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Résumé : Dans ce travail, nous présentons d’abord une revue de la littérature concernant 1’analyse du
comportement des utilisateurs avec les vidéos aussi bien celles présentes sur le web que celles des environnements
MOOCs, SPOCs et e-learning. Egalement, nous proposons un modéle pour prédire 1’intérét d’un utilisateur par
rapport a une vidéo dans un SPOC (Small Private Online Course) en utilisant les probabilités conditionnelles. Il
consiste a suivre et enregistrer les interactions d’un utilisateur avec la vidéo au niveau clic, en ’occurrence : Play,
Pause, Move Back, Move Forward, Replay et Download. Ensuite, nous utilisons les probabilités conditionnelles
pour inférer ’intérét d’un utilisateur par rapport a la vidéo visionnée d’une maniére implicite. Pour cela, nous
considérons les comportements observables suivants comme des indicateurs implicites d’intérét : le temps total de
visionnement, 1’action de relecture (Replay), ’action de revoir certains segments de la vidéo (Move Back) et
I’action de téléchargement de la vidéo (Download). Des calculs sur un échantillon de test sont présentés pour
illustrer le modéle proposé.

Mots clés : Clic, Inférence, Modélisation, MOOC/SPOC, Prévision, Probabilités conditionnelles, Vidéo.
1. Introduction

Les vidéos sont des ressources largement utilisées sur le web et en E-learning. Elles constituent une composante
décisive dans les environnements de type MOOC ou SPOC. Concernant le champ de recherche portant sur
I’extraction de I’information et du sens a partir des vidéos, on distingue principalement deux grands types de
méthodes :

* Les méthodes basées sur le contenu qui tentent d’extraire de I’information en analysant la vidéo elle-méme,
par exemple, changement de scéne, changement du son, sous-titrage, etc. (voir : Money AG, Agius H., 2008) ;

* Les méthodes basées sur I'utilisateur qui tentent d’extraire du sens en analysant les interactions de I'utilisateur
avec la vidéo.

Plusieurs recherches antérieures avaient déja reconnu les avantages d'une analyse basée sur l'utilisateur (voir :
Chorianopoulos, K., 2013 ou Avlonitis, M. and Chorianopoulos K., 2014). On distingue dans ce cas de figure deux
sous-catégories pour récupérer ’activité de 1’utilisateur :

1. Une approche explicite qui consiste a recueillir les informations directement a partir des utilisateurs via I’'usage
de formulaires en ligne, d'enquétes ou de notations, etc. ;

2. Une approche implicite qui consiste a inférer les préférences d’un utilisateur en analysant ses divers
comportements avec le systeme (tels que I’exploitation des données générées lors des événements de lecture /
pause, de mouvements de curseur, des activités de défilement, la vitesse de la souris, etc.) ou toute information
sur les mouvements de ’utilisateur tels que les yeux, les battements du ceeur, etc.).

D’aprés (Halawa, S., Greene, D., & Mitchell, J., 2014), le niveau d’intérét d’un utilisateur concernant un materiel
d’apprentissage est un paramétre important pouvant influencer I’engagement de 1’utilisateur vis-a-vis de ce
matériel. En général, il y’a deux types d’indicateurs d’intérét :

¢ Indicateur explicite (par exemple : Attribuer une note (rating) ou cliquer sur « Like », etc.) ;

* Indicateur implicite (par exemple : le temps de lecture, les clics, I'annotation, I'impression, etc.).

Les évaluations ou notations explicites offrent un moyen assez précis pour mesurer l'intérét de l'utilisateur par
rapport aux objets, mais elles présentent par contre certains inconvénients qui peuvent étre résumés dans les points
suivants :

* Une tache supplémentaire a attribuer a I’utilisateur qui doit arréter ce qu’il fait pour évaluer ce qu’il lit ou ce
qu’il regarde et attribuer une note ;

e Les utilisateurs, en général, ont tendance a ne pas évaluer ou a ne pas donner de note explicite que s’ils en
percoivent un intérét ou un avantage ;

 Parfois ces notations ne sont pas crédibles, elles sont attribuées d’une fagon aléatoire ou hative (voir : Claypool,
M. et al, 2001).

