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Résumé. Ce papier propose une méthode basée sur la théorie des ensembles ap-
proximatifs et dédiée a I’apprentissage supervisé incrémental dans un contexte
de données déséquilibrées. Cette méthode consiste en trois phases : la construc-
tion d’une table de décision, I’inférence d’un ensemble de regles de décision
et la classification de chaque action potentielle dans 1’une des classes de déci-
sion prédéfinies. La méthode MAI2P est validée dans le contexte des MOOCs
(Massive Open Online Courses).

1 Introduction

Lorsque les exemples d’apprentissage sont fournis de maniere séquentielle, 1’apprentissage
incrémental pour une prise de décision s’avere une obligation (Greco et al., 2004). Générale-
ment, la phase d’apprentissage est traitée par les techniques conventionnelles de 1’apprentis-
sage machine. Cependant, ces techniques demeurent sensibles au probleme des données dés-
équilibrées qui résulte de la répartition inégale entre les instances des classes de décision. Cette
inégalité affecte considérablement la qualité de la décision en particulier quand il s’ agit de don-
nées massives. Ce probleme peut, toutefois, étre surmonté par 1’approche DRSA (Dominance-
based Rough Set Approach) (Greco et al., 2001) qui repose sur les préférences et I’expertise
des décideurs humains pour la construction d’un ensemble d’apprentissage afin de garantir la
répartition égale des instances sur I’ensemble de classes de décision.

Ce travail propose une méthode MAI2P (Multicriteria Approach for the Incremental Per-
iodic Prediction) basée sur 1’approche DRSA pour la classification multicritere incrémentale
et périodique. La méthode MAI2P se compose de trois phases. La premiere vise a construire
une table de décision et repose sur trois étapes : 1’identification d’un ensemble d’apprentis-
sage ; la construction d’une famille cohérente de criteres pour la caractérisation des actions ;
et la classification de chaque action d’apprentissage dans 1’une des classes de décision. La
deuxieéme phase est basée sur notre algorithme DRSA-Incremental (Bouzayane et Saad, 2017)
pour I'inférence et la mise a jour de I’ensemble de regles de décision. La troisieme consiste
a la classification des “Actions potentielles”, en utilisant les régles précédemment inférées.
L’approche MAI2P est validée sur le contexte des MOOCs (Massive Open Online Courses).
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Le papier est structuré comme suit : La section 2 définit les notions de base de 1’approche
DRSA. La section 3 présente un état de I’art. La section 4 détaille la méthode MAI2P. La
section 5 discute les résultats de I’expérimentation. La section 6 conclut le papier.

2 Préliminaires : Dominance-based Rough Set Approach

L’approche DRSA développée par Greco et al. (2001) est dédiée au probleme de tri en aide
multicritere a la décision et inspirée de la théorie des ensembles approximatifs. Elle permet de
comparer des actions a travers une relation de dominance, rendant compte des préférences d’un
décideur, afin d’inférer les regles de décision. Cette approche définit une table d’information
par un 4-uplets S= (A, F,V, f) tels que : A est un ensemble fini des actions de référence ; F
est une famille cohérente de criteres ; V est un ensemble des valeurs possibles des criteres ; et
f: AxX F — V est une fonction d’information tel que f(x, g) € V,, Vo € A, Vg € F. Chaque
action de référence est affectée a une seule classe Cl;;t € {1,, N}.

Relation de dominance : La relation de dominance Dp est définie comme suit : V(x,y) €
A%, 2Dpy & flx,95) = fly,9;) Vg; € P C F .Yz € A, est associé un ensemble, P-
dominant, d’actions dominant x et un ensemble, P-dominé, d’actions dominées par x.

Union inférieure (supérieure) : Cls = Us<, Cls (ClZ = Ug>,Clg);n={1...N} :
L’union inférieure (supérieure) de Cl,, signifie que “x appartient au maximum (minimum)
ala classe Cl,, ou bien a une classe au mieux (moins) aussi bonne que C',,”.

