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Résumé. De nos jours, l’analyse de l’apprentissage ou Learning Analytics (LA) 
est un sujet émergent dans les domaines des Environnements Informatiques pour 
l’Apprentissage Humain (EIAH) et de l’Apprentissage Tout au Long de la Vie 
(ATLV). Les modèles apprenant jouent un rôle essentiel dans l’utilisation et l’ex-
ploitation des données générées par les apprenants dans une variété d’EIAH dans 
le but de faciliter le suivi de l’apprenant et la personnalisation du contenu du 
cours. Dans cet article, nous nous concentrons sur la modélisation de l’apprenant 
dans les MOOC (Massive Open Online Course) dans un contexte d’ATLV. Cette 
étude nous permettra de comparer et de mettre en évidence des caractéristiques 
des modèles apprenant existants pour un MOOC dans une perspective d’ATLV. 
Ce travail est dédié aux concepteurs/fournisseurs de MOOC, aux ingénieurs pé-
dagogiques et aux chercheurs qui souhaitent avoir un panorama des travaux exis-
tants sur la modélisation des apprenants des MOOCs sur la base des LA. 

Mots-clés : apprentissage tout au long de la vie, modèle d’apprenant, revue de 
littérature, MOOC. 

Abstract. Nowadays, Learning Analytics (LA) is an emerging topic in the fields 
of TEL and Lifelong Learning (LLL). Learner Models (LM) play an essential 
role in the use and exploiting of learners’ generated data in a wide array of TELs, 
with the goal of facilitating the learners’ follow-up, and course content personal-
ization. In this research, we focus on learner modelling in MOOCs (Massive 
Open Online Course) in a LLL context. This study will allow us to compare and 
highlight characteristics of existing LMs for MOOC in a LLL perspective. This 
work is dedicated to MOOC designers/providers, and researchers wishing to to 
have a panorama on MOOC learner modelling based on LA. 

Keywords: Lifelong learning, learner model, literature review, MOOC. 



1 Introduction 

La popularité et portée mondiale des MOOCs découlent de leur concept original qui 
consiste à offrir des cours en libre accès à un grand nombre d’apprenants du monde 
entier et à leurs coûts, souvent faibles, même gratuits [1]. Pourtant, ils souffrent d’un 
taux d’abandon très élevé d’environ 93,5 % [2], [3]. Ainsi, l’amélioration de la réussite 
scolaire dans les MOOCs (en augmentant les résultats d’apprentissage et en diminuant 
le taux d’abandon moyen des apprenants) crée le besoin de personnaliser le contenu et 
les parcours d’apprentissage à travers la modélisation de l’apprenant [2], [4].  

Dans le contexte actuel de Big Data, il est difficile de se faire une idée précise du 
paysage de la recherche sur les travaux relatifs aux modèles apprenant pour les MOOCs 
dans un contexte d’ATLV. Ainsi, la motivation derrière cette étude est de présenter au 
public cible de cet article un panorama plus adéquat et plus précis à ce sujet.  

La suite de l’article est découpée comme suit. La section 2 de cet article fournit le 
cadre théorique applicable, notamment le concept des modèles apprenant, leur rôle dans 
les MOOC et l’importance de la dimension de l’ATLV comme contexte environnant. 
La section 3 détaille les étapes de la méthodologie et discute des résultats de cette revue 
de la littérature. Enfin, la section 4 conclut ce document et présente ses perspectives. 

2 Cadre théorique : le modèle apprenant 

Les modèles apprenant représentent les croyances du système sur les caractéristiques 
spécifiques de l’apprenant [5], [6]. Ils peuvent ou pas inclure les préférences person-
nelles, les états cognitifs, ou les préférences en matière d’apprentissage et de compor-
tement [7]. La modélisation de l’apprenant a pour objectif ultime de permettre l’adap-
tation et la personnalisation des environnements et des activités d’apprentissage, y com-
pris dans les MOOCs [8], [9]. De plus, la personnalisation de l’apprenant est l’un des 
concepts essentiels dans le contexte d’ATLV [10], [11].  

Au cours du processus d’initialisation du modèle apprenant, il est possible de ren-
contrer la problématique de démarrage à froid (cold-start problem), où les données dis-
ponibles sur l’apprenant sont insuffisantes pour instancier correctement le modèle. Une 
situation similaire appelée « données parcimonieuses » (data sparsity) peut également 
se produire pendant la phase de mise à jour, empêchant la mise à jour correcte du mo-
dèle apprenant [12].  

