Ainsi cette taille de la matrice peut introduire un biais dans la reconnaissance
de la vidéo lorsqu’on a des vidéos de durée différentes a reconnaitre dans les interactions
étudiantes. Ce biais n’existe pas par contre dans la représentation TMED car les dimensions

des matrices TMED sont les mémes pour toutes les vidéos quelque soit leur durée.

Par contre, de par la structure de la représentation SIVS, I'on peut directement voir les
parties de la vidéo écoutées une ou plusieurs fois, pas du tout écoutées ou sautées d’un
seul coup d’eeil. Elle représente une sorte de tableau de la navigation de I’étudiant dans
la vidéo alors que ce n’est pas le cas avec la représentation TMED. Avec la représentation

TMED nous ne pouvons pas avoir acces aux détails de navigation de 1’étudiant dans la vidéo.

Donc les deux représentations SIVS et TMED ont leurs avantages et leurs limites et peuvent
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étre utilisées en fonction de ce 'on souhaite analyser.

6.8 Conclusion

La représentation proposée vise a combler une lacune méthodologique sur la représentation et
la comparaison des séquences d’interactions vidéo. Elle surmonte les inconvénients des repré-
sentations précédentes basées sur la chaine de Markov et les séquences d’interactions connues
sous le nom de "Edit Distance based" (ED). La principale contribution de cette représenta-
tion est le fait qu’elle prend en compte le temps passé dans chaque état et le style général
de succession des états. Elle offre un nouvel outil aux chercheurs qui souhaitent comparer
les interactions des apprenants avec les vidéos entre elles et trouver le degré de ressemblance

entre ces interactions vidéo pour notamment pouvoir regrouper des écoutes semblables.

L’utilisation de la méthodologie de similarité proposée dans le cadre des textes montre la ca-
pacité de cette méthodologie a pouvoir étre utilisable dans d’autres types de données. Dans
notre cas, au lieu de l'utiliser simplement dans le cadre des données d’interactions vidéo,
nous étions capables de l'utiliser pour repérer la similarité entre des textes a la place de

l'utilisation des matrices termes-document.

La représentation proposée est également en mesure de mieux spécifier une séquence d’inter-
action lors de taches de classification, comme le montrent les résultats. TMED a une meilleure
performance dans identification de 1’étudiant et de la vidéo que les deux autres représenta-

tions d’interactions vidéo.

La représentation TMED apporte un aspect complémentaire a la représentation SIVS pré-
sentée au chapitre 5 dans la mesure ou elle peut reconnaitre dans la représentation des
interactions, les vidéos et les étudiants quelque soit la durée de la vidéo. Cela ne pouvait
étre possible dans le cas de la représentation SIVS que pour des vidéos de méme durée a la

seconde pres.

La méthodologie de similarité proposée ouvre des nouvelles voies de recherche. Elle pourrait
permettre de déterminer de regrouper les interactions vidéo de chaque apprenant en fonction
du niveau de similarité des séquences. On peut également utiliser cette méthode pour sa-
voir si chaque style vidéo impose un style d’interaction spécifique aux apprenants. Une autre

piste est le lien que l'on peut trouver entre le style vidéo d’interaction et la performance



100

des étudiants. Les différents styles d’interaction vidéo peuvent-ils induire I’échec ou faciliter
la réussite dans un cours en ligne ? Nos futures investigations répondront a certaines de ces

questions.
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CHAPITRE 7 PREDICTION DE L’ECHEC ET DU SUCCES DES
ETUDIANTS BASEE SUR LES MESURES AGGLOMERATIVES
D’UTILISATION DES VIDEOS

7.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons notre quatrieme travail ("Early prediction of success in
MOOC from wvideo interaction features.” In Proceedings of the 21th International Confe-
rence on Artificial Intelligence in Education, AIED 2020) qui correspond a la quatriéme
contribution de cette theése. L’analyse de I'interaction des étudiants avec les vidéos peut-elle
prédire leur succes ou leur échec ? Avec des milliers d’étudiants qui s’inscrivent a des cours en
ligne chaque année, il est tres intéressant pour les développeurs et les instructeurs de MOOC
de prédire, des les premieres semaines du cours, les étudiants qui pourraient abandonner ou
qui sont plutot susceptibles de terminer le cours avec succes. Par exemple, les indicateurs
agglomératifs pourraient identifier le nombre des étudiants qui pourraient rester jusqu’a la
fin du cours et le pourcentage d’étudiants qui finalement réussiront ou échoueront le cours.
Il serait intéressant d’identifier les étudiants qui pourraient réussir le cours en recevant une
aide supplémentaire. En concentrant l'aide aux étudiants qui ont une interaction pouvant
conduire a I’échec deés la fin de la premieére semaine du cours, il y a des fortes chances de

pouvoir aider a prévenir un échec a la fin du cours pour une partie d’entre eux.

Il est probable que certaines raisons d’échec et d’abandon des cours pourraient également dé-
pendre d’autres facteurs qui pourraient étre mis en lumiere lors d’une interview des acteurs
de lapprentissage (Guo, KiMm et RUBIN 2014). Pourtant, en utilisant des données directe-
ment issues des comportements des étudiants avec les MOOC, nous pensons pouvoir prédire
les succes des étudiants avec objectivité tout en aidant 1’étudiant signalé comme pouvant

échouer a éviter ’échec a la fin du cours.

Il est tres important de s’intéresser aux taux de réussite des étudiants dans les MOOC car
les recherches indiquent que les étudiants qui cherchent a apprendre par le biais des systemes
d’apprentissage en ligne ont un taux d’abandon significatif apres la premiere semaine (HILL
2013). Ainsi, les interactions pendant la premiére semaine de cours sont un point de référence
clé pour prédire les succes des étudiants tout au long du cours, si I’étudiant persiste jusqu’au
bout. Mais il ne s’agit pas seulement de prédire les succes des étudiants dans les MOOC. L’ob-

jectif premier est plutot de détecter rapidement les étudiants qui sont susceptibles échouer
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afin de leur offrir un soutien supplémentaire pour qu’ils puissent persister et améliorer leur
facon d’étudier. 1l s’agit également d’informer les développeurs et les instructeurs des MOOC
des étudiants qui sont susceptibles de persister et de réussir. Plutot que de se concentrer sur
un grand nombre d’inscriptions au détriment des succes des étudiants, il s’agit de s’adapter
au fur et a mesure aux besoins du plus grand nombre des apprenants. Par exemple, de nom-
breuses études sur la prédiction des succes dans les MOOC ont généralement été basées sur
des activités qui ont contribué directement aux résultats scolaires de I'étudiant, telles que
des quiz, des soumissions de probleémes, et I'interaction avec des forums en ligne (S. JIANG
et al. 2014 ; L.-Y. L1 et TsA1 2017; O. H. Lu et al. 2018).

Le but de ce chapitre est d’étudier les mesures agglomératives dans 1'utilisation de la vidéo
qui peuvent déterminer si un étudiant risque d’échouer ou de réussir a un stade précoce du
MOOC. 1l s’agira de voir si, a partir de certaines mesures agglomératives d’écoute, l’'on peut
efficacement prédire le succes aprés une semaine d’interactions vidéo, le succes a la fin du
cours des étudiants. Nous allons comparer notre approche a celle utilisée par HE, ZHENG
et al. 2018. Il s’agit donc de proposer une nouvelle regle de regroupement dans deux groupes
des étudiants (ceux qui vont échouer et ceux qui vont réussir le cours) pour mieux séparer
les étudiants en fonction de leur succes ou non finale dans le cours tres tot dans le cours
(précoce). 11 s’agira donc d’identifier tres tot le groupe d’étudiants qui vont échouer dans le
cours pour permettre aux instructeurs de prendre des mesures pour aider ce groupe d’étu-
diant. C’est ainsi que nous allons classifier en premier les étudiants apres la premiere semaine
d’interaction avec les vidéos sur un cours d’une durée de treize (13) semaines. Nous allons
également faire un classement apres six (6) semaines de cours (mi-parcours) pour vérifier plus

attentivement la consistance de la méthode de classification.

L’utilisation d’une telle technique pour prédire les échecs des étudiants pourrait se justifier
dans des contextes ou l'acces aux données étudiantes est réduit aux interactions vidéo ou
dans une recherche rapide de prédiction des échecs. Elle pourrait également étre un module
de prédiction parmi d’autres dans le cadre d’un systeme plus robuste de prédiction des échecs
qui pourrait alors prendre la majorité des résultats qui convergent venant de plusieurs sys-

temes de prédiction des échecs.

Pour mieux comparer nos résultats a ceux obtenus par les mesures agglomératives utilisées
par HE, ZHENG et al. 2018, seront utilisées les données de la premiére semaine du cours (9

premiers vidéos) et, a mis-parcourt du cours apres six semaines (79 vidéos) seront utilisées.
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Cela permet de reproduire la recherche de HE, ZHENG et al. 2018 sur nos données et de
pouvoir la comparer aux résultats que nous obtenons a en utilisant les mesures que nous

proposerons.

7.2 Les mesures agglomératives d’utilisation des vidéos

Nous décrivons dans cette section trois mesures agglomératives qui constituent des parametres
d’écoute vidéo. Nous décrivons ensuite comment elles sont utilisées pour définir les groupes
d’étudiants en vue de la prédiction de leur succes. Les mesures agglomératives tel que AR et

UR sont inspirées de la publication de HE, ZHENG et al. 2018.

7.2.1 Taux d’assiduité ("Attendance Rate")

Le taux d’assiduité AR, d'un étudiant s sur une semaine donnée ¢ depuis le début du cours,
est le nombre de vidéos que I’étudiant a visionnées totalement ou en partie par rapport au

nombre total de vidéos disponibles jusqu’a cette période du calendrier des cours.

| SC|
AR, . = :
Vel

(7.1)

Ou :

AR, . est le taux d’assiduité de I’étudiant s jusqu’a la fin de la semaine c.

V., est le nombre total des vidéos du cours diffusées jusqu’a la fin de la semaine c.

W . est la collection des différentes vidéos regardées totalement ou en partie par I’étudiant

s jusqu’a la fin de la semaine c.

Si un étudiant a visionné la méme vidéo plusieurs fois, cette vidéo est comptée comme une
seule vidéo. En d’autres termes, W . est le nombre de vidéos uniques visionnées par I’étudiant
pendant cette période (du début du cours jusqu’a la fin de la semaine ¢). La valeur maximale
possible de AR est donc de 1, lorsqu’un étudiant a visionné en partie ou en totalité toutes

les vidéos diffusées pour la période allant du début du cours jusqu’a la fin de la semaine c.

7.2.2 Taux d’utilisation ("Utilization Rate")

Le taux d’utilisation UR,, d'un étudiant s jusqu’a la fin de la semaine ¢ depuis le début

du cours est la proportion de 'activité de lecture vidéo de 1’étudiant (la somme de tous les
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temps d’écoute des vidéos) par rapport a la somme de la durée totale de toutes les vidéos

jusqu’a la fin de la semaine c.

URS .= ?:1 Wts,i
’ i t(V))

j=1

(7.2)

Ou :

UR; est le taux d’'utilisation de I’étudiant s a la fin de la semaine c.

t(V;) est la durée de la vidéo j.

N est le nombre total de vidéos diffusées jusqu’a la fin de la semaine c.

Wisi est la durée totale des sections de la vidéo ¢ jouée par 'étudiant s.

n est le nombre de vidéos uniques que 1’étudiant s a joué en totalité ou en partie jusqu’a la

fin de la semaine c.

Comme un étudiant peut faire jouer des segments d'une méme vidéo plusieurs fois, Wt ;
peut étre supérieur a Vt;, et donc UR;, peut étre supérieur a 1 lorsque la durée totale de
lecture de toutes les vidéos par un étudiant est supérieure a la somme totale de la durée des
vidéos diffusées jusqu’a cette période. Lorsque Wt ; est supérieur a 1, il peut étre interprété
de deux fagons : pour certains, c’est un signe de difficultés avec les vidéos (N. L1, KIDZINSKI
et al. 2015; N. L1, KIDZINSKI et al. 2015) mais pour d’autre c’est un signe d’engagement
de I'étudiant (DRAUS, CURRAN et TREMPUS 2014 ; CUMMINS, BERESFORD et RICE 2015).
Dans ce cas précis ou nous sommes dans un contexte de la libre utilisation des vidéos, la per-
sistance a écouter plusieurs fois certaines sections ou des vidéos entieres montre une certaine
persistance de I’étudiant. En ce sens, elle peut indiquer plus d’engagement de 1’étudiant dans

les écoutes vidéo.

7.2.3 Taux de visionnage ("Watch Ratio")

Le taux de visionnage W R, . d'un étudiant s a la fin de la semaine c est défini comme suit :

UR;,
AR, .

WRS,C = (73)

Ou:
W R . est le taux de visionnage de ’étudiant s jusqu’a la fin de la semaine c.
UR; . est le taux d’utilisation de I’étudiant s a la fin de la semaine c.

AR, . est le taux d’assiduité de I’étudiant s jusqu’a la fin de la semaine c.
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Le W R; . représente la facon dont un étudiant regarde la vidéo depuis le début d’écoute. Par
exemple, si WR, . =1 cela signifie que I’étudiant s regarde completement la vidéo du début
ala fin. Le fait que AR, . peut étre égal a zéro, le W R, . ne s’applique qu’aux étudiants ayant
un AR, . > 0.

7.2.4 L’index de visionnage ("Watch Index")

Nous introduisons un nouvel index, W1, .. L'index de visionnage d'un étudiant s a la fin de

la semaine c :

WI,.=UR,. x AR, (7.4)

Notez que W, . peut étre supérieur a 1 si le temps total de visionnage est supérieur a la
somme des durées des vidéos (UR> 1) et si, en méme temps, I’étudiant a interagi avec toutes
les vidéos en ligne pour cette période (AR =1). Pour que cette situation se produise, ’étudiant
écoute plusieurs fois certaines sections ou des vidéos entieres. Cette mesure prend en compte
a la fois le nombre des vidéos écoutées par I’étudiant et le pourcentage d’écoute par rapport
a toutes les vidéos diffusées jusqu’a l'instant de la prise de la mesure. Plus cette mesure est
grande, plus I’étudiant a fait jouer les vidéos. Cette mesure va prendre une place importante
dans les distributions des groupes d’étudiants et dans la perspective de prédictions que nous

proposons.