Vus les inconvénients de I’approche explicite et puisque les vidéos sont une composante cruciale dans le
fonctionnement des MOOCs / SPOCs ainsi que leur consultation par les utilisateurs génerent de grandes quantités
de données au niveau clic, nous proposons dans ce travail d’exploiter ces données pour proposer un modele prédictif
qui va prédire d’une maniére implicite l'intérét de l'utilisateur vis-a-vis de la vidéo visionnée. Cette modélisation se
base sur I’utilisation les probabilités conditionnelles et en exploitant les données issues des interactions de
I’utilisateur au niveau clic avec les vidéos.
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Le présent travail est organisé comme suit : dans le paragraphe 2, nous présentons une analyse sur les
comportements des utilisateurs avec les vidéos sur le web, ainsi que dans des environnements MOOCs, SPOCs et
e-learning. En suite dans le paragraphe 3, nous donnons une méthodologie des comportements observables aux
indicateurs implicites d’intérét. Dans le paragraphe 4, nous proposons un modéle mathématique pour prédire
implicitement l'intérét d'un utilisateur pour une vidéo visionnée dans un SPOC en utilisant les probabilités
conditionnelles et en se basant sur les données produites lors du comportement de I’utilisateur avec la vidéo pendant
son parcours d’apprentissage. Dans le paragraphe 5, nous illustrons le modéle proposé par une expérimentation
avec deux groupes d’étudiants. Enfin, une conclusion et des références.

2. Analyse des comportements des utilisateurs avec les vidéos
2.1. Travaux portant sur les Vidéos sur le web

Les auteurs dans (Avlonitis, M. and Chorianopoulos K., 2014) ont analysé les actions de relecture des vidéos
(Replay) de la part des utilisateurs et ont rapporté que cette action correspond d’une maniére significative aux
segments importants des vidéos et qui sont riches en informations. lls ont ainsi présenté une méthode basée sur
I'utilisateur qui détecte les régions d'intérét dans une vidéo afin de fournir des résumés de vidéos. Dans (Zhang, J.H,
Chong, W. Man, K.L.-2017), les auteurs analysent les mouvements de curseur, les activités de defilement et la
vitesse de la souris lors des interactions des utilisateurs avec les vidéos comme étant des indicateurs d’intérét
implicites afin de recommander les vidéos en E-marketing.

Les auteurs dans (Zen, G.et al, 2016) montrent que l'activité avec la souris lors du visionnage de vidéos est trés
révélatrice de I'intérét et permet la détection automatique de segments intéressants dans une vidéo.

Dans (Syeda-Mahmood, T., & Ponceleon, D., 2001), les auteurs proposent une modélisation par les chaines de
MARCOQV, des interactions des utilisateurs avec les vidéos au niveau clic et présentent également une méthode
pour déterminer les segments intéressants et générer des apergus d’une vidéo en exploitant les comportements des
utilisateurs qui révélent un intérét pour la vidéo. Dans (Chorianopoulos, K., 2013), les auteurs ont présenté une
approche basée sur l'utilisateur pour la détection de segments intéressants d’une vidéo et ce par le biais du traitement
des interactions des utilisateurs avec les vidéos du web au niveau clic.

2.2. Travaux portant sur les vidéos dans les MOOCs
2.2.1. Au Niveau macro

Selon (Li, N., Kidzinski, L., Jermann, P., & Dillenbourg, P., 2015a), plusieurs recherches existantes portant sur
I’analyse des vidéos dans les MOOCs ne prennent en compte que les des activités des utilisateurs a un niveau macro.
Dans (Anderson, A. et al, 2014) par exemple, les auteurs analysent la relation entre I’engagement des étudiants dans
un MOOC et le nombre de vidéos visionnées, re-visionnée ou téléchargées. Dans (Guo, P. J., Kim, J., Rubin, R.,
2014), les auteurs étudient I'impact de la conception et la production des vidéos sur la participation et I’engagement
des éleves dans un MOOC ou I'engagement est mesuré en fonction de la durée pendant lagquelle les éléves regardent
chaque vidéo. Les auteurs dans (Kizilcec, R. F., Piech, C., Schneider, E., 2013) explorent et proposent une
classification des trajectoires d’engagement des étudiants dans un MOOC en analysant leurs activités dont la lecture
des vidéos. Dans (Halawa, S., Greene, D., & Mitchell, J., 2014), les auteurs analysent les activités des étudiants
dans un MOOC afin de prédire ceux qui présentent un risque élevé de décrochage du MOOC. Parmi les activités
analysées concernant les vidéos, les auteurs proposent "le saut des vidéos" comme facteur important pouvant donner
des indications sur le manque d’intérét et le risque d’abandon chez les étudiants.

