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Des données d’interaction du Web aux compétences

Christophe Courtin*, Soumaya Yahiaoui*

*Laboratoire SYMME Domaine universitaire du Bourget du Lac 73376 Le Bourget-du-lac Cedex
prenom.nom@univ-smb.fr,

Résumé. Aujourd’hui, les organisations sont confrontées a une montée des com-
pétences nécessaires pour la réalisation de systémes de plus en plus complexes.
Leur stratégie consiste donc a exploiter les données du Web, et notamment celles
issues des réseaux sociaux professionnels pour rechercher ces compétences. Il
convient donc de disposer des moyens d’exploitation de ces données pour envi-
sager la création de systeémes de recommandations de compétences, mais aussi
pour analyser le fonctionnement et les résultats de ces systémes. La plateforme
de benchmark BEATCORP, associée aux modeles de I’approche PROXYMA,
fournit les conditions de 1’évaluation des données d’interaction du Web et des
systemes d’exploitation de celles-ci. Nous illustrons une partie de ce travail de
recherche a travers un cas d’étude : la reconnaissance de I’implication des étu-
diants dans un domaine de compétences donné (la programmation Java). Nous
exposons enfin des conditions et des moyens d’évaluation des résultats d’exploi-
tation de ces données d’interaction.

1 Introduction

Aujourd’hui, la complexité croissante des systemes a réaliser conduit les organisations pro-
fessionnelles a devoir élargir leur pool de compétences. La stratégie consiste donc a rechercher
des compétences chez des partenaires extérieurs, ce qui préfigure la notion d’organisations
étendues qui doivent se reconfigurer en permanence pour s’adapter aux besoins des projets, et
ainsi préserver leur compétitivité face a la concurrence. On observe par ailleurs 1’accélération
de la communication entre les individus, résultant de 1’utilisation des systemes numériques sur
Internet, qui se traduit par plus de réactivité des organisations professionnelles. La mise en
réseau d’individus susceptibles de participer a une activité professionnelle collaborative peut
donc s’appuyer avantageusement sur ces systemes numériques pour réaliser cette recherche.
Par exemple, la réponse a un appel a projets nécessite I’identification dans un délai limité des
partenaires potentiels issus d’un large réseau, qui peuvent étre sélectionnés pour leur expé-
rience commune, leurs compétences, et parfois leurs accointances.

En plus de considérer les données déposées sur le Web, nous nous intéressons aux don-
nées issues de la dynamique des systemes collaboratifs utilisés au sein des organisations. Nous
partons du postulat que I’analyse des activités collaboratives médiées par des systemes nu-
mériques fournit, entre autres résultats, des informations sur les compétences des utilisateurs
dans des domaines spécifiques. Notre objectif est donc de poser les fondations d’un systeme
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de benchmark pour I’évaluation des résultats issus de 1’exploitation des données d’interactions
réelles au moyen d’outils d’analyse.

Au-dela de D’exploitation industrielle, la communauté des chercheurs, notamment en
sciences humaines, a une grande culture de I’analyse des données dont les traces d’interaction.
La mise en place d’expérimentations pour les produire est une tiche généralement chronophage
et cotiteuse. La disponibilité de jeux de données d’interaction contextualisées est donc un atout
considérable pour les chercheurs. Il existe a ce jour des plateformes de partage de corpus de
traces d’interaction contextualisées avec un format spécifique, telles que PSLC Datashop [Koe-
dinger et al. (2010)], ou MULCE [Chanier et al. (2010)] . La plateforme BEATCORP (BEn-
ckmarking platform for Analysis of Trace CORPora) [Courtin et Tomasena (2016)], en cours
de développement, répond a la problématique de partage de corpus de traces d’interaction quel
que soit leur format, et d’outils logiciels pour analyser ces corpus. Cette plateforme s’appuie
sur I’approche PROXYMA (PROXY for Multiple Analyses) [Chebil et al. (2015)]. Ces travaux
de recherche ouvrent des perspectives en termes d’exploitation des données du Web, comme la
production de recommandations de ressources (documents, compétences, etc.), et conduisent
naturellement a qualifier les résultats de cette exploitation par 1’application de méthodes d’éva-
luation.

Les questions de recherche que nous abordons dans ce papier sont, & un premier niveau, la
capacité des traces d’interaction issues d’applications accessibles via le Web a représenter des
compétences et, a un deuxieme niveau, I’évaluation de la pertinence des résultats d’analyse de
ces traces support a la recommandation de compétences.

