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Résumé 

Le projet s’articule autour de la mise au point de scripts Web permettant l’analyse des 

résultats  d’apprentissage semestriels, en d’autres termes la réalisation d’une application 

Web d’enseignement à distance en incluant des techniques de data mining qui permettent le 

suivi, l'analyse et l'évaluation du semestre afin d’améliorer les résultats d’apprentissage. 

Dans cette étude nous présentons un état de l'art sur les expériences, techniques et les 

réalisations faites sur le data mining éducatif et l'analyse de l'apprentissage ainsi que les 

différents étapes de conception et de réalisation. 
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Abstract 

The project revolves around the development of web scripts allowing the analysis of 

semester learning outcomes, in other words the realization of an optimized remote learning 

Web application by including data mining techniques that allow semester tracking, analysis, 

and evaluation in order to improve learning outcomes. 

In this study we present a state of the art on the experiences, techniques and achievements 

made on educational data mining and learning analysis as well as the different stages of 

design and implementation. 
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Introduction Générale 

 Au fil des ans, la technologie a révolutionné notre monde et notre vie quotidienne,  

elle a créé des outils et des ressources étonnantes, mettant des informations utiles à portée de 

main. 

Comme nous le savons, l'éducation est la plus importante dans notre vie et grâce à la 

technologie de l’information et de la communication, le système éducatif est réinventé, les 

établissements scolaires dans la plupart des pays et surtout après la pandémie de COVID-19  

utilisent des plateformes d'enseignement à distance qui facilitent la communication entre les 

différents acteurs du système éducatif et qui offrent un bouquet de services numériques en 

relation avec leurs activités.  

Afin de mieux utiliser ces plateformes, la science des données est très utile, elle permet 

d’améliorer l’ensemble du processus d’éducation, elle rend la gestion et le suivi de 

l'éducation plus efficace tant pour les enseignants que pour le personnel administratif, elle 

aide également à comprendre et à résoudre les problèmes des étudiants. 

La problématique est traitée selon nous-mêmes en tant qu’étudiants et en tant qu’acteurs du 

système éducatif, nous constatons qu’il y a plusieurs problèmes à résoudre aussi bien pour 

nous que pour les enseignants et l'administration, la mauvaise gestion du processus 

d’enseignement est le problème initial. Les enseignants doivent connaître par exemple les 

raisons des mauvaises notes, ce qui attire les étudiants et ce qui les éloigne, est-ce qu’ils 

gèrent bien le cours ou non, les types de ressources à éviter, les meilleurs horaires de travail, 

etc. De plus, il faut aussi faciliter la tâche pour le personnel administratif pour mieux gérer 

ses tâches, et mieux suivre et évaluer les différents acteurs et les résultats tout au long du 

semestre. 
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L’objectif de cette étude est la conception et le développement de scripts Web permettant 

l’analyse des résultats d'apprentissage semestriels pour répondre à tous ces problèmes. 

Dans la première partie, nous introduisons les concepts, méthodes et objectifs de data mining 

éducatif et d’analyse de l’apprentissage. 

Puis dans la deuxième partie, nous présenterons un état de l'art sur les expériences, et les 

réalisations des chercheurs sur ces domaines, et ce que nous prévoyons de faire. 

La troisième partie présentera ensuite la conception détaillée de notre application, y compris 

les différentes phases de développement ainsi que l’approche d’analyse. 

La quatrième et la dernière partie exposera l’implémentation et la réalisation de l’application 

où nous présenterons l’environnement de développement, les outils utilisés, la structure et les 

interfaces de notre application. 
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Chapitre 1 

Data mining éducatif 

1.1 Introduction 

En raison de l'émergence et la voluminosité des données, il est devenu plus difficile 

d'analyser les données générées par les environnements éducatifs et d'explorer les facteurs 

importants qui influent sur la performance des étudiants. 

Le data mining joue un rôle très important en éducation, ça permet d’améliorer le processus 

d’étude, l'amélioration de l'achèvement des cours, l'aide aux étudiants dans le choix des 

cours, le profilage des étudiants, la recherche de problèmes menant au décrochage, 

l'élaboration de programmes, la prédiction des performances des étudiants et aussi il est 

utilisé comme support pour la prise de décision lors de l'inscription des étudiants.  

Dans ce chapitre nous présenterons les différentes techniques et caractéristiques de data 

mining éducatif et d’analyse de l’apprentissage ainsi que leurs différents processus. 

1.2 Définitions 

1.2.1 Data mining 

Le data mining (fouille de données) aussi connu sous le nom de découverte de 

connaissances dans la base de données, est un outil puissant d'intelligence artificielle qui 

permet de découvrir des informations utiles à partir de grandes quantités de données en 

analysant les données sous de nombreux angles ou dimensions, catégoriser ces informations 

et résumer les relations identifiées dans la base de données. [8] [14] 
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1.2.2 Data mining éducatif 

Le data mining éducatif est une discipline émergente, soucieuse de développer des 

méthodes pour explorer les données uniques et de plus en plus à grande échelle qui 

proviennent des milieux éducatifs et de les utiliser pour mieux comprendre les étudiants et les 

milieux dans lesquels ils apprennent. [14] 

En d’autres termes, Il s’agit d’un domaine de recherche multidisciplinaire qui examinent 

l'intelligence artificielle, la modélisation statistique et le data mining avec les données 

générées par un établissement d'enseignement. 

1.2.3 Analyse de l’apprentissage 

L’analyse de l’apprentissage désigne la collecte et l’analyse de données sur les 

apprenants et leur environnement afin de comprendre et d’améliorer les résultats de 

l’apprentissage. 

L’analyse de l’apprentissage se définit de plus en plus comme un domaine de recherche et 

d’application. Il s’appuie sur un éventail plus vaste de disciplines universitaires que de data 

mining éducatif, intégrant des concepts et des techniques de la science et de la sociologie de 

l’information, en plus de l’informatique, de la statistique, de la psychologie et des sciences de 

l’apprentissage. Contrairement au data mining éducatif, l’analyse de l’apprentissage ne met 

généralement pas l’accent sur la réduction de l’apprentissage en composantes, mais elle 

cherche plutôt à comprendre l’ensemble des systèmes et à appuyer la prise de décisions 

humaines. En grande partie grâce aux améliorations et à la disponibilité accrue des 

technologies éducatives, l'analyse de l'apprentissage a le potentiel d'améliorer le processus 

d'enseignement et d'apprentissage. [5] [12] 
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1.3 Data mining éducatif 

1.3.1 Les méthodes de data mining éducatif 

De nombreux modèles et expériences ont été développés et testés sur des données 

éducatives afin d’avoir des connaissances sur la qualité de l’apprentissage et ses paramètres 

associés. 