7.3 Meéthodologie de classification

L’objectif général de cette étude est d’utiliser des mesures agglomératives d’interaction vidéo
pour évaluer si un étudiant réussit ou échoue le cours. Nous souhaitons évaluer la précision
de ces prédictions en fonction du calendrier du MOOC. Les prédictions précoces sont jugées

moins précises mais plus utiles a des fins correctives.

7.3.1 Classification en utilisant le taux de visionnage (WR)

HE, ZHENG et al. 2018 en utilisant des métriques tel que UR, AR, WR sont capables d’éva-
luer la distribution des modeles vidéo affectant les succes des étudiants. Ils ont réalisé une
étude sur la facon dont les différentes distributions de WR de tous les étudiants suivent les
performances des étudiants sans les prévoir. Ils ont pu définir des groupes d’étudiants en
fonction de la distribution de WR ot graphiquement ils ont pu établir les valeurs de WR en

fonction de trois (3) groupes :
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WR<03,03<WR<13et WR>13

Dans ces groupes, ils ont pu distinguer en majorité les étudiants qui poursuivent leurs études

et qui ont obtenu leur diplome, de ceux qui ont reporté leurs études.

Nous allons reproduire leur méthodologie sur nos données. Dans notre cas, il s’agit de dé-
terminer deux groupes : a savoir ceux qui vont passer le cours et ceux qui vont échouer ou
abandonner. A cet effet, nous recourons a la courbe de probabilité cumulative d’écoute en
fonction des valeurs de AR et UR (Figure 7.1). La courbe de UR nous montre que 92%
des étudiants en moyenne écoutent moins de 40% du contenu des vidéos qu'ils regardent. La
courbe de AR nous montre que 45% des étudiants seulement ont interagi systématiquement
avec toutes les vidéos de la premiere semaine. Il faut noter que la particularité du choix des
données des étudiants est basée sur le fait que les étudiants retenus pour cette étude sont
ceux qui ont interagi avec les vidéos jusqu’a la fin du cours. Nous excluons ainsi ceux qui ont

abandonné ou simplement arrété d’interagir avec les vidéos durant le cours.

Distribution de AR et UR
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Figure 7.1 Distribution de AR et UR de la premiere semaine
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Dans notre cas la majorité des étudiants ont regardé moins de 40% du contenu des vidéos
apres la premiere semaine. Comme le montre la figure 7.1 nous avons 92% des étudiants qui
ont regardé moins de 40% du contenu des vidéos. Nous avons retenu les données d’interac-
tions des étudiants ayant interagi avec toutes les vidéos de la premiere semaine soit 10 424
avec 970 ayant réussi le cours. La distribution descriptive des valeurs de AR, UR, et W R est

donnée dans la table 7.1.

Indicateur Médiane Moyenne Déviation Standard
AR 0.78 (0.34) 0.62 (0.37) 0.38 (0.24)
UR 0.01 (0.01) 0.11 (0.09) 0.22 (0.17)
WR 0.01 (0.04) 0.10 (0.15) 0.32 (0.23)

Tableau 7.1 Statistiques descriptives de AR, UR et WR apres la premiere semaine et entre
parentheses a la moitié du cours.

Distribution de WR

— AR>40%
****** AR <=40%
— WR complet

40

Pourcentage d'étudiants
30

20
1

10
1

05 10 15 20

WR

Figure 7.2 Distribution de WR

Dans notre cas la distribution de W R montre un seul sommet qui correspond a ce que les
auteurs appellent "Peak L" qui nous donne la valeur de WR que nous appelons ici W R; (voir

figure 7.2 et la valeur de W R, dans notre cas est de 0.3) qui va délimiter la séparation des



108

groupes selon la régle suivante utilisée par les auteurs pour déterminer le groupe de ceux qui
vont échouer (GROUP 1) et le groupe de ceux qui vont réussir (GROUP 1I) :

IF(WR,. < WR)
THEN {Student s in GROUP I}
ELSE {Student s in GROUP II}

Ou W R; est le taux de visionnage de I’étudiant s jusqu’a la fin de la semaine c.

Selon la méthodologie proposée par HE, ZHENG et al. 2018, la table 7.2 donne la répartition
du nombre des étudiants qui ont réussis ou échoués dans les deux groupes apres la premiere
semaine et a la moitié du cours. Ces résultats vont étre comparés a ceux que nous obtiendrons

par la méthode proposée basée sur l'index de visionnage ci-dessous.

Tableau 7.2 Répartition par groupe du nombre des étudiants qui ont réussi ou échoué apres
la premiere semaine et & mi-parcours (sixieme semaine), basée sur WR et telle que proposée
par HE, ZHENG et al. 2018

Apres une semaine Apres six semaines

succes échec succes échec
Groupe 1 146 851 340 8 792
Groupe II 824 8 603 630 662
Total 970 9 454 970 9 454

7.3.2 Classification proposée des groupes

Les indicateurs des habitudes d’écoute de la vidéo décrits ci-dessus (AR, UR, W R, W) sont
destinés a servir de mesures agglomératives pour prédire la réussite des étudiants en les clas-
sant dans des groupes qui, comme nous le montrerons, ont des ratios de réussite nettement

différents.

La regle de regroupement et d’évaluation est tirée de la classification d’un seul étudiant par
rapport a la valeur moyenne du groupe d’étudiants. L’étudiant dont les résultats sont su-
périeurs a la valeur moyenne du groupe d’étudiants inscrits au cours a de fortes chances de
réussir le cours. La regle de regroupement des étudiants (GROUP I : groupe de ceux qui
vont échouer et GROUP II : le groupe de ceux qui vont réussir) en fonction de leurs mesures

agglomératives est la suivante :
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IF (WI,. < WI OR (étudiant s n’a pas soumis un devoir))
THEN {Student s in GROUP I}
ELSE {Student s in GROUP II}

Ou W est la valeur moyenne de W1 de tous les étudiants qui interagissent avec les vidéos
dans la période considérée. Pour cette regle, nous avons utilisé la valeur moyenne de W1 des

étudiants pour séparer les deux groupes d’étudiants.

Tableau 7.3 Répartition par groupe du nombre des étudiants qui ont réussi ou échoué apres
la premiere semaine et a mi-parcours (sixieme semaine) basée sur WI.

Apres une semaine Apres six semaines

succes échec succes échec
Groupe | 210 5 697 67 6 276
Groupe II 760 3757 903 3178
Total 970 9 454 970 9 454

7.3.3 Préparation des données

Nous avons créé une base de données qui comprenait : ’étudiant par son identifiant, le temps
total de lecture de chaque vidéo en secondes et le nombre total de vidéos avec lesquelles
chaque étudiant a interagi. Nous avons également les informations sur les probléemes qui ont

été essayés par chaque étudiant.

La figure 7.3 indique la répartition des mesures agglomératives a la mi-temps du cours, ainsi
que les notes finales de I’étudiant. Notons que trois des quatre histogrammes sont sur une
échelle de logyg. Le fait que UR (taux d’utilisation) soit inférieur & AR (taux d’assiduité)
montre que les étudiants n’ont pas regardé une grande partie du contenu de chaque vidéo
et ont sauté une partie importante des vidéos. Mais le fait que AR soit élevé montre que
I’étudiant a ouvert la majorité des vidéos. Par ailleurs, la valeur de UR peut montrer que
certaines vidéos peuvent contenir des segments que les étudiants ne trouvent pas utiles et

qu’ils ont sauté.

Dans le cadre de la classification des étudiants basée sur la valeur de W I, pour la premiere se-
maine du cours, les interactions avec les neuf (9) vidéos de la semaine ont été considérées. Pour

chaque étudiant, la valeur de son W1 ainsi que la moyenne de tous les W. La regle proposée
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Figure 7.3 Distributions d’indicateurs a la moitié de la durée du cours.

pour la classification a été appliquée et la table 7.3 montre la distribution des étudiants selon
cette regle. Un travail similaire a été fait apres six semaines (mi-parcours du cours) prenant
en compte les interactions avec 54 vidéos. Dans les deux cas les données de 10 424 étudiants

ont été prisent en compte dont 970 ont réussi le cours en ayant une note finale de 50% et plus.

Tableau 7.4 Comparaison des résultats de HE, ZHENG et al. 2018 et de la méthode proposée
(Proposition) présentée a des fins de comparaison.

Apres une semaine

succes échec
He et al. Proposition He et al. Proposition
Groupe 1 146 (15%) 210 (22%) 851 (9%) 5697 (60%)
Groupe 11 824 (85%) 760 (78%) 8 603 (91%) 3 757 (40%)
Total 970 (100%) 970 (100%) 9 454 (100%) 9 454 (100%)
Apres six semaines
Groupe | 440 (35%) 67 (7%) 8 792 (93%) 6 276 (67%)
Groupe 11 630 (65%) 903 (93%) 662 (7%) 3178 (33%)
Total 970 (100%) 970 (100%) 9 454 (100%) 9 454 (100%)

En supposant que le groupe II est celui des étudiants qui ont passé le cours et que le groupe 1
de ceux qui ont échoué, nous allons comparer nos résultats obtenus par la régle utilisant W1

a ceux obtenus en reproduisant sur nos données la méthodologie proposée par HE, ZHENG
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et al. 2018. 11 s’agit donc de déterminer laquelle des deux classifications (table 7.2 ou table
7.3) sépare le mieux les étudiants qui vont réussir de ceux qui vont échouer. Pour cela nous
allons calculer pour chacune des deux classifications la probabilité qu'un étudiant classé dans
le groupe I échoue et la probabilité pour qu’un étudiant classé dans le groupe II réussisse le
cours. Le tableau 7.5 suivant montre les probabilités qu'un étudiant soit classé dans le bon
groupe en fonction de sa note finale sachant comme mentionné précédemment que le groupe
I est celui des étudiants ayant échoués désigné par E et le groupe II des étudiants ayant réussi

désigné par S.

H Période ‘Probabilités He et al. Proposition H

Premiere | P(E/Gy) 0.90 0.95
semaine P(S/G5) 0.11 0.18
Apres 6 P(E/Gy) 0.94 0.97
Semaines | P(S/Gs) 0.54 0.24

Tableau 7.5 Probabilités de classification dans chaque groupe en utilisant les deux méthodes.
Ici P(E/G1)= Probabilité d’échouer lorsqu’on est classé dans le groupe I et P(S/Gs) =
Probabilité de succes (de réussir) quand on est classé dans le groupe II.

En utilisant les regles de Bayes pour les probabilités conditionnelles a savoir P(A/B)P(B) =
P(B/A)P(A) nous sommes en mesure de calculer les probabilités pour qu'un étudiant classé
dans le groupe I échoue et la probabilité qu'un étudiant classé dans le groupe II réussisse.

Les équations qui ont été utilisées sont :

P(E).P(G,/E)
P(Gh)

P(E/Gy) = (7.5)

P(5).P(Gy/S)

(7.6)

Nous pouvons donc constater a travers le tableau 7.5 que la probabilité pour un étudiant qui
va échouer a étre classé dans le groupe I (groupe des étudiants qui vont échouer) est plus
grande avec la regle que nous proposons que celle proposée par la littérature sur la premiere
et apres six (6) semaines d’interaction avec les vidéos. Apres une semaine, il y a également la
probabilité pour qu’un étudiant qui réussit au cours soit classé dans le groupe II (groupe de
ceux qui vont réussir) de la regle proposée soit également plus grande que celle de la littéra-

ture. Seule apres six (6) semaines la méthode de la littérature a une probabilité supérieure a
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celle de la regle justifiant ainsi son but a long terme pour identifier les étudiants qui peuvent
réussir. Notons que ce qui intéresserait davantage l'instructeur est de pouvoir identifier le
plus tot possible dans le cours les étudiants susceptibles d’échouer afin de leur apporter ’aide

nécessaire pour leur éviter ’échec.

Le tableau 7.4 montre les résultats du classement des étudiants en deux groupes selon, d’un
coté, la méthodologie proposée par HE, ZHENG et al. 2018 (Tableau 7.2) et, de l'autre, la
regle définie ci-dessus (Tableau 7.3), tout en précisant entre parentheses la proportion que
chaque groupe représente par rapport au nombre total des étudiants ayant réussi ou échoué
(Tableau 7.4).

Nous constatons qu’apres une semaine, les étudiants qui ont réussi le cours tombent en grande
majorité dans le groupe I (78%). La majorité des étudiants ayant échoué se retrouvent dans
le groupe I (60%). Nous pouvons voir qu’environ 4/5 des étudiants qui réussiront le cours
seront dans le groupe II, alors qu’environ 60 % des étudiants qui échoueront seront dans le
groupe I. Nous ne pouvons pas faire ce constat clair avec la méthodologie proposée par HE,
ZHENG et al. 2018. En effet les résultats suivant la méthodologie de HE, ZHENG et al. 2018
montrent que la majorité des étudiants ayant réussi (72%) et la majorité des étudiants ayant

échoué (84%) sont tous dans un méme groupe, le groupe 1.

Cette tendance (la majorité des étudiants ayant réussi au groupe II et la majorité des étu-
diants ayant échoué au groupe I) est encore plus forte a la mi-parcours, apres la sixieme
semaine pour la méthodologie proposée (93% des étudiants ayant réussi se retrouvent dans
le groupe II et 67% des étudiants ayant échoué se retrouvent dans le groupe I). A la mi-
parcours nous pouvons tout de méme noter que la méthodologie de HE, ZHENG et al. 2018
est en mesure de faire passer la majorité de étudiants ayant réussi dans le groupe I (67%)

et la majorité des étudiants ayant échoué dans le groupe I (87%).

Ces résultats montrent que la méthode proposée apporte une amélioration par rapport a
I’étude précédente qui utilisait le méme type de mesures agglomératives pour signaler le
risque d’échec des étudiants. Apres la premiere semaine d’interaction déja, 'on peut avoir
deux groupes ou la majorité des étudiants qui vont réussir ou échouer se retrouvent dans les

deux groupes différents. Cette tendance se maintient a mi-parcours du cours.