Cet article est divisé en quatre parties. La premiere partie présente le contexte de 1’étude
a travers une expérimentation et la préparation des données afférentes selon 1’approche
PROXYMA. La deuxieme partie décrit les analyses des données d’interaction générées lors
de I’expérimentation, en vue de reconnaitre des ressources associées a des compétences. La
troisieéme partie évoque 1’utilisation des compétences et les caractéristiques des syteémes de re-
commandations associés. La quatrieme partie détaille les conditions d’évaluation des données
d’interaction avec le systtme BEATCORP, et expose les stratégies d’évaluation des systémes
de recommandation. Apres la conclusion, des perspectives d’exploitation des moyens d’éva-
luation sont finalement exposées.

2 Contexte de I’étude

L’étude que nous présentons dans cet article représente un maillon de la chaine d’exploi-
tation des compétences allant de la construction a partir des traces jusqu’a 1’évaluation des
systemes de recommandations. Nous nous appuyons sur une expérimentation présentée par
[Courtin et Tomasena (2016)], selon I’approche PROXYMA [Chebil et al. (2015)], pour pré-
senter les prémices d’une méthodologie d’évaluation des systemes d’exploitation des traces
d’interaction.

2.1 Présentation de I’expérimentation

Pour illustrer et tester notre approche, nous avons observé des travaux pratiques dans un
module intitulé "programmation orientée objets avec le langage Java" enseigné a I’université, et
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FIG. 1 — les trois modéles de I’approche PROXYMA

pour lequel les activités étaient médiées via la plateforme d’apprentissage Moodle !. L’ objectif
de cette observation consiste a analyser I’implication des étudiants a partir de 1’analyse de leur
activité dans un forum du cours. Cette observation pourrait étre complétée par 1’analyse de leur
production, c’est-a-dire leurs fichiers sources (*.java), comme cela a été fait par [Vivacqua et
Lieberman (2000)] qui proposent un éditeur de profils de compétences dans le méme domaine
d’application.

2.2 Préparation des données d’interaction selon I’approche PROXYMA

L objectif de ce papier est d’expliciter les conditions de 1’évaluation des données d’inter-
action du Web et des systemes d’exploitation de celles-ci, et non la présentation de 1’approche
PROXYMA, dont nous rappelons bricvement les trois modeles sur la figure 1, lesquels ont été
détaillés dans [Chebil et al. (2015)]. Le corpus de notre expérimentation a été créé au moyen
du framework PROXYMA, et est caractérisé par les trois modeles suivants : i) le modele de
corpus, ii) le modele sémantique, et iii) le modele opérationnel. Le modele de corpus définit les
ressources et les métadonnées. Les ressources correspondent au sujet de 1’exercice, les fichiers
sources Java des étudiants et les traces d’interaction du forum. Les métadonnées décrivent le
contexte du corpus : le nom du créateur, I’effectif des étudiants, la durée des séances de travail,
etc. L’ originalité de I’approche PROXYMA tient a sa capacité a intégrer des données d’interac-
tion dans leur format d’origine, et a utiliser des outils d’analyse ayant des formats de données
différents. Pour assurer I’interopérabilité entre des systemes de production de traces et des sys-
temes d’analyse différents, le modele sémantique définit une taxonomie de concepts (ex. les
concepts de la communication tels que le sujet d’un message, I’envoyeur, le contenu, etc.). Ce
modele fournit une base sémantique commune dans le but de partager des jeux de données
d’interaction réels, et d’effectuer des analyses avec des outils non congus initialement pour ces
types de données. En d’autres termes, une couche intermédiaire d’appariement sémantique,
appelé PROXY, permet d’aligner les données du corpus avec les formats de concepts attendus
en entrée des outils d’analyse. Enfin, le modele opérationnel contient des scripts de requétes
et d’extraction des traces contenues dans les corpus, et des scripts de conversion de format si
nécessaire, pour aligner le contenu du corpus en s’appuyant sur les concepts définis dans le
modele sémantique, avec les entrées des outils d’analyse.

