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R É S U M É

L’enseignement supérieur fait face, au cours des dernières décennies,
à une augmentation des effectifs rendant difficile le suivi individualisé
des étudiant·es. Ce défi est particulièrement prégnant lors des séances
de travaux pratiques (TP), où l’enseignant·e doit accompagner un
grand nombre d’étudiant·es simultanément. Dans le contexte des TP
de programmation, les outils de gestion de version, incontournables
dans l’industrie, ont naturellement intégré les cursus pour former
les étudiant·es aux pratiques professionnelles. Cependant, les ensei-
gnant·es ne disposent pas des outils nécessaires pour exploiter les
traces d’apprentissage brutes issues de ces outils, difficilement visua-
lisables et interprétables pour la prise de décision dans leur forme
actuelle et pour de grands groupes d’étudiant·es.

Cette thèse, conduite selon une méthodologie de recherche orientée
par la conception (Design-Based Research), explore la problématique
suivante : (QR1) Dans quelle mesure un tableau de bord pour ensei-
gnant·es, construit à partir des traces générées par un outil de gestion
de version et enrichies par des données contextuelles, permet-il de
proposer des visualisations actionnables soutenant la prise de décision
enseignante en temps réel ? Une première contribution, Git4School,
est un tableau de bord proposant des visualisations actionnables de
l’activité des étudiant·es en TP à partir de leurs dépôts Git. Une étude
qualitative basée sur les retours d’expérience d’enseignant·es l’ayant
utilisé dans 5 cours différents (du DUT au Master), a validé sa perti-
nence aux yeux des enseignant·es pour l’orchestration des séances et
l’identification de profils d’étudiant·es. Cependant, une étude quantita-
tive fondée sur le Process Mining a révélé les limites des traces générées
manuellement par les étudiant·es : elles ne permettent pas de mettre
en lumière les comportements d’apprentissage au cours de la résolu-
tion des exercices. Ce constat a mené à notre seconde problématique,
divisée en deux questions de recherche : (QR2.1) Comment améliorer
l’exactitude, la complétude, la cohérence et l’actualité des traces géné-
rées, sur la base des événements de modifications de fichiers, de sorte
à pouvoir identifier des comportements d’apprentissage complexes ?
(QR2.2) Comment garantir que la génération de traces améliorée ne
perturbe ni les activités de l’étudiant·e ni celles de l’enseignant·e ?

Une deuxième contribution, LAWG, propose un système interactif de
génération de traces semi-automatiques encapsulant l’environnement
de travail des étudiant·es tout en préservant l’intégrité de leur travail.
Son évaluation à différents niveaux, une expérimentation en contexte
écologique suivie d’analyses statistiques, couplée à une analyse quan-
titative par Process Mining, a permis de détecter le respect ou non de
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protocoles de développement attendus, tels que le TDD (Test-Driven
Development). Au regard du modèle de conscience de la situation, ces
avancées correspondent à un approfondissement significatif du niveau
2 (compréhension) : les traces fines rendent observables les processus
d’apprentissage et les stratégies des étudiant·es, levant partiellement
le plafond de compréhension identifié lors de la première itération.

En conclusion, nos travaux présentent plusieurs contributions. D’une
part, la conception et le développement de deux logiciels fonctionnels
et open-source, déployables en l’état, dont les expérimentations ont dé-
montré leur intérêt pour l’aide à la prise de décision enseignante dans
le contexte de TP de programmation utilisant Git comme logiciel de
gestion de version. D’autre part, des recommandations pour la concep-
tion d’outils de génération automatique de traces fines s’appuyant sur
un logiciel de gestion de version. Enfin, nos perspectives de recherche
visent à coupler ces contributions pour offrir un environnement plus
complet de supervision, à compléter ces analyses par la collecte inté-
grée de données subjectives sur l’expérience vécue par les étudiant·es
quant à la réalisation de la tâche d’apprentissage, et à envisager la
généralisation de ces outils à d’autres contextes d’enseignement.

A B S T R A C T

Higher education has faced increasing enrollment numbers over
the last decades, making individualized student tracking complex.
This challenge is particularly acute during practical sessions, where
teachers must support a large number of students simultaneously.
In the context of programming practicals, Version Control Systems,
essential in the industry, have naturally been integrated into curricula
to train students in professional practices. However, teachers lack the
necessary tools to exploit the raw learning traces from these systems,
which are difficult to visualize and interpret for decision-making in
their current form and for large student cohorts.

This thesis, conducted using a Design-Based Research methodo-
logy, explores the following problem : (RQ1) To what extent does a
learning analytics dashboard for teachers, built from traces generated
by a version control tool and enriched with contextual data, make
it possible to propose actionable visualizations supporting real-time
teacher decision-making ?

A first contribution, Git4School, is a dashboard offering actionable
visualizations of student activity during practicals based on their Git
repositories. A qualitative study based on feedback from teachers
using it in 5 different courses (from undergraduate to master’s level)
validated its relevance for session orchestration and student profi-
ling. However, a quantitative study based on Process Mining revealed
the limitations of manually generated traces : they fail to highlight
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learning behaviors during exercise resolution. This finding led to our
second problem, divided into two research questions : (RQ2.1) How
to improve the accuracy, completeness, consistency, and timeliness of
generated traces, based on file modification events, so as to identify
complex learning behaviors ? (RQ2.2) How to ensure that improved
trace generation disrupts neither the student’s nor the teacher’s activi-
ties ?

A second contribution, LAWG, proposes an interactive semi-automatic
trace generation system encapsulating the students’ work environment
while preserving the integrity of their work. Its evaluation at different
levels, an experiment in an ecological context followed by statistical
analyses, coupled with a quantitative analysis using Process Mining,
successfully allowed for the detection of adherence to expected deve-
lopment protocols, such as TDD (Test-Driven Development). Through
the lens of the situation awareness model, these advances correspond
to a significant deepening of level 2 (comprehension) : fine-grained
traces make learning processes and student strategies observable,
partially lifting the comprehension ceiling identified during the first
iteration.

In conclusion, this work presents several contributions. On the one
hand, the design and development of two functional and open-source
software tools, deployable as is, whose experiments have demonstrated
their value for teacher decision support in the context of programming
practicals using Git as a version control system. On the other hand,
recommendations for the design of fine-grained automatic trace gene-
ration tools based on a version control system. Finally, our research
perspectives aim to couple these contributions to offer a more com-
plete supervision environment, to complement these analyses with
the integrated collection of subjective data on the students’ lived expe-
rience regarding the learning task, and to consider the generalization
of these tools to other teaching contexts.
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N O T E S U R L’ É C R I T U R E É G A L I TA I R E

Pour l’écriture du manuscrit, nous avons décidé de suivre les re-
commandations du Haut conseil à l’égalité entre les femmes et les hommes
concernant l’écriture égalitaire 1. Cependant, nous avons essayé d’évi-
ter autant que possible l’usage du point médian.

Bien qu’il n’y ait pas de résultats scientifiques indiquant que le point
médian pose problème pour les personnes dyslexiques, la Fédération
Française des Dys (FFDys) préconise de l’utiliser avec parcimonie
par principe de précaution 2. Son usage peut également constituer
une difficulté de lecture pour les personnes malvoyantes utilisant un
dispositif de lecture automatisée 3.

Pour cela, nous avons d’abord préféré l’utilisation de noms épicènes
autant que possible. Quand cela n’est pas possible, nous utiliserons
la double flexion lorsque la différence entre la forme féminine et La double flexion

consiste à écrire la
forme féminine et
masculine d’un nom
sans point médian
ou toute autre
contraction du genre,
comme "chercheurs
et chercheuses".

masculine du nom se fait par la substitution d’une syllabe à une autre
(comme "acteur et actrice" au lieu de "acteur·rice").

Dans le cas de la double flexion, nous adopterons l’ordre alpha-
bétique pour déterminer l’ordre d’apparition des termes. Nous ap-
pliquerons également l’accord de proximité, qui consiste à accorder
grammaticalement l’adjectif ou le participe passé avec le substantif le
plus proche.

Enfin, pour tous les autres cas, nous utiliserons le point médian,
et un seul pour marquer la forme féminine et plurielle d’un nom
("étudiant·es" et pas "étudiant·e·s").

1. https://www.haut-conseil-egalite.gouv.fr/guide-pour-une-communication-publique-sans-stereotypes-de-sexe-0

2. https://www.ffdys.com/actualites/ecriture-inclusive-et-dyslexie-lavis-de-la-ffdys/

3. https://access42.net/langage-non-genre-accessibilite/#:~:text=Tout%

20%C3%A9crire,rendre%20le%20propos%20plus%20compr%C3%A9hensible.
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1.1 contexte scientifique

1.1.1 Unité et équipes de recherche

Ce manuscrit documente le travail fait durant trois années de thèse
débutant le 1

er octobre 2021 sous la supervision de Jean-Michel Bruel,
Jean-Baptiste Raclet et Franck Silvestre, à l’Institut de Recherche en
Informatique de Toulouse (IRIT).

L’IRIT, Unité Mixte de Recherche (UMR 5505), est l’un des princi-
paux centres de recherche en informatique en France, avec plus de 600

membres, permanents ou non-permanents et des collaborateurs et col-
laboratrices extérieures. Le laboratoire bénéficie d’une reconnaissance
régionale et nationale pour son rôle structurant dans les évolutions
du paysage scientifique, en particulier en Occitanie. Il dépend de
différentes tutelles (CNRS, Universités de Toulouse) et est actif dans
de grands projets régionaux et nationaux tels que LabEx CIMI, IRT
Saint-Exupéry, et SAT TTT.

La recherche dans ce laboratoire est organisée autour de cinq grands
axes scientifiques :

— Conception et construction de systèmes (fiables, sûrs, adaptatifs,
distribués, communicants, dynamiques. . .),

— Modélisation numérique du monde réel,
— Concepts pour la cognition et l’interaction,
— Étude des systèmes autonomes adaptatifs à leur environnement,
— Passage de la donnée brute à l’information intelligible.
L’unité est structurée en 7 départements de recherche, regroupant

24 équipes. Les Domaines d’Application Stratégiques (DAS) sont des

1
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domaines transverses où se concrétisent les recherches du labora-
toire. Ces DAS sont ouverts à plusieurs équipes, et les chercheurs et
chercheuses sont libres d’y participer en fonction de leurs affinités
scientifiques ou de leurs autres intérêts, tels que l’enseignement. L’IRIT
compte 6 DAS :

— Santé, Autonomie, Bien-être,
— Ville Intelligente,
— Aéronautique, Espace, Transports,
— Média sociaux numériques et diffusion de l’information,
— e-Éducation,
— Cybersécurité, Sécurité des biens et des personnes.
J’ai rejoint les départements ICI 1 et FSL 2 au sein desquels j’ai fait

partie des équipes TALENT, SM@RT et ACADIE. Si ces équipes tra-
vaillent sur des thématiques différentes, elles sont toutes les trois enga-
gées dans le DAS "e-Éducation", sous la responsabilité de Jean-Baptiste
Raclet et Franck Silvestre. Ce DAS vise à promouvoir la recherche et les
collaborations autour des problématiques de l’e-Éducation, principal
domaine de recherche de l’équipe TALENT.

L’équipe TALENT (Teaching And Learning ENhanced by Technolo-
gies) développe en particulier 3 axes de recherche dans le domaine des
Environnements Informatiques pour l’Apprentissage Humain (EIAH) :

Ingénierie d’EIAH pour supporter l’apprentissage actif. Les ac-
tivités de recherche dans cet axe se concentrent sur la conception
et la mise en œuvre d’environnements numériques pour améliorer
l’apprentissage, mais aussi sur leur évaluation dans des situations
d’apprentissage authentiques. Les recherches portent sur la manière
de soutenir les méthodes pédagogiques actives dont l’objectif est de
maximiser l’engagement des apprenant·es dans le processus d’appren-
tissage. En particulier, les études visent à promouvoir un apprentissage
en profondeur par l’utilisation de visualisations et d’outils de réflexion,
de méthodes telles que l’instruction par les pairs et la confrontation
de points de vue, ou d’approches exploratoires fondées sur le déve-
loppement d’activités pratiques.

Learning Analytics (LA) pour l’apprentissage personnalisé et auto-
régulé. L’objectif principal de cet axe est d’étudier comment les
données d’apprentissage peuvent être exploitées pour soutenir les
processus d’enseignement et d’apprentissage. Des méthodes et des
mécanismes innovants sont explorés pour concevoir, développer et
promouvoir des solutions technologiques présentant une plus-value
éducative du point de vue des enseignant·es et des étudiant·es, et où
les méthodes et les techniques issues du big data sont utilisées pour
fournir des outils et des systèmes efficaces. L’objectif est triple : (1) col-
lecter l’expérience de l’utilisateur dans les environnements éducatifs

1. Intelligence Collective, Interaction
2. Fiabilité des Systèmes et des Logiciels
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numériques ; (2) appliquer des techniques de fouille et d’exploration
de données (telles que le process/pattern mining par exemple) pour
identifier les comportements d’apprentissage favorisant la réussite
des apprenant·es ; et (3) développer des capacités intelligentes pour
guider les apprenant·es dans leurs tâches sur la base des connaissances
déduites de la fouille des données comportementales.

Compétences numériques et développement de l’éducation du fu-
tur. Cet axe étudie les compétences que les enseignant·es, étudiant·es
et institutions devraient développer pour s’adapter aux futurs défis
de l’éducation. Le type de questions de recherche posées dans cet axe
concerne le soutien à l’acquisition et au développement des compé-
tences du 21ème siècle, ainsi qu’à la transformation des établissements
d’enseignements pour y parvenir.

1.1.2 EIAH et Learning Analytics

Nos travaux s’inscrivent dans le domaine des EIAH, dont l’objectif
est de concevoir des systèmes informatiques pour soutenir l’apprentis-
sage humain. Il s’agit d’un domaine transversal à plusieurs disciplines
puisqu’il mobilise des connaissances, des outils et des théories de
l’informatique, de la psychologie, des sciences de l’éducation et de
la pédagogie. Les EIAH sont aujourd’hui presque systématiquement
intégrés dans l’enseignement supérieur, notamment à travers l’utilisa-
tion de Learning Management System (LMS) tels que Moodle, Open
EDX [95, 97], ou encore Blackboard [16], très populaire aux États-Unis.
Ces plateformes permettent de partager du contenu pédagogique à
des groupes d’apprenant·es tout en soutenant l’apprentissage par le
biais de la collaboration au sein d’une communauté d’apprenant·es.
Elles se retrouvent au cœur de différents projets de recherche car elles
permettent notamment de récolter un grand nombre de données sur
les étudiant·es en interaction avec les plateformes. Ces données, appe-
lées traces d’apprentissage [90], sont au centre de nombreuses recherches.
La “mesure, la collecte, l’analyse et la communication de données rela-
tives aux apprenant·es et à leur contexte d’apprentissage, dans le but
de comprendre et d’optimiser l’apprentissage et les environnements
dans lesquels il se produit” [66] constitue un des champs de recherche
majeur en EIAH : les Learning Analytics (LA). La communication des
données peut se faire à destination des apprenant·es, notamment dans
le cadre d’apprentissage auto-régulé [54, 74], ou des enseignant·es
pour l’aide à la régulation des apprentissages par exemple [112]. Nos
travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans le champ des
LA, et visent plus précisément à répondre à des questions relatives à
la présentation d’informations issues de traces d’apprentissage pour
aider les enseignant·es à prendre des décisions pédagogiques. Pour
cela, nous nous sommes intéressés aux tableaux de bord d’appren-
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tissage, ou Tableau de Bord d’Apprentissage (TBA), à destination des
enseignant·es.

1.1.3 Motivations et posture épistémologique

Lors de mon cursus scolaire, j’ai été confronté à un grand nombre
de cours pour lesquels je ressentais que le modèle pédagogique ne
fonctionnait ni avec moi, ni avec la plupart de mes camarades, ne
suscitant pas d’intérêt particulier autre que l’enjeu de la note. Ce-
pendant, certains cours fonctionnant différemment ont éveillé en moi
une curiosité et un intérêt concernant les problématiques de pédago-
gie et de didactique. Ces cours semblaient être articulés de façon à
réellement favoriser un apprentissage profond et guidé non plus par
la motivation extrinsèque de la note mais bien par une motivation
intrinsèque [26] liée à la curiosité et l’intérêt pour les notions à ap-
prendre. C’est avec cela en tête que j’ai abordé la thèse avec une envie
de produire des contributions utiles concrètement pour les étudiant·es,
plus particulièrement dans l’enseignement supérieur. La question de
l’opérationnalisation des résultats de recherche se pose alors. Si les
chercheurs et les chercheuses prennent part activement à la diffusion
de leur recherche en participant à des conférences, en écrivant des
articles de revues, en organisant des ateliers, je pense que l’intégra-
tion pérenne de leurs outils s’ils ont montré des résultats positifs
devrait être un enjeu important. C’est pour moi d’autant plus vrai
dans le domaine de l’éducation et des EIAH dont l’objectif final est
l’amélioration de l’apprentissage.

Cette vision se retrouve dans la démarche de recherche-action [67]
initiée par Kurt Lewin en 1946. Pour Lewin, il est nécessaire pour
les chercheurs et les chercheuses d’appliquer un changement sur le
système étudié pour répondre à un problème concret et en déduire
des connaissances. Différentes approches en découlent selon que le
changement sur le système soit nécessaire en amont pour produire
des connaissances ou en aval à la lumière des connaissances pro-
duites. Dans le premier cas, on peut trouver, entre autres, la Science
Action ou la recherche-intervention. Dans le deuxième cas, des ap-
proches psychosociologiques, “militantes” ou encore des approches
“coopératives” comme la recherche-action pragmatiste [43]. Je me si-
tue dans la démarche de recherche-action, et particulièrement entre
la recherche-intervention qui place l’activité de recherche au centre
de la production des connaissances mais aussi du changement du
système, et la recherche-action pragmatiste qui a vocation à changer
le système de façon pérenne. Pour appliquer ces principes dans ma re-
cherche, je me suis tourné vers la méthode de conduite de la recherche
Design-Based Research (DBR).



1.2 questions de recherche et contributions 5

1.1.4 Méthode de conduite de la recherche

Le DBR est une méthode de conduite de la recherche itérative utilisée
depuis les années 2000 dans le domaine des EIAH [10, 68]. Elle vise
à répondre à une problématique concrète rencontrée par les prati-
cien·nes, c’est-à-dire les bénéficiaires et utilisateurs et utilisatrices des
méthodes et outils développés par la recherche. Simultanément, elle
produit de nouvelles connaissances scientifiques, des méthodes ou
des outils. Elle met en œuvre un processus itératif dont le point de
départ de chaque cycle est une problématique co-construite avec les
acteurs et actrices de terrain (enseignant·es et/ou étudiant·es, etc.). En
fin de cycle, sont produits de nouveaux éléments utiles aux acteurs et
actrices sur la problématique, de nouvelles connaissances scientifiques
et de nouvelles hypothèses nourrissant le prochain cycle. Comme
l’indiquent Wang et Hannafin dans [118], chaque cycle se compose
des phases suivantes : analyse de la problématique, conception et
développement d’un prototype permettant de vérifier les hypothèses
énoncées dans la phase d’analyse, et évaluation du prototype.

1.2 questions de recherche et contributions

1.2.1 Objectifs et questions de recherche

Lors de séances de TP, il est important pour l’enseignant·e de pou-
voir avoir une idée de la progression des étudiant·es tout au long de la
séance. Cela permet d’organiser certaines phases comme faire un point
sur une notion cruciale abordée dans une question, faire une revue
des solutions trouvées par le groupe ou distribuer des corrections. Il
est aussi utile de pouvoir identifier individuellement la progression
pour apporter une aide personnalisée à celles et ceux qui en ont besoin
au bon moment.

Or, dans une classe de 20 à 30 personnes, il est difficile de suivre
la progression de chacun·e en passant derrière chaque étudiant·e.
Même s’il existe un moyen de voir l’état courant du travail de chaque
étudiant·e, il est fastidieux de le vérifier pour tout le monde un à un à
plusieurs reprises.

Les TBA peuvent apporter une solution à ce problème en regroupant
un ensemble d’indicateurs sous la forme de visualisations en temps
réel, permettant à l’enseignant·e de prendre des décisions éclairées [79,
112].

Dans notre cas, nous nous intéressons aux cas de TP en Génie
Logiciel qui se concrétisent par des activités de production de code de
la part des étudiant·es. Le contexte de ces TP nous permet de suivre
l’avancée des étudiant·es pour chaque question en accédant à leur
dépôt distant, synchronisé avec leur travail local.
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Dans ce contexte, plutôt que de développer et maintenir une infra-
structure spécifique de collecte de données, nous exploitons la brique
logicielle Git déjà présente dans l’environnement d’apprentissage.
Utilisée initialement pour le versionnement du code et comme objet
d’apprentissage, nous la détournons pour générer et structurer les
traces nécessaires au suivi des étudiant·es. D’un point de vue tech-
nique, ce choix nous fait bénéficier de la robustesse d’outils industriels
éprouvés et d’un mécanisme de persistance standardisé, facilitant l’ac-
cès aux traces sans nécessiter de déploiement logiciel complexe. Cela
permet de suivre la progression en minimisant les perturbations des
habitudes de travail et la charge de l’enseignant·e, tout en s’intégrant
le plus simplement possible à l’environnement d’apprentissage.

Ce qui nous amène à la question de recherche suivante :

Question de recherche 1

Dans quelle mesure un tableau de bord pour enseignant·es,
construit à partir des traces générées par un outil de gestion de
version et enrichies par des données contextuelles, permet-il de
proposer des visualisations actionnables soutenant la prise de
décision enseignante en temps réel ?

Au cours de la première itération d’un cycle de DBR présentée dans
cette thèse, un tableau de bord a été conçu répondant en partie à ces
besoins. Cependant, elle a aussi révélé que les traces générées manuel-
lement par les étudiant·es manquaient de fiabilité et de richesse pour
analyser finement les comportements d’apprentissage. Cela soulève la
problématique suivante : comment améliorer la génération de traces
pour raffiner le suivi des étudiant·es en rendant visibles leurs com-
portements d’apprentissage au cours des résolutions d’exercices de
TP de programmation ?

Cette problématique est étudiée dans la suite sous la forme de deux
questions de recherche. La première question se penche sur la qualité
des traces nécessaires pour capturer l’activité des étudiant·es. Il s’agit
de dépasser la simple observation des résultats (la résolution d’un
exercice) pour accéder au processus de construction de la solution.
Cela implique de définir une stratégie de collecte capable de saisir
les processus d’élaboration en cours, à travers des événements plus
fins que les seuls commits de résolution. De plus, pour garantir une
approche générique, nous privilégions l’usage d’un script observateur
indépendant de l’éditeur de code, plutôt qu’un plugin spécifique à un
Integrated Development Environment (IDE). Les notions de fiabilité
et de richesse évoquées ci-dessus seront formalisées dans l’état de
l’art de la seconde itération à l’aide de cadres théoriques établis sur
la qualité des données, notamment les dimensions d’exactitude, de
complétude, de cohérence et d’actualité.
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Question de recherche 2.1

Comment améliorer l’exactitude, la complétude, la cohérence
et l’actualité des traces générées, sur la base des événements
de modifications de fichiers, de sorte à pouvoir identifier des
comportements d’apprentissage complexes ?

Cependant, l’automatisation de la génération de traces et l’augmen-
tation de la granularité des données entraînent une génération massive
de traces. Cette profusion d’informations soulève des défis quant à
l’intégration du dispositif : il doit rester transparent pour l’étudiant·e
afin de ne pas perturber son processus d’apprentissage, tout en évitant
de perturber l’enseignant·e par un surplus de données.

Question de recherche 2.2

Comment garantir que la génération de traces améliorée ne per-
turbe ni les activités de l’étudiant·e ni celles de l’enseignant·e ?

Le défi majeur réside dans la nécessité d’assurer une séparation
suffisante entre les traces d’apprentissage générées automatiquement
et les traces issues du travail productif de l’étudiant·e, les commits de
résolution d’exercice. Ces deux types de données partageant le même
espace de stockage et le même format, une séparation est indispen-
sable pour garantir que l’historique reste lisible et compréhensible.
Cette clarté est essentielle tant pour l’étudiant·e que pour l’ensei-
gnant·e, notamment lorsque ce dernier ou cette dernière doit analyser
l’historique pour évaluer le processus de développement sans que
celui-ci ne soit obscurci par la densité des données collectées.

1.2.2 Contributions et publications

Les contributions de cette thèse sont de deux natures. Premièrement,
elles sont logicielles, avec la conception et le développement de deux
systèmes dont le code source est ouvert : Git4School, un tableau de
bord pour l’orchestration, et LAWG, un système de génération de
traces.

Deuxièmement, elles sont scientifiques, avec la diffusion de nos
résultats à travers cinq publications dans des conférences et revues
avec comité de lecture. Ces publications, réparties en deux ateliers,
deux conférences (dont une internationale) et une revue, sont listées
ci-dessous :

[1] Mika Pons, Jean-Michel Bruel, Jean-Baptiste Raclet et Franck
Silvestre. « Finding behavioral indicators from contextualized
commits in software engineering courses with process mining ».
In : International Workshop on Frontiers in Software Engineering
Education. Springer. 2023, p. 56-68.
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[2] Mika Pons, Jean-Michel Bruel, Jean-Baptiste Raclet et Franck
Silvestre. « Traçabilité by design : conception d’un système
interactif pour améliorer la génération automatique de traces
Git pendant une activité d’apprentissage ». In : 11ème Conférence
sur les Environnements Informatiques pour l’Apprentissage Humain
(EIAH 2023). 2023, p. 68-79.

[3] Mika Pons, Jean-Michel Bruel, Jean-Baptiste Raclet et Franck
Silvestre. « Traceability by design : design of an interactive
system to improve the automatic generation of Git traces du-
ring a learning activity ». In : European Conference on Technology
Enhanced Learning. Springer. 2023, p. 611-617.

[4] Jean-Baptiste Raclet, Franck Silvestre et Mika Pons. « Mise
en oeuvre d’approches pédagogiques fondées sur des pratiques
de l’industrie du logiciel pour l’apprentissage de la program-
mation ». In : 2020 Colloque Didapro 8 : L’informatique, objets
d’enseignements (DidaSTIC 2020). 2020, p. 1-12.

[5] Jean-Baptiste Raclet, Franck Silvestre et Mika Pons. « Git4School :
un tableau de bord pour assister la prise de décisions de l’en-
seignant lors des cours de génie logiciel ». In : STICEF (Sciences
et Technologies de l’Information et de la Communication pour l’Édu-
cation et la Formation) 28.3 (2021), p. 1-20.

1.3 organisation du manuscrit

1.3.1 Itérations

Nos travaux se sont déroulés au cours de 2 itérations complètes de
DBR.

La première avait pour objectif d’offrir aux enseignant·es un moyen
de visualiser la progression des étudiant·es engagé·es dans une tâche
d’apprentissage, au cœur même d’une séance de TP en tirant parti de
l’utilisation de Git déjà mise en place dans un grand nombre de cours
de programmation. À cette fin, nous avons développé un prototype de
tableau de bord, Git4School, dont la conception et les fonctionnalités
sont décrites dans le chapitre 3. L’outil a été déployé dans plusieurs
cours de développement logiciel en Diplôme Universitaire de Techno-
logie (DUT), Licence Pro et Master. L’analyse des observations faites
par les enseignant·es lors de ces expérimentations a montré que l’outil
est bénéfique pour la prise de décision enseignante. L’itération se
conclut par une étude quantitative utilisant des techniques de Process
Mining (PM) sur les données collectées, qui met en évidence des limites
dans la qualité des traces générées manuellement par les étudiant·es.

La seconde itération part de ces constats pour concevoir et dévelop-
per LAWG, un système de génération automatique de traces évalué en
trois étapes (vérification, validation et expérimentation) afin de garan-
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tir la fiabilité et la richesse des données collectées. Cette démarche a
permis d’aboutir à une solution robuste pour la génération de traces,
facilitant l’analyse fine des activités des étudiant·es.

1.3.2 Structure du manuscrit

Le manuscrit s’articule autour de trois parties principales, reflétant
le déroulement de nos travaux de recherche :

La partie i présente la première itération et se compose de quatre
chapitres. Le premier chapitre dresse un état de l’art des travaux liés
aux tableaux de bord pour l’apprentissage. Le deuxième chapitre dé-
taille la conception et le développement de Git4School, un tableau de
bord destiné à soutenir la prise de décision enseignante pendant les
séances de TP. Le troisième chapitre présente une évaluation qualita-
tive de cet outil à travers son utilisation en contexte écologique. Enfin,
le quatrième chapitre complète cette évaluation par une étude quan-
titative des comportements des étudiant·es à l’aide de techniques de
PM, mettant en évidence les limites des traces générées manuellement
et ouvrant la voie à l’itération suivante.

La partie ii est consacrée à la seconde itération et s’articule autour
de quatre chapitres. Elle s’ouvre sur un état de l’art concernant la
génération de traces d’apprentissage en génie logiciel, au terme du-
quel sont formulées les questions de recherche de cette itération. Le
deuxième chapitre décrit la conception de LAWG, un système interactif
conçu pour générer des traces plus fiables et plus riches. Le troisième
chapitre expose le protocole d’évaluation de LAWG en trois étapes :
vérification, validation et expérimentation. Enfin, le quatrième chapitre
détaille les résultats de cette évaluation et les discute.

Enfin, la partie iii conclut ce manuscrit. Elle synthétise nos contri-
butions, discute des limites de nos travaux et propose des pistes de
travaux futurs, notamment autour de l’intégration de données auto-
rapportées.





Première partie

I T É R AT I O N 1 : TA B L E AU D E B O R D P O U R
L’ A I D E À L A P R I S E D E D É C I S I O N

E N S E I G N A N T E AU C O U R S D ’ U N E S É A N C E D E
T P

Cette partie présente la première itération complète du
cycle DBR, consacrée à la conception et à l’évaluation d’un
tableau de bord destiné aux enseignant·es, exploitant les
traces Git des étudiant·es enrichies par des données contex-
tuelles. L’objectif est de proposer des visualisations action-
nables de l’activité des étudiant·es, soutenant la prise de
décision enseignante en temps réel durant les séances de
travaux pratiques. Le cadre de la conscience de la situa-
tion permet de situer le niveau de soutien apporté par le
tableau de bord, de la perception de l’activité (niveau 1)
à la compréhension de la situation pédagogique (niveau
2). Conformément à la méthodologie DBR, cette itération
se structure en trois phases : une phase d’analyse à travers
l’état de l’art, une phase de conception et de développement
du prototype Git4School, et une phase d’évaluation menée
selon deux approches complémentaires : une évaluation
qualitative fondée sur les retours d’expérience des ensei-
gnant·es utilisant l’outil en séance, puis une évaluation
quantitative qui analyse les données collectées par l’outil à
l’aide du Process Mining afin d’identifier des schémas de
comportement des étudiant·es et d’évaluer le potentiel de
détection automatisée de ces comportements.
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un tableau de bord d’apprentissage peut-il soutenir la conscience de
la situation de l’enseignant·e pour favoriser la prise de décision en
temps réel ? Pour y répondre, nous suivons un fil conducteur allant
des fondements des LA aux tableaux de bord d’apprentissage, en
passant par les défis liés à la production d’insights actionnables à
partir des données, le processus de construction de sens (sensemaking)
et le cadre théorique de la conscience de la situation. Nous terminons
par le positionnement de notre travail dans le contexte spécifique de
l’enseignement de la programmation et de l’exploitation des traces
issues des outils de gestion de version.

2.1 les learning analytics au service de l’enseignement

2.1.1 Définitions et périmètre

Le terme Learning Analytics (LA) a été popularisé au début des
années 2010 [106], dans un contexte de massification des données
numériques en éducation. La définition la plus largement acceptée est
celle de la Society for Learning Analytics Research (SoLAR), formulée
lors de la première conférence LAK en 2011 : les LA désignent « la
mesure, la collecte, l’analyse et le compte-rendu de données sur les ap-
prenant·es et leurs contextes, dans le but de comprendre et d’optimiser
l’apprentissage et les environnements dans lesquels il se produit » [66].
Cette définition met en avant deux caractéristiques essentielles : l’an-
crage dans les données empiriques et l’orientation vers l’amélioration
des pratiques éducatives.

Ferguson [34] retrace l’émergence du domaine en identifiant ses
racines dans plusieurs disciplines : l’informatique (fouille de données
éducatives), les sciences de l’éducation (évaluation formative, appren-
tissage autorégulé) et les sciences de gestion (business intelligence).
Cette hybridité disciplinaire confère aux LA un potentiel d’intégration
riche, mais aussi un risque de fragmentation si les outils développés
ne s’ancrent pas dans des cadres pédagogiques explicites.

Plus spécifiquement, Van Harmelen et Workman [113] soulignent
que l’efficacité des LA réside dans leur capacité à aider les parties
prenantes (étudiant·es, enseignant·es, institutions) à prendre des dé-
cisions éclairées, qu’il s’agisse d’identifier des étudiant·es à risque,
d’adapter des ressources pédagogiques ou d’améliorer les stratégies
d’enseignement.

2.1.2 Le cycle des Learning Analytics

Clow [21] propose un modèle cyclique des LA articulé en quatre
étapes : les apprenant·es génèrent des données par leur activité, ces don-
nées sont transformées en métriques ou visualisations, qui alimentent
des interventions (feedback, alertes, adaptations pédagogiques) destinées
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à agir sur les apprenant·es, bouclant ainsi le cycle. L’apport principal
de ce modèle est de souligner que les LA n’ont de valeur que si la
boucle est effectivement fermée : des données qui ne conduisent à au-
cune intervention restent lettre morte. Cette insistance sur la boucle de
rétroaction est centrale pour notre travail : le tableau de bord que nous
concevons doit précisément permettre à l’enseignant·e de transformer
les traces d’apprentissage en interventions pédagogiques.

Pour autant, Gašević, Dawson et Siemens [37] avertissent que les
LA ne doivent pas se limiter à une collecte de données computation-
nelle : elles doivent être ancrées dans les cadres pédagogiques issus
de la recherche en éducation. Sans cet ancrage théorique, les analyses
risquent de mesurer des indicateurs sans rapport avec les processus
cognitifs ou pédagogiques réels, limitant ainsi leur capacité à expliquer
ou améliorer l’apprentissage.

2.1.3 Conception de situation d’apprentissage et alignement pédagogique

C’est dans cette optique que Lockyer, Heathcote et Dawson [70]
soulignent l’importance d’aligner l’analyse sur la conception de situation
d’apprentissage (learning design). Ils définissent cette dernière comme
la description documentée de la séquence des tâches, des ressources
et des supports prévus par l’enseignant·e. Selon eux, cette concep-
tion fournit le contexte indispensable pour interpréter les données
brutes : les objectifs d’apprentissage et le plan pédagogique servent de
grille de lecture, permettant non seulement de suivre la participation
des étudiant·es, mais aussi d’évaluer si la conception de la situation
d’apprentissage produit les effets attendus.

Dans le prolongement de ces travaux, Bakharia et al. [5] proposent
un cadre conceptuel liant explicitement la conception de situation
d’apprentissage à l’analytique, avec pour objectif de « créer des re-
présentations plus significatives des données pour les enseignant·es ».
Parmi les cinq dimensions qu’ils identifient, nous retenons dans cette
thèse la dimension temporelle (analyser quand les événements se
produisent par rapport au plan prévu) et la dimension dynamique de
cohorte (observer la progression du groupe), en combinant les traces
issues de l’outil de gestion de version avec les données contextuelles
fournies par l’enseignant·e.

Ces fondements posés, la question qui se pose est celle de la maté-
rialisation de ces analyses : comment rendre les données et indicateurs
visibles et compréhensibles pour les enseignant·es ? C’est le rôle des
tableaux de bord d’apprentissage.
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2.2 les tableaux de bord d’apprentissage

2.2.1 Définition et caractéristiques

Dans son acception générale en informatique décisionnelle, un ta-
bleau de bord (dashboard) désigne une représentation visuelle conso-
lidant les informations les plus importantes pour atteindre un ou
plusieurs objectifs, organisée de sorte que l’information puisse être
surveillée d’un coup d’œil [35]. Transposée au domaine éducatif, cette
définition a été affinée par plusieurs auteurs et autrices. Verbert et
al. [115] définissent un TBA comme un affichage unique qui agrège
différents indicateurs sur les apprenant·es, les processus d’apprentis-
sage et le contexte, en des visualisations compréhensibles et orientées
vers l’action. Schwendimann et al. [100], dans leur revue systéma-
tique portant sur 55 articles, précisent qu’un TBA capture et visualise
les traces des activités d’apprentissage dans le but de promouvoir la
prise de conscience (awareness), la réflexion et l’action de la part des
différents acteurs éducatifs.

Le TBA se distingue d’un simple rapport statistique par plusieurs
caractéristiques : son orientation vers l’action, sa synthèse visuelle,
sa mise à jour régulière ou en temps réel, et sa conception pour une
audience spécifique ayant des objectifs pédagogiques identifiés [116].

La conception des TBA s’appuie sur des principes issus de la visuali-
sation de l’information et des sciences cognitives. Le Visual Information
Seeking Mantra de Shneiderman [104] – « vue d’ensemble d’abord,
zoom et filtrage ensuite, détails à la demande » – est particulièrement
pertinent pour les TBA enseignants : l’enseignant·e doit d’abord saisir la
situation globale de la classe, puis pouvoir cibler un·e étudiant·e ou un
exercice spécifique. Par ailleurs, la théorie de la charge cognitive [110]
impose des contraintes de parcimonie : un TBA surchargé d’indicateurs
ou de visualisations complexes peut imposer une charge cognitive ex-
trinsèque qui nuit à l’objectif même de l’outil. Ces principes guident la
conception de tout TBA efficace, et tout particulièrement ceux destinés
à un usage en temps réel pendant une séance, où l’enseignant·e ne
dispose que de quelques secondes pour consulter l’interface.

2.2.2 Panorama des tableaux de bord : tendances et exemples

Plusieurs revues systématiques permettent de dresser un panorama
du domaine. Schwendimann et al. [100] observent que la majorité
des TBA ciblent les apprenant·es, tandis que ceux exclusivement desti-
nés aux enseignant·es sont moins fréquents. Bodily et Verbert [13]
confirment cette tendance et montrent que les tableaux de bord orien-
tés enseignant·es et ceux orientés étudiant·es diffèrent significative-
ment en termes d’indicateurs présentés et de fonctionnalités offertes.
Matcha, Gašević, Pardo et al. [74] notent par ailleurs que la majo-
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rité des TBA publiés souffrent d’un ancrage théorique insuffisant et
que leurs évaluations se limitent souvent à la perception et à l’utili-
sabilité, sans mesurer l’impact réel sur les pratiques ou les résultats
d’apprentissage. Jivet et al. [54] renforcent ce constat en identifiant
quatre lacunes spécifiques : le manque d’alignement entre les objectifs
déclarés et les fonctionnalités offertes, le manque de soutien à l’inter-
prétation des données par les utilisatrices et utilisateurs, le manque
d’orientation vers l’action, et le manque de rigueur dans les protocoles
d’évaluation. Des revues plus récentes nuancent et prolongent ces
observations. Paulsen et Lindsay [84] identifient une trajectoire vers
des TBA de plus en plus orientés vers l’apprentissage plutôt que vers
la seule analytique, avec un ancrage pédagogique plus explicite. Tou-
tefois, Kaliisa et al. [59], dans une revue systématique de 38 études
portant sur l’impact des TBA, concluent qu’il n’existe pas de preuve
solide que ces outils améliorent les résultats académiques des étu-
diant·es, la plupart des effets mesurés étant négligeables ou faibles.
Ce constat renforce l’idée que l’efficacité des TBA ne réside pas tant
dans l’affichage de données aux apprenant·es que dans le soutien
qu’ils apportent aux enseignant·es pour adapter leurs interventions
pédagogiques.

Parmi les systèmes existants, plusieurs méritent d’être mentionnés
pour leur contribution au domaine et leur pertinence pour notre
travail :

— CourseVis [75] est l’un des premiers tableaux de bord ensei-
gnants, proposant des visualisations de l’activité étudiante sous
forme de matrices et de graphiques chronologiques. Il a démon-
tré qu’une visualisation simple pouvait améliorer la conscience
situationnelle de l’enseignant·e.

— Course Signals [3], développé à l’université Purdue, combine un
modèle prédictif de risque d’échec avec un système de signalisa-
tion visuelle (feux tricolores). Il a établi le paradigme de l’alerte
précoce (early warning system).

— OnTask [82] représente une avancée significative vers l’aide à la
décision : plutôt qu’un simple affichage de données, ce système
permet aux enseignant·es de définir des règles conditionnelles
pour générer des messages personnalisés aux étudiant·es en
fonction de leurs données d’activité. Il illustre le passage de la
visualisation passive à l’action outillée.

— Les travaux de Holstein et al. [47, 48] sur les tableaux de bord
en temps réel pour les enseignant·es dans des classes utilisant
des systèmes tutoriels intelligents (Lumilo) sont particulièrement
proches de notre contexte. En utilisant une méthodologie de
co-conception avec des enseignant·es, ils ont identifié que ceux-ci
et celles-ci souhaitent principalement savoir quels étudiant·es
sont bloqué·es, comprendre la nature de la difficulté, voir la
progression globale de la classe et détecter les comportements
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hors tâche. Leur étude contrôlée a montré que l’outil conduisait
les enseignant·es à distribuer leur attention de manière plus
équitable, avec un impact positif mesurable sur les résultats
d’apprentissage des étudiant·es les plus faibles.

— Dans le contexte spécifique de la programmation, CodeOpti-
con [44] affiche en mosaïque les éditeurs de code de tous les
étudiant·es en temps réel, permettant à l’enseignant·e de voir
littéralement ce que chacun·e écrit. Si cette approche illustre
le besoin profond des enseignant·es de « voir » l’activité de la
classe, elle pose des questions de surcharge informationnelle et
de respect de la vie privée. OverCode [41] adopte une approche
complémentaire en regroupant automatiquement les solutions
par similarité structurelle, permettant d’identifier les familles
d’approches adoptées par la classe plutôt que chaque étudiant·e
individuellement.

2.2.3 Tableaux de bord destinés aux enseignant·es

Les enseignant·es présentent des besoins et des contraintes spéci-
fiques en matière de tableaux de bord. Alors que les apprenant·es
ont besoin d’informations sur leur propre activité pour s’autorégu-
ler, les enseignant·es doivent monitorer simultanément l’activité de
l’ensemble des apprenant·es de leur classe, identifier les situations
nécessitant une intervention et prendre des décisions pédagogiques
en conséquence.

Van Leeuwen et Rummel [114] proposent une taxonomie des outils
de support à l’enseignant·e en distinguant trois types :

— les outils de mirroring (miroir) présentent les données telles
quelles, laissant l’interprétation à l’enseignant·e ;

— les outils d’alerting (alerte) signalent les situations critiques
dépassant certains seuils ;

— les outils d’advising (conseil) recommandent des actions spéci-
fiques.

Leurs résultats suggèrent que les outils d’alerte sont les plus efficaces
pour les enseignant·es ayant peu d’expérience avec les tableaux de
bord, tandis que les outils de mirroring sont préférés par les ensei-
gnant·es expert·es qui souhaitent conserver leur autonomie d’interpré-
tation.

Les contraintes temporelles sont particulièrement aiguës en contexte
synchrone : l’enseignant·e ne peut consacrer que quelques secondes
à la consultation du tableau de bord entre deux interactions avec
les étudiant·es. Le tableau de bord doit donc fonctionner comme
un outil de réduction de la complexité plutôt que comme une source
d’information supplémentaire [47].
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2.2.4 Orchestration et tableaux de bord en temps réel

Plus axée sur la prise de décision en temps réel, la communauté
de recherche sur l’apprentissage collaboratif supporté par l’informa-
tique (CSCL) a développé le concept de technologie d’orchestration des
activités pédagogiques (orchestration technology). Tchounikine [111] dé-
finit l’orchestration comme la régulation en situation (conducting) du
scénario pédagogique prévu (scripting), impliquant une adaptation
constante aux contraintes et aux imprévus. Plus concrètement, les tech-
nologies d’orchestration sont « des technologies qui fournissent aux
enseignant·es des moyens de surveillance ou d’intervention » [111].
Ces technologies prennent souvent la forme de tableaux de bord :
Tissenbaum et Slotta [112] montrent qu’un feedback en temps réel
aide les enseignant·es à savoir quand et où intervenir, réduisant ainsi
la charge cognitive liée à la gestion de classes complexes.

Dans cette perspective, Wise [122] a proposé le concept de conception
d’intervention pédagogique fondée sur les LA (pedagogical learning analytics
intervention design), défini comme des « efforts systématiques pour
intégrer l’utilisation des LA comme partie productive des pratiques
d’enseignement et d’apprentissage dans un contexte éducatif donné ».
Ce concept articule explicitement LA et orchestration : les visualisations
ne sont pas une fin en soi, mais un moyen de soutenir les interventions
pédagogiques, qu’elles soient planifiées ou déclenchées en réaction à
la situation observée.

Le tableau de bord en temps réel apparaît ainsi comme un outil
d’orchestration à part entière. Des travaux récents confirment cette
orientation : Possaghi et al. [88] montrent que l’intégration de données
multimodales (expressions faciales, rythme cardiaque) dans un TBA

améliore la conscience de la situation des enseignant·es et leur prise
de décision en classe. Cependant, la littérature met en évidence un
constat récurrent : afficher des données ne suffit pas à garantir qu’elles
conduiront à des actions pédagogiques pertinentes. C’est le défi de la
production d’insights actionnables.

2.3 de la donnée à l’action : insights actionnables et

construction de sens

2.3.1 Le fossé entre conscience et action

Un constat récurrent dans la littérature sur les TBA est celui du fossé
entre conscience et action (awareness-to-action gap) : les tableaux de bord
informent, mais ne conduisent pas forcément à l’action [123]. Comme
évoqué en section 2.2.4, le concept de conception d’intervention pé-
dagogique fondée sur les LA [122] insiste sur la nécessité d’intégrer
l’analytique directement dans le flux d’activité. Cela implique non
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seulement de concevoir des outils d’orchestration, mais aussi de sou-
tenir le dialogue autour des données et de faciliter leur interprétation.

Molenaar et Knoop-van Campen [79] étudient empiriquement
comment les enseignant·es transforment l’information d’un tableau
de bord en actions pédagogiques. Leurs résultats montrent que la
capacité à agir sur les données dépend fortement de la manière dont
l’information est présentée, du contexte pédagogique et de l’expertise
de l’enseignant·e.

Notre proposition s’inscrit directement dans la lignée de ces travaux
puisque nous utilisons les LA et plus précisément les visualisations
afin d’aider les enseignant·es à réaliser des interventions pendant leurs
cours en face à face.

2.3.2 La notion d’insight actionnable

Pour franchir ce fossé, la notion d’insight actionnable (actionable in-
sight) a émergé comme concept central. Selon Cooper [23], le terme
« actionnable » indique que l’analytique « s’intéresse au potentielLe terme

« analytique »
traduit ici analytics,

dont les learning
analytics constituent

un sous-domaine.

d’action pratique plutôt qu’à la description théorique ou au simple re-
porting ». Plus récemment, Jørnø et Gynther [56] formalisent l’insight
actionnable comme « une donnée permettant d’établir une procédure
corrective, ou boucle de rétroaction, pour un ensemble d’actions »,
reliant ainsi explicitement le concept à la boucle de Clow évoquée en
section 2.1. Dans leur revue de littérature dédiée au concept en LA, ces
auteurs identifient trois propriétés d’un insight actionnable :

— Pragmatique : l’information est orientée vers « que faire » plutôt
que vers « pourquoi ».

— Contingent : les données informent la décision mais ne la pres-
crivent pas ; l’enseignant·e conserve son jugement professionnel.

— Substantié : l’information est qualifiée par des mesures de vali-
dité et de fiabilité.

Ces propriétés ont des implications directes pour la conception de
TBA : un tableau de bord efficace doit aller au-delà de l’affichage de
données pour guider l’interprétation et soutenir la décision, tout en
respectant l’autonomie professionnelle de l’enseignant·e. Dans la suite
de ce manuscrit, nous utiliserons le qualificatif « actionnable » pour
désigner des indicateurs, des visualisations ou des tableaux de bord
qui satisfont ces propriétés, c’est-à-dire qui fournissent à l’enseignant·e
une information suffisamment contextualisée et orientée vers l’action
pour soutenir sa prise de décision pédagogique et son pouvoir d’agir.

La notion d’insight actionnable définit ainsi la finalité du tableau de
bord, le « quoi » qu’il doit produire. Reste à comprendre le « com-
ment » : par quel processus cognitif l’enseignant·e transforme-t-elle
ou il les données affichées en une compréhension qui appelle l’ac-
tion ? C’est ce processus que nous explorons dans les deux sections
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suivantes, d’abord à travers la construction de sens, puis à travers un
cadre structurant les niveaux de traitement de l’information.

2.3.3 Du sensemaking à la conscience de la situation

Pour qu’un insight soit actionnable, l’enseignant·e doit d’abord
construire du sens à partir des données affichées. Ce processus de
construction de sens (sensemaking) constitue un maillon cognitif essentiel
entre la perception de l’information et la prise de décision.

Weick [121] définit le sensemaking comme un processus rétrospectif
de construction de sens face à l’ambiguïté, guidé par la plausibilité
plutôt que par la certitude. Appliqué à notre contexte, cela signifie
que l’enseignant·e qui consulte un tableau de bord ne reçoit pas
passivement l’information : l’enseignant·e construit activement une
interprétation de la situation pédagogique en mobilisant son expertise,
ses attentes et le contexte.

Verbert et al. [115, 116] ont explicitement intégré le sensemaking
dans leur modèle d’évaluation des TBA, en proposant quatre étapes :
Awareness (prise de conscience) → Reflection (réflexion) → Sensemaking
(construction de sens) → Impact (action). Le sensemaking y apparaît
comme l’étape charnière entre la réflexion sur les données et l’action
informée.

Klein et al. [65] proposent un modèle complémentaire, le modèle
Data/Frame : les données perçues activent des cadres d’interprétation
(frames) qui, à leur tour, guident la recherche de nouvelles données
et orientent la compréhension. Appliqué à l’enseignant·e face à un
tableau de bord, ce modèle éclaire la manière dont les visualisations
activent les schémas pédagogiques de l’enseignant·e : une barre de
progression en retard active le cadre « étudiant·e en difficulté », qui
oriente l’attention vers d’autres indicateurs confirmant ou infirmant
cette hypothèse.

Le sensemaking décrit ainsi le processus cognitif de construction
de sens. La question de savoir comment soutenir ce processus dès
la conception des TBA a fait l’objet de travaux récents. Sadallah et
al. [99] proposent un outil participatif permettant aux parties pre-
nantes de prototyper des TBA qui favorisent la construction de sens, en
étendant la participation des utilisateur·ices à la phase de prototypage.
Sadallah et Gilliot [98] prolongent cette approche en proposant
une méthode générative de TBA intégrant explicitement le soutien au
sensemaking et à la prise de décision. Pour opérationnaliser ce proces-
sus dans le contexte de la prise de décision en temps réel – comme
lors d’une séance de TP – un cadre plus structuré est nécessaire. Le
modèle de conscience de la situation d’Endsley fournit cette structure
en distinguant trois niveaux de traitement de l’information.
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2.4 la conscience de la situation comme cadre théo-
rique

2.4.1 Le modèle d’Endsley (1995)

Le modèle de conscience de la situation (situation awareness, SA) a
été formalisé par Endsley [29] dans le domaine des facteurs humains,
initialement pour décrire la cognition des pilotes dans des environ-
nements dynamiques. La SA y est définie comme « la perception des
éléments de l’environnement dans un volume de temps et d’espace, la
compréhension de leur signification et la projection de leur état dans
un futur proche ».

Ce modèle distingue trois niveaux :
— Niveau 1 – Perception : la détection des éléments pertinents de

l’environnement. C’est la base sur laquelle reposent les niveaux
supérieurs.

— Niveau 2 – Compréhension : l’intégration et l’interprétation des
éléments perçus pour en dégager une signification globale. Ce
niveau va au-delà de la simple perception pour construire une
représentation cohérente de la situation.

— Niveau 3 – Projection : l’anticipation des états futurs à partir de
la compréhension de la situation courante. Ce niveau est le plus
exigeant cognitivement et permet de planifier les actions.

Un point essentiel est que la SA est un état de connaissance, dis-
tinct de la prise de décision et de l’action qui en découlent [30]. Une
bonne SA ne garantit pas une bonne décision (l’enseignant·e peut
comprendre la situation mais choisir une intervention inadaptée), et
inversement une mauvaise SA rend probable une décision inappro-
priée (intervenir auprès d’un·e étudiant·e qui n’en a pas besoin, ignorer
celui ou celle qui est en difficulté).

2.4.2 Application à l’enseignement et aux tableaux de bord

Transposé au contexte de l’enseignement, et en particulier à la super-
vision de séances de TP, le modèle d’Endsley permet de caractériser ce
que les différents niveaux de traitement de l’information impliquent
pour la conception d’un TBA :

— Niveau 1 (perception) : rendre visible l’activité des étudiant·es,
c’est-à-dire qui travaille, qui est inactif, qui a terminé un exercice,
qui n’a pas encore commencé.

— Niveau 2 (compréhension) : aider l’enseignant·e à comprendre
la situation pédagogique, notamment pourquoi un·e étudiant·e
est bloqué·e, quel est l’état d’avancement global du groupe, quels
exercices posent le plus de difficultés.

— Niveau 3 (projection) : permettre d’anticiper, par exemple qui
va avoir besoin d’aide dans les prochaines minutes, si le groupe
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va finir l’exercice dans le temps imparti, ou s’il faut adapter le
rythme de la séance.

Cette transposition ne doit pas être interprétée comme l’obliga-
tion pour un TBA de soutenir explicitement chacun des trois niveaux.
Endsley souligne que la SA est le produit de l’interaction entre les
informations disponibles dans l’environnement et les connaissances
internes de l’opérateur, notamment ses modèles mentaux et ses schémas
d’expertise [29, 30]. Ces représentations internalisées permettent à un
opérateur expérimenté d’inférer les éléments non perçus directement :
un enseignant expert peut construire une projection (niveau 3) à par-
tir des données de perception et de compréhension que le tableau
de bord lui fournit, sans que l’outil n’ait à calculer ou afficher cette
projection explicitement. Ce mécanisme est cohérent avec le modèle
RPD de Klein [64] : les experts reconnaissent des configurations si-
tuationnelles typiques et activent des réponses adaptées sans analyse
systématique de chaque niveau. Le soutien qu’un TBA doit apporter
n’est donc pas absolu : il est conditionné par le niveau d’expertise de
l’utilisateur et la complexité des décisions requises.

Le modèle de décision fondée sur la reconnaissance (Recognition-
Primed Decision, RPD) de Klein [64] éclaire la manière dont un·e
enseignant·e expert·e exploite cette conscience de la situation. Selon
ce modèle, issu de la Naturalistic Decision Making, les expert·es en si-
tuation dynamique ne comparent pas systématiquement des options :
ces personnes reconnaissent des schémas récurrents dans la situation
qui activent des réponses typiques apprises par l’expérience. En TP,
l’enseignant·e expérimenté·e reconnaît des schémas comportementaux
(un·e étudiant·e inactif ou inactive depuis longtemps, une succession
d’erreurs de compilation, un retard marqué par rapport au groupe) et
active des schémas d’intervention adaptés. Le tableau de bord, en ren-
dant visibles des comportements qui seraient autrement inaccessibles
(activité de commit, progression dans les exercices), enrichit la base
de schémas disponibles pour cette reconnaissance.

Verbert et al. [115] ont adopté ce cadre pour structurer l’évalua-
tion des TBA en y ajoutant un quatrième niveau : l’action informée,
c’est-à-dire l’intervention pédagogique prise en conséquence de la
compréhension de la situation. Ce cadre à quatre niveaux (awareness,
réflexion, sensemaking, impact) est devenu un modèle de référence
dans le domaine.

Ce modèle peut être articulé avec la taxonomie de Van Leeuwen

et Rummel [114] : les outils de mirroring soutiennent principalement
le niveau 1 (rendre les données visibles), les outils d’alerting faci-
litent le passage au niveau 2 (signaler les situations nécessitant une
compréhension), et les outils d’advising visent le niveau 3 et au-delà
(recommander des actions anticipées). Plus récemment, Gilliot et
Sadallah [39] ont proposé le cadre DEFLAD, qui intègre les niveaux
de conscience de la situation d’Endsley comme dimension d’expres-
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sion des objectifs lors de la co-conception de TBA. Ce cadre articule
trois dimensions : l’expression des objectifs comme niveau de SA, la
visualisation et les interactions associées, et le soutien au processus de
prise de décision. DEFLAD confirme ainsi la pertinence du modèle
d’Endsley comme grille de lecture pour la conception et l’évaluation
des TBA destiné·es aux enseignant·es.

2.4.3 Synthèse du cadre théorique

Les cadres présentés dans les sections précédentes s’articulent de
manière complémentaire. La notion d’insight actionnable (section 2.3)
identifie le problème : les tableaux de bord doivent conduire à l’ac-
tion, pas seulement informer. Le sensemaking (section 2.3.3) décrit le
processus cognitif par lequel l’enseignant·e construit du sens à partir
des données. La conscience de la situation fournit la structure : trois
niveaux de traitement (perception, compréhension, projection) qui
permettent de caractériser ce que le tableau de bord peut soutenir et
d’évaluer dans quelle mesure, combiné à l’expertise de l’utilisateur ou
l’utilisatrice, il y parvient.

Un TBA efficace ne se réduit donc pas à l’affichage de données
brutes : il doit transformer ces données en représentations qui sou-
tiennent la compréhension et la prise de décision. Ce cadre théorique
structure l’évaluation de Git4School dans les chapitres suivants : nous
examinerons comment les visualisations proposées soutiennent la
construction de la conscience de la situation par l’enseignant·e, en
tenant compte de son expertise comme facteur déterminant du niveau
de soutien requis.

2.5 traces d’apprentissage et enseignement de la pro-
grammation

2.5.1 L’enseignement de la programmation : contexte et défis

L’enseignement de la programmation, et plus largement du génie
logiciel, occupe une place centrale dans les formations en informa-
tique. Les séances de TP constituent un lieu privilégié d’apprentissage :
les étudiant·es y développent leurs compétences par la pratique, en
résolvant des exercices de complexité croissante. L’apprentissage de
la programmation est reconnu comme une activité cognitivement exi-
geante : la méta-analyse de Bennedsen et Caspersen [11] rapportait
un taux d’échec moyen de 33 % dans les cours d’introduction à la
programmation. Sur le plan conceptuel, les étudiant·es peinent notam-
ment à construire un modèle mental de l’exécution du code, ce que
Boulay [15] appelle la notional machine, à décomposer les problèmes
et à adopter des stratégies de débogage efficaces.
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Ce contexte présente plusieurs spécificités pertinentes pour notre
travail :

— L’activité est productive : les étudiant·es produisent du code,
c’est-à-dire des artefacts observables et analysables.

— La démarche de résolution est progressive : les étudiant·es passent
par des étapes identifiables (lecture de l’énoncé, conception,
codage, test, débogage).

— Les difficultés sont variées et souvent silencieuses : un·e étudiant·e
peut être bloqué·e sans que cela soit visible de l’extérieur, contrai-
rement à un exercice sur papier où l’enseignant·e peut voir la
feuille. L’activité de programmation est essentiellement opaque
pour l’observateur : un·e étudiant·e devant son écran peut être
en train de résoudre efficacement un problème ou être complète-
ment bloqué·e, sans que l’enseignant·e ne puisse le distinguer à
distance.

Ces caractéristiques créent à la fois un besoin et une opportunité
pour les LA : un besoin parce que l’enseignant·e a du mal à suivre 20

à 30 étudiant·es travaillant à des rythmes différents ; une opportunité
parce que l’activité de programmation génère naturellement des traces
exploitables.

2.5.2 Les traces issues des systèmes de gestion de version

Dans le contexte de l’enseignement de la programmation, les sys-
tèmes de gestion de version constituent une source de traces particu-
lièrement intéressante. Chaque commit enregistre un état du code à un
instant donné, accompagné de métadonnées (auteur, date, message
descriptif). L’historique des commits fournit ainsi une chronologie de
l’activité de l’étudiant·e.

Il existe dans la littérature plusieurs travaux concernant l’extraction
de métriques à partir des journaux d’un outil de gestion de version.
La plupart des travaux existants considèrent les outils de gestion de
version centralisés : CVS [69, 77] ou SVN [42, 55, 62, 86]. Les objectifs
de ces travaux sont variés : le suivi des étudiant·es [42], l’analyse de
la collaboration entre les membres d’un groupe de travail [55, 62, 78,
93], la corrélation avec les résultats obtenus [69] ou la prédiction des
performances [77].

Plus récemment, plusieurs travaux ont exploré l’exploitation de Git
en contexte éducatif. Robles et González-Barahona [93] utilisent
des techniques de fouille de dépôts pour l’évaluation et la détection
de plagiat. Kertész [63] montrent que les régularités dans les commits
(fréquence, distribution temporelle) sont corrélés avec les notes finales :
les étudiant·es qui commitent régulièrement et commencent tôt ob-
tiennent de meilleurs résultats que celles et ceux qui concentrent leur
travail juste avant l’échéance. Haaranen et Lehtinen [46] confirment
cependant que les pratiques de commit sont très variables : certain·es
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étudiant·es commitent à chaque modification mineure, d’autres n’ef-
fectuent qu’un commit final, ce qui complique l’interprétation des
indicateurs.

Quelques outils ont été développés pour exploiter ces traces. Gi-
tInspector [71] calcule des statistiques par auteur ou autrice (commits,
lignes ajoutées/supprimées) mais reste un outil en ligne de commande
générant des rapports statiques. Gitcavator [49] propose des visualisa-
tions du processus de développement à partir de dépôts Git, mais vise
l’auto-réflexion de l’étudiant·e plutôt que le monitoring enseignant.
Deveo [96] est un prototype de tableau de bord basé sur GitHub
Classroom présentant des métriques de progression pour la classe,
mais se concentre sur le suivi entre les séances plutôt que sur le temps
réel.

Cependant, contrairement à notre approche qui analyse les messages
de commits porteurs d’informations sémantiques (étape de conception
de l’apprentissage au moment de la réalisation d’un exercice identifié),
ces travaux s’intéressent plutôt aux informations quantitatives sur
la volumétrie des commits, leur fréquence, ou leur temporalité par
rapport à une échéance. À notre connaissance, aucun de ces systèmes
ne combine spécifiquement traces Git, visualisation en temps réel,
conception orientée enseignant et usage pendant une séance de TP.

2.5.3 Positionnement et lacunes identifiées

L’état de l’art met en évidence plusieurs lacunes que notre travail
vise à combler :

1. Sous-exploitation de Git : la majorité des travaux s’appuient sur
des systèmes de gestion de version centralisés (CVS, SVN), alors
que Git est devenu le standard de l’industrie et est de plus en
plus utilisé dans l’enseignement.

2. Absence de combinaison avec des données contextuelles : au-
cun des travaux identifiés ne combine les données extraites des
dépôts de code avec d’autres données contextuelles (exercice en
cours, plan de la séance) pour la prise de décision pédagogique.

3. Absence de suivi en temps réel : les travaux existants utilisent
les données de gestion de version de manière rétrospective (après
la séance, en fin de semestre), et non en temps réel pendant une
séance de TP.

4. Absence de lien avec les cadres théoriques : aucun des travaux
identifiés ne s’inscrit explicitement dans un cadre théorique de
conscience de la situation ou d’insights actionnables pour guider
la conception du tableau de bord.
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2.6 analyse des comportements d’apprentissage par le

process mining

Pour être utile, un tableau de bord doit fournir des indicateurs non
seulement informatifs mais véritablement actionnables, c’est-à-dire
directement reliés à des décisions ou ajustements possibles dans la
pratique pédagogique. Cette exigence est cohérente avec les travaux de
Sharples sur l’orchestration et l’importance d’outils qui soutiennent
concrètement l’action des acteurs et actrices humaines dans des si-
tuations d’enseignement complexes [103]. Dans le champ des TBA,
plusieurs travaux récents insistent de façon explicite sur cette dimen-
sion d’actionable insights, en montrant que la valeur des tableaux de
bord réside dans la capacité des indicateurs à guider des interventions
ou des régulations (par exemple [58, 109, 124]).

Cependant, se limiter à une perception statique des traces ne permet
de déduire des comportements qu’à un niveau de base. Par exemple,
la détection des difficultés chez les étudiant·es peut se révéler tardive
si l’on ne se fie qu’à la date des rendus. Pour aller plus loin et franchir
le fossé vers des insights plus profonds (niveau 2 de la conscience de la
situation), il est nécessaire d’analyser les traces en tant que processus
et enchaînements d’événements, afin de déceler des comportements
d’apprentissage plus complexes au moment où ils émergent. C’est
ici qu’interviennent les techniques de Process Mining (PM), qui per-
mettent d’analyser des journaux d’événements bruts contenant des
cheminements variés.

2.6.1 Le Process Mining dans l’éducation

Bogarín, Cerezo et Romero [14] définissent le Educational Pro-
cess Mining (EPM) comme l’utilisation des données de journalisation
recueillies spécifiquement dans des environnements éducatifs pour
découvrir, analyser et fournir une représentation visuelle du processus
éducatif complet.

Ainsi, les techniques de PM ont déjà été utilisées pour identifier
des schémas de comportement des apprenant·es. Certaines études se
concentrent sur des dimensions spécifiques du processus d’appren-
tissage, comme l’autorégulation [19] ou la façon dont les étudiant·es
participent aux quiz [57]. D’autres études se focalisent sur la détec-
tion des parcours d’apprentissage des étudiant·es en explorant les
données collectées par les systèmes de gestion de l’apprentissage,
comme Moodle [28] ou par les plateformes de Massive Open Online
Course (MOOC) [4, 81].
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2.6.2 Le Process Mining en génie logiciel

Le PM a également été appliqué au génie logiciel de différentes ma-
nières. En 2007, Rubin et al. [94] ont proposé un cadre pour expliciter
les processus de développement logiciel basé sur les données stockées
dans les systèmes de gestion de configuration.

Ainsi, plusieurs études se concentrent sur le PM des dépôts logiciels.
Poncin, Serebrenik et Van Den Brand [87] ont utilisé le FRamework
for Analyzing Software Repositories (FRASR) pour combiner les traces
provenant de plusieurs types de dépôts : systèmes de contrôle de ver-
sion, gestionnaires de bogues et courrier électronique. Ils ont ensuite
pu classifier les développeurs et développeuses par rôle ou identifier
certains motifs dans le cycle de vie des bogues. Gupta, Sureka et
Padmanabhuni [45] ont analysé les données de trois dépôts logiciels
pour améliorer le processus relatif au signalement et à la résolution
des issues. Ardimento et al. [2] utilisent la technique de vérification
de conformité pour tester le comportement de programmation, en
commençant par les journaux d’événements générés par l’IDE.

2.6.3 Le Process Mining dans l’enseignement du génie logiciel

À l’intersection du EPM et du PM appliqué au génie logiciel, certains
travaux de recherche présentent différentes façons d’utiliser le PM

dans le contexte des cours de génie logiciel. Par exemple, Mittal et
Sureka [78], dans le cadre d’un cours de développement logiciel de
premier cycle, ont exploité les données des systèmes de contrôle de
version, des wikis et des systèmes de suivi de bogues pour mieux
qualifier les activités des apprenants dans les projets d’équipe. En 2020,
Eskofier [31] ont présenté un travail similaire, exploitant différents
types de dépôts mais en s’appuyant sur la plateforme Gitlab 1. De
même, Shynkarenko et Zhevaho [105] visent à fournir des visualisa-
tions résultant du PM pour aider les étudiant·es et les enseignant·es
dans les activités de revue de code et d’évaluation. Enfin, l’étude pro-
posée par Macak et al. [73] se concentre sur l’exploitation des données
des dépôts Git des étudiant·es. Ainsi, les auteurs décrivent précisé-
ment comment convertir un journal Git en un journal d’événements
que les outils de PM peuvent traiter.

Notre approche, présentée au chapitre 5, s’inscrit dans la lignée
des travaux présentés dans cette section. Elle s’en distingue en ex-
plorant un aspect non traité dans les travaux précédents : la prise en
compte des éléments du contexte pédagogique et des interventions
pédagogiques de l’enseignant·e dans les activités réalisées par les
étudiant·es.

1. https://about.gitlab.com/

https://about.gitlab.com/
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2.7 synthèse et formulation de la question de recherche

Ce chapitre a tracé un parcours allant des fondements des LA au
contexte spécifique de l’exploitation des traces Git en enseignement
de la programmation. Chaque étape a contribué à construire le cadre
théorique de notre question de recherche :

— Les Learning Analytics (section 2.1) fournissent le socle discipli-
naire : mesurer, analyser et agir sur les données d’apprentissage,
en ancrant les analyses dans des cadres pédagogiques.

— Les tableaux de bord d’apprentissage (section 2.2) constituent
l’outil de matérialisation : ils rendent les données visibles et com-
préhensibles pour les enseignant·es, avec des enjeux spécifiques
de conception pour le temps réel et l’orchestration.

— Les insights actionnables et le sensemaking (section 2.3) identi-
fient le défi central : passer de la donnée affichée à la décision
pédagogique, en soutenant le processus cognitif de construction
de sens.

— La conscience de la situation (section 2.4) fournit le cadre d’ana-
lyse structurant : trois niveaux de traitement (perception, compré-
hension, projection) qui permettent de caractériser et d’évaluer
le soutien qu’un tableau de bord peut apporter à la prise de
décision.

— Les traces Git et l’enseignement de la programmation (sec-
tion 2.5) situent notre contribution dans un contexte où les la-
cunes sont identifiées : pas de tableau de bord exploitant Git en
temps réel, pas de combinaison avec des données contextuelles,
pas de lien avec les cadres théoriques de la SA.

— L’analyse des comportements par le Process Mining (section 2.6)
apporte les méthodes nécessaires pour dépasser la simple per-
ception et atteindre un niveau de compréhension supérieur, en
modélisant les enchaînements d’actions pour déceler des straté-
gies ou des difficultés.

L’ensemble de ces éléments converge vers la question de recherche
suivante, formulée dans l’introduction (p. 6) :

Dans quelle mesure un tableau de bord pour enseignant·es,
construit à partir des traces générées par un outil de gestion
de version et enrichies par des données contextuelles, permet-il
de proposer des visualisations actionnables soutenant la prise de
décision enseignante en temps réel ?

Le chapitre suivant présente la conception de Git4School, le tableau
de bord que nous avons développé pour répondre à cette question.
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L’état de l’art ayant permis d’identifier les fondements théoriques
et les travaux existants, ce chapitre aborde la phase de conception et de
développement de la première itération du cycle DBR.

Dans cette thèse, nous défendons la pertinence de Git comme outil
permettant d’obtenir des informations sur le comportement d’un·e
étudiant·e au cours d’une séance de TP. Pour cela, nous présentons
dans ce chapitre le tableau de bord Git4School qui assiste l’enseignant·e
dans sa prise de décision en offrant des visualisations à partir des
traces Git des étudiant·es.

3.1 contexte

3.1.1 Git, GitHub et GitHub Classroom

Dans cette section, nous expliquerons d’abord brièvement ce que
sont Git, GitHub et GitHub Classroom avec l’intention que la suite du
manuscrit, qui repose en partie sur ces éléments, soit intelligible pour
le plus grand nombre.

Figure 3.1 – Schéma illustrant les interactions entre Git local et GitHub
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3.1.1.1 Git

Git est un logiciel de gestion de versions de code source décentralisé.
C’est-à-dire un logiciel qui permet, entre autres choses, de sauvegarder
des modifications de fichiers de façon optimisée, de supporter le
travail en collaboration grâce à différents mécanismes, et de garder
un historique de toutes les modifications, permettant par la même
occasion de revenir sur n’importe quelle de ces modifications. Cet
outil est très couramment utilisé dans l’industrie du développement
logiciel. En effet, l’utilisation d’un logiciel de gestion de versions est
mentionné dans le SWEBOK [120], référentiel produit par l’IEEE et
qui regroupe les connaissances, pratiques et techniques bien établies
dans le champ de l’ingénierie du logiciel. De plus, l’utilisation de
Git est communément présente dans les programmes d’enseignement
supérieur.

L’idée principale est que chaque étudiant·e travaille dans son dépôt
local, et traite les questions du TP unes à unes tout en les marquant
comme résolues une fois finies avec la commande commit (voir la
figure 3.1 qui illustre l’utilisation des commandes Git évoquées ici).
Elle permet de sauvegarder les modifications des fichiers, formant un
ensemble que l’on peut appeler diff, et d’autres métadonnées, associées
à la résolution d’une question dans son dépôt. Parmi les métadonnées,
on peut retrouver la date, l’auteur ou l’autrice, ainsi qu’un message
entré librement par l’auteur ou l’autrice. Puis, l’étudiant·e synchronise
le dépôt distant (par souci de simplicité, nous ne rentrerons pas ici
dans le détail des mécanismes de branches). Pour cela, la synchronisa-
tion du dépôt local à partir du dépôt distant se fait avec la commande
pull et, dans le sens inverse, avec la commande push.

3.1.1.2 GitHub

GitHub est, entre autres, une forge, ou plus simplement un héber-
geur de dépôts Git offrant également d’autres services comme le suivi
des bugs, la gestion de la documentation ou la gestion de projet plus
largement. Il existe d’autres forges Git comme Gitlab ou Bitbucket
mais nous nous sommes concentré sur GitHub qui est la forge utilisée
dans la plupart des TP des établissements d’enseignement supérieur
dans lesquelles nous avons fait les expérimentations. Les enseignant·es
ont accès à tous les dépôts des étudiant·es créés pour les TP dans
lesquels elles ou ils interviennent.

3.1.1.3 GitHub Classroom

GitHub Classroom est un site web qui permet aux enseignant·es
de créer des assignments, qui représentent des travaux individuels ou
à réaliser en groupe, proposés par un·e enseignant·e à une cohorte
d’étudiant·es, à partir d’un squelette de dépôt Git sur GitHub. Plus
généralement, nous considérons qu’un assignment correspond à une
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séance de TP ou une série de séances de TP dont le contenu pédago-
gique se présente et doit être traité par les étudiant·es de manière
séquentielle. Souvent, un assignment est lié à une feuille d’exercices,
mais il peut arriver qu’il englobe plusieurs feuilles d’exercices dans le
cadre d’un projet par exemple. Pour chaque assignment, l’enseignant·e
obtient un lien qu’elle ou il peut distribuer aux étudiant·es. En cliquant
sur ce lien, chaque étudiant·e crée automatiquement son propre dépôt
GitHub initialisé avec le contenu du squelette de l’assignment. Les
étudiant·es peuvent ensuite créer leur dépôt local issu de ce dépôt Gi-
tHub. Chaque dépôt GitHub des étudiant·es est ensuite accessible aux
enseignant·es habilité·es pour suivre leur progression sur l’assignment.

Pour les enseignant·es, utiliser cet outil représente un triple intérêt.
Cela permet d’abord de distribuer une base de travail à toute la cohorte
d’étudiant·es via la création du dépôt. De plus, l’enseignant·e a alors
immédiatement accès au résultat du travail des étudiant·es au fur et
à mesure qu’il évolue. Enfin, en cliquant sur le lien, avant de créer
le dépôt, les étudiant·es peuvent créer un groupe ou en rejoindre un
existant et tous les membres d’un même groupe auront alors accès au
dépôt créé.

Ainsi, l’outil permet via un simple lien de résoudre trois probléma-
tiques : la distribution en masse d’une base de travail, la formation
des groupes et la mise en place de leur environnement de travail
collaboratif, et la collecte du travail des étudiant·es.

Dans la mesure où notre objectif est d’accompagner la prise de
décision de l’enseignant·e à partir de l’activité Git des étudiant·es, il
est indispensable de s’appuyer sur sa conception de situation d’ap-
prentissage, et plus particulièrement sur la séquence pédagogique
effectivement mise en œuvre en classe. À cette fin, nous présentons
à présent le protocole PRaTDL, introduit dans [91, 107], qui permet de
structurer les séquences pédagogiques lors de TP en génie logiciel. Ce
protocole servira de cadre dans plusieurs contextes expérimentaux
présentés dans le chapitre suivant.

3.1.2 Le protocole PRaTDL

Figure 3.2 – Illustration du protocole PRaTDL

PRaTDL [91, 107] est une approche d’apprentissage de la programma-
tion supportée par le protocole que l’on décrit ensuite et illustré dans
la figure 3.2. Ce protocole intégrant séquences de programmation en
autonomie dirigée par les tests et séquences de revue de code par les
pairs.
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Figure 3.3 – Extrait d’un sujet de TP typique pouvant être utilisé dans le
cadre du protocole PRaTDL

L’objectif est de traiter les exercices d’une feuille d’exercices (dont
un extrait est présenté dans la figure 3.3) au cours d’une ou plusieurs
séances de TP encadrées par un·e enseignant·e. Les étudiant·es sont
libres de travailler en dehors des séances également. Pour chaque
exercice, ou question, une série de tests automatisés est donnée. Ces
tests permettent de vérifier que la spécification de la fonctionnalité à
développer dans la question est bien suivie. Une fois ajoutés et après
que l’étudiant·e ait vérifié que les tests échouent car la fonctionnalité
n’est pas encore développée, l’étudiant·e se lance dans la phase d’im-
plantation de celle-ci. Peu de guidage est fourni à ce moment-là, et
l’étudiant·e est donc libre des moyens à mobiliser pour répondre à la
question, le test assurant que le résultat y répond fonctionnellement.
Ainsi, la question peut être traitée de plusieurs façons différentes au
sein du groupe d’étudiant·es.

Pour s’assurer que chacun·e est confronté·e à la problématique que
la question soulève, une phase de revue par les pairs peut être dé-
clenchée grâce à un outil dédié tel qu’Elaastic. Lors de cette phase,
chaque étudiant·e est invité·e à répondre à des questions sur une
notion précise et à partager des extraits de code en lien avec cette
notion. Ensuite, chacun·e peut lire les réponses anonymisées d’une
partie aléatoire du groupe et se prononcer sur leur pertinence. Enfin,
l’enseignant·e peut faire un point de restitution sur les réponses afin
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que tout le monde puisse comprendre la notion peu importe la façon
choisie de répondre à la question. L’intérêt de cette liberté donnée
aux étudiant·es est d’abord de favoriser un apprentissage actif mais
aussi de générer le plus de cas possibles de résolution de la question.
L’intention est de mettre en perspective plus largement la notion abor-
dée dans la question et de détecter plus rapidement et efficacement
les erreurs et les mauvaises conceptions. Il apparaît dès lors que cette
phase est pertinente si un nombre important d’étudiant·es a pu traiter
les questions liées à la revue par les pairs. C’est pourquoi la question
de l’orchestration de la séquence et en particulier du moment du
déclenchement de cette phase de revue par les pairs est cruciale.

Après celle-ci, la phase de travail en solo peut continuer si besoin,
et d’autres phases de revue par les pairs peuvent éventuellement avoir
lieu dans la séance.

Pour suivre la progression des étudiant·es, il leur est demandé,
une fois que les tests passent avec un verdict de succès signifiant
que la question est traitée, de marquer que la question est résolue.
Pour ce faire, Git est utilisé, ainsi que GitHub afin de rendre le travail
des étudiant·es accessible à l’enseignant·e. Ainsi, les étudiant·es vont
devoir jalonner leur progression en créant un commit pour chaque
question résolue, avec un message dédié identifiant celle-ci. Afin de
permettre à l’enseignant·e de suivre efficacement la progression des
étudiant·es, un message est fourni dans le sujet pour chaque question.
Les étudiant·es n’ont qu’à copier-coller ce message lors de la création
de leur commit.

Enfin, l’enseignant·e doit pouvoir suivre la progression des étu-
diant·es entre les séances car elle ou il distribue des corrections d’une
partie des questions de la feuille quand assez d’étudiant·es les ont
traitées.

Prenons un exemple à partir de l’extrait de feuille d’exercices montré
en figure 3.3 pour illustrer le déroulement du protocole. La séance de
TP commence par une phase de travail en solo. Dans cet exemple, les
tests ne sont pas fournis directement, seulement la spécification, le
comportement attendu, et les étudiant·es doivent écrire les tests et le
code les faisant passer avec succès. Dans d’autres contextes, les tests
peuvent être fournis, mais dans tous les cas, cette phase de travail en
solo est guidée par des tests à satisfaire.

Une fois que l’enseignant·e estime qu’une partie suffisante du
groupe a résolue les questions "ITER_1" et "ITER_2", elle ou il lance
une phase de revue par les pairs sur ces deux questions.

Quand cette phase est terminée, la phase de travail en solo sur
les exercices reprend. Dans notre exemple, les étudiant·es traitent la
question "ITER_3" et ainsi de suite jusqu’à la fin de la séance.
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Plus tard, l’enseignant·e sonde le travail du groupe sur GitHub et
estime la proportion d’étudiant·es ayant répondu aux trois premières
questions suffisante pour en publier la correction.

Ultérieurement, lors d’une séance suivante, les étudiant·es conti-
nueront la feuille avec les questions restantes, d’autres revues seront
planifiées et d’autres corrections seront données selon le même prin-
cipe que précédemment.

Nous présentons à présent Git4School, un tableau de bord conçu
pour aider les enseignant·es à suivre la progression des étudiant·es
au sein de leurs dépôts Git. L’outil décrit dans la prochaine section a
été développé initialement pour répondre au besoin précis de faciliter
l’orchestration d’interventions pédagogiques en TP dans le cadre de
l’approche PRaTDL.

3.2 git4school

Git4School affiche des indicateurs sur la progression des étudiant·es
à travers différents graphes dans le cadre du protocole PRaTDL mais
peut être utilisé dans n’importe quel autre cadre qui nécessite le suivi
des commits sur des dépôts Git. Je l’ai développé en 2019 à l’occasion
d’un stage de Master 1 supervisé par Jean-Baptiste Raclet et Franck
Silvestre. J’ai poursuivi le développement de la plateforme lors d’une
alternance avec mon équipe encadrante actuelle, au cours de laquelle
nous avons développé toute la partie concernant la configuration ainsi
que la partie DevOps et gestion de projet. Nous ne développeronsLe DevOps connait
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pas les détails techniques de l’application entière dans le manuscrit
puisque nous avons déjà écrit une documentation technique et le code
source du projet est entièrement et librement accessible sur le dépôt
publique GitHub 1.

Dans les sections suivantes, nous présenterons les fonctionnalités, les
choix de conception importants ainsi que quelques points techniques.
La section 3.2.1 donne des informations sur l’architecture générale du
projet ainsi que des éléments techniques divers. La section 3.2.2 débute
la description fonctionnelle de l’application avec la configuration des
assignments. La section 3.2.3 détaille les fonctionnalités de Git4School.

3.2.1 Éléments d’architecture

L’architecture de Git4School a été conçue avec comme intention
d’ajouter le moins que possible de traitement et stockage côté serveur
de données personnelles autres que celles concédées à GitHub dans le
cadre de ses conditions générales d’utilisation. Git4School est structuré
autour de 3 composants, présentés dans la figure 3.4, qui interagissent
entre eux de sorte à rendre opérationnel le site tout en minimisant

1. https://github.com/git4school/git4school-visu

https://github.com/git4school/git4school-visu
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l’accès de chacun des composants aux seules données utiles à leur bon
fonctionnement. Contrairement à l’architecture courante des applica-
tions web, nous n’avons pas de serveur backend créé pour Git4School,
ce qui permet de réduire la propagation des données personnelles
des utilisateurs et utilisatrices. Pour héberger le site Git4School, nous
utilisons le service d’hébergement web de Firebase, distribuant le code
Javascript de l’application aux utilisateurs et utilisatrices. Firebase
nous facilite aussi l’authentification à Git4School via GitHub. Pour
récupérer les données des dépôts étudiants, nous utilisons l’API REST
de GitHub. Le troisième composant est le navigateur de l’utilisateur
ou de l’utilisatrice qui exécute côté client le code Javascript et reçoit
directement les données de GitHub. Finalement, dans l’état actuel du
projet et pour l’expérimentation, les données sont d’abord stockées sur
GitHub dans le cadre de la sauvegarde du travail étudiant, puis en-
voyées côté client où elles sont traitées localement à l’exécution. Pour
nos travaux, nous avons utilisé GitHub, mais dans l’éventualité où une
institution entreprend d’héberger sa propre forge Git, comme une ver-
sion hébergée de Gitlab, l’architecture et la conception de Git4School
permettrait alors une faible volatilité des données personnelles en
dehors des structures habilitées (serveur Gitlab de l’institution et ma-
chines des enseignant·es) tout en minimisant la difficulté de sa mise
en place.

Pour assurer la continuité entre les utilisations de Git4School et
permettre à un utilisateur ou une utilisatrice de ne pas avoir à re-
créer ses assignments à chaque fois qu’elle ou il utilise la plateforme,
nous sauvegardons dans le navigateur les informations concernant la
configuration des assignments, en dehors des commits.Pour cela, nous
utilisons la librairie Dexie.js qui permet de manipuler IndexedDB. Il
s’agit d’une base de données non relationnelle orientée objet basée
sur Javascript et intégrée au navigateur dans laquelle on peut stocker
des données sous différents formats : chaînes de caractères, nombres,
objets, tableaux et dates. Les objets créés dans cette base de données
ne sont accessibles que par le code exécuté dans les sites associés au
nom de domaine lors de leur création. Ainsi, on s’assure que d’autres
applications n’auront pas accès aux configurations.

Concernant l’authentification, nous utiliserons deux mots pour
marquer la différence sémantique entre, d’une part, la connexion
à Git4School par le biais du service d’authentification de GitHub Class-
room, et d’autre part, l’authentification auprès de GitHub, caractérisée
par la possession en mémoire du token GitHub permettant l’utilisa-
tion de l’API GitHub. Dans le premier cas, on parlera de connexion
et d’être connecté·e, et l’utilisateur ou l’utilisatrice est alors associée à
une session de connexion gérée par Firebase. Cette session perdure
de façon indépendante aux sessions d’exécution de Git4School. Dans
le deuxième cas, on dira qu’un utilisateur ou une utilisatrice est au-
thentifiée, le client possède le token GitHub, forcément délivré après



38 conception de git4school , tableau de bord

Figure 3.4 – Diagramme d’architecture et de communication de Git4School

la connexion. Par mesure de sécurité, ce token n’est stocké qu’en mé-
moire, dans une variable Javascript, le temps du contexte d’exécution.
Comme illustré dans la figure 3.5, dès que l’utilisateur ou l’utilisatrice
recharge Git4School, le token est perdu et il est alors nécessaire de
se connecter à nouveau pour être authentifiée. Toutefois, grâce à la
gestion des sessions de connexion de Firebase, il est possible d’éviter
à l’utilisateur ou l’utilisatrice d’avoir à se reconnecter manuellement.
Le diagramme UML d’états-transitions de la figure 3.5 montre plus
en détails ce mécanisme : lorsque l’utilisateur ou l’utilisatrice arrive
sur la page d’accueil de Git4School, le système vérifie si elle ou il
est connecté via une session de connexion (qui perdure jusqu’à la
déconnexion manuelle de l’utilisateur ou l’utilisatrice). Si c’est le cas,
on lance la procédure d’authentification sans intervention humaine.
De cette façon, nous avons mis en place un mécanisme de type "keep
me logged in" sans stocker de token côté client et sans backend. Ainsi
les données restent sécurisées tout en étant uniquement stockées côté
client respectant ainsi leur propriété sans autorisation supplémentaire.

Figure 3.5 – Machine à états représentant le processus d’authentification de
Git4School

En conclusion, Git4School a été conçu selon une approche respec-
tueuse de la protection des données, en ne stockant aucune donnée
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personnelle sur un serveur et en s’appuyant exclusivement sur le
mécanisme d’authentification de GitHub. Cette architecture légère
garantit, par conception, la conformité de l’outil aux exigences légales
en matière de protection des données personnelles.

3.2.2 Configuration

Après s’être authentifié avec GitHub, l’utilisateur ou l’utilisatrice se
retrouve face à la liste des assignments qu’elle a créés. Un assignment
est le premier élément intervenant dans la configuration de Git4School.
Lors de la création dans Git4School d’un assignment, dont l’interface
est présentée dans la figure 3.6, les seuls champs obligatoires sont un
titre et une durée de séance par défaut (initialement réglée à 1h30).
D’autres champs sont utiles à titre purement indicatif à l’attention de
l’utilisateur ou l’utilisatrice : le cours, le programme dans lequel il
s’inscrit et l’année. Les champs "date de début" et "date de fin" sont
les dates entre lesquelles les étudiant·es travaillent en séance ou hors
séance. Ils ne sont pas essentiels mais ils répondent à une probléma-
tique que l’on a rencontrée à l’utilisation. En effet, lorsque les dépôts
des étudiant·es sont créés à partir du squelette de dépôt initial (avec
GitHub Classroom), ils héritent des commits de ce dernier. Il est alors
possible d’avoir un commit initial datant de plusieurs années avant
la première séance de TP. Il peut aussi arriver qu’un·e enseignant·e
regarde les dépôts après la fin des séances et ne veut pas visualiser
les commits faits après. Ces dates conditionnent la récupération des
commits depuis GitHub et affecte donc également l’export des données
et sont importantes si l’on veut analyser les traces entre deux dates
précises.

Enfin, le champ "questions" permet de renseigner les questions de
la feuille d’exercices dans l’ordre dans lequel elles doivent être traitées.
C’est cet ordre qui est utilisé par la suite pour calculer la progression
des étudiant·es.

Pour profiter des fonctionnalités de Git4School, il faut encore rensei-
gner les dépôts Git des étudiant·es dans l’assignment. Il est possible
d’ajouter un à un chaque dépôt, l’accès est alors vérifié, mais il est
bien plus pratique d’utiliser la fonction d’ajouts multiples car on peut
avoir jusqu’à plusieurs centaines de dépôts pour un cours dans les
cas extrêmes. Comme le montre la figure 3.7, il suffit d’entrer le début
de l’identifiant du dépôt. Grâce à GitHub Classroom, tous les dépôts
créés depuis le lien fourni pour l’assignment ont le même préfixe défini
au préalable ("2023-24-semp-projet-ilu1-" dans notre cas). Les nou-
veaux dépôts créés appartiennent à une organisation GitHub elle aussi
définie au préalable (ici "UPS-ILU"). Ainsi, en tapant "UPS-ILU/2023-
24-semp-projet-ilu1-", on obtient tous les dépôts de l’assignment créés
par les étudiant·es.
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Figure 3.6 – Capture d’écran de la configuration d’un assignment de
Git4School

Figure 3.7 – Capture d’écran de l’ajout des dépôts Git des étudiant·es dans
Git4School

Pour chaque dépôt, un nom et un groupe de TP sont associés. S’il
est possible de les renseigner manuellement lors d’un ajout individuel
ou de les modifier après cela, ces champs peuvent être récupérés
automatiquement grâce à un format attendu du README présent
dans chaque dépôt.

La figure 3.8 montre un exemple du README que l’on demande
aux étudiant·es de remplir pour retrouver leur nom et leur groupe
de TP. Git4School lit ce fichier et retrouve ces informations grâce à
des expressions régulières que l’on détaille dans la documentation
utilisateur 2. Pour respecter le droit à l’anonymat des étudiant·es, si

2. https://git4school.github.io/docs/conventions.html

https://git4school.github.io/docs/conventions.html
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Figure 3.8 – Capture d’écran du format standardisé du README dans
Git4School

elles ou ils ne veulent pas faire figurer leur nom dans le README du
dépôt GitHub, bien qu’il soit privé généralement, il est possible de ne
pas le remplir avec ces informations. L’enseignant·e doit alors prendre
connaissance du pseudonyme GitHub des étudiant·es désireuses et
désireux de maintenir leur anonymat sur GitHub, puis d’entrer ma-
nuellement leur nom et prénom lors de la configuration de l’assignment
sur Git4School.

Enfin, pour faciliter l’utilisation de l’outil pour tou·tes les ensei-
gnant·es du TP, il est possible d’exporter la configuration d’un assign-
ment pour l’importer sur un autre ordinateur. Ainsi, l’enseignant·e en
charge du cours peut préparer l’assignment et diffuser la configuration
à tou·tes les intervenant·es du TP.

3.2.3 Fonctionnalités

Le tableau de bord met à disposition de l’enseignant·e trois graphes.
Ils mettent en perspective les commits récupérés depuis GitHub et
les données sur le contexte d’orchestration des séances fournies par
l’enseignant·e. Ces dernières données sont les horaires des séances et
les dates des revues de code par les pairs et des corrections (revues et
corrections auxquelles on pourra faire référence en parlant de jalons)
et permettent de contextualiser les commits. Grâce à cela, Git4School
apporte des indicateurs pour l’aide à la prise de décisions. Un point
commun subsiste entre ces graphes, ils permettent de visualiser des
indicateurs sur les commits des étudiant·es, typés en associant un
marqueur temporel via leur couleur selon leur antériorité ou leur
postériorité avec les jalons fournis par l’enseignant·e. Le principe est
simple :
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— Le commit est noir s’il n’est pas un marqueur de résolution de
question ; on appelle alors cela un commit intermédiaire.

— Le commit est vert s’il marque la résolution d’une question et
qu’il est antérieur à la revue par les pairs associée.

— Le commit est orange s’il marque la résolution d’une question
et qu’il est postérieur à la revue associée mais antérieur à la
correction associée.

— Le commit est rouge s’il marque la résolution d’une question et
qu’il est postérieur à la correction associée.

3.2.3.1 Visualisation des commits dans le temps

Figure 3.9 – Vue d’ensemble du tableau de bord de Git4School

Le premier graphe "Vue d’ensemble" (cf. la figure 3.9) permet de
visualiser les commits de chaque étudiant·e. L’axe des abscisses repré-
sente les dates, tandis que l’axe des ordonnées liste les étudiant·es. Les
commits sont représentés par des points sur le graphe, placés selon
leur date de création, permettant ainsi de voir à quel moment précis
chaque commit a été généré.

On retrouve également plusieurs éléments contextuels importants
sur ce graphe :

— Les plages horaires des séances de TP, représentées par des
rectangles bleus

— Les jalons, sous forme de lignes verticales :
— Bleu pour les revues.
— Rouge pour les corrections.
— Noir pour les autres jalons divers.

Ces jalons et séances peuvent être ajoutées par l’enseignant·e en
cliquant directement sur le graphe à la date souhaitée, offrant un
moyen simple et intuitif d’ajouter ces données contextuelles (cf. les
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(a) Ajout d’une séance (b) Ajout d’un jalon

Figure 3.10 – Captures d’écran des fenêtres d’ajout de données contextuelles
dans Git4School

interfaces d’ajout des données contextuelles dans la figure 3.10).

De plus, l’interface propose plusieurs options de filtrage destinées
à faciliter la lecture du graphe. L’utilisateur peut ainsi restreindre
l’affichage à un groupe de TP spécifique grâce à une liste déroulante
située au-dessus du graphe, ou encore se focaliser sur les commits
associés à une question résolue, afin d’analyser plus finement des
moments clés de l’activité étudiante.

Ces fonctionnalités de visualisation et de filtrage permettent à l’en-
seignant·e d’avoir une vue d’ensemble détaillée et personnalisable de
l’activité des étudiant·es au fil du temps.

Deux niveaux d’interaction sont possibles avec les commits, corres-
pondant à deux grains d’inspection distincts. Un survol à la souris fait
apparaître une infobulle contenant l’horodatage, le message ainsi que
l’auteur ou l’autrice du commit. Un clic sur le commit ouvre quant à
lui, dans un nouvel onglet, le diff correspondant sur GitHub, comme
l’illustre la figure 3.11.



44 conception de git4school , tableau de bord

Figure 3.11 – Capture d’écran du diff ouvert sur GitHub en cliquant sur un
commit d’étudiant·e dans Git4School

3.2.3.2 Visualisation des commits et de la progression de chaque étudiant·e

Le deuxième graphe "Commits des étudiants" (cf. figure 3.12) est
un graphique en barre empilée. Chaque barre représente un dépôt
d’un·e étudiant·e. En ordonnée, nous avons choisi d’utiliser la part
des commits sur le total en pourcentage et non le nombre de commits
car cela permet de se rendre compte plus facilement des proportions
de chaque type de commits pour chaque étudiant·e et de comparer les
profils. En passant le curseur sur une barre, le nombre de commits et
la part précise des commits de ce type par rapport au nombre total de
commits de l’étudiant·e sont affichés.

De plus, deux courbes sont affichées. La courbe bleu foncé indique la
dernière question résolue (l’ordre des questions étant celui avec lequel
les questions ont été définies lors de la configuration de l’assignment).
La courbe bleu clair indique le nombre total de commits faits au total.
Ces deux courbes prennent comme référence de valeur maximale la
plus grande valeur parmi tous les dépôts affichés. Encore une fois, on
peut ici aussi filtrer selon le groupe de TP, filtre qui reste actif pour
une même session pour faciliter l’utilisation de Git4School par un·e
enseignant·e qui est en charge d’un groupe.

Enfin, pour ce graphe et le prochain, il est possible de recharger
les données depuis GitHub grâce à un bouton. Il est aussi possible
de visualiser l’état du graphe à un temps antérieur grâce au curseur
horizontal au dessus du graphe.

3.2.3.3 Visualisation du taux d’achèvement des questions

Le troisième graphe "Avancement des questions" (cf. figure 3.13)
est aussi un graphique à barre empilée mais cette fois-ci les barres
représentent la répartition des type de commits pour chaque question.
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Figure 3.12 – Graphe des commits de chaque étudiant·e dans Git4School

Il y a aussi le filtre de groupe de TP et le curseur pour voir le graphe
à un temps antérieur. Un nouveau curseur est présent et permet de
régler un seuil représenté par une barre rouge horizontale. Il s’agit
d’un élément graphique qui permet à l’enseignant·e de repérer très
rapidement les questions pour lesquelles elle ou il peut planifier une
revue ou une correction. Lorsque l’on passe la souris sur une barre,
on peut voir les étudiant·es qui ont résolu la question avec le type de
commit associé ou si elles ou ils n’ont pas encore résolu la question.

Figure 3.13 – Graphe du taux d’achèvement des questions dans Git4School

Nous venons de présenter des éléments de conception et les fonc-
tionnalités de Git4School, concluant ainsi la phase de conception de
cette première itération du cycle DBR. Les deux chapitres suivants
abordent la phase d’évaluation, d’abord qualitative puis quantitative, à
travers des expérimentations de Git4School conduites dans différents
contextes.
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Ce chapitre ouvre la phase d’évaluation de la première itération du
cycle DBR et constitue la première des deux évaluations de Git4School.
L’enjeu est d’évaluer dans quelle mesure l’outil soutient la prise de
décision enseignante en séance, c’est-à-dire s’il permet de percevoir
l’activité des étudiant·es (niveau 1 de la conscience de la situation) et
de comprendre la situation pédagogique (niveau 2). Pour cela, nous
adoptons une approche qualitative fondée sur les retours d’expérience
des enseignant·es ayant utilisé Git4School au cours d’une année sco-
laire dans différents enseignements, selon des modalités d’utilisation
légèrement variables.

La section 4.1 décrit le contexte dans lequel les expérimentations ont
été conduites. La section 4.2 détaille deux études de cas représentatifs
des observations faites sur l’ensemble de l’expérimentation. Enfin, la
section 4.3 propose une synthèse des constats relatifs à l’utilisation
de Git4School comme outil d’aide à la prise de décision en cours de
séance, ainsi qu’une analyse au regard du cadre de la conscience
de la situation et les limites de cette étude qui motivent l’évaluation
quantitative présentée dans le chapitre suivant.

47
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4.1 contexte des expérimentations

Durant l’année universitaire 2019-2020, Git4School a été expérimenté
dans le cadre de 5 enseignements différents portant sur le développe-
ment logiciel, au sein de 2 établissements d’enseignement supérieur
français, couvrant les niveaux CITE 2011

1
5, 6 et 7 :

— Institut Universitaire de Technologie de Rodez, dans le cadre de
son DUT et de sa Licence Professionnelle en informatique ;

— Université Toulouse 3 Paul Sabatier, dans le cadre de son Master
en génie logiciel.

Le tableau 4.1 présente quelques données sur ces enseignements.
Nous avons conduit une étude qualitative, à partir des expérimen-
tations dans les 5 premiers cours listés dans le tableau 1 en annexe,
qui ont eu lieu dans l’année universitaire 2019-2020. Les protocoles
concernant l’orchestration des cours sont précisés dans les sections
suivantes mais, de manière générale, les étudiant·es devaient résoudre
des séries de questions à partir d’une feuille d’exercices et déclarer
qu’une question avait été résolue à l’aide d’un commit au sein d’un
dépôt Git individuel. Pour chaque cours, les séances de TP ont été
supervisées et l’ordre des questions était fixe.

Nous avons analysé les données de 180 dépôts Git créés par 156

étudiant·es, contenant 3082 commits.

Niveau CITE 5 (DUT) 6 (Licence Pro) 7 (Master)

Année d’étude 2
ème

3
ème

1
ère

2
ème

Nombre de dépôts 73 16 55 36

Nombre d’étudiant·es 49 16 55 36

Table 4.1 – Nombre de dépôts en fonction du niveau d’études

4.2 étude de deux cas représentatifs des observations

faites sur l’ensemble de l’expérimentation

Pour présenter nos résultats, nous nous concentrons sur 2 des 5

expérimentations faites entre 2019 et 2020, car elles représentent deux
cas avec des contextes différents et elles permettent d’illustrer toutes
les observations que nous présentons par la suite dans la section 4.3.
En effet, ces études de cas ont eu lieu dans le cadre de cours d’infor-
matique dispensés à différents niveaux de l’enseignement supérieur
et suivant différents modèles d’apprentissage. Ces cas permettent de
s’intéresser à l’utilisation de Git4School en Master génie logiciel et en
DUT informatique.

1. https://fr.wikipedia.org/wiki/Classification_internationale_type_

de_l%27%C3%A9ducation

https://fr.wikipedia.org/wiki/Classification_internationale_type_de_l%27%C3%A9ducation
https://fr.wikipedia.org/wiki/Classification_internationale_type_de_l%27%C3%A9ducation
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Dans le premier cas, le protocole PRaTDL a été suivi et des tests
étaient fournis pour valider les questions, alors que dans le deuxième
cas, le protocole d’enseignement suivi était plus basique, sans or-
chestration de la phase d’instruction par les pairs grâce au protocole
PRaTDL et sans fournir de tests de validation des exercices. Les deux
études de cas visaient à fournir des éléments de réponse à la QR1,
en explorant dans quelles mesures les visualisations fournies par
Git4School peuvent concrètement aider les enseignant·es à prendre des
décisions au cours des différentes séquences composant leur cours.

4.2.1 Étude de cas 1

La première étude a eu lieu en deuxième année de Master en génie
logiciel dans le cadre d’un cours consacré à l’API de persistance de
Java (JPA). Un groupe de 36 étudiant·es était inscrit à ce cours. Le
groupe a suivi 10 séances de 2 heures chacune, au cours desquelles les
étudiant·es ont mis en pratique les connaissances théoriques qu’elles
ou ils avaient reçues précédemment sur JPA. Ces séances ont suivi
le protocole PRaTDL présenté dans la section 3.1.2 pour couvrir d’une
part l’acquisition de compétences individuelles en programmation
et d’autre part l’acquisition de compétences sociales liées au déve-
loppement logiciel. Ainsi, les séances se sont déroulées comme une
succession de cycles composés de 3 phases ordonnées comme suit :

— Phase de travail en autonomie : chaque étudiant·e travaille indivi-
duellement sur un même projet spécifié par un ensemble de tests
unitaires et d’intégration. Les résultats et les messages fournis
lors des tests automatisés donnent aux étudiant·es un feedback
qui facilite leur progression vers chaque objectif d’apprentissage.

— Phase de revue par les pairs : les étudiant·es participent à une
séquence de revue par les pairs durant laquelle elles et ils sont
invités à présenter et à argumenter en faveur de leur solution à
un exercice donné ou à présenter leur compréhension de l’utili-
sation de l’API. Cette phase de revue par les pairs est orchestrée
à l’aide de la plateforme Elaastic 2 qui met en œuvre certains
principes d’apprentissage actif présentés par Silvestre, Vidal

et Broisin dans [108].
— Phase de restitution : l’enseignant présente les résultats et com-

mente une ou plusieurs solutions ou explications. Il anime les
discussions. À la fin de chaque contribution significative au pro-
jet, il a été demandé à chaque étudiant·e de réaliser un commit
et un push de son travail sur son dépôt GitHub dès que tous
les tests passaient avec succès sur la partie concernée du projet.
L’indication de soumettre le travail faisait partie de l’énoncé du
sujet.

2. https://elaastic.irit.fr/elaastic-questions

https://elaastic.irit.fr/elaastic-questions
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4.2.2 Étude de cas 2

La deuxième étude de cas a eu lieu en deuxième année d’un cours
de DUT informatique visant à acquérir des connaissances et des com-
pétences en matière de développement d’applications web avec le
langage de programmation PHP. Deux groupes d’environ 25 étu-
diant·es ont participé au cours. La plupart d’entre elles et eux étaient
novices sur le sujet enseigné. Pendant 5 semaines, l’enseignant a uti-
lisé Git4School. Durant cette période, chaque semaine, les étudiant·es
ont reçu un cours théorique d’une heure sur l’utilisation d’une bi-
bliothèque pour connecter des applications PHP avec des bases de
données relationnelles ou sur la pertinence du modèle de conception
Model-View-Controller (MVC) dans une application web.

Chaque semaine, les étudiant·es ont aussi mis en pratique ce contenu
théorique pendant une session d’une heure trente suivant un modèle
d’apprentissage assez simple : elles et ils devaient essayer de compléter
les exercices jusqu’à ce que l’enseignant décide d’interrompre le tra-
vail individuel pour donner des conseils ou présenter la solution d’un
exercice ou de l’ensemble de l’exercice. Les étudiant·es étaient encou-
ragé·es à s’entraider, mais aucun protocole d’enseignement précis n’a
été établi pour parvenir à cette instruction par les pairs, contrairement
à la première étude de cas où le protocole PRaTDL guidait cette phase.

Pour permettre l’utilisation de Git4School, il a été demandé aux
étudiant·es de réaliser un commit et push de leur travail à la fin de
chaque exercice. Les indications de commit et push du travail ont été
explicitement énoncées dans les sujets des différents TP. Les exercices
n’étant pas accompagnés de tests automatiques, les étudiant·es dé-
cidaient elles-mêmes et eux-mêmes si l’exercice était terminé. Une
vérification par l’enseignant était possible sur demande.

4.3 résultats et discussion

Nous discutons maintenant des observations qui ont émergé de
l’utilisation de Git4School au cours des études de cas décrites précé-
demment.

4.3.1 Déclenchement des interventions planifiées

La visualisation du taux d’achèvement par exercice a été très utile
pour déclencher les interventions prévues dans les situations d’appren-
tissage (phases de revue par les pairs pendant les séquences relatives
à l’étude de cas 1 et phases de restitution dans les deux études de cas).
En effet, il est possible de déclencher une intervention à partir d’un
seuil configurable de taux d’achèvement des étudiant·es. Comme le
montre la figure 3.13, le seuil personnalisé apparaît sur la visualisation
sous la forme d’une ligne horizontale rouge. Par exemple, pour un
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exercice donné, l’enseignant de la première étude de cas déclenchait la
phase de revue par les pairs lorsque plus ou moins 70% des étudiant·es
avait terminé l’exercice.

4.3.2 Obtenir un feedback sur l’efficacité d’une intervention planifiée

Les trois visualisations proposées par Git4School affichent les com-
mits des étudiant·es avec une couleur en fonction de la position dans
le temps du commit par rapport aux interventions déclenchées par
l’enseignant·e. En particulier, la visualisation du taux d’achèvement
par exercice donne un aperçu précis de l’efficacité des interventions
planifiées en montrant combien de commits sont réalisés par les étu-
diant·es après chaque type d’intervention. Un·e enseignant·e peut alors
facilement prendre conscience de l’impact de ses interventions. Plus
les interventions planifiées font partie de la conception de l’apprentis-
sage, plus les informations obtenues sont riches. En effet, dans l’étude
de cas 2 où les évaluations par les pairs n’étaient pas explicitement
prévues, il n’a pas été possible de mesurer l’impact des revues par les
pairs qui étaient improvisées car elles n’étaient pas prises en compte
dans l’outil comme des jalons. D’autre part, les informations fournies
par Git4School étant faciles à partager, Git4School peut aider à l’adop-
tion de techniques, de ressources et/ou d’outils pédagogiques à fort
impact à plus grande échelle dans une institution.

4.3.3 Identification des étudiant·es en difficulté

La visualisation du type de commits pour chaque étudiant·e permet
d’identifier rapidement celles ou ceux ayant le plus de difficultés.

Par exemple, dans la figure 4.1, on peut voir que la quatrième barre
est dominée par l’orange et le rouge, ce qui indique que l’étudiant·e
correspondant fait rarement les exercices tout·e seul·e et, dans la
plupart des cas, après la publication de la solution par l’enseignant.

Lors de séances de TP avec de petits groupes d’étudiant·es, l’en-
seignant·e peut ne pas avoir besoin d’un tel outil pour identifier les
étudiant·es en difficulté. Cependant, Git4School donne rapidement
des indicateurs pour identifier les étudiant·es en difficulté avec les-
quelles et lesquels l’enseignant·e peut décider d’interagir sans attendre
qu’elles ou ils demandent de l’aide. Git4School permet ainsi aux en-
seignant·es de mieux répartir le temps passé avec les étudiant·es sur
la base d’indicateurs objectifs sur leurs besoins et a donc été utilisé
comme aide pour réaliser des interventions non planifiées ciblant les
étudiant·es en difficulté.

Dans le contexte de l’enseignement hybride ou à distance, induit par
les confinements liés à l’épidémie COVID19 par exemple, Git4School
a été très utile pour identifier les étudiant·es en difficulté en com-
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Figure 4.1 – Capture d’écran de la visualisation des commits par étudiant
dans Git4School dans le cadre d’un des cas d’étude

pensant en partie l’absence de signaux donnés par les étudiant·es
traditionnellement lors des séances de TP en face à face.

4.3.4 Information sur l’activité des étudiant·es en dehors des cours

La vue d’ensemble (figure 3.9) affiche tous les commits effectués
par les étudiant·es lors des sessions de TP (fond bleu clair) et en
dehors de la classe (fond blanc). Git4School permet ainsi d’identifier
les étudiant·es qui poursuivent leur travail en dehors des sessions de
TP.

Pour l’étude de cas 2, il s’agissait en fait d’un moyen de découvrir
que moins de 5% des étudiant·es avaient l’habitude de travailler en
dehors des sessions de TP, même en cas de demande explicite de
travail à réaliser à la maison. L’enseignant s’est questionné sur ce
manque d’engagement des étudiant·es. Le paragraphe suivant décrit
comment Git4School a permis d’identifier la cause la plus probable :
un niveau de difficulté du travail demandé inapproprié au regard du
niveau d’expertise des étudiant·es.

4.3.5 Qualification de la difficulté d’un exercice

La visualisation du taux d’achèvement par exercice (Figure 3.13)
peut aider à identifier une situation anormale pour un exercice donné.

Dans l’étude de cas 1, le seuil de déclenchement de la prochaine
intervention prévue n’était pas atteint quand les étudiant·es ne pou-
vaient pas effectuer l’exercice de façon autonome. Cette observation,
pouvant être faite en temps réel par l’enseignant·e en consultant le
tableau de bord, offre alors la possibilité de réaliser une remédiation
sur les concepts qui sont visés dans l’exercice.



4.3 résultats et discussion 53

Si la visualisation du taux d’achèvement sur l’ensemble des exer-
cices est largement dominée par la couleur rouge, cela signifie que
les étudiant·es n’ont réalisé les exercices qu’après la publication de la
solution fournie par l’enseignant·e. Cette situation peut remettre en
cause la conception de la situation d’apprentissage dans son ensemble.
En effet, dans l’étude de cas 2, comme les premiers exercices ont pris
plus de temps que prévu, l’enseignant a anticipé la publication de
la solution de ces exercices afin que les étudiant·es puissent consa-
crer plus de temps aux exercices suivants jugés plus importants par
l’enseignant.

Dans cette situation, Git4School fournit des indicateurs objectifs
pour aider à identifier les ressources pédagogiques inadaptées pour
atteindre les objectifs d’apprentissage initiaux.

4.3.6 Comparaison de niveaux entre groupes d’étudiant·es

La deuxième étude de cas a impliqué deux groupes d’étudiant·es
travaillant en parallèle sur les mêmes exercices. Assez rapidement, les
visualisations sont apparues très différentes dans les deux groupes.
Après les deux premières sessions, alors que le premier groupe mon-
trait une distribution compacte des commits verts sur les quatre pre-
miers exercices, le second groupe montrait une distribution plus large
et inégale des commits verts jusqu’au septième exercice.

Git4School est ainsi apparu comme un outil inattendu pour identifier
les différences dans les progrès des étudiant·es d’un même groupe
ainsi que l’hétérogénéité entre deux groupes inscrits au même cours.
En réaction, l’enseignant a pu donner du travail supplémentaire aux
étudiant·es les plus avancé·es afin de maintenir un rythme plus cohé-
rent entre les deux groupes. D’autres choix auraient pu être faits (par
exemple, mobiliser les étudiant·es avancé·es pour aider les autres),
mais l’important ici est de constater que Git4School a permis la mise
en œuvre d’interventions correctives imprévues déclenchées sur la
base d’informations exactes.

4.3.7 Synthèse des observations et limites

Les résultats de l’étude montrent que Git4School permet aux ensei-
gnant·es d’obtenir des informations utiles pour la prise de décision en
séance, que ce soit pour des interventions planifiées ou non planifiées.
Les visualisations proposées permettent d’identifier rapidement les
étudiant·es en difficulté, de suivre leur activité en dehors des cours,
d’évaluer la difficulté des exercices et de comparer les niveaux entre
différents groupes.

L’outil semble particulièrement pertinent dans trois contextes, comme
illustré dans les sous-sections précédentes :
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— Pour les grands groupes où il est plus difficile pour l’enseignant·e
d’avoir une vision globale de la progression de chaque étudiant·e
(cf. section 4.3.3).

— Dans le cadre de l’enseignement à distance où les signaux ha-
bituels donnés par les étudiant·es en présentiel sont absents (cf.
section 4.3.4).

— Pour les enseignements nécessitant un suivi régulier de la pro-
gression comme les TP (cf. section 4.3.5 et section 4.3.6).

Les retours des enseignant·es suggèrent que Git4School facilite la
mise en place d’une pédagogie personnalisée en permettant d’adapter
les interventions selon les besoins identifiés. L’outil aide également à
détecter des problèmes dans la conception de la situation d’apprentis-
sage, comme un niveau de difficulté inadapté des exercices, permettant
ainsi d’améliorer itérativement les ressources pédagogiques.

4.3.8 Analyse au regard de la conscience de la situation

Les résultats de l’évaluation de Git4School peuvent être relus à
travers le prisme du modèle de conscience de la situation [29] introduit
dans l’état de l’art.

Au niveau 1 (perception), Git4School remplit pleinement son rôle.
Les visualisations temporelles des commits, les barres de progression et
les graphiques de répartition rendent visible l’activité des étudiant·es
qui serait autrement difficilement accessible à l’enseignant·e, en parti-
culier dans les grands groupes (cf. section 4.3.3) ou en enseignement à
distance (cf. section 4.3.4). Le tableau de bord agit comme un instru-
ment de perception augmentée, signalant en temps réel l’avancement
individuel et collectif.

Au niveau 2 (compréhension), les résultats sont plus nuancés. Cer-
taines fonctionnalités soutiennent effectivement la compréhension
de la situation : l’identification des étudiant·es en difficulté (cf. sec-
tion 4.3.3), la comparaison entre groupes (cf. section 4.3.6) et la quali-
fication de la difficulté des exercices (cf. section 4.3.5) relèvent d’une
interprétation de la situation qui dépasse la simple perception. Ce-
pendant, cette compréhension reste partielle. Les visualisations de
Git4School ne permettent pas d’accéder aux processus d’apprentissage
sous-jacents : l’enseignant·e peut constater qu’un·e étudiant·e est en
retard, mais ne peut pas comprendre pourquoi elle ou il rencontre des
difficultés, ni observer les étapes intermédiaires de la résolution.

Le niveau 3 (projection), qui permettrait d’anticiper les évolutions
futures de la situation (par exemple, prédire qu’un·e étudiant·e va dé-
crocher), n’est pas soutenu explicitement par le tableau de bord dans
sa forme actuelle. Cependant, les retours des enseignant·es montrent
qu’elles et ils prennent effectivement des décisions d’intervention en
s’appuyant sur le tableau de bord, ce qui implique une capacité de
projection opérationnelle. Conformément au cadre d’Endsley [29, 30],
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leurs modèles mentaux de la dynamique d’une séance de TP leur
permettent d’inférer les évolutions probables à partir des données de
perception et de compréhension fournies par l’outil. Dans le contexte
spécifique des séances de TP de programmation, où les configurations
de difficulté sont récurrentes et connues des enseignant·es expéri-
menté·es, les décisions d’intervention (aller aider un·e étudiant·e en
retard, ajuster la difficulté d’un exercice) relèvent de décisions routi-
nières au sens de Klein [64] : l’enseignant·e expérimenté·e reconnaît
une configuration et active une réponse connue, sans nécessiter de
projection explicitement calculée par un outil.

L’absence de soutien explicite du niveau 3 ne constitue donc pas
une limite rédhibitoire dans notre contexte d’usage spécifique. Cette
analyse met néanmoins en évidence un plafond de compréhension
(niveau 2) imposé par la nature des traces disponibles, qui limite
la compréhension fine des processus d’apprentissage sous-jacents.
Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, l’analyse par PM

tentera d’approfondir ce niveau en explorant les enchaînements de
comportements, mais se heurtera elle aussi aux limites intrinsèques
des traces manuelles.

4.3.9 Limites de l’étude

L’étude présentée comporte plusieurs limites que nous présentons
maintenant.

Premièrement, elle repose sur les observations et retours des en-
seignant·es impliqués dans l’équipe de recherche. Bien que leurs ob-
servations semblent pertinentes, cela introduit un biais potentiel de
subjectivité puisqu’elles et ils sont à la fois concepteurs et conceptrices
de l’outil et utilisateurs et utilisatrices.

De plus, l’étude ne permet pas de mesurer quantitativement l’impact
réel des interventions pédagogiques déclenchées grâce aux visuali-
sations de Git4School sur la progression des étudiant·es. Elle montre
que l’outil permet d’identifier des situations nécessitant une inter-
vention, mais pas l’efficacité de ces interventions sur la qualité des
apprentissages.

Les résultats présentés dans ce chapitre, bien que prometteurs,
reposent principalement sur des observations subjectives des ensei-
gnant·es impliqué·es dans la conception de l’outil. Pour consolider
ces résultats, une approche complémentaire est nécessaire : analyser
objectivement les données collectées par Git4School pour y déceler
des schémas de comportement qui ne sont pas directement visibles à
travers les visualisations du tableau de bord.

C’est l’objet du chapitre suivant, qui présente une étude quantitative
utilisant les techniques de PM pour analyser les données augmentées
issues de Git4School (traces Git combinées aux informations contex-
tuelles saisies par l’enseignant·e via les jalons). L’objectif est double :
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d’une part, vérifier si ces données permettent de découvrir des com-
portements d’apprentissage complexes qui seraient difficilement iden-
tifiables par simple observation ; d’autre part, évaluer si la détection
automatisée de ces comportements pourrait, à terme, enrichir le ta-
bleau de bord d’indicateurs pertinents pour guider les interventions
pédagogiques.
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Ce chapitre poursuit la phase d’évaluation de cette première itération
du cycle DBR et constitue la seconde évaluation de Git4School, com-
plémentaire à l’évaluation qualitative du chapitre 4. Celle-ci a montré
que Git4School soutient efficacement la perception de l’activité des
étudiant·es (niveau 1 de la conscience de la situation) et partiellement
la compréhension de la situation pédagogique (niveau 2), mais les
résultats reposent principalement sur des observations subjectives
des enseignant·es. Pour consolider et approfondir ces constats, nous
adoptons ici une approche quantitative.

L’enjeu est de déterminer si les données collectées par Git4School,
c’est-à-dire les traces Git associées aux informations contextuelles
saisies via les jalons, recèlent des schémas de comportement des
étudiant·es qui ne sont pas directement visibles dans les visualisations
du tableau de bord.

L’objectif est double. Il s’agit d’une part d’apporter de nouveaux
éléments objectifs de réponse à la QR1 en identifiant ces schémas.
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D’autre part, il convient d’évaluer si leur détection automatisée pour-
rait, à terme, enrichir l’outil et ainsi approfondir le soutien au niveau
2 de la conscience de la situation.

Pour cela, nous nous appuierons sur des données similaires à celles
générées avec Git4School lors des 5 expérimentations présentées dans
la section 4.1 ainsi que sur la technique du PM.

5.1 le process mining

Cette section définit ce qu’est le Process Mining (PM) et introduit
les différentes notions nécessaires pour comprendre la suite de la
description de l’étude quantitative.

Le PM vise à découvrir, surveiller et améliorer les processus réels
en extrayant des connaissances à partir des journaux d’événements
disponibles dans les systèmes d’information [1]. Ces connaissances
peuvent prendre différentes formes : par exemple, l’identification de
goulots d’étranglement afin d’optimiser l’efficacité du processus, la
mise en évidence de schémas comportementaux récurrents suscep-
tibles d’orienter des modifications structurelles plus profondes, ou
encore la vérification de la conformité entre le déroulement réel d’un
processus et le modèle cible attendu.

5.1.1 Concepts fondamentaux

Un processus est défini comme une suite d’activités réalisées dans
un certain ordre afin d’atteindre un objectif donné. Chaque exécution
d’une activité correspond à un événement, et la succession chronolo-
gique des événements associés à une instance particulière du proces-
sus constitue une trace. Une activité représente une étape spécifique
du processus, par exemple, dans notre contexte, la résolution d’un
exercice particulier. Une même activité peut apparaître plusieurs fois
au sein d’une trace ou dans plusieurs traces différentes. Les traces
peuvent être de longueur variable : certaines ne comportent qu’un
seul événement tandis que d’autres en comprennent un grand nombre,
avec ou sans boucles. Enfin, les traces sont regroupées en cas, chaque
cas correspondant à une instance complète du processus.

Dans le schéma de la figure 5.1, on visualise un exemple avec trois
cas, identifiés simplement par les individus qui réalisent les activités,
formant trois traces distinctes. On peut aussi remarquer que la même
activité (identifiée par la couleur et le remplissage du cercle) peut être
réalisée plusieurs fois dans une même trace, ou pas du tout.

L’ensemble de toutes ces traces constitue un journal d’événements,
qui est la matière première du PM. À partir de ce journal, des tech-
niques d’analyse permettent de construire un modèle de processus,
qui représente visuellement les différents chemins empruntés par
les cas à travers les activités. Ce modèle permet de comprendre les
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Figure 5.1 – Schéma illustrant les concepts du PM

schémas comportementaux typiques, d’identifier les variations et les
anomalies, et potentiellement d’améliorer le processus.

5.1.2 Mise en œuvre du Process Mining avec BupaR

Pour appliquer les techniques de PM, nous avons utilisé la biblio-
thèque bupaR. Cette dernière est une collection d’outils dédiée à l’ana-
lyse de processus à partir de journaux d’événements. Chaque activité
est associée à des métadonnées telles qu’un identifiant unique, une
période d’activité, et d’autres attributs contextuels selon la librairie
utilisée pour analyser ces journaux. Cette structure est nécessaire pour
l’analyse des processus afin de retracer les chemins empruntés par
chaque processus. Ainsi, il est en général nécessaire de transformer
la structure des données de journalisation pour obtenir des journaux
d’événements utilisables. Dans le cadre de l’utilisation de bupaR, il
est nécessaire de transformer les données de journalisation brutes en
EventLog qui est la spécification d’un journal d’événements pour la
librairie. Un EventLog a pour éléments principaux :

— Un cas : chaque cas est identifié par l’attribut case_id.
— Des événements : les événements sont représentés par les attri-

buts activity_id et activity_instance_id.
— Des attributs temporels : chaque événement est associé à un

horodatage qui indique quand il a commencé et terminé et est
donné dans l’attribut timestamp.

— Des attributs contextuels : des informations supplémentaires
sont incluses pour enrichir l’analyse via l’attribut ressource_id.

Par exemple, dans la figure 5.2, si on s’intéresse au cas d’une étu-
diante nommée Julie qui traite une feuille d’exercice donnée. Elle
marque la question 1 comme résolue, puis la question 2, puis dé-
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cide d’améliorer la solution à la question 1 et la marque à nouveau
comme résolue. On aura un processus composé de 3 événements.
Le case_id sera "Julie" car on identifie le processus unique lié à sa
progression dans les exercices (on suppose pour l’exemple que le nom
de l’étudiante est unique dans la cohorte des étudiant·es). L’attribut
activity_id correspond à l’identifiant de l’activité, soit "#1", "#2" puis
"#1" à nouveau quand elle revient sur la résolution de la question 1.
Cependant, à ce moment-là, l’attribut activity_instance_id doit être
différent de celui à la première occurrence car il s’agit d’une nouvelle
instance de résolution de la question par la même étudiante (donc le
même processus, le même case_id).

Figure 5.2 – Exemple d’un processus de résolution d’exercices par une étu-
diante

5.1.3 Types de visualisations offertes par BupaR

BupaR propose plusieurs types de visualisations pour analyser les
processus, chacune apportant un éclairage différent sur les données.

Carte de processus (process map, exemple en figure 5.3) : le flux
des activités est représenté sous la forme d’un graphe orienté, où les
sommets représentent les activités du processus et les arcs représentent
les transitions entre ces activités. Cette structure permet de visualiser
clairement l’enchaînement des activités et leurs relations. On distingue
plusieurs variantes selon ce que représentent les arcs :

— Une carte de fréquence (frequency map) permet de visualiser
les chemins les plus empruntés dans le processus ; l’épaisseur
des arcs indique la fréquence des transitions entre activités.
Cette représentation est particulièrement utile pour identifier les
parcours dominants et les schémas de comportement récurrents.

— Une carte de performance (performance map) analyse les durées
entre activités en colorant et étiquetant les arcs et les sommets
pour représenter des métriques temporelles comme la moyenne,
le maximum, le minimum ou la médiane. Deux types de du-
rées peuvent être analysées : l’idle_time qui mesure le temps
écoulé entre la fin d’une activité source et le début d’une activité
cible, et l’inter_start_time qui mesure la durée entre les débuts
respectifs des activités source et cible, prenant donc en compte
la durée de l’activité source. Cette visualisation met en évidence
les goulots d’étranglement potentiels et les zones nécessitant une
optimisation.
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— Une carte animée (animate map) offre une visualisation dyna-
mique montrant l’évolution du processus dans le temps, où des
points représentent chaque cas se déplaçant à travers la carte du
processus. Cette animation permet d’observer le parcours indivi-
duel de chaque cas et d’identifier des comportements atypiques
ou déviants par rapport au flux normal des activités.

Figure 5.3 – Exemple d’une carte de processus

Matrice de processus (exemple en figure 5.4) : les relations entre
activités sont représentées sous une forme matricielle dans laquelle
chaque cellule indique la fréquence ou la probabilité de transition
entre deux activités. Cette visualisation est particulièrement efficace
pour identifier les schémas de transition récurrents et les chemins
inhabituels. La matrice peut également révéler des motifs cachés qui
ne seraient pas immédiatement visibles dans une représentation gra-
phique traditionnelle.

Figure 5.4 – Exemple d’une matrice de processus

Diagramme en points (exemple en figure 5.5) : dans cette repré-
sentation chronologique, chaque point représente un événement sur
une ligne horizontale temporelle correspondant à un cas. Cette visua-
lisation permet d’observer la distribution temporelle peu précise des
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activités, notamment les périodes d’intense activité, et les motifs répé-
titifs dans le processus. Elle est particulièrement utile pour détecter
les anomalies temporelles et les schémas récurrents dans le temps.

Figure 5.5 – Exemple d’un diagramme en points

Explorateur de traces (exemple en figure 5.6) : les différentes traces
ou séquences d’activités présentes dans le processus peuvent être
visualisées. Il permet notamment de mettre en évidence les séquences
d’activités les plus fréquentes ou les moins courantes. Cette visuali-
sation est complémentaire à la carte de processus car elle permet de
suivre le cheminement précis de chaque cas, notamment lorsqu’une
même activité est répétée plusieurs fois, ce qui n’est pas directement
visible dans une carte de processus.

Figure 5.6 – Exemple d’un explorateur de traces
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Spectre de performance (exemple en figure 5.7) : dans cette repré-
sentation chronologique de tous les cas, on peut examiner en détail les
durées des activités au sein d’un processus. Elle affiche les durées des
activités pour chaque cas sous forme de segments colorés, où chaque
segment représente un cas. Les couleurs indiquent généralement les
quartiles de temps d’exécution, avec des nuances allant du bleu (plus
rapide) au rouge (plus lent). Cette visualisation permet l’identification
des variations de performance et des anomalies potentielles.

Figure 5.7 – Exemple d’un spectre de performance

Ces différentes visualisations se complètent mutuellement et per-
mettent une analyse approfondie des processus. Par exemple, alors
qu’une carte de processus peut révéler la structure globale du flux d’ac-
tivités, la matrice de processus peut mettre en évidence des relations
spécifiques entre activités qui seraient moins visibles dans la repré-
sentation graphique. De même, le diagramme en points et le spectre
de performance offrent des perspectives temporelles complémentaires
qui enrichissent la compréhension globale du processus.

5.1.4 Application à l’apprentissage de la programmation

Dans le contexte de l’apprentissage de la programmation, le PM

a déjà montré son utilité pour analyser les comportements des étu-
diant·es à travers leurs interactions avec les systèmes de gestion de
versions comme Git [31, 78, 105]. Cette approche permet notamment
d’identifier des schémas de progression, des difficultés récurrentes, et
d’adapter les interventions pédagogiques en conséquence.

Dans le cadre du suivi de la progression des étudiant·es, chaque
étudiant·e constitue un cas distinct, avec sa propre séquence d’évé-
nements (ou trace). En effet, on peut imaginer qu’un·e étudiant·e
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réalise plusieurs fois l’activité de résolution de la question 1 : une
première fois, puis une deuxième fois pour la corriger. Cela soulève
un point important concernant la définition de la portée exacte des
activités. En effet, il existe deux façons de considérer une activité de
résolution de question : soit l’activité est terminée dès qu’un·e étu-
diant·e marque la question comme résolue, soit elle n’est terminée
qu’au dernier marquage de résolution. Dans le premier cas, si un·e
étudiant·e marque une question comme résolue puis la corrige plus
tard en la marquant à nouveau comme résolue, on considère deux
activités distinctes. Dans le second cas, on considère une seule activité
qui est mise à jour jusqu’au dernier marquage où elle est finalement
terminée. Dans notre étude, nous avons choisi la première approche,
traitant chaque marquage comme une activité distincte. Ce choix est
motivé par notre volonté d’observer le processus d’apprentissage dans
sa granularité la plus fine. En effet, le fait qu’un·e étudiant·e revienne
sur une question précédemment validée témoigne d’une démarche ité-
rative (auto-correction, raffinement suite à un feedback) qui constitue
un signal pédagogique fort. Masquer ces répétitions en ne conservant
que l’état final nous priverait de l’observation de ces dynamiques de
correction.

5.2 description des jeux de données

Une deuxième étude, de nature quantitative et exploratoire, a été
menée afin d’analyser les données issues des expérimentations ex-
portées depuis Git4School. L’objectif était d’identifier des schémas
comportementaux pertinents pouvant éclairer la prise de décision
des enseignant·es grâce aux indicateurs intégrés à l’outil. Cette étude
s’appuie sur le format de données décrit dans la section 3.2.3, qui
combinent les traces Git extraites de GitHub avec des informations
contextuelles saisies par l’enseignant·e sous la forme de jalons.

L’analyse repose sur des données collectées entre 2020 et 2022, com-
prenant une nouvelle instance des cinq premiers cours ainsi qu’un
cours supplémentaire, dont le jeu de données est nommé « OurBusi-
ness ». Parmi les six expérimentations initialement disponibles, une a
été écartée car elle ne comportait aucune intervention pédagogique
planifiée (revue ou correction) pendant les séances. Plus précisément,
dans ce cours, aucune revue n’a été effectuée en séance et les cor-
rections ont eu lieu après l’ensemble des travaux pratiques, mais
avant l’examen final. La correction n’ayant donc pas pu influencer
le comportement des étudiant·es pendant les séances, les données
correspondantes ont été exclues de l’analyse.

Au total, cinq jeux de données ont été retenus, représentant environ
200 étudiant·es et 3 100 commits répartis sur deux années universitaires
(2020-2022). La répartition selon le niveau d’études est présentée dans
le tableau 5.1.
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Niveau CITE 5 (DUT) 6 (Licence pro) 7 (Master)

Année d’étude 2
ème

3
ème

1
ère

2
ème

Nombre de dépôts 160 11 49 32

Nombre d’étudiant·es 160 11 49 32

Table 5.1 – Nombre de dépôts en fonction du niveau d’études lors de l’ana-
lyse quantitative

Les données que nous récupérons à l’export de Git4School contiennent
des informations additionnelles aux données Git tirées de GitHub,
comme expliqué dans la section 3.2.3, avec les données sur le contexte
d’orchestration des séances fournies par l’enseignant·e.

On dit que chaque trace, commit, est typée selon son antériorité ou
sa postériorité par rapport à une intervention pédagogique planifiée
de l’enseignant·e. Ces interventions sont soit des revues par les pairs
orchestrées avec Elaastic, soit des corrections fournies aux étudiant·es,
et concernent un ensemble de questions. Dans la suite de l’analyse,
nous nous référerons à ces commits typés comme suit :

— Intc intermédiaire : le commit ne résout pas une question ;
Bfrr avant la revue : le commit résout une question avant la

revue associée ;
— Brac entre la revue et la correction : le commit résout une

question entre la revue et la correction associées ;
— Aftc après la correction : le commit résout une question après

la correction associée.
Nous devons ensuite transformer ces traces en journaux d’événe-

ments afin de pouvoir utiliser les techniques de PM.

5.2.1 Prétraitement des données

Nos jeux de données comprennent, entre autres 1, la liste des dé-
pôts GitHub de chaque étudiant·e avec la liste des commits effectués
pendant les travaux pratiques (voir figure 5.8a).

Avant d’analyser les données, une phase de prétraitement a été
nécessaire pour adapter la structure des données à la bibliothèque
bupaR. Pour cela, un script Python 1 a été écrit avec deux objectifs :

— transformer la structure du modèle de données d’une liste de
dépôts GitHub à une liste de commits ;

— convertir le format de fichier en CSV.
Les données fournies par Git4School sont au format JSON. Ce format

étant difficile à manipuler avec le langage R, nous utilisons une biblio-
thèque Python pour transformer au format CSV. Nous en profitons

1. Pour plus de détails, visitez le dépôt public : https://gitlab.irit.fr/talent/
TALENT/around-g4s/G4S-to-PM-scripts-and-data-2022

https://gitlab.irit.fr/talent/TALENT/around-g4s/G4S-to-PM-scripts-and-data-2022
https://gitlab.irit.fr/talent/TALENT/around-g4s/G4S-to-PM-scripts-and-data-2022
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(a) Modèle de l’export JSON de Git4School

(b) Modèle du CSV
utilisé pour

l’analyse

Figure 5.8 – Modèles de la structure des jeux de données

pour filtrer les données souhaitées pour la suite du traitement : le
nom de l’étudiant·e, l’identifiant de l’auteur ou l’autrice du commit
(il sera nécessaire pour le filtrage décrit dans la section suivante), le
groupe de l’étudiant·e, le message brut du commit, le type du commit
et la question résolue s’il y en a une (ou une chaîne vide dans le cas
contraire).

Finalement, des fichiers CSV sont produits avec une structure simple
(voir figure 5.8b), requise pour la partie analyse présentée dans la sec-
tion 5.2.2. Ces données seront suffisantes pour construire les journaux
d’événements pour deux types d’activités : (1) la résolution d’une
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question et (2) le travail dans un contexte pédagogique identifié par le
type de commits.

5.2.2 Analyse avec BupaR

Après le prétraitement, les jeux de données sont presque prêts à
être utilisés avec bupaR. Deux types de journaux d’événements ont
été construits, correspondant aux deux types d’activités mentionnés
précédemment. L’utilisation de bupaR requiert d’ajouter deux infor-
mations, le statut de l’activité et l’identifiant d’une instance d’une
activité pour un cas.

Deux colonnes ont donc été ajoutées. Tout d’abord, la colonne status
est nécessaire pour indiquer les différents statuts par lesquels passe
une activité au cours d’un processus. Dans notre cas, on ne considère
que des activités ponctuelles (puisque nous n’avons dans les traces que
le marqueur de la fin de la réalisation d’une question), un événement
marque donc le début et la fin d’une activité. Nous attribuons alors la
valeur complete pour la colonne status à toutes les lignes.

Ensuite, nous ajoutons la colonne activity_instance avec une valeur
incrémentée sur chaque ligne pour différencier chaque activité pour le
même cas. Pour construire les journaux d’événements avec la résolu-
tion d’une question en tant qu’activité, nous avons exclu les commits
Intc car nous ne voulons analyser que les séquences des questions

résolues.
Enfin, nous filtrons les lignes pour exclure les commits automatiques

de GitHub Classroom. En effet, lorsque les étudiants créent leur dépôt,
un premier commit est effectué automatiquement par un robot (dont
l’auteur est github-classroom[bot]) pour avoir le code de démarrage du
cours.

Comme le montre le tableau 5.2, nous avons construit deux journaux
d’événements distincts par jeu de données en fonction des propriétés
susmentionnées. Ce tableau formalise la correspondance entre les
concepts abstraits pour construire un journal d’événements (activité,
ressource) et nos données concrètes.

Basé sur la résolution de questions Basé sur le type de commit

case_id author author

activity_id question type

resource_id type question

timestamp commitDate commitDate

Table 5.2 – Construction des journaux d’événements selon l’activité

À l’aide du script, nous avons généré deux rapports R markdown 2.
Ils présentent les mêmes 13 types de graphes, mais l’un utilise les

2. https://rmarkdown.rstudio.com/

https://rmarkdown.rstudio.com/
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journaux d’événements basés sur la résolution d’une question, tandis
que l’autre se base sur le travail dans un contexte pédagogique identifié
par le type de commits. BupaR utilise le paquet heuristiquemineR. Ce
package utilise les fréquences des transitions entre les activités pour
construire les matrices de précédence (ou réseau causal) et les cartes
de processus. La section suivante présente les graphiques les plus
pertinents pour la suite de la discussion.

5.3 résultats

Dans cette section, nous exposons les résultats des analyses avec
BupaR en deux temps, d’abord en prenant comme activité la résolution
des questions caractérisée par l’identifiant de la question résolue, puis
en considérant comme activité la résolution des questions caractérisée
par le type des commits.

La section 5.3.1 s’intéresse à l’analyse de l’enchaînement des événe-
ments afin d’évaluer le respect du processus de résolution des ques-
tions par les étudiant·es et d’identifier d’éventuels comportements
s’écartant d’une résolution strictement linéaire des questions. Cette
analyse repose principalement sur l’étude des cartes de processus, qui
permettent de visualiser les transitions les plus fréquentes, ainsi que
sur l’utilisation des explorateurs de traces pour examiner en détail les
séquences d’événements les plus courantes.

Bien que les cartes animées offrent également la possibilité d’obser-
ver l’enchaînement des événements pour un cas spécifique, leur exploi-
tation s’est avérée difficile dans notre contexte. En effet, la distribution
temporelle particulière des commits, concentrés sur des créneaux heb-
domadaires de deux heures mais étalés sur une période beaucoup
plus longue, produit une visualisation peu exploitable. L’impossibilité
d’ajuster la vitesse de l’animation conduit à une représentation où les
points, symbolisant les cas, alternent entre de longues périodes de
mouvements très lents et de brefs moments d’activité intense lors des
commits.

Notre analyse s’est également portée sur l’étude des durées moyennes
entre les événements, aspect peu développé dans Git4School. Pour ce
faire, nous avons utilisé les cartes de performance, complétées par les
diagrammes en points et les spectres de performance qui offrent une
représentation pertinente de la dimension temporelle des données.

La section 5.3.2 se concentre sur l’identification des schémas compor-
tementaux récurrents des étudiant·es, notamment en ce qui concerne
leur retard ou non dans la résolution des questions. Cette analyse
s’appuie principalement sur l’étude des matrices de processus, qui
permettent de visualiser de manière synthétique les probabilités des
transitions entre les différents événements du processus.
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5.3.1 Activité : question résolue

Figure 5.9 – Process map de résolution des questions pendant une séance de
travaux pratiques

La figure 5.9 montre les séquences des réponses des étudiant·es à
une question. Notons que chaque nœud dans ce graphique et tous les
autres graphiques de type process map correspond à un commit et donc à
une étape particulière de la feuille de travail. Idéalement, le processus
de résolution devrait être séquentiel, de la première à la dernière
question car les sujets que nous avons mis en place ne permettent
pas de sauter une question. Cependant, le graphique montre que la
réalité est tout autre. Il existe plusieurs types de transitions entre des
questions non consécutives :

— des boucles ;
— des transitions de Qn (question #n) directement vers l’état End,

c’est-à-dire la fin du processus (n n’étant pas la dernière question
de la feuille d’exercices) ;

— des transitions de Qn à Qn+m (m > 1) ;
— des transitions de Qn à Qn−m (m ≥ 1).
On aperçoit que certain·es étudiant·es bouclent sur la même ques-

tion. Bien que cela ne représente pas la majorité des transitions, on
les retrouve dans tous les jeux de données que nous avons étudiés.
Les transitions entre un sommet Qn et End indiquent que la dernière
question résolue par l’étudiant·e était la #n. On observe plusieurs tran-
sitions entre Qn et Qn+m, m étant supérieur à 1. Cela indique donc une
transition entre une question et une question qui n’est pas directement
la suivante. Or un·e étudiant·e ne peut pas sauter une question, de
par la construction du sujet qui contraint de résoudre les questions les
unes à la suite des autres.

On observe également des transitions moins fréquentes de Qn à
Qn−m, ce qui représente un·e étudiant·e qui marque une question
antérieure comme résolue.

Tous les travaux pratiques que nous avons analysés présentent des
transitions chaotiques à l’exception de la figure 5.10. Dans celle-ci, seules
deux transitions sur 204 (0.98%) sautent une question.
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Figure 5.10 – Un extrait de la process map montrant un processus de résolu-
tion de questions bien suivi

La figure 5.11 présente deux exemples d’explorateurs de traces,
chacun représentant 25% des traces totales de leur jeu de données
respectif. La figure 5.11a illustre le cas le plus fréquent dans nos ana-
lyses : une grande diversité de traces qui diffèrent légèrement les unes
des autres, avec des questions qui peuvent être répétées ou sautées,
sans qu’un motif clair n’émerge. En revanche, la figure 5.11b, issue du
jeu de données FilmProvider, représente un cas particulier où près de
50% des traces suivent un même motif. Cette observation corrobore les
résultats précédents observés dans la carte de processus, où ce même
jeu de données présentait très peu de transitions chaotiques.

Parmi les analyses disponibles en PM, le profil de performance per-
met d’étudier la dimension temporelle des processus en mesurant des
durées entre activités. Dans notre cas, nous nous sommes intéressés
au temps moyen écoulé entre la résolution de deux questions succes-
sives. La figure 5.12, issue de l’analyse de performance d’un de nos
jeux de données, illustre ce type d’analyse sous forme de graphe, où
chaque arête est étiquetée avec la durée moyenne séparant les activités
représentées par ses nœuds de départ et d’arrivée. Cependant, notre
approche est limitée car Git4School ne capture pas les heures de début
d’activité. En effet, nous ne disposons que de l’horodatage des com-
mits de résolution pour chaque question, donc de la fin de l’activité
de résolution de la question. Bien qu’il soit théoriquement possible
d’estimer la durée de résolution en calculant l’intervalle entre deux
activités consécutives, cette méthode s’avère peu fiable en pratique. La
figure 5.12 illustre parfaitement cette problématique : l’arête reliant
les questions #2 et #3 indique une durée moyenne de 187,31 heures.
Cette valeur, manifestement aberrante, inclut le temps écoulé entre
deux séances de travaux pratiques et ne reflète donc pas le temps réel
consacré à la résolution de la question.

La figure 5.13 présente deux diagrammes en points illustrant la dis-
tribution temporelle des événements, soit les commits. La figure 5.13a
montre un cas où les points sont très alignés verticalement, indiquant
que les étudiant·es résolvent leurs questions principalement pendant
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(a) Exemple typique d’explorateur de traces que l’on obtient

(b) Cas particulier de FilmProvider présentant peu de transitions chaotiques

Figure 5.11 – Explorateurs de traces des deux jeux de données PDO_MVC
et FilmProvider

les séances de travaux pratiques. À l’inverse, la figure 5.13b présente
une distribution plus éparse des points, suggérant que les étudiant·es
travaillent également en dehors des créneaux dédiés. Cette visualisa-
tion est similaire à celle proposée dans la vue "Vue d’ensemble" de
Git4School.
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Figure 5.12 – Process map du profil de performance (utilisant la fonction
moyenne)

5.3.2 Activité : type de commit

La matrice de précédence basée sur les antécédents a été générée
(voir figure 5.14). Ce graphique montre la probabilité que le prochain
commit soit d’un type particulier en fonction du type du dernier commit.
De tous les antécédents, celui qui a le plus de chances d’aboutir à un
commit Aftc est le commit Aftc lui-même. Il en va de même pour
les commits Bfrr .

Enfin, la matrice montre que la probabilité la plus faible d’aboutir à
un commit Aftc est un commit Intc . Cette probabilité est de 4,56%,
alors qu’elle est de 10,93% pour l’état Bfrr . En d’autres termes, un·e
étudiant·e est moins susceptible de produire un commit Aftc s’il a
fait un commit Intc au lieu d’un commit Bfrr .

5.4 discussion

Dans cette section, nous discutons des résultats présentés précédem-
ment en trois parties. D’abord, nous discutons des comportements
spécifiques des étudiant·es qui émergent de l’analyse des données.
Ensuite, nous identifions des facteurs qui influencent le suivi du pro-
cessus de résolution des questions. Enfin, nous apportons des nuances
importantes dans l’interprétation des données et présentons les ap-
ports méthodologiques de notre approche.

5.4.1 Identification de comportements des étudiant·es

Les arêtes Qn → Qn−m montrent que les étudiant·es reviennent aux
questions précédentes, ce qui est un comportement non-perceptible
dans les visualisations offertes par Git4School. Il y a deux raisons
pour lesquelles un·e étudiant·e revient à une question précédente :
(1) elle ou il a simplement oublié quelque chose, (2) elle ou il veut
corriger ou améliorer sa solution (en raison d’une seconde réflexion
ou d’un conseil ou d’une réponse de l’enseignant·e, par exemple). La
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(a)

(b)

Figure 5.13 – Diagrammes en points des deux jeux de données FilmProvider
et M2DL

dernière raison montre que l’étudiant·e est engagé·e dans un processus
d’apprentissage, mais, en l’état, nous ne pouvons pas affirmer qu’il
s’agit de la raison principale de ce schéma.

Dans la figure 5.14, nous avons vu que le commit Intc est le moins
susceptible de conduire à un commit Aftc . Le fait d’effectuer des
commit Intc a une influence positive sur la résolution des questions.
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Figure 5.14 – Matrice de précédence basée sur le type de commit comme
activité

Avoir une grande proportion de commit Intc par rapport au reste
du groupe est un indicateur intéressant car il montre que l’étudiant·e
s’engage dans le travail à faire en suivant une démarche courante
et encouragée dans l’industrie du génie logiciel, à savoir faire des
commits de son travail régulièrement.

Pour finir avec cette figure, nous pouvons constater la forte probabi-
lité de transition entre deux commits Bfrr ou deux commits Aftc que
nous pourrions respectivement appeler boucle vertueuse et boucle vi-
cieuse. Bien que ces deux comportements soient relativement courants
(et pas seulement dans le contexte de l’apprentissage), ils peuvent
constituer des indicateurs pertinents si on les observe au niveau du
groupe. Par exemple, dans un groupe, plus la probabilité d’une boucle
vicieuse est faible, plus la capacité du groupe à rattraper son retard est
grande.

5.4.2 Facteurs influençant le suivi du processus de résolution de question

Concernant le processus décrit dans la figure 5.10 qui contient très
peu de transitions chaotiques, nous nous sommes demandés ce qui
avait engendré ce résultat sachant que le processus de résolution
des questions était semblable aux autres cours. Après avoir interrogé
l’enseignant en charge de ce cours, les trois raisons de ce faible taux
de commits chaotiques sont :

— une dépendance importante entre les questions ;
— un groupe de petite taille ;
— des rappels réguliers du processus de résolution des questions

par commit.
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Nous pouvons donc tirer trois facteurs influençant positivement le
processus de résolution de questions :

— La dépendance entre les questions force les étudiant·es à suivre
une progression séquentielle, limitant ainsi les possibilités d’er-
reur de marquage de question résolue.

— La petite taille du groupe permet un meilleur suivi, facilitant
l’encadrement du processus de résolution de question.

— Les rappels fréquents sur le processus de résolution de question
maintiennent les étudiant·es focalisé·es sur la méthode attendue.

5.4.3 Nuances dans l’interprétation des données

Parce que nos jeux de données présentent essentiellement des ques-
tions obligatoires, nous avons supposé que les commit Aftc étaient un
signe négatif que l’étudiant·e est en retard. Cependant, une résolution
tardive pour des questions optionnelles signifie que l’étudiant·e essaie
de comprendre la solution. Cela montre qu’elle ou il est engagé·e dans
un processus d’apprentissage approfondi. Donc, il est important de
savoir quelles questions sont facultatives pour voir la différence et
avoir une interprétation correcte.

Les jeux de données comportant très peu de transitions chaotiques
montrent qu’analyser les données sans tenir compte du contexte de
leur production n’est pas pertinente. Pour éviter cela, des entretiens
avec les enseignant·es concerné·es sont nécessaires.

5.5 bilan de l’itération et nouvelle problématique

Cette section conclut la première itération du cycle DBR en synthéti-
sant les résultats des trois phases (analyse, conception, évaluation) et
en formulant la problématique qui motivera la seconde itération. Les
deux évaluations menées dans cette itération, qualitative (chapitre 4)
et quantitative (chapitre 5), offrent un regard complémentaire sur les
apports et les limites de Git4School.

5.5.1 Synthèse des apports

L’évaluation qualitative a montré que Git4School permet aux ensei-
gnant·es d’obtenir des informations utiles pour la prise de décision
en séance. L’outil s’avère particulièrement pertinent pour les grands
groupes, l’enseignement à distance et le suivi régulier de la progression
en TP. Les enseignant·es rapportent pouvoir identifier les étudiant·es
en difficulté, qualifier la difficulté des exercices et comparer les ni-
veaux entre groupes, autant d’usages qui facilitent la mise en place
d’une pédagogie personnalisée.

L’évaluation quantitative a permis de dépasser ces observations
subjectives en analysant objectivement les données collectées par
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Git4School grâce au PM. Cette analyse a mis en évidence des schémas
de comportement difficilement perceptibles dans les visualisations du
tableau de bord, tels que les retours aux questions précédentes, les
boucles vertueuses et vicieuses de résolution, ou encore l’influence de
facteurs pédagogiques (dépendance entre questions, taille du groupe,
rappels du processus) sur le suivi du protocole de résolution.

En termes de conscience de la situation [29], les deux évaluations
convergent : Git4School soutient efficacement le niveau 1 (perception)
en rendant visible l’activité des étudiant·es, et partiellement le niveau
2 (compréhension) en permettant d’identifier certaines situations pé-
dagogiques et certains schémas comportementaux. Bien que le niveau
3 (projection) ne soit pas soutenu explicitement par l’outil, les ensei-
gnant·es mobilisent leurs schémas d’expertise [30, 64] pour construire
cette projection à partir des données affichées, ce qui leur permet de
prendre des décisions d’intervention adaptées.

5.5.2 Limites convergentes

Cependant, les deux évaluations révèlent aussi des limites conver-
gentes quant à l’utilisation conjointe de Git4School et du protocole
PRaTDL pour identifier de manière automatique des comportements
d’apprentissage.

La première limite est le manque de fiabilité des données. En effet,
comme le montre la figure 5.9, un certain nombre d’étudiant·es ne
suivent pas strictement le processus de production d’un commit lors-
qu’elles ou ils terminent une question. Certain·es étudiant·es peuvent
travailler, résoudre plusieurs questions et faire un commit, ou faire les
commits bien après, de sorte qu’ils apparaissent comme des commits
Aftc alors que ce n’est pas le cas.

La deuxième limite est le manque de précision des traces. Comme
nous l’avons vu dans la section 5.3.1, nous disposons seulement du
commit de résolution de question comme témoin de l’activité de l’étu-
diant·e. Nous avons abordé le problème que cela engendre en commen-
tant la figure 5.12 lorsque deux résolutions de question sont séparées
par un temps de pause entre deux séances de TP. Des durées aberrantes
entre deux résolutions apparaissent alors et cela impacte fortement la
possibilité d’analyser ces données avec des méthodes comme le profil
de performance. De plus, en dehors de ces cas, il est aussi difficile de
quantifier précisément la durée d’activité réelle de l’étudiant·e dans
une séance de TP. Avec pour seule information la résolution d’une
question, et faisant l’hypothèse que l’étudiant·e enchaîne directement
sur la résolution de la prochaine question, nous n’avons que le dé-
but et la fin de la résolution d’une question. Comment savoir si un·e
étudiant·e est actif·ve entre deux commits de résolution ? Comment
peut-on alors différencier un·e étudiant·e qui prend du temps pour
résoudre un exercice car elle ou il a des difficultés, mais qui est actif
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et active, d’un·e étudiant·e qui n’est pas engagé·e dans la résolution
de l’exercice et qui résout sa question au dernier moment grâce à la
solution d’un·e camarade ou à des outils comme ChatGPT ?

Pour remédier à chacune de ces deux situations, la méthode à em-
ployer est différente et il est important d’avoir des indicateurs qui
peuvent compléter l’observation de l’enseignant·e de l’attitude des
étudiant·es en séance, surtout lorsque celle-ci n’est pas possible (si l’en-
seignant·e est trop sollicité·e par les étudiant·es ou si l’enseignement
se fait à distance).

Enfin, la troisième limite réside dans le manque de généricité de
la méthode. Celle-ci repose exclusivement sur des travaux pratiques
utilisant Git, ce qui soulève deux difficultés majeures. D’une part, elle
est difficilement applicable auprès d’étudiant·es de première année,
car elle suppose un niveau minimal de maîtrise de Git. D’autre part,
elle restreint son champ d’application aux étudiant·es engagé·es dans
des activités de développement logiciel.

5.5.3 Problématique induite

Ces trois limites (manque de fiabilité, manque de précision et
manque de généricité) ont une cause commune : la dépendance envers
une génération manuelle des traces par les étudiant·es, via des commits
dont la granularité et la fréquence sont laissées à leur discrétion. Tant
que la collecte de données reposera sur cette action explicite, les ana-
lyses qui en découlent seront contraintes par les biais inhérents à ce
mode de génération. Pour dépasser ces blocages, il ne suffit pas d’affi-
ner les méthodes d’analyse, mais il faut repenser fondamentalement
la manière dont les traces sont produites.

En termes de conscience de la situation, la compréhension fine
des processus d’apprentissage, c’est-à-dire comprendre comment les
étudiant·es travaillent, et pas seulement où elles et ils en sont, reste
hors de portée tant que les traces se limitent aux commits manuels de
résolution de question.

Pour approfondir le niveau 2 de la conscience de la situation, il est
nécessaire de disposer de traces plus riches, plus fines et plus fiables.

C’est ce constat qui nous amène à formuler la problématique sui-
vante : Comment améliorer la génération de traces pour raffiner
le suivi des étudiant·es en rendant visibles leurs comportements
d’apprentissage au cours des résolutions d’exercices de TP de pro-
grammation ?

Cette problématique ouvre sur une nouvelle itération du cycle DBR,
présentée dans la partie suivante, qui se concentrera sur la conception
et l’évaluation d’un système de génération automatique de traces
d’apprentissage.





Deuxième partie

I T É R AT I O N 2 : G É N É R AT I O N D E T R A C E S
D ’ A P P R E N T I S S A G E

L’itération précédente a montré que le tableau de bord
soutient efficacement la perception de l’activité des étu-
diant·es (niveau 1 de la conscience de la situation), mais
que la compréhension fine des processus d’apprentissage
(niveau 2) reste limitée par la nature des traces manuelles.
Cette partie présente la seconde itération du cycle DBR, qui
vise à approfondir ce niveau 2 en améliorant la génération
de traces, afin de rendre observables les comportements
d’apprentissage qui demeurent invisibles avec les seuls
commits manuels. Comme pour l’itération précédente, elle
se structure selon les trois phases du DBR : une phase d’ana-
lyse à travers un état de l’art sur la génération de traces
et le Process Mining, une phase de conception du système
LAWG, et une phase d’évaluation en trois étapes (vérification,
validation et expérimentation en contexte écologique).
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L’itération précédente a permis de concevoir et d’évaluer Git4School,
un TBA exploitant les traces issues de Git pour soutenir la prise de dé-
cision enseignante en temps réel. Au regard du modèle de conscience
de la situation [29], les évaluations qualitative et quantitative ont
convergé vers un constat clair : Git4School soutient efficacement le
niveau 1 (perception) en rendant visible l’activité des étudiant·es, et
partiellement le niveau 2 (compréhension) en permettant d’identifier
certaines situations pédagogiques. Si le niveau 3 (projection) n’est
pas soutenu explicitement par l’outil, les enseignant·es expérimenté·es
parviennent néanmoins à prendre des décisions d’intervention en
mobilisant leurs schémas d’expertise [30, 64]. Cependant, la compré-
hension fine des processus d’apprentissage, c’est-à-dire comprendre
comment les étudiant·es travaillent et pas seulement où elles et ils en
sont, reste hors de portée tant que les traces se limitent aux commits
manuels de résolution de question. Ces limites (manque de fiabilité,
de précision et de généricité) ont une cause commune : la dépendance
envers une génération manuelle des traces par les étudiant·es.

Cette seconde itération du cycle DBR vise donc à dépasser ce pla-
fond en repensant fondamentalement la manière dont les traces sont
produites. L’objectif est de disposer de traces plus riches, plus fines
et plus fiables, afin d’approfondir le niveau 2 de la conscience de la
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situation et de rendre observables les comportements d’apprentissage
au cours de la résolution d’exercices. Pour ce faire, nous explorons la
conception d’un système de génération automatique de traces qui soit
indépendant de l’IDE utilisé par l’étudiant·e, et qui intègre le contexte
pédagogique fourni par l’enseignant·e.

Ce chapitre dresse d’abord un état de l’art des approches de collecte,
de représentation et de génération de traces fines d’apprentissage
en programmation, avant de formuler les questions de recherche qui
guideront la conception et l’évaluation de notre proposition.

6.1 collecte et analyse de traces en programmation

Avant d’examiner les formats de représentation et les techniques de
génération de traces, il convient de situer le champ de recherche dans
lequel s’inscrit cette itération : la collecte et l’analyse de données de
processus de programmation à des fins éducatives.

6.1.1 Enjeux et état des lieux

Dans leur rapport de groupe de travail ITiCSE, Ihantola et al. [51]
dressent un panorama des travaux en educational data mining et LA

appliqués à la programmation. Leur revue de la littérature (2005–2015)
met en évidence que la grande majorité des études reposent sur des
métriques simples (nombre de soumissions, taux de réussite aux tests,
temps passé) et portent sur un seul cours dans une seule institution.
Les auteurs et autrices identifient un besoin de données de processus
plus riches, permettant de dépasser la simple mesure de résultats
pour comprendre comment les étudiant·es résolvent les problèmes.
Ce constat rejoint directement les limites que nous avons identifiées à
l’issue de l’itération 1 : les commits manuels de résolution de question
ne capturent que le résultat, pas le processus.

6.1.2 Niveaux de granularité des traces

La richesse des traces collectées dépend fondamentalement de leur
niveau de granularité. Vihavainen, Luukkainen et Ihantola [117]
distinguent trois niveaux dans le contexte de la programmation :

1. Les soumissions (submissions) : le code est enregistré au moment
de sa remise finale ou de sa validation par un système de tests.
C’est le niveau le plus grossier.

2. Les instantanés (snapshots) : le code est capturé à chaque événe-
ment significatif (sauvegarde, compilation, exécution de tests).
Ce niveau intermédiaire permet d’observer le processus de
construction du code.
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3. Les frappes (keystrokes) : chaque modification du code source,
même d’un seul caractère, est enregistrée. Ce niveau le plus fin
permet d’étudier les micro-comportements d’édition.

Plus la granularité est fine, plus les données sont riches, mais plus les
volumes sont importants et les défis d’interprétation croissent. Dans
notre contexte, les commits manuels de Git4School se situent en deçà
du niveau des soumissions (un commit par question résolue), ce qui
justifie la recherche d’un niveau intermédiaire plus informatif.

6.1.3 Cadre de référence pour l’instrumentation

Hundhausen, Olivares et Carter [50] proposent un modèle de
processus en quatre phases pour les LA fondées sur l’instrumenta-
tion d’environnements de développement : (1) collecte des données,
(2) analyse des données, (3) conception d’interventions, et (4) mise
en œuvre des interventions. Leur revue critique des systèmes exis-
tants met en évidence deux lacunes récurrentes : d’une part, le lien
entre les événements techniques capturés (compilations, exécutions,
sauvegardes) et les dimensions pédagogiques significatives (progres-
sion dans une tâche, stratégie de résolution) reste rarement explicité.
D’autre part, il n’existe pas de format de données standardisé partagé
entre les différentes plateformes.

Ces constats structurent les enjeux que nous allons explorer dans
les sections suivantes : comment représenter les traces (section 6.2),
comment les générer de manière fine et contextualisée (section 6.3), et
comment en évaluer la qualité (section 6.4).

6.2 représentation et gestion des traces d’apprentis-
sage

Dans le domaine des EIAH et des LA, la standardisation de la re-
présentation des traces est un enjeu majeur pour permettre l’inter-
opérabilité entre les systèmes. Parmi les approches les plus étudiées
concernant les formats et les systèmes de gestion de traces d’apprentis-
sage figurent, d’une part, les spécifications d’interopérabilité de type
xAPI, et d’autre part, les Systèmes à Base de Traces (SBT) – dont le
Kernel for Trace-Based Systems (kTBS) [20] – qui se concentrent sur
la modélisation et la transformation de traces. Ces deux familles de
solutions peuvent être combinées, par exemple en important des traces
xAPI dans un SBT pour les restructurer et les analyser.

6.2.1 xAPI et les Learning Record Stores

La spécification xAPI (Experience API) est aujourd’hui l’une des
principales normes d’interopérabilité des traces d’apprentissage. Elle
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repose sur la génération d’assertions (statements) décrivant une expé-
rience d’apprentissage selon une syntaxe atomique universelle : Acteur
+ Verbe + Objet + [Contexte/Résultat]. Ces traces sont envoyées et
stockées dans un Learning Record Store (LRS), qui sert d’entrepôt centra-
lisé recevant des données d’apprentissage hétérogènes depuis divers
systèmes. Le LRS expose ensuite ces enregistrements via une API pour
des requêtes ou des exports. Bien que la spécification permette techni-
quement d’inclure des données riches via son objet result (extensions
JSON arbitraires, pièces jointes binaires), en pratique le format est
majoritairement utilisé pour consigner des événements discrets (vi-
sionner une vidéo, répondre à un quiz), et les productions complexes
de l’étudiant·e (comme du code source) sont généralement stockées
dans un système annexe et simplement référencées par la trace.

À côté de xAPI, la spécification IMS Caliper Analytics constitue
l’autre standard majeur d’interopérabilité des traces d’apprentissage.
Caliper repose sur une structure similaire (Acteur + Action + Acti-
vité) mais utilise JSON-LD et définit des profils métriques prédéfinis
pour différents types d’activités (évaluation, session, média, etc.), of-
frant un cadre plus structuré au prix d’une moindre flexibilité. Ces
deux spécifications sont complémentaires et visent principalement
l’interopérabilité à l’échelle institutionnelle.

6.2.2 Les Systèmes à Base de Traces (SBT) et kTBS

Issues principalement de la communauté de recherche EIAH franco-
phone, les approches par Systèmes à Base de Traces (SBT) proposent
une vision différente, centrée non pas sur l’interopérabilité globale
mais sur la modélisation fine, le stockage et la transformation de traces
au sein d’un environnement donné. Le cadre théorique des traces mo-
délisées, formalisé par Champin, Mille et Prié [20] et développé dans
les travaux de Settouti [102], repose sur l’idée de traiter les traces
numériques comme des objets informatiques de premier niveau, dotés
d’un modèle explicite. Dans cette terminologie, l’unité élémentaire
est l’obsel (élément observé), défini par un type, des horodatages, un
sujet, des attributs et des relations avec d’autres obsels. Une trace
est un ensemble organisé d’obsels conforme à un modèle de trace
(trace model). Le noyau logiciel kTBS (Kernel for Trace-Based Systems) est
l’implémentation de référence de ce cadre. L’avantage des SBT réside
dans leurs mécanismes avancés pour calculer des « traces dérivées »,
c’est-à-dire abstraire des événements de bas niveau pour produire des
indicateurs de plus haut niveau porteurs de sens pédagogique.
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6.2.3 ProgSnap2 : un format standardisé pour les données de processus de
programmation

Plus récemment, la communauté de recherche en enseignement
de l’informatique a proposé un format spécifiquement conçu pour
les données de processus de programmation. Price et al. [89] in-
troduisent ProgSnap2, un format tabulaire flexible qui structure les
événements d’activité de programmation (éditions de code, compila-
tions, exécutions, soumissions) dans un tableau d’événements princi-
pal, chaque événement étant relié à un instantané de l’état du code
source via un identifiant. Le format définit des colonnes obligatoires
(type d’événement, identifiant, horodatage, sujet, état du code) et des
colonnes optionnelles permettant d’intégrer des métadonnées sur le
cours, l’exercice ou l’outil. Développé dans le cadre des communautés
CSEDM (CS Education Data Mining) et SPLICE, ProgSnap2 a permis
de convertir avec succès des jeux de données issus de plusieurs ins-
titutions, démontrant sa capacité d’interopérabilité dans le domaine
spécifique de la programmation. Toutefois, ProgSnap2 reste un format
de stockage à plat (journal d’événements chronologique) et ne modé-
lise pas nativement la structure topologique des modifications ni le
contexte pédagogique des tâches.

6.2.4 Git comme générateur et système à base de traces d’apprentissage

Notre approche s’appuie sur le système de gestion de versions Git
et la plateforme GitHub pour la collecte des traces lors de séances de
programmation. Bien que Git soit un outil industriel de génie logiciel,
son architecture présente des analogies structurelles avec les systèmes
à base de traces. Si l’on dresse un parallèle conceptuel, l’utilisation de
Git s’apparente à la fois à un LRS décentralisé et à un SBT.

En effet, un commit Git peut être mis en correspondance avec la
structure grammaticale de xAPI :

— Acteur : L’identité de l’apprenant·e est inscrite dans les méta-
données du commit (nom, e-mail de l’auteur ou l’autrice).

— Verbe : L’intention sémantique est portée par le message du
commit. À la différence des verbes xAPI, qui s’appuient sur un
vocabulaire contrôlé identifié par des IRI, le message de commit
est en texte libre. Cependant, en imposant des conventions (ex.
un message préfixé par Fix pour la résolution d’une question,
ou des balises automatiques d’édition de code), le message peut
jouer le rôle d’un verbe d’apprentissage explicite.

— Objet : L’objet est double. Au niveau macroscopique, c’est le
dépôt (le projet) ; au niveau microscopique, ce sont les fichiers
modifiés et suivis dans le snapshot du commit.

— Contexte / Résultat : Le système d’exploitation fournit un ho-
rodatage inaltérable, et le commit peut être enrichi d’autres
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données contextuelles. Ce mapping reste toutefois plus limité
que l’objet context de xAPI, qui permet de rattacher chaque trace
à une activité parente, un instructeur ou un groupe.

Ce parallèle, bien qu’approximatif, illustre que les données Git portent
nativement une partie substantielle de l’information nécessaire à la
construction de traces d’apprentissage.

Cependant, utiliser Git présente des avantages décisifs par rap-
port à l’instrumentation classique d’un LRS avec xAPI dans le cadre
spécifique de la programmation :

1. La richesse de la "charge utile" (le diff) : Contrairement à une
trace classique qui indique simplement qu’un·e étudiant·e a
agi sur une ressource, le commit Git contient l’intégralité de
la production via le diff. Cette différence de code documente
non seulement l’action, mais aussi la nature exacte de la trans-
formation intellectuelle (les lignes de code ajoutées, modifiées,
supprimées).

2. Un contexte topologique (le DAG) : Les traces stockées dans
un LRS ou dans un format tabulaire comme ProgSnap2 forment
généralement un journal plat et chronologique. Git structure les
données sous la forme d’un graphe orienté acyclique (DAG).
Chaque commit connaissant son parent, la trace peut modéliser
la nature non-linéaire de la résolution de problèmes : les essais,
les erreurs, les retours en arrière ou l’exploration de pistes pa-
rallèles. Notons cependant que les étudiant·es novices utilisent
rarement les branches Git de manière spontanée, de sorte que
cet avantage topologique se concrétise surtout lorsque l’outil
de génération de traces exploite lui-même les branches pour
organiser les données (ce que nous ferons avec LAWG).

3. Une validité écologique maximale : Git est l’environnement
naturel de travail en développement logiciel. La trace est le
sous-produit naturel de l’activité, générée localement puis syn-
chronisée vers un serveur (GitHub), sans nécessiter de connexion
constante, offrant une robustesse que de nombreux traceurs xAPI
n’ont pas.

Dans ce contexte, nous utilisons Git et GitHub comme une base de
traces premières, et notre plateforme Git4School agit comme un moteur
de transformation, s’apparentant aux mécanismes d’un SBT, pour
modéliser ces données brutes en indicateurs visuels interprétables par
l’enseignant·e.

Toutefois, comme souligné à la fin de l’itération 1, s’en remettre
uniquement à la création manuelle de commits par les étudiant·es
limite la granularité et la fiabilité de ces traces. C’est pourquoi il est
nécessaire d’examiner les méthodes de génération automatique.
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6.3 génération de traces pour le suivi fin de l’activité

des étudiant ·es durant les séances de tp

Afin de motiver la conception de notre système LAWG, présenté
dans les chapitres 7 et suivants, il est nécessaire d’examiner au préa-
lable les méthodes existantes permettant de générer des traces plus
fines sur l’activité de programmation des étudiant·es durant un TP.
Cette section dresse un état de l’art de ces approches, organisées en
deux familles : l’exploitation des journaux Git d’une part, et l’instru-
mentation d’environnements de développement d’autre part. Pour
chaque famille, nous soulignons les apports et les limites en termes
de granularité, de fiabilité et d’intégration du contexte pédagogique.

6.3.1 Approches fondées sur les journaux Git

Pour tenter de reconstituer une chronologie d’activité plus fine à
partir de traces ponctuelles comme les commits, une approche courante
dans la littérature consiste à définir des sessions de travail basées sur
des seuils temporels d’inactivité [42, 77]. L’hypothèse sous-jacente est
qu’une série d’actions rapprochées constitue une période d’activité
continue. Toutefois, cette approximation est risquée, particulièrement
dans un contexte de travail à distance ou asynchrone où les étudiant·es
peuvent alterner fréquemment entre le travail sur le projet et d’autres
activités personnelles, rendant l’estimation des temps de travail effectif
peu fiable.

En 2021, Macak et al. [73] proposent une méthode pour transfor-
mer systématiquement les journaux Git de projets d’étudiant·es en
journaux d’événements exploitables par des outils de PM. Plutôt que
de se contenter des métadonnées brutes de Git, ils dérivent pour
chaque commit une série d’« activités » décrivant sa nature : taille du
commit (petit/gros), orientation des changements (principalement des
ajouts ou des suppressions), opérations liées à la gestion de branches
(création de branche, merge, pull request) ou encore commits dédiés
à la création ou la modification de fichiers de tests. Cette étape de
transformation explicite permet d’obtenir un journal d’événements
aligné sur des catégories pédagogiquement interprétables, qui peut
ensuite être analysé par les techniques de PM pour identifier des mo-
tifs de comportement d’apprentissage dans les projets d’étudiant·es.
Toutefois, dans ce travail, les traces restent limitées aux informations
disponibles dans les commits eux-mêmes et ne sont pas enrichies par
des informations contextuelles sur la progression des étudiant·es dans
des activités pédagogiques plus fines (par exemple la résolution d’une
question).

Une étude de 2022 [76] explore un moyen de générer automatique-
ment et de visualiser des traces d’activité des étudiant·es au fil des
séances de TP. La plateforme EnCourse produit d’une part des indica-
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teurs bruts directement dérivés des commits (temps passé sur le projet,
fréquence des commits, nombre de lignes ajoutées ou supprimées)
et, d’autre part, des indicateurs interprétés tels que des alertes de «
malhonnêteté académique » potentielle ou des signaux lorsque les étu-
diant·es sont en retard. Pour automatiser la production de ces traces,
Merkle et al. intègrent les commandes de commit dans un fichier
Makefile, de sorte qu’un commit soit déclenché à chaque compilation,
ce qui garantit une granularité temporelle plus fine que dans un usage
manuel de Git mais continue de caler les événements sur des actions
techniques plutôt que sur la structure pédagogique des tâches.

Ces approches fondées sur Git partagent une limite commune : les
traces sont déterminées par la fréquence et le contenu des commits,
qui dépendent eux-mêmes des pratiques de l’étudiant·e ou de déclen-
cheurs techniques (compilation), sans lien explicite avec le scénario
pédagogique.

6.3.2 Instrumentation d’environnements de développement

Dans la même perspective de suivi fin de l’activité pendant les
séances de programmation, plusieurs travaux se sont appuyés sur
l’instrumentation d’environnements de développement intégrés. Le
projet Blackbox [18] associé à l’IDE BlueJ collecte à grande échelle (plu-
sieurs millions d’événements issus de plus de 100 000 utilisateurs et
utilisatrices) les interactions des étudiant·es avec l’IDE (compilations,
exécutions, modifications de code, utilisation de fonctionnalités) et les
stocke sur un serveur centralisé pour analyse ultérieure. Les exten-
sions de BlueJ utilisées par Jadud [52] ou Fenwick Jr et al. [33], par
exemple, tracent systématiquement les exécutions du compilateur et
les messages d’erreur associés, ce qui permet d’étudier les erreurs de
novices et les trajectoires de débogage à un niveau de granularité inter-
médiaire entre le commit et la simple soumission finale. Ces approches
produisent donc des journaux d’événements détaillés mais sont géné-
ralement centrées sur un IDE spécifique et ne se connectent que peu
aux scénarios pédagogiques ou aux séances de TP telles qu’elles sont
orchestrées par les enseignant·es.

Plus récemment, Lyulina et al. [72] proposent TaskTracker-tool, un
ensemble d’outils d’instrumentation des IDE basés sur IntelliJ (Py-
Charm, IntelliJ IDEA, CLion) pour collecter des traces très fines de
l’activité de programmation pendant la résolution de tâches. Le plu-
gin TaskTracker suit tous les changements de code dans un fichier
de solution dédié et enregistre chaque modification, même d’un seul
caractère, sous forme d’instantanés successifs, tandis qu’un greffon
complémentaire trace les actions réalisées dans l’IDE (copier-coller,
exécutions, débogage, etc.), l’ensemble étant regroupé par tâche choi-
sie dans une interface configurable à distance et envoyé à un serveur
pour post-traitement (fusion code/événements, notation automatique
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des instantanés via des tests, ajustement de la granularité). Dans la
continuité de cette lignée, des outils plus récents comme KOALA [61]
étendent l’idée en offrant une configuration plus flexible de ce qui est
tracé dans les IDE JetBrains (instantanés de code, exécutions, usages
de raccourcis, interactions avec des systèmes d’aide personnalisée) et
en produisant des jeux de données de grande taille qui permettent de
suivre l’évolution des pratiques d’édition et de débogage au fil des
tâches.

6.3.3 Synthèse et positionnement

Ces travaux montrent qu’il est possible de générer automatiquement
des traces d’apprentissage à partir d’outils de développement (Git, IDE)
en s’appuyant soit sur les commits comme événements, soit sur des
instantanés de code et des interactions dans l’IDE, parfois à très grande
échelle. Le tableau 6.1 résume les caractéristiques des principaux
systèmes présentés.

Table 6.1 – Synthèse des approches de génération de traces pour le suivi de
l’activité de programmation.

Système Source Granularité Indép. Contexte

IDE pédag.

Seuils temporels
[42, 77]

Git Commit Oui Non

Macak et al. [73] Git Commit enrichi Oui Non

EnCourse [76] Git + Make-
file

Compilation Oui Non

Blackbox [18] BlueJ Interaction IDE Non Non

Jadud [52] BlueJ Compilation Non Non

TaskTracker [72] JetBrains Frappe clavier Non Partiel (tâche)

KOALA [61] JetBrains Configurable Non Partiel (tâche)

LAWG (notre
prop.)

Git + FS Modif. fichier Oui Oui

Cependant, dans tous les cas, les traces restent majoritairement
calibrées sur l’outil (moment du commit, compilation, sauvegarde dans
l’IDE, exécution) et n’intègrent que partiellement, voire pas du tout,
les éléments du contexte pédagogique tels que la structure précise des
activités, les intentions de l’enseignant·e ou les interventions effectuées
pendant les TP. Par ailleurs, les approches par instrumentation d’IDE,
bien qu’elles offrent la granularité la plus fine, créent une dépendance
forte envers un environnement de développement spécifique, ce qui
pose un problème de généricité dans des contextes où les étudiant·es
sont libres de choisir leur outil.
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À notre connaissance, aucun système existant ne combine les trois
propriétés suivantes : (1) une génération de traces intégrant le contexte
pédagogique (structure des exercices, progression dans les questions),
(2) une indépendance vis-à-vis de l’IDE utilisé, et (3) une amélioration
de la qualité des données par rapport aux commits manuels.

6.4 qualité des données : cadres théoriques

Les limites identifiées à l’issue de l’itération précédente (manque
de fiabilité, de précision et de généricité des traces) pointent vers un
enjeu commun : la qualité des données collectées. Ces termes, bien
qu’intuitifs, restent imprécis et ne s’appuient pas sur un cadre théo-
rique établi. Afin de formuler des objectifs d’amélioration évaluables,
il est nécessaire de recourir à des travaux qui formalisent la notion de
qualité des données.

Le cadre théorique le plus cité dans ce domaine est celui proposé
par Wang et Strong [119]. Il repose sur l’idée que la qualité des
données n’est pas une propriété absolue mais doit être évaluée selon
plusieurs dimensions, en fonction de l’usage qui en est fait. Les au-
teurs distinguent quatre grandes catégories : la qualité intrinsèque
(exactitude, crédibilité), la qualité contextuelle (pertinence, actualité,
complétude), la qualité de représentation (compréhensibilité, format)
et la qualité d’accessibilité (facilité d’accès, sécurité).

Plus récemment, l’Organisation Internationale de Normalisation
(ISO) a développé la norme ISO/IEC 25012 :2008 1, qui propose un
modèle de qualité des données structuré en dimensions similaires.
Cette norme distingue les caractéristiques inhérentes aux données
(exactitude, complétude, cohérence, actualité, crédibilité) et les carac-
téristiques dépendantes du système (disponibilité, portabilité, recou-
vrabilité).

Ces deux cadres convergent sur un ensemble de dimensions fonda-
mentales que nous retenons pour évaluer l’apport d’un système de
génération automatique de traces :

— Exactitude (accuracy) : le degré de conformité des données à la
réalité qu’elles décrivent. Cette dimension recouvre ce que nous
avons qualifié informellement de fiabilité des traces à l’issue de
l’itération précédente.

— Complétude (completeness) : la mesure dans laquelle toutes les
informations nécessaires sont présentes. Elle correspond à ce
que nous avons désigné par la richesse des traces.

— Cohérence (consistency) : l’absence de contradictions internes et
le respect des règles du processus sous-jacent.

— Actualité (timeliness) : le degré auquel les données sont enregis-
trées au moment opportun et sont suffisamment à jour pour être
utiles.

1. https://www.iso.org/fr/standard/35736.html

https://www.iso.org/fr/standard/35736.html
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Dans la suite de ce manuscrit, nous utiliserons systématiquement
ces quatre dimensions pour caractériser la qualité des traces et évaluer
les améliorations apportées par notre système.

Comme nous l’avons vu à la fin de l’itération 1, l’étude quantitative
utilisant le PM a révélé des limites importantes dans la qualité des
traces générées manuellement par les étudiant·es via leurs commits. Ces
limites ont une cause commune : la dépendance envers une génération
manuelle des traces, via des commits dont la granularité et la fréquence
sont laissées à la discrétion des étudiant·es. Le cadre de qualité des
données présenté ci-dessus permet de reformuler ces limites en termes
précis : les traces manuelles souffrent d’un défaut d’exactitude (les
messages de commit ne reflètent pas fidèlement l’activité réelle), de
complétude (un seul commit par question ne capture pas le processus
de résolution), d’actualité (les commits sont réalisés tardivement par
rapport à l’activité) et de cohérence (le respect du protocole de commit
est laissé à la discrétion de l’étudiant·e).

C’est ce constat qui nous amène à formuler la problématique sui-
vante : Comment améliorer la génération de traces pour raffiner
le suivi des étudiant·es en rendant visibles leurs comportements
d’apprentissage au cours des résolutions d’exercices de TP de pro-
grammation ?

Pour répondre à cette problématique, nous devons lever les verrous
identifiés précédemment en opérant deux changements majeurs.

Premièrement, pour améliorer l’exactitude, la complétude et l’actua-
lité des traces, il est nécessaire de changer de paradigme en passant
d’une logique de capture de résultats (les commits de résolution de
question) à une logique de capture de processus (la résolution d’une
question en cours). Cela implique d’identifier des processus beaucoup
plus fins au sein d’une résolution d’exercice, ce qui techniquement
requiert d’aller au-delà de l’analyse des seuls commits pour mettre
en place une écoute des événements de modification de fichiers. Par
ailleurs, pour répondre au manque de généricité, cette capture doit
s’opérer de manière agnostique vis-à-vis de l’outil de développement
utilisé par l’étudiant·e. Nous privilégions donc une approche par un
script observateur externe plutôt qu’un plugin spécifique à un IDE

particulier. Ces choix de conception nous conduisent à la première
sous-question de recherche :

Question de recherche 2.1

Comment améliorer l’exactitude, la complétude, la cohérence
et l’actualité des traces générées, sur la base des événements
de modifications de fichiers, de sorte à pouvoir identifier des
comportements d’apprentissage complexes ?

Deuxièmement, l’introduction d’un tel outil d’observation continue
dans l’environnement de travail de l’étudiant·e soulève de nouveaux
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défis. Contrairement à des commits manuels qui sont contrôlés par
l’étudiant·e, une génération automatique et fréquente de traces risque
de créer du "bruit" dans l’espace de travail, voire de perturber les
habitudes de développement. Nous posons donc la seconde sous-
question :

Question de recherche 2.2

Comment garantir que la génération de traces améliorée ne per-
turbe ni les activités de l’étudiant·e ni celles de l’enseignant·e ?

Il est donc impératif de garantir une séparation suffisante entre les
traces d’apprentissage générées pour les besoins de l’analyse, et celles
directement liées au travail de l’étudiant·e. Cette séparation est une
condition nécessaire pour que le dispositif reste transparent, acceptable
pour les utilisateurs, et qu’il ne biaise pas l’activité d’apprentissage
observable.

Cette problématique de non-perturbation et de préservation de l’in-
tégrité du travail étudiant impose une rigueur scientifique particulière.
Il ne s’agit pas seulement de concevoir un outil fonctionnel, mais
de valider qu’il est sans risque pour le processus d’apprentissage.
C’est pourquoi nous avons mis en place un protocole d’évaluation
structuré en trois étapes (Vérification, Validation, Expérimentation).
Cette démarche, détaillée au chapitre 8, est nécessaire pour s’assurer
que le système répond à ce critère fondamental de robustesse et de
transparence avant d’être déployé en situation réelle d’enseignement
pour répondre à nos questions de recherche.

Pour ce faire, nous avons cherché un compromis entre G4S et En-
Course. Nous avons donc conçu un système de génération automatique
de traces qui prend en compte le besoin d’avoir des informations
contextuelles sur la progression des étudiants en temps réel, tout en
maximisant la fiabilité et la généricité. Ces travaux sont présentés dans
les chapitres suivants.
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La phase d’analyse ayant permis de formuler les questions de re-
cherche, ce chapitre aborde la phase de conception et de développement de
la seconde itération du cycle DBR.

Pour répondre aux questions de recherche posées en fin de chapitre
précédent, nous avons conçu le système interactif LAWG (pour Learning
Analytics With Git) écrit en Python, open-source 1 et multiplateforme
(Windows, MacOS et Linux). En agissant comme une interface entre
l’étudiant·e et son dépôt Git, LAWG génère des traces enrichies et
fiables tout en abstrayant Git pour les étudiant·es.

Le système interactif LAWG présuppose un contexte d’enseignement
assez générique, fondé sur la résolution de feuilles d’exercices pro-
posées lors de séances de TP. Ces exercices peuvent être constitués
de plusieurs questions. Nous définissons la notion de session de travail
comme étant une période d’activité d’un·e étudiant·e, durant laquelle
elle ou il manipule des ressources (fichiers de programmation, textes,
images, . . .), qui constituent son espace de travail, pour résoudre des
questions. Un·e étudiant·e peut travailler en dehors des séances de
TP encadrées, une session de travail ne se limite donc pas aux seules
séances de TP.

L’espace de travail d’un·e étudiant·e existe localement sur sa ma-
chine, et à distance. L’espace à distance permet à l’enseignant·e d’accé-
der au travail de l’étudiant·e. L’étudiant·e peut ensuite synchroniser
son espace local si elle ou il doit travailler sur plusieurs machines ou
avec d’autres étudiant·es. Lorsqu’un·e étudiant·e a fini de travailler
sur une question, elle ou il valide ses changements, puis passe à la
question suivante. Dans notre cas, l’espace de travail est géré avec le
logiciel de gestion de versions Git. Pour valider ses changements, elle
ou il effectue un commit, ce qui enregistre localement toutes les modifi-
cations faites aux fichiers depuis son dernier commit. L’enregistrement

1. Disponible sur Github à cette adresse : https://github.com/git4school/LAWG
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est toujours associé à un message entré par l’étudiant·e au moment du
commit (par exemple, Exercice 1 résolu). Pour synchroniser l’espace
de travail distant (le dépôt distant) avec son espace local (le dépôt
local), elle ou il exécute la commande Git push, et pour synchroniser
son espace local avec celui à distance, elle ou il exécute la commande
Git pull. Enfin, l’enchaînement des commits sur l’espace de travail
constitue une branche. Il existe une branche sur laquelle l’étudiant·e
évolue par défaut, mais elle ou il peut faire le choix d’en créer une
nouvelle à partir de celle-ci. Les branches évoluent de façon distincte,
de sorte que l’étudiant·e peut changer de branche pour isoler certains
types de modifications (travail sur une fonctionnalité, correction de
bug, amélioration du code, etc.).

7.1 configuration

Avant toute utilisation de LAWG, une configuration minimale est
requise, à la fois du côté de l’enseignant·e lors de la conception du
sujet de TP, et du côté des étudiant·es lors de son exécution.

Pour préparer le sujet, l’enseignant·e met en place un espace de
travail servant de modèle, composé d’un ensemble requis d’éléments
permettant aux étudiant·es de travailler. Dans cet espace de travail,
l’enseignant·e doit intégrer et configurer LAWG, en y ajoutant les
fichiers exécutables correspondant aux systèmes d’exploitation sus-
ceptibles d’être utilisés par les étudiant·es. L’enseignant·e doit créer
le fichier de configuration settings.yml, dont les champs requis sont
listés dans l’extrait 7.1.

Listing 7.1 – Structure du fichier settings.yml

1 repo_path: .

2 ssh_path: /home/user/.ssh/id_rsa

3 questions: []

4 groups: []

Nous souhaitons que l’utilisation du système soit aussi simple et
fiable que possible. Pour cela, il est nécessaire de fournir la liste des
questions auxquelles l’étudiant·e devra répondre, à travers le champ
questions. C’est également à cette étape que les champs groups et
repo_path peuvent être renseignés. Une fois cela fait, l’enseignant·e
peut publier le sujet et le dépôt modèle.

C’est au tour de l’étudiant·e de créer son espace de travail à partir
du dépôt modèle et de terminer la configuration. Il ne reste que le
champ ssh_path dans lequel il faut indiquer le chemin vers la clé SSH
enregistrée dans la plateforme qui héberge le dépôt Git distant.

Une des principales problématiques avec la conception d’un tableau
de bord, comme Git4School, est l’identification des étudiant·es. Pour
ce faire, dans la première itération, il était demandé aux étudiant·es
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de remplir le fichier README.md de leur projet avec leur nom et leur
groupe. Le README.md pouvait contenir d’autres informations comme
des instructions, et le tableau de bord devait donc extraire l’identité à
l’aide d’un parser. De fait, le succès de l’identification de l’étudiant·e
était fortement dépendant de celle-ci ou celui-ci, qui devait (1) ne
pas oublier de remplir le README.md, (2) remplir le README.md correc-
tement, et (3) ne pas modifier le README.md ultérieurement de sorte
que le parsing ne peut plus se faire correctement. Afin de fiabiliser
ce processus, au premier démarrage, LAWG demande à l’étudiant·e
d’entrer son nom et son groupe et génère le fichier IDENTITY.json

(pour un exemple, voir l’extrait 7.1). Ce fichier sera ensuite lu par le
tableau de bord Git4School pour identifier chaque étudiant·e.

Listing 7.2 – Structure du fichier IDENTITY.json

1 {

2 "first_name": "John",

3 "last_name": "Doe",

4 "group": "TPA12"

5 }

Notre système interactif offre trois grandes fonctionnalités, explici-
tées dans les sous-sections suivantes :

— encadrer les sessions de travail, en sauvegardant toutes les res-
sources à la fin de chaque session ;

— observer toutes les modifications apportées aux fichiers de l’es-
pace de travail pour les sauvegarder en temps réel ;

— offrir une interface en ligne de commande aux étudiant·es pour
leur permettre de marquer une question comme résolue.

L’observation des modifications en temps réel permet de capturer le
processus d’élaboration de la réponse, produisant ainsi des traces plus
riches et nombreuses pour identifier des comportements complexes
(QR2.1). En parallèle, l’encadrement des sessions et l’interface dédiée
visent à fiabiliser la collecte des données (QR2.1).

7.2 encadrement des sessions de travail

Le début et la fin d’une session de travail d’un·e étudiant·e sont
jalonnés par des commits nommés "Resume" et "Pause" dans la branche
courante. Comme illustré dans la figure 7.1, nous avons fait le choix
d’utiliser une autre branche, auto, pour isoler l’historique des commits
automatiques déclenchés par LAWG. Cette branche est créée à partir
de la branche courante au lancement de LAWG si elle n’existe pas. Cela
permet à l’étudiant·e d’avoir une branche courante simple avec peu de
commits, et à l’enseignant·e d’avoir une branche distincte qui retrace
l’activité complète de l’étudiant·e. Certains commits sont présents dans
les deux branches. L’implantation de ce

mécanisme sera
détaillé plus après
dans la section 7.5.
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Figure 7.1 – Exemple de l’utilisation du système interactif LAWG lors de la
réalisation d’exercices de travaux pratiques

Lors de la fin d’une session de travail, marquée par l’utilisation de
la commande exit de LAWG par l’étudiant·e, tous les changements
en cours sont sauvegardés sous un commit "Pause" et envoyés dans
l’espace de travail distant. Ensuite, tous les fichiers de l’espace de
travail local de l’étudiant·e sont supprimés. De cette façon, aux yeux
de l’étudiant·e, son espace de travail est vide, il ne reste plus que
l’exécutable du système et le fichier de configuration. Lorsqu’elle ou il
reprend son travail, l’étudiant·e doit lancer le système interactif LAWG
pour restaurer son espace de travail. Le système peut ainsi tracer
automatiquement le démarrage d’une nouvelle session de travail,
représenté par un commit Resume dans la branche auto.

7.3 génération automatique des traces d’activité

Dès le lancement de LAWG, les modifications des fichiers de l’espace
de travail sont observées et donnent lieu à des événements système.
Chaque événement entraîne la production d’un commit dans la branche
auto. Les événements observés sont : la modification, la création, la
suppression, le déplacement et le renommage d’un fichier.

Pour ces commits automatiques, nous avons défini une forme de
message minimaliste pour faciliter le traitement par la suite :

— "[moved] <chemin_fichier> -> <chemin_nouveau_dossier>"

— "[renamed] <chemin_fichier> -> <nouveau_nom_fichier>"

— "[<evenement>] <chemin_fichier>"

Ainsi, dans l’exemple de la figure 7.1, on peut voir que l’étudiant·e
démarre sa session de travail avec la création, puis la modification
d’un fichier README.md, et crée un fichier Acctivite.java avant de
marquer la question #1 comme résolue. Elle ou il fait ensuite des
opérations sur des fichiers de tests, résout la question #2, puis se rend
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compte qu’elle ou il a fait une faute sur le nom d’un fichier et corrige
l’erreur. L’étudiant·e ferme ensuite sa session, ce qui a pour effet de
produire le commit "Pause".

7.4 interface de résolution d’un exercice

Notre système interactif LAWG propose également une interface en
ligne de commande, qui met notamment à disposition la commande
fix. Elle permet à l’étudiant·e de marquer une question comme réso-
lue, de sauvegarder les changements associés et de les envoyer dans
l’espace de travail distant. Plus précisément, tous les changements de-
puis le dernier appel à cette même commande, ou depuis le lancement
d’une session de travail, sont validés sous forme d’un commit dans la
branche courante et dans la branche auto (dont le message est de la
forme "Fix <question>") puis synchronisés dans l’espace de travail
distant. Dans l’exemple donné en figure 7.1, l’étudiant·e a utilisé la
commande fix pour les questions #1 et #2, dont les commits associés
sont visibles dans les deux branches, puis la commande exit, qui a
produit le commit "Pause".

(a) Suggestion des commandes

(b) Suggestion des questions

Figure 7.2 – Captures d’écran des suggestions de LAWG

Afin de répondre à la question de la fiabilité des traces, le système
offre une suggestion des commandes disponibles (cf. figure 7.2a) en
fonction des caractères déjà entrés et l’étudiant·e ne peut pas lancer une
commande qui n’existe pas ou qui est mal formée. Lorsqu’il reconnaît
la commande fix, le système interactif affiche la liste des questions
auxquelles l’étudiant·e doit répondre (cf. figure 7.2b), renseignées
auparavant lors de la configuration.
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7.5 historisation des commits automatiques sur une branche

dédiée

Comme exposé dans la section 5.5, nous voulons garantir une sépa-
ration claire entre les traces d’activité générées automatiquement par
le système et la production propre de l’étudiant·e, conformément à la
QR2.2.

Pour répondre à cette exigence, nous avons opté pour la création
d’une branche dédiée, nommée auto, spécifiquement réservée à l’en-
registrement des commits automatiques produits par le système. Cette
organisation permet de dissocier explicitement les traces d’activité,
utilisées à des fins d’analyse, du travail réalisé par l’étudiant·e sur la
branche principale. Ainsi, l’utilisation de LAWG n’altère que très peu
l’historique de la branche principale, qui demeure très semblable à un
usage classique de Git sans l’outil, contribuant à préserver l’intégrité
du dépôt de l’étudiant·e et à éviter toute confusion entre production
et génération de traces.

Pour aborder la suite de cette section, il est nécessaire de rappeler la
distinction que Git établit entre trois espaces : le répertoire de travail,
qui contient les fichiers en cours de modification ; l’index, qui corres-
pond à une zone de préparation des changements sous la forme d’un
instantané ; et enfin le dépôt, où sont conservées les versions validées
dans l’historique des commits. Git détermine ce qui doit être ajouté à
l’historique (le dépôt) au prochain commit en comparant l’index avec
le dernier commit effectué, identifié par le pointeur HEAD : seules les
différences seront prises en compte. L’algorithme d’historisation que
l’on propose exploite cette architecture pour enregistrer les commits au-
tomatiques sur la branche auto sans perturber le répertoire de travail
de l’étudiant·e.

Le résultat attendu de l’algorithme ressemble au graphe de la fi-
gure 7.1. Plus précisément, l’étudiant·e travaille sur la branche cou-
rante, en général main. Le pointeur HEAD référence cette branche, de
sorte que chaque commit manuel s’y rattache directement. Les modi-
fications à tracer doivent être transférées sur la branche auto pour y
être enregistrées par un commit. Puis, l’environnement de travail doit
revenir à l’état initial, sans que le répertoire de travail ne soit modifié,
c’est-à-dire que les modifications doivent être toujours présentes pour
être sauvegardées plus tard par l’étudiant·e dans un commit.Voir le code source de

LAWG pour plus de
détails.

Une première solution à laquelle nous avons pensée consistait à
utiliser la commande Git checkout pour basculer temporairement
sur la branche auto, effectuer le commit, puis revenir sur la branche
principale. Cependant, cette approche s’est révélée problématique
d’un point de vue utilisabilité. Bien que le contenu des fichiers reste
identique entre les deux branches, l’exécution du checkout déclenche
des alertes dans la plupart des environnements de développement
(IDE), signalant un changement de fichiers ouverts. Cette interruption,
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Listing 7.3 – Pseudo-code de la synchronisation des commits automatiques
sur une branche dédiée

1 reset_branch("auto")
2 add_files_to_index(file_paths)

3 commit_changes(message,amend=False,allow_empty=True)

4 force_branch("auto")
5 reset_to("HEAD@{2} ")

fréquente et intrusive, nuit à l’expérience utilisateur et peut perturber
le déroulement du travail de l’étudiant·e.

Pour pallier cette difficulté, nous avons conçu un algorithme alter-
natif exploitant la commande Git reset, permettant de manipuler
directement la branche pointée par le pointeur HEAD et l’index, sans ja-
mais changer de branche ni modifier les fichiers ouverts dans l’éditeur
(le répertoire de travail).

Figure 7.3 – Schéma illustrant le mécanisme d’historisation des commits
automatiques sur une branche dédiée (auto) sans perturber la
branche principale.

L’algorithme illustré en figure 7.3 procède en 5 étapes :
1 Déplacer la branche main (et le pointeur HEAD associé) sur la

branche auto et synchroniser l’index avec l’état de cette branche :
le reset effectué sur le branche auto est dit "mixed", c’est-à-dire
qu’il met à jour l’index mais pas le répertoire de travail. La
modification du fichier est donc toujours présente pour être
sauvegardée.

2 Ajouter le fichier à enregistrer à l’index : la commande add ajoute
la modification du fichier à l’index, préparant le prochain commit.

3 Créer un nouveau commit à partir du commit pointé par HEAD,
c’est-à-dire le dernier commit de la branche auto. La modification
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du fichier est donc sauvegardée dans ce commit et le pointeur de
la branche main est avancé dessus.

4 Mettre à jour le pointeur de la branche auto pour qu’il pointe
vers ce nouveau commit : on force le pointeur de la branche auto

à se déplacer sur ce nouveau commit, sans avoir changé notre
branche courante (c’est-à-dire sans avoir effectué de checkout).
À la fin de cette étape, les pointeurs des branches main et auto
pointent sur le même dernier commit.

5 Annuler les modifications contextuelles faites sur la branche
main : effectuer un second reset pour ramener HEAD, la branche
main et l’index à leur état antérieur (les deux dernières modi-
fications du pointeur HEAD), annulant ainsi toute modification
contextuelle effectuée depuis le début de l’algorithme.

Cette séquence d’opérations présente l’avantage majeur de ne provo-
quer aucune modification visible dans le répertoire de travail comme
on peut le vérifier dans le schéma explicatif en figure 7.3 : aucun
fichier n’est modifié, déplacé ou supprimé, et l’étudiant·e ne subit
aucune interruption dans son répertoire de travail. Ce mécanisme ga-
rantit ainsi une historisation fiable et transparente des traces d’activité,
tout en préservant l’expérience utilisateur et l’intégrité du travail de
l’étudiant·e.
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La phase de conception achevée, ce chapitre et le suivant abordent
la phase d’évaluation de la seconde itération du cycle DBR. Cette phase
vise à évaluer le prototype LAWG selon un protocole structuré en trois
étapes progressives.

La vérification et la validation sont deux étapes essentielles dans le
développement d’un système logiciel. La vérification 1 vise à s’assurer
que le système répond aux spécifications techniques définies, tandis
que la validation 2 permet de confirmer que le système répond aux
besoins des utilisateur·rices dans leur contexte d’utilisation réel.

Dans le cas de LAWG, ces deux phases prennent une importance par-
ticulière. En effet, l’outil est destiné à être utilisé par des étudiant·es
dans un cadre pédagogique où la fiabilité et la robustesse sont es-
sentielles. Or une défaillance du système pourrait non seulement
perturber le déroulement des séances de TP, mais aussi impacter la
progression et la motivation des apprenant·es. De plus, la diversité
des environnements d’utilisation, qu’il s’agisse des systèmes d’exploi-
tation, des niveaux de maîtrise de Git ou des contextes pédagogiques,
exige une attention particulière lors des phases de vérification et de
validation.

Concrètement, vérifier LAWG implique de contrôler, en conditions
simulées, que les mécanismes de génération de traces fonctionnent
conformément aux spécifications : génération automatique des commits
lors des modifications de fichiers, bon fonctionnement des commandes
de marquage de questions, gestion correcte des sessions de travail
et synchronisation des branches Git. Valider LAWG implique ensuite
de déployer l’outil auprès d’étudiant·es en conditions réelles pour

1. https://sebokwiki.org/wiki/Verification_(glossary)

2. https://sebokwiki.org/wiki/Validation_(glossary)
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éprouver sa robustesse face à des usages variés et à des situations
imprévues, et s’assurer que le dispositif est utilisable sans perturber le
déroulement des séances.

Enfin, une fois ces deux conditions préalables satisfaites, une troi-
sième étape d’expérimentation en contexte écologique permet d’éva-
luer la capacité des traces générées par LAWG à répondre aux questions
de recherche, en particulier l’identification de comportements d’ap-
prentissage complexes (QR2.1) et la non-perturbation de l’activité des
étudiant·es et des enseignant·es (QR2.2). Ce protocole en trois étapes
vise ainsi à garantir progressivement la fiabilité technique de l’outil
avant d’en évaluer l’apport scientifique.

8.1 évaluation en situation simulée (vérification)

Après la conception et le développement de LAWG, nous avons pro-
cédé à une phase de vérification du logiciel en conditions simulées de
TP. Cette phase avait pour objectif de s’assurer du bon fonctionnement
de l’outil dans des conditions proches de son utilisation nominale
par les étudiant·es, et de détecter d’éventuels problèmes avant son
déploiement à plus grande échelle.

Pour cela, nous avons nous-mêmes utilisé LAWG en suivant le sujet
d’un TP de développement logiciel de niveau Master, dans lequel il
était demandé de marquer chaque question comme résolue à l’aide
d’un commit. Nous avons traité une partie du sujet en incluant vo-
lontairement une pause dans l’utilisation de LAWG pour simuler une
transition entre deux séances de TP. Cette approche visait à tester
l’utilisation standard de l’outil plutôt que des cas limites ou extrêmes.
Nous avons notamment vérifié :

— la génération automatique des traces lors des modifications de
fichiers ;

— le bon fonctionnement de la commande fix pour marquer les
questions comme résolues ;

— la gestion des sessions de travail (commandes exit et restaura-
tion) ;

— la synchronisation entre les branches master et auto ;
— le comportement de l’auto-complétion des commandes et des

questions.
Les résultats de cette phase de vérification ont été concluants : les

traces intermédiaires (les commits générés automatiquement lors de la
modification d’un fichier) ont été correctement générées, le mécanisme
de marquage des questions comme résolues fonctionnait conformé-
ment aux attentes, et la gestion des sessions (fermeture et restauration)
s’est déroulée comme prévu, avec les fichiers de l’espace de travail
rendus inaccessibles jusqu’au prochain lancement de LAWG. Cette
vérification nous a ainsi permis de confirmer le bon fonctionnement
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de l’outil dans le cadre d’une utilisation simulant le déroulement d’un
TP pour un étudiant.

8.2 évaluation en situation réelle (validation)

Suite à cette phase de vérification, nous avons procédé à une phase
de validation en conditions réelles en déployant l’outil auprès d’étu-
diant·es lors d’une véritable séance de TP, préalablement à l’expéri-
mentation à plus grande échelle.

Puisque cette phase était destinée à déceler d’éventuels dysfonc-
tionnements, ce test a été fait auprès d’étudiant·es en Master de dé-
veloppement logiciel, très habitué·es à l’utilisation de Git. Pour ce
cours, le travail des étudiant·es n’était pas évalué. Grâce à cela, si un
dysfonctionnement venait à affecter le travail des étudiant·es, il leur
était facile de le corriger avec les commandes Git qui permettent de
revenir sur des opérations Git faites précédemment.

Cette phase de validation en conditions réelles nous a permis de :
— vérifier la robustesse de l’outil face à des utilisations variées ;
— recueillir les retours informels des étudiant·es sur l’ergonomie

de l’interface ;
— identifier des cas d’utilisation non anticipés ;
— valider le processus d’installation et de configuration ;
— confirmer la capacité de l’outil à générer des traces exploitables

dans un contexte proche de celui de l’expérimentation.
La phase de validation a permis de confirmer que l’interface de

LAWG était perçue comme intuitive et aisément prise en main par les
étudiant·es, selon leurs retours informels en séance. Dès la présentation
succincte de l’outil en début de séance, la majorité des utilisateur·rices
ont pu l’exploiter de manière autonome.

Dans un contexte d’utilisation nominal, l’outil s’est comporté confor-
mément aux attentes, reproduisant les résultats obtenus lors de la
phase de vérification. Les traces étaient correctement générées, les
questions marquées comme résolues de façon pertinente, et la gestion
des sessions respectait les spécifications prévues.

Toutefois, quelques étudiant·es ont été confronté·es à une erreur
critique : en cas d’arrêt inopiné de l’application, leur espace de travail
se retrouvait dans un état incohérent, empêchant toute reprise de
l’activité sans intervention manuelle. Cela pouvait arriver, par exemple,
lorsqu’un·e étudiant·e lançait LAWG dans le terminal intégré d’un IDE
et que ce dernier s’arrêtait inopinément, stoppant aussi LAWG.

En effet, si un événement coupait l’algorithme d’historisation (cf.
figure 7.3) en plein milieu de son exécution, entre les étapes 1 et 5 ,
l’historique des commits de la branche main ne peut pas retourner à son
état initial, et contiendra l’historique des commits de la branche auto.
Étant donné que nous utilisons la version "mixed" de la commande
reset, qui ne modifie jamais les fichiers du répertoire de travail, aucun
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travail de l’étudiant·e ne sera perdu. Cependant, l’état de l’espace de
travail sera incohérent, et l’étudiant·e ne pourra pas reprendre son
travail sans intervention manuelle de la part de l’enseignant·e. Elle ou
il doit alors identifier à quelle étape le programme a été interrompu
pour revenir en arrière d’autant d’étapes que nécessaire.

En conclusion de cette deuxième phase d’évaluation, le mécanisme
d’historisation à deux branches tel que nous l’avions initialement
implanté ne s’est pas révélé assez robuste aux erreurs. Afin d’éviter
celles-ci lors de l’expérimentation en contexte écologique avec des
étudiant·es moins expérimenté·es, nous avons fait le choix de n’utiliser
qu’une unique branche pour à la fois la génération automatique des
traces et la production de l’étudiant·e.

8.3 expérimentation en contexte écologique

Alors que les étapes précédentes de vérification et de validation
s’attachaient à éprouver la fiabilité technique et fonctionnelle de LAWG,
l’expérimentation en contexte écologique présentée dans cette section
vise à apporter des éléments de réponse aux questions de recherche.
Il s’agit plus précisément d’évaluer la capacité des traces générées à
rendre compte de comportements d’apprentissage complexes (QR2.1),
tout en vérifiant que le dispositif ne perturbe pas l’activité de l’étu-
diant·e ni celle de l’enseignant·e (QR2.2).

Afin de répondre à ces questions, nous nous sommes fixés plusieurs
objectifs spécifiques pour cette expérimentation. Premièrement, nous
souhaitons mesurer l’impact de l’outil sur la richesse et l’exactitude
des données collectées, ainsi que sur sa capacité à tracer finement et
précisément le déroulement des activités des étudiant·es. Deuxième-
ment, l’objectif est de reconstituer et d’examiner les processus précis
suivis par les étudiant·es, dans notre cas le respect du cycle TDD, ce
qui serait impossible sans les traces enrichies. Enfin, nous visons à
évaluer l’utilisabilité de LAWG et son acceptation par les différents
acteurs et actrices impliquées, étudiant·es et enseignant·es, pour nous
assurer de sa non-intrusivité.

8.3.1 Méthode

Pour évaluer LAWG, nous avons mené une expérimentation en Li-
cence Informatique pendant laquelle on a demandé aux étudiant·es
d’utiliser le système interactif tout en résolvant des questions (cf.
figure 8.1).

Pour familiariser les étudiant·es avec l’outil, celui-ci a été utilisé lors
de la séance précédant l’expérimentation. Durant l’expérimentation,
les étudiant·es devaient d’abord lancer LAWG avant de commencer à
travailler sur le sujet. Une fois une question n (identifiée "ITER_n :

<nom de la question>") résolue, elles et ils utilisaient la commande
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Figure 8.1 – Extrait du sujet posé aux étudiant·es pour l’expérimentation

Figure 8.2 – Diagramme de Sankey montrant le nombre de participant·es à
chaque étape de l’expérimentation

fix dans LAWG pour la marquer comme résolue. Ce protocole, ex-
pliqué en début de séance et régulièrement rappelé par l’enseignant,
était également mentionné à la fin de chaque question.

8.3.2 Participants

L’expérimentation a été menée durant un cours portant sur l’écriture
de tests et le développement piloté par les tests (Test-Driven Develop-
ment, abrégé en TDD par la suite). Les participant·es à l’expérimenta-
tion sont des étudiant·es en deuxième année de Licence Informatique.
L’utilisation basique de Git a été vue en première année. Le groupe de
participant·es est composé d’environ 80 étudiant·es (cf. figure 8.2) et
encadré par cinq enseignant·es, dont deux appartenaient à l’équipe
de recherche en charge de l’expérimentation. Parmi ce groupe, 41 ont
signé le formulaire de consentement, 32 ont utilisé LAWG, 26 ont aussi
rempli entièrement les questionnaires post-expérimentation.
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Figure 8.3 – Calendrier de l’expérimentation

8.3.3 Protocole

L’expérimentation est temporellement divisée en 3 phases (cf. fi-
gure 8.3). La première phase, qui est une étape de préparation pour
laquelle les données générées ne font pas partie de l’expérimentation,
détaillée dans la sous-section 8.3.4. La deuxième phase concerne le
début concret de l’expérimentation, c’est la séance de TP noté. Et la
troisième phase est la partie de travail en autonomie des étudiant·es
qui finiront le travail hors séance. Les deux dernières phases sont
détaillées en sous-section 8.3.5.

8.3.4 Préparation de l’expérimentation

Afin d’optimiser le temps consacré à la séance de TP notée, LAWG a
été présenté et déployé lors de la séance précédente, non notée. Cette
première utilisation a permis aux étudiant·es de se familiariser avec
le système interactif et a servi de moment d’introduction à l’outil.
C’est également au cours de cette séance que nous avons présenté
en détail le fonctionnement de LAWG et fait signer le formulaire de
consentement aux volontaires.

Cette séance préliminaire nous a permis d’identifier les principales
interrogations des étudiant·es concernant l’utilisation de LAWG. Pour
y répondre efficacement, nous avons intégré dans le fichier README.md
du projet toutes les informations nécessaires à sa configuration et à
son utilisation. Ce document présente les fonctionnalités essentielles
de l’outil, les étapes d’installation et de démarrage, une brève descrip-
tion de l’expérimentation ainsi qu’une FAQ reprenant les questions
fréquemment posées. Par souci de transparence, il contient également
un lien vers le dépôt GitHub de LAWG.

Pour faciliter la mise en place du TP, nous avons fait le choix de dis-
tribuer les exécutables de LAWG plutôt que demander aux étudiant·es
de les récupérer pendant la séance. Pour ces TP, les étudiant·es de-
vaient créer un projet Eclipse localement puis le déposer sur Moodle.
Pour faciliter la distribution des exécutables, nous avons créé un sque-
lette de projet avec les fichiers requis pour commencer à travailler,
dont les exécutables de LAWG pour toutes les distributions principale-
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ment utilisées dans l’université (Windows 10 et 11, MacOS 11 et 12,
Debian 11, Ubuntu 20 et 22). Un projet Eclipse minimal a été initialisé
avec un fichier .gitignore correspondant à ce type de projet. Durant
cette étape de création du squelette de projet, nous avons également
configuré LAWG côté enseignant. Cela correspond à la création du
fichier .settings.yml renseignant les groupes de TP et les identifiants
des questions du sujet. Afin que les étudiant·es puissent créer leur
propre projet en un clic, nous avons utilisé Github Classroom et le
squelette de projet précédemment créé.

Enfin, la dernière étape est la modification du sujet. Nous avons
ajouté le lien vers l’assignment Github Classroom et un court rappel
du processus de marquage des questions résolues avec LAWG en
préambule. À la fin de chaque question, nous avons aussi ajouté un
rappel d’exécuter la commande fix de LAWG.

8.3.5 Déroulement de l’expérimentation

Dès le début de la séance, les étudiant·es disposaient d’environ deux
heures pour commencer à travailler sur le sujet de TP dans un cadre
encadré. Il était clair pour toutes et tous que ce travail était noté. Les
étudiant·es volontaires utilisaient LAWG, tandis que celles et ceux qui
ne participaient pas à l’expérimentation travaillaient directement avec
Git. À la fin de la séance, elles et ils sauvegardaient leur travail afin de
pouvoir le poursuivre en dehors du temps encadré.

Pour reprendre leur travail là où elles et ils l’avaient laissé, les
volontaires relançaient LAWG. Une fois leur travail terminé, elles et ils
apposaient le tag v1.0.0 à l’aide de la commande finish. À partir de
ce moment, celles et ceux qui le souhaitaient pouvaient répondre au
questionnaire SUS mis en ligne sur Moodle et formuler des retours
sur l’utilisation de LAWG.

8.3.6 Matériel

Puisque nous manipulons des données personnelles, nous avons
écrit un formulaire de consentement 3 à destination des étudiant·es
participant à l’expérimentation. Il donne des informations sur l’objectif
et le déroulé de l’expérimentation, sur les données collectées, dont la
nature et la durée de leur stockage.

Pour mesurer l’utilisabilité du système interactif LAWG, nous avons
utilisé le questionnaire System Usability Scale (SUS) (System Usability
Scale), proposé par Brooke [17]. Le SUS est un outil standardisé d’éva-
luation de l’utilisabilité perçue, largement utilisé dans les domaines
de l’interaction humain-machine et du génie logiciel. Il repose sur 10

3. Tous les formulaires, les données et autres ressources liées à cette
expérimentation seront disponibles ici : https://osf.io/92ztw/?view_only=

3a10cc1e76384fe590a0a22074313b7b

https://osf.io/92ztw/?view_only=3a10cc1e76384fe590a0a22074313b7b
https://osf.io/92ztw/?view_only=3a10cc1e76384fe590a0a22074313b7b
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affirmations auxquelles les répondant·es indiquent leur degré d’accord
sur une échelle de Likert à 5 items, produisant un score unique sur 100.
Ce questionnaire présente plusieurs avantages qui ont motivé notre
choix : sa brièveté, qui limite la charge imposée aux participant·es en
fin de séance, sa fiabilité éprouvée sur un grand nombre d’études [6],
et l’existence de seuils d’interprétation normés permettant de situer le
score obtenu par rapport à un large corpus de systèmes évalués [7].
Ces propriétés en font un instrument particulièrement adapté à notre
contexte, où l’objectif est d’obtenir une mesure rapide et comparable
de l’utilisabilité perçue de LAWG par les étudiant·es. Nous avons utilisé
une version française du questionnaire. Ce questionnaire est anonyme
et est distribué avec une question supplémentaire pour d’éventuels
retours sur l’utilisation de LAWG. Il a été distribué en utilisant Google
Forms, via la plateforme Moodle car nous voulions que les étudiant·es
puissent y répondre après avoir terminé leur travail, afin de maximiser
le temps d’utilisation de LAWG. Nous avons eu 18 réponses, dont 6

retours d’expérience.
Enfin, pour obtenir les retours des enseignants et collecter les éven-

tuels retours d’étudiant·es qu’ils ont pu avoir, nous avons organisé des
entretiens guidés avec chacun d’entre eux. L’audio des entretiens a été
enregistré pour permettre une retranscription précise, et nous nous
sommes assurés de l’accord des enseignants en leur faisant signer un
formulaire de consentement avant l’entretien. Tous les enseignants ont
accepté et signé le formulaire.

8.3.7 Méthodes d’analyse

Dans cette section, nous détaillons les méthodes d’analyse mises en
œuvre pour à partir des données recueillies lors de l’expérimentation.
Notre démarche s’articule autour de plusieurs axes complémentaires.

Nous débutons par le calcul d’indicateurs portant sur les dimen-
sions de qualité des traces identifiées dans la section 6.4 : exactitude,
complétude, cohérence et actualité. Ces indicateurs permettent de
comparer les traces produites avant l’introduction de LAWG et celles
obtenues après sa mise en place.

L’analyse centrale de cette expérimentation concerne l’exploitation
des traces à l’aide d’outils de PM afin d’identifier des comportements
complexes, impossibles à capturer sans LAWG. L’objectif est de recons-
tituer et d’examiner les processus précis suivis par les étudiant·es,
dans notre cas le respect du cycle TDD. En effet, grâce à la granularité
et à la structuration des traces fournies par LAWG, il devient possible
d’identifier la chronologie des modifications faites sur les fichiers au
sein de la résolution d’une question et de vérifier l’alignement de
certaines pratiques avec les recommandations pédagogiques. Le TDD
est un cycle de 5 phases [9] : 1 écrire le test 2 lancer tous les tests
et vérifier que le nouveau test ne passe pas 3 écrire le code minimal
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faisant passer le test 4 lancer tous les tests et vérifier qu’ils passent
tous 5 améliorer le code (refactor) si besoin. Nous voulons voir si ces
phases sont identifiables grâce aux traces générées par LAWG. Cette
identification, qui n’était pas envisageable avec les traces disponibles
auparavant, constituerait un apport majeur de LAWG.

Enfin, nous menons plusieurs analyses relatives à l’utilisabilité de
LAWG et à son acceptation par les différents acteurs impliqués, étu-
diant·es et enseignant·es. Nous analysons les résultats du question-
naire SUS, dont les scores ont été calculés selon la méthode présentée
dans [17], afin d’obtenir une mesure quantitative de la satisfaction
des utilisateurs et utilisatrices quant à l’utilisation de LAWG, et l’utili-
sabilité subjective de l’outil. Nous examinons également les retours
écrits des étudiant·es, qui apportent un éclairage qualitatif sur leur
expérience d’utilisation, ainsi que les entretiens réalisés avec les ensei-
gnants, permettant de recueillir leur point de vue sur l’intégration de
LAWG dans le dispositif pédagogique et sur les éventuelles difficultés
rencontrées.

L’ensemble de ces analyses vise à fournir une vision générale de
l’impact de LAWG sur la qualité des données collectées, de l’acceptabi-
lité de l’outil par les étudiant·es et les enseignant·es, ainsi que de la
facilité de sa mise en place par les enseignant·es.
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Ce chapitre poursuit la phase d’évaluation de la seconde itération du
cycle DBR en présentant les résultats de l’expérimentation en contexte
écologique et en les discutant au regard des questions de recherche.
Il se compose de deux parties. La première présente les résultats de
manière descriptive, structurés par type d’analyse, des plus quan-
titatives vers les plus qualitatives. La seconde partie propose une
interprétation transversale de ces résultats en les agrégeant pour ré-
pondre aux questions QR2.1 et QR2.2. De plus, conformément à notre
démarche pragmatiste, nous consacrons une section à l’adhésion des
étudiant·es et des enseignant·es à LAWG ainsi qu’à la perception par
les enseignant·es de la facilité de mise en place de l’outil dans un cours
existant.

9.1 résultats

9.1.1 Indicateurs sur la qualité des traces

Comme présenté dans la section 6.4, nous évaluons la qualité des
traces selon quatre dimensions : exactitude, complétude, cohérence
et actualité. Nous posons l’hypothèse que c’est principalement sur
ces dimensions que LAWG permet d’améliorer la qualité des données
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collectées. En effet, l’outil permet de générer un nombre bien plus im-
portant de traces, ce qui rend possible une observation plus fine et plus
détaillée des comportements des étudiant·es, ainsi qu’une meilleure
actualisation des données collectées. Les commits sont toujours générés
suite à des contributions faites par les étudiant·es, mais LAWG auto-
matise leur enregistrement et la rédaction des messages associés, ce
qui limite les erreurs de saisie et les oublis. Cela permet de réduire
les risques d’informations manquantes ou imprécises, d’assurer une
meilleure cohérence dans la structuration des traces, et de reconstituer
plus fidèlement la chronologie des actions réalisées. Afin de vérifier
cette hypothèse, nous avons calculé des indicateurs spécifiques pour
chacune de ces dimensions, ce qui nous permettra d’évaluer de ma-
nière objective l’apport de LAWG sur la qualité des traces générées
dans le contexte pédagogique étudié.

Ces indicateurs seront calculés sur deux groupes d’étudiant·es dis-
tincts : d’une part, celles et ceux ayant utilisé LAWG lors de l’expé-
rimentation, et d’autre part, celles et ceux n’ayant pas utilisé LAWG
mais ayant tout de même signé le formulaire de consentement, qui
constituent le groupe contrôle. Cette comparaison permettra d’évaluer
de manière plus rigoureuse l’impact de l’utilisation de LAWG sur la
qualité des traces produites, en isolant l’effet de l’outil par rapport à
une situation témoin.

Sur les 9 étudiant·es n’ayant pas utilisé LAWG, nous devons en
exclure 4 qui ont soit utilisé LAWG au tout début puis arrêté, soit
produit très peu de commits, nous laissant 5 étudiant·es dans notre
groupe contrôle.

9.1.1.1 Actualité

L’actualité d’une donnée se définit comme le degré auquel celle-ci
reflète l’état le plus récent de l’objet ou de l’événement qu’elle décrit.
Elle se mesure notamment par l’écart temporel entre la survenue d’un
événement et la production de la trace correspondante. Par ailleurs,
la dimension d’actualité englobe également la notion de disponibilité
temporelle, c’est-à-dire la capacité de la donnée à être accessible au
moment opportun, lorsque la personne utilisatrice en a effectivement
besoin.

L’hypothèse que l’on fait concernant l’apport de LAWG sur cette
dimension de la qualité des données est la suivante : générer des
traces (des commits) au moment le plus proche de ce que les systèmes
d’exploitation nous le permettent et de manière indépendante à l’outil
d’édition de texte utilisé, lorsque la modification d’un fichier est sauve-
gardée, permet d’approcher la meilleure actualité. De plus, multiplier
la production de traces permet non seulement de réduire l’écart entre
chaque trace, la durée d’activité réelle de l’étudiant·e entre chaque
commit, mais aussi de rendre ses traces atomiques en ce qui concerne
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les modifications associées et donc de rendre compte de la chronologie
précise des événements de modification de fichier.

Pour évaluer l’actualité des traces produites, nous avons choisi de
calculer, pour chaque étudiant·e, le temps moyen séparant deux traces
successives (c’est-à-dire l’intervalle moyen entre deux commits). Cette
mesure permet d’estimer à quel point les traces sont produites de
manière rapprochée dans le temps, et donc de juger de leur fraî-
cheur et de leur capacité à refléter fidèlement le déroulement réel
de l’activité. Nous avons ensuite agrégé ces moyennes individuelles
pour obtenir, d’une part, la moyenne du groupe contrôle (étudiant·es
n’ayant pas utilisé LAWG) et, d’autre part, celle du groupe expéri-
mental (étudiant·es ayant utilisé LAWG). Cette comparaison entre les
deux groupes nous permettra d’objectiver l’apport de LAWG sur la
dimension d’actualité des traces, en identifiant si l’outil favorise effec-
tivement une production plus régulière et plus proche du temps réel
des événements pédagogiques.

Les temps moyens calculés selon les groupes auxquels on s’intéresse
sont présentés dans le tableau de la figure 9.3.

Concrètement, afin d’évaluer les temps moyens entre deux traces
générées par les étudiant·es, plusieurs choix méthodologiques ont été
adoptés.

D’abord, comme on demandait aux étudiant·es de générer le rapport
de tests à la fin de leur TP, cela générait plusieurs dizaines de fichiers,
et donc autant de commits automatiques. Ces séries de commits ont été
nettoyées afin d’éliminer un biais introduit par les blocs massifs de
commits de type "[created]", jugés non représentatifs de l’activité réelle
des étudiant·es. Donc, toutes les séquences comprenant plus de cinq
commits consécutifs de ce type ont été supprimées.

Ensuite vient l’étape de calcul des durées entre chaque commit. Or,
il faut garder en tête que nous voulons connaitre les durées entre les
commits lors d’une session de travail. C’est-à-dire que l’on veut être
capable d’identifier un minimum les périodes pendant lesquelles il
n’est pas possible que l’étudiant·e travaille et donc pendant lesquelles
il est normal de ne voir aucun commit. Un exemple très parlant et
qui fausse grandement les temps moyens, c’est lorsqu’une nuit sépare
deux commits. Si on compte cet intervalle de temps, on introduit
des valeurs extrêmes et qui n’ont pas vraiment de sens dans nos
analyses. Un moyen simple pour prévenir ce problème est de ne pas
compter les durées entre deux commits qui ne datent pas du même
jour. Certes, on peut observer quelques cas de sessions de travail
nocturnes s’étalant légitimement sur deux jours. Mais, le gain de ne
pas compter les valeurs extrêmes que peuvent représenter ces périodes
rend négligeable de ne pas compter quelques durées légitimes mais
qui ne compteraient de toute façon pas pour grand-chose dans le
calcul du temps moyen.
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Figure 9.1 – Frise chronologique des commits d’un·e étudiant·e illustrant
deux sessions de travail dans une même journée

La première approche de calcul des intervalles repose donc sur une
agrégation journalière. Pour chaque étudiant·e, l’ensemble des écarts
de temps entre commits réalisés au cours d’une même journée est
rassemblé, puis les moyennes sont calculées, pour le groupe contrôle
comme pour le groupe expérimental. Comme le montre la boîte à
moustaches de la figure 9.2a, les temps moyens entre deux traces pour
le groupe contrôle sont non seulement élevés (avec une moyenne de
1:14:17), mais aussi très dispersés avec un écart interquartile allant de
34:16 à 1:23:59. On retrouve aussi une valeur aberrante de 2:40:39.
Dans la figure 9.2b, la première boîte à moustaches montre pour le
groupe expérimental des valeurs bien plus basses en comparaison,
avec une moyenne de 3:20, et un écart entre la valeur minimum et
la valeur maximum bien plus petit (de 0:22 à 8:51). On peut aussi
remarquer qu’aucune valeur aberrante n’est présente.

Cependant, cette mesure journalière présente une limite importante :
elle ne permet pas de distinguer les cas où plusieurs sessions de
travail distinctes ont lieu au cours d’une même journée. Dans de telles
situations, des intervalles de temps très importants peuvent apparaître
entre le dernier commit d’une session (par exemple le matin) et le
premier commit de la session suivante (par exemple le soir). Ces valeurs
extrêmes, qui ne reflètent pas une activité continue mais plutôt une
interruption prolongée, ont pour effet d’augmenter artificiellement la
moyenne des intervalles entre deux traces. Ce phénomène est illustré
dans la figure 9.1, où la durée entre 09:01 et 13:49 sera comptée dans
le calcul du temps moyen entre deux traces.

Une seconde approche que nous avons explorée pour le calcul des
intervalles entre deux traces consiste à s’appuyer sur la notion de ses-
sion de travail telle qu’elle est explicitement délimitée par l’outil LAWG.
Dans ce cadre, une session est bornée par des commits particuliers, à
savoir les commits de type "Resume" (reprise d’activité) et "Pause" (in-
terruption d’activité). L’idée est alors de ne considérer, pour le calcul
des durées entre deux commits, que les intervalles situés à l’intérieur
d’une même session, c’est-à-dire entre deux commits consécutifs qui
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ne sont ni des "Resume" ni des "Pause". Plus précisément, nous avons
choisi d’exclure systématiquement les intervalles où l’un des deux
commits est un "Resume", car il a été observé que certain·es étudiant·es
fermaient LAWG de manière inopinée, sans générer le commit "Pause"
attendu. Toutefois, le commit "Resume" généré lors du redémarrage de
LAWG suffit à marquer le début d’une nouvelle session de travail, per-
mettant ainsi de segmenter correctement l’activité. Cette approche, qui
n’est possible qu’avec l’utilisation de LAWG, vise à affiner la mesure
de l’actualité des traces en éliminant les longues périodes d’inactivité
ou les interruptions non représentatives entre deux sessions de travail
dans une même journée comme on peut le voir dans la figure 9.1.

La deuxième boîte à moustaches de la figure 9.2b montre la réparti-
tion des durées moyennes avec cette deuxième approche. On constate
que les valeurs obtenues avec cette seconde approche sont nettement
moins dispersées que celles issues de l’agrégation journalière. En ef-
fet, l’écart interquartile s’établit de 1:25 à 2:54, ce qui traduit une
concentration des temps moyens entre deux commits autour de la
médiane. De plus, la moustache inférieure atteint 0:21 tandis que la
moustache supérieure ne dépasse pas 3:41, indiquant que la majorité
des intervalles se situent dans une plage temporelle restreinte. Cette
moindre dispersion témoigne d’une meilleure homogénéité des du-
rées calculées et d’une actualité accrue des traces produites grâce à la
segmentation fine des sessions de travail permise par LAWG.

Cependant, bien que l’on observe sur le graphe un resserrement
notable des valeurs autour de la médiane par rapport à la première
approche, la moyenne obtenue avec cette méthode s’avère légèrement
plus élevée, atteignant 3:36, soit un gain moyen par rapport à l’ap-
proche journalière de -3.74% (la troisième colonne du tableau de la
figure 9.3 montre la moyenne des gains pour chaque étudiant·e de
chaque couple groupe/approche).

La valeur étonnamment élevée de la moyenne s’explique par la
présence de cinq valeurs aberrantes, correspondant à des intervalles
exceptionnellement longs entre deux commits, qui viennent fausser
la moyenne et en limiter la représentativité. Pour vérifier si, malgré
tout, il existe une différence significative entre les temps moyens entre
deux traces calculés selon l’approche journalière d’une part, et selon
l’approche par sessions LAWG d’autre part, nous avons cherché à ap-
pliquer un test statistique approprié. Le test de Student (ou test T)
pour échantillons appariés est souvent utilisé pour comparer deux
jeux de données dépendants. Cependant, ce test suppose que la distri-
bution des différences entre les paires de valeurs suit une loi normale.
Dans notre cas, la distribution des différences s’écarte nettement de la
normalité, avec la présence de valeurs aberrantes et une forte asymé-
trie. Si la littérature indique que le test T peut parfois rester robuste
face à des écarts modérés à la normalité, il est généralement admis
qu’il faut disposer de plus de 30 paires environ pour garantir la va-
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(a) Groupe contrôle (sans LAWG)

(b) Groupe expérimental (avec LAWG)

Figure 9.2 – Comparaison des boîtes à moustaches des temps moyens entre
deux commits pour les groupes contrôle et expérimental.
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Figure 9.3 – Tableau des statistiques des temps moyens entre deux commits
pour les groupes contrôle et expérimental.

lidité du test dans ces conditions. Ici, non seulement le nombre de
paires est limité, mais la distribution des différences est loin d’être
normale. Les valeurs aberrantes présentes risquent de biaiser le calcul
du test T, car celui-ci utilise des moyennes et est très sensible aux
valeurs extrêmes. Pour ces raisons, nous avons choisi d’utiliser le test
des rangs signés de Wilcoxon. Ce test non paramétrique permet de
comparer deux échantillons appariés sans supposer la normalité des Nos jeux de données

(les durées moyennes
entre deux traces
pour chaque
étudiant·e) sont
forcément appariés
car ils proviennent
des même traces, des
mêmes étudiant·es.

distributions. Il s’appuie sur la comparaison des médianes plutôt que
des moyennes, ce qui le rend beaucoup moins sensible aux valeurs
aberrantes. L’hypothèse nulle (H0) postulait l’absence de différence
entre les distributions ne pouvant pas être attribuée au hasard, tandis
que l’hypothèse alternative (H1) supposait une différence significative.
Le test bilatéral a donné une valeur de p = 0.00782, nettement infé-
rieure au seuil α = 0.05 (niveau de confiance de 95%). Nous rejetons
donc H0 au profit de H1, ce qui indique que les différences observées
entre les deux jeux de données sont statistiquement significatives et
ne peuvent pas être attribuées au hasard.

De plus, l’analyse des résultats du test de Wilcoxon révèle que la
somme des rangs positifs (406,5) est nettement supérieure à la somme
des rangs négatifs (121,5). Cette observation indique que les durées
moyennes calculées selon l’approche journalière sont significativement
plus élevées que celles obtenues avec l’approche fondée sur les ses-
sions de travail LAWG. Ainsi, malgré une moyenne globale des gains
légèrement négative, le test statistique met en évidence un gain positif
significatif en faveur de l’approche par sessions LAWG pour la mesure
de l’actualité des traces.

En examinant les traces des cinq étudiant·es dont les durées moyennes
entre deux traces apparaissent comme aberrantes, il s’avère qu’elles ou
ils n’ont eu qu’une seule session LAWG couvrant plusieurs jours, du
début à la fin du projet. Cette utilisation non conforme de l’outil a pour
conséquence d’inclure dans le calcul des moyennes des intervalles de
temps très longs, parfois entrecoupés de périodes d’inactivité telles
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que des nuits de sommeil. Ce phénomène, qui est précisément corrigé
par l’approche journalière, fausse la représentativité des moyennes
obtenues pour ces étudiant·es et explique la présence de valeurs ex-
trêmes dans la distribution. Afin d’évaluer l’impact de cette utilisation
non nominale de LAWG, nous avons recalculé les statistiques en ex-
cluant les étudiant·es présentant des moyennes aberrantes. Pour le
sous-groupe d’étudiant·es ayant utilisé LAWG conformément, les résul-
tats sont nettement plus favorables : le temps moyen entre deux traces
descend à 02:03, et la moyenne des gains atteint 23,31%. Ce résultat
confirme la pertinence de l’approche par sessions LAWG pour refléter
plus finement l’activité réelle. Bien qu’il ne soit pas méthodologique-
ment acceptable d’écarter les données des participant·es ne respectant
pas strictement le protocole, car cela introduirait un biais de sélection,
cette analyse complémentaire vient confirmer la conclusion du test de
Wilcoxon quant à l’apport de l’approche par sessions LAWG.

Dans la perspective d’affiner encore la mesure de l’actualité des
traces et de mieux représenter l’activité réelle des étudiant·es, nous
avons envisagé une troisième approche, combinant les avantages des
deux méthodes précédentes, tout en intégrant tou·tes les étudiant·es,
y compris les cas d’utilisation non conforme de LAWG. Le résultat
est un temps moyen de 02:14 et une moyenne de gain légèrement
supérieure à précédemment à 24,76%. On retrouve des valeurs très
proches, voire meilleures, que celles obtenues avec l’approche par ses-
sions LAWG appliquée uniquement aux étudiant·es ayant utilisé LAWG
de manière conforme, mais cette fois-ci en intégrant l’ensemble des
individus. Cette généralisation permet de conserver la représentativité
de l’échantillon tout en bénéficiant d’une mesure affinée de l’actualité
des traces.

Par ailleurs, si l’on observe la troisième boîte à moustaches de la
figure 9.2b, qui illustre la distribution des durées selon cette troisième
approche, on constate un profil de dispersion des valeurs quasiment
identique à celui de la seconde approche. L’écart interquartile et l’éten-
due des moustaches témoignent d’une homogénéité similaire, confir-
mant que la prise en compte de l’ensemble des étudiant·es n’entraîne
pas de dégradation notable de la qualité de la mesure. Par contre, on
élimine presque toutes les valeurs aberrantes. Ainsi, cette approche
hybride combine les avantages de la segmentation fine des sessions
LAWG tout en assurant l’inclusion de tous les cas, ce qui la rend parti-
culièrement pertinente pour une évaluation globale de l’actualité des
traces produites.

9.1.1.2 Complétude

Selon le cadre de Wang et Strong [119], la complétude d’un jeu
de données se réfère à la mesure dans laquelle l’ensemble des in-
formations requises pour une utilisation spécifique est effectivement
présent. Autrement dit, une donnée est considérée comme complète



9.1 résultats 119

si elle contient tous les éléments nécessaires à la compréhension et à
l’exploitation du phénomène observé, sans lacunes ni omissions signi-
ficatives, pour un consommateur ou une consommatrice de données.
Cette dimension s’avère particulièrement cruciale dans le contexte de
l’analyse de traces d’activité, où l’absence de certaines informations
peut fausser l’interprétation des comportements ou limiter la portée
des analyses.

Une information manquante pour identifier des comportements
d’apprentissage complexes (comme vus précédemment) est la chro-
nologie des modifications des fichiers, que l’on n’a pas avec un seul
commit enregistrant une fois par fichier toutes les modifications. De
plus, pour analyser l’activité réelle de l’étudiant·e, on a besoin de
connaître les périodes d’activité au sein de la réalisation d’une ques-
tion, ce que l’on ne peut pas faire avec un seul commit.

Au vu de cela, pour évaluer la complétude des traces produites avec
et sans l’utilisation de LAWG, nous avons choisi de nous appuyer sur
un indicateur quantitatif : la densité de commits par question. Cet indi-
cateur correspond au nombre de commits réalisés par un·e étudiant·e
ou générés par l’outil pour parvenir à la résolution d’une question
donnée, c’est-à-dire jusqu’au commit marquant la résolution de cette
question. L’idée sous-jacente est que plus le nombre de commits in-
termédiaires est élevé, plus la séquence de commits est susceptible de
refléter fidèlement le cheminement réel de l’étudiant·e, en capturant
les différentes étapes, essais, corrections et ajustements qui jalonnent
la résolution du problème.

Ainsi, nous considérons qu’une densité de commits élevée traduit
une granularité fine des traces, ce qui contribue à une meilleure
complétude des données du point de vue du suivi du processus d’ap-
prentissage. À l’inverse, une faible densité de commits peut indiquer
que certaines étapes du raisonnement ou du travail n’ont pas été
enregistrées, soit par omission, soit en raison d’une utilisation non sys-
tématique de l’outil de traçage. En comparant cet indicateur entre les
groupes avec et sans LAWG, il devient possible d’évaluer dans quelle
mesure l’usage de l’outil favorise la production de traces plus com-
plètes, et donc plus riches pour l’analyse ultérieure des comportements
d’apprentissage.

Pour calculer la densité de commits par question, nous avons procédé
comme suit : pour chaque étudiant·e, les commits sont d’abord triés
chronologiquement. Ils sont ensuite regroupés en blocs de travail
délimités par des commits de type "ITER_x", qui marquent la fin d’une
question donnée. À chaque bloc, on associe la question correspondant
au jalon "ITER_x" terminal. Les commits jugés non pertinents (ceux
liés à la pause/reprise, au commit initial ou à l’ajout d’une deadline)
sont exclus afin de ne conserver que les contributions effectives. Le
résultat est ainsi, pour chaque étudiant·e, un comptage du nombre de
commits significatifs par question (Q1 à Q10). Cela fournit une mesure
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Figure 9.4 – Distribution globale de la densité de commits par question
(diagramme en violon)

Figure 9.5 – Comparaison groupée de la densité de commits par question
selon les groupes
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de densité de commits reflétant l’intensité de travail allouée à chaque
question.

Les résultats sont présentés dans les figures 9.4 et 9.5. Sans grande
surprise, la densité moyenne de commits par question se situe autour
de 1 pour le groupe contrôle, sans LAWG, alors que le groupe expéri-
mental, avec LAWG, a une densité moyenne de commits par question
bien supérieure, environ 30 fois en moyenne. Ce résultat est naturelle-
ment dû aux commits générés automatiquement par LAWG. Bien que ce
soit un résultat très attendu et assez trivial, il reste néanmoins un mar-
queur d’une meilleure complétude des traces produites avec LAWG. En
multipliant les commits atomiques générés automatiquement à chaque
action de l’étudiant·e, on trace mécaniquement une chronologie plus
précise des modifications de chaque fichier. Comme on le montre dans
la section 9.1.2, on peut profiter de cette chronologie pour catégoriser
chacune de ces actions et identifier des comportements complexes.

Comme évoqué précédemment, l’un des manques majeurs des traces
issues d’un unique commit par question réside dans l’absence d’infor-
mation sur les périodes d’activité de l’étudiant·e. Il est donc impossible
de reconstituer précisément le déroulement du travail, les pauses, ou
les phases d’essais, de corrections ou de reprise du code. Pour illus-
trer concrètement cet enjeu, la figure 9.6 propose une comparaison
visuelle grâce à des frises chronologiques des commits réalisés par les
étudiant·es selon les différents groupes.

On y distingue trois situations : (a) les étudiant·es du groupe
contrôle, sans LAWG, (b) les étudiant·es du groupe expérimental avec
LAWG, mais en ne considérant que les commits de résolution de ques-
tion, et (c) les étudiant·es du groupe expérimental avec LAWG, en
affichant l’ensemble des commits. La frise (b) représente le même
groupe que la frise (c), à savoir les étudiant·es ayant utilisé LAWG,
dont les données générées automatiquement ont été retirées. Cela
permet de reproduire des traces qui seraient issues d’un processus
de résolution semblable à celui du groupe contrôle. L’objectif est de
comparer l’apport des commits automatiques en matière de couverture
temporelle du traçage en neutralisant le biais induit par la taille du
groupe expérimental, près de six fois supérieure à celle du groupe
contrôle.

Dans le groupe sans LAWG (a), la plupart des étudiant·es n’effectuent
qu’un seul commit par question, souvent à la toute fin, ce qui laisse de
larges zones blanches entre les commits de résolution. Cette absence de
points intermédiaires illustre parfaitement le manque d’information
sur la chronologie réelle du travail, et rend difficile, voire impossible,
l’identification des périodes d’activité ou d’inactivité.

À l’inverse, la frise (c), qui inclut tous les commits générés automati-
quement par LAWG, montre une densité beaucoup plus importante de
points sur l’axe temporel. Les périodes d’activité sont alors bien mieux
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(a) Frise chronologique des commits des étudiant·es sans LAWG

(b) Frise chronologique des commits des étudiant·es avec LAWG, dont seuls
les commits de résolution de question sont affichés

(c) Frise chronologique des commits des étudiant·es avec LAWG

Figure 9.6 – Comparaison visuelle des frises chronologiques des commits des
étudiant·es avec et sans LAWG.
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documentées : il devient possible de suivre précisément la progression
des étudiant·es, de repérer les phases d’essais, de corrections ou de
retours en arrière, et d’obtenir ainsi une vision beaucoup plus fidèle
du processus d’apprentissage.

Cette visualisation semble indiquer que l’utilisation de LAWG per-
met d’obtenir une couverture plus fine et plus continue de l’activité
des étudiant·es, en comparaison avec l’approche manuelle qui abou-
tit principalement à des points de repère ponctuels. Cela suggère
que l’outil pourrait pallier en partie le manque d’information sur les
périodes d’activité tout au long du processus. Toutefois, pour aller
au-delà de cette analyse graphique et limiter les biais dans l’interpré-
tation, nous nous appuyons, dans les paragraphes suivants, sur une
comparaison des métriques de couverture individuelle grâce à un test
non paramétrique Mann-Whitney U, plus standardisées pour réduire
le biais de taille d’échantillon, qui permettront une comparaison plus
rigoureuse entre les groupes.

La couverture temporelle a été calculée individuellement pour
chaque étudiant·e en reprenant la même méthode que précédem-
ment pour générer les frises chronologiques. Les traces d’activité de
chaque étudiant·e ont été isolées et filtrées pour ne conserver que les
traces pertinentes, puis, une frise chronologique a été générée pour
chaque étudiant·e, représentant ses moments d’activité par des barres
verticales bleues. Enfin, cette image a été analysée pour calculer la
couverture : le score final est le pourcentage de pixels bleus le long de
l’axe temporel, représentant la proportion du temps total couverte par Nous avons pris une

ligne d’une hauteur
de 1 pixel au centre
de la frise, en partant
horizontalement du
début de la frise
jusqu’à la fin de
celle-ci.

l’activité de l’étudiant·e.
La figure 9.7 présente une boîte à moustaches comparant la distri-

bution des taux de couverture temporelle des commits entre le groupe
contrôle et le groupe expérimental. On constate que la médiane de la
couverture temporelle est considérablement plus élevée dans le groupe
expérimental (6,43%) que dans le groupe contrôle (0,89%), et que la
dispersion des valeurs y est également plus importante, avec certain·es
étudiant·es du groupe expérimental atteignant des taux proches de
15%. À l’inverse, la couverture observée dans le groupe contrôle reste
faible et peu variable.

Pour évaluer rigoureusement l’effet de l’utilisation de LAWG, nous
avons formulé l’hypothèse nulle (H0) selon laquelle il n’existerait pas
de différence significative entre les distributions des taux de couverture
temporelle des deux groupes, et l’hypothèse alternative (H1) selon
laquelle l’usage de LAWG entraînerait une augmentation significative
de cette couverture.

La taille réduite de l’échantillon contrôle (n = 5), la non-normalité
des distributions et l’indépendance des groupes ont conduit à pri-
vilégier le test de Mann-Whitney U. Le résultat obtenu (U = 159,5,
p < .001) montre que dans la quasi-totalité des paires possibles entre
les valeurs du groupe contrôle et celles du groupe expérimental, la
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Figure 9.7 – Distribution de la couverture temporelle des commits selon le
groupe contrôle et le groupe expérimental

couverture temporelle expérimentale est supérieure à celle du contrôle
(159 fois sur 160), reflétant ainsi une différence très significative entre
les deux groupes.

Ainsi, (H0) est rejetée au seuil α = 0,05, au profit de (H1) : l’utilisa-
tion de LAWG s’accompagne bien d’un gain significatif en termes de
couverture temporelle des traces d’activité des étudiant·es.

Afin de valider la robustesse de ce résultat et de l’illustrer de ma-
nière plus concrète, nous avons mené une analyse complémentaire
par simulation. L’objectif était de répondre à une question simple : la
performance de notre groupe contrôle est-elle simplement un peu plus
faible, ou est-elle exceptionnellement basse par rapport à ce que l’on
pourrait attendre de n’importe quel groupe de 5 étudiant·es utilisant
l’outil ?

Afin de comparer rigoureusement la couverture temporelle observée
dans le groupe expérimental (LAWG) à celle du groupe contrôle, nous
avons utilisé une méthode de ré-échantillonnage basée sur la simu-
lation de Monte Carlo pour simuler 10 000 groupes expérimentaux
(à partie de sous-échantillons du groupe expérimental) comportant
autant d’individus que le groupe contrôle.

Plus précisément, la démarche consiste à réaliser 10 000 tirages
aléatoires indépendants : à chaque itération, cinq étudiant·es sont
sélectionné·es au hasard, sans remise, parmi l’ensemble du groupe ex-
périmental. Pour chaque groupe simulé ainsi constitué, nous calculons
la couverture temporelle moyenne des commits selon la méthode pré-
cédemment définie. Ce procédé permet de produire une distribution
empirique de la métrique, correspondant aux valeurs que l’on pour-
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rait raisonnablement attendre pour des groupes de taille identique au
groupe contrôle, issus du groupe expérimental.

Cette approche, fondée sur la simulation répétée de groupes aléa-
toires, permet d’estimer la variabilité intrinsèque de la couverture
temporelle dans l’expérience, en tenant compte des fluctuations dues
à la taille réduite du groupe contrôle. Il devient alors possible de
comparer le score effectivement observé dans le groupe contrôle à la
distribution simulée, afin d’en évaluer la représentativité et la signifi-
cativité.

Le résultat, présenté dans la figure 9.8, met en évidence la proportion
d’échantillons simulés (les barres bleues) obtenant une couverture
égale ou inférieure à celle du groupe contrôle (le trait pointillé vertical
rouge), fournissant ainsi une estimation empirique de la significativité
de l’écart observé entre les deux groupes.

Figure 9.8 – Distribution de la couverture temporelle pour 10 000 groupes ex-
périmentaux simulés (n=5) en comparaison du score du groupe
contrôle

On constate ainsi qu’aucun des groupes simulés n’atteint le score
obtenu par le groupe contrôle en matière de couverture temporelle. Ce
constat corrobore les résultats du test de Mann-Whitney U présentés
précédemment, et renforce l’idée que la faible couverture observée
dans le groupe contrôle n’est pas un simple effet aléatoire ni une légère
sous-performance, mais bien un résultat exceptionnellement bas au
regard de la variabilité attendue parmi les utilisateurs et utilisatrices
de LAWG. Cela souligne, une fois encore, l’apport significatif de l’outil
pour obtenir des traces qui portent collectivement plus d’informa-
tion sur la chronologie des modifications, ainsi que des traces plus
continues des activités étudiantes.
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9.1.1.3 Exactitude

La dimension d’exactitude d’une donnée, telle que définie par le
cadre de Wang et Strong [119], renvoie au degré de conformité de la
donnée à la réalité ou à une valeur de référence considérée comme
correcte. Selon ces auteurs, l’exactitude est une propriété intrinsèque
de la qualité des données, qui se mesure par la capacité de la donnée
à représenter fidèlement l’objet, l’événement ou le concept auquel
elle se rapporte. Une donnée exacte est donc exempte d’erreurs et
reflète précisément l’information attendue, ce qui est essentiel pour
garantir la fiabilité des analyses et des décisions qui en découlent.
Dans le contexte de la traçabilité des activités étudiantes, l’exactitude
des traces collectées conditionne la validité des interprétations sur les
stratégies d’apprentissage et l’efficacité des outils mis en place.

Dans notre cas, la donnée est composée d’un message la caractéri-
sant, ainsi que d’un ensemble de modifications de fichiers. L’intégrité
de ce dernier est garantie par la technologie de gestion de version,
ici Git. Le message du commit, en revanche, est défini par l’auteur
ou l’autrice du commit et est donc sujet à des erreurs de frappe, de
mauvais choix de mots, etc (comme nous avons pu le montrer dans le
chapitre 5).

Pour l’analyse des erreurs contenues dans les messages de commit
pour les deux groupes, nous avons considéré l’ensemble des commits
réalisés, puis nous avons exclu tous les messages dits "attendus". Ces
messages attendus comprenaient d’une part les messages strictement
formatés du type "ITER_{i}" pour i allant de 1 à 10, et d’autre part des
formulations routinières telles que "add deadline", "Initial commit",
"Finish", "Resume", "Pause", ou encore des messages systématiques de
type "Created", "Modified", "Deleted", "Moved".

Après cette étape de filtrage, aussi bien pour le groupe contrôle que
pour le groupe expérimental utilisant LAWG, il restait environ une
dizaine de messages de commit uniques par groupe à analyser, qui
sont les suivants :

Groupe contrôle

Commit fix mal formaté

ITER_4-5

Commits intermédiaires

ITER1.2

REFRACTOR

create whoami.txt

FINAL-test4

Merge branch ’master’ ...

ajout fichier

Groupe expérimental

Commits fix mal formatés

ITER 10

Iter 8 (la bonne version)

Commits intermédiaires

Create Nom_étudiant.txt

Update Welcome.java

Update WelcomeTest.java

test, test1
Merge branch ’master’ ...

Dans le groupe expérimental, on trouve très peu de messages de
commit mal formatés, à l’exception d’un cas particulier. Il s’agit d’un
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étudiant qui n’a plus utilisé LAWG pour la résolution des dernières
questions et dont deux commits sont mal formatés ("ITER 10" et "Iter 8

(la bonne version)"). C’est un cas intéressant qui illustre typiquement
les atteintes à l’exactitude des données quand on laisse la liberté à
l’étudiant·e de définir le contenu d’une donnée, ici le message de
commit. Tous ses commits fix précédents sont correctement formatés,
de même que tous les commits fix de ses camarades du groupe expé-
rimental. On observe également d’autres commits intermédiaires qui
n’ont pas été créés par LAWG mais par les étudiant·es elles-mêmes et
eux-mêmes, qui peuvent donc avoir un format imprévisible.

Le même constat peut être fait pour le groupe contrôle, concernant
les commits intermédiaires. Proportionnellement au nombre de commits
du groupe, on observe une quantité plus grande de commits intermé-
diaires non formatés dans le groupe contrôle (à peu près autant en
nombre absolu). Toutefois, il convient de noter la présence de quelques
commits avec des messages difficilement interprétables automatique-
ment. Ces messages résultent d’une volonté des étudiant·es d’indiquer
des étapes intermédiaires dans leur progression ("ITER1.2" qui est une
étape intermédiaire entre deux questions résolues dont le message
est semblable à un message de commit fix, et "ITER_4-5" qui est un
message de commit fix mal formaté doublé d’une reprise de la question
précédente).

En conclusion, on n’observe pas vraiment d’amélioration signifi-
cative du point de vue de l’exactitude des traces générées par l’étu-
diant·e dans le groupe utilisant LAWG. Toutefois, on a beaucoup plus
de données générées automatiquement et donc formatées, et donc la
proportion des traces bien formatées et sans erreurs est plus grande
grâce à LAWG.

9.1.1.4 Cohérence

La cohérence, telle que définie par Wang et Strong, se réfère à
l’absence de contradictions internes entre les valeurs qui composent
les données et au respect des règles formalisées, notamment celles
qui traduisent la logique des processus métier sous-jacents.Dès lors,
la cohérence ne concerne pas uniquement la qualité intrinsèque du
contenu, mais implique également la conformité aux procédures et
standards établis au sein du système. Dans le cadre de notre étude,
qui porte sur le suivi des commits réalisés par des étudiant·es dans la
réalisation linéaire d’une feuille d’exercices, cette dimension se traduit
par la nécessité de respecter la règle consistant à consigner chaque
résolution d’exercice par un commit identifié. L’omission de cette
action, notamment lorsqu’un·e étudiant·e passe directement d’une
question 1 à une question 2 sans enregistrer le progrès de la question
1, génère une incohérence structurelle qui compromet la fiabilité de la
traçabilité et l’efficacité du suivi individuel et de groupe de la part de
l’enseignant·e.
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Pour évaluer la présence d’incohérences ou de transitions chaotiques
dans la résolution des questions par les étudiant·es (comme les sauts
de questions ou l’ordre non linéaire), nous avons appliqué la même
démarche de PM que dans les analyses du chapitre 5.

Pour cela, nous avons filtré, dans chaque groupe, uniquement les
commits correspondant à la résolution effective d’une question, c’est-
à-dire ceux dont le message suit le format ITER_.... Cette approche
permet de ne conserver que les traces pertinentes pour observer la pro-
gression question par question, en excluant les commits intermédiaires
et générés automatiquement.

L’analyse de ces sous-ensembles permet alors de générer les cartes
de processus et les explorateurs de traces illustrés à la figure 9.9.

(a) Carte de processus construite avec le groupe contrôle (sans LAWG)

(b) Carte de processus construite avec le groupe expérimental (LAWG)

Figure 9.9 – Cartes de processus issues de l’analyse des traces selon l’utilisa-
tion ou non de LAWG

Le groupe contrôle présente une carte de processus (cf. figure 9.9a)
très séquentielle et linéaire. Le "chemin heureux" (la séquence la plus
fréquente) est une progression directe sans retour en arrière. Les seules
déviations notables sont des boucles (par ex., ITER_1 sur elle-même
2 fois, ITER_3 1 fois), et on retrouve le commit que l’on a vu dans la
section précédente dont le message n’est pas bien formaté ITER_4-5.
L’absence totale de transitions "en arrière" (par exemple, de ITER_4

à ITER_2) suggère que les étudiant·es complètent chaque itération
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comme une tâche complète avant de passer à la suivante, sans revenir
dessus.

En revanche, le groupe expérimental présente un processus signifi-
cativement plus complexe, long et pas tout à fait linéaire. La carte de
processus (cf. figure 9.9b) illustre cette complexité. Elle est dominée
par trois phénomènes absents du groupe témoin :

— Augmentation importante des boucles : On observe un grand
nombre de répétitions de commits consécutifs sur la même ques-
tion, comme par exemple ITER_1 répétée 22 fois, ITER_4 répétée
9 fois, etc. Cela reflète des allers-retours fréquents sur une même
étape pour corriger d’une façon ou d’une autre le travail qui
vient d’être fait.

— Apparition plus fréquente des rétro-transitions : Les étudiant·es
reviennent régulièrement sur des questions précédentes, à tra-
vers des transitions comme de ITER_2 vers ITER_1 (4 fois), de
ITER_4 vers ITER_1 (3 fois), ou encore de ITER_6 vers ITER_5 (4
fois). Ce comportement illustre la tendance à réviser (refactoring)
ou corriger des réponses antérieures.

— Présence marquée de transitions "sautantes" : On remarque
également des sauts d’une question à une autre non consécu-
tive, par exemple le passage direct de ITER_4 à ITER_6 (4 fois).
Ces transitions signalent des parcours non linéaires et peuvent
représenter des oublis de consigner des étapes intermédiaires.

Si nous regardons une version de cette carte de processus avec
non plus des valeurs absolues mais des valeurs relatives au nombre
de cas différents passant par chaque transition, on s’aperçoit que
peu d’étudiant·es sont concerné·es par ces trois phénomènes (environ
15.6% pour les boucles, 5% pour les rétro-transitions, 4% pour les
transitions sautantes). Par contre, ces phénomènes sont présents sur
quasiment toutes les questions contrairement au groupe contrôle.

Pour analyser plus finement la dynamique des séquences d’acti-
vités à l’échelle individuelle, nous avons généré des explorateurs de
traces (trace explorer), où chaque séquence correspond au chemin type
suivi par un·e étudiant·e. Afin de limiter la complexité du graphe
et de faciliter l’interprétation, nous avons regroupé les événements
consécutifs identiques. Autrement dit, lorsqu’une même question est
résolue plusieurs fois de suite (par exemple, ITER_1, ITER_1, ITER_1),
ces occurrences sont fusionnées en une seule étape. Cette agrégation
permet de réduire le nombre de traces distinctes et ainsi d’obtenir une
représentation plus lisible des parcours effectués.

La figure 9.10 présente le résultat de cette démarche pour chacun
des deux groupes, représentant l’intégralité des traces observées dans
les données.
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(a) Explorateur de traces avec le groupe contrôle (sans LAWG)

(b) Explorateur de traces avec le groupe expérimental (LAWG)

Figure 9.10 – Explorateur de traces pour les deux groupes

Sans surprise, l’explorateur de traces pour le groupe contrôle (cf.
figure 9.10a) montre cinq traces distinctes qui suivent une progression
linéaire, commençant par ITER_1 et avançant dans l’ordre attendu
(ITER_2, ITER_3, etc.).

Pour le groupe expérimental, comme on peut s’y attendre également,
c’est un peu plus compliqué. L’explorateur de traces (cf. figure 9.10b)
affiche bien plus de traces type possibles. Cela est du à la grande
divergence de cas possibles causée par les trois phénomènes expliqués
précédemment. On remarque tout de même qu’exactement 50% des
étudiant·es ont suivi un processus parfaitement linéaire et ont résolu
toutes les questions, de ITER_1 à ITER_10. Cinq étudiant·es supplé-
mentaires ont suivi ce processus linéaire mais que jusqu’à la question
7, ce qui nous amène à 65.62%.

Enfin, on s’aperçoit que le reste des traces présentent des transitions
relativement chaotiques, dont certaines franchement divergentes, avec
plus de 30 instances d’activités, donc de résolution de question. On
remarque que près de 15.6% des étudiant·es ont résolu des questions
plus de 10 fois.

En résumé, l’analyse des cartes de processus et des explorateurs de
traces met en évidence des différences notables de structure et de di-
versité des traces collectées entre les deux groupes. Le groupe contrôle
présente des traces exclusivement linéaires et homogènes, tandis que
celles du groupe expérimental sont plus variées et présentent davan-
tage de boucles et de transitions non linéaires. Ces résultats ne nous
permettent pas de conclure que LAWG améliore les données générées
du point de vue de la cohérence, et indiquent même une tendance
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inverse, avec une plus grande divergence des traces observées par
rapport aux traces attendues dans le groupe expérimental.

Au regard de l’ensemble des quatre dimensions évaluées, LAWG
apporte une amélioration sur l’actualité et la complétude des traces,
maintient un niveau comparable d’exactitude, et produit des résultats
plus nuancés sur la cohérence. Ces indicateurs confirment que l’auto-
matisation de la génération de traces enrichit les données disponibles
pour l’analyse, même si elle fait émerger une complexité qui reflète
davantage la réalité des processus de travail des étudiant·es.

9.1.2 Identification du Test Driven Development (TDD)

9.1.2.1 Présentation du Test Driven Development (TDD)

La définition précise du TDD ne fait pas complètement consensus
dans la littérature ou dans l’industrie, notamment concernant l’ordre
exact de certaines étapes ou la rigueur de leur enchaînement. Les
variantes du TDD existent, en particulier autour du degré d’alternance
entre développement du test et du code (avec des cycles de granularité
variable) ou encore de l’obligation de toujours commencer par un
test [9, 53].

Dans la suite, et afin de clarifier notre démarche, nous considérons la
version stricte du TDD, à savoir celle où chaque itération commence sys-
tématiquement par la rédaction/modification d’un test (qui échoue),
suivie de l’écriture ou la modification du code fonctionnel pour faire
passer ce test, puis d’une étape de refactoring éventuel. C’est cette
version du TDD qui a été enseignée aux étudiant·es qui ont participé
à l’expérimentation. Lorsque nous parlerons de "suivi du TDD" ou
"TDD" dans la suite, nous ferons donc référence à ce schéma strict,
couramment qualifié d’approche "test-first".

Grâce aux traces générées avec LAWG, il est possible d’identifier
certaines de ces phases : la phase d’écriture du test, la phase d’écriture
du code pour faire passer le test, et le marquage de la question comme
résolue.

9.1.2.2 Description du prétraitement et de l’analyse

Afin de préparer le jeu de données brutes pour l’analyse de PM, une
phase de prétraitement a été nécessaire. Les traces de commit Git, dans
leur forme originelle, ne sont pas directement exploitables en tant
que journaux d’événements et requièrent une transformation pour
définir les attributs clés du processus, notamment l’identifiant de cas,
l’activité et l’horodatage.

Dans un premier temps, il a été nécessaire de convertir les messages
de commit, qualitatifs (bien que générés par LAWG, ils comportent
des parties variables avec le nom du fichier qui est modifié), en un
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attribut catégoriel qui servira d’activité, que nous appellerons le type
du commit.

Pour ce faire, une fonction de classification applique un ensemble
de règles pour assigner à chaque commit un type d’activité. La lo-
gique d’extraction pour capturer les intentions de développement des
étudiant·es est la suivante :

— Identification des phases des sessions de travail : Les événe-
ments de cycle de vie des sessions de travail ("Resume", "Pause",
et "Finish") sont identifiés par correspondance exacte.

— Identification des phases de modification de fichiers : Une
expression régulière est appliquée pour capturer les activités de
développement via la modification de fichiers. Cette expression
permet de classifier les messages débutant par "Fix" comme
une activité "fix". Simultanément, elle extrait le contenu textuel
des balises de modification de fichier (par exemple, [deleted],
[modified], [created]) pour l’utiliser directement comme nom
d’activité.

— Qualification TDD : Point crucial pour la détection du TDD dit
"test-first". Si le message de commit, quel que soit son type, se
termine par le suffixe "Test.java", le qualificatif " test" est ajouté à
l’activité identifiée (par exemple, "deleted test", "modified test").
Cette étape permet de différencier le travail sur le code de test
de celui sur le code fonctionnel.

Les messages ne correspondant à aucune de ces règles (par exemple,
"Initial commit", "WIP") ne se voient assigner aucun type et sont
considérés comme du bruit.

Nous avons ensuite relié chaque commit à la question qu’il contribue
à résoudre, en renseignant cette information dans une colonne. Pour
cela, nous avons propagé la question associée à chaque événement
"Fix" aux événements précédents, après un tri des données par auteur
et autrice et par date. De plus, l’activité "Finish" a été explicitement
assignée à sa propre catégorie de question avant la propagation, afin
d’éviter une assignation incorrecte au dernier cas de résolution.

La définition de l’identifiant de cas (case_id) est particulièrement
importante car utiliser uniquement l’auteur ou l’autrice du commit
aurait été une erreur, notre objectif étant d’analyser le micro-processus
de résolution de chaque question pour voir si le TDD est suivi dans
chaque cas, et non pas le processus global tout au long du projet. Un
"cas" est donc défini comme la séquence d’activités réalisée par un·e
étudiant·e pour résoudre une question donnée. Pour ce faire, nous
avons concaténé les identifiants des auteurs et autrices avec l’identi-
fiant de la question traitée. Par exemple "0_ITER_1" pour l’étudiant·e
0 qui est en train de résoudre la question 1.

Dans un second temps, les événements non pertinents pour l’analyse
ont été filtrés.
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Nous avons ainsi pu analyser les comportements des étudiant·es
sous différents angles, tant au niveau global qu’individuel, pour ob-
server un comportement complexe, le suivi du TDD. Cette approche
analytique a permis de faire émerger les tendances principales, discu-
tées dans les sections qui suivent.

9.1.2.3 Analyse globale des comportements étudiants par Process Mining
(PM)

La figure 9.11 présente la carte de processus (relative-case) du pro-
cessus de résolution de question pour le groupe expérimental. Les
fréquences associées aux transitions entre les différentes activités re-
présentent la fréquence des cas (donc des couples étudiant·e-question)
qui ont suivi ces transitions.

On observe que la majorité des cas passent par une boucle impor-
tante : les transitions entre "modified" et "modified test" affichent des
fréquences élevées (72.64% et 83.02% dans un sens puis dans l’autre),
indiquant une alternance fréquente entre la modification du code et la
modification des tests. Cependant, on constate que seulement 50.94%
des résolutions de questions commencent par la modification d’un
fichier de test, contre 40.57% par la modification du code fonctionnel. Les transitions allant

vers "Finish" sont
des cas à part après
la résolution de la
dernière question, il
est donc normal de
voir une part
résiduelle de
transitions vers
"Finish".

Autrement dit, le comportement de suivi strict du TDD, consistant
à débuter chaque résolution par un test, n’est donc pas généralisé à
l’ensemble des étudiant·es. Toutefois, l’alternance notable entre travail
sur les tests et sur le code suggère que l’esprit du TDD consistant
à écrire systématiquement les tests associés est présent, même si la
démarche "test-first" n’est pas suivie dans tous les cas avec rigueur.

Figure 9.11 – Carte de processus (relative-case) représentant le processus
de résolution de question pour le groupe expérimental avec
LAWG

Dans la suite de notre analyse, nous nous sommes intéressés à des
cas particuliers illustrant la diversité des comportements, du suivi
strict du TDD à des approches plus flexibles. Cette démarche vise à
illustrer concrètement la pluralité des pratiques repérées par LAWG.
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9.1.2.4 Résultats individuels typiques concernant le suivi du Test Driven
Development (TDD)

Les cartes de processus de la figure 9.12 montrent deux cas typiques
de suivi du TDD : un·e étudiant·e qui suit typiquement bien le TDD

(figure 9.12a) et un·e étudiant·e ne suivant pas strictement le TDD

en commençant par la modification d’un fichier de code fonctionnel
(figure 9.12b). Dans le premier cas, toutes les résolutions de question
débutent par la modification d’un fichier de test (un cas commençant
par "Finish" ne correspondant pas à une résolution normale). Cela
correspond à la démarche stricte du TDD : démarrer systématiquement
chaque itération par l’écriture ou la modification d’un test. On note
également que, dans la majorité des cas, l’étudiant·e enchaîne sur
le code fonctionnel sans revenir sur le test, puis marque la question
comme résolue.

Le second cas montre un·e étudiant·e qui ne suit pas l’ordre attendu
du TDD strict : dans 81.82% des cas, la résolution commence par la
modification du code fonctionnel, contournant la phase "test-first".
L’alternance entre modification du code fonctionnel et modification de
test est plus prononcée (dans 45.45% des cas, du code est à nouveau
modifié après intervention sur le test), ce qui peut s’expliquer par une
vérification a posteriori des tests, qui ne passent pas, nécessitant une
adaptation du code face aux tests. Fait notable, dans 72.73% des cas,
la résolution de la question se termine par une modification de fichier
de test, ce qui s’éloigne de la démarche "test-first".
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(a) Carte de processus (relative-case) pour un·e étudiant·e adoptant
strictement le TDD.

(b) Carte de processus (relative-case) pour un·e étudiant·e ne suivant pas
le TDD strict.

Figure 9.12 – Comparaison des cartes de processus illustrant l’application
(haut) ou non (bas) du TDD dans les traces du groupe expéri-
mental.

En examinant les données plus finement, nous avons trouvé un
comportement intermédiaire. La figure 9.13 illustre cette situation. La
majorité des résolutions de question commencent bien par un test,
mais l’étudiant·e effectue ensuite des allers-retours fréquents entre test
et code fonctionnel, ce qui traduit un ajustement, un tatonnement vers
la solution qu’on ne retrouve pas dans le cas de la figure 9.12a, qui
procédait de façon très linéaire, sans boucler sur les tests.

Figure 9.13 – Carte de processus (relative-case) illustrant un·e étudiant·e
suivant le TDD avec un comportement typiquement itératif.

Pour étudier la chronologie exacte des activités dans ce type de
cas, l’explorateur de traces de la figure 9.14 permet d’observer les sé-
quences réelles. Afin de limiter la taille des séquences, longues à cause
des nombreuses auto-boucles (produites par les commits automatiques
de LAWG), nous avons agrégé ces occurrences répétées. Autrement dit,
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une instance d’une activité peut en cacher une ou plusieurs autres
dans cette visualisation.

Figure 9.14 – Explorateur de traces illustrant un·e étudiant·e suivant le TDD

mais avec une progression plus incertaine.

On remarque ici que l’étudiant·e alterne plusieurs fois entre modi-
fication du test et du code fonctionnel, entre 2 et 4 fois. On suppose
qu’elle ou il était beaucoup plus hésitant concernant la solution à
développer et les tests à écrire, contrairement au cas de la figure 9.12a
où l’étudiant·e semblait avoir une solution claire en tête et écrivait les
tests, puis le code fonctionnel d’une seule traite.

9.1.2.5 Adéquation entre la fréquence de suivi du Test Driven Development
(TDD) et la note obtenue

Enfin, nous nous sommes demandés s’il existait un lien entre suivre
scrupuleusement le TDD avec une approche "test-first" et la note obte-
nue par l’étudiant·e.

Pour cela, nous avons calculé la fréquence de suivi du TDD "test-first"
pour chaque étudiant·e.Ce qui équivaut à la

fréquence des
transitions entre

"Start" et l’activité
"modified test"

quand on regarde la
carte de processus
(relative-case) du

point de vue d’un·e
étudiant·e, comme
sur la figure 9.13.

Avant d’étudier la relation entre la fréquence d’application de la
démarche TDD ("test-first") et la note obtenue par les étudiant·es, nous
avons d’abord examiné la distribution de ces deux variables afin
de choisir une méthode d’analyse statistique appropriée. Le test de
Shapiro-Wilk révèle que la fréquence de suivi du TDD suit une distribu-
tion normale (p = 0,31 > 0,05), contrairement aux notes qui s’écartent
significativement de la normalité (p < 0,001).

Afin de compléter cette première vérification, nous avons également
examiné la distribution des résidus issus d’une régression linéaire
entre les deux variables. Ici encore, le test de normalité (p = 0, 001016)
mène au rejet de l’hypothèse nulle, ce qui confirme que les résidus ne
sont pas normalement distribués.

Au vu des résultats de ces tests, et de la petite taille d’échantillon, il
est recommandé de recourir à une méthode non paramétrique pour
évaluer la corrélation entre les deux variables [22]. Nous avons donc
opté pour le test de Spearman, qui ne requiert pas l’hypothèse de
normalité et s’avère particulièrement adapté à l’analyse de relations
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entre variables continues ne respectant pas les conditions d’application
des méthodes paramétriques classiques.

Pour évaluer si l’adoption du TDD (mesurée par la proportion de
résolutions de questions commençant par une modification de test)
est associée à la performance académique (la note obtenue au TP

par l’étudiant·e), nous avons testé l’hypothèse nulle (H0) d’absence
de corrélation monotone H0 : ρ = 0 contre l’hypothèse alternative
(H1), à savoir l’existence d’une corrélation monotone positive attendue
H1 : ρ > 0.

La figure 9.15 montre la relation entre la fréquence de suivi du TDD

en début de résolution de question et la note obtenue par les étu-
diant·es. Le coefficient de corrélation des rangs de Spearman obtenu
est relativement faible et négatif (ρ = −0,16), tout comme le montre la
pente de la droite de régression de la figure 9.15. La valeur associée
du test de significativité indique que la corrélation n’est pas statis-
tiquement significative (p = 0,38) (comme le montre la dispersion
des points autour de la droite de régression en dehors de l’intervalle
de confiance à 95%), ce qui suggère que l’hypothèse H0 n’est pas
invalidée et qu’aucune association monotone notable n’existe dans
cet échantillon entre la proportion d’activités "test-first" en début de
résolution de question et la note finale au TP. L’analyse révèle ainsi que,
sur ce jeu de données, aucun lien robuste n’apparaît entre l’adoption
du TDD en situation réelle et la performance académique.

Figure 9.15 – Relation entre la fréquence de suivi du TDD et la note obtenue
par les étudiant·es.

Il est à noter que les étudiant·es des trois cas étudiés précédemment
ont tous et toutes obtenu une note au TP supérieure ou égale à 18.
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9.1.3 Formulaire SUS et retours des étudiant·es

Figure 9.16 – Calcul du score moyen SUS (80.42) pour LAWG

Le formulaire SUS a été rempli par 18 étudiant·es. Le score moyen est
de 80.42 et l’écart-type est de 8.80. D’après le score obtenu, le système
est considéré comme "bon" selon [6], ou "acceptable" selon [7].

Nous avons eu 6 retours d’expériences de la part des étudiant·es.
Ces retours sont plus mitigés que nos résultats sur l’utilisabilité. 2

étudiant·es font remonter que le fonctionnement de LAWG n’est pas
très clair. D’abord, parce qu’on ne comprend pas bien ce que font les
fonctionnalités de l’outil, et à quels dépôts il a accès. Ensuite, parce
que l’interface ne permettrait pas clairement de voir si une action a
bien été prise en compte. Sur ce point, l’étudiant·e fait référence au
passage d’une question à une autre qui est rapide et sans feedback.
D’autres retours font état d’une prise en main nécessaire de LAWG qui
prendrait autant de temps qu’apprendre à utiliser Git. L’étudiant·e
précise que le passage de Git à LAWG « peut être perturbant » et qu’elle
ou il a plus confiance en Git qu’en LAWG.

Des retours positifs ont également été exprimés par les étudiant·es.
L’un·e met en avant l’intérêt du concept, et un·e autre souligne que le
logiciel est agréable à utiliser et qu’il facilite le marquage des questions,
comparativement à l’utilisation de Git.

En dehors des retours écrits via le formulaire, nous avons aussi
pu avoir des retours pendant et à la fin de la séance. Ces retours
sont à prendre avec précaution car ils ne sont pas anonymes et sont
donc sujets à des biais importants, même s’il s’agissait de retours
spontanés. Plusieurs étudiant·es ont souligné que l’utilisation de LAWG
leur paraissait plus simple que l’utilisation directe des commandes
Git. Cette perception est notamment rapportée par un·e étudiant·e
considéré·e comme bon·ne qui relève que la charge cognitive requise
pour réaliser les actions avec LAWG est moindre que celle associée
à l’utilisation de Git en ligne de commande. La simplification des
interactions offertes par l’outil, en réduisant le nombre d’étapes, de
choix ou de notions techniques à maîtriser, semble ainsi alléger la
charge mentale lors de la réalisation des activités, rendant le processus
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Figure 9.17 – Plan suivi pour les entretiens semi-directifs avec les ensei-
gnants

plus accessible et moins source de distraction pour l’ensemble des
utilisateurs et utilisatrices.

9.1.4 Entretiens avec les enseignants

Pour avoir des retours sur l’utilisation de LAWG au sein de tous les
groupes de TP, nous avons organisé des entretiens semi-directifs avec
les enseignants. Comme il est possible de le voir dans la figure 9.17,
l’objectif était de fournir à chaque enseignant un espace ouvert pour
parler de son expérience, mais un ensemble de questions plus ciblées
étaient prêtes au cas où l’enseignant ne savait pas par où commencer.
Trois entretiens ont été menés, tous les enseignants ayant accepté d’être
enregistrés.

Nous avons ensuite effectué une analyse de contenu thématique [8]
des entretiens. Pour faire émerger des thèmes plus facilement, nous
avons utilisé un codage inductif [12], en définissant des codes sur la
base des retranscriptions des entretiens. Les thèmes que nous avons
identifiés sont :

— Expérience utilisateur des étudiant·es
— Adhésion des étudiant·es à LAWG
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Figure 9.18 – Matrice à condensés présentant la synthèse des propos de
chaque enseignant pour chaque thème identifié lors de l’ana-
lyse de contenu des entretiens

— Impact sur le travail de l’enseignant·e
— Accessibilité de LAWG
— Besoin d’apprendre à manipuler Git
Dans la matrice à condensés présentée dans la figure 9.18, nous

avons synthétisé les propos de chaque enseignant pour chaque thème
identifié en prenant en compte chaque code regroupé dans un même
thème.

Dans les prochaines sections, nous allons présenter les propos des
enseignants concernant chaque thème.

9.1.4.1 L’expérience utilisateur des étudiant·es

L’expérience des étudiant·es avec LAWG est marquée par une contra-
diction entre la simplicité technique et l’incertitude fonctionnelle. Les
trois enseignants s’accordent à dire qu’aucun problème technique
majeur n’a été rencontré par les étudiant·es qui ont utilisé l’outil. Le
processus de marquage via la commande fix est même jugé « très
simple, très clair » (E3).

Cependant, cette simplicité entraîne peut-être un manque de feedback
qui génère du doute et de l’anxiété. L’enseignant 3 rapporte que les
étudiant·es, et même lui, avaient « un petit doute sur ce que [l’outil]
fait, et notamment au moment du "fix", savoir est-ce qu’il a bien fait
le commit, est-ce qu’il a bien fait le push ». Cette incertitude est une
source d’inquiétude, particulièrement pour les étudiant·es travaillant
sur des machines qui ne sont pas les leurs, craignant de perdre leur
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travail car « s’ils perdaient tout le travail de la séance, ça pouvait être
problématique » (E3).

Ce manque de retour d’information se retrouve lors de la fermeture
de l’outil. L’enseignant 1 note une « stupéfaction » chez un étudiant
lorsque les fichiers disparaissent du répertoire de travail, un événement
qu’il qualifie lui-même de « violence symbolique qui est... qui m’a
surprise, en fait » (E1). Il explique : « Le fait de voir le truc disparaître,
c’est étrange comme sentiment [...] ton premier sentiment, [...] c’est
que tu viens de perdre les 2h30 précédentes » (E1).

9.1.4.2 Adhésion des étudiant·es à LAWG

L’adoption de l’outil par les étudiant·es est modérée et semble
guidée par un calcul bénéfice-risque. Les enseignants 1 et 3 rapportent
qu’une partie des étudiant·es a fait le choix de ne pas participer.
L’enseignant 1 évoque « ceux qui ont considéré que le bénéfice-risque
était négatif », une décision potentiellement liée à une méfiance vis-
à-vis de la stabilité du système ou à des craintes sur le suivi de leur
activité, bien que l’enseignant 3 précise avoir « bien précisé ce que ça
implique, ce que l’outil allait traquer ».

Pour celles et ceux qui ont participé, les retours sont majoritairement
positifs. L’enseignant 1 souligne que la simplification des commandes
Git a été appréciée, citant un retour d’étudiant pour qui « c’était plus
facile de ne pas avoir à taper les "git commit", les "git push" ». Plus
encore, le transfert de la responsabilité de la gestion de version de
l’étudiant·e vers l’outil a été un facteur d’adhésion : « ça n’était plus
leur responsabilité. Pour le coup. Ça devenait celle de l’outil. Et ça,
c’était bien accueilli » (E1). L’outil est alors perçu comme un avantage
qui allège la charge cognitive et permet de se concentrer sur le cœur
de l’exercice.

9.1.4.3 Impact sur le travail de l’enseignant·e

Du point de vue des enseignants, l’impact de l’intégration de LAWG
est ambivalent. D’un côté, la mise en place est perçue comme « vrai-
ment simple » (E1) et « assez naturelle [...] pour un enseignant en
informatique » (E3). Surtout, l’outil est reconnu comme un apport
majeur pour l’analyse du travail des étudiant·es. Il permet de « voir le
cheminement intellectuel qu’ils ont eu pour produire, pour répondre
aux questions, ce qui est vachement intéressant [...] à laquelle tu n’as
pas accès sinon » (E1).

D’un autre côté, LAWG complexifie significativement le processus de
correction. Les trois enseignants s’accordent sur le fait que le volume
de commits générés est un obstacle. Pour l’enseignant 3, les commits
importants se retrouvent « vraiment noyés dans la masse des autres
commits ». L’enseignant 2 précise que le problème n’est pas tant le
nombre de commits que leur granularité : « les changements pour
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chaque commit c’est trop petit. Si tu veux voir les changements de
chaque question c’est un peu difficile ». Ce flux constant de micro-
sauvegardes sur la branche principale rend l’historique difficile à lire
et laisse le commit de résolution de la question pauvre en information.
Aussi, selon l’enseignant 3, les exécutables contenus dans les dépôts
alourdissent l’export des dépôts.

Enfin, l’enseignant 1 ajoute une dimension anxiogène personnelle,
liée à la confiance nécessaire pour intégrer un outil externe sur une «
ressource critique » comme les commits, nécessaires à l’évaluation : «
l’introduction d’un outil sur un truc qui est aussi critique, c’est pas
neutre comme décision ».

9.1.4.4 Accessibilité de LAWG

L’outil est unanimement jugé accessible pour des étudiant·es de
niveau licence en informatique. Son fonctionnement en lignes de
commande et ses rares commandes sont considérés comme simples.
Pour l’enseignant 1, « l’interface, ce qu’elle réussit bien, c’est qu’il y a
très peu de commandes, en fait. "fix"... "fix" et "quit" ».

Les seules difficultés potentielles identifiées concernent la configu-
ration initiale, notamment « ces histoires de "personal access token",
connexion par clé, SSH » (E3). L’enseignant 2 confirme avoir eu des
questions à ce sujet en début de séance. Cependant, l’enseignant 3

nuance ce point en affirmant que « si jamais ils s’y confrontent, c’est
un bon exercice aussi », transformant une difficulté technique en
opportunité d’apprentissage.

Bien que l’interface actuelle soit fonctionnelle, l’enseignant 1 suggère
qu’une interface graphique plus riche serait appréciée des étudiant·es :
« Je pense qu’ils auraient préféré, qu’ils auraient été plus à l’aise avec
un truc qui ressemble au client, au client Git fenêtré ».

9.1.4.5 Besoin d’apprendre à manipuler Git

Ce thème révèle un conflit pédagogique important. Les enseignants
1 et 3 insistent sur le fait que l’apprentissage de Git est un objectif pé-
dagogique important. Or, en masquant la complexité des commandes
(git add, git commit, git push), LAWG va à l’encontre de cet objectif.

L’enseignant 3 est très clair sur ce point : « Je trouve que c’est
important pendant les séances qu’ils puissent expérimenter l’outil Git,
apprendre, se confronter aux problèmes qu’il peut y avoir avec Git. Et
du coup, l’outil empêchait un peu ça ».

L’enseignant 1 formule ce dilemme comme un choix de conception
fondamental : « Si tu as envie qu’ils bossent la partie technique Git,
par contre, plus LAWG fait des trucs sans te le dire, moins nous
on progresse sur l’utilisation de Git ». L’enseignant 3 vit lui-même
cette contradiction, reconnaissant que la commande fix est un confort
appréciable (« c’est agréable parce que c’est hyper facile [...] c’est
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presque aussi simple que de faire Contrôle-S ») tout en admettant que
« ça va un peu à l’encontre de ce que j’ai dit sur l’utilisation de Git ».
La simplicité offerte par l’outil, bien qu’appréciée, est perçue comme
un frein à un apprentissage technique jugé essentiel.

Cette critique est toutefois nuancée par l’enseignant 1 lui-même. Il
reconnaît que, puisque LAWG n’encapsule pas entièrement l’expérience
Git (les étudiant·es devant toujours réaliser le git clone initial et gérer
leur authentification), une première sensibilisation à l’écosystème Git
a bien lieu. Cette approche partielle lui semble être un compromis
pertinent pour le niveau des étudiant·es. Il estime que même si les
commandes quotidiennes sont masquées, l’essentiel du concept est
transmis : « Même s’ils ne font pas les "git add ; git commit ; git push",
ils savent qu’il y a un dépôt, que c’est ça qui fait foi [...]. Même s’ils sont
un peu petits [...] pour être capables de faire des gestes compliqués en
Git, ils ont quand même fait un pas dans la direction ». Ainsi, sans
former à la manipulation technique, l’outil introduirait tout de même
la notion fondamentale de dépôt de code.

En synthèse, les entretiens font apparaître un tableau contrasté.
Les enseignants reconnaissent la valeur analytique de LAWG et la
simplicité de son intégration dans les dispositifs existants, tout en
identifiant deux tensions principales : d’une part, le manque de feedback
de l’outil génère de l’incertitude chez les étudiant·es ; d’autre part,
l’abstraction des commandes Git, si elle allège la charge cognitive,
entre en conflit avec l’objectif pédagogique de maîtrise du logiciel de
gestion de version. Le volume élevé de traces produites est à la fois
perçu comme une richesse pour l’analyse et comme un obstacle pour
la correction, soulignant le besoin d’outils dédiés à l’exploitation de
ces données.

L’ensemble des résultats présentés dans cette section dessine un
bilan globalement positif pour LAWG. Sur le plan quantitatif, l’outil
améliore la qualité des traces sur les dimensions d’actualité et de
complétude, sans dégradation notable de l’exactitude, tandis que
la cohérence présente un tableau plus nuancé. L’analyse par PM a
permis d’identifier des comportements d’apprentissage complexes
comme le suivi du TDD, révélant une diversité de profils parmi les
étudiant·es. Sur le plan de l’utilisabilité, le score SUS situe LAWG
dans la catégorie des systèmes jugés acceptables, bien que les retours
qualitatifs des étudiant·es et des enseignant·es fassent émerger des
points de vigilance concernant le feedback, la confiance et le compromis
avec l’apprentissage de Git. La section suivante discute ces résultats
au regard des questions de recherche.
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9.2 discussion

9.2.1 Des nouvelles traces exploitables pour des nouveaux comportements

Les entretiens avec les enseignant·es confirment que LAWG a permis
de collecter des traces d’une plus grande richesse et d’une valeur
inaccessible sans l’outil. Si on regarde du point de vue de la complé-
tude (completeness) et de la valeur ajoutée (value-added) des données,
l’enseignant 1 affirme avoir pu observer des comportements qu’il
n’aurait pu voir sans LAWG : « Ça permet de voir le cheminement
intellectuel qu’ils ont eu pour produire, pour répondre aux questions,
ce qui est vachement intéressant. [...] à laquelle tu n’as pas accès sinon
». Cette observation de l’enseignant est d’ailleurs corroborée par nos
analyses dans les sections portant sur la complétude des traces et sur
l’identification des comportements TDD (voir sections 9.1.1.2 et 9.1.2).
Nous montrons en effet que l’utilisation de LAWG rend possibles de
nouveaux types d’observations plus fines sur la progression réelle des
étudiant·es, leur démarche pas à pas, ainsi que l’ordre précis dans
lequel émergent les différentes phases (tests, code, corrections). Ce
niveau de détail et cette richesse de données étaient inaccessibles
dans le dispositif sans LAWG, confirmant bien le ressenti exprimé par
l’enseignant.

Du point de vue de l’exactitude (accuracy) et de la cohérence (consis-
tency) des données, l’enseignant 1 met en avant le transfert de respon-
sabilité de l’étudiant·e vers l’outil : « Le fait de partir sur LAWG, ça
n’était plus leur responsabilité. Pour le coup. Ça devenait celle de l’ou-
til. Et ça, c’était bien accueilli ». Cela signifie que pour cet enseignant,
l’outil apporte un avantage du point de vue de ces deux dimensions,
que l’on peut rapprocher du concept de fiabilité des données.

Pour autant, l’analyse de la cohérence des traces a révélé un résul-
tat plus mitigé : les traces sont parfaitement fiables quand issues du
groupe contrôle, et elles le sont en majorité quand issues du groupe
expérimental. On peut toutefois relever qu’il existe une faible part
des étudiant·es qui ont suivi un processus un peu plus chaotique
comme expliqué dans la section 9.1.1.4. Tout en rappelant que le
groupe contrôle est probablement trop petit pour statuer sur un effet
négatif de LAWG sur la dimension de cohérence des données, on émet
l’hypothèse que l’utilisation de LAWG apporte une dimension plus
stricte au processus de résolution des questions. De ce fait, les étu-
diant·es pourraient avoir plus tendance à systématiquement marquer
à nouveau une question comme résolue après être revenu·es dessus,
contrairement aux étudiant·es n’utilisant pas LAWG. Autrement dit,
on suppose que là où les traces du groupe contrôle montrent une
progression linéaire artificielle, celles du groupe expérimental, issues
de LAWG, révèlent un peu mieux la réalité du travail de développe-
ment : les hésitations, les retours en arrière et les corrections. L’outil
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ne rendrait pas les étudiant·es plus cohérent·es, il rendrait visible la
complexité réelle de leur processus d’apprentissage. Malgré tout, la
subsistance de "transitions sautantes" restent un problème du point
de vue du suivi en temps réel de la progression des étudiant·es, mais
l’utilisation de LAWG permet même dans ces cas-là de suivre finement
le travail des étudiant·es sur les fichiers, et permettrait de retrouver le
fil réel des événements, malgré une défaillance éventuelle de la part
déclarative du processus de résolution de question.

Dans le cas étudié du suivi du TDD, l’analyse n’a pas mis en évi-
dence de corrélation significative entre l’adoption du TDD dans sa
forme stricte "test-first" et la performance académique mesurée par
la note obtenue au TP. Ce résultat peut être interprété de manière
cohérente au regard des critères d’évaluation : l’antériorité des tests
par rapport au code ne fait pas partie des critères pris en compte dans
la notation. Les critères d’évaluation portent principalement sur la
qualité du code livré par l’étudiant·e. Dans cette perspective, l’analyse
des données issues de LAWG met en lumière un décalage entre les at-
tendus pédagogiques d’une formation (comme le respect du cycle TDD)
et les critères effectivement mobilisés pour évaluer les apprentissages.
Elle souligne ainsi la capacité de l’outil à révéler des non-alignements
structurels entre objectifs, pratiques et dispositifs d’évaluation, dès
lors qu’ils se manifestent dans les traces de modifications de fichiers.

Si l’on examine plus en détail cette absence de corrélation, une
question demeure : pourquoi le suivi du TDD n’est-il pas associé à une
meilleure note, alors que plusieurs travaux ont montré un lien entre
TDD et amélioration de la qualité du code ? La qualité du code peut en
effet être décomposée en deux dimensions : une qualité interne, centrée
sur la structure et la maintenabilité du code, et une qualité externe,
relative au comportement fonctionnel du logiciel. La littérature fait
généralement état d’un effet positif du TDD sur la qualité externe du
code, mais elle reste moins concluante quant à ses bénéfices sur la
qualité interne [38, 92]. Ce constat peut s’expliquer par le fait que les
développeurs et développeuses tendent souvent à négliger la phase de
refactoring, pourtant essentielle à la qualité interne. Donc, l’ordre de
l’écriture des tests ne semble pas être prépondérant dans l’amélioration
de la qualité globale du code, au contraire de la phase de refactoring.
Or, dans l’expérimentation nous n’avons pas pu identifier ces phases
grâce à LAWG, et cet indicateur pourrait peut-être être plus corrélé à
la note au TP.

Au-delà de la notation, l’outil s’avère être un instrument de diag-
nostic pédagogique intéressant. La capacité à distinguer des profils
d’apprenant·es très différents (le "strict", le "non-strict", l’"hésitant")
offre à l’enseignant·e une granularité d’analyse inédite. Cela permet-
trait d’envisager des interventions pédagogiques ciblées, par exemple
pour rassurer les étudiant·es au profil "hésitant" ou corriger les pra-
tiques des profils "non-strict", indépendamment de la note finale.
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Donc en guise d’éléments de réponses à la question QR2.1, les ana-
lyses menées ont clairement démontré la valeur ajoutée de LAWG pour
l’amélioration de la qualité des données collectées, notamment en
termes de complétude et de précision, permettant ainsi d’observer des
processus d’apprentissage complexes et des cheminements intellec-
tuels qui resteraient autrement inaccessibles. L’outil s’est révélé être un
instrument précieux pour l’extraction de comportements complexes,
tels que le suivi détaillé des phases de développement, les hésitations
et les retours en arrière, offrant une vision plus fidèle de la réalité du
travail des étudiant·es. Bien que certaines limites aient été identifiées,
notamment concernant la corrélation directe avec la performance aca-
démique ou la gestion des transitions chaotiques, LAWG ouvre des
perspectives significatives pour un diagnostic pédagogique fin et une
compréhension approfondie des stratégies d’apprentissage.

9.2.2 Analyse au regard de la conscience de la situation

Les apports de LAWG peuvent eux aussi être analysés à travers le
prisme du modèle de conscience de la situation [29].

Au niveau 1 (perception), LAWG permet d’avoir des données qui
amélioreront considérablement le support offert par rapport à la pre-
mière itération. La densité de commits multipliée par 30 et la réduction
de l’intervalle moyen entre deux traces (de 1 h 14 à 3 min) transforment
la granularité de la perception : l’enseignant·e n’observe plus des ins-
tantanés ponctuels de l’avancement, mais un flux quasi-continu de
l’activité. Cette continuité temporelle rend possible une perception
plus fidèle et plus actuelle du travail des étudiant·es.

Au niveau 2 (compréhension), l’apport potentiel de LAWG est im-
portant. Les traces fines permettent d’accéder à des dimensions du
processus d’apprentissage qui étaient inaccessibles avec les traces ma-
nuelles : les profils TDD révèlent la stratégie de développement adoptée
par chaque étudiant·e, les phases d’hésitation et de retour en arrière
peuvent témoigner des difficultés rencontrées, et des cheminements
intellectuels deviennent observables. L’enseignant·e dispose ainsi non
seulement de l’information sur l’avancement (perception), mais aussi
d’éléments pour comprendre la nature et la dynamique du travail de
chaque étudiant·e. Cette capacité correspond précisément au niveau 2

de la conscience de la situation : intégrer et interpréter les éléments
perçus pour en dégager une signification pédagogiquement utile.

Le niveau 3 (projection) n’est pas directement adressé par nos tra-
vaux actuels. Comme établi en itération 1, cette absence n’est pas
rédhibitoire : les enseignant·es expérimenté·es construisent cette pro-
jection à partir de leurs schémas d’expertise [30, 64]. Toutefois, la
richesse des traces générées par LAWG ouvre des perspectives pour un
soutien explicite de l’anticipation : la détection de motifs récurrents
(par exemple, une phase prolongée d’hésitation suivie d’un abandon)
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pourrait, à terme, alimenter des indicateurs prédictifs permettant à
l’enseignant·e d’anticiper les difficultés avant qu’elles ne se cristallisent.
Cette perspective constitue une piste de travaux futurs.

9.2.3 Un besoin de séparer les traces générées avéré

L’analyse des résultats expérimentaux établit la nécessité de disso-
cier les traces d’activité générées automatiquement des productions
étudiantes. Cette séparation, opérée par l’usage de deux branches
distinctes, répond à un impératif de lisibilité. En effet, les enseignants
rapportent que les commits importants se retrouvent « vraiment noyés
dans la masse des autres commits » (E3). L’enregistrement continu de
micro-modifications sur la branche principale sature l’historique, et
comme le souligne l’enseignant 2, « les changements pour chaque com-
mit c’est trop petit », rendant difficile la lecture des changements par
question. Ce bruit informationnel entrave le suivi et l’évaluation, le vo-
lume de commits étant perçu comme un « obstacle » qui « complexifie
significativement le processus de correction ».

Cette granularité fine des données, si elle est isolée, n’en demeure
pas moins précieuse. Elle implique toutefois le développement d’outils
d’analyse dédiés, capables d’interpréter cette masse d’informations
pour la rendre intelligible. L’adaptation de plateformes telles que
Git4School devient dès lors indispensable pour transformer ces traces
brutes en indicateurs pédagogiques exploitables et actionnables, ré-
conciliant ainsi richesse de la collecte et caractère actionnable des
indicateurs pour l’équipe enseignante.

Pour apporter des éléments de réponse à la QR2.2, sur le plan tech-
nique, la mise en œuvre de cette séparation au sein d’un même dépôt
s’est heurtée aux limites intrinsèques des commandes standard de Git.
L’évaluation en situation réelle (section 8.2) a démontré la fragilité
d’une manipulation concurrente de deux branches via des commandes
de bas niveau (telles que reset sans checkout). En cas d’interruption
inopinée du processus, l’espace de travail se retrouve dans un état
incohérent, nécessitant une intervention manuelle complexe pour être
restauré, ce qui n’est pas acceptable dans un contexte d’apprentissage.

Face à cette impasse technique, une solution alternative émerge en
repoussant les limites de l’utilisation conventionnelle du logiciel de
gestion de version. Elle consiste à dupliquer le dossier ".git" afin de
créer deux espaces virtuels distincts. Cette architecture permettrait
d’opérer simultanément sur deux branches du même dépôt, contour-
nant ainsi la contrainte de l’unicité de la branche active (HEAD) et
permettrait de garantir l’intégrité du travail de l’étudiant·e tout en
assurant une collecte de traces robuste et transparente.
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9.2.4 Une adhésion modérée malgré des bénéfices reconnus

Si les avantages pédagogiques et analytiques de LAWG sont bien
reconnus par les enseignant·es, l’adhésion des étudiant·es apparaît
plus mitigée. Cette réticence peut s’expliquer par une perception des
bénéfices de l’outil jugée insuffisante au regard des risques perçus,
notamment l’incertitude quant à la sauvegarde de leurs fichiers de
travail et la charge cognitive additionnelle liée à l’appropriation d’un
nouvel outil. Plusieurs étudiant·es expriment une certaine méfiance
vis-à-vis de la collecte automatisée et sont sensibles au manque de
feedback clair sur les actions de l’outil, ce qui peut générer de l’anxiété.
La simplicité technique de l’outil est appréciée, notamment par le
rendu de commandes Git plus accessibles. D’ailleurs, deux étudiant·es
ont d’abord commencé à travailler sans LAWG, puis ont demandé
à l’utiliser pour la suite du TP car elles ou ils considéraient que le
processus était plus simple. Mais cette même simplification fait débat
car elle masque une partie essentielle de l’apprentissage technique lié
à Git, pourtant valorisé dans le cursus.

Du point de vue des enseignant·es, la perception d’un avantage
pédagogique majeur coexiste avec des défis pratiques tels que la
surcharge informationnelle induite par le nombre élevé de commits
atomiques, qui complexifie le travail de correction et d’analyse des
données. Il est également à noter que l’intégration de LAWG dans les
dispositifs pédagogiques existants n’a pas été perçue comme parti-
culièrement lourde ou contraignante par les enseignants. La mise en
place du système n’a nécessité que peu d’ajustements dans les pra-
tiques (la mise en place de GitHub Classroom et l’adaptation du sujet),
ce qui facilite son adoption par l’équipe enseignante. Cependant, les
retours soulignent un besoin fort d’outillage pour accompagner les
enseignant·es dans l’exploitation des traces fines produites : sans outils
dédiés pour la visualisation, la synthèse ou l’extraction d’informations
pertinentes, la lecture et l’analyse détaillée de ces données riches se
révèlent rapidement fastidieuses, notamment lors de la correction ou
du suivi individualisé. Le développement de tableaux de bord, de
filtres adaptés ou d’outils de post-traitement automatisés apparaît
encore une fois indispensable pour rendre pleinement opérationnelle
la collecte de traces et concrétiser les bénéfices pédagogiques attendus.

9.2.5 Recommandations de conception

Dans cette section, nous donnons une liste de recommandations au
sujet de la conception d’un système de génération automatique de
traces fines, basée sur un logiciel de gestion de version. Ces recom-
mandations sont issues de l’expérience que nous avons eue quant à
la conception de LAWG, son expérimentation, et les retours que nous
avons eu de la part des enseignants et des étudiant·es qui l’ont utilisé.
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Premièrement, il est crucial d’aligner le niveau d’abstraction du
logiciel de gestion de version avec les objectifs pédagogiques visés. La
conception de l’outil doit varier selon que l’apprentissage du gestion-
naire de version est un objectif prioritaire ou secondaire.

Si l’apprentissage de l’outil de versionnage n’est pas la priorité, il
est recommandé de renforcer les contraintes de l’interface, notamment
pour le marquage de la résolution d’une question. L’objectif est ici de
minimiser la part déclarative afin de fiabiliser les données collectées, en
automatisant autant que possible les interactions techniques qui pour-
raient distraire de l’objectif principal. De plus, à des niveaux d’étude
précoces, l’utilisation de logiciels de gestion de version comme Git
s’avère relativement complexe et parasite la dynamique d’apprentis-
sage, auquel cas l’abstraction de ces outils est perçue comme bénéfique
autant par les étudiant·es que par les enseignant·es.

À l’inverse, si la maîtrise du logiciel de gestion de version constitue
un enjeu pédagogique central, l’utilisation du système de génération
de traces devrait se rapprocher le plus possible de l’expérience stan-
dard de l’outil (par exemple, l’usage des commandes add, commit,
push pour Git). Toutefois, il reste nécessaire de vérifier les informa-
tions saisies par l’étudiant·e concernant ce qui va constituer la charge
utile des traces, comme le message de commit dans notre cas, pour
garantir la qualité des traces. Une approche hybride, proposant par
exemple des messages pré-remplis en fonction de la progression de
l’étudiant·e, peut permettre d’adapter le niveau de guidage.

Par ailleurs, l’outil doit fournir des retours clairs et rassurants à
chaque action effectuée sur le travail des étudiant·es. Cette transpa-
rence est essentielle pour réduire l’anxiété liée à l’automatisation et
pour instaurer un climat de confiance. Il est également important
d’être explicite sur la nature et l’usage des traces collectées, et d’envi-
sager une adoption progressive ou facultative de l’outil pour favoriser
son acceptation.

Enfin, la conception doit prendre en compte la réalité des environ-
nements de travail des étudiant·es, souvent caractérisés par l’usage de
multiples machines (souvent une ou plusieurs machines à l’université
et une machine personnelle). Faciliter la synchronisation et le travail
décentralisé est indispensable, car ces modes de fonctionnement re-
présentent une part significative des cas d’usage réels, tout comme le
travail en collaboration avec d’autres étudiant·es.

9.2.6 Limites

Malgré les apports significatifs de l’outil et la robustesse des ana-
lyses menées, plusieurs limites méthodologiques et pratiques doivent
être soulignées afin de nuancer l’interprétation des résultats.

La taille réduite du groupe contrôle (n=5) représente une première
limite. Ce faible effectif limite la puissance statistique des comparai-
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sons, accroît la variabilité et rend les tests sensibles à la moindre valeur
aberrante. De plus, la constitution des groupes, fondée en partie sur
l’auto-sélection (les étudiant·es choisissant ou non d’adopter l’outil),
peut introduire un biais de sélection. Les profils et attentes peuvent dif-
férer entre les groupes, et certains facteurs (motivation, compétences
ou appétence technique, gestion du stress associé au suivi automatisé,
etc.) n’ont pas pu être contrôlés.

L’expérimentation a porté sur une population restreinte et homo-
gène d’étudiant·es en licence d’informatique, ce qui limite la portée
des conclusions à d’autres contextes pédagogiques, niveaux ou dis-
ciplines. Par ailleurs, la possession d’une machine personnelle (qui
conditionne en partie le bon usage de l’outil) n’est pas universelle à ce
niveau de cursus, et pourrait s’avérer plus critique dans une cohorte
plus diversifiée.

Les données d’expérience et les entretiens, quoique riches, pré-
sentent des risques de biais sociaux ou de désirabilité. Certains retours
d’étudiants et d’enseignants ont été collectés sans anonymat, ce qui
peut influencer la sincérité ou l’intensité des remarques (positives ou
négatives). Les scores d’utilisabilité SUS reflètent une tendance géné-
rale mais ne rendent pas compte de toute la diversité individuelle des
ressentis vis-à-vis du système.

L’automatisation introduite par l’outil tend à réduire l’effort de
gestion de version, mais plusieurs enseignants soulignent que cela
pourrait desservir l’apprentissage du "vrai" usage de Git, qui reste
un objectif pédagogique. Cette abstraction, bien que bénéfique pour
la collecte de traces, doit donc être mise en balance avec le risque
d’appauvrissement de l’expérience formatrice sur l’outil de versioning.

Une autre limite identifiée concerne la gestion des sessions de travail
lorsqu’un·e étudiant·e utilise sa machine personnelle et laisse l’outil
actif sur de longues périodes, sans fermeture entre les séances. Cette
pratique conduit à l’enregistrement d’une unique session couvrant
l’ensemble du projet, ce qui engendre des valeurs aberrantes dans les
mesures d’intervalles temporels entre les traces et nuit à la pertinence
des analyses temporelles. Ce scénario, que nous n’avions pas anticipé
lors de la conception, s’avère plus fréquent lorsque les étudiant·es dis-
posent de leur propre équipement informatique, une situation moins
généralisée au niveau Licence qu’en Master. Ainsi, on peut raison-
nablement anticiper que la multiplication des usages sur machines
personnelles accentuerait cette problématique dans des contextes dif-
férents (comme en Master dont la proportion d’étudiant·es utilisant
leur machine personnelle est bien plus importante), rendant nécessaire
la mise en place de mécanismes adaptés pour garantir la fiabilité et
l’actualité des données collectées.

Enfin, la richesse des traces générées, si elle est précieuse pour
l’analyse du cheminement intellectuel, s’accompagne d’une surcharge
informationnelle réelle pour les enseignants. Le volume élevé de com-
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mits rend difficile la lecture et l’exploitation directe des historiques,
et requiert le développement d’outils ou de méthodes d’abstraction
supplémentaires pour rester exploitable à grande échelle.

9.3 bilan de l’itération

Cette section conclut la seconde et dernière itération du cycle DBR

en dressant le bilan des trois phases (analyse, conception, évaluation)
au regard des questions de recherche et du modèle de conscience de
la situation. Cette itération avait pour objectif de dépasser le plafond
de compréhension identifié à la fin de l’itération 1, en repensant la
manière dont les traces d’apprentissage sont produites. Les travaux
présentés dans cette partie permettent de dresser un bilan au regard
des deux questions de recherche et du modèle de conscience de la
situation [29] qui structure l’ensemble de ce manuscrit.

9.3.1 Synthèse des apports

Concernant la question QR2.1, LAWG a démontré sa capacité à
améliorer la qualité des traces sur plusieurs dimensions : l’actualité
(réduction du temps moyen entre deux traces), la complétude (den-
sité de commits multipliée par 30) et la précision (accès aux étapes
intermédiaires de résolution). Ces traces plus riches ont permis, grâce
aux techniques de PM, d’identifier des comportements d’apprentissage
complexes (respect ou non du cycle TDD, phases d’hésitation et de re-
tour en arrière, cheminements intellectuels) qui restaient inaccessibles
avec les traces manuelles de l’itération 1.

Concernant la question QR2.2, la séparation des traces automatiques
et des productions étudiantes s’est avérée indispensable pour ne pas
noyer l’enseignant·e sous un flux de micro-données. Toutefois, sa mise
en œuvre technique reste délicate et constitue un défi d’ingénierie
logicielle qui appelle des solutions plus robustes.

9.3.2 Bilan au regard de la conscience de la situation

L’itération 1 avait établi que Git4School soutenait efficacement le
niveau 1 (perception) et partiellement le niveau 2 (compréhension) de
la conscience de la situation, mais que la nature des traces manuelles
imposait un plafond de compréhension empêchant d’accéder aux
processus d’apprentissage sous-jacents.

Au niveau 1 (perception), LAWG transforme la granularité de la
perception. La densité de traces multipliée par 30 et la réduction de
l’intervalle moyen entre deux traces (de 1 h 14 à 3 min) permettent
de passer d’instantanés ponctuels de l’avancement à un flux quasi-
continu de l’activité, offrant une perception plus fidèle et plus actuelle
du travail des étudiant·es.
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Au niveau 2 (compréhension), l’apport de LAWG est significatif
et constitue l’avancée principale de cette itération. Les traces fines
rendent observables des dimensions du processus d’apprentissage qui
étaient inaccessibles avec les traces manuelles : les profils TDD révèlent
la stratégie de développement adoptée, les phases d’hésitation et de
retour en arrière témoignent des difficultés rencontrées, et les che-
minements intellectuels deviennent traçables. L’enseignant·e dispose
ainsi non seulement de l’information sur l’avancement (perception),
mais aussi d’éléments pour comprendre la nature et la dynamique du
travail de chaque étudiant·e. Le plafond de compréhension identifié
en itération 1 est donc partiellement levé : il est désormais possible de
comprendre comment les étudiant·es travaillent, et pas seulement où
elles et ils en sont.

Le niveau 3 (projection) n’est pas directement adressé par nos tra-
vaux, et comme montré en itération 1, les enseignant·es expérimenté·es
compensent cette absence en construisant la projection à partir de
leurs schémas d’expertise. Toutefois, la richesse des traces générées
ouvre des perspectives pour un soutien explicite de l’anticipation :
la détection de motifs récurrents (par exemple, une phase prolongée
d’hésitation suivie d’un abandon) pourrait, à terme, alimenter des
indicateurs prédictifs.

Cependant, cette avancée s’accompagne d’un paradoxe : en enrichis-
sant la génération de données, on parasite le fonctionnement initial de
Git4School sur le plan du niveau 1 du modèle de la conscience de la
situation. La profusion de traces brutes risque en effet de saturer la
perception de l’enseignant·e et de rendre difficile la lecture immédiate
de l’activité, alors que le système était pensé pour faciliter celle-ci. Il
apparaît donc nécessaire d’associer LAWG à un TBA adapté, comme
une version enrichie de Git4School, afin que l’approfondissement du
niveau 2 ne se fasse pas au détriment du niveau 1 et puisse réellement
soutenir la prise de décision enseignante. Cette perspective de cou-
plage constitue l’une des pistes de travaux futurs présentées dans la
conclusion de ce manuscrit.
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10.1 rappel du contexte et de la problématique

L’enseignement supérieur fait face, au cours des dernières décennies,
à une augmentation des effectifs rendant difficile le suivi individualisé
des étudiant·es. Ce défi est particulièrement prégnant lors des séances
de TP, où l’enseignant·e doit accompagner un grand nombre d’étu-
diant·es simultanément. Dans le contexte des TP de programmation,
les outils de gestion de version tels que Git, incontournables dans
l’industrie, ont naturellement intégré les cursus pour former les étu-
diant·es aux pratiques professionnelles. Cependant, les enseignant·es
ne disposent pas des outils nécessaires pour exploiter les traces d’ap-
prentissage brutes issues de ces outils, difficilement visualisables et
interprétables pour la prise de décision dans leur forme actuelle et
pour des effectifs étudiant·es importants.

Cette thèse, conduite selon une méthodologie de recherche orientée
par la conception (DBR), a exploré deux problématiques.

La première a porté sur les moyens de soutenir le suivi étudiant
et la prise de décision par les enseignant·es pendant les séances de
TP d’informatique, compte tenu des contraintes d’orchestration et de
l’existant de ces TP. Elle nous amène à notre première question de
recherche :

155
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— QR1 : Dans quelle mesure un tableau de bord pour enseignant·es,
construit à partir des traces générées par un outil de gestion de
version et enrichies par des données contextuelles, permet-il de
proposer des visualisations actionnables soutenant la prise de
décision enseignante en temps réel ?

La seconde problématique, née des limites observées précédemment,
visait à améliorer la génération de traces pour raffiner le suivi des
étudiant·es en rendant visibles leurs comportements d’apprentissage
au cours des résolutions d’exercices de TP de programmation. Elle
s’est déclinée en deux questions de recherche :

— QR2.1 : Comment améliorer l’exactitude, la complétude, la co-
hérence et l’actualité des traces générées, sur la base des événe-
ments de modifications de fichiers, de sorte à pouvoir identifier
des comportements d’apprentissage complexes ?

— QR2.2 : Comment garantir que la génération de traces amé-
liorée ne perturbe ni les activités de l’étudiant·e ni celles de
l’enseignant·e ?

10.2 synthèse des contributions

Nos travaux se sont déroulés selon une méthode de conduite de la
recherche itérative DBR structurée en deux itérations.

10.2.1 Itération 1 : Visualiser pour agir avec Git4School

Dans un premier temps, nous avons conçu et développé Git4School,
un TBA, un tableau de bord destiné aux enseignant·es et nourri des
traces d’apprentissages issues du travail des étudiant·es via Git. L’ob-
jectif était de valoriser les données existantes (les dépôts Git des
étudiant·es) pour fournir une vue synthétique de l’avancement de la
classe. L’évaluation de cet outil a montré qu’il permettait effectivement
d’identifier rapidement les étudiant·es en difficulté et de suivre leur
activité sur le TP en dehors des cours. Il a également servi d’outil de
diagnostic pour les enseignant·es, leur permettant de qualifier la diffi-
culté en contexte réel des exercices et de comparer les niveaux entre
différents groupes. Au regard du modèle de conscience de la situa-
tion [29], Git4School soutient efficacement le niveau 1 (perception de
l’activité des étudiant·es) et partiellement le niveau 2 (compréhension
de la situation pédagogique). Bien qu’il ne fournisse pas de support
explicite au niveau 3 (projection), les enseignant·es expérimenté·es
construisent cette projection à partir de leurs schémas d’expertise [30,
64], ce qui leur permet effectivement de prendre des décisions d’in-
tervention adaptées. La limite principale reste l’accès aux processus
d’apprentissage sous-jacents.

Cependant, cette première itération a mis en lumière des limites
fondamentales inhérentes à la nature des données exploitées. En s’ap-
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puyant sur les commits manuels des étudiant·es, nous étions confrontés
à deux défis majeurs. D’une part, la nature déclarative des messages
de commit compromettait la fiabilité des traces d’apprentissage, ren-
dant difficile une interprétation objective et précise de l’activité réelle.
D’autre part, le regroupement des modifications en un nombre res-
treint de commits entraînait une granularité temporelle insuffisante.
Cette agrégation masquait des étapes intermédiaires cruciales du pro-
cessus de résolution de question, empêchant ainsi des analyses fines
et continues de l’activité des étudiant·es ainsi que la détection précoce
des difficultés.

10.2.2 Itération 2 : Améliorer la qualité des données à la source avec LAWG

Face à ce constat, nous avons mené une seconde itération focalisée
sur la production des données. Nous avons conçu LAWG, un système
interactif qui encapsule l’environnement de travail de l’étudiant·e pour
générer des traces de manière semi-automatique. L’expérimentation en
contexte écologique a permis de valider l’efficacité de cette approche
sur plusieurs plans :

— Amélioration de la qualité des données : Nous avons observé
une amélioration significative de l’actualité des traces (réduc-
tion du temps moyen entre deux traces) et de leur complétude
(densité de commits multipliée par 30 par rapport au groupe
contrôle). La couverture temporelle de l’activité étudiante est
ainsi devenue plus fine et continue.

— Identification de comportements complexes : Grâce à la complé-
tude accrue des traces collectées, nous avons pu appliquer des
techniques de PM pour identifier des comportements de haut
niveau, invisibles auparavant. Nous avons notamment pu ob-
server le respect (ou non) du cycle TDD et distinguer les phases
d’hésitation ou de correction.

Ces avancées, relues à travers le modèle de conscience de la si-
tuation [29], correspondent à un approfondissement significatif du
niveau 2 (compréhension) : les traces fines rendent observables certains
processus d’apprentissage et stratégies des étudiant·es, permettant
à l’enseignant·e de dépasser le simple constat d’avancement pour
comprendre la dynamique du travail.

Au-delà de ces deux contributions logicielles, nos travaux ont égale-
ment produit un ensemble de recommandations pour la conception
d’outils de génération automatique de traces fines s’appuyant sur
un logiciel de gestion de version, issues de l’analyse des difficultés
rencontrées et des retours des utilisateurs et utilisatrices.

Concernant la question de l’amélioration des traces QR2.1, nos
travaux ont démontré que l’approche d’encapsulation du logiciel de
gestion de version Git avec LAWG a permis d’améliorer la qualité des
traces du point de vue de l’actualité et de la complétude, rendant ainsi
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possible l’identification de comportements d’apprentissage complexes
via des techniques de PM. L’amélioration de l’exactitude quant à elle
n’a pas pu être démontrée.

Concernant la question de la non-perturbation de l’activité des étu-
diant·es et de l’enseignant·e QR2.2, nos travaux ont montré que si la
séparation conceptuelle est indispensable pour ne pas noyer l’ensei-
gnant·e sous un flux de micro-données, sa mise en œuvre technique
(via deux branches distinctes manipulées par le même client Git) reste
délicate et sujette à des instabilités en cas d’arrêt inopiné du sys-
tème. Toutefois, la criticité de cette question a été soulignée lors des
entretiens avec les enseignants et ce point reste important à traiter.

10.3 discussion et mise en perspective

10.3.1 Le paradoxe de la richesse des données

L’introduction de LAWG a créé un paradoxe : en voulant combler
le manque de données, nous avons généré une quantité massive d’in-
formations (des centaines de micro-commits par étudiant·e). Si cette
richesse est précieuse pour l’analyse automatisée et la recherche, elle
devient un "bruit" pour l’enseignant·e qui tenterait de lire l’historique
brut. Cela confirme la nécessité absolue de coupler des outils de col-
lecte fine comme LAWG avec des outils de synthèse et d’abstraction
comme Git4School. L’enseignant·e ne doit pas être confronté·e à la
donnée brute, mais à des indicateurs de haut niveau construits à partir
de cette donnée (par exemple : "L’étudiant·e semble bloqué·e sur la
question 3 depuis 15 minutes", "L’étudiant·e ne respecte pas le cycle
TDD"). Ce paradoxe peut être éclairé par le modèle de conscience de
la situation [29] : la donnée brute massive correspond à une surcharge
du niveau 1 (perception), qui, loin de favoriser la compréhension, peut
la compromettre. Les indicateurs de haut niveau jouent précisément le
rôle de facilitateurs du passage du niveau 1 au niveau 2, en transfor-
mant un flux de données difficilement appréhendable en informations
interprétables.

10.3.2 Dilemme entre automatisation et apprentissage technique

Nos travaux ont également soulevé un dilemme pédagogique entre
l’automatisation de la collecte de traces et l’apprentissage des outils
techniques. En simplifiant l’usage de Git via des commandes abstraites
(fix, resume) pour garantir la fiabilité des traces, LAWG prive poten-
tiellement l’étudiant·e d’une opportunité d’apprentissage de l’outil
Git lui-même. Ce dilemme n’appelle pas de réponse unique mais un
positionnement pédagogique :
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— Si l’objectif du cours est l’apprentissage de Git, un outil tel
que LAWG doit être envisagé comme des "roues stabilisatrices"
temporaires ou être désactivé.

— Si l’objectif est l’apprentissage de la programmation ou d’une
méthodologie (comme le TDD), l’abstraction offerte par l’outil est
bénéfique car elle réduit la charge cognitive extrinsèque liée à
la gestion de version, permettant à l’étudiant·e de se concentrer
sur la tâche principale. Typiquement, dans le

cadre de cours de
programmation,
l’utilisation d’un
logiciel de gestion de
version comme Git
est une tâche
périphérique
néanmoins
nécessaire à maîtriser
à partir d’un certain
niveau d’étude. Il est
donc très intéressant
de garder la
confrontation à cet
outil dans le cadre de
la plupart des cours,
comme on peut le
concevoir dans le
cadre d’une tâche
authentique avec une
approche par
compétence.
Toutefois, dans
d’autres domaines
que la
programmation,
voire même que
l’informatique,
l’abstraction de
l’outil Git apparait
bénéfique.

10.3.3 L’alignement pédagogique révélé par les traces

Enfin, l’analyse des traces a révélé un décalage intéressant entre les
prescriptions pédagogiques et l’évaluation. Nous n’avons pas trouvé
de corrélation significative entre le suivi strict du TDD (tel qu’observé
dans les traces) et la note finale au TP. Ce résultat suggère que l’éva-
luation était focalisée sur le "produit" fini (le code qui fonctionne et
satisfait la spécification) plutôt que sur le "processus" (la méthode
pour y arriver). Les outils de traçage fin comme LAWG offrent une op-
portunité de réaligner l’évaluation sur les compétences procédurales,
en permettant de valoriser non seulement le résultat, mais aussi le
processus pour y arriver.

10.4 limites

Ces conclusions doivent être nuancées par certaines limites de nos
travaux. La taille restreinte du groupe contrôle lors de la seconde
expérimentation (n = 5) invite à la prudence sur la généralisation
statistique absolue des résultats, bien que les tests non-paramétriques
et les simulations aient confirmé la robustesse des tendances observées.
De plus, nos expérimentations se sont déroulées dans un contexte
spécifique (étudiant·es en informatique, cours sur les tests et le TDD),
et la transférabilité de ces résultats à d’autres domaines ou d’autres
types d’activités reste à démontrer. Enfin, les défis techniques rencon-
trés (gestion des sessions longues, robustesse de la double branche)
rappellent que l’intrusion dans l’environnement de travail de l’étu-
diant·e est une opération délicate qui nécessite une ingénierie logicielle
minutieuse et robuste pour ne pas perturber l’apprentissage.

10.5 pistes de travaux futurs

Au terme de ce travail, nous pensons que pour assurer une su-
pervision efficace des séances de TP à grande échelle, il ne suffit pas
d’optimiser la visualisation des données existantes. Il est nécessaire
de perfectionner la production de ces données, d’extraire des infor-
mations riches sur les processus d’apprentissage, et de les rendre
pleinement interprétables et actionnables pour l’enseignant·e. Cette
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conviction rejoint les travaux de Gašević, Dawson et Siemens [37]
qui mettent en garde contre une approche purement centrée sur les
données qui négligerait le contexte pédagogique et les processus d’ap-
prentissage, ou encore ceux de Lockyer, Heathcote et Dawson [70]
sur l’importance d’aligner les traces collectées avec la conception de si-
tuation d’apprentissage pour qu’elles fassent sens pour l’enseignant·e.
L’approche couplée "collecte semi-automatisée (LAWG) + visualisation
synthétique (Git4School)" constitue une voie prometteuse en ce sens
pour soutenir l’orchestration de classe [27]. Les travaux présentés dans
cette thèse ouvrent ainsi de nombreuses perspectives de recherche,
que nous avons structurées selon trois horizons temporels : le court
terme, visant à continuer les travaux en cours sur les outils existants et
leur consolidation ; le moyen terme, focalisé sur l’extension des capaci-
tés d’analyse des données ; et le long terme, explorant de nouveaux
paradigmes pédagogiques.

10.5.1 Court terme : Travaux en cours et consolidation

La priorité immédiate est de finaliser les travaux initiés durant cette
thèse pour consolider nos contributions logicielles et répondre aux
limites identifiées lors de la thèse : le tableau de bord Git4School et le
système de génération de traces LAWG, ainsi que leur interaction.

adaptation de git4school à la volumétrie des traces

fines . L’intégration des traces produites par LAWG dans Git4School
requiert une adaptation structurelle du tableau de bord face au change-
ment d’échelle de la volumétrie des données. Actuellement, Git4School
limite l’affichage à 100 commits par étudiant·e pour des raisons de
performance. Cette contrainte, acceptable pour des dépôts standards,
devient problématique avec LAWG qui génère un flux continu de
commits, parfois plusieurs centaines sur la branche principale. Cette
densité dépasse les capacités de rendu actuelles et nuit à la lisibilité
des graphes.

Pour répondre à cette problématique, un prototype a été développé
en collaboration avec Nathan Coquerel lors de son stage. La solution
retenue repose sur un mécanisme d’agrégation dynamique des com-
mits en fonction du niveau de zoom. Concrètement, les commits trop
proches sont regroupés visuellement sous forme de rectangles (on
peut voir la différence entre les deux figures 10.1a et 10.1b, où les
commits sont agrégés en blocs dans la deuxième figure).

L’algorithme de regroupement est conçu pour préserver la structure
logique de la résolution : un commit de résolution d’une question
clôt systématiquement un groupe. Ainsi, une séquence de travail
comportant deux résolutions distinctes formera nécessairement au
moins deux groupes distincts. De plus, pour conserver l’information
liée au type de commit, l’apparence du groupe reflète son contenu :
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(a) Visualisation dans Git4School d’un ensemble de commits générés par
LAWG sans agrégation.

(b) Visualisation dans
Git4School avec
regroupement séman-
tique des commits.

Figure 10.1 – Comparaison des visualisations de commits dans Git4School
sans et avec agrégation.

Figure 10.2 – Capture d’écran de la fenêtre affichée à l’étudiant·e lui deman-
dant quel est son niveau d’émotions positives ressenti

si un groupe contient un commit de type fix, le rectangle adopte la
couleur associée à son type (vert, orange ou rouge). Ce prototype, bien
que fonctionnel, nécessite encore des travaux de finalisation pour être
expérimenté.

collecte in situ de données subjectives . Une extension des
capacités d’analyse que nous souhaiterions explorer est l’intégration de
la collecte de données subjectives "au fil de l’eau". Les traces actuelles
ne permettent d’inférer l’état cognitif et émotionnel de l’étudiant·e
que de manière très indirecte, via l’identification de motifs de com-
portement dans les traces Git. Or, la littérature souligne l’importance
de ces dimensions, comme en témoignent les travaux de Molinari

et al. [80] sur le reporting émotionnel ou de Pekrun et al. [85] sur les
émotions d’accomplissement. Nous avons initié cette démarche explo-
ratoire en intégrant un prototype de collecte de données subjectives au
sein de LAWG. Concrètement, lors de chaque validation de question
(commande fix), une micro-sollicitation invite l’étudiant·e à évaluer
sur l’instant sa difficulté perçue et son niveau d’émotion positive (voir
la Figure 10.2).

Cette méthode, inspirée de l’échantillonnage de l’expérience (Ex-
perience Sampling Method)[25] et des travaux de Parsons et al. [83],
permet de recueillir le ressenti des étudiant·es en temps quasi réel,
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ce qui limite les biais de mémoire et de reconstruction a posteriori en
réduisant le délai entre la réalisation de la tâche et son évaluation. En
demandant une auto-évaluation après la tâche, on exploite l’effet de
récence décrit par Glanzer et Cunitz [40], la performance et l’expé-
rience étant encore en mémoire à court terme et donc moins sujettes
aux reconstructions ultérieures. Cependant, la littérature autour de
l’échantillonnage de l’expérience reconnait que des sondages trop
fréquents ou mal placés peuvent fragmenter l’activité et perturber
l’état de flow par exemple, qui requiert une attention soutenue, ce qui
conduit à recommander des dispositifs d’échantillonnage de l’expé-
rience plus parcimonieux et alignés sur la dynamique de l’activité [24].
Nous avons initié des expérimentations en contexte écologique de
la fonctionnalité. Dans ce cadre, nos premiers travaux exploratoires
ont visé à corréler ces données avec des mesures psychométriques
standardisées collectées en fin de séance (telles que l’échelle de Flow
Eduflow ou le sentiment d’efficacité personnelle), afin d’en valider la
pertinence. Si la faisabilité technique est avérée, la conception de ces
interactions requiert une vigilance méthodologique accrue, notam-
ment pour s’assurer que l’instrumentation ne devienne pas intrusive
et que les échelles utilisées (par exemple à base d’émojis) soient non-
ambiguës [36].

10.5.2 Moyen terme : Robustesse et extension des capacités d’analyse

À moyen terme, des défis techniques et conceptuels doivent être
relevés pour enrichir les capacités d’analyse et fiabiliser les outils.

fiabilisation de la séparation des traces . Comme nous
l’avons discuté, la gestion de deux branches concurrentes dans un
même dépôt est techniquement fragile. Une piste prometteuse serait
d’explorer une architecture où le dossier .git est dupliqué temporai-
rement, permettant d’avoir deux historiques totalement indépendants
pointant sur deux branches différentes, sans risque d’interférence ou
d’état incohérent en cas de crash. Cela garantirait une transparence
totale pour l’étudiant·e tout en assurant la sécurité des données. Nous
avons déjà vérifié que cette approche est réalisable en pratique en
déroulant manuellement un algorithme utilisant ce mécanisme et il
reste à automatiser ce processus et vérifier sa fiabilité.

intégration des indicateurs de processus . Il s’agirait éga-
lement d’enrichir Git4School avec de nouvelles visualisations basées
non plus seulement sur la progression, mais sur le processus lui-même.
Par exemple, il serait possible de visualiser le respect du TDD par un
indicateur graphique montrant pour chaque étudiant·e la proportion
d’itérations respectant le cycle "test-first". De même, la fréquence éle-
vée des commits automatiques permettrait de détecter très finement les
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périodes d’inactivité ou de "piétinement" (beaucoup de modifications
pour peu de progrès) pour alerter l’enseignant·e en temps réel.

désambiguïsation des comportements étudiants . Grâce à
l’enrichissement des données et à l’analyse temporelle fine des traces, il
devient possible de désambiguïser certains comportements étudiants,
notamment dans le cadre de l’évaluation. Au-delà de la simple détec-
tion de plagiat de code final, cette approche permettrait de repérer
des anomalies de processus, telles que l’insertion soudaine de blocs
de code importants ou l’absence de phases d’essais-erreurs, suggérant
peut-être un copier-coller externe. L’ambiguïté de l’absence de phases
d’essais-erreurs avec le cas d’un étudiant qui est simplement très
confiant et avance d’un seul bloc comme dans la figure 9.12a pourrait
être levée grâce à des analyses temporelles. Ces indicateurs, utilisés
avec précaution, pourraient signaler des besoins d’accompagnement
spécifiques.

adaptation du niveau d’abstraction pour l’apprentis-
sage de git. Une perspective pédagogique importante concerne
l’évolution du rôle de LAWG dans l’apprentissage des outils de ges-
tion de version. Cette réflexion est notamment nourrie par les retours
des enseignants lors des entretiens individuels. Actuellement, LAWG
masque la complexité de Git pour réduire la charge cognitive extrin-
sèque des étudiant·es débutant·es. Cependant, la maîtrise de Git est
une compétence professionnelle essentielle dans le domaine de la
programmation et selon les objectifs pédagogiques, il serait impor-
tant d’être confronté aux concepts sous-jacents. Une évolution future
pourrait consister à implémenter un mécanisme d’estompage (scaf-
folding and fading), où l’outil exposerait progressivement les concepts
sous-jacents (commits, branches) ou demanderait à l’étudiant·e de vali-
der manuellement certaines actions, facilitant ainsi la transition vers
l’usage standard de Git.

10.5.3 Long terme : Vers la généralisation et l’auto-régulation

Enfin, à plus long terme, nous envisageons d’étendre l’outil à
d’autres domaines et de l’ouvrir directement aux étudiant·es.

extension à d’autres domaines . Si nos travaux se sont concen-
trés sur la programmation, la problématique du suivi de la progression
individuelle d’étudiant·es en TP est universelle. L’approche de LAWG
(encapsulation du logiciel de gestion de version pour générer des
traces fines) pourrait être transposée à d’autres activités numériques,
comme la rédaction de texte, ou plus largement tout domaine où l’ac-
tivité est numérique et nécessite finalement de modifier des fichiers.
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personnalisation des détections . Afin de rendre l’outil plus
flexible et adaptable à différents contextes pédagogiques, il serait per-
tinent d’intégrer un langage de définition de règles de haut niveau.
Cela permettrait aux enseignant·es de configurer les motifs comporte-
mentaux à détecter dans les traces (par exemple via des expressions
régulières sur le code ou les métadonnées), sans nécessiter une modifi-
cation du code source de LAWG. Cette fonctionnalité pourrait ouvrir la
voie à une bibliothèque partagée de "comportements pédagogiques"
définis par la communauté.

un tableau de bord étudiant pour favoriser l’auto-ré-
gulation via des indicateurs fins sur le processus d’ap-
prentissage . Nous avons vu dans la première expérimentation
de Git4School que montrer le tableau de bord aux étudiant·es était
bien accueilli et leur permettait de mieux situer leur progression par
rapport au groupe. Ainsi, fournir à l’apprenant·e un retour réflexif
sur son processus d’apprentissage via Git4School pourrait favoriser
l’auto-régulation, comme le suggèrent les revues de la littérature sur
les tableaux de bord pour l’apprentissage [54]. En visualisant son
propre processus (temps passé, respect de la méthode, comparaison
anonymisée avec la classe), l’étudiant·e dispose d’indicateurs concrets
pour comprendre ses stratégies et se réorienter, dépassant le simple
retour sur la performance finale [101]. Nous pensons aussi à une
difficulté peu adressée dans le domaine, dans l’enseignement supé-
rieur et en situation de TP, mais qui est pourtant présente : la timidité
et l’anxiété sociale, qui constituent des freins majeurs à la demande
d’aide (help-seeking), particulièrement dans les grands groupes [60].
Cette réticence à solliciter l’enseignant·e, même en cas de difficulté
avérée, peut creuser les inégalités et nuire à la réussite académique [32].
Le système, en détectant des comportements caractéristiques d’étu-
diant·es en difficulté, pourrait permettre de leur proposer d’alerter
l’enseignant·e de façon discrète (via le tableau de bord), contournant
ainsi la barrière sociale de la demande d’aide orale et favorisant une
intervention pédagogique ciblée et bienveillante.
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