Dans les résultats obtenus en reproduisant la méthode de HE, ZHENG et al. 2018 nous ne
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pouvons dégager dans aucun groupe la majorité des étudiants ayant réussi ou échoué apres
la premiere semaine (la majorité des étudiants qui ont réussi ou échoué se retrouvent dans le
groupe I en méme temps). A la mi-parcours du cours, il faut noter tout de méme une nette
amélioration de performance dans la méthode de HE, ZHENG et al. 2018 on peut remarquer
que la majorité des étudiants qui ont échoué (84%) se retrouvent dans le groupe I, alors
que la majorité des étudiants qui ont réussi (67%) se retrouvent dans le groupe II, comme
le montre la table 7.4. Méme si nous constatons que la grande proportion des étudiants qui
avait échoué dans le groupe I, a la mi-parcours du cours de la méthodologie de HE, ZHENG
et al. 2018 est supérieure a celle de la méthode proposée, nous pouvons voir qu’elle est n’est
pas en mesure de dégager une nette majorité des étudiants ayant réussi dans le groupe II, en
tenant compte que les données sont disproportionnées entre les étudiants ayant réussi et ceux
ayant échoué (9 454 étudiants ayant échoué soit 90% des étudiants pour 970 ayant réussi,

soit seulement 10% des étudiants).

Ainsi la méthode de HE, ZHENG et al. 2018 fonctionne mieux pour nos données pour la
prédiction des réussites (Tableau 7.5 des probabilités pour réussir lorsqu'un étudiant est
classe dans le groupe II) qu’a partir de la mi-parcours du cours (apres 6 semaines d’un cours
de treize semaines). Il semblerait donc que leur méthode serait plus adaptée pour une plus
longue période que pour une période courte comme une premiere semaine de cours. Cela
justifie bien le fait qu’ils aient proposé leur méthode pour prédire des réussites, abandons et
échecs dans le cadre d’un programme de cours sur quatre ans. Contrairement a leur méthode,
celle que nous proposons, basée sur la moyenne de I'index de visionnage marche aussi bien
pour des périodes plus courtes et pourrait donc étre utilisée pour la prédiction précoce des
étudiants a risque (échec) dans le cadre d’un cours en ligne. Ceci permettrait d’identifier des

étudiants a risques pour éventuellement les aider et prévenir les échecs.

7.4 Conclusion

Grace a une analyse quantitative comprenant des mesures agglomératives, tel le taux d’as-
siduité (AR), le taux d’utilisation (UR) et I'indice de visionnage (WI), tel que définis dans
ce chapitre, il est possible d’identifier les patterns d’échec des étudiants qui échoueront le
cours en se basant sur la premiere semaine d’interaction des étudiants avec les vidéos du
MOOC, sur la base d'une durée totale du cours de treize (13) semaines avec une erreur de
7% a mi-parcours. De méme, a mi-parcours du cours, les deux tiers (67%) des étudiants ayant

échoué ont été identifiés comme susceptibles d’abandonner le cours.
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Ainsi, la contribution de cette recherche est qu’en utilisant les mesures agglomératives analy-
tiques telles que définies, les institutions éducatives peuvent identifier les étudiants qui vont
échouer en se basant sur les interactions de I’étudiant avec les vidéos d’apprentissage dans
les premieres étapes du cours. De tels résultats devraient aider les développeurs du MOOC
a mieux identifier les étudiants qui pourraient échouer le cours et définir quelles actions
pourraient étre prises, au moment approprié, pour aider les étudiants qui ont besoin d’un

soutien académique supplémentaire pour améliorer leurs performances et leur poursuite dans

le MOOC.

Avec de tels résultats des prédictions précoces des succes des étudiants, on pourrait se deman-
der a juste titre si 'on ne peut pas trouver d’autres méthodes de prédictions précoces de la
réussite des étudiants. Partant du fait que la représentation d’interactions vidéo des étudiants
peut révéler le style particulier d’interaction de ces derniers comme nous I'avons montré au
chapitre 6 avec la représentation TMED, nous pouvons raisonnablement penser que la repré-
sentation TMED pourrait également distinguer les styles d’interactions conduisant au succes
ou a ’échec de I'étudiant. Le prochain chapitre va utiliser la représentation TMED), plus en
mesure de discriminer les écoutes pour pouvoir prédire les succes des étudiants et comparer

les performances de prédiction obtenues a celles de ce chapitre.
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CHAPITRE 8 PREDICTION PRECOCE DU SUCCES DES ETUDIANTS
BASEE SUR LA REPRESENTATION D’INTERACTIONS VIDEO TMED

8.1 Introduction

Dans les cours en ligne, la détection précoce des étudiants susceptibles d’échouer et de ceux
qui vont réussir a été un sujet d’intérét soutenu dans l'analyse des données d’apprentissage
en ligne. Par exemple, le fait de savoir quels étudiants risquent d’échouer pourrait aider les
instructeurs a les orienter vers des services spéciaux ou a leur fournir une aide supplémentaire

pour prévenir I’échec.

Le probleme de la prédiction précoce des étudiants a risque a été étudié a partir de sources
multiples : amélioration du comportement des clics (WOLFF et al. 2013), devoirs et inter-
actions sociales (S. JIANG et al. 2014; R. S. BAKER et al. 2015), 'historique des étudiants
(KLOFT et al. 2014), cours mixtes avec composante en salle (SHESHADRI et al. 2019 ; R. RAGA
et J. RAGA 2019; SINHA et CASSELL 2015). Or, I'importance des vidéos dans la diffusion
des contenus de cours en ligne ne cesse de croitre. Les traces des interactions des étudiants
sont des sources d’informations qui s’averent tres utiles pour la prédiction de leurs succes.
Cette recherche examine comment, a partir de I'interaction de I’étudiant avec la vidéo, on

peut prédire leurs succes dans le cours.

Dans le but d’une prédiction précoce du succes ou non des étudiants, nous utiliserons la re-
présentation TMED proposée au chapitre 6 basée sur une matrice de transition transformée
(& partir des séquences d’activités). Nous avons démontré la sensibilité de cette représenta-
tion en testant sa capacité a discriminer 'interaction vidéo de I’étudiant et a reconnaitre la
vidéo a partir de la représentation TMED des interactions des étudiants. Notre hypothése est
qu’elle est également assez puissante pour détecter si ces interactions sont indicatives d’une
personne qui réussira ou échouera le cours. Par conséquent, du fait que la représentation
TMED a la capacité de reconnaitre une interaction particuliere de 1’étudiant avec la vidéo,
elle peut également identifier les patterns d’interaction conduisant a la réussite ou a I’échec
d’un étudiant. A cet effet, nous chercherons a savoir si la représentation TMED, combinée
a un algorithme de classification standard, peut prédire les succes de I'étudiant a la fin du
cours, en termes de réussite ou d’échec. La contribution de ce chapitre sera soumise pour
publication a la conférence EDM 2021( "Edicational Data Mining") sous le titre : "Video in-

teraction based student performance prediction in MOOC.".
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Dans ce chapitre, nous gardons I'objectif du chapitre 7 de prédire de fagon précoce 1’échec ou
le succes de I'étudiant afin de permettre aux instructeurs d’agir en conséquence. C’est ainsi
que les données d’interaction vidéo de la premiere semaine vont étre principalement 1’objet
de nos prédictions dans ce chapitre. Nos prédictions vont prendre en considération les neuf
(9) vidéos de la premiere semaine de cours. A partir des TMED de chaque étudiant, avec les
vidéos de la premiere semaine du cours, nous serons en mesure de prédire si I’étudiant réus-
sira ou pas le cours. De plus, nous étendons notre étude de prédiction jusqu’a la mi-parcours
du cours pour vérifier la consistance de la méthode de prédiction dans I'amélioration de sa
performance au fur et a mesure que 'on augmente les données. Cette extension au soixante-
dix-neuf (79) vidéos jusqu’a la mi-parcours du cours nous permet également de comparer
les résultats de cette recherche a deux recherches précédentes ayant testé les performances
de prédictions de leur méthode apres la premiere semaine et a mi-parcours du cours comme

présenté dans le chapitre 7 de cette these.

Dans cette recherche, nous sélectionnons les données parmi les 10 424 étudiants qui ont
interagi avec au moins la moitié des soixante-dix-neuf (79) vidéos jusqu’a la mi-parcours du
cours. C’est ainsi que nous obtenons 4 800 étudiants qui ont significativement interagi avec
les vidéos jusqu’a la mi-parcourt du cours. Donc, nous reproduisons ici I’étude du chapitre
7 aux 4 800 étudiants et le comparons aux résultats obtenus avec les mémes étudiants en

utilisant la représentation TMED.

8.2 Meéthodologie

Cette étude porte sur les traces des 4 800 étudiants qui ont interagi avec des vidéos de fagon
significative jusqu’a la sixieme semaine d’un cours de treize semaines au total. Nous avons
d’abord exclu de cette étude, les étudiants qui n’ont pas interagi avec toutes les vidéos de la
premiére semaine mais également ceux qui ont interagi avec moins de la moitié des vidéos
jusqu’a la mi-parcours du cours. Parmi les étudiants retenus pour cette étude, 722 ont réussi

ur nt échoué. ix vidé remiere semain cté motivé par
le cours et 4 078 ont échoué. Le choix des vidéos de la premiere semaine a été motivé pa

I’'objectif de détection précoce des échecs.

Comme nous allons utiliser des classificateurs pour prédire a partir du TMED de chaque
vidéo, nous avons pour besoin de comparaison deux scénarios. Le premier scénario est celui

ou nous avons des données balancées avec le méme nombre des étudiants qui ont réussi le
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cours et ceux qui ont échoués. En effet, dans ce scénario, nous gardons tous les étudiants
qui ont réussi soit 722 étudiants et choisissons au hasard 722 étudiants parmi ceux qui ont
échoué. Pour second scénario, nous gardons les données non balancées en gardant tous les 4
800 étudiants sélectionnés pour cette étude avec 85% des étudiants ayant échoué et 15% ayant
réussi (4078 versus 722 étudiants). Nous obtenons ainsi, un ensemble des données balancées
de 1444 étudiants et un autre non balancées de 4 800 étudiants pour nos prédictions. Nous
avons entrainé nos classificateurs pour chaque vidéo sur 80% des données représentatifs des
deux catégories des étudiants (80% des étudiants ayant réussi et autant ayant échoué).Cette
prédiction est faite pour chacune des vidéos en gardant les données des mémes étudiants
comme ensemble test (un ensemble test pour les données balancées avec 288 étudiants dont
144 de chaque groupe et un autre ensemble test pour les données non balancées composé
de 960 étudiants dont 144 étudiants ayant réussi et 816 étudiants ayant échoué). A la fin
cette phase de prédiction pour chaque classificateur, I’on obtient pour chaque étudiant de cet

ensemble test, des prédictions de succes ou d’échec.

Notre prédiction finale va prendre en considération les prédictions de chaque vidéo en prenant
la majorité des prédictions (succes ou échec). Par exemple pour une prédiction d’échec aux
vidéos 2, 4, et 7 (3 vidéos) et succes aux vidéos 1,3,5,6,8 et 9 (6 vidéos) avec un classificateur,
cet étudiant sera considéré comme pouvant réussir comme prédiction finale. Pour vérifier la
consistance de cette procédure, nous avons regardé les prédictions intermédiaires de chaque
étudiant apres 3 vidéos, 5 vidéos, 7 vidéos et enfin 9 vidéos (en gardant le principe de la
majorité). Si notre procédure est consistante, I'on s’entendrait a une amélioration dans la
prédiction au fur et a mesure que les données augmentent. Nous présenterons ces résultats
intermédiaires pour voir cette évolution dans ’amélioration de performance de prédiction
au fur et a mesure que nous augmenterons les données. La séquence des opérations pour la

prédiction du succes ou échec d'un étudiant se retrouve dans le schéma 8.1.

Pour obtenir les TMED, chaque ensemble d’interactions des étudiants a été organisé en une
séquence d’activités. Ces séquences d’activités ont toutes été converties sous la forme de la
représentation TMED, comme expliqué au chapitre 6. Nous avons alors obtenu pour chaque
étudiant des matrices TMED différentes correspondant aux interactions avec chaque vidéo.
Ainsi, notre base de données pour les prédictions était constituée de 4 800 matrices TMED
obtenu aupres de ces 4 800 étudiants pour chaque vidéo lorsque tous les étudiants ont interagi
avec ladite vidéo. Nos données pour cette étude sont composées des vingt-cing (25) cellules
de la matrice TMED transformée sous forme de vecteur de prédicteur pour chaque classifi-

cateur. Le facteur que nous voulons prédire pour chaque TMED est le succes ou I’échec de
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Figure 8.1 Flux de prédiction de la réussite ou de I'’échec d'un étudiant. Le classificateur peut étre SVM, GBM, KNN ou RF. La sélection de la
prédiction finale pour chaque étudiant se fait en choisissant la majorité des prédictions des 3, 5, 7, 9 ou 79 vidéos selon ’étape de prédiction. Nous
prédisons ici pour les données balancées (A) et les données non balancées (B).
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I’étudiant. La méme procédure est utilisée pour le reste des vidéos jusqu’a la mi-parcours du

cours.

8.2.1 Classificateurs

La prédiction de la réussite ou de 1’échec est effectuée a I'aide de quatre classificateurs diffé-
rents avec validations croisées a cing (5) replis. Les quatre classificateurs sont la Machine a
vecteur de soutien (SVM), les Arbres de décision (GBM), les Voisins les plus proches (KNN)
et la Forét aléatoire (RF). Pour le classificateur Forét aléatoire (RF), nous effectuons une
modélisation avec une validation croisée répétée 10 x 10. Nous avons utilisé la technique
de sur-échantillonnage avec ré-échantillonnage de validation croisée. La performance du mo-
dele final est ensuite mesurée sur ’ensemble test. Chaque élément du TMED représentant le
nombre normalisé de transitions décrit ci-dessus est un descripteur (caractéristiques utilisées

pour la prédiction).