1. https://moodle.org/
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3 Analyses des données d’interaction

Pour cette étude, nous utilisons deux outils d’analyse externes avec des formats de traces
différents : Gephi? et TXM 3. La figure 2 illustre une visualisation graphique des interactions
au sein du forum dans 1’outil d’analyse Gephi, qui est un logiciel interactif ouvert et libre
de visualisation de réseaux. Ce logiciel d’exploration des données est souvent utilisé pour les
analyses visuelles dans le domaine de la recherche. Dans 1’approche PROXYMA, des scripts
permettent d’adapter le format des traces d’interaction du forum aux formats d’entrée de Ge-
phi. Par exemple, avec le format CSV (comma separated value), les données représentent la
structure d’une matrice (une liste de liens avec leur poids), tandis qu’avec le format GraphML,
les données contiennent, entre autres, la structure XML, le poids des liens, et les attributs.
Dans le cadre de cette étude, I’adaptation a consisté & renommer différemment deux attributs
des traces pour définir les noeuds et les liens dans le graphe résultant. Dans le réseau de la
figure 2, les noeuds représentent les posts envoyés avec leur numéro, et les labels des liens
nomment leur auteur.

L’interprétation de la répartition des noeuds du réseau permet une analyse intuitive révélant
la structure sous-jacente du forum en fonction de criteres donnés. Sur la figure 3, on distingue
quatre zones qui représentent quatre niveaux d’intervention au sein du forum. Le premier ni-
veau représente les divers sujets de discussion, le deuxieme les questions, et le troisieme devrait
représenter les réponses et les explications, ou des questions supplémentaires. Quant aux posts
suivants, ils peuvent enchainer des séries de questions/réponses.

Compte tenu de 1’objectif de notre étude, a savoir repérer les contributeurs susceptibles
d’étre porteurs de compétences, nous nous sommes intéressés au troisiéme niveau du graphe.
Les résultats du tableau de la figure 4 ont permis de vérifier la répartition susmentionnée
puisque 91% des posts sont des réponses. Ces posts peuvent donc étre candidats pour un sys-
teme de recommandations de personnes (les auteurs des posts) ou de ressources (les posts
incluant éventuellement des liens vers des sites Web). Les résultats révelent également que
pres de la moitié des posts de niveaux strictement supérieurs a trois n’ont pas été détectés
comme étant des posts ressources pour la recherche de compétences, car ce sont des questions.
Une analyse complémentaire des données d’interaction est donc nécessaire.

Par conséquent, nous analysons les posts avec d’autres outils, en vue de reconnaitre plus
précisément le type de chaque post. Comme vu précédemment, il y a trois types de posts :
les sujets de discussion, les questions et les explications. Nous procédons a une analyse lexi-
cale des posts a 1’aide de I’outil externe TreeTagger*, qui permet d’annoter les textes avec
des informations sur les différentes parties du langage (types de mots : les noms, les verbes,
les particules, etc.). Une fois le texte annoté, nous utilisons des modules spécifiques d’analyse
de texte (concordance de textes, fréquence de termes, etc.) du logiciel open-source TeXto-
Metry TXM, basés sur le moteur de recherche textuelle CQP (Corpus Query Processor). Les
lecteurs intéressés par une présentation détaillée du langage CQP peuvent consulter le guide
pratique disponible en ligne °. Les résultats de cette analyse, détaillés dans [Courtin et Toma-
sena (2016)], et rappelés dans le tableau de la figure 5, ont permis d’écarter tous les posts de

http://gephi.org/
http://textometrie.ens-1lyon.fr/spip.php?rubrique9d6
http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/

5. http://userpage.fu-berlin.de/~flach/wp-content/uploads/CQP\_A\_practical\
_guide.pdf ouhttp://cwb.sourceforge.net/files/CQP\_Tutorial.pdf

BN
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FIG. 2 — réseau de posts généré par I’outil d’analyse Gephi (50 noeuds, 49 liens)

Marjolaine Mathiide

type "question" dans les niveaux supérieurs a trois, et de confirmer 1’hypothese de répartition
précédente sur le niveau trois. Les requétes exécutées avec TXM ont révélé que 22 posts étaient
de type "question" (le post 134 contenant deux questions), c’est-a-dire un résultat conforme a
la réalité des données de 1’expérimentation.