Les modèles ouverts de l’apprenant (Open Learner Models - OLM) sont un type de 
modèle apprenant où le modèle est explicitement communiqué à l’apprenant [9], [13]. 
Ils peuvent être classés en trois catégories, en fonction du mode d’édition et communi-
cation du modèle : négociable, éditable ou visualisable [13]. Un OLM négociable de-
mandera et vérifiera des preuves factuelles pour accepter toute modification, alors 
qu’un OLM éditable exigera plutôt un ensemble d’autorisations pour permettre des 
changements. Un OLM visualisable, en revanche, ne permet pas de modifications, lais-
sant uniquement ses mécanismes de mise à jour au système d’hébergement [6]. Con-
cernant le système d’hébergement lui-même, [14] soulève l’idée que la transparence du 
fonctionnement du système est une caractéristique souhaitable pour l’OLM car elle 

Modèles apprenant dans MOOCs pour l’ATLV

215



contribue à « engendrer la confiance, à permettre la détection des erreurs et à favoriser 
l’apprentissage ». Les auteurs de [15] montrent l’importance des modèles apprenants 
indépendants de tout système et capables d’intégrer des données provenant de plusieurs 
sources, via des connecteurs standardisés. L’indépendance d’un modèle apprenant per-
met de prendre possession de ses propres données et de les contrôler [9]. Par ailleurs, 
nous reconnaissons que la manière dont les données sont représentées (la représentation 
des connaissances) dans le modèle apprenant est étroitement liée aux mécanismes de 
traitement de ces données (souvent, le système de recommandation/prédiction) [16]. 
Dans un contexte d’ATLV, le modèle apprenant doit être capable de s’adapter dynami-
quement aux multiples sources (et types) de données qui vont s’y intégrer [17]. Ce dy-
namisme, joint à son degré d’interopérabilité, fait du modèle apprenant un portfolio de 
connaissances, compétences, préférences, accréditations, etc., comme l’exige le con-
texte d’ATLV. Ainsi, les OLM sont un moyen de rendre les apprenants autonomes tout 
en leur permettant de consulter leur modèle apprenant, de le partager et de le mettre à 
jour.  

Grâce à l’étude du cadre théorique du modèle apprenant, nous avons identifié les 
caractéristiques (Cs) pertinentes pour le choix d’un modèle apprenant dans un MOOC 
pour l’ATLV: (C1) une approche de connexion à une plateforme, (C2) la gestion du 
démarrage à froid, (C3) la gestion des données parcimonieuses, (C4) la représentation 
des connaissances de l’apprenant, (C5) la méthode de recommandation/prédiction, (C6) 
l’ouverture du modèle apprenant, (C7) le dynamisme du modèle apprenant et, (C8) sa 
considération de l’ATLV. 

Dans la section suivante, nous détaillons la méthodologie de revue de littérature pour 
repérer les modèles apprenant pour les MOOCs dans un contexte d’ATLV 

3 Méthodologie de revue de littérature 

Cette revue de la littérature suit la méthodologie décrite par [18], comporte les étapes 
suivantes : [A] Identification du besoin d’une revue de littérature, [B] Développement 
du protocole d’analyse, [C] Identification des questions de recherche, [D] Identification 
des bases de données de recherche, [E] Lancement de la recherche et enregistrement 
des citations, [F] Sélection des articles, [G] Résumé des articles sélectionnés et, [H] 
Interprétation des résultats. 

3.1 Identification de la nécessité d’une revue de littérature [A] et 
élaboration du protocole d’analyse [B] 

L’objectif de cette revue de la littérature est d’analyser les travaux les plus récents dans 
le domaine de modèles apprenant pour MOOCs dans un contexte d’ATLV. À notre 
connaissance, il n’existe actuellement aucun travail de recherche qui aborde la revue de 
littérature des modèles apprenant existants pour MOOCs dans ce contexte. D’après 
[18], le développement du protocole comprend « [...] tous les éléments de l’analyse plus 
quelques informations supplémentaires sur la planification [...] » que nous détaillons 
dans les étapes suivantes. 
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3.2 Identification des questions de recherche [C] 

Cet article vise donc à répondre à la question de recherche suivante : Quels sont les 
modèles apprenant les plus appropriés pour les MOOCs dans un contexte d’ATLV ? 