Nous avons utilisé le sur-échantillonnage de la classe minoritaire au lieu de la combinaison pro-
posée par CHAWLA et al. 2002 qui est une combinaison d’une méthode de sur-échantillonnage
de la classe minoritaire et de sous-échantillonnage de la classe majoritaire pour obtenir une
meilleure performance du classificateur (dans ’espace ROC). Nous n’avons pas également
opté pour le sous-échantillonnage de la classe majoritaire comme la technique ROSE mise
en ceuvre par LUNARDON, MENARDI et TORELLI 2014 pour les données non équilibrées.
En fait, nous avons essayé ces deux techniques et nous avons réalisé qu’elles atteignent une
plus grande précision mais avec une tres faible spécificité, ce qui n’est pas désirable dans une
prédiction binaire. Cela signifie que ces méthodes ne permettent pas de prédire la présence
d’une petite classe, c’est-a-dire des étudiants qui réussissent le cours dans notre cas. Dans la
premiere expérience, on donne aux classificateurs un vecteur de caractéristique de longueur
25 (la matrice de transition de 5 par 5) et I'étiquette cible est le numéro d’identification de
I’étudiant. Dans la deuxieme expérience, le vecteur de caractéristique est le méme et le label

cible est succés ou échec.

8.2.2 Prédiction des succeés des étudiants

L’expérience vise a évaluer la capacité de la représentation TMED a prédire le succes ou
I’échec d'un étudiant. Compte tenu des notes des étudiants a la fin du cours, nous avons
considéré comme "échec' tous les étudiants qui ont une note finale inférieure a 50 % et

comme "réussite" tous les étudiants qui ont une note finale de 50 % et plus.
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Précision en fonction de la variation de la Valeur de K
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Figure 8.2 Exemple de la variation de la valeur de K pour déterminer la valeur de K avec la
meilleure précision de la prédiction en utilisant KNN. Ici c’est 'exemple de la variation de K
pour la vidéo 1. Ici k=11 est retenu pour les prédictions.

Nous avons donc gardé le méme ensemble d’étudiants pour le test pour chacune des vidéos.
La prédiction de la réussite ou I’échec prend en compte toutes les prédictions de la premiere
semaine de I’étudiant pour prédire son succes ou non apres la premiere semaine d’interactions
et prend en compte toutes les vidéos avec lesquels 1’étudiant a interagi jusqu’a la mi-parcours
du cours. Pour cela, nous avons évalué la prédiction basée sur chaque vidéo dans premier
temps (voir le bloc "succes ou échec" de la figure 8.1 et les résultats dans la table 8.1 pour
les neuf (9) vidéos de la premiére semaine). Puis, nous avons progressivement étudié la
capacité du TMED a prédire le succes ou non d'un étudiant en prenant en compte trois
(3), cing (5), sept (7) et neuf (9) vidéos dans 'ordre de leur apparition dans la premiere
semaine. Nous choisissons les nombres impairs des vidéos pour forcer un vote majoritaire.
D’un coté, il s’agit ici de voir si lorsqu’on ajoute des données la performance de la prédiction
s’améliore, de I'autre, il s’agit de comparer nos résultats de performance de prédiction apres
la premiere semaine (9 vidéos) a celles obtenues pour la méme période basée sur les mesures
agglomératives du chapitre 7 qui utilise une procédure de prédiction basée sur des regles
de classification. Nous gardons cette méme procédure (voir figure 8.1) pour prédire si un
étudiant va réussir ou échouer en considérant toutes les vidéos avec lesquelles les étudiants

ont interagi jusqu’a la mi-parcours du cours.
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Dans la présentation de nos résultats, nous allons prendre en considération la capacité de
chaque classificateur a prédire les étudiants qui ont réussi en méme temps que les étudiants
qui ont échoué. Car si un classificateur prédit tous les étudiants de I’ensemble test comme
ayant réussi ou échoué uniquement, il serait difficile de juger sa capacité a discriminer les deux
types d’étudiants. Nous allons donc prendre en considération la sensibilité et la spécificité de
chaque classificateur. La sensibilité est le pourcentage des étudiants ayant échoué le cours et
ayant été prédit comme telle par le classificateur alors que la spécificité est le pourcentage des
étudiants ayant passé et qui ont été prédit comme tel par le classificateur. Ces deux mesures

sont exprimées comme suit :

[Nombre des étudiants ayant échoué le cours prédit comme tel]

Sensibilité = (8.1)

[Nombre total des étudiants ayant échoué le cours|

[Nombre des étudiants ayant réussi le cours prédit comme tel]

Spéci ficité = (8.2)

[Nombre total des étudiants ayant réussi le cours]
8.3 Résultats

L’expérience est congue pour tester si la réussite ou I’échec des étudiants peut étre prédit
sur la base de la TMED des étudiants a partir de leurs données des interactions vidéo de la

premiere semaine et de la mi-parcours cours.

La premiere partie de nos expérimentations pour tester prédire le succes ou I’échec de I'étu-
diant basé sur la représentation TMED des étudiants pour déterminer si un étudiant va
réussir ou échouer le cours utilisant uniquement la vidéo. Il s’agit dans un premier temps
de se baser sur chacune des vidéos pour prédire le résultat final de I’étudiant. Ici nous ne
pouvons pas nous fier aux résultats des performances par vidéo pour jauger la capacité dis-
criminatoire de TMED. En effet, un étudiant peut étre engagé sur une seule vidéo pour une
raison ou 'autre et se désengager pour la suite des vidéos jusqu’a 1’échec du cours. Donc les
performances de prédiction en prendre en compte doit tenir compte d’un ensemble successif
de vidéos. Dans cette perspective, nous avons présenté les prédictions de 3, 5, 7, 9 et méme
79 vidéos successives qui montrent la capacité de TMED a discriminer les étudiants qui vont
réussir le cours des autres. Les résultats de prédiction par vidéo se retrouvent dans la table

8.1 pour la premiere semaine et les résultats de prédictions par ensemble de vidéos dans la
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table 8.2. Les résultats proches du hasard pour les données non balancées de la table 8.1
confirment la suggestion des études précédentes selon laquelle l'interaction avec une vidéo

seule ne peut servir pour prédire le succes ou I’échec d’un étudiant dans un cours.

Le but de cette étude étant de pouvoir faire de prédiction précoce du succes ou de 1’échec
de I'étudiant a partir des interactions vidéo, nous avons tenu en compte toutes les vidéos de
chaque étudiant pour prédire sa performance dans le cours. Apres une semaine d’interaction,
lon peut prédire le succes ou échec des étudiants avec une précision de 63% en utilisant le
classificateur SVM, une précision de 67% en utilisant le classificateur KNN, 64% avec GBM
et 75% avec RF pour les données balancées. Dans le cas des données non balancées qui sont
plus proches de la réalité des données des cours en ligne, 'on est capable, en utilisant la
représentation TMED et la méthode proposée dans cette étude, de prédire jusqu’a 54% de
précisons avec GBM et KNN, 61% avec SVM et 75% avec RF. Apres la mi-parcours du cours
ces résultats sont nettement meilleurs dans les deux cas aussi bien pour les données balancées
que les données non balancées. Ces résultats qui se retrouvent dans le tableau 8.2 montrent
une amélioration de performance de prédiction par rapport aux études précédentes basées
sur les mesures agglomératives présentées dans le chapitre 7 dont la meilleure performance
précision de prédiction est de 60% aprés la premiere semaine et 79% a la mi-parcours du
cours pour les données non balancées. Ce résultat montre que la représentation TMED peut
étre utilisée pour les prédictions précoces de la performance de I’étudiant en termes de succes

ou d’échec.

Apres six semaines, les prédictions du succes ou d’échec des étudiants basées sur soixante-dix-
neuf (79) vidéos montrent une nette amélioration de performance par rapport a la premiere
semaine (voir table 8.3). Par la méthode utilisée I’on est capable & mi-parcours du cours de
prédire avec une précision allant jusqu’a 86% avec le classificateur GBM, une précision de
82% avec SVM et 85% avec KNN et RF pour les données non balancées. Cela montre bien

qu’au fur et a mesure du parcours du cours les prédictions se précisent.



Prédictions :

Approche : Boosted Three : GBM

Vidéo : 1 2 3 5 6 7 8 9
Bal. Accuracy 0.54(0.68) 0.52(0.56) 0.52(0.53) 0. 53(0 50)  0.50(0.50) 0.51(0.53) 0.51(0.66) 0.54(0.67) 0.51(0.64)
Sensibilité 0.56(0.78) 0.49(0.33) 0.40(0.58) 0.60(0.58) 0.58(0.52) 0.58(0.64) 0.59(0.83) 0.60(0.82) 0.44(0.84)
Spécificité 0.52(0.58) 0.54(0.79) 0.63(0.49) 0.44(0.42) 0.40(0.49) 0.44(0.42) 0.42(0.49) 0.49(0.53) 0.60(0.44)
Fy 0.48(0.68) 0.44(0.53) 0.41(0.53) 0.41(0.49) 0.45(0.50) 0.46(0.53) 0.46(0.65) 0.42(0.67) 0.42(0.62)
Approche : Support Vector Machine : SVM

Bal. Accuracy 0.60(0.68) 0.50(0.55) 0.66(0.52) 0.56(0.51) 0.50(0.50) 0.54(0.52) 0.54(0.63) 0.54(0.61) 0.55(0.63)
Sensibilité 0.63(0.88) 0.48(0.26) 0.25(0.51) 0.22(0.51) 0.45(0.48) 0.56(0.60) 0.54(0.88) 0.20(0.97) 0.57(0.93)
Spécificité 0.41(0.49) 0.51(0.83) 0.91(0.53) 0.92(0.51) 0.47(0.51) 0.39(0.44) 0.33(0.38) 0.90(0.26) 0.42(0.33)
F 0.48(0.67) 0.42(0.51) 0.56(0.52) 0.50(0.51) 0.40(0.50) 0.43(0.51) 0.44(0.60) 0.48(0.56) 0.45(0.59)
Approche : K Nearest Neighbor : KNN

Bal. Accuracy 0.53(0.69) 0.50(0.52) 0.53(0.51) 0.56(0.51) 0.51(0.49) 0.52(0.55) 0.54(0.60) 0.54(0.60) 0.53(0.62)
Sensibilité 0.55(0.66) 0.48(0.54) 0.51(0.51) 0.52(0.51) 0.48(0.49) 0.48(0.54) 0.57(0.59) 0.64(0.59) 0.51(0.60)
Spécificité 0.50(0.73) 0.51(0.52) 0.55(0.51) 0.60(0.51) 0.54(0.49) 0.56(0.56) 0.51(0.63) 0.43(0.63) 0.54(0.64)
F 0.46(0.68) 0.42(0.50) 0.45(0.51) 0.47(0.51) 0.43(0.49) 0.43(0.54) 0.47(0.59) 0.49(0.60) 0.45(0.62)
Approche : Random Forest : RF

Bal. Accuracy 0.53(0.73) 0.50(0.73) 0.51(0.53) 0.51 (0.51) 0.54(0.57) 0.53(0.52) 0.51(0.64) 0.52(0.67) 0.50(0.65)
Sensibilité 0.74(0.78) 0.12(0.78) 0.81(0.66) 0.74(0.51) 0.85(0.59) 0.86(0.28) 0.89(0.69) 0.83(0.74) 0.76(0.77)
Spécificité 0.32(0.68) 0.84(0.68) 0.21(0.41) 0.28(0.51) 0.22(0.54) 0.20(0.76) 0.13(0.58) 0.86(0.60) 0.23(0.53)
Fy 0.51(0.73) 0.49(0.73) 0.51(0.53) 0.50(0.51) 0.54(0.57) 0.53(0.49) 0.51(0.64) 0.52(0.67) 0.49(0.65)

Tableau 8.1 Résultats de la validation croisée avec 5 replis de prédiction des succes ou non des étudiants pour chaque vidéo. Les
données sont non balancées avec 15% des étudiants qui ont réussi et 85% qui ont échoué par vidéo (soit 722 et 4078 étudiants)
et entre parentheses, les données sont balancées avec 50% d’étudiants qui ont réussi et 50% d’étudiants qui ont échoué par vidéo
( soit 722 et 722 étudiants).

ecl
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Prédictions :
Approche : Boosted Three : GBM

Premiere semaine Apres six semaines
Vidéos : 12,3 1.5 1.7 1.9 1,...79
Accuracy 0.52(0.50) 0. 56(0 50) 0.58(0.56) 0.58(0.64) 0.86(0.81)
Sensibilité 0.17(0.49) 0.18(0.48) 0.18(0.57) 0.18(0.68) 0.51(0.82)
Specificité 0.87(0.47) 0.87(0.48) 0.87(0.56) 0.86(0.62) 0.93(0.80)
Fy 0.45(0.46) 0.47(0.48) 0.48(0.56) 0.47(0.64) 0.73(0.81)
Approche : Support Vector Machine : SVM
Accuracy 0.59(0.59) 0.60(0.62) 0.61(0.62) 0.61(0.63) 0.82(0.78)
Sensibilité 0.19(0.58) 0.21(0.61) 0.19(0.64) 0.20(0.74) 0.46(0.74)
Specificité 0.88(0.59)  0.88(0.63)  0.88(0.60)  0.89(0.58)  0.99(0.82)
Fi 0.49(0.59) 0.51(0.62) 0.50(0.62) 0.51(0.60) 0.75(0.78)
Approche : K Nearest Neighbor : KNN
Accuracy 0.50(0.58)  0.51(0.60)  0.52 (0.61)  0.54(0.67)  0.85(0.71)
Sensibilité 0.14(0.58)  0.15(0.58)  0.15 (0.63)  0.16(0.70)  0.49(0.83)
Specificité 0.85(0.58) 0.85(0.64) 0.86(0.60) 0.86(0.64) 0.90(0.64)
F 0.43(0.58) 0.43(0.60) 0.44(0.61) 0.46(0.66) 0.68(0.71)
Approche : Ramdom Forest : RF
Accuracy 0.70(0.68) 0.70(0.69) 0.71(0.73) 0.75(0.75) 0.85(0.82)
Sensibilité 0.12(0.69) 0.12(0.73) 0.13(0.75) 0.12(0.79) 0.50(0.95)
Specificité 0.84(0.67) 0.85(0.66) 0.85(0.71) 0.84(0.71) 0.85(0.75)
ja) 0.47(0.68)  0.48(0.68)  0.48(0.73)  0.45(0.74)  0.49(0.82)

Tableau 8.2 Résultats de la prédiction des succes des étudiants en combinant les résultats des
données de plusieurs vidéos pour prédire le succes ou non des étudiants. Notez une augmenta-
tion de précision a mesure que les données augmentent. Le résultat de la premiere semaine est
celle de la combinaison des neuf (9) vidéos et a mi- parcourt du cours (six semaines) celles des
soixante-dix-neuf (79) vidéos. Les résultats entre parentheses sont des résultats des données
balancées avec 722 étudiants de chaque classe. En dehors des parentheses sont les résultats
des données non balancées soit de 4800 étudiants au complet. En gras sont les valeurs de
performances de prédiction apres la premiere semaine d’interaction et a la mi-parcours du
cours (apres six semaines).