Ces premieres analyses structurelles et lexicales confortent notre postulat de départ sur les
liens possibles entre les traces d’activité collaboratives et les compétences des utilisateurs dans
des domaines spécifiques. Un approfondissement avec des analyses sémantiques permettrait
de caractériser plus finement les compétences au sein du domaine, qui sont actuellement as-
sociées aux themes des discussions. Nous mesurons alors I'intérét de disposer d’un systéme
de benchmark pour I’évaluation des résultats issus de 1’exploitation des données d’interactions
réelles au moyen d’outils d’analyse.
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FI1G. 3 — réseau de posts réorganisé

4 Utilisation des compétences

Les compétences déclarées, par exemple sur LinkedIn®, sont des données du Web expli-
cites, alors que celles déduites des traces d’activité sont également issues du Web mais im-
plicites, car elles nécessitent des transformations pour étre compréhensibles. La construction
d’un profil de compétences spécifique a partir des données du Web consiste a agréger des com-
pétences déclarées et des compétences déduites des activités professionnelles, en fonction de
criteres préalablement fournis par I’utilisateur. Ces criteres définissent le contexte des compé-
tences recherchées et s’appuient sur des référentiels de compétences des domaines concernés.
La pertinence des résultats fournis par les systemes de recommandations, et donc leur utilité,
tient a la fois de la qualité des données recueillies, de la représentation des recommandations,
et des algorithmes de recommandations utilisés. On retrouve les systémes de recommandations
dans plusieurs domaines comme le e-commerce, la recherche scientifique, le e-learning, ou les
réseaux sociaux. Dans chacun de ces domaines, un certain nombre de projets de recherche

6. https://www.linkedin.com/
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niveau (nombre de posts réponses a
92, 93, 94, 95, 96, 98 0%
(6 posts = 6 sujets de discussion)
2 |100, 102, 103, 105, 106, 120, 131, 135, 138, 139, 145 (11 posts) 0%
300101, 104, 107, 108, 111, 123, 132, 137, 140, 141, 146 (11 posts) 91%
autres | 110, 112, 113, 114, 115, 116, 118, 119, 124, 125, 126, 127, 128, 52%
129, 130, 133, 134, 136, 142, 143, 144 (21 posts)

FI1G. 4 — Distribution des posts (sujets gris, questions bleues surlignées, explications vertes
soulignées)

Référence Pivot

92, Christophe, false Etes -vous siirs d'avoir bien compris toutes les consignes relatives & la création d'un projet
110, Mathilde, true Poumuoi est -ce que e Layout est identifié comme ™ " illégal " * ?

112, Marjolaine, ue Comment peut -on placer l'objet & un endroit précis avec le springLayout ?

114, Emma, true Comment pasitionne-t -on un bouton ?

116, Raphael, true Comment faire en sorte qu'un bouton prenne une dimension en fonction de son label, et nor
118, Raphael, true Comment faire fonctionner le repaint () ?

119, Maxime, true dait -on mettre le repaint () ; ?

102, Mathilde, true Comment crée-t -on un lanceur complet ?

121, Mathilde, true Comment fait -on pour afficher une ArmyList, physiquemant ?

134, Perle, true Faut -il donc créer une collection dans le modéle ?

134, Perle, true comment faire pour quil s'affiche car fai testé plusieurs choses mais rien ne marche. Il faut
135, Marjolaine, true Comment faire pour paramétrer lemplacement du menu déroulant ?

120, Marjolaine, false Est e que la création en dur des contacts doit se faire dans le TolPModele ?

126, Emma, true Caomment écrit -on la méthode get dans le main ?

128, Emma, true Comment génére-t -on les getter ?

138, Marjolaine, true Comment faire pour faire en sorte que lorsque l'on clique sur un bouton (" " appeler " ™ par
143, Emma, true Pouvez -vous nous expliquer comment récupérer les valeurs écrites dans le formulaire d'ajg
106, Raphael, true A quoi comrespond cette erreur ?

123, Marjolaine, true comment faire pour palier & cela ?

145, Marjolaing, true Comment tester une chaine de caractéres ?

148, Christophe, false peut s'écrire bien plus simplement, non ?

100, Mathilde, true comment appellet -on l'affichage de cette fenétre définie ?

105, Marjolaine, true Est -ce quon doit créer une classe bouton pour créer des boutons ?