3.3 Critères de sélection et identification des bases de données de 
recherche [D] 

Dans cette section, nous décrivons les critères d’inclusion et d’exclusion utilisés pour 
constituer le corpus de publications pour notre analyse. Nous détaillons et justifions 
également notre choix des termes de recherche, ainsi que des bases de données identi-
fiées. 

D’une part, nos critères d’inclusion sont : les travaux qui portent sur un modèle ap-
prenant, ou qui présentent un nouveau modèle apprenant en le comparant à un autre 
modèle apprenant déjà existant (pour un MOOC, dans les deux cas). D’autre part, les 
critères d’exclusion que nous avons choisis sont les suivants : les travaux qui ne sont 
pas écrits en anglais, sous embargo, non publiés, et ceux qui ne traitent pas directement 
ou de façon périphérique les modèles apprenant. Nous ne conservons que la dernière 
contribution publiée (même auteur, même sujet, même année) et enfin, les travaux pu-
bliés dans des revues ont la priorité sur ceux des conférences.  

Nous avons effectué ces recherches au cours des cinq dernières années (2015-2020) 
dans les bases de données scientifiques suivantes : Web of Science, Scopus et Google 
Scholar. Parmi les résultats de Google Scholar, nous sommes principalement intéressés 
par les résultats de Taylor & Francis Online, Science Direct, Sage Publications, Sprin-
ger et IEEE Explore. L’idée derrière ces choix est d’avoir les travaux scientifiques les 
plus actuels et de qualité éprouvée dans le domaine. 

Nos termes de recherche étaient “learner model” et “mooc”, ce qui dans la plupart 
des moteurs de recherche se traduit par une requête booléenne de la forme {(lear-
ner* AND model*) AND (mooc*)}. À noter que cette requête renvoie également 
les résultats au pluriel, au gérondif et les substantifs dérivés. 

3.4 Lancement de la recherche [E] 

Pour un processus de sélection des articles plus rationnel, nous avons conçu et déve-
loppé un outil externe (publication en cours) qui récupère et organise les métadonnées 
d’une liste de sources académiques et les présente à l’examinateur dans un contexte non 
biaisé (étape de collecte automatique de métadonnées, automatic metadata collection). 
Cet outil externe nous a facilité la visualisation, le stockage, le chargement et le triage 
des résultats à partir primairement des résumés des publications. 

Le processus de sélection du papier est illustré dans la Figure 1 et s’est déroulé 
comme suit : tout d’abord, nous avons utilisé un fichier CSV comme pôle de concen-
trateur des données pour conserver les résultats de la recherche issus du moteur de re-
cherche Google Scholar ; la base de données Scopus ; et la base de données Web of 
Science. Ensuite, nous avons automatiquement extrait les métadonnées pertinentes liées 
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aux résultats précédents (résumés et mots clés) à partir des pages Web ou des fichiers 
PDF des publications. 

 
Fig. 1. : Vue d’ensemble du processus de sélection et de catégorisation des publications. 

3.5 Sélection des articles [F] 

Ultérieurement, nous avons lu tous les résumés extraits automatiquement et les avons 
catégorisés. Les publications dont le résumé était hors sujet du domaine de cet article 
ont été rejetées, tout en enregistrant leurs thématique principale1. Sur les 419 résultats 
de Google Scholar, 342 publications ont été rejetées, car elles ne répondaient pas aux 
critères d’inclusion. 77 publications issues de Google Scholar ont été jugées « satisfai-
santes » pour une lecture complète. Les deux autres moteurs (Scopus et Web of 
Science) ont fourni peu de résultats : un seul résultat « satisfaisant » issu de Scopus et 
aucun de Web of Science. 

Ensuite, nous avons procédé à la lecture complète des publications « satisfaisants » 
par le biais de notre abonnement institutionnel. Parmi ces 78 (77 Google Scholar + 1 
Scopus + 0 Web of Science) articles, seuls 17 sont devenus des « propositions » (16 
Google Scholar, 1 Scopus, 0 Web of Science). Le groupe d’articles rejetés était com-
posé de publications de doctorat et de master, d’une publication non anglophone et 
d’articles ne répondant pas correctement aux critères d’inclusion. 