2.2.2. Au Niveau clic

Dans (Kim, J. et al, (2014a), Les auteurs ont analysé les activités des étudiants dans quatre MOOCS Edx en utilisant
les données de leurs interactions avec les vidéos au niveau clic avec I’objectif de comprendre les taux d’abandon
des vidéos et aussi avoir des éclairages concernant les pics associés a la relecture (Replay). lls ont rapporté que le
taux d'abandon est d’autant plus élevé dans les vidéos qui sont longues et que les actions de relecture sont
révélatrices aussi bien d’intérét que d’incompréhension et de confusion. Ils estiment que cette analyse permet de
comprendre comment les étudiants apprennent via les vidéos dans les MOOCs et aussi présentent d’importantes
implications en termes de conception et de création des vidéos dans un MOOC.

Dans (Li, N., Kidzinski, L., Jermann, P., & Dillenbourg, P., 2015a), les auteurs présentent une analyse des
interactions des utilisateurs avec les vidéos au niveau clic. lls analysent la relation entre les comportements vis-a-
vis des vidéos et les difficultés des étudiants. Ils trouvent qu’une diminution de la vitesse de la vidéo, les longues



pauses, une grande fréquence de Replay ou de saut vers ’avant sont des comportements révélateurs de difficultés
chez les étudiants.

Dans (Sinha, T., Jermann, P., Li, N., Dillenbourg, P., 2014a), les auteurs explorent les données issues des
interactions des utilisateurs avec les vidéos au niveau clic dans un MOOCs. lls proposent une taxonomie des
comportements avec les vidéos et analysent leur relation avec I’engagement des étudiants. Les auteurs utilisent les
données collectées pour prédire les futurs clics des étudiants et aussi pour comprendre les obstacles et les
insatisfactions des étudiants qui peuvent engendrer leur décrochage du MOOC.

Dans (Sluis, F.V., Ginn, J., and Zee, T.V., 2016), les auteurs examinent la relation entre la complexité du langage
dans les vidéos et deux aspects du comportement des éleves vis-a-vis des vidéos, a savoir le temps de visualisation
(dwelling Time) qui correspond a la durée passée par les éleves a regarder une vidéo et le taux de visualisation
(dwelling rate) qui représente la portion de la vidéo réellement vue. Leur analyse s’est basée sur le traitement des
données issues des interactions des utilisateurs avec les videos au niveau clic.

Dans (Li, N., Kidzinski, L., Jermann, P., & Dillenbourg, P., 2015b), les auteurs présentent une analyse a grande
échelle des interactions des utilisateurs avec les vidéos dans les MOOCSs au niveau clic. Les utilisateurs sont classés
selon leurs comportements avec les vidéos. L’analyse a porté sur l'exploration de la relation entre le modele
d’interaction vidéo et la difficulté pergue de la vidéo et aussi avec les performances des éléves.

Dans (Li, N. et al, 2014), les auteurs tentent de mettre en évidence la relation entre les interactions avec les vidéos
et la dynamique de synchronisation dans des groupes d’étudiants qui apprennent via les MOOCs en méme temps.
Ils analysent le comportement de groupes d’étudiants avec les vidéos au niveau clic et aussi les comportements
individuels. Ils mettent en évidence la relation entre la facon de visualiser les vidéos ‘au niveau individuel et la
synchronisation dans le groupe en termes de communication et d’échange.

Dans (Kim, J. et al, 2014b), les auteurs combinent entre I’approche basée sur l'analyse du contenu vidéo tel que les
visuels, les textes et les paroles, la voix de I’instructeur, etc. et ’approche basée sur 1’utilisateur en exploitant les
données issues des interactions avec les vidéos dans les MOOCs au niveau clic. Ils analysent les pics des activités
des étudiants et montrent I’importance de ces pics pour révéler les points d’intérét ou de confusion dans la vidéo
pour les utilisateurs et peuvent aussi servir pour les instructeurs et concepteurs de vidéos pour I’amélioration de ces
matériels et de I’expérience des étudiants.