Les modèles font l’objet de nouvelles recherches qui ont été faites pour augmenter l’efficacité 

de la prédiction des paramètres cibles en aidant les étudiants à acquérir des connaissances 

facilement, et pour aider les professeurs  à comprendre les progrès des étudiants. 

Les données éducatives doivent être correctement prétraitées avant d'être alimentées en entrée 

(input) du modèle car le modèle est d'abord entraîné pour être utilisé. En général, les données 

sont divisées en deux ensembles, ensemble d'apprentissage (training set) et ensemble de test 

(test set), le training set est utilisé pour former le modèle et les données de test sont ensuite 

utilisées pour vérifier l'exactitude du modèle résultant. 

Pour extraire des connaissances des données éducatives, de diverses approches de data 

mining sont utilisées, notamment des algorithmes de prédiction, des algorithmes de la 

distillation des données pour le jugement humain et des algorithmes d'exploration de règles 

d'association, des algorithmes de regroupement et les algorithmes de la découverte avec des 

modèles. [5] Dans notre cas d’étude, les acteurs principaux sur lesquels nous allons mener 

notre recherche sont les étudiants et l’enseignant. 

a) Prédiction 

L'objectif majeur visé par les méthodes de prédiction est de prédire les performances des 

étudiants (la réussite ou l'échec). 

Le développement d'un modèle de prédiction dépend de la connaissance de la variable prédite 

pour un petit ensemble de données. Ensuite, un modèle est créé pour ce petit ensemble pour 

le valider statistiquement afin qu'il puisse être appliqué à plus grande échelle. 
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Les nombreuses études publiées dans ce domaine montrent qu'il n'existe ni un classificateur 

ni un ensemble de fonctionnalités qui fonctionnent bien dans tous les contextes, par 

conséquent, il faut rechercher quelles méthodes et quelles fonctionnalités fonctionnent mieux 

avec les données disponibles.  

Il existe trois types généraux de prédictions : 

 Classification qui est la technique de data mining la plus couramment appliquée, dans 

cette méthode on utilise les connaissances préalables pour construire un modèle 

d’apprentissage, puis on utilise ce modèle comme variable binaire ou catégorique 

pour les nouvelles données. De nombreux modèles ont été développés et utilisés 

comme classificateurs tels que les machines vectorielles de régression logistique et de 

machines à vecteurs de support. Il existe plusieurs techniques pour la classification 

comme arbre de décision, naïve bayes, etc. 

 Régression est un modèle utilisé pour prédire des variables différents de la 

classification, les modèles de régression prédisent des variables continues. 

 Estimation de la densité est basée sur diverses fonctions du noyau, y compris les 

fonctions gaussiennes. [14] 

b) Regroupement 

Dans cette méthode le but est de séparer les données en différents groupes en fonction de 

certaines caractéristiques communes. 

Le regroupement est une méthode très importante qui aide à clarifier les facteurs qui influent 

sur la réussite des étudiants. De nombreuses recherches ont été appliquées sur le 

regroupement, ils ont obtenu des résultats positifs, notamment: Morais et al ont recherché des 

techniques pour soutenir le processus décisionnel des enseignants en regroupant les étudiants 

et planifier les défis en conséquence et ils sont parvenus à une conclusion positive. Par 

exemple les utilisateurs, évènements, sessions, pages, activités peuvent être des objets dans  

l’apprentissage à distant. 
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Parmi les méthodes les plus utilisées dans le regroupement K-means, K-medoids, Mean-shift 

Clustering, et DBSCAN. [7] [14] 

c) Exploration relationnelle 

C’est une technique qui vise à trouver des relations entre différentes variables dans des 

ensembles de données comportant un grand nombre de variables. Cette technique contient 

plusieurs types tels que : 

 Extraction de règles d'association. 

 Extraction de corrélation. 

 Extraction séquentielle de motifs. 

 Data mining occasionnelle. 

Comme il est mentionné par Abdulmohsen Algarni, les méthodes d'exploration de relations 

ont été les plus utilisées dans la recherche en data mining éducatif au cours des dernières 

années. Ces techniques peuvent être utilisées pour associer l'activité des étudiants, dans un 

système de gestion de l'apprentissage, par exemple pour trouver les erreurs des étudiants qui 

se produisent simultanément par exemple si le GPA de l'étudiant est inférieur à deux et 

l'étudiant a un emploi, donc cet étudiant va abandonner l'école. [14] 

d) Distillation des données pour le jugement humain 

La distillation des données pour le jugement humain vise à rendre les données 

compréhensibles. Présenter les données de différentes façons aide le cerveau humain à 

découvrir de nouvelles connaissances. 

Pour que les données soient utiles aux éducateurs, elles doivent être présentées de manière à 

permettre au spectateur de comprendre facilement ce qu'il voit. Cette technique comprend des 

statistiques et des visualisations qui aident à donner un sens à leurs découvertes et analyses. 

[5] 



 11 

e) Découverte avec des modèles 

Dans la découverte, les modèles sont généralement basés sur le regroupement, la 

prédiction ou l’ingénierie des connaissances en utilisant un raisonnement humain plutôt que 

des méthodes automatisées. 

Dans cette technique, les résultats d'une analyse de data mining sont utilisés dans une autre 

analyse de data mining, le plus souvent, un modèle d'une certaine construction est obtenu, 

généralement par des méthodes de prédiction. Ce modèle est ensuite appliqué aux données 

afin d'identifier où le construit apparaît dans les données. Les prédictions du modèle sont 

ensuite utilisées comme données d'entrée pour une autre méthode de data mining, par 

exemple, la sortie d'un modèle de prédiction peut être utilisée dans un autre modèle de 

prédiction ou dans une analyse d'exploration de relations. [14] 

1.3.2 Les logiciels et les outils utilisés dans le data mining éducatif: 

a) Outil Weka  

L'outil le plus utilisé dans le data mining éducatif est Weka, il est open-source, il prend en 

charge plusieurs tâches de data mining standard telles que la classification, le regroupement, 

la régression, etc., il aide également à visualiser les données de différentes manières, par 

exemple afficher les données sous forme d'histogramme, de tracés graphiques et de 

diagrammes. Cet outil spécifique a été utilisé dans plusieurs études pour prédire les 

performances des étudiants.  