FIG. 5 — Posts identifiés comme étant de type "question”

ont vu le jour dans le but de proposer ou d’améliorer des systeémes et/ou des algorithmes de
recommandation. On cite, entre autres, les travaux de [Manouselis et al. (2014)], [Drachsler
et al.], qui ont traité des problématiques relatives au domaine des EIAH (Environnements In-
formatiques pour 1’ Apprentissage Humain). On cite également les travaux de [Delalonde et
Soulier (2007)], [Guy et al. (2011)], [Lin et al. (2012)], et [Horowitz et Kamvar (2010)], qui
ont proposé des solutions (ou parfois développé des outils) pour résoudre des problématiques
relatives aux réseaux sociaux (principalement au sein des entreprises). On cite aussi les travaux
de [Bothorel (2011)] qui proposent une méthode, nommée Social Popularity, appliquée a la re-
commandation de films, et traitant du probleme du démarrage a froid, ou plus précisément, du
probléme de la recommandation dans la Longue Traine, avec 1’objectif de faire émerger les
contenus peu populaires.

La plupart des systemes de recommandations de compétences existants ou ayant existés
s’appuient essentiellement sur des données d’Internet. Par exemple, le projet Aardvark [Horo-
witz et 2010] (abandonné aujourd’hui) propose une plateforme permettant de poster des ques-
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tions vers les personnes ayant un profil approprié pour y répondre, et qui font partie du méme
réseau social en ligne que le demandeur. Le projet DemonD [Delalonde et Soulier (2007)] uti-
lise une méthode semblable a celle du projet Aardvark pour extraire des profils, et s’appuie
sur les traces des discussions au sein du systeme pour recommander des ressources diverses :
documents, discussions, personnes, articles, etc. Le projet SmallBlue [Lin et al. (2009)] pro-
pose d’extraire des profils a partir des données personnelles sur Internet des employés, comme
les e-mails par exemple. Le processus de recommandations repose sur la représentation sous
forme de graphe de la connectivité sociale du demandeur avec les personnes recommandées.

Le point commun de la plupart de ces systémes est I’exploitation des données endogenes.
En d’autres termes, les syst¢mes de recommandations qui tiennent compte des relations entre
les individus s’appuient sur leur participation intra-systeme (excepté pour 1’e-mail). Si on
considere que les utilisateurs sont déja actifs dans des systemes numériques pour commu-
niquer, se coordonner et produire (courriel, E.R.P., réseaux sociaux d’entreprises, etc.), il est
difficilement imaginable qu’ils soient enclins a s’investir "artificiellement" dans un nouveau
réseau social en ligne, en vue de bénéficier de recommandations. Il convient donc d’observer
leur activité dans les systemes qu’ils utilisent déja, et de leur proposer un service de recomman-
dations le plus immersif possible. L’exploitation des données d’interaction dans les systemes
numériques que les utilisateurs utilisent au quotidien peut enrichir leur profil généralement
déclaré avec des compétences opérationnelles, c’est-a-dire qui sont recueillies pendant leur
activité effective. A ces compétences "métiers" s’ajoutent les compétences comportementales
comme, par exemple, la réactivité ou le leadership.

5 Conditions et stratégies d’évaluation

Nous situons 1’évaluation des résultats d’analyse a deux niveaux. Au premier niveau, nous
trouvons les traces d’interaction support a la construction des compétences. Selon 1’approche
PROXYMA, la reconnaissance des compétences est effectuée au moyen d’outils d’analyse des
traces d’interaction issues de différentes sources, lesquels outils interoperent avec la plateforme
BEATCORP. Au deuxieme niveau, nous trouvons les systemes de recommandations de com-
pétences. Bien que leur évaluation n’entre pas dans le champ de 1’étude décrite dans cet article,
nous présentons brievement les stratégies d’évaluation des systemes de recommandation, dans
la mesure ou les résultats de 1’évaluation des processus de recommandations (performances
des algorithmes de recommandation, satisfaction des utilisateurs sur le choix des recomman-
dations, etc.) sont liés a I’évaluation des compétences issues du premier niveau (pertinence des
compétences recommandées, etc.).

Pour I’évaluation des données du premier niveau, nous relevons la définition de la qua-
lité des données de [Barrau et al. (2016)] comme étant 1’adéquation de celles-ci a 1’'usage qui
en est fait. Si les données du Web patissent en général d’'un manque d’informations sur leur
provenance, pourtant utiles a leur usage, les corpus de données d’interaction issues du Web,
construits selon 1’approche PROXYMA, contiennent leur contexte de production, ce qui per-
met leur exploitation pour la construction des compétences. La plupart des travaux de recherche
relevent un certain nombre de verrous relatifs a 1I’exploitation des données d’interaction, dont
le plus important est I’hétérogénéité intrinseque des traces d’interaction due a 1’absence de
format standard partagé, ce qui constitue un écueil pour I’utilisabilité, et notamment pour des
exploitations croisées de ces traces. L’approche PROXYMA, qui propose une modélisation des
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corpus de traces, et la plateforme de benchmarking BEATCORP (opérationnalisation) qui lui
est associée, répondent a cette problématique d’hétérogénéité grace au concept de PROXY. La
pertinence est un autre critere d’évaluation de la qualité des données d’interaction, que nous
associons a I'utilisation des compétences construites a partir de ces données, mais qui devra
donc étre intégré a 1’évaluation des systemes de recommandation.