Dans (Brinton, C. G. et al, 2016), les auteurs proposent une technique de prédiction de la performance des étudiants
dans un MOOC en exploitant les données comportementales collectées a partir des interactions des utilisateurs avec
les vidéos sur deux plateformes MOOC au niveau clic.

Dans (Kloft, M. et al, 2014), les auteurs, proposent une approche pour prédire 1’abandon dans un MOOC en
exploitant les données issues des interactions des utilisateurs aussi bien dans le forum que ses interactions au niveau
clic. Dans (Sinha, T., Jermann, P., Li, N., Dillenbourg, P., 2014b), les auteurs proposent d’exploiter les données
issues aussi bien des activités des étudiants des forums et celles qui résultent de leurs interactions avec les vidéos
dans un MOOC afin de comprendre les traits susceptibles de prédire la décroissance de 1’engagement des étudiant
tout au long de leurs parcours d’apprentissage dans un MOOC.

Le tableau 1 récapitule les travaux qui se sont intéressés aux comportements et interactions de 1’utilisateur avec la
vidéo au niveau clic dans les MOOCs :

TABLEAU 1 : RECAPITULATIF DES TRAVAUX PORTANT SUR LES VIDEOS DANS LES MOOCSs AU NIVEAU CLIC

Auteur/Année Comportements clics vidéo observés Contribution/Apports

Exploration de la relation entre les comportements
des utilisateurs avec les vidéos et les informations
(Kim, J. et al, (2014a) Play, Pause, replay et Stop suivantes : le taux d’abandon des vidéos, les
segments des vidéos qui présentent un intérét, une
incompréhension ou une confusion.

(Li, N., Kidzinski, L.,
Jermann, P., &
Dillenbourg, P., 2015a),

play/pause, seek forward, seek backward, | Analyse de la relation entre les comportements vis-
video speed a-vis des vidéos et les difficultés des étudiants.

. . | play, pause, seek forward, seek | Proposition d’une taxonomie des comportements
(Sinha, T., Jermann, P., Li, L .
: backward, scroll  forward, scroll | avec les vidéos et analyse de la relation avec
N., Dillenbourg, P., 2014a)

backward, rate change I’engagement des étudiants.
. . Exploration de la relation entre la complexité du
(Sluis, F.V., Ginn, J., and Play/Pause/seek langage dans les vidéos et les comportements des

Zee, T.V., 2016) utilisateurs avec les vidéos dans les MOOCs

(Li, N., Kidzinski, L.,
Jermann, P., &
Dillenbourg, P., 2015b)

pause, seek, skip, replay, Forward, | La relation entre les comportements avec les
backward, Speed vidéos et la Difficulté percue des étudiants




(Li, N. et al, 2014),

Play, Pause, Replay, Stop

Mise en évidence de ’effet du style de lecture de
vidéo dans un groupe d’étudiants sur la dynamique
d’échange et de communication dans le groupe

(Kim, J. et al, (2014b),

Play, pause, Replay, volume control, full

screen, video speed.

Identification des parties des vidéos qui présentent
un intérét ou une confusion pour les étudiants dans
un MOOC

(Brinton, C. G. et al, 2016

play, pause, rate change, seek

Prédiction de la performance des étudiants dans un
MOOC

(Kloft, M. et al, 2014)

Le nombre de’ full plays’, start-stop skip-

ahead, relisten et low play rate

Prédiction de I’abandon dans un MOOC

(Sinha, T., Jermann, P., Li,
N., Dillenbourg, P., 2014b)

Play, Pause, Seek Fw, Seek Bw, Scroll
Fw, Scroll Bw, Rate change Increase,

Rate change Decrease

Prédiction de la décroissance de 1’Engagement
chez les étudiants

3. Méthodologie des comportements observables aux indicateurs implicites d’intérét

Dans (Oard, D. W., & Kim, J., 2001), les auteurs avaient proposé une catégorisation des comportements observables
qui peuvent étre utilisés comme indicateurs implicites d’intérét sur les pages web (Tableau 2 (Oard, D. W., & Kim,
J., 2001)). Par ailleurs, dans les travaux (Claypool, M. et al, 2001) et (Kellar, M. et al, 2004), les auteurs ont souligné
I’importance du temps que passe un utilisateur a lire une page ou un article, le nombre de scrolling ou I’impression
qui sont des indicateurs en forte corrélation avec 1’intérét de 1’utilisateur.