Figure 1 représente l'interface utilisateur de l'utilisation de Weka sur les données des 

étudiants. [15] 
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Figure 1 – Interface utilisateur de l’outil Weka 

b) PowerSight Kit 

C’est un outil qui est utilisé pour accumuler et analyser des données sur le comportement 

des étudiants tels que les utilisateurs, leurs droits, les activités des étudiants, leurs notes, etc., 

cet outil prend une partie des informations de la base de données ORACLE en ligne. Cet outil 

a été utilisé par Saulius Preidys et Leonidas Sakalauskas en 2009. [3] 

c) SPEET 

L’outil SPEET est un projet européen financé dans le cadre du programme ERASMUS+ 

en tant que Partenariat Stratégique pour l'enseignement supérieur. Il a été développé par 

plusieurs universités de différents pays pour être convivial et facilement accessible. L'objectif 

principal de SPEET est d'appliquer des algorithmes de data mining pour traiter cet ensemble 

massif de profils d'étudiants afin d'extraire des informations sur et d'identifier les 

caractéristiques communes à chacun de ces profils d'étudiants. 
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SPEET a été développé pour être facilement accessible, afin que d'autres facultés en dehors 

du consortium du projet puissent facilement effectuer une analyse préliminaire de leurs 

étudiants sur la base de leurs propres données après s'être organisées en conséquence. [4] [18] 

d) Autres outils 

Il y’a d’autres outils qui aident dans le traitement de données ainsi pour appliquer les 

méthodes de data mining dans l’éducation comme BlackBoard 2008, Rapid Miner, Pentaho 

Business Intelligence Suite, XL miner, Borland C++ builder6 tool, Hadoop File Distribution 

System (HDFS), Model-It software tool et Moodle serve version. [1] 

1.3.3 Les étapes de data mining éducatif 

Figure 2 représente les différents étapes des méthodes d'application de data mining 

dans l'enseignement à distance. [3] 

 

Figure 2 – Les étapes de data mining éducatif 
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Ces étapes sont les principales étapes pour construire un modèle efficace afin d’obtenir des 

résultats précis. Dans notre cas, nous voulons appliquer toutes ces étapes sur les données de 

toute une promo ainsi que les données des enseignants. [9] 

a) Accumulation de données 

Cette étape nécessite une grande variété de données, il est nécessaire de collecter toutes 

les données disponibles sur tous les étudiants et enseignants afin d'obtenir des modèles plus 

précis  avec des résultats efficaces qui aident le progrès du niveau des étudiants. [10] 

b) Préparation des données sélectionnées 

Les données sélectionnées dans l’étape a (accumulation de données) sont traitées pour 

garder que les données qui sont utiles afin que les méthodes de data mining puissent être 

appliquées ultérieurement. 

Dans cette étape plusieurs outils de VLE on été utilisées, comme PowerSight Kit, elle élimine 

les valeurs redondantes et stocke les valeurs manquantes, effectue le nettoyage, l'extraction et 

la sélection des fonctionnalités, etc. [3] 

c) Application de méthodes de data mining aux données sélectionnées 

Les résultats du modèle construit dans cette étape permet de connaître les facteurs qui ont 

conduit à l'échec des étudiants de toute une promo et donc, de nombreuses méthodes de data 

mining ont été appliquées tels que les algorithmes de prédiction, de regroupement, de 

classification, etc. afin d’obtenir des résultats efficaces. [11] 

Le modèle obtenu dans l’étude de Witten et al, 2017 généralise la relation entre les entrées et 

les sorties et l'utilise pour prédire d'autres ensembles de données où seules les entrées sont 

connues. 

Mashael Al luhaybi, Allan Tucker et Leila Yousefi de l'Université Brunel de Londres, au 

Royaume-Uni, ont mené une étude pour prédire les étudiants à haut risque d'échouer au 

module en fonction de leurs notes finales ou globales et d'autres aspects à l'aide de l'outil 
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Weka. Ils ont appliqué les algorithmes de classification C4.5 et Naïve Bayes pour analyser les 

performances académiques des étudiants de niveau 2 en fonction de leur admission, des 

données relatives aux cours et des notes finales de niveau 1. Ils ont conclu que les 

qualifications des étudiants à l'entrée ont l’impact le plus élevé sur cette prédiction. [17] 

Une autre étude a été appliquée pour découvrir les relations entre les facteurs personnels et 

sociaux des étudiants à l'aide de RapidMiner et Weka. Cette étude a été menée par un groupe 

d'étudiants inscrits dans différents collèges de l'université des sciences et technologies 

d'Ajman, Émirats Arabes Unis. Plusieurs techniques et algorithmes d'arbre de décision ont été 

passés en revue, et leurs performances et précisions ont été testées et validées. En dernière 

analyse, il a évidemment été remarqué que certains algorithmes fonctionnaient mieux avec 

l'ensemble de données que d'autres, en détail, CART avait la meilleure précision de 40 %, ce 

qui était nettement supérieur à la précision attendue (modèle par défaut), CHAID et C4.5 était 

le suivant avec 34,07 % et 35,19 % respectivement, et le moins précis était ID3 avec 33,33 %. 

Ils ont également appliqué la classification Naïve Bayes qui donne une précision de 36,40 %. 

Ils ont trouvé comme résultat de leur étude que les performances de l'étudiant ne dépendent 

pas totalement de ses efforts académiques, il existe également de nombreux autres facteurs 

qui ont des influences plus importantes que prévu. [16] 

d) Analyse et interprétation des résultats obtenus  

C’est la dernière étape dans laquelle les résultats obtenus sont analysés et interprétés. 

Figure 3 représente un exemple d'application des methodes de data mining éducatif sur les 

données des étudiants. [4] 
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 Figure 3 – Exemple d’application des étapes de data mining éducatif 

1.3.4 Les principaux objectifs de data mining éducatif 

Parmi les principaux buts que les chercheurs envisagent dans ce domaine : [5] 

 Prédire le comportement d'apprentissage futur. 

 Découvrir ou améliorer des modèles de domaine. 

 Étudier les effets du soutien scolaire. 

 Faire progresser les connaissances scientifiques sur l'apprentissage et les apprenants. 

 



 17 

1.4 Conclusion 

L’utilisation de data mining dans l’éducation est très utile pour analyser 

l’apprentissage, résoudre les problèmes et améliorer les résultats. Plusieurs algorithmes tels 

que la prédiction,  la classification, et le regroupement peuvent être utilisés. 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les généralités, méthodes, et objectifs de data mining 

éducatif et d'analyse de l’apprentissage. 
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Chapitre 2 

Etat de l’art 

2.1 Introduction 

Les chercheurs cherchent toujours à améliorer le data mining éducatif et d’analyse de 

l’apprentissage afin d’obtenir des résultats plus précis et plus efficaces. Ils ont expérimenté de 

nouveaux types de données de système d'apprentissage et de nouvelles techniques de 

construction de modèles qui se sont révélées prometteuses. De nombreux outils ont été 

développés et plusieurs domaines d’application ont été trouvés dans la pratique. 

Dans ce chapitre nous présenterons un état de l’art sur les expériences et les réalisations faites 

sur le data mining éducatif et l’analyse de l’apprentissage. 