Approximation inférieure P(CI2) (ou P(CIS)) : regroupe toutes les actions dont 1’en-
semble P-dominant (P-dominé) est affecté avec certitude a des classes au moins (mieux) aussi
bonnes que Cl,. En revanche, 1I’approximation supérieure regroupe toutes les actions dont
I’affectation est réalisée d’une maniére possible.

Reégles de décision : L’ensemble de régles de décision est appelé modele de préférences.
Ces regles sont générées a partir de 1’approximation inférieure et se présentent sous la forme :

Si f(z,91) > N\ A\ f(2,gn) > 1 alors z € CIZ tel que (11, ...,7) € (Vy, X ..V,,).

3 Travaux antérieurs

Quelques approches dynamiques ont été proposées dans la littérature pour la mise a jour
incrémentale des régles de décision suite a la variation de 1I’ensemble d’apprentissage.

Les auteurs dans (Greco et al., 2004) ont proposé un algorithme appelé Glance. Cet al-
gorithme est basé sur des actions négatives. En effet, chaque régle d’une union donnée doit
impérativement ne pas satisfaire x, si x n’appartient pas a cette union, mais elle peut aussi ne
satisfaire aucune action x et dans ce cas elle demeure sans supports. Ces regles sans supports
sont dites non-robustes et donc 1’algorithme est aussi dit non robuste. L’algorithme Glance
stocke dans la mémoire uniquement les régles de décision et pas les exemples d’apprentissage
et donc il est économe par rapport a 1’utilisation de 1I’espace mémoire. La complexité de 1”algo-
rithme est linéaire si on considere le nombre d’actions et elle est exponentielle en considérant
le nombre de criteres. Les auteurs dans (Li et al., 2013) ont proposé un algorithme de mise
a jour incrémentale des approximations inférieures et supérieures de 1’approche DRSA lors
de I’ajout (ou la suppression) d’une seule action dans le systeme d’information. La méthode
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nécessite : premierement, la mise a jour des unions inférieures et supérieures des classes de dé-
cision, deuxieémement, la mise a jour des ensembles P-dominant et P-dominé de chaque action
dans le systeme d’information et enfin la mise a jour des approximations inférieures et supé-
rieures des unions des classes de décision. L’algorithme proposé minimise le temps de calcul
lorsqu’une action entre ou quitte le systeme d’information sans affecter la qualité des régles de
décision inférées.

Afin d’inférer des regles de décision robustes, nous choisissons de généraliser 1’algorithme
présenté dans Li et al. (2013) afin de considérer I’entrée simultanée d’un ensemble d’actions.

4 MAI2P : Méthode de classification incrémentale

Cette section présente la méthode MAI2P que nous avons proposée pour la prédiction in-
crémentale et périodique de la classe de décision Cl; a laquelle une action x est susceptible
d’appartenir. Cette méthode se compose de trois phases (cf. Figure 1).

Actions de référence DRSA (Greco et al., 2001)

Phase 1 : Construction de la Table
de décision de la période P,

Table de décision D, DRSA-Incremental
Phase 2 : Mise a jour incrementale
des approximations de DRSA

(T-1)fois

Modeéle de préeférence MP;

Actions potentielles de la
Pericde Py

Phase 3 : Classification des actions
potentielles de la période P,

Catégories d’actions pour la
période Pj.,

FI1G. 1 — Description générale de la méthode MAI2P ( P;= période i ; T= nombre de périodes)

4.1 Phase 1: Construction de la table de décision de la période P,

Cette phase est composée de trois étapes :

4.1.1 Etape 1: Construction d’un ensemble des “Actions de référence”

Cette étape consiste a définir un ensemble d’apprentissage contenant un nombre suffisant
d’exemples représentatifs pour chacune des classes de décision prédéfinies. Afin de respecter
la terminologie utilisée dans I’approche DRSA, nous appelons les exemples d’apprentissage,
“Actions de référence”. La construction de cet ensemble s’effectue par un ou plusieurs déci-
deurs en fonction de leur expertise et leur expérience. D’un point de vue psychologique (Miller,
1956), un décideur humain se caractérise par une capacité cognitive représentant la limite su-
périeure a laquelle il peut associer ses réponses aux stimuli qui lui sont accordés. Ainsi, pour
la construction de I’ensemble d’apprentissage, il est suffisant que les actions sélectionnées
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soient représentatives et de qualité, quel que soit leur effectif. L’intervention des experts pour
la construction de I’ensemble d’apprentissage permet d’obtenir des sous-ensembles équitables
des “Actions de référence” et de surmonter le probleme de données déséquilibrées.