 
1  Par exemple: “ethical concerns of AI in education”, “panorama on open source LMS” or “evo-

lution of higher education”. 
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Par ailleurs, nous avons pu identifier (et rejeter) 19 publications qui soit utilisaient 
les termes ‘modèle apprenant’ et ‘profil apprenant’ de manière interchangeable, soit 
erronée. Dans notre contexte, le profil apprenant et le modèle apprenant sont différents 
dans la mesure où le premier peut être considéré comme une simple information sta-
tique non interprétée sur l’apprenant [19]. 

Le processus de sélection s’est donc conclu par 17 « Propositions » de modèles ap-
prenant, présentées dans l’Annexe. Dans la section suivante, nous considérons com-
ment les modèles apprenants sélectionnés peuvent répondre aux enjeux et caractéris-
tiques examinées dans le cadre théorique, à savoir pourquoi et comment elles se regrou-
pent en différentes dimensions comparatives. 

4 Résultats [G] et Interprétation [H] 

Un tableau récapitulatif des 17 modèles apprenant trouvés et de leurs caractéristiques 
est présenté en Annexe. Dans cette section, nous examinons comment les caractéris-
tiques présentes dans le cadre théorique pondèrent la composition des dimensions per-
mettant de comparer les modèles apprenant sélectionnés. 

Tableau 1. Dimensionnement des caractéristiques considérées.  

Dim. o Conditions d’octroi / rejet 

I 

ü Si un connecteur de plateforme standardisé (C1) est spécifié. 

- S’il y a mention uniquement de la plateforme d’implémentation du mo-
dèle apprenant. 

X Si aucun des deux cas préalables. 

D 
ü S’il existe une gestion détaillée de la gestion du démarrage à froid (C2) 

et des données parcimonieuses (C3). 
- S’il existe une gestion détaillée d’au moins C2 ou de C3. 
X Tous les autres cas. 

K 
ü S’il y a mention détaillée de la représentation des connaissances de l’ap-

prenant (C4) et dans la méthode de recommandation/prédiction (C5). 
- Si C4 est détaillée. 
X Tous les autres cas. 

ATLV 
ü 

─ Si une approche pour l’ATLV (C8) est explicitement détaillée, ou 
─ Si un OLM est considéré (C6) et une mention détaillée du dyna-

misme (C7) 

- Si un OLM est considéré (C6) 
X Tous les autres cas. 

La lecture du cadre théorique du modèle apprenant nous a permis d’identifier les huit 
caractéristiques (Cs) pertinentes pour le choix d’un modèle apprenant dans un MOOC 
pour l’ATLV (voir Section 2).  

Nous avons agrégé ces huit caractéristiques en quatre dimensions : la dimension ‘in-
teropérabilité’ (I) correspond à la caractéristiques C1, la dimension ‘traitement des don-
nées parcimonieuses’ (D) correspond aux C2 et C3, la ‘représentation des connais-
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sances’ (K) correspond aux C4 et C5 et finalement la dimension ‘ATLV’ (ATLV) cor-
respond aux C6, C7 et C8. La dimension de l’interopérabilité (I) indique si le modèle 
apprenant permet l’utilisation de connecteurs standard pour des systèmes d’héberge-
ment externes.  

Tableau 2. Comparaison des modèles apprenant sélectionnés selon les dimensions proposées. 

 Modèle apprenant Référence I D K ATLV 

TrueLearn [20] - - ü ü 
SBGF [21] ü - x x 
MOOClm [22] ü x x ü 
STyLE-OLM [23] ü - ü ü 
SansNom-MOOCTAB [24] ü - ü ü 
SansNom-Tunis [25] x x ü x 
SansNom-Chine [26] - - x x 
EDUC8 [27] - - ü x 
DiaCog [28] x x ü x 
SansNom-Chine [29] x x x x 
SansNom-ODALA [30] ü - ü ü 
SansNom-Tunis-France [31] - x ü x 
GAF [32] x - x x 
AUM (AeLF User Model) [33] ü - ü ü 
MLaaS [34] x x x x 
Logic-Muse [35] - - ü ü 
SansNom-Adaptive Hy-
permedia  