 

2.2 Les applications de data mining éducatif et d’analyse de 

l’apprentissage 

Ces domaines représentent les catégories dans lesquelles l'exploration et l'analyse de 

données peuvent être appliquées à l'activité en ligne, en particulier en ce qui concerne 

l'apprentissage en ligne, chacun de ces domaines d'application utilise des sources de données 

différentes :  

2.2.1 Modélisation des connaissances de l'utilisateur 

Quel contenu un étudiant connaît-il ? Les chercheurs et les développeurs construisent 

et ajustent des modèles d'utilisateurs qui représentent une collection de données spécifiques à 
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l'utilisateur, en particulier les compétences et les connaissances. La connaissance peut être 

déduite d'interactions telles que l'exactitude des réponses des élèves, le temps pris avant 

d'essayer de répondre à une question, les répétitions de mauvaises réponses et les erreurs 

commises. Ces déductions peuvent être faites par un modèle informatique prédictif ou par un 

enseignant qui examine les données des étudiants sur un tableau de bord. Une méthode 

populaire pour estimer les connaissances des élèves est le modèle de traçage des 

connaissances de Corbett et Anderson (1994), une approche qui utilise un modèle basé sur un 

réseau bayésien pour estimer la probabilité qu'un élève connaisse une compétence en se 

basant sur ses observations. Plus récemment, Baker, Corbett et Aleven (2008) ont proposé 

une nouvelle méthode de traçage des connaissances en utilisant une approche d'apprentissage 

automatique pour faire des estimations contextuelles de la probabilité, cette méthode a 

augmenté la précision des prédictions. [5] 

2.2.2 Modélisation du comportement et de l'expérience utilisateur 

Que signifient les modèles de comportement des élèves pour leur apprentissage ? Et 

est-ce que les étudiants sont motivés et satisfaits de leur expérience ou non ? La modélisation 

du comportement de l'utilisateur dans l'éducation caractérise souvent les actions des 

étudiants. Il s'appuie sur les mêmes types de données d'apprentissage utilisées pour prédire 

les connaissances des utilisateurs, ainsi que sur d'autres mesures, telles que le temps qu'un 

étudiant a passé en ligne, si un étudiant a terminé un cours, documenté les changements dans 

la classe ou l'école le contexte, l'assiduité, les retards et parfois le niveau de connaissances 

d'un élève tel qu'il est déduit de son travail avec le système d'apprentissage ou d'autres 

sources de données telles que les résultats de tests standardisés. Les systèmes d'apprentissage 

en ligne enregistrent les données des élèves qui peuvent être extraites pour détecter les 

comportements des élèves en corrélation avec l'apprentissage. Macfayden et Dawson (2010) 

ont analysé les données de suivi du système de gestion de l'apprentissage d'un cours pris en 

charge par Blackboard Vista et ont trouvé des variables en corrélation avec la note finale des 

étudiants. 
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La modélisation de l'expérience utilisateur peut être jugée par les réponses des étudiants aux 

enquêtes ou questionnaires de suivi et par leurs choix, comportements et performances. Par 

rapport aux applications commerciales de modélisation de l'expérience utilisateur, moins de 

travail a été fait dans l'éducation pour utiliser l'analyse pour améliorer l'expérience 

d'apprentissage des étudiants et favoriser leur réussite et leur taux de rétention. 

Dawson, Heathcote et Poole (2010) ont examiné l'efficacité des établissements 

d'enseignement supérieur à exploiter les mécanismes de saisie de données de leurs systèmes 

d'information sur les étudiants, leurs systèmes de gestion de l'apprentissage et leurs outils de 

communication pour améliorer les expériences d'apprentissage des étudiants. Nous évoquons 

également le groupe d'analyse de Kaplan, il a collecté le temps passé sur les composants de 

cours repensés, des enquêtes périodiques sur l'état de motivation des étudiants pendant le 

cours et les performances d'apprentissage. Le groupe a ensuite examiné la satisfaction des 

enseignants, la satisfaction des étudiants et les performances des évaluations d'apprentissage 

intégrées. [5] 

2.2.3 Profilage des utilisateurs 

Le profil d'utilisateur est un ensemble de données personnelles décrivant les 

caractéristiques essentielles d'un utilisateur. Il fait référence au processus de construction et 

d'application de profils d'étudiants ou de groupes à l'aide d'algorithmes de data mining et 

d'apprentissage automatique. Étant donné que les étudiants diffèrent dans leurs préférences, 

leurs intérêts, leurs antécédents et même leurs objectifs d'apprentissage, l'objectif à long 

terme du profilage des utilisateurs est souvent de fournir des environnements d'apprentissage 

adaptés et personnalisés pour des individus ou des groupes d'étudiants afin de maximiser 

l'efficacité de l'apprentissage. 

Dans l'éducation, les techniques de data mining, telles que la classification et le 

regroupement, sont souvent utilisées pour profiler (catégoriser) les étudiants en fonction des 

types de données d'apprentissage personnelles décrites dans la section sur la base de 

recherche, sur les données démographiques des étudiants, ou les deux. Kardan et Conati 
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(2011) ont proposé un framework de modélisation des utilisateurs qui s'appuie sur les 

journaux d'interaction pour identifier différents types d'étudiants, ainsi que leurs interactions 

caractéristiques avec le système d'apprentissage. Ces informations seraient ensuite utilisées 

pour classer les nouveaux élèves, dans le but à long terme de fournir un soutien d'interaction 

adaptatif lorsque des comportements nuisibles à l'apprentissage sont détectés. La 

classification peut également regrouper les étudiants en groupes d'étude ou d'autres activités 

d'apprentissage conjointes. [5] 

2.2.4 Modélisation de domaine 

Quel est le niveau correct auquel diviser les sujets en modules et comment ces 

modules doivent-ils être séquencés ? Un modèle de domaine est souvent créé pour 

représenter les concepts clés qui composent un sujet ou un domaine thématique. Cette 

modélisation a été adoptée comme approche pour affiner les systèmes d'apprentissage afin de 

mieux servir l'apprentissage et l'instruction. Par exemple, Martin et al. (2011) ont décrit trois 

études pour démontrer comment les courbes d'apprentissage peuvent être utilisées pour 

entraîner des changements dans le modèle d'utilisateur pour les environnements 

d'apprentissage personnalisés. [5] 

2.2.5 Analyse des composantes d'apprentissage et analyse des principes 

d'enseignement 

Quels composants sont efficaces pour promouvoir l'apprentissage ? Quels principes 

d'apprentissage fonctionnent bien ? Et quelle est l'efficacité des programmes d'études 

entiers ? 