8.4 Comparaison des performances de classification de TMED aux études pré-

cédentes

Bien que les résultats obtenus montrent que la méthode basée sur la mesure agglomérative
W proposée dans le chapitre 7 a des performances meilleures que celle de la littérature
basée sur W R, il serait bon de pouvoir comparer les performances de prédiction de ces deux

méthodes (ces deux méthodes utilisent des régles de classification) a 1’approche de prédiction
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proposée dans ce chapitre basée sur la représentation TMED (qui utilise des classificateurs).
Comme les méthodes ont été toutes testées sur les mémes données, la comparaison des per-
formances peut se faire directement. La présentation des performances des méthodes basées
sur les mesures agglomératives d’écoutes vidéo présentées dans ce chapitre seront exprimés
en terme la précision balancée ("Balance Accuracy") pour éviter I'influence d’une classe ma-
joritaire (la classe des étudiants qui ont échoué : 4 078 étudiants) par rapport a la classe
minoritaire (la classe des étudiants qui ont réussi : 722 étudiants) dans les prédictions utili-
sant les regles. Ainsi, nous pouvons les comparer aux précisions balancées obtenues par les
classificateurs en utilisant les TMED. La table 8.3 montre les performances de toutes les
méthodes utilisées pour prédire le succes des étudiants en termes de succes ou échec. Comme
dans le cas des prédictions basées sur TMED les données sont de la premiere semaine du
cours et a mi-parcourt, nous nous contenterons de comparer ici les performances de toutes
les méthodes sur les prédictions obtenues apres la premiere semaine du cours et a titre de
comparaison aux études précédentes a mi-parcourt apres six semaines. Ceci nous permet
d’identifier la méthode qui donne des meilleurs résultats dans la prédiction précoce du succes

ou d’échec de I'étudiant basé sur ses interactions vidéo (table 8.3).

Nous remarquons que de par les valeurs élevées de la spécificité dans les prédictions basées
sur TMED (tables 8.2 et 8.3), cette dernieére est capable de mieux prédire les étudiants qui
ont réussi le cours par rapport aux études précédentes. La prédiction du groupe minoritaire
dans le cas des données non balancées est une tache plus ardue. Dans le cas des données

balancées le pourcentage de prédiction des deux groupes sont semblables dans 1'utilisation
du TMED.



Apres une semaine Apres six semaines

Méthode : 1 2 3 1 2 3
Approche :  WR ~ WI  GBM SVM KNN RF WR WI GBM SVM KNN RF
Type : Données non balancées

Accuracy  0.52 0.60 0.58 0.61 0.54 0.75 0.66 0.79 0.86 0.82 0.85 0.85
Sensibilité 0.86 0.87 0.18 0.20 0.16 0.18 0.96 0.97 0.51 0.46 0.49 0.50
Specificité  0.14 0.18 0.86 0.89 0.86 0.85 029 0.29 0.93 0.99 0.90 0.85
F 0.44 049 047 0.51 0.46 0.49 0.59 0.61 0.73 0.75 0.68 0.49
Type : Données balancées

Accuracy 0.32 0.39 0.64 0.63 0.67 0.75 0.65 0.78 0.81 0.78 0.71 0.82
Sensibilit¢  0.30 0.40 0.68 0.74 0.70 0.79 0.64 0.75 0.82 0.74 0.87 0.95
Specificité  0.34 0.38 0.62 0.58 0.64 0.71 0.66 083 0.80 0.82 0.64 0.75
Fy 032 039 0.64 0.60 0.66 0.74 0.65 0.78 0.81 0.78 0.68 0.82

Tableau 8.3 Comparaison des performances de trois méthodes de prédiction de la réussite des étudiants a la fin du cours en
termes de succes ou d’échec apres la premiere semaine d’interaction vidéo et apres six semaines pour les données non équilibrées
et entre parentheses les résultats des données équilibrées. Nous comparons ici les performances de deux méthodes différentes
de prédiction de la réussite ou de I’échec des étudiants : I'une basée sur des regles de classification et I'autre utilisant des
classificateurs. Méthode 1 = méthode proposée dans HE, ZHENG et al. 2018 basée sur WR (utilisation de régles),

Méthode 2 = méthode proposée dans MBOUZAO, Michel C DESMARAIS et SHRIER 2020 basée sur WI (utilisation de regles),
Méthode 3 = méthode proposée dans cette étude basée sur TMED (utilisation de classificateurs)

En gras les performances de prédiction de la méthode proposée basée sur la représentation TMED. Il faut noter ici que pour les
données balancées les deux méthodes précédentes performent en déca du hasard apres la premiere semaine mais dans la réalité,
les données ne sont toujours pas balancées en général.

9¢1
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8.5 Conclusion et travaux futurs

Ce chapitre aborde la question de la recherche d’'une méthode plus efficace pour identifier
un modele de représentation des interactions qui permet de classifier les étudiants qui vont
réussir ou non le cours. Tenant en compte le fait que la représentation TMED d’interaction
vidéo d’étudiant prend en compte a la fois les transitions d’état de la vidéo et le temps passé
dans chaque état, il s’agit de voir sa capacité a discriminer les interactions vidéo de réussite
ou non. En particulier, le fait que la représentation TMED a une bonne capacité de discrimi-
ner les interactions vidéo des étudiants et les vidéos (comme le montre le chapitre 6), il est
logique de présumer son potentiel a mieux discriminer les interactions de réussite des autres.
Notre étude montre que la représentation TMED de l'interaction vidéo des étudiants peut

étre utilisée pour prédire les succes précoces des étudiants.

La deuxieme conclusion est qu’en se basant uniquement sur 'interaction vidéo des étudiants
de la premiere semaine d'un cours en ligne de treize semaines, on peut prédire avec une
précision raisonnable (mieux que les méthodes basées sur les mesures agglomératives) la
réussite des étudiants. Cette conclusion pourrait répondre a 1'un des besoins des instruc-
teurs et des développeurs en matiere d’identification précoce des étudiants d'un MOOC qui

risquent d’échouer, et pourrait fournir une aide supplémentaire pour les empécher d’échouer.

La comparaison de trois méthodes de prédictions de succes ou d’échec des étudiants, dont
une est mentionnée dans la revue de la littérature (HE, ZHENG et al. 2018) et deux autres
méthodes que nous avons proposées, montre clairement que les méthodes que nous proposons
dans les chapitres 7 et 8 ont des meilleures performances de prédictions. En fonction de ce
que 'on peut récolter en termes des données brutes du serveur, I'utilisation de 'une de ces
méthodes proposées pourrait aider a la détection précoce des étudiants a risque dans un cours

en ligne.

Dans nos recherches a venir, nous comptons combiner cette source d’information basée uni-
quement sur les interactions vidéo avec les résultats d’autres études qui s’alimentent de
données universitaires et d’autres informations d’enregistrement des interactions avec la pla-
teforme, pour prédire la réussite des étudiants. Il s’agit d’une premiere tentative de prédiction
des performances des étudiants basée uniquement sur les interactions vidéo des étudiants.

Les résultats sont prometteurs et doivent étre consolidés au cours des investigations futures.
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Un autre aspect de la recherche a venir est de se demander pourquoi certains vidéos sont
plus aptes a discriminer les étudiants qui vont réussir ou échouer ? La présence ou non des
questions post vidéo entrant en compte dans la note finale pourrait justifier en partie cette
capacité pour certaines vidéos d’étre plus aptes que d’autres a discriminer par les TMED des
étudiants qui vont réussir. Il s’agira de déterminer si un tel facteur peut justifier et a quelle

hauteur.

Une autre recherche en lien avec la capacité de la représentation TMED a discriminer les
étudiants qui vont réussir le cours par rapport d’autres représentations, porterait sur la
maniere dont les étudiants different les uns des autres dans leurs interactions vidéo 7 Quel est
I’élément de la représentation TMED qui permet de différencier 'interaction d’un étudiant par
rapport a un autre? Quel est I’élément de la représentation TMED qui permet de distinguer
les étudiants qui vont réussir de ceux qui vont échouer ? Il serait aussi intéressant d’explorer

ce qui est a l'origine de ce qui distingue les matrices TMED de deux étudiants différents.
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CHAPITRE 9 CONCLUSIONS ET TRAVAUX FUTURS

Le développement des systémes d’apprentissage en ligne est de plus en plus spectaculaire
de nos jours avec I'universalisation de 'acces a internet. Les personnes n’ont plus besoin de
quitter leur lieu géographique pour accéder a une formation de bonne qualité. Plus particu-
lierement, les MOOC (Massive Open Online Courses) sont les plus populaires des systémes
d’apprentissage en ligne. Ces cours ouverts en ligne de grande envergure (MOOC) s’appuient
souvent sur la vidéo comme premier choix de contenu médiatique. Compte tenu de leur
importance, il n’est pas surprenant que de nombreuses études portant sur la maniere dont

les étudiants utilisent les vidéos dans le cadre des MOOC aient vu le jour ces derniéres années.

Pour nos investigations, la collecte des traces d’un cours de McGill sur deux semestres, 1’au-
tomne 2015 et ’hiver 2016, nous a permis de faire notre recherche dans le cadre de cette
these. Nous avons essentiellement développé des techniques pouvant aider a mieux analyser
les données récoltées principalement dans le cadre de la représentation des interactions vidéo
des étudiants et la prédiction précoce de la réussite ou 1’échec des étudiants. Ces techniques
peuvent aider a fournir le tableau de bord des instructeurs pour une meilleure orientation
du cours mais également a améliorer ses versions futures. Ainsi, nous avons développé cingq
techniques qui tournent autour de deux grands axes, a savoir la représentation des interac-
tions vidéo pouvant servir a diverses taches de classification d’écoute vidéo et des techniques
pour la prédiction précoce des succes des étudiants permettant éventuellement a 'instructeur
de centrer son attention sur les étudiants a risque pour éviter les échecs. Ainsi dans cette
these nous avons pu apporter des contributions qui répondent a nos questions de recherche

suivantes :

1. QR.1 : La représentation SIVS est-elle plus performante que la représentation cumula-

tive pour discriminer des écoutes de durée semblables ¢

Comme mentionné dans 'introduction de cette these, nous utilisons le terme "mesures
)

cumulatives' pour désigner les mesures d’écoutes vidéo au niveau d’une vidéo a savoir le

pourcentage de temps qu'un étudiant a consacrer a jouer une vidéo, a la position pause

d’une vidéo par rapport au temps total passer a interagir avec la vidéo puis le nombre

de fois des recherches en arriere et en avant dans la vidéo considérée. Nous appelons

"mesures agglomératives', les mesures d’interactions qui concernent un ensemble des
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vidéos (par exemple les vidéos de la premiere semaine) pour déterminer divers aspects
de 'utilisation de ces vidéos par un étudiant en particulier. Ces contributions peuvent
se résumer en cinq axes qui touchent la méthodologie d’analyse d’écoute vidéo a travers

I'utilisation des traces.

Une représentation d’interaction vidéo, que nous avons nommé SIVS (Sequence of In-
teraction in Vector Space), est introduite pour 'analyse détaillée des habitudes de
visionnement des vidéos par les étudiants et comparée a une approche tres connue
(Papproche basée sur les mesures agglomératives d’écoute vidéo). La représentation
que nous avons proposée encode les séquences d’interaction vidéo dans un espace vec-
toriel sous forme de matrice. Nous avons défini les mesures de distance entre elles en
calculant la norme de Frobenius entre elles. Nous avons également une écoute type
de la vidéo que nous avons défini comme centroide des séquences d’interaction d’une
méme vidéo pour déterminer une sorte de regroupement des écoutes d'une méme vidéo.
Nous avons utilisé cette représentation SIVS et mené une étude sur la fagon dont les
étudiants interagissent avec les vidéos en analysant les distances entre les centroides
des différentes vidéos. Dans le cadre de la validation de cette représentation, 'analyse
de l'influence de la vidéo sur la facon d’interagir des étudiants avec elle est comprise
comme une tache de classification. En utillisant les approches de la machine a vecteur
de soutien (SVM), de 'arbre de décision (GBM) et du plus proche voisin (KNN), nous
étions capables de classifier les interactions en fonction de la vidéo avec laquelle les
étudiants interagissaient. Les résultats révelent qu’il existe une différence significative
dans la facon dont les étudiants interagissent avec chaque vidéo. Cela démontre 1'utilité
de la représentation SIVS proposée par rapport a la représentation basée sur les calculs
agglomératives d’écoute vidéo qui ne pouvait pas distinguer les différences qu’imposent

les vidéos dans 'interaction des étudiants.

Les résultats montrent également que la représentation SIVS a I'avantage de fournir un
encodage plus précis d’ensemble d’interactions individuelles des étudiants par rapport
au modele basé sur les calculs cumulatifs d’écoute vidéo qui est souvent utilisé dans
I’étude des traces d’interaction vidéo des étudiants. Il permet de définir des "clusters'
(regroupements) étiquetés, les diverses écoutes vidéo dans notre cas, qui contrastent
avec les "clusters" non étiquetés standard qui nécessitent une interprétation des "clus-

ters'.

Dans les cours ouverts en ligne (MOOC), les étudiants interagissent avec les vidéos en
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faisant des pauses, en cherchant a avancer ou a reculer, en rejouant des segments. La
représentation SIVS proposée a l'avantage de pouvoir faire ressortir dans sa structure

tous ces éléments d’analyses.