Pour I’évaluation des systémes de recommandation du deuxieme niveau, il existe trois stra-
tégies différentes résumées entre autres dans [Shani et Gunawardana (2011)]. La premiere stra-
tégie, dite hors-ligne (offline), s’appuie sur des données pré-collectées sur les comportements
d’un ensemble d’utilisateurs avec le systeéme (choix et/ou classement de produits), qui serviront
a prédire leurs comportements futurs. La deuxieme stratégie, dite en-ligne (online), est appli-
quée sur un échantillon d’utilisateurs du systeéme en temps réel (sélectionnés aléatoirement)
en observant leur comportement, et en les comparant avec ceux du reste de la communauté.
La troisieme stratégie est I’étude sur un échantillon (user study). Cette derniere fait interve-
nir un échantillon d’utilisateurs qui se portent volontaires pour exécuter certaines tiches via
le systeme de recommandation, tout en répondant a des questions d’appréciation sur I’utilisa-
tion du systeme. Outre les stratégies, il existe aussi des métriques pour évaluer un systeme de
recommandation, telles que la précision qui représente la qualité des recommandations, le re-
call qui calcule le taux d’éléments pertinents recommandés, 1’erreur moyenne absolue (MAE)
qui mesure 1’écart entre les recommandations prédites et les choix réels des utilisateurs, ainsi
qu’une liste de quelques autres indicateurs proposés et discutés dans la littérature : la couver-
ture, le taux d’apprentissage, la nouveauté et le hasard, la similarité moyenne, etc. [Miller et al.
(2004)] [Ziegler (2005)]. [Said et al. (2012)] proposent un modele 3D d’évaluation d’un sys-
teme de recommandation qui détermine la qualité d’un systeme selon trois axes : les exigences
utilisateur, les contraintes techniques et 1’objectif attendu du systeme de recommandation (bu-
siness model). Plus récemment, [Said et Bellogin (2014)] proposent Rival, un outil java libre
pour faire I’évaluation de systeémes de recommandation tout en assurant la comparaison et la
reproductibilité des résultats et sans tenir compte du contexte de 1’expérimentation.

6 Conclusion et perspectives

Cet article a exposé les conditions et les moyens d’évaluation des systeémes d’exploita-
tion des données d’interaction issues généralement du Web. Le contexte d’utilisation de ces
données est celui des compétences opérationnelles, avec comme objectif principal la recom-
mandation. Notre approche scientifique a consisté a élaborer les prémices d’une méthodologie
d’évaluation en observant les pratiques du terrain, en termes d’exploitation effective des traces
d’activité. La présentation des résultats d’une expérimentation a permis de mesurer la faisa-
bilité de la construction de compétences a partir des données d’interaction issues du Web. Ce
travail de recherche conduira a la spécification d’outils d’analyse des systémes de recomman-
dation de compétences au sein de la plateforme BEATCORP, qui viendront compléter les outils
d’analyse de traces d’interaction existants. Un travail spécifique devra également &tre mené sur
la représentation des résultats d’analyse des compétences, en vue d’étre exploités dans les sys-
temes de recommandation permettant des interprétations intuitives (ex. sous forme de graphes,
de réseaux) et reconfigurables (changement de focus) selon des criteres de recherche donnés.
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Summary

Nowadays, organizations are facing a growing need for more competencies which are re-
quired for carrying out increasingly complex systems. Their strategy consists in exploring Web
data, especially those stemming from professional social networks. It is therefore necessary
to have tools for mining this data in order to set up competencies recommendation systems,
or analyzing systems’ behaviours and results. The BEATCORP benchmark platform, based
on the three models of the PROXYMA approach, provides suitable conditions for evaluating
Web interaction data and its processing systems. We illustrate a part of this research work
through a case study: the identification of students’ involvement in a given competence field
(Java programming). Finally, we present conditions and tools for evaluating the results of the
experiment.