L'analyse des principes pédagogiques examine les composants d'un système d'apprentissage 

et les types de pratiques pédagogiques adoptées à différents moments ou pour différents 

groupes d'élèves à aborder. Pour répondre à ces questions, il faut collecter des données telles 

que les données d’entrée des élèves et l'exactitude des réponses. 
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Beck et Mostow (2008) ont proposé la décomposition de l'apprentissage comme alternative 

aux méthodes traditionnelles de test A/B (une méthodologie traditionnelle de recherche sur 

l'expérience utilisateur). En tant que type de mining de relations, la décomposition de 

l'apprentissage consiste à ajuster les courbes d'apprentissage exponentielles aux données de 

performance et à relier la réussite des étudiants à la quantité de chaque type de soutien 

pédagogique qu'un étudiant a reçu. [5] 

2.2.6 Analyse de tendance 

Qu'est-ce qui change avec le temps et comment ? L'analyse de tendance en général fait 

référence à la collection des informations et de tenter de créer un modèle séquentiel ou une 

tendance dans ces informations au fil du temps. Par exemple, les sites Web de plusieurs 

entreprises utilisent cette pratique pour prédire ce que les utilisateurs pourraient rechercher ou 

être intéressé par, et comment leur participation augmente et diminue. Dans l'éducation, 

l'analyse des tendances aide à répondre à des questions telles que les changements qui se sont 

produits dans l'apprentissage des étudiants au fil du temps et comment l'apprentissage a 

changé afin d’aider les administrateurs à déterminer l’impact des politiques utilisées. Quand 

on parle du data mining éducatif l'analyse des tendances fait souvent référence à des 

techniques d'extraction d'un modèle sous-jacent, qui peut être partiellement ou presque 

complètement caché par des données qui ne contribuent pas au modèle. [5] 

2.2.7 Adaptation et personnalisation 

Ce domaine d’application concerne la manière dont les analyses sont utilisées pour 

s'adapter ou personnaliser l'expérience de l'utilisateur. L’adaptation est utilisée pour indiquer 

les changements qu’un système, ou un enseignant fait aux étudiants pour personnaliser leur 

expérience, la personnalisation, telle que définie dans le U.S. Department of Education 

(2010), indique un style d'enseignement en fonction des préférences d'apprentissage et 

l'adaptation du contenu aux intérêts des étudiants. Les adaptations peuvent inclure des 

recommandations ou des commentaires (feedback) aux étudiants sur leurs prochaines actions 

et des changements dans leur expérience avec un système d'apprentissage en ligne tels qu'un 

contenu différent, plus de pratique sur leurs progrès dans un cours. 
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(Köck et Paramythis 2011) ont étudié le suivi et l'interprétation d'activités d'apprentissage 

pour améliorer l'adaptation et personnaliser les environnements éducatifs. Ils ont analysé les 

données de résolution de problèmes des étudiants à partir d'un système de tutorat de physique 

en convertissant les séquences d'activités dans les données brutes en modèles de type chaîne, 

puis en regroupant les séquences pour détecter les styles de résolution de problèmes, ces 

modèles sont utilisés pour adapter le système d'apprentissage aux méthodes préférées des 

étudiants. [5] 

2.3 Data mining dans l'enseignement supérieur 

Les techniques de data mining sont vastes, les plus utilisées dans l’enseignement 

supérieur se situent dans les catégories du regroupement, la classification, la visualisation et 

l'analyse d'association. 

Des chercheurs de l'université de Floride l'ont expérimenté en utilisant les journaux de 

données Moodle CMS (logs) pour collecter les données des étudiants (par exemple le nombre 

de clics pour chaque étudiant), bien qu'il y ait plusieurs limitations à cette étude. 

Les CMS open source comme Moodle présentent l'une des meilleures chances d'analyser des 

cours individuels avec des techniques d'extraction de données, des chercheurs de l'université 

de Cordoba Romero, Ventura et Garcia (2008) ont développé des outils expérimentaux 

d'extraction de données qui peuvent être intégrés directement à Moodle, ces outils forment un 

framework open source nommé KEEL, il permet aux concepteurs de cours d'effectuer 

facilement une série d'analyses sur leurs cours. [2] 

 

2.4 Défis Techniques 

Un défi pour une mise en œuvre réussie des techniques de data mining éducatif et 

d'analyse de l'apprentissage est de disposer de ressources techniques suffisantes pour utiliser 

le Big Data et d'engager les dépenses associées aux services logiciels et au stockage. 
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En réponse à ce défi du Big Data, certains problèmes doivent être pris en compte pour chaque 

cas lors de la mise en œuvre de l'exploration et de l'analyse de données. Il s'agit notamment 

de choisir les données à collecter, de se concentrer sur les questions auxquelles il faut 

répondre et de s'assurer que les données correspondent aux questions. 

Le manque d'interopérabilité des données entre les différents systèmes de données impose un 

défi à l'exploration et à l'analyse des données qui reposent sur des données diverses et 

distribuées. 

Au fil du temps, les achats de logiciels au coup par coup peuvent entraîner une 

décentralisation importante de la source de données sur l'éducation, comme les systèmes 

d'information sur les élèves et les enseignants. [5] 

2.5 Approche d’analyse 

L'analyse des résultats d'apprentissage devient plus difficile en raison du grand volume 

de données dans les bases de données éducatives. L'utilisation du data mining est 

indispensable, il permet d'extraire des informations très utiles. 

Pour découvrir les données qui ont un effet sur les résultats d'apprentissage, plusieurs 

méthodes de data mining telles que la classification, le regroupement, l'exploration 

relationnelle peuvent être appliquées. 

Dans cette section, nous appliquerons deux approches de data mining à l'ensemble de 

données des étudiants, K-means et la méthode du coude (Elbow). 

2.5.1 K-means 

Le regroupement K-means est une méthode d'apprentissage automatique non 

supervisé et est utilisé efficacement pour partitionner un ensemble de données donné en k 

groupes ou k clusters, où k représente le nombre de groupes ou de clusters. Le nombre de 

groupes est calculé par l'analyste pour dériver un regroupement efficace des données. La 
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méthode de regroupement K-means sépare les données en clusters de telle sorte que les 

valeurs de données au sein du même cluster soient similaires les unes aux autres. [22] 

 

2.5.1.1 Algorithme 

Entrée:      Data set D = {x1,x2 , ... , xn}; nombre de groupe k,        ; 
Sortie:      Clusters C = {C1,C2,...Ck} 

Début: 

1 : Initialiser k centres de cluster avec k échantillons choisis au hasard dans D 

2 : répéter: 

#calculer la distance euclidienne entre chaque point de cluster 

Pour     

   Pour j de {0...k} 

       pour l de {0...k} 

         Si                   

         

                =x               

         Fin si 

fin pour 

#Calculer le nouveaux centre 

                         
  

 

    Fin pour 

Fin pour               

Jusqu’à convergence de centres 

     

 

   

        

Fin 

 

Avec x = {le nombre de clics dans le module, la note finale de chaque étudiant dans chaque 

module} 

 

  : Ce sont les centres de chaque groupe. [25] 

 

2.5.1.2 Pourquoi K-means 

Nous avons choisi la méthode K-means car elle est facile à comprendre et à 

implémenter, elle permet d’extraire les caractéristiques commun entre les étudiants qui  
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mènent à la réussite ou à l'échec. Dans notre cas nous allons regrouper les étudiants en 

fonction de nombre de clics sur les modules, le nombre de clics sur les ressources de chaque 

module, et la note finale obtenu dans chaque module. 