. QR. 2 : La présentation TMED est-elle plus performante que les approches séquen-
tielles et de chaines de transition pour discriminer entre différents types d’écoutes ?
La représentation TMED est-elle plus performante que d’autres représentations dans la

recherche de similarité entre les écoutes vidéo ?

De par la diversité d’interactions vidéo des étudiants dans un cours en ligne, il est
raisonnable de supposer que les étudiants ont des fagons d’interagir avec les vidéos qui
different. Mais il reste tout de méme difficile de comparer les interactions vidéo des
étudiants et de mesurer le degré de ressemblance entre deux interactions vidéo. Cer-
taines techniques ont été développées, telles que celle basée sur la chaine de Markov
et celle a partir de la distance d’édition entre les séquences d’activités. Cependant, ces
techniques comportent des réserves, comme c’est le cas avec des interactions ayant les
mémes probabilités de transitions entre les états ou les mémes styles cycliques d’inter-
action (les cas des prototypes abordés dans cette thése). Nous avons ainsi proposé une
méthodologie de comparaison des séquences d’interaction vidéo basée sur une repré-
sentation particuliere que nous avons appelée TMED qui tient en compte a la fois le
temps passé dans chaque état et la succession des états en calculant la distance entre
les matrices de transition des séquences d’interaction vidéo. Les résultats montrent que
la méthodologie proposée permet de mieux comparer les interactions des étudiants avec

les vidéos en utilisant la représentation TMED.

La représentation TMED et la méthode de similarité proposées en ce sens comblent
une lacune méthodologique sur la représentation pour la comparaison des séquences vi-
déo d’interaction. La représentation proposée surmonte les limites des représentations
précédentes basées sur la chaine de Markov (difficulté a rendre compte du temps passé
dans chaque état) et les séquences d’interactions connues sous le nom de "Edit Distance
based" (génération de grande distance dés qu’il y a un décalage de séquence due a une
durée un peu plus longue dans un état pour une des séquences comparées). La princi-
pale contribution de cette méthode proposée est le fait qu’elle prend en compte le temps
passé dans chaque état et le style général de succession des états. Elle offre une technique

aux chercheurs qui souhaitent comparer les interactions vidéo des étudiants dans un
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systeme d’apprentissage en ligne et trouver éventuellement un style d’interaction vidéo.

La représentation TMED proposée combine a cet effet les apports de deux styles de
représentation de la séquence vidéo d’interaction et calcule la similarité en bénéficiant

de 'avantage de chaque style de représentation.

. QR. 3 : Un étudiant posséde-t-il un style d’écoute qui lui est propre ? Une vidéo possede-

t-elle aussi une signature d’écoute ¢

La représentation TMED peut étre utilisée pour reconnaitre la fagon particuliere d’un
étudiant a interagir avec les vidéos. Nous avons comparé la capacité de la représenta-
tion TMED a rendre compte de la reconnaissance des interactions des étudiants avec
d’autres représentations d’interactions vidéo. Les résultats montrent que la représenta-
tion TMED est capable de reconnaitre les interactions vidéo des étudiants mieux que
les représentations en chaine de Markov et en séquence d’interactions. La représenta-
tion TMED est également capable de mieux représenter une séquence d’interaction lors
de taches de classification, comme le montrent nos résultats. En fait, la représentation
TMED est plus performante dans 'identification de la séquence d’interaction de 1’étu-

diant comparée aux deux autres représentations d’interaction vidéo.

La représentation TMED est capable de mieux spécifier une séquence d’interaction lors
de taches de classification, comme le montrent les résultats. En fait, la représentation
TMED proposée a une meilleure performance dans I'identification de ’étudiant et de la
vidéo que les deux autres représentations d’interactions vidéo (représentation en chaine

de Markov et en séquence d’interactions).

Déja lors de la validation de la représentation SIVS, nous avons démontré la capacité
de SIVS a identifier, a travers une représentation d’interaction, la vidéo avec laquelle
I’étudiant interagit mieux qu’avec les autres représentations a ’exemple de la représen-

tation basée sur les mesures cumulatives d’écoute vidéo.

Ces résultats montrent finalement qu'un étudiant a un style d’écoute qui lui est propre
et reconnaissable. Donc chaque étudiant possede sa signature d’écoute reconnaissable.
D’un autre coté en ayant la possibilité de reconnaitre a travers les interactions la vidéo,

nous avons montré que chaque vidéo a sa signature d’écoute également.
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4. QR. / : Les mesures agglomératives permettent-elles de prédire avec précision les chances

du succés des étudiants ¢

La popularité de 'apprentissage en ligne, tel celle des systemes MOOC, continue a aug-
menter parmi les étudiants. Cependant, le taux d’abandon dans les MOOC reste tres
élevé. La prédiction précoce des succes ou des échecs des étudiants pourrait alimenter
les tableaux de bord des instructeurs et les aider a adapter leur cours. Revoir la struc-
ture du cours, réviser le matériel, ou simplement venir en aide au groupe d’étudiants a
risque d’échec ou encore 'adaptation des interventions a des groupes spécifiques d’étu-
diants, est un objectif de recherche. A cette fin, la recherche de HE, ZHENG et al. 2018
a introduit trois mesures agglomératives (le taux d’assiduité : AR ("Attendance Rate"),
le taux d’utilisation : UR ("Utilization Rate"), et le taux de visionnage : WR ("Wat-
ching Ratio")) pour prédire les succes des étudiants. La limite de leur méthodologie est
qu’elle dépend des facteurs graphiques qui peuvent étre laissés a I'appréciation subjec-
tive du chercheur (pour déterminer la valeur seuil de W R). Pour dépasser cette limite,
nous introduisons une nouvelle mesure que nous appelons l'indice de visionnage WI
("Watching Index") basée sur AR et UR des étudiants interagissant avec les vidéos du
MOOC afin de prédire quel groupe d’étudiants réussira ou échouera le cours. L’apport
principal de la mesure WI est de pouvoir simplifier la classification des étudiants et de
ne plus dépendre de la composante graphique dans la division des groupes des étudiants
(détermination du seuil de W R).

Grace a l'analyse quantitative qui comprend des mesures telles que le taux d’assiduité,
le taux d’utilisation et l'indice de visionnage, il est possible d’identifier les patterns
d’échec jusqu’a 60 % des étudiants qui échoueront le cours en se basant sur les mesures
d’interaction vidéo des étudiants durant la premiere semaine du cours. Sachant que
la durée totale du cours considéré pour 'étude est de treize (13) semaines, on peut
identifier 93 % des étudiants qui réussiront a partir des mesures de la sixiéme semaine
d’interaction. En utilisant ces mesures, les établissements d’enseignement peuvent si-
gnaler les étudiants a risque d’échec, ou d’abandon, du MOOC en fonction des interac-
tions de I’étudiant avec les vidéos d’apprentissage des les premieres semaines du cours.
Notre étude montre une meilleure classification par rapport aux résultats de 1’étude
précédente de HE, ZHENG et al. 2018 qui n’est pas en mesure de séparer apres la pre-

miére semaine les étudiants qui vont échouer des étudiants qui vont réussir (91% des
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étudiants qui vont échouer et 85% des étudiants qui vont réussir se retrouvent dans un
méme groupe). Par ailleurs, apres six semaines, une distinction entre les deux groupes
est remarque avec l'identification de 65% des étudiants qui vont réussir et 93% des
étudiants qui vont échouer. Une étude sur les probabilités de détection des étudiants
qui vont réussir ou échouer a été réalisé sur les performances de ces deux méthodes
montrant que la méthode proposée est plus performante dans la prédiction précoce du
succes ou échec des étudiants. De tels résultats devraient aider les développeurs des
MOOC a mieux identifier les étudiants susceptibles d’abandonner ou d’échouer le cours

et donc a prendre des mesures pour l'éviter.

. QR. 5 : Comment la représentation TMED se compare-t-elle auzr autres méthodes de

prédiction de succés ¢

Les performances de la prédiction du succes des étudiants en utilisant la représenta-
tion TMED pour étre valide ont été comparé aux résultats obtenus dans les recherches
précédentes publiées dans deux conférences différentes basées sur des mesures agglo-
mératives d’écoute vidéo. Cette comparaison montre que les résultats de prédictions
obtenus par 'utilisation de la représentation TMED sont plus performants que celles
obtenues par ces deux autres méthodes basées sur des mesures agglomératives d’écoute
vidéo des étudiants. Notre étude montre ainsi que la représentation proposée TMED de
I'interaction vidéo des étudiants peut étre utilisée pour les problemes de classification
et notamment de prédiction précoce du succes des étudiants dans le cadre d’un cours

en ligne.

Apres une semaine d’interaction, ’on peut prédire le succes ou échec des étudiants avec
une précision de 63% en utilisant le classificateur SVM, une précision de 67% en utili-
sant le classificateur KNN, 64% avec GBM et 75% avec RF dans une donnée balancée
(méme nombre d’étudiants dans les deux classes : ceux qui ont passé le cours et ceux
qui ont échoué). Dans le cas des données non balancées qui sont plus proches de la
réalité des données des cours en ligne, I'on est capable, en utilisant la représentation
TMED et la méthode proposée dans cette étude, de prédire jusqu’a 54% de précisons
avec GBM et KNN, 61% avec SVM et 75% avec RF. Apres la mi-parcours du cours
ces résultats sont nettement meilleurs dans les deux cas aussi bien pour les données
balancées que les données non balancées. Ces résultats montrent une amélioration de

performance de prédiction par rapport aux études précédentes basées sur les mesures
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agglomératives présentées dans le chapitre 7 dont la meilleure performance précision
de prédiction est de 60% apres la premicre semaine et 79% a la mi-parcours du cours
pour les données non balancées. Ce résultat montre que la représentation TMED peut
étre utilisée pour les prédictions précoces de la performance de I’étudiant en termes de

succes ou d’échec.

Apres six semaines, les prédictions du succes ou d’échec des étudiants basées sur
soixante-dix-neuf (79) vidéos montrent une nette amélioration de performance par rap-
port a la premiere semaine. Par la méthode utilisée ’on est capable a mi-parcours du
cours de prédire avec une précision allant jusqu’a 86% avec le classificateur GBM, une
précision de 82% avec SVM et 85% avec KNN et RF pour les données non balan-
cées. Cela montre bien qu’au fur et & mesure du parcours du cours les prédictions se

précisent en utilisant la méthode basée sur TMED et la prédiction par vote majoritaire.

Dans les travaux futurs, il serait bon de combiner cette source d’information, basée sur la vi-
déo, avec les résultats d’autres études qui s’appuient sur des données académiques et d’autres
informations d’interaction avec le systeme en dehors des vidéos pour augmenter la précision
de la prédiction de la réussite ou de I’échec des étudiants et pouvoir alimenter les tableaux de
bord des enseignants. Il s’agit en termes de prédiction des succes des étudiants d’'une tentative
basée uniquement sur les interactions vidéo des étudiants. Les résultats sont prometteurs et
doivent étre consolidés dans les futures investigations prenant en compte plusieurs types de

systemes d’apprentissage en ligne.

Une autre investigation futur, consistera a aller plus loin dans la capacité de la représentation
d’interaction vidéo proposée TMED. Nous pouvons dire que la représentation TMED pro-
posée ouvre de nouvelles voies de recherche. Elle pourrait aider a déterminer s’il existe une
cohérence dans l'interaction vidéo pour chaque étudiant en fonction du niveau de similarité
de leurs séquences. On peut également utiliser cette méthode pour savoir si chaque style
vidéo impose un style d’interaction spécifique aux utilisateurs de la vidéo. Une autre piste
consiste dans le lien que 'on peut trouver entre le style vidéo d’interaction et le succes des
étudiants. Les différents styles d’interaction peuvent-ils conduire a I’échec ou a la réussite

dans un cours en ligne ? Des recherches futures répondront a certaines de ces interrogations.

Dans le domaine de classification des séquences d’interaction vidéo des étudiants, 1'utilisa-

tion de la représentation SIVS doit pouvoir étre généralisée dans un contexte de classification
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supervisé. Notamment dans les constructions des clusters plus homogenes autour du modele
proposé de centroide d’écoutes. Un travail futur consisterait a pouvoir comparer la construc-
tion des clusters basés sur la représentation SIVS et le modele de centroide avec le modeéle
classique de regroupement supervisé a ’exemple des regroupements hiérarchiques avec un

nombre prédefinit des clusters.

La limite de la représentation SIVS repose sur le fait qu’elle est tres liée a la durée de la
vidéo. Ainsi toutes les études qui utiliseront cette représentation seront limitées a utiliser
des données provenant d’'une méme vidéo ou des données de méme durée. Dans les MOOC
modernes, la durée des vidéos varie d’une legon a l'autre; alors que pouvoir comparer les
écoutes des diverses vidéos reste important. Et a cause de la limite de la représentation SIVS
liée a la durée de la vidéo, il ne serait pas possible d’utiliser cette représentation pour pouvoir

étudier toutes les vidéos d'un MOOC avec des durées différentes.
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ANNEXE A VIDEOS ET ACTIVITES DU COURS BODY101X PARTIE 1

Unité 1 : Why it is important to be physically activity ?