[36] x x x x 

La dimension Données parcimonieuses (D) indique si une approche donnée est en-
visagée en cas de données manquantes. La dimension de représentation des connais-
sances (K) concerne le niveau de détails pris en compte dans la représentation des con-
naissances de l’apprenant et/ou du domaine ainsi que les mécanismes utilisés pour 
mettre à jour le modèle apprenant ou pour recommander/personnaliser le contenu. La 
représentation des connaissances est une caractéristique importante car elle est étroite-
ment liée à la façon dont le modèle apprenant conserve son intégrité et/ou prédit ou 
suggère des états intermédiaires. Enfin, la dimension d’ATLV illustre la façon dont le 
modèle apprenant est préparé à faire face aux exigences d’un contexte d’apprentissage 
tout au long de la vie. Ces dimensions sont des points clés à prendre en compte lors du 
choix d’un modèle apprenant pour un MOOC dans un contexte d’ATLV. 

La façon dont les caractéristiques sont agrégées en dimensions dépend de la consi-
dération explicite2 par les auteurs de la (des) méthode(s) utilisée(s) pour renforcer les 
caractéristiques proposées : voir le Tableau 1. 

 
2  Si la publication ne fournit pas une justification textuelle, explicitement citable traitant l’in-

clusion / exclusion de la caractéristique en question, nous l’avons considérée comme pas trai-
tée du tout. 
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Une fois le dimensionnement défini, nous avons évalué́ les 17 publications sélec-
tionnées et leur avons octroyé́ des [ü], [X] ou [-], d’après leurs caractéristiques. Le 
Tableau 2 présente les résultats de cette évaluation.  
Nous poursuivons avec l’interprétation de résultats de nos travaux et donc les modèles 
apprenants les plus pertinents pour un MOOC dans un contexte d’ATLV.  

Lorsque l’on examine les techniques mises en œuvre pour représenter les connais-
sances, nous avons constaté que les règles (ou d’autres méthodes similaires) sont l’ap-
proche privilégiée pour les systèmes de recommandation mentionnés dans [21], [22], 
[25], [27]–[30], [33]. Le choix de stratégies bayésiennes vient en 2ème position ([20], 
[24], [32], [35]). Les ontologies les suivent de près [25], [27], [30]. Les graphes con-
ceptuels [23], l’apprentissage automatique [34], les corrélations de Pearson [26] et les 
méthodes de regroupement des k-means [29] sont peu utilisés, un seul article présentant 
chacune de ces techniques.  À noter que certaines propositions utilisent une combinai-
son de ces techniques et d’autres techniques ad hoc.  

En ce qui concerne l’interopérabilité́ des modèles apprenant examinés, l’utilisation 
des standards est limitée. La plupart des modèles apprenant ne mentionnent pas leur 
méthode de communication ou connecteur de plateforme, sauf pour le cas des ontolo-
gies pour la représentation des connaissances [25], [30], et pour xAPI comme protocole 
de communication [30], [33]. Mis à part les plateformes ad-hoc, edX a été utilisé deux 
fois [22], [24], Moodle, Coursera et Claroline étant mentionnés une fois chacun. Dans 
tous les cas, la dimension d’interopérabilité constitue un défi que la plupart des modèles 
apprenant évitent ou contournent via une solution ad hoc.  

En outre, l’approche face au traitement des données parcimonieuses envisagée était 
généralement mal définie ; le problème du démarrage à froid était abordé via un ‘ques-
tionnaire de départ’, un ‘enregistrement’ ou une ‘saisie de données externes’. De plus, 
aucun des articles ne prenait en considération le problème de données parcimonieuses. 

Nous avons constaté que le contexte d’ATLV n’est pas encore pris en compte de 
manière explicite par la plupart des concepteurs de modèles apprenant : cinq publica-
tions abordent la question de manière très générale. Cependant, une publication  [33] 
s’est distinguée du reste en fournissant des détails sur la mise en œuvre technique afin 
de remplir cette dimension (OpenID). Par ailleurs, un OLM n’est pas reconnu comme 
partie intégrante d’un contexte d’ATLV. [20], [22]–[24], [33] ont favorisé les OLM 
négociables et totalement ouverts. Ainsi, malheureusement, l’ATLV n’est pas une prio-
rité pour les concepteurs de modèles apprenants, dont les propositions mettent l’accent 
sur l’application d’une nouvelle technique (machine learning) ou sur un moyen de dif-
fusion de contenu spécifique (la vidéo pour l’apprentissage mobile). 