2.5.2 La méthode du coude 

La méthode du coude est décrite dans l'équation (1), où la distance moyenne au carré 

de tous les points de données pour un cluster est une distance mesurée statistiquement entre 

les moyennes du groupe et le même centre de cluster. [23] 

 

                                                           
  

                                                                (1) 

 

Où ci est le centre et xi représente les informations de chaque étudiant. 

La combinaison des méthodes K-means et Elbow peut localiser la valeur de k (nombre de 

groupes) au niveau du cluster optimal pour déterminer ce nombre. 

Pour obtenir le k optimale il faut calculer l’équation (1) pour de différents nombres,  après on 

trace le graphe, lorsque la courbe commence à s'aplatir et nous voyons un point d'inflexion, 

on prend la valeur qui correspond a ce point. 

2.5.3 Etapes 

2.5.3.1 Déterminer le nombre K par Elbow 

Après avoir tracé le graphique comme montré sur la figure 4, nous avons obtenu 2 

comme nombre de groupes, l’axe horizontal représente le nombre de groupe, et l’axe vertical 

représente la valeur du WSS. Dans notre cas nous avons appliqué le WSS pour k=1 jusqu’à 

k=10, car même si le WSS continue de diminuer, il se diminue avec un rythme faible. 
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Figure 4 – L’application de la méthode Elbow 

2.5.3.2 Collection de données 

La base de données contient des informations sur les étudiants, à savoir : leurs 

données démographiques, les modules et les activités sur VLE, depuis 2012. Nous avons 

sélectionné plusieurs modules représentatifs enseignés au cours des années 2013 et 2014. [21] 

L'ensemble de données contient des informations sur 22 cours, 32 593 étudiants, leurs 

résultats d'évaluation et les journaux de leurs interactions avec les clics représentés par VLE. 

Les modules peuvent être présentés plusieurs fois au cours de l'année. Pour distinguer les 

différentes présentations d'un module, chaque présentation est nommée par l'année et le mois 

de début. Par exemple, les présentations commençant en janvier se terminent par A, en 

février par B et ainsi de suite, de sorte que « 2013J » signifie que la présentation a commencé 

en octobre 2013. [21] 
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Tableau 1 – Description des données des étudiants 

Données Description 

Id étudiant L’identificateur de chaque étudiant 

Age l’intervalle d’âge pour chaque étudiant 

Sexe Masculin ou Féminin 

Région la région géographique où l’étudiant a vécu 

pendant la présentation du module 

Résultat finale Le résultat final de l’étudiant dans la 

présentation du module. 

Code module Nom du code du module. 

Code présentation Nom du code de la présentation 

Longueur la durée de la présentation du module en 

jours, depuis la date de début du module 

jusqu’à sa fin 

Total clics Le nombre total de clics d’étudiant dans un 

module 

Id évaluation  Numéro d’identification de l’évaluation 

Score Le score de l’étudiant dans cette évaluation, 

La plage va de 0 jusqu’à 100 
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Figure 5 – Les informations sur les étudiants 

2.5.3.3 Prétraitement 

Dans cette phase nous avons éliminé les lignes redondantes et les valeurs manquantes, 

puis nous avons calculé le nombre de total de clics par étudiant et par module. 

 

2.5.3.4 Application de K-means 

Après le nettoyage de la base de données nous avons appliqué l’algorithme de K-

means pour regrouper les données similaires. 

 

Figure 6 – Les informations sur le groupe 1 
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Figure 7 – Les informations sur le groupe 2 

2.5.3.5 Analyse 

 

 Figure 8 – Les statistiques relatives aux résultats finaux des deux groupes 
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Le regroupement a été réalisé en utilisant l'algorithme K-means avec k = 2 et 3 variables : le 

score, le nombre de clics dans un module et la longueur d’un module pour chaque étudiant. 

La figure 8 montre les statistiques concernant les données des 2 groupes, le nombre 

d'étudiants qui passe, qui échouent, qui ont eu une excellente moyenne, et qui quittent l’étude. 

 

Figure 9 – Nombre de clics sur le module avec le code FFF 

Groupe 1 : c’est le groupe qui compte le moins de membres, à savoir 16 étudiants. Le nombre 

de mâle et femelle sont presque égaux. Les notes sont entre 1 et 100. Le nombre de clics de 

chaque étudiant pour chaque présentation du module est plus élevé, entre 3000 et 8500 clics 

mais les notes obtenues sont moyennes. La taille des présentations du module est entre 240 et 

262. 

Groupe 2 : c’est le groupe qui compte le plus de membres, à savoir 65 étudiants. Les 

membres de ce groupe sont les visiteurs de VLE les plus inactifs mais la moyenne de leur 

évaluation finale est la plus élevé. 
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2.6 Conclusion 

Les recherches sur le data mining éducatif et l'analyse de l'apprentissage ont été 

prometteuses, comme il existe plusieurs domaines d’application et des objectifs différents, de 

nombreux algorithmes fonctionnent mieux avec certains cas qu'avec d'autres. Donc le choix 

des méthodes et des algorithmes dépend totalement du cas d’étude. 

Dans notre cas, nous aimerions implémenter et adapter des techniques de data mining dont 

nous avons besoin directement sur notre application Web entièrement personnalisée pour un 

contrôle total des fonctionnalités en raison des limitations des autres plates-formes open-

source ou gratuites telles que Moodle, Google Classroom, etc. Cependant nous allons nous 

inspirer de certaines des meilleures fonctionnalités de ces derniers. 

Dans ce chapitre, nous avons discuté les grandes catégories d’application et les outils que les 

chercheurs ont développés et expérimentés ainsi que les problèmes et les défis rencontrés.  
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Chapitre 3 

Analyse et conception 

 

3.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous décrirons le contexte du projet et nous présenterons la 

conception détaillée de notre application web y compris les différentes phases de 

développement. 

3.2 Identification des besoins 

Nous devrions collecter les activités des étudiants telles que l'accès au cours, les clics 

sur les ressources partagées par l'enseignant, ceux-ci seront utilisés pour faire l’analyse ainsi 

que sur des représentations graphiques détaillées tels que les publications les plus populaires, 

l’accès des étudiants au fil du temps, les meilleurs types de ressources (documents, vidéo, 

etc.), les étudiants les plus actifs, les étudiants qui ont rendu les devoirs à temps et en retard, 

les meilleures et les mauvaises notes, le taux de succès, etc.  