SEMAINE 1 & 2 : Module 1 : Introduction to Body 101x
Lecon 1 : Overview

vid./act. | 233 | act1 ] 659 | act2 [ 504 | 720 | 305 | 357 | act3 | e1a | 257 | 220 | ack
Legon 2 : The Biggest Public Health Problem  Points [/9]
vid./act. ‘ act.1 ‘ 1°20 ‘ 9’08 ‘ act.2 ‘ 4’09 ‘ act.3 ‘ 9’49 ‘ act.4 ‘ act.5 ‘ 722 ‘ fback ‘ ‘
Lecon 3 : Introduction to physical activity Promotion  Points [/3]
vid./act. | 702 | acta | 718 [ 750 [ 645 | 455 | 408 | act.2 | mack | Project Points [/3]
Module 2 : Importance of Execise
Lecon 1 : Never to late  Points [/16]
vid. /act. ‘ 10’43 ‘ act.1 ‘ 1’34 ‘ act.2 ‘ 6’12 ‘ 3’04 ‘ act.3 ‘ 705 ‘ 3’20 ‘ act. 4 ‘ act.5 ‘ 6’15 ‘
Legon 2 : Physical Literacy  Points [/§]
vid./act. | 151 | act1 | 844 [ act2 [ 840 | 608 |act.3 | 507 | 441 | 146 | act.4 | 153 | U52, fhack

aCt.:activity and fback =feedback

Tableau A.1 Vidéos et activités du cours Body101x (Partie 1)

9¢T



ANNEXE B VIDEOS ET ACTIVITES DU COURS BODY101X PARTIE 1 SUITE

SEMAINE 3 & 4 : Module 3 : Principle of Training
Legon 1 : How should I train?  Points [/10]

vid. /act. ‘ 2’35 ‘ act.1,2 ‘ 4’13 ‘ act.3,4 ‘ 11’41 ‘ act.5,6 ‘ 3’40 ‘ 3’47 ‘ act.7,8 ‘ 7’16 ‘ act.9 ‘ fback
Legon 2 : Execise and Pregnancy  Points [/6]
vid./act. ‘ 4’58 ‘ act.1 ‘ 655 ‘ act.2 ‘ 9’36 ‘ act.3 ‘ 802 ‘ 2’24 ‘ 3’33 ‘ fback‘ ‘
Legon 3 : Too much execise?  Points [/§]
vid/act. | 845 | act1 | 424 [ act2 | 610 | a3 | #5101 | acta | g02 [ mack | Quiz Unité 1 : Points [/38]
’ Unité 2 : What can I do to avoid injury ? \
SEMAINE 5 : Module 4 : Evaluating the evidence
Legon 1 : Science of evaluating the evidence  Points [/9]
vid./act. ‘ act.1 ‘ 8’58 ‘ 8’14, act.2 ‘ 6’12 ‘ act.3 ‘ 11’10, act.4 ‘ 9’37,act.b ‘ 6’21, act.6 ‘ fback
Legon 2 : Does stretching prevent injuries?  Points [/7]
vid./act. ‘ act.1 ‘ 2’28 ‘ act.2 ‘ 3’36 ‘ act.3 ‘ 11’17,act.4 ‘ 6’04, act.5 ‘ 3’57, act.6 ‘ act.7, fback
Legon 3 : Doping and the physician  Points [/6]
vid. /act. ‘ 6’52 ‘ 747, act.1,2 ‘ 11’18 ‘ 5’31 ‘ act.3,4 ‘ 7’35,act.5 ‘ 3722 ‘ 10’34, act.6 ‘ 5’05, fback

act.=activity and fback =feedback

Tableau B.1 Vidéos et activités du cours Body101x (Partie 1 suite)

LGT



ANNEXE C VIDEOS ET ACTIVITES DU COURS BODY101X PARTIE 2

SEMAINES 6 & 7 : Module 5 : How did I hurt myself?

Lecon 1 : Knee injuries in running and cycling  Points [/8]

vid./act. ‘ 5’23 ‘ act.1 ‘ 7'23,act.2 ‘ 8’34 ‘ act.3 ‘ 8’25 ‘ act.4 ‘ 2’31 ‘ act.5
Legon 2 : Shoulder injuries  Points [/16]
vid./act. ‘ 515 ‘ act.1 ‘ 942 ‘ act.2 ‘ 720, act.3 ‘ 808 ‘ act.4 ‘ 10°02 ‘ fback
Lecon 3 : Back injuries  Points [/9]
vid./act. ‘ 4’01 ‘ act.1l ‘ 758 ‘ act.2 ‘ act.3 ‘ 544 ‘ act.4 ‘ 515 ‘ fback
SEMAINE 8 : Module 6 : Dance Music and circus arts
Lecon 1 : Injuries and the Arts
vid./act. ‘ 2’20 ‘ 707 ‘ 407 ‘ 4’15 ‘ 7’00 ‘ act.1 ‘ 521 ‘ fback ‘
Lecon 2 : When the music stops
vid. /act. ‘ 322 ‘ 525 ‘ 5’50 ‘ 6'38 ‘ 718 ‘ 824 ‘ 803 ‘ 457 ‘ act.2, fback
Lecon 3 : Sport versus circus
vid.fact. | 643 | w42 [ 54 [ 181 | acta | mack | Quiz Unité 2 : Points [/37]

act.= activity and fhback= feedback

Tableau C.1 Vidéos et activités du cours Body101x (Partie 2)

8¢GT



ANNEXE D VIDEOS ET ACTIVITES DU COURS BODY101X PARTIE 3

Unité 3 : What can I do when i get injured ?

SEMAINES 9 & 10 : Module 7 : When to seek help
Legon 1 : When do I need a Test?  Points [/9]

vid./act. ‘ 6’40 ‘ 518 ‘ act.1 ‘ 822 ‘ 3’38 ‘ act.2 ‘ 10’56 ‘ act.3 ‘ fback ‘
Legon 2 :Importance of Rehab  Points [/15]
vid. /act. ‘ 753 ‘ act.1 ‘ 3’39 ‘ 555, act.2 ‘ 5’56 ‘ act.3 ‘ 748 ‘ 4’39 ‘ act.4 ‘ fback
Lecon 3 :Shoulder Rehab  Points [/14]
vid. /act. ‘ 6'12 ‘ act.1 ‘ 822 ‘ act.2 ‘ 3’50 ‘ 323 ‘ act.3 ‘ 707 ‘ act.4 ‘ fback
SEMAINES 11 & 12 : Module 8 : Return to Activity
Lecon 1 : When to go back?  Points [/5]
vid. /act. ‘ 701 ‘ act.1l ‘ 9’09 ‘ act.2 ‘ 8’24 ‘ 3’39 ‘ act.3 ‘ 444 ‘ 10’14 ‘ act.4, fback
Lecon 2 : Running and Osteoarthristis ~ Points [/10]
vid./act. ‘ 540 ‘ act.1 ‘ 828 ‘ act.2 ‘ 6’06 ‘ act.3 ‘ 10’43 ‘ fback ‘ ‘
Legon 3 : Sport concussions  Points [/19]
vid. /act. ‘ 8’58 ‘ act.1,2 ‘ 10’23, act.3 ‘ 740, act.4 ‘ 4’40 ‘ 6’03 ‘ 12’42, act.5 ‘ 7’57, act.6 ‘ 12’18 ‘ fback
SEMAINE 13 : Module 9 : Wrap up
Lecon 1 : Live Lesson
vid./act. | 5500 | 3806 | 1355 | Quiz Unité 3 : Points [/34] \

act.=activity and fback =feedback

Tableau D.1 Vidéos et activités du cours Body101x (Partie 3)

6ST
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ANNEXE E DESCRIPTION DES STYLES VIDEO

De nombreuses études ont défini des styles de vidéo pouvant étre utilisés dans les cours en
ligne. Ces différents styles vidéo sont utilisés dans les cours de plateformes en ligne tels que
Coursera, Udacity, EdX, Khan Academy et TED. Dans la littérature, il existe sept styles vi-
déo différents : Style téte parlante ILIOUDI, M. N. GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS 2013
OzAN et OZARSLAN 2016, style de présentation OZAN et OZARSLAN 2016, style image dans
I'image CHORIANOPOULOS et M. N. GIANNAKOS 2013, style de voix au dessus de la pré-
sentation GRIFFIN, D. MITCHELL et S. J. THOMPSON 2009, style Khan ILioupi, M. N.
GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS 2013, style d’interview et projection vidéo de style ins-

tructeur. Un résumé des différents styles de vidéo est fourni ci-dessous.

Le style vidéo téte parlante ("Talking head style") : Ce style est également connu
sous le nom de capture vidéo de I’enseignement en classe ILIOUDI, M. N. GIANNAKOS
et CHORIANOPOULOS 2013 ; OzAN et OZARSLAN 2016. C’est le style vidéo le plus cou-
ramment utilisé dans lequel on voit la téte du professeur expliquer le cours avec ou sans
diaporama en arriere-plan. Les exemples les plus connus de ce style sont iTunes U, MIT

Open Courseware.

Le style vidéo présentation ("Presentation style") : Voici le style vidéo dans lequel
le présentateur et les diapositives de présentation sont montrés en méme temps OZAN

et OZARSLAN 2016.

Le style vidéo image dans 'image ("Picture-in-picture video style") : C'est le style
de vidéo ot 'on a deux écrans qui s’affichent en méme temps. Un écran principal af-
fichant la personne qui explique et un autre petit écran montrant ce qui est expliqué

CHORIANOPOULOS et M. N. GIANNAKOS 2013.

Le style vidéo "Interview" ("Interview style") : Le style d’interview est le style dans
lequel un intervieweur pose des questions a I’expert en la matiere. Il n’est pas important
que l'intervieweur soit un expert du domaine. Il peut s’agir simplement d’un étudiant
qui pose diverses questions a un expert. L'intervieweur peut aussi étre l'instructeur du

MOOC qui interroge un expert ou un invité ayant une perspective unique sur le sujet.
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Le style vidéo de la voix sur une présentation ("Voice over presentation style")
: Généralement, les étudiants recoivent deux fichiers séparés : I'un est le fichier de pré-
sentation PowerPoint et ’autre est le podcast audio MP3. Le commentaire audio n’est
pas nécessairement synchronisé avec les transitions des diapositives PowerPoint. Cet
effort de synchronisation sera I’effort personnel de I'apprenant GRIFFIN, D. MITCHELL
et S. J. THOMPSON 20009.

Le style vidéo "Khan" ("Khan Style") : Ce style vidéo est également connu sous le nom
de stylo instructeur. C’est la vidéo qui ne représente que le stylo ou la main de l'ins-
tructeur et non le visage CHORIANOPOULOS et M. N. GIANNAKOsS 2013. Il s’agit d'un
gros plan d’une planche a dessin interactive avec capture vidéo en voix off. Le meilleur
exemple est celui d’Udacity et de 'académie Khan qui fournissent une capture vidéo
de la planche a dessin avec une simulation de I’écriture de la main par l'instructeur

ILtoupt, M. N. GIANNAKOS et CHORIANOPOULOS 2013.

Le style vidéo "Screencast" ("Screencast style") : Ce style est l'enregistrement d’un
écran d’ordinateur ou de tablette avec voix off expliquant le contenu de ’écran montré.
C’est un moyen de narrer une promenade vidéo pour aider les étudiants a comprendre
un sujet ou a trouver une chose. Cela permet d’expliquer des choses sans apparaitre sur

la vidéo.
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ANNEXE F DESCRIPTION DES CLASSIFICATEURS

Support de Vecteur Machine (Suport Vector Machine)

Le Support de Vecteur Machine (SVM) est une procédure d’apprentissage machine supervisée
qui peut étre utilisée pour la classification ou la régression. Habituellement, cet algorithme
est utilisé dans des problemes de classification utilisant un tracé spatial & n dimensions (n
étant le nombre de caractéristiques dans les données). Le probleme de classification consistait
a trouver 'hyperplan qui différencie chaque classe des autres. Les avantages de cet algorithme
sont sa capacité a avoir une séparation nette des marges, a étre efficace dans les espaces a
hautes dimensions, en particulier lorsque le nombre de dimensions est supérieur au nombre
d’échantillons, et il est efficace sur le plan de la mémoire car il utilise les points du sous-
ensemble d’entrainement dans la fonction de décision. Les limites de cet algorithme résident
dans ses mauvaises performances sur de grandes données, car I’apprentissage prend du temps
et, en cas de bruits dans les données, il ne fonctionne pas bien. Enfin, le SVM ne fournit pas
de probabilité directe et doit étre calculé a 'aide d’une validation croisée quintuple cotiteuse.
Pour mettre en ceuvre cette méthode, nous avons utilisé les publications de KuaN 2015 ;
KUuUHN et al. 2008; KUHN et JOHNSON 2013 sur la construction de modeles prédictifs en

utilisant le paquet caret dans R.

Pour notre ensemble d’entrainement afin d’adapter le modele, nous avons utilisé la méthode
svmRadial avec 5 comme longueur d’accord. En appelant la fonction train() du paquet caret
de R, elle construit divers modeles de prédiction donnant des valeurs sigma, le cott, la

précision et kappa. Ensuite, on sélectionne le meilleur modele pour prédire I’ensemble test.

L’arbre de décision (Gradian Boosted Machine)

L’arbre de décision (GBM) est utilisé dans le contexte de 'apprentissage supervisé ou les
données de formation (avec certaines caractéristiques) X; pour prédire la variable cible Y;.
Comme probleme général de 'apprentissage supervisé, la cible peut étre fonction de la fonc-
tion objectif avec deux parties : la perte de formation et la régularisation. Pour cette implé-
mentation, nous avons utilisé le package gbm (Generalized Boosted Models) dans R expliqué
par RIDGEWAY 2007. Ce paquet gbm utilise la fonction de perte exponentielle d’AdaBoost
FREUND et SCHAPIRE 1995 et 'algorithme de descente en gradient de FRIEDMAN 2001 ;
FRrRIEDMAN 2002. Comme décrit par RIDGEWAY 2007 voici les parameétres que nous avons
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utilisés :

— Une fonction de perte : preProcess() fonction du paquet gbm pour déterminer les
valeurs des transformations des prédicteurs en utilisant ’ensemble de formation et peut

étre appliquée dans le futur a ’ensemble de test.
— Nombre d’itérations : 400, n.arbres : (1 :10)*25
— La profondeur de chaque arbre : (1 :5)*5
— Le rétrécissement (ou taux d’apprentissage) : 0,5

L’algorithme a suivi la description de RIDGEWAY 2007 qui est la méme approche qu’un arbre

unique, mais qui additionne I'importance de chaque itération de boosting.

Le Voisin le plus proche (K Nearest Neighbor)

Le plus proche voisin (KNN) est une méthode de classification des modeles utilisant des
vecteurs de n dimensions dans un espace euclidien. Tous les points sont classés en fonction
de leur proximité euclidienne dans ’espace. En cas de connaissance préalable du nombre de
classes a classer, il faut organiser les données en fonction du nombre de classes regroupant
les points les plus proches. Dans le cas d’'un nombre non prédéfini de classes (ou catégories),
chaque point est candidat a devenir le centre d’une classe, alors la recherche de points de
fermeture pourrait définir une classe en utilisant la fonction discriminante du plus proche
voisin définie comme : Pour chaque vecteur x = (z1, o, ...... ,x,) (avec n la dimension des
vecteurs) représentant le vecteur séquence centroide d’un style vidéo et p; les autres vecteurs

pour les autres centroides (i = 1,2,3,...).

g(x) = min(d(xz,p1),d(x,p2), ..., d(z, p)) (F.1)

Ou d(x, p;) est la distance euclidienne entre x et P;, g(z) donne la distance au plus proche
voisin de x dans I'espace euclidien. Lorsqu’il faut prendre le k plus proche voisin de x, il faut
calculer k fois g(x) en enlevant a chaque fois le plus proche voisin de la liste des points avant
de recalculer g(x).