TABLEAU 2 : CLASSIFICATION DES COMPORTEMENTS OBSERVABLES

Minimum Scope Signification
Segment Objet Class
View
Listen Examiner quand un
Examen . Select Browse . s -
Scroll  Find utilisateur étudie un élément
Query
Bookmark Y
§ Save Rétention : lorsqu’un
= . .
= . . utilisateur  enregistre  un
8 | Retain Delete Subsribe . gistre
s élément pour une utilisation
2 Purchase -
S . ultérieure
o Email
[<5] - A
m Forward Lorsqu’un utilisateur associe
e Copy and . L
Référence Reply Link tout ou une partie d'un élément
paste Quote . R 14
Cite a un autre élément
Annotate Mark u Rate Organize Annotation
P~ | publish g
Create Type Edit | Author

Nous nous sommes inspirés de tous ces travaux et de ceux réalisés sur les vidéos et par analogie, nous estimons que
si un utilisateur passe beaucoup de temps a visionner une vidéo, s’il la télécharge ou s’il la revoit depuis le début
ou revoit a plusieurs reprises des segments de cette vidéo, cela peut indiquer que ’utilisateur a trouvé la vidéo
intéressante. Pour cela, nous proposons dans la présente étude, les comportements observables suivants comme
indicateurs implicites d’intérét : Play, Download, Replay, et Move backward (\oir tableau 3).

TABLEAU 3 : LES COMPORTEMENTS OBSERVABLES SUR LA VIDEO COMME INDICATEURS IMPLICITES D’INTERET

Action correspondante
Visionner. Lire Play
Objet Vidéo Revoir/Relire Replay
Télécharger Download
Segment de vidéo Retour en arriére Move back




4, Modélisation

Dans cette section, on présente le modele proposé qui permet de prédire I’intérét d’un utilisateur vis-a-vis d’une
vidéo connaissant ses interactions au niveau clic. Nous présentons d’abord la notation et ensuite la formulation de
notre modélisation.

4. 1. Notation

Pour notre modélisation, nous adoptons les notations suivantes :

e U = {Utilisateurs accédant au SPOC} ;

* n = Lataille de la population ;

e u; = Un utilisateur accédant au SPOCavec1 <i<n;

* m = Le nombre de vidéos dans le SPOC ;

* v; =UnevidéoduSPOCavecl <j<m.
Chaque utilisateur uj, est suivi dans ses interactions avec chaque vidéo v; visionnée lors de son parcours
d’apprentissage dans un SPOC. On capture particuliérement les informations suivantes :

e (PL);j = Le nombre de clics Play de Iutilisateur uisur la vidéo v; ;

* (PA);j = Le nombre clics Pause de I’utilisateur uisur la vidéo v; ;

* (MB);; = Le nombre clics Move back de I’utilisateur u;sur la vidéo v; ;

* (RP);; = Le nombre de clics Replay de I'utilisateur u;sur la vidéo v; ;

* (DL);j = Le nombre de clics Download de I’utilisateur uisur la vidéo v; ;

* (VT);; = (Viewing Time) le temps de visionnement de I’utilisateur uj concernant la video v;.
On constitue ainsi le tableau (VVS);; qui représente la séquence de visionnement u; pour la vidéo v; :

Vvs); = (c), .., avec cfj=[(PL); (PA); (PA)y; (RP); (DL)y (VT)y] (D)
4.2, Evénements aléatoires correspondant aux indicateurs implicites d’intérét

A partir des données provenant des interactions de I’utilisateur u; avec la vidéo vj, nous nous intéresserons aux
éveénements suivants :

e B : "l'utilisateur se trouve dans le 4°™ quart de la série des temps de lecture des utilisateurs qui ont vu la
vidéo". Ba est réalisé pour I'utilisateur Ui ayant visionné la video vj avec un temps de visionnement (VT);;
si (VT);; = Q", ou Q¥ est le troisiéme quartile de la série statistique (VT) et (VT) est I’ensemble des temps
de visionnement de la population relativement a la vidéo v; ;