Parmi ces 17 publications, sept [20], [22]–[24], [30], [33], [35] satisfont la dimension 
d’ATLV. Cinq de ces sept publications ont également pris en compte la dimension I. 
Néanmoins, seules quatre propositions de modèle apprenant finalement retenues ([23], 
[24], [30], [33]) fournissent les méthodes explicites de représentation des connaissances 
et de mise à jour du modèle apprenant nécessaires dans un contexte d’éducation et de 
formation tout au long de la vie. Nous pouvons en déduire que ces publications four-
nissent suffisamment d’éléments probants (dimensions I, D, K et ATLV) pour affirmer 
que leur proposition de LM est le choix le plus approprié pour un MOOC dans un con-
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texte d’ATLV. Nous pouvons ainsi affirmer que la réponse à notre question de re-
cherche (voir Section 3.2) est représentée dans les quatre modèles apprenants issus des 
quatre publications sélectionnées, dont les caractéristiques sont détaillées dans le Ta-
bleau 3, avec les plateformes utilisées (‘?’ indiquant une caractéristique non abordée). 

Tableau 3. Modèles apprenant les plus appropriés pour un MOOC soutenant l’ATLV. 

Caractéris-

tique / Modèle 
apprenant 

STyLE-OLM, 

[23] 
SansNom-

MOOCTAB, 

[24] 

SansNom-

ODALA, [30] 
AUM (AeLF 

User Model), 

[33]  

C1 Web Ontology 
Language xAPI OWL xAPI 

Plateformes Onto-AIMS, 
PORML, SAIC edX Ad-hoc ? 

C2 « géré » 

« questionnaire 
de positionne-
ment et accès au 
profil LinkedIn 
» 

« Génération de 
profil initiale et 
résultats du test 
de styles d’ap-
prentissage » 

Indices d’un 
questionnaire 
de positionne-
ment 

C3 ? ? ? ? 

C4 Graphes con-
ceptuels 

Modèle appre-
nant bayésien Onto_TDM LOM 

C5 Graphes con-
ceptuels 

Modèle appre-
nant bayésien Formulas Règles pédago-

giques 

C6 Ouvert Négotiable 

Édition sur In-
formation géné-
rale, style d’ap-
prentissage et 
préférences 

? 

C7 ? Dynamique États cognitifs 

« croissance dy-
namique de la 
connaissance de 
l’apprenant » 

C8 Centrée forma-
tion des adultes Abordé ? OpenID 

5 Conclusion et perspectives 

Cette revue de la littérature aborde les caractéristiques les plus pertinentes pour un mo-
dèle apprenant pour des MOOC dans un contexte d’ATLV : sur un ensemble de 442 
publications, 17 articles ont été examinés, leurs caractéristiques ont été mises en évi-
dence, agrégées et comparées, pour aboutir à quatre finalistes.  

Cette étude nous a conduit à considérer huit caractéristiques comme des points clés 
à prendre en compte lors du choix d’un modèle apprenant pour un MOOC dans un 
contexte d’ATLV. Nous avons synthétisé ces huit caractéristiques en quatre dimen-
sions, à savoir l’interopérabilité (I), le traitement des données parcimonieuses (D), la 
représentation des connaissances (K) et la prise en compte de l’ATLV (ATLV). Les 
quatre finalistes de cette étude [23], [24], [30], [33] ont rempli la plupart, mais pas la 
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totalité, de nos critères de comparaison. Nous avons conclu que leurs propositions de 
modèle apprenant étaient les plus appropriées pour un MOOC dans un contexte 
d’ATLV.  

Notre prochaine étape de recherche consiste à mettre en place les quatre modèles 
apprenant finalistes dans le MOOC « Gestion de Projet » 3 afin de comparer leurs ré-
sultats. Nous sommes convaincus que des acteurs autres que les concepteurs/fournis-
seurs de MOOC et des modèles apprenant, les ingénieurs pédagogiques et les cher-
cheurs, peuvent tirer profit de cette étude pour les aider à évaluer les caractéristiques 
des modèles apprenant pour MOOC dans un contexte d’ATLV. 
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Annexe 

Le tableau récapitulatif des Modèles apprenant pour MOOC pour soutenir l’ATLV se 
trouve à l’adresse : https://nextcloud.univ-lille.fr/index.php/s/4Zow3sNHqxc9czn 
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