3.3 Analyse des besoins 

3.3.1 Acteurs 

 Administrateur : c’est l’acteur qui s’occupe de la gestion au niveau de la base de 

données et du tableau de bord qui doit être détaillé pour permettre l’analyse des 

résultats d’apprentissage. 
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 Enseignant : il publie des supports de cours, des travaux dirigés, des annonces, des 

affichages de notes, des calendriers, des devoirs et toute information qu’il veut 

partager avec ses étudiants, il a l’accès à un tableau de bord détaillé pour avoir une 

vue d’ensemble sur le déroulement de son cours et sur les activités des étudiants. 

 L’étudiant : il a accès à toutes les ressources pédagogiques partagées et à toutes les 

actualités du département qui le concernent. 

 

3.3.2 Cas d’utilisation 

3.3.2.1 Diagramme de cas d’utilisation de l’étudiant 

L'étudiant peut : accéder aux modules et à leurs publications, déposer son devoir et 

mettre à jour son profile. 



 35 

 

Figure 10 – Diagramme de cas d’utilisation de l’étudiant 

3.3.2.2 Diagramme de cas d’utilisation de l’enseignant 

L'enseignant peut : gérer son profile, ses modules, publications, devoirs, et les notes 

de ses modules. Il peut également suivre et analyser le déroulement de ses cours. 
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Figure 11 – Diagramme de cas d’utilisation de l’enseignant 

3.3.2.3 Diagramme de cas d’utilisation de l’administrateur 

L'administrateur peut : gérer le code secret, gérer et analyser les promos, semestres et 

modules. 
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Figure 12 – Diagramme de cas d’utilisation de l’administrateur 

3.3.3 Diagrammes de séquence 

La base de données fait partie du système, sur les diagrammes de séquence ci-dessous 

nous entendons par « Système » la page sur laquelle l'utilisateur interagit. 

3.3.3.1 Diagramme de séquence de l’inscription 

Le code secret est utilisé comme critère d'authentification pour les enseignants, nous 

supposons qu’il est fourni par l'administration et qu'il n'est donné qu'aux enseignants. 

Après l’inscription, un email contenant le lien de confirmation du compte est envoyé à la 

boite email de l’utilisateur. 
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 Figure 13 – Diagramme de séquence de l’inscription 
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3.3.3.2 Diagramme de séquence de l’authentification 

L'activation du compte (confirmation de l’e-mail) est requise après l'inscription, pour 

que l'e-mail soit valide afin que l'utilisateur puisse recevoir des notifications de chaque 

nouvelle. 

 Figure 14 – Diagramme de séquence de l’authentification 
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3.3.3.3 Diagramme de séquence de publication 

Après l'ajout d'une publication ou d'un devoir, les étudiants concernés reçoivent 

immédiatement une notification par e-mail. 

 

Figure 15 – Diagramme de séquence de publication 

3.3.3.4 Diagramme de séquence de gestion de publication 

L’enseignant peut modifier ou supprimer ses publications et ses devoirs. 
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Figure 16 – Diagramme de séquence de gestion de publication 

3.3.3.5 Diagramme de séquence de soumission de devoir 

Même si la date limite pour le devoir est dépassée, l'étudiant peut rendre ou mettre à 

jour son devoir mais le professeur saura s'il était à l'heure ou en retard. 



 42 

 

Figure 17 – Diagramme de séquence de soumission de devoir 
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3.3.4 Classes 

 

Figure 18 – Diagramme de classes 

Promo (id_promo, désignation) 

Semestre (id_semestre, désignation, id_promo) 

Module (id_module, désignation, abréviation, photo_de_couverture) 
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Enseignant (id_enseignant, nom, prénom, date_de_naissance, email, adresse, email, 

mot_de_passe, code_activation, état_activation, date_inscription, date_dernier_accès) : le 

code d'activation est un code unique utilisé pour l'activation du compte. 

Enseigner (id_enseignant, id_module, est_responsable) : classe association entre Enseignant 

et Module, est_responsable est un attribut booléen pour définir le chargé de cours. 

Etudiant (id_etudiant, nom, prénom, date_de_naissance, email, adresse, sexe, email, 

mot_de_passe, photo, code_activation, état_activation, date_inscription, date_dernier_accès, 

matricule, id_promo) 

Administrateur (id_administrateur, nom, prénom, email, mot_de_passe) 

Publication (id_publication, id_module, id_enseignant, titre, description, fichier, type, 

date_ajout) 

Devoir (id_devoir, id_module, id_enseignant, titre, description, fichier, date_expiration, 

date_ajout) 

Devoir_rendu (id_devoir_rendu, id_devoir, id_etudiant, fichier, date_ajout) 

Code_secret (id_code, code) 

Pour suivre l'activité des étudiants et utiliser ces données pour faire l’analyse nous avons 

besoin de nouvelles classes : Accès_cours, Clic_ressource et Note. 

Accés_cours (id_module, id_etudiant, date) : un nouvel enregistrement est inséré à chaque 

fois qu’un étudiant accède à un cours. 

Clic_ressource (id_publication, id_etudiant, date) : un nouvel enregistrement est inséré 

chaque fois qu'un étudiant clique sur une ressource, la télécharge ou lit une vidéo d’une 

publication. 
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Les clics et les visites sont utilisés pour le suivi de l'activité des étudiants en calculant les 

visites et les clics par module, par étudiant, par date et par type de ressource. 

Note (id_module, id_etudiant, note) : l'enseignant renseigne les notes finales des étudiants sur 

son module, les notes serviront à faire l'analyse, calculer le taux de réussite, et la 

performance. 

La performance fait référence à la moyenne des notes, le taux de succès ou le taux de 

réussite fait référence au taux des étudiants ayant eu des notes supérieures ou égales à 10. 

3.4 Conclusion 

Ce modèle joue un rôle important pour les planificateurs académiques et les 

enseignants afin de déterminer les raisons de baisse des performances des étudiants au cours 

d'un semestre particulier et les mesures à prendre pour améliorer les performances à partir des 

prochaines sessions académiques. 

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes étapes d’analyse et de conception de 

l’application ainsi que la structure détaillée et les différents scénarios à l’aide des diagrammes 

UML. 
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Chapitre 4 

Implémentation 

4.1 Introduction 

Ce dernier chapitre est consacré à la partie de la mise en œuvre et la réalisation de notre 

projet où nous présenterons les outils utilisés et nous exposerons les différents scénarios qui 

sont illustrés par des captures d'écran pour mieux comprendre les différentes fonctionnalités. 

4.2 Outils utilisés 

4.2.1 Serveur Local  

 

 Figure 19 – Les versions du serveur local WampServer 

4.2.2 IDE 

Microsoft Visual Studio Code. 
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4.2.3 Langages de structure, style et de programmation 

HTML, CSS, PHP, Javascript, AJAX et SQL. 

4.2.4 Frameworks et bibliothèques 

JQuery, FontAwesome, FullCalendar v5 et Chart.js. 

4.2.5 Autres 

Google reCaptcha v3. 

4.3 Interfaces 

4.3.1 Page d’accueil 

La section « calendrier » affiche les devoirs passés et en cours selon la date 

d'expiration, la section « à venir » affiche les devoirs en cours. 