e B, : "l'utilisateur se trouve dans le 4°™ quart de la série des utilisateurs qui ont cliqué sur ‘Move Back’ sur la
vidéo". By est réalisé¢ pour I'utilisateur ui ayant visionné la vidéo v; avec un nombre de Move back (MB);;
si (MB);; = Q%', ot Q%'” est le troisiéme quartile de la série statistique (MB) et (MB) est I’ensemble des
nombres de ‘Move Back’ de la population concernant la vidéo v; ;

e Bs: "I’utilisateur a cliqué au moins une fois sur ‘Replay’ pour revoir la vidéo". B3 est réalisé pour I’utilisateur
u; ayant visionné la vidéo v; avec un nombre de ‘Replay’ (RP);; si (RP);; =1,

e B, : "l'utilisateur a cliqué au moins une fois sur ‘Download’ pour télécharger la vidéo". Bs est réalisé pour
I’utilisateur u; ayant visionné la vidéo vj avec un nombre de ‘Download’ (DL);; si (DL);j = 1.

1 si By, est réalisé

Remarqgue : Pour1 <m <4, P(B,) =PXy, =1)ou X estlav.a: X, = {0 sinon

4.3. Prédiction de Pintérét

Dans notre mod¢le, on propose de prédire implicitement si un utilisateur est intéressé ou non par une vidéo qu’il
visionne en se basant sur son comportement avec cette vidéo au niveau clic. Considérons 1’événement suivant :

A : "Intérét de lutilisateur vis-a-vis de la vidéo"".
Pour un utilisateur u; ayant visionné une vidéo v;j avec une séquence de visionnement (VVS);; (Equation 1), nous
proposons 1’utilisation des probabilités conditionnelles pour la prédiction de 1’événement A pour cet utilisateur
concernant cette vidéo.



Pour cela, nous proposons de calculer la probabilité I, pour que I’événement A soit réalisé pour 1’utilisateur U
sachant les événements B,, B,, B3, B, c’est-a-dire :

P(By,B,,B3,B4/A) X P(4)

L i P(B_ll,BZIB:?IBll-)

Nous pouvons alors prédire que ’utilisateur U; est intéressé par la vidéo v; si :

P(A/B4,B;,B3,B,) > P(A/B1,B;,B3,B,)

I, = P(A/By,B3,B3,B,) =

Donc statistiquement si :
e 08<I[,<1 = l'intérétde I'utilisateur est extra fort ;
e 0,6 <[, <0,8= I'intérét de I'utilisateur est fort ;
e 04 <], <0,6= I'intérét de I'utilisateur est moyen ;
e 0,2<1, <04 = l'intérét de I'utilisateur est faible ;
e 0<1I,<0,2 = l'intérét de I'utilisateur est nul.

5. Expérimentation

Dans le but d’illustrer le modele proposé, nous avons mené une expérimentation avec deux groupes d’étudiants
totalisant 44 participants qui ont constitué notre échantillon de test. Les étudiants étaient suivis pendant leur
parcours d’apprentissage et toutes leurs interactions avec la vidéo au niveau clic étaient capturées. Pour cela, nous
avons congu un script (javascript) pour capturer les événements « Play » et « Pause », les clics sur les boutons
« Download » et «like» ou «unlike». En utilisant la propriété « CurrentTime » des différents événements « Play »
et « Pause », nous avons pu déduire le nombre des événements « Move Back » et « Replay ».
En utilisant le logiciel Microsoft Excel, nous avons réalisé une analyse statistique sur les données recueillies de
I’échantillon de test (voir Tableau 3).
A partir de ce Tableau 3, nous avons ainsi estimé les probabilités suivantes :

o P{(X1,X,,X5,X,) = (x,y,2,t)}pourx,y,zt € {0,1} (voir Tableau 4 et figure 1) ;

e P{YX; =x}pourx € {0,1,2,3,4} (voir Tableau 5 et figure 2).

Figure 3
Indicateurs
VT (Indl) MB (Ind2) DL (Ind3) RP (Ind4) Intérét recueilli explicitement
Utilisateur : i
1 1 1 0 0 1
2 1 1 1 0 1
3 1 0 0 1 1
4 1 0 1 0 1
5 1 1 1 0 1
6 1 1 1 1 1
7 1 0 1 1 1
8 0 1 0 1 0
9 0 0 1 1 1
10 0 0 1 0 1
11 1 1 0 0 1
12 1 0 1 1 0
13 0 0 1 1 0
14 0 1 0 1 1
15 1 0 1 0 1
16 1 0 1 1 1
17 0 0 1 0 0
18 1 1 1 0 1
19 0 1 1 0 0
20 1 0 1 1 1
21 1 1 0 1 1
22 0 0 1 1 1
23 0 0 1 0 1
24 1 1 0 0 1
25 1 0 1 1 0
26 0 0 1 1 0
27 0 1 0 1 1
28 1 1 1 0 1
29 1 0 0 0 0
30 1 0 0 1 0
31 1 0 1 0 1
32 1 0 0 1 1