La méthode MAI2P doit étre appliquée sur les systemes d’informations qui évoluent dans le
temps, ou ’ensemble des “Actions de référence” varie d’une période a une autre. Ainsi, chaque
période P;, le décideur doit définir un nouvel ensemble A’ des “Actions de référence” qui se
rajoute a I’ensemble des “Actions de référence”, A;_1, de toutes les périodes précédentes.

4.1.2 Etape 2 : Construction d’une famille cohérente de critéres

Comparé a un attribut, un critére doit permettre de mesurer les préférences des décideurs
selon un point de vue personnel (Mousseau et al., 1996). Dans ce travail, I’approche que nous
adoptons est ascendante qui consiste a construire une famille de criteres a partir d’une liste
d’indicateurs susceptibles d’influencer 1’opinion des décideurs concernant la caractérisation
des actions. Ensuite, des réunions directes doivent étre menées avec le décideur afin d’obtenir
ses informations préférentielles sur chaque critere. Afin d’appliquer les points de vue préféren-
tielles, nous adoptons une échelle qualitative.

4.1.3 Etape 3 : Classification de I’ensemble des “Actions de référence”

Cette étape consiste a la construction d’une table de décision D; de la période P;. C’est
une matrice dont les colonnes représentent les “p” criteres d’évaluation contenus dans F; et
dont les lignes forment un ensemble de “m” “Actions de référence” contenues dans Aj. Le
contenu de la matrice est la fonction d’évaluation f;(A, ;,gx) de chaque action A;, € A} sur
chaque critere g5, € F; tel que ¢ € {1..T}, j € {1..m} et k € {1..p}. Les variables T, m et
p sont respectivement le nombre de périodes a considérer pendant le processus de prédiction,
la taille | A’| de I’ensemble des “Actions de référence” définit a la i®™ période et la taille de
I’ensemble | F;| de la famille de critéres. La derniére colonne de la table contient la décision
d’affectation de chaque “Action de référence” dans 1’'une des N classes de décision.

4.2 Phase 2 : Mise a jour incrémentale des approximations de DRSA

Cette phase applique notre algorithme DRSA-Incremental (Bouzayane et Saad, 2017) sur la
table de décision D; construite pendant la période P; afin d’en inférer un modele de préférence,
M P;, susceptible de classer chaque action dans 1’une des classes de décision prédéfinies.

Cette phase est appliquée dés que la table de décision est complete. Elle considere 1’en-
semble des “Actions de référence”, A;_1, de toutes les périodes précédentes et 1’ensemble des
“Actions de référence”, A;, de la période P;. L’algorithme DRSA-Incremental est déclenché
dés I'insertion de I’ensemble A dans la table de décision. Il est composé de quatre étapes :

1. Calculer les unions supérieures et inférieures de chacune des classes de décision Cl;_1.
2. Calculer les ensembles dominants et dominés pour chaque action insérée z* € Al

3. Mettre a jour les ensembles dominants et dominés pour chaque action A; ;1 € A;_1.
4. Mettre a jour les approximations de chacune des unions de classes de décision.

La sortie de la phase 2 est un modele de préférence permettant de classer les “Actions
potentielles” pendant la période P; 1.
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4.3 Phase 3 : Classification des ‘““Actions potentielles” de la période P,

La troisieme phase exploite les régles de décision précédemment inférées afin d’attribuer
chacune des “Actions potentielles” dans 1’une des N classes de décision prédéfinies. Une “ac-
tion potentielle” est une action susceptible d’étre classée dans I’une des classes de décision.

Cette phase s’exécute pendant la période P;; tout au long du processus de prédiction tel
que i € {2,...,T}. Elle commence par ’évaluation de toutes les “Actions potentielles” sur
I’ensemble de criteres construits. Ensuite, il s’agit d’appliquer les reégles de décision inférées
pendant la période P; afin de les affecter dans les classes de décision prédéfinies.

La méthode MAI2P s’exécute périodiquement tout au long du processus de prédiction :
la premiere et la deuxieme phases se déroulent pendant toutes les périodes P; tel que ¢ €
{1,...,T —1} alors que la troisieme se déroule pendant la période P; ; tel que i € {2,...,T}.

5 Expérimentation et évaluation de la méthode MAI2P

Nous avons traité le cas d’'un MOOC (formation en ligne et gratuite) Francais qui a duré 5
semaines et accédé par 2360 apprenants. L’ objectif est la prédiction hebdomadaire de la classe
de décision a laquelle appartiendra un apprenant : C'l; des “Apprenants en risque d’abandon”;
Cl; des “Apprenants en difficulté” mais qui sont actifs ; et Cl3 des “Apprenants leaders”.

— Phasel. Nous avons construit, avec 1’aide de 1’équipe pédagogique, quatre ensembles
des “Apprenants de référence” A, tel que ¢ € {1,2,3,4} et |A;| = 30. Ensuite, une
famille cohérente de 11 criteres a été définie dont 8 sont statiques (exp. niveau d’études)
et 3 sont dynamiques (exp. le nombre hebdomadaire de messages). Enfin, a la fin de
chaque semaine une table de décision est construite.

— Phase2. Cette phase a été appliquée a la fin de chaque semaine S; une fois que la
table de décision D; est complete tel que i € {1,2, 3,4} en appliquant I’algorithme
DRSA-Incremental pour la mise a jour incrémentale des regles de décision.

— Phase3. Cette phase était appliquée au début de chaque semaine S; du MOOC en ap-
pliquant le modele de préférence inféré a la fin de la semaine .S;_; pour la classification
de I’ensemble d’apprenants potentiels tel que i € {2,3,4,5}.
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FIG. 2 — Qualité de la prédiction (F-mesure) durant les semaines du MOOC

La Figure 2 met 1’accent sur la variation de la F-mesure des trois classes de décision Cly,
Cl; et Cls d’une semaine a une autre.

— LaF-mesure de la classe Cly, des “Apprenants de risque”, augmente au cours du temps.

En effet, le MOOC est connu par les lurkers. Ces apprenants restent actifs au bout de

la premiere semaine mais en ayant une intention préalable d’abandonner la formation.
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Ce type d’apprenants dévalorise la performance du modele de prédiction qui est basé
sur le profil et le comportement de 1’apprenant et non pas sur son intention.

— La F-mesure de la classe Cl3, des “Apprenants leaders” augmente progressivement au
cours du temps. En effet, d’'une semaine a une autre, les apprenants multiplient leur
participation au forum ce qui donne une information plus ample sur leur profils. Aussi,
les évaluations proposées par le MOOC sont de plus en plus complexes d’une semaine
a une autre ce qui permet d’une vision plus précise sur les compétences des apprenants.

6 Conclusion

Dans ce papier, nous avons proposé une méthode de classification multicritere et incrémen-
tale MAI2P basée sur 1’approche DRSA pour la prédiction périodique de la classe de décision
a laquelle une action est susceptible d’appartenir. La méthode MAI2P est composée de trois
phases : la construction d’une table de décision; I’inférence d’un modele de préférences en
appliquant 1’algorithme DRSA-Incremental et la prédiction de la classe de décision a laquelle
appartiendra chaque action. Les expérimentations de la méthode MAI2P sur un MOOC Fran-
cais ont démontré une qualité de prédiction satisfaisante qui atteint une F-mesure = 0.66.
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Summary

This paper proposes a method based on the rough set theory and dedicated to the incremen-
tal supervised learning in a context of unbalanced data. This method consists of three phases:
the construction of a decision table, the inference of a set of decision rules, and the classifica-
tion of each potential action in one of the predefined decision classes. The MAI2P method is
validated in the context of MOOC (Massive Open Online Course).
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