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1 Introduction

Mandarine Academy est une entreprise Ed-Tech qui propose des solutions centrées sur les
techniques de formation innovantes (Moocs, webconférences, etc.). Les solutions proposées par
Ientreprise comptent plus de 550 000 utilisateurs répartis sur plus de 100 moocs actifs en
plusieurs langues. Les principaux types de contenu trouvés dans ses produits sont les par-
cours d’apprentissage, les cours, les tutoriels et les webcasts. Pour atténuer le probleme de
la surcharge d’informations sur ces platformes e-learning et offrir aux apprenants des conte-
nus pertinents sans effort, Mandarine Academy travaille a la mise en ceuvre d’un systéme
de recommandation qui estime les préférences des utilisateurs en collectant des connaissances
sur le comportement, le contenu et le contexte. Avant d’adopter une approche personnalisée,
I’entreprise utilisait une approche préte a I’emploi qui ne tenait pas compte des comporte-
ments des utilisateurs ou des descripteurs d’articles. Cette méthode n’a pas fourni de résultats
personnalisés pour les utilisateurs et les résultats n’étaient pas pertinents.

2 Description du probleme

Etant donné que les systémes de recommandation sont essentiellement un outil de filtrage
de données, ils s’appuient fortement sur de trés nombreuses données. Les données peuvent
étre obtenues aupres d’actions des utilisateurs, contenus ou autres sources (par exemple le
contexte).

Mandarine Academy offre aux utilisateurs de multiples fagons d’exprimer leurs avis sur la
plateforme, le contenu ou simplement leur expérience d’utilisation du service. Des moyens expli-
cites comme (bouton "j’aime", partage social, inscription a un cours/parcours d’apprentissage
et les signets) que les utilisateurs ont tendance a éviter. D’autres approches implicites, comme
les pages vues et le pourcentage de ressources regardées, sont utilisées pour fournir plus de
données.

Lorsque les avis des utilisateurs ne sont pas nombreux, des descripteurs de contenu (sous-
titres, titres, descriptions, nombre de vues, durée, etc.) sont utilisés comme entrées aux systémes
de recommandations.

Etant donné que entreprise dispose des deux types de données (interactions des utilisateurs
et descripteurs de contenu), un large éventail de systemes de recommandation peut étre testé.
Généralement, ces systemes se répartissent principalement en deux groupes : le filtrage col-
laboratif et le filtrage basé sur le contenu. La principale différence entre ces deux approches



réside dans le type de données utilisées. L’approche basée sur le contenu nécessite des méta-
données de contenu et fournit des éléments précis et similaires. Tandis que les approches de
filtrage collaboratif nécessitent principalement des interactions des utilisateurs et fournissent
des résultats plus diversifiés et précis.

Afin de minimiser le taux d’abandon des apprenants utilisant la plate-forme, 1'entreprise
envisage d’utiliser un systéme de recommandation qui gére plusieurs objectifs et ne se concentre
pas uniquement sur la fourniture de contenu similaire.

3 Approche proposée

La stratégie ici consiste a recommander a l'utilisateur des éléments précis, diversifiés et
récents afin d’encourager 'utilisateur a poursuivre 'expérience d’apprentissage, d’explorer
d’autres voies qui pourraient l'intéresser et de se tenir au courant du contenu le plus récent /
mis a jour.

Apres avoir étudié le probleme, nous avons identifié nos 3 objectifs principaux : (Objec-
tif 1) Maximiser la précision (éléments pertinents par rapport & ce qu’un utilisateur a déja
aimé). (Objectif 2) Maximiser la diversité (éléments qui appartiennent & un outil/thématique
différent par rapport a ce que l'utilisateur a apprécié¢) (Objectif 3) Minimiser le nombre de
contenus populaires/anciens.

Des algorithmes évolutionnaires multiobjectifs (AFE) tels que NSGAII [1],NSGAIII, IBEA,
SPEA2 et MOEA/D [2] ont été utilisés pour résoudre des problemes multi-objectifs pour la
recommandation. Pour le codage de la solution, une représentation directe est utilisée don-
nant pour chaque solution une liste de longueur fixe K contenant les identifiants uniques des
éléments a recommander. La population initiale de solutions valides est produite par le biais
d’approches aléatoires, basées sur le filtrage collaboratif et basées sur le contenu. Nous propo-
sons un nouvel opérateur de mutation personnalisé qui sera comparé aux opérateurs classiques
comme le swap et la mutation aléatoire. L’opérateur de mutation proposé sélectionne au hasard
un certain nombre d’éléments d’une solution et choisit équiprobablement s’il faut échanger ces
éléments sélectionnés avec des éléments similaires, divers ou aléatoires.

Pour tester notre approche, Mandarine Academy a fourni des données historisées tirées d’'un
MOOC accessible au public . Ce mooc compte plus de 130 000 utilisateurs, 41 parcours d’ap-
prentissage, 142 cours, 1294 tutoriels et 113 Web Casts. Des données implicites qui contiennent
le pourcentage de ressources surveillées par utilisateur sont utilisées pour nourrir les recom-
mandations du type filtrage collaboratif.

Les prochaines étapes consistent a former plusieurs systémes de recommandation pour qu’ils
agissent plus tard en tant que fournisseurs de solutions initiales pour I’'approche métaheuristique
que nous proposons. Une phase de paramétrage automatique sera également réalisée afin de
fournir la meilleure version de la métaheuristique pour réaliser les expérimentations et faire la
mise en production. Les résultats seront présentés lors de la conférence.
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