33 0 0 1 0 0
34 0 0 1 1 1
35 0 1 1 0 0
36 0 1 0 1 1
37 1 1 1 1 1
38 1 0 0 0 0
39 0 0 0 0 0
40 1 0 0 0 0
41 1 0 1 0 1
42 0 0 1 1 1
43 1 1 0 1 1
44 0 1 1 1 1
Tableau 4 Figure 1
xy,z,t) | P{(X1,X2,X3,X4)=(X,y,z,t)} P{(X . t)}
(0,0,0,0) 0,022727273 r
(0,0,0,1) 0 0,16
(0,0,1,0) 0,068181818 0,14
(0,0,1,1) 0,136363636 012
(0,1,0,0) 0 '
(0,1,0,1) 0,113636364 01
(0,1,1,0) 0,045454545 0,08
(0,1,1,1) 0,022727273 0.06
(1,0,0,0) 0,068181818 '
(1,0,0,1) 0,068181818 0,04
(1,0,1,0) 0,090909091 0,02
(1,0,1,1) 0,113636364 0 I I
(1,1,0,0) 0,068181818 Socagggagasasasa
(1,1,0,1) 0,045454545 ggddagddogddaag -
O O OO0 4 1 +d O O O O «d A A
(1,1,1,0) 0,090909091 scggcgcgggegedddddddd
(1,1,1,1) 0,045454545
Tableau 5 Figure 2

x P{ZXi:x} 06

0,022727273 0.4

0,136363636

0,522727273 0,2 I
0,272727273 - . -

0,045454545 0 1 2 3 4

AW IN|F~L|O

Conclusion : A partir de I’analyse des résultats donnés par les tableaux 4, 5, 6 et les figures 1, 2 ci-dessus, on
constate que : P(A/By, By, B3, B;) = =, et P(4/By, By, B3, By) = 1.
Donc, nous pouvons prédire que ’utilisateur u; Serait intéressé par la vidéo v;si ), X; > 2.

6. Conclusion générale

Dans ce travail, nous avons proposé un modéle mathématique pour prédire implicitement I'intérét d'un utilisateur
pour une vidéo visionnée dans un SPOC en utilisant les probabilités conditionnelles et en se basant sur les données
produites lors du comportement de 1’utilisateur avec la vidéo pendant son parcours d’apprentissage. Ce modéle a
I’avantage d’étre un modele probabiliste simple d’utilisation en comparaison avec d’autres modeles notamment la
régression logistique et éventuellement nécessite peu de données de test pour élaborer les parametres du modéle.
En plus, les classificateurs Bayésiens ont déja prouvé leur efficacité dans de nombreuses situations.
Ce travail est une contribution dans plusieurs domaines de recherche :
e Dans le domaine de recherche sur I'utilisation de méthodes implicites pour prédire 1’intérét d’un utilisateur
pour une vidéo en se basant sur I’analyse de son comportement ;
e Dans le domaine de recherche de I'approche basée sur I'utilisateur par opposition aux méthodes basées sur
’analyse du contenu de la vidéo elle-méme ;



¢ Dans le domaine de recherche concernant I'application des techniques de datamining dans un SPOC puisque
nous avons suggeéré une méthode permettant de tirer parti des énormes données générées par les interactions
des utilisateurs avec des vidéos au niveau des clics et 1’utilisation des probabilités conditionnelles.

L’estimation de I’intérét par rapport a une vidéo peut étre trés utile. D’abord les vidéos susceptibles d'intéresser un
utilisateur peuvent lui étre recommandées dans un SPOC afin de personnaliser son parcours et d'améliorer son
expérience d'apprentissage. D’un autre coté, cette estimation de I’intérét d’une vidéo peut servir comme un moyen
d’évaluation de la qualité de ces ressources pour les instructeurs et les concepteurs des vidéos dans un SPOC.
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