Le style vidéo de x est alors prédit dans notre cas selon le vote majoritaire des 11 plus proches
voisins du style x. Ici 11 parce que nous prenons 'impair le plus proche de la racine carrée

du nombre total d’enregistrements (ici 100 enregistrements).

Forét aléatoire (Random Forest)
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Une forét aléatoire (Random Forest) est un classificateur constitué d’'un ensemble d’arbres de
décision arborescents h(z, Oy), k =1, ..., ou les O sont des vecteurs aléatoires indépendants
et identiquement distribués et ou chaque arbre émet un vote unitaire pour la classe la plus

populaire a ’entrée x.

En général, un nombre important d’arbres sont générés et un vote pour la classe la plus

populaire pour chaque élément a classifier.

Le terme provient de forét de décision aléatoire qui a été proposé pour la premiere fois par
Ho 1995 de Bell Labs en 1995 .

Chaque arbre est construit a ’aide de ’algorithme suivant :

1. Soit le nombre de cas dans ’ensemble d’entrainement est de N, et le nombre de variables
dans le classificateur est de M. On nous dit que le nombre m de variables d’entrée a
utiliser pour déterminer la décision a un nceud de 'arbre ; m doit étre bien inférieur a

M.

2. Choisir un ensemble d’entrainement pour cet arbre en choisissant n fois avec remplace-
ment parmi tous les N cas d’entrainement disponibles (c’est-a-dire prendre un échan-
tillon bootstrap). Utilisez le reste des cas pour estimer 1'erreur de I’arbre, en prédisant

leurs classes.

3. Pour chaque nceud de D'arbre, choisir au hasard m variables sur lesquelles fonder la
décision a ce nceud. Calculer la meilleure répartition sur la base de ces m variables
dans ’ensemble d’entrainement. Chaque arbre est entierement développé et non élagué

(comme on peut le faire pour construire un classificateur d’arbre normal).

4. Pour la prédiction, un nouvel échantillon est poussé en bas de ’arbre. On lui attribue
I’étiquette de I’échantillon d’apprentissage dans le nceud terminal ou il aboutit. Cette
procédure est répétée sur tous les arbres de ’ensemble, et le vote moyen de tous les

arbres est rapporté comme une prédiction forestiere aléatoire.

Kappa

La valeur Kappa est une mesure de la concordance des données catégorielles lorsque les
classes sont fortement déséquilibrées et mesure la concordance par rapport a ce a quoi on
devrait s’attendre par hasard. La valeur de Kappa doit étre proche de zéro. Pour le SVM et la
GBM, elle utilise un parametre de rotation qui est la fonction d’échelle o. Pour I'estimation
de la valeur o a partir des données d’entrainement, nous avons utilisé la méthode analytique

décrite par CAPUTO et al. 2001 et par défaut la fonction de train utilise sigest dans les pa-
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quets kernlab développés par KARATZOGLOU et al. 2004. Ensuite, kappa s’exprime comme
suit :

K(a,b) = exp(~0clla — b|]%) (F.2)

Ou a est la valeur prévue et b la valeur attendue par hasard.
Pour la fonction train, la méthode de rééchantillonnage utilisée est la validation croisée k-
fold. En général, 25 itérations de bootstrap sont utilisées, mais en raison du grand nombre

d’échantillons dans I’ensemble d’entrainement, nous avons augmenté les itérations a 400.
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ANNEXE G METHODES DE CALCUL DES DISTANCES ENTRE LES
SEQUENCES

La similarité entre deux séquences est définie par la distance qui les sépare. Plus cette distance
est faible, plus les deux séquences sont proches. La distance est déterminée par le nombre
d’insertions, de suppressions et de substitutions pour transformer une séquence en une autre.
Pour calculer les similarités entre les séquences, trois algorithmes différents peuvent généra-

lement étre utilisés.

Préfixe commun le plus long : LCP (Longuest Common Prefix)

Cet algorithme a été proposé par ELZINGA 2006 et vise & mesurer la similarité/distance
entre les séquences. Il est basé sur la longueur du préfixe commun le plus long (LCP). La

formule pour calculer la distance entre deux séquences x et y est donnée par :

dy(x,y) = [z + y| = 2| P(z,y)] (G.1)

Ou :
|x| est la longueur de la séquence x.

P(x,y) est le préfixe le plus long de x et y.

Pour les besoins de cette étude, nous avons essayé cet algorithme et avec un bref exemple
de son application, on peut constater qu’il n’est pas adapté a la comparaison de la similarité

entre deux séquences entieres. Voici I'exemple :

Séquence 1 : P-P-P-P-S-S-P-s-s-P
Séquence 2 : P-P-P-S-P-P-s-p-P-p
Séquence 3 : P-P-p-P-S-P-P-s-S-P

LCP (Séquence 1, Séquence 2) = 14
LCP (Séquence 1, Séquence 3) = 16

Par observation de la similitude entre ces trois séquences, on voit que la séquence 1 est plus
proche de la séquence 3 que de la séquence 2. L’algorithme LCP ne peut donc pas étre utilisé

pour la détermination des similarités tel que voulu dans cette recherche.
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La plus longue séquence commune : LCS (Longest Common Subsequence)

Le LCS est un autre algorithme des métriques considérées par ELZINGA 2006 qui est dispo-
nible par la fonction seqdist() de R et calcule la longueur de la plus longue sous-séquence

entre deux séquences. La formule utilisée ici pour la distance est la suivante :

di(z,y) = |z| + |y| — 24i(2, ) (G.2)

Ou :
|z| est la longueur de la séquence x.

Aj(z,y) est la sous-séquence commune de x et de y.

Pour 'exemple précédent de séquences, nous avons :
LCS (Séquence 1, Séquence 2) = 6
LCS (Séquence 1, Séquence 3) = 6

Comme il a été mentionné précédemment, la séquence 1 est plus proche de la séquence 3 que
de la séquence 2. Par conséquent, ’algorithme LCS ne peut pas non plus étre utilisé dans le

but de regrouper des séquences similaires.

Distance d’appariement optimale : OM (Optimal Matching distance)

Nous avons utilisé 1'algorithme d’appariement optimal (OM) qui génere des distances qui
représentent le colit minimal en termes d’insertions, de suppressions et de substitutions pour
transformer une séquence en une autre. Le colit de chaque suppression ou insertion est de
1 par défaut et celui de la substitution est de 2. Cet algorithme a été proposé a l'origine
par LEVENSHTEIN 1966 et a été popularisé dans les sciences sociales par FORREST 1990 et
ABBOTT 2001. L’algorithme mis en ceuvre dans TraMineR est celui de NEEDLEMAN 1970.
Le résultat est une matrice de cotit de substitution qui donne la distance entre toutes les

séquences de la liste. La formule pour obtenir la matrice des cofits est :

0, ifi=0ouj=0
don(wi ) = { L(wiyyy),  ifd,j>0et 2=y, (G-3)
L(xi,y;) + 1, ifd,5 >0 et x; # y;
Ou :
L(xi,y;) = {dom(xi-1,v;), dom(xi, yj—1), dom (Tiz1, yj—1) }
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Et I'OM nécessite la matrice des cotits de substitution ou w;; représente la substitution de

cotit du symbole tel que :

0, ifi=j
wij =141, fi#jeti=1letj=1 (G.4)
2, ifitjetij>1

Pour les besoins de I’étude dans cette these, nous avons adapté I'algorithme OM afin que toute
substitution, suppression ou insertion ait le méme coiit (1 par défaut). La distance entre deux
séquences devient alors le nombre de substitutions, de suppressions ou d’insertions nécessaires
pour transformer une séquence en I'autre. En ce sens, la distance entre la séquence A et B est
la méme que la distance entre la séquence B et A. C’est donc en utilisant ces distances que

I'on considere que deux séquences sont suffisamment proches pour étre regroupées ou non.
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ANNEXE H METHODOLOGIE DE SIMILARITE POUR ANALYSE DE
TEXTE

Analyse des transcrits des vidéos

Les transcrits des vidéos des témoignages des 15 migrants montrent une diversité de taille
dans 'usage du vocabulaire. Nous obtenons des textes allant de 205 a plus de 2500 mots

répartis comme le montre la table H.1 pour les 15 vidéos d’interviews des migrants.

vidéo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Nbre Mots 565 1573 437 807 205 550 538 1515 2018 2594 1019 1484 571 734 596

Tableau H.1 Composition de la taille du vocabulaire des 15 migrants de I’échantillon

L’expression lexicale de ces migrants semble étre faible sur le plan du vocabulaire : on ob-
serve que seulement 606 mots distincts sont utilisés communément par ces 15 migrants. On
appelle mot commun un mot ou une expression utilisée par au moins 3 migrants dans leur
intervention. De cette liste des mots fréquents, sont extraits tous les mots de connexion : les
articles, les conjonctions de coordination, les ponctuations. Ces éléments ont été supprimés

au départ de I'analyse des textes.

Chaque intervention (témoignage) est représentée sous forme d’un vecteur d’une longueur de

606 mots communs aux migrants qui constituent les parametres des colonnes du vecteur.

Le transcrit de chaque intervenant est donc représenté par une ligne de 606 colonnes repré-
sentant les 606 mots possibles que 'intervenant a pu utiliser et le nombre de fois dans son
discours. Nous obtenons ainsi une matrice de 15 par 606 représentants tous les transcrits des
15 intervenants. Lorsqu’un mot est présent dans I'intervention d’un migrant, il est représenté

par le nombre de son apparition sinon par zéro (0) dans le vecteur qui le représente.

De cette matrice 'on peut donc extraire les mots les plus utilisés par les migrants dans leur
discours. Il s’agit en l'occurrence de calculer le nombre total de fois que chaque mot a été
utilisé : ici la somme de chaque colonne. On extrait ainsi les mots les plus fréquents. Sont
considérés comme mots les plus fréquents, ceux qui apparaissent au moins dans 7/15 du

discours des migrants.

Distance entre les textes
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Comme chaque texte est représenté par un vecteur de 606 éléments fait des nombres d’appa-

ritions selon que le mot existe ou pas dans le texte.

Nous obtenons la matrice de distance entre les discours a la table H.2 qui montre la distance

entre eux en utilisant la distance euclidienne entre les vecteurs.
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0
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0
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315
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339
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267
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291
291
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291

291
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291
194
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267
218
291

0
242
267
194

145
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145
218
145
145
145
267
267
364
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194
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170
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218
170
218
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339
121
267
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145
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218
145
145
145
315
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315
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194
194
170

0

Tableau H.2 La distance euclidienne entre les textes.

Pour normaliser la distance entre les discours, toutes les distances entre les discours, ’on divise

par 606 en suivant les équations 6.9 dans la section 6.3.2 de la méthodologie de similarité.

Degré de similarité entre des textes

Nous obtenons ainsi une matrice de similarité entre les 15 discours de migrants nous montrant

leur degré de similarité. Nous pouvons avoir ce degré de similarité en termes de pourcentage

de la table H.3 ou visuelle ou la similarité est plus grande au fur et a mesure de degré de

la couleur de la ressemblance comme le montre la figure H.1. Les calculs qui ont abouti a la

détermination du degré de similarité nous viennent de I’équation 6.12 dans la section 6.3.3.
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10
11
12
13
14
15

1.00
0.68
0.91
0.59
0.82
0.82
0.73
0.59
0.41
0.32
0.55
0.45
0.73
0.68
0.73

0.68
1.00
0.68
0.64
0.59
0.68
0.68
0.36
0.45
0.55
0.59
0.59
0.59
0.55
0.59

0.91
0.68
1.00
0.59
0.73
0.73
0.64
0.50
0.41
0.32
0.55
0.45
0.73
0.68
0.64

0.59
0.64
0.59
1.00
0.77
0.59
0.59
0.55
0.45
0.36
0.59
0.41
0.59
0.55
0.59

0.82
0.59
0.73
0.77
1.00
0.82
0.73
0.59
0.32
0.32
0.55
0.45
0.73
0.59
0.73

0.82
0.68
0.73
0.59
0.82
1.00
0.82
0.59
0.41
0.41
0.64
0.64
0.73
0.68
0.73

0.73
0.68
0.64
0.59
0.73
0.82
1.00
0.59
0.50
0.50
0.45
0.64
0.73
0.59
0.73

0.59
0.36
0.50
0.55
0.59
0.59
0.59
1.00
0.45
0.36
0.50
0.50
0.50
0.55
0.41

0.41
0.45
0.41
0.45
0.32
0.41
0.50
0.45
1.00
0.45
0.41
0.50
0.50
0.36
0.50

0.32
0.55
0.32
0.36
0.32
0.41
0.50
0.36
0.45
1.00
0.50
0.59
0.32
0.36
0.41

0.55
0.59
0.55
0.59
0.55
0.64
0.45
0.50
0.41
0.50
1.00
0.45
0.45
0.77
0.45

0.45
0.59
0.45
0.41
0.45
0.64
0.64
0.50
0.50
0.59
0.45
1.00
0.55
0.50
0.64

0.73
0.59
0.73
0.59
0.73
0.73
0.73
0.50
0.50
0.32
0.45
0.55
1.00
0.59
0.64

0.68
0.55
0.68
0.55
0.59
0.68
0.59
0.55
0.36
0.36
0.77
0.50
0.59
1.00
0.68

0.73
0.59
0.64
0.59
0.73
0.73
0.73
0.41
0.50
0.41
0.45
0.64
0.64
0.68
1.00

Tableau H.3 La similarité entre les discours exprimée en termes de pourcentage de ressem-
blance. Par exemple 0.55 signifie 55% de ressemblance et 1.0 signifie 100% de ressemblance.
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Figure H.1 La similarité entre les discours de maniere visuelle.
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