L’icone de lune en haut est pour basculer en mode sombre. 
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Figure 20 – Page d’accueil 

4.3.2 Page de cours 

Il s'agit de la page d'un module (cours) où l'étudiant peut accéder aux annonces, aux 

supports de cours et aux devoirs. Il peut lire des vidéos, télécharger ou voir des ressources 

depuis son navigateur, soumettre ses devoirs, etc. 
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Figure 21 – Page de cours (1) 
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Figure 22 – Page de cours (2) 
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4.3.3 Page d’inscription 

Les étudiants et les enseignants s'inscrivent sur la même page, plus de champs 

spécifiques à chaque type d'utilisateur sont affichés après le choix du type de compte. 

 

 Figure 23 – Page d’inscription 

4.3.4 Page de connexion 

Les différents utilisateurs se connectent simplement depuis la même page en saisissant 

uniquement l'adresse e-mail et le mot de passe. 
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 Figure 24 – Page de connexion 

 

4.3.5 Page d’accueil du tableau de bord 

Sur la page d'accueil du tableau de bord de l’enseignant il a un aperçu de tous ses 

modules, la performance, le taux de succès et l'activité des étudiants. Il peut gérer ses 

publications, devoirs et notes, il peut aussi accéder à des statistiques plus détaillées pour 

chaque module. 

L’administrateur a les mêmes statistiques générales que le professeur mais par promo. De 

plus, il peut accéder à des statistiques détaillées par semestre et par module. 
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Figure 25 – Page d’accueil du tableau de bord de l’enseignant 
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 Figure 26 – Page d’accueil du tableau de bord de l’administrateur 

 

4.3.6 Page de modules 

Cette page affiche la liste des modules de l’enseignant, en cliquant sur l'icône verte 

sur la colonne « actions » on accède à la page des statistiques détaillées de ce module. 
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Figure 27 – La page des modules du tableau de bord de l’enseignant 

4.3.7 Pages de publications et devoirs 

Cette page affiche la liste de toutes les publications d’un enseignant avec le nombre de 

clics des étudiants. 

 

 Figure 28 – Page des publications du tableau de bord de l’enseignant 

 

La page montré sur la figure ci-dessous affiche la liste de tous les devoirs des modules de 

l’enseignant avec le nombre de devoirs rendus. En cliquant sur l’icone de boite sur la section 

« Actions » elle nous amène à la page des devoirs rendus. 
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 Figure 29 – Page des devoirs du tableau de bord de l’enseignant 

L'enseignant peut voir directement depuis son navigateur ou télécharger le devoir soumis par 

un étudiant. Il peut également vérifier si l'étudiant a remis son devoir à temps ou en retard. 

 

 Figure 30 – Page des devoirs rendus du tableau de bord de l’enseignant 

 

4.3.8 Page de notes 

En cliquant sur le champ de la note  l’enseignant peut attribuer ou modifier la note 

d’un étudiant sur son module directement en temps réel. 
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Figure 31 – Page des notes du tableau de bord de l’enseignant 

4.3.9 Page de publication 

Sur la page « publier » l’enseignant choisi le module, le type de publication, le titre,  

la description, le fichier s’il existe, et la date d’expiration s’il s’agit d’un test. 
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Figure 32 – Page de publication 

 

4.3.10  Email de notification de publication 

Voici un exemple de ce à quoi ressemble l'e-mail de notification de publication 

envoyé à l'étudiant. 
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Figure 33 – Email de notification des nouvelles 

4.3.11  Page de statistiques de module  

Cette page affiche les statistiques détaillées concernant un module, la performance, le 

taux de réussite, les meilleures et les mauvaises notes, l’activité des étudiants (les visites et 

les clics) par mois, les étudiants les plus actifs, les publications les plus populaires, et les 

meilleures types de ressources. 
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Figure 34 – Page des statistiques de module du tableau de bord 
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En cliquant sur le bouton « Afficher plus de détails sur les étudiants » il nous redirige vers la 

liste de tous les étudiants comme le montre la figure ci-dessous où nous pouvons les 

regrouper selon les caractéristiques communes (Activité et Note). 

 

Figure 35 –  Page de regroupement d'étudiants 

 

4.3.12   Page de statistiques de semestre 

Cette page affiche des diagrammes concernant les statistiques des différents modules 

d’un semestre. Elle permet de découvrir les modules sur lesquels les étudiants ont des 

difficultés afin de les analyser. 
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 Figure 36 – Page de statistiques de semestre du tableau de bord de l’administrateur 

4.3.13  Page de promotions 

L’administrateur peut ajouter, supprimer ou modifier des promos, des semestres, des 

modules, etc. 
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 Figure 37 – Page de promos du tableau de bord de l’administrateur 

 

4.4 Conclusion 

Dans ce dernier chapitre nous avons exposé les outils, l’environnement de 

développement et les langages de programmation utilisés pour la réalisation ainsi qu’un 

aperçu du fonctionnement de l'application en montrant certaines interfaces.  
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Conclusion Générale 

Notre projet consiste à mettre en œuvre la conception et le développement de scripts 

Web permettant l’analyse des résultats d’apprentissage semestriels en répondant au problème 

de la mauvaise gestion du processus d’enseignement, en permettant aux enseignants ainsi que 

le personnel administratif de mieux gérer leurs tâches, mieux suivre, analyser et évaluer le 

semestre et d’avoir une vue d’ensemble détaillé de ce dernier, tout cela afin d’avoir des 

meilleures résultats, et afin d’améliorer le processus d’enseignement en général. 

Les résultats obtenus par les recherches sur le data mining éducatif et l'analyse de 

l'apprentissage ont montré leur importance et leur efficacité dans l’amélioration des systèmes 

éducatifs, ils rendraient les plateformes d'apprentissage en ligne beaucoup plus utiles. 

Dans le premier chapitre nous avons présenté les notions générales, les méthodes, et les 

objectifs du data mining éducatif et de l’analyse de l’apprentissage. 

Dans le deuxième chapitre nous avons présenté un état de l’art sur les expériences et les 

recherches faites sur ces domaines, les défis rencontrés, et qu'est ce qu'on avait l'intention de 

faire. 

Puis dans le troisième nous avons expliqué le contexte et la conception détaillée en utilisant 

des diagrammes UML, ainsi que l’approche utilisée pour analyser l’apprentissage. 

Dans le dernier chapitre nous avons exposé les outils utilisés et les fonctionnalités de 

l’application à l’aide des captures d’écran. 

Finalement, pour les travaux futurs, des expériences pourraient être faites en utilisant 

d’avantage de techniques de data mining, en approfondissant également sur les données 

susceptibles d'avoir un impact, telles que l'âge, le statut d'emploi, le temps passé en ligne, les 

données de test, etc. 
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