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Abstract: With the explosion in the number of courses offered online and consequently the 

number of learners, the majority of schools faced two major problems: heterogeneity of 

used platforms  and personalization of learning according to the learners' profiles.  

Hence the need for the collection and integration of data into a formal consolidated system 

whose main basis is the integration layer which is the subject of this article 
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1. INTRODUCTION  

 

Généralement, les données des plateformes éducatives sont stockées sous des différents formats et hébergées 

dans des sources différentes. 

L'intégration consiste à regrouper des données résidant dans ces sources et à offrir une vue unifiée de ces 

données aux utilisateurs [1]. Elle permet de résoudre les difficultés liées à l'intégration structurelle et sémantique 

d’une part et les problèmes liés à l'hétérogénéité et à l'autonomie de la source d’autre part [2].  

De nombreux travaux présentant des approches pour intégrer des sources de données hétérogènes à l'aide de la 

technologie sémantique sont proposées [3,4,5]. Cependant, aucun de ces travaux ne s’est pas intéressé à intégrer 

les métadonnées des cours et les données des apprenants issues de plateformes éducatives hétérogènes dans un 

système unifié en résolvant tous les conflits sémantiques. 

L’objectif de notre initiative est de concevoir un système combinant des données contenues dans des plates-

formes éducatives hétérogènes (e-learning, MOOC) avec une vue unifiée de ces sources.  

 

 

2. INTEGRATION DE DONNEES 

 

Un schéma intégré est conçu pour décrire la logique de la couche d'interface d'un système d'intégration de 

données. Les schémas locaux décrivent la logique des données dans les sources de données locales. Le mappage 

de schéma fait référence aux transformations entre les objets des sources locales et le schéma intégré. C'est un 

processus nécessaire pour toutes les approches d'intégration schématisées. Pour spécifier la correspondance entre 

la source de schéma et le schéma global, il existe de nombreuses alternatives de mappage. 

 Global As View (GAV) est l'expression du schéma global en fonction du schéma local [6]. 

 LAV (Local As View) suppose l'existence d'un schéma global et définit le schéma local des sources de 

données à intégrer en tant que vues du schéma global [6].  

 Les cartographies GLAV surmontent les limitations de GAV et de LAV. Dans la reformulation de 

requêtes dans l'approche GLAV, chaque règle de mappage est représentée par une requête conjonctive 

écrite dans le schéma global associé à une requête conjonctive écrite dans les schémas sources. 

 

Dans la section qui suit, nous présentons brièvement une étude comparative, basée sur plusieurs critères et 

fonctionnalités, d'une gamme d'outils d'intégration de données. 

 

Tableau 1. Comparaison des outils d’intégration d’informations. 
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Outil Technique mappage Langage ressources Etiquette 

sémantique 

automatique 

AutoMed 

[7] 

Matching BAV AIQL Relationnelle, 

XML, 

Fichiers plats 

Non 

AGORA 

[8] 

Rewriting LAV Xquery Relationnelle, 

XML 

Non 

KARMA 

[9] 

Matching GLAV SPARQL Relationnelle, 

XML,Spreads

heets, CSV, 

JSON 

Oui 

PICSEL 

[10] 

View 

creating 

LAV CARIN Services Non 

TSIMMIS 

[11] 

View 

creating 

GAV MSL/LOREL Semi-

structured 

Non 

 

Suite aux résultats de cette étude, nous avons choisi d’implémenter le processus d’intégration à l’aide de KARMA 

par le fait qu’il utilise l’approche de cartographie GLAV, qui permet de surmonter les limitations de GAV et de 

LAV [6]. De plus, il est basé sur une ontologie pour résoudre des conflits sémantiques et a également la capacité 

d'apprendre et de reconnaître la mise en correspondance de données avec une ontologie basée sur un algorithme 

d'apprentissage. 

 

 

3. ARCHITECTURE DE NOTRE SYSTEME D’INTEGRATION 

 

Le profil des apprenants dans notre système est le pont qui relie l’apprentissage formel à l’apprentissage non 

formel. En effet, en enrichissant les profils des apprenants avec les informations issues de l’interaction des 

apprenants avec les MOOC, l’établissement pédagogique sera en mesure d’améliorer la qualité de 

l’apprentissage en adaptant leurs enseignements  aux  profils des apprenants et en recommandant des MOOC en 

fonction de leurs besoins.  

Pour faciliter l’accès régulier aux sources de données, le système d’intégration proposé repose sur une approche 

d’intégration sémantique virtuelle. Les tâches du système d'intégration consistent à  collecter et récupérer des 

données des apprenants et des données relatives aux cours de différentes plates-formes, puis modéliser les 

données des apprenants et des cours dans un format unifié pour faciliter la réponse à la demande de l'utilisateur 

et résoudre tous les conflits sémantiques. 

La figure qui suit représente notre architecture qui est composée de trois couches : collecte, modélisation et 

mappage. 

 

   
Fig.1. Architecture d'intégration de données éducatives hétérogènes. 

 

3.1. Couche 1 : Collection de données 
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Trois plates-formes de MOOC sont considérées comme exemples, OPEN edx, canvas et le système de gestion de 

l'apprentissage Moodle.  

 

3.2. Couche 2 : Modélisation de données 

Le but ultime à cette étape est de convertir des données hétérogènes en un format unifié. Chaque source de 

données a sa propre structure et son propre vocabulaire. Notamment, les données de cours dans la plate-forme 

OPEN edx sont stockées dans la base de données MongoDB qui est une base de données Nosql, et les données de 

cours dans la plate-forme Moodle sont stockées dans la base de données Mysql. Il est également possible d’avoir 

un autre format tel que Json ou XML. 

Pour surmonter ces problèmes d'hétérogénéité et de conflits, ce travail est basé sur une solution sémantique où 

l'ontologie joue un rôle important dans la fourniture de connaissances conceptuelles et vocabulaires sémantiques 

qui rendent le domaine disponible pour l'échange et la lecture d'informations dans le système. 

 

3.3. Couche 3 : Mappage de données 
Le processus de mappage dans l'outil KARMA comprend quatre étapes : l'attribution de types sémantiques, la 

spécification de relations, la génération de descriptions de source et la génération d'un document RDF [12].  

Les entrées du processus de mappage sont les suivantes : une ontologie générique OWL, les sources de données 

que nous voulons mapper vers une ontologie générique et une base de données de types sémantiques que le 

système a appris à reconnaître en fonction des utilisations antérieures [12].  

La sortie est un triplé RDF qui représente le contenu des sources alignées sur une ontologie générique. 

 

3.4. Etiquetage sémantique pour une source de données relationnelles  

 

L’outil KARMA utilise un modèle graphique probabiliste pour résoudre le problème de l'étiquetage sémantique. 

Il attribue des types sémantiques à chaque valeur d'un attribut, puis les combine pour déduire le type sémantique 

de l'attribut entier. 

De plus, nous avons appliqué une méthode de similarité multilingue afin d’affecter à la métrique de similarité de 

l'algorithme d'apprentissage une meilleure précision. 

Dans notre implémentation, nous avons utilisé un modèle de reconnaissance de types sémantiques basé sur une 

combinaison entre CRF et LSTM  qui tire parti des modèles génératifs et discriminants pour améliorer la 

précision de la reconnaissance des types sémantiques. 

 

 

5. RÉSULTATS ET DISCUSSION 

 

Dans cette section, nous cherchons à comparer la précision de la reconnaissance de type sémantique entre le 

modèle CRF et le modèle LSTM-CRF [13]. 

Le modèle a été testé en utilisant quatre bases de données :  

 Données des apprenants : OPEN edx, moodle; 

 Données de cours : OPEN edx et bases de données moodle.  

Deux expériences ont été effectuées :  

 le modèle CRF a été appliqué au KARMA pour étiqueter chaque attribut de source en types sémantiques,  

 le modèle LSTM-CRF pour étiqueter chaque attribut de source en type sémantique a également été 

appliqué.  

L’objectif de ces tests est de comparer le taux de l’affectation et la reconnaissance de types sémantiques du 

modèle LSTM-CRF d’une part et CRF utilisé par les modèles KARMA d’autre part. 

 

Tableau 2. Comparaison des résultats d'évaluation du modèle CRF de Karma et le modèle LSTM–CRF 

Source Nom table reconnaissance correcte des types sémantiques (%) 

  Modèle CRF de Karma Modèle LSTM-CRF 

OPEN edx Profils des apprenants 61,7 81,3 

Cours 57,8 80.0 

moodle Profils des apprenants 51,9 74,3 

Cours 56,4 80.6 

 

L’outil KARMA basé sur le  modèle CRF a pu déduire les types sémantiques pour les colonnes à une  précision 

de 61,7% et nécessite une affectation manuelle pour le reste. 
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Le modèle LSTM-CRF a pu déduire les types sémantiques pour les colonnes à une précision de 81,3% et 

nécessite une affectation manuelle pour le reste. 

 

 

4. CONCLUSIONS 

 

La méthode LSTM-CRF est plus performante par rapport à CRF en terme de la précision de la reconnaissance 

des types sémantiques. L'utilisation du modèle LSTM-CRF est recommandée pour améliorer la précision des 

affectations semi-automatiques des types sémantiques et pour le mappage de sources de données vers un nœud 

dans l'ontologie. 
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