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R�sum� 

La prise de conscience de lÕapprenant sur la 

performance de son activit� ainsi que celle de ses pairs 

fait lÕobjet de nombreuses recherches. Dans le cadre 

des activit�s pratiques � distance, cette awareness 

personnelle et sociale doit �tre rendue tout au long de 

la session dÕapprentissage. Cette probl�matique est 

abord�e ici en trois �tapes : (1) la d�finition dÕune 

m�trique de performance, (2) la collecte et lÕanalyse de 

donn�es pour inf�rer cette m�trique en temps r�el, et 

(3) la restitution de la performance aux apprenants, au 

cours de leur activit� pratique, sans augmenter leur 

charge cognitive. Nous proposons dans cet article (i) 

une m�trique pour notre contexte de lÕenseignement de 

lÕinformatique, (ii) un framework g�n�rique pour 

lÕanalyse de donn�es et lÕinf�rence dÕindicateurs, et (iii) 

des outils de visualisation. Nos propositions ont �t� 

implant�es dans Lab4CE, un environnement de t�l�-

TPs pour lÕinformatique, et exp�riment�es dans un 

contexte dÕapprentissage r�el. Si les outils sont utilis�s 

par la plupart des apprenants, lÕexp�rimentation montre 

lÕexistence dÕune relation entre leur utilisation et la 

performance, ainsi quÕune tendance � leur exploitation 

pour la recherche dÕaide ex�cutive. 

Introduction 

Les Travaux Pratiques � distance (t�l�-TPs) sÕappuient 

sur lÕapprentissage exploratoire qui vise, entre autres, � 

lÕapprentissage profond et � la r�flexion (de Jong et al. 

2013). Avec ces enseignements, les apprenants doivent 

sÕapproprier le savoir th�orique acquis pr�alablement 

par la manipulation et lÕanalyse de ressources distantes, 

r�elles ou virtuelles. Les t�l�-TPs sont mis en Ïuvre � 

travers des syst�mes complexes qui soul�vent 

diff�rentes probl�matiques mat�rielles et logicielles. 

Les recherches dans ce domaine concernent 

essentiellement la conception dÕarchitectures (Harward 

et al. 2008), le partage de ressources (Lowe et al. 

2013), la r�partition de charge (Sancristobal et al. 

2010) et la standardisation (Salzmann et al. 2015). 

Toutefois, la pr�sence dÕartefacts p�dagogique a �t� 

montr� comme important pour lÕengagement de 

lÕapprenant dans ces activit�s (Corter et al. 2011). 

Au sein des environnements dÕapprentissage 

traditionnels, lÕ(auto-)�valuation de la performance des 

apprenants repr�sente une information critique qui doit 

leur �tre fournie (Arnold & Pistilli 2012). Dans cette 

optique, une approche commune est lÕutilisation 

dÕoutils dÕanalyse de donn�es dÕapprentissage 

(learning analytics en anglais) et dÕoutils dÕawareness 

pour concevoir des tableaux de bord qui fournissent un 

retour sur les r�sultats g�n�raux des apprenants 

(Prensky 2011), leur niveau global de performance ou 

encore leurs forces et faiblesses (Howlin & Lynch 

2014). Pour cela, ces outils sÕappuient sur lÕ�valuation 

de lÕacquisition de connaissances par les apprenants et 

de leur ma�trise de concepts th�oriques. Cependant, 

dans ce contexte dÕactivit�s pratiques que repr�sentent 

les t�l�-TPs, ces techniques sont inappropri�es car elles 

ne permettent pas de mesurer la capacit� des 

apprenants � appliquer leurs connaissances th�oriques 

pendant une situation dÕapprentissage pratique. 

Nous �tudions donc dans cet article la question 

suivante : comment doter un environnement de t�l�-

TPs dÕoutils dÕawareness personnels et sociaux pour 

refl�ter aux apprenants leurs niveaux de performance ? 

Les travaux pr�sent�s ont �t� r�alis�s dans le contexte 

de Lab4CE, un EIAH (environnement informatique 

pour lÕapprentissage humain) pour lÕenseignement 

pratique de lÕinformatique (Broisin et al. 2015). Notre 

approche repose sur les processus de r�colte et 

dÕanalyse de donn�es dÕapprentissage pour tracer et 

�tudier les interactions entre les apprenants et leurs 

ressources, inf�rer des indicateurs p�dagogiques, et les 

exposer via diff�rentes techniques de visualisation. 

La section suivante identifie les besoins pour �valuer 

la performance des apprenants au sein dÕactivit�s 

pratiques. La troisi�me section pr�sente Lab4CE, 

notamment ses fonctionnalit�s dÕanalyse de donn�es 

pour le calcul dÕindicateurs p�dagogiques, ainsi quÕune 

m�trique de performance en accord avec nos contextes 

technique et p�dagogique. Celle-ci est ensuite exploit�e 

par deux outils dÕawareness pour rapporter le niveau de 

performance des apprenants pendant leurs activit�s 

pratiques, et permettre lÕ�tude de leurs actions. Dans 

une derni�re section, nous pr�sentons une 

exp�rimentation men�e dans un contexte r�el 

dÕapprentissage pour �valuer nos contributions. 

Besoins pour lÕ�valuation dans les T�l�-TPs 

La performance de lÕapprenant illustre sa capacit� � 

d�montrer des aptitudes sp�cifiques et la ma�trise de 

connaissances (Achumba et al. 2013). Sa mesure 

repose classiquement sur des �valuations effectu�es 

apr�s lÕactivit� dÕapprentissage (Arnold & Pistilli 

2012), comme propos�es par (Ritzhaupt et al. 2015), ou 

par lÕobservation physique (Achumba et al. 2013).  

Par nature, la mesure a posteriori est incompatible 



avec toute forme dÕawareness au cours dÕune activit� 

pratique, tandis que lÕobservation physique n�cessite 

quÕun grand nombre dÕenseignants soit physiquement 

pr�sent avec les apprenants. Ces pr�requis sont en 

contradiction avec les t�l�-TPs qui tendent � offrir un 

apprentissage � distance. La mesure imm�diate de la 

performance dans le contexte des t�l�-TPs implique 

donc la d�finition dÕune m�trique qui sÕappuie sur les 

actions men�es par les apprenants pendant le TP.  

Pour restituer cette performance, les tableaux de 

bord munis de multiples fonctionnalit�s de 

visualisation et dÕexploration semblent �tre une 

exploitation fr�quente de lÕanalyse de donn�es. SAM, 

propos� par (Govaerts et al. 2012), FORGE 

(Mikroyannidis & Gomez-Goiri 2015), Realizeit 

(Howlin & Lynch 2014) et SocialLearn (Ferguson & 

Shum 2012) sont des outils proposant une ou plusieurs 

formes de visualisation de donn�es dÕapprentissage. 

Toutefois, Realizeit et LearningLocker (lÕoutil de 

visualisation utilis� dans FORGE) sont propri�taires et 

nÕoffrent pas la possibilit� de les int�grer au sein dÕun 

autre environnement comme le n�tre.  

DÕautre part, les outils SocialLearn ou Realizeit ne 

reposent pas sur des formats de donn�es interop�rables, 

et ne sont donc pas capables dÕint�grer dÕautres traces 

que celles pour lesquelles ils ont �t� con�us. En 

revanche, SAM ou LearningLocker reposent 

respectivement sur les formats Contextualized 

Attention Metadata (CAM) et Tin Can Api (xAPI), et 

peuvent ainsi traiter nÕimporte quelle donn�e qui 

respecte ces formats. 

LÕawareness pour les situations dÕapprentissage 

pratique n�cessite une synchronisation entre les actions 

r�alis�es par les apprenants et les informations qui leur 

sont retourn�es. Ces informations doivent refl�ter 

lÕinstant pr�sent, ce qui implique un traitement en 

pseudo temps-r�el et la mise � jour automatique des 

visualisations. Dans SAM, les donn�es exploit�es par 

les tableaux de bord semblent �tre mises � jour de 

mani�re asynchrone (� la demande de lÕutilisateur). Par 

contre, LearningLocker ou (Hecking et al. 2014) 

proposent des architectures sÕappuyant sur lÕutilisation 

des WebSocket pour retourner un feedback imm�diat. 

Les mod�les de conception et technologies utilis�es 

peuvent �galement nuire � la possibilit� dÕint�gration. 

Par exemple, SocialLearn repose sur un ensemble 

dÕoutils fortement coupl�s. La r�utilisation de ces outils 

est donc contrainte par les autres entit�s, voire � une 

r�ing�nierie de lÕapplication. 

Enfin, ces approches exposent les donn�es � travers 

des tableaux de bord d�taill�s, obligeant les apprenants 

� alterner entre ces interfaces de visualisation et celles 

d�di�es � lÕapprentissage. Des formes plus simples de 

visualisation, con�ues comme des composants l�gers 

tels que ceux propos�s dans le projet ROLE (Santos et 

al. 2010), diminueraient la charge cognitive 

suppl�mentaire. En effet, (Kirsh 2000) sugg�re dÕ�viter 

lÕaffichage simultan� de diff�rents composants 

complexes qui am�nent lÕapprenant � diviser son 

attention pour appr�hender les multiples informations. 

Ces diff�rentes visualisations ne peuvent donc pas 

�tre r�utilis�es sans adaptation � notre contexte. Notre 

objectif est donc dÕidentifier et de concevoir des 

m�triques et des visualisations adapt�es au contexte des 

activit�s pratiques. La section suivante introduit notre 

environnement de t�l�-TPs et analyse comment la 

performance des apprenants peut y �tre inf�r�e. 

La performance dans Lab4CE 

La pr�sentation de Lab4CE se concentre ici sur la 

fonctionnalit� de collecte et dÕanalyse de donn�es qui 

permet la conception, lÕinf�rence, le stockage et la 

r�utilisation dÕindicateurs p�dagogiques tel que le 

niveau de performance de lÕapprenant. 

Lab4CE : un EIAH pour lÕapprentissage 

pratique de lÕinformatique 

Lab4CE (Broisin et al. 2015) est un environnement de 

t�l�-TPs pour lÕapprentissage de lÕinformatique qui 

propose diff�rents services pour am�liorer lÕexp�rience 

utilisateur et lÕengagement des apprenants lors de leurs 

activit�s pratiques. Cet EIAH sÕappuie notamment sur 

un gestionnaire de cloud computing (informatique 

nuagique) pour la gestion des ressources, ainsi que sur 

une plateforme web collaborative pour faciliter leur 

manipulation � travers une Interface Riche 

dÕApprentissage (IRA). Les apprenants contr�lent leurs 

machines virtuelles (i.e., les d�marrer, les arr�ter ou les 

mettre en veille), cr��es � la vol�e selon le sujet du TP, 

et envoient des instructions � travers un terminal web 

propos� dans lÕIRA illustr�e par la figure 1. LÕIRA 

int�gre aussi des fonctionnalit�s de communication 

gr�ce � une messagerie instantan�e et un syst�me 

collaboratif pour permettre aux apprenants de travailler 

simultan�ment sur une m�me ressource virtuelle. 

Au sein de Lab4CE, diff�rentes informations sont 

collect�es : les connexions � la plateforme, les 

messages instantan�s, les invitations de collaboration 

entre apprenants, les actions/instructions sur les 

machines, et la navigation entre les diff�rentes 

interfaces de lÕIRA. Ces donn�es peuvent �tre 

analys�es pour �tudier comment les apprenants 

manipulent les ressources pour r�aliser le TP, et donc 

pour inf�rer une m�trique de performance. Figure 1. L'Interface Riche d'Apprentissage 



 

Le mod�le de traces 

La sp�cification xAPI, utilis�e aujourdÕhui dans de 

nombreux projets (Murray et al. 2012; Rabelo et al. 

2015), a �t� adopt�e pour concevoir notre mod�le de 

traces. xAPI propose une structuration flexible des 

donn�es pour repr�senter les actions dÕutilisateurs sur 

des ressources : un enregistrement xAPI (statement en 

anglais) se compose dÕau moins trois �l�ments : 

lÕacteur (lÕutilisateur), le verbe (lÕaction) et lÕobjet (la 

ressource). Il peut aussi comprendre la date de 

r�alisation de lÕaction, son contexte ou son r�sultat. 

Pour repr�senter une instruction ex�cut�e sur une 

machine distante, nous avons con�u un objet xAPI 

sp�cifique. Par exemple, lÕinstruction Ç rm Ðv myfile È, 

dont la r�ponse retourn�e par la machine sur laquelle 

elle a �t� ex�cut�e est Ç rm : myfile : No such file or 

directory È, est repr�sent�e par un objet instruction et 

son r�sultat associ�, illustr�s par la figure 2. 

Le framework dÕanalyse de donn�es 

Le framework illustr� par la figure 3 a pour objectif la 

g�n�ration et le stockage dÕenregistrements xAPI, ainsi 

que lÕenrichissement de ces derniers par lÕinf�rence 

dÕindicateurs. Il sÕinspire dÕinfrastructures existantes 

telles que celle propos�e dans le projet Migen (Santos 

et al. 2010), ou encore dans lÕapproche flexible et 

extensible propos�e par (Hecking et al. 2014). 

Cependant, � la diff�rence de ces approches, notre 

architecture r�side essentiellement c�t� client afin de 

b�n�ficier du potentiel du calcul distribu� sur les postes 

clients connect�s � la plateforme. 

Notre proposition inclut trois couches de composants 

faiblement coupl�s c�t� client, ainsi que deux d�p�ts 

distants. Les capteurs surveillent les flux de donn�es 

sur des composants sp�cifiques de Lab4CE ((1) sur la 

figure 3), g�n�rent des �l�ments xAPI et les envoient 

au forgeur dÕenregistrements sous forme dÕ�v�nements 

(2). La figure 3 illustre deux exemples de capteurs 

utilis�s dans Lab4CE : le capteur 1 surveille le terminal 

et envoie un �v�nement � chaque instruction ex�cut�e. 

Cet �v�nement comprend 4 �l�ments : le verbe 

(Ç ex�cuter È), lÕobjet (lÕinstruction envoy�e), le 

r�sultat (la r�ponse retourn�e) et lÕestampille horaire. 

Le capteur 2 surveille les composants de lÕIRA qui 

g�rent les informations relatives � lÕidentit� de 

lÕutilisateur et au TP auquel il participe. 

Le forgeur agr�ge les diff�rents �l�ments en 

enregistrements xAPI, qui sont alors rout�s soit au 

moteur dÕenrichissement (3a), soit directement au 

d�p�t dÕenregistrements dÕapprentissage (Learning 

Record Store, LRS en anglais) (3b).  

Le moteur dÕenrichissement souscrit au forgeur (B) 

pour recevoir les enregistrements quÕil peut enrichir 

dÕapr�s les r�gles d�crites dans le d�p�t de r�gles (A). 

Ensuite, il inf�re et ajoute � chaque enregistrement un 

ou plusieurs indicateurs, et les renvoie au forgeur (4) 

avant leur stockage dans le LRS (5). 

Les composants c�t� client ont �t� d�velopp�s avec 

AngularJS, un framework Javascript MVC (mod�le-

vue-contr�leur) populaire. Ce type de framework 

facilite la cr�ation des capteurs puisquÕil permet de lier 

de fa�on transparente le mod�le de donn�es utilis� dans 

les capteurs et celui de la structure DOM dÕune page 

web, manipul�e par lÕutilisateur. Les deux d�p�ts ont 

�t� con�us sous la forme dÕune pile applicative 

comprenant une base de donn�es noSQL (MongoDb) 

pour faciliter lÕint�gration de nouvelles structures 

dÕenregistrement, ainsi quÕune couche dÕacc�s Spring 

Java pour exposer � la fois une interface dÕacc�s REST 

et des point dÕacc�s full-duplex (i.e., Web Socket, 

Ajax/XHR Streaming). Pour exploiter les traces un 

composant peut utiliser lÕinterface REST de mani�re 

asynchrone, ou souscrire � un flux dÕenregistrements 

xAPI en temps-r�el via un point dÕacc�s full-duplex. 

La justesse dÕune instruction comme m�trique 

de performance 

Les donn�es trait�es par le framework contiennent 

notamment les instructions ex�cut�es par les 

apprenants sur les ressources virtuelles, ainsi que les 

r�ponses correspondantes. Ces s�quences dÕinstructions 

repr�sentent le d�roul� de lÕactivit� pratique r�alis�e 

par lÕapprenant et refl�tent donc sa progression au sein 

du TP. Ces instructions peuvent �tre automatiquement 

�valu�es comme techniquement justes ou fausses : la 

r�ponse retourn�e par la ressource distante fournit des 

informations qui peuvent �tre utilis�es pour inf�rer 

lÕ�tat de son ex�cution. Dans le reste de cet article, 

nous nous r�f�rerons � cet �tat comme la justesse 

technique : une instruction qui est techniquement juste 

signifie quÕelle a �t� correctement ex�cut�e. 

Pour inf�rer cet indicateur, nous avons identifi� les 

Figure 2. Instruction au format xAPI 

Figure 3. Le framework d'analyse de donn�es 



diff�rents patrons de messages dÕerreurs qui peuvent 

survenir dans un terminal quand une commande 

techniquement fausse est ex�cut�e. A partir de cette 

�tude, 4 r�gles (R) ont �t� d�finies pour alimenter le 

moteur dÕenrichissement de traces : R1 r�v�le les 

erreurs survenant lorsque les arguments dÕune 

commande sont incorrects ; R2 d�tecte les erreurs 

relatives � lÕappel dÕune commande inconnue ; R3 et 

R4 sÕappliquent aux erreurs sp�cifiques au manuel 

dÕune commande. Finalement, une r�gle de plus haut 

niveau inf�re notre indicateur en combinant ces 4 

r�gles dans un pr�dicat math�matique. Cet indicateur 

expose ainsi la justesse technique dÕune commande. 

Pour valider le calcul de notre indicateur, nous avons 

manuellement �valu� la justesse technique dÕun 

�chantillon de 300 commandes produites par les 

�tudiants. Sur la base de cet �chantillon, 298 

commandes furent �valu�es de fa�on identique par le 

moteur, soit dans 99.3% des cas. 

Outils de visualisation pour lÕawareness 

Les outils de visualisation pr�sent�s ici sÕappuient sur 

la justesse technique des instructions ex�cut�es par les 

apprenants, et visent � fournir une connaissance de leur 

performance afin de leur permettre dÕanalyser ce quÕils 

font et pourquoi ils le font.  

LÕoutil de comparaison social 

Les outils de comparaison sociale sont con�us pour 

doter les apprenants dÕune conscience sociale sur la 

performance de chacun dÕentre eux. Ces outils 

permettent ainsi aux membres dÕun groupe de 

comparer leur progression par rapport � celle de leurs 

partenaires (Michinov & Primois 2005). 

LÕoutil de visualisation que nous avons con�u 

affiche un ensemble de barres de progression qui 

refl�te le niveau de performance des apprenants 

(dÕapr�s la justesse technique dÕune instruction) par un 

simple code couleur (vert si la valeur est vraie, rouge 

sinon). Une barre de progression est un composant 

l�ger qui souscrit au LRS pour recevoir un flux 

dÕenregistrements xAPI dÕinstructions � propos dÕun 

apprenant ou dÕun groupe dÕapprenants. LÕoutil dessine 

alors un d�grad� de couleurs au fil des enregistrements 

re�us, � la mani�re dÕun spectrogramme, 

graphiquement r�parti dans le temps. 

 Cet outil illustr� par la figure 4 est int�gr� dans 

Lab4CE et fournit trois barres de progression 

distinctes. La premi�re (Ma session en cours) refl�te la 

performance individuelle de lÕapprenant connect� � la 

plate-forme pendant sa session courante ; la seconde 

exprime le cumul de cette performance pour 

lÕensemble des sessions de travail r�alis�es par 

lÕapprenant sur le TP quÕil r�alise ; la derni�re expose 

ce m�me cumul, mais pour lÕensemble des apprenants 

inscrit au TP courant. Ainsi, ce mode de visualisation 

demeure op�rationnel que les �tudiants travaillent en 

m�me temps, ou de mani�re d�synchronis�e, puisque 

les barres sont automatiquement mises � jour � chaque 

nouvelle commande ex�cut�e par un apprenant. 

Cet outil de comparaison sociale permet aux 

apprenants de prendre conscience de leur propre 

performance ainsi que celle de leurs pairs, avec un 

faible effort cognitif leur permettant de rester 

concentr�s sur leur activit�. De plus, les tuteurs sont 

conscients du niveau de performance du groupe et sont 

donc plus � m�me dÕajuster les objectifs et/ou le 

d�roul� du TP. Cependant, cette visualisation simple ne 

permet pas aux apprenants dÕanalyser en d�tail leurs 

propres actions ainsi que celles de leurs pairs ; lÕoutil 

suivant r�pond � ce besoin. 

LÕoutil de r�flexion � posteriori 

Selon Boud et al. (1985), la r�flexion est un processus 

qui consiste � repenser les exp�riences effectu�es, les 

r��valuer, et apprendre de ces processus de 

r��valuation. Par ce mod�le, les apprenants deviennent 

conscients de leur progression dans leur apprentissage, 

et capables de prendre des d�cisions appropri�es pour 

lÕam�liorer. Ce processus peut �tre encourag� par les 

TICE � travers des outils de r�flexion � posteriori 

(reflection-on-action en anglais) (Wilson & Wing 

2008), d�finis par (Davis et al. 2005) comme lÕanalyse 

des processus dÕapprentissage apr�s que les actions 

aient �t� effectu�es. 

 Pour revoir une session de travail, nous proposons 

une interface illustr�e en figure 5 qui permet aux 

apprenants dÕaffiner lÕanalyse de leur propre travail ou 

celui de leurs pairs. Le formulaire en haut de lÕinterface 

offre un ensemble de filtres pour visualiser une session 

selon un utilisateur, une date ou une ressource. Pour 

chaque ressource s�lectionn�e, une chronologie des 

instructions ex�cut�es est repr�sent�e. Chaque nÏud de 

la chronologie repr�sente une instruction ; celui-ci est 

Figure 5. L'outil de comparaison sociale Figure 4. L'outil de r�flexion � posteriori 



 

color� selon sa justesse technique, tandis que le d�tail 

de lÕinstruction appara�t dans un simili-terminal lorsque 

le curseur est positionn� sur le nÏud correspondant. 

Bien que ce tableau de bord ne puisse �tre utilis� 

comp�titivement avec lÕIRA (lÕapprenant ne peut porter 

son attention que sur lÕune ou lÕautre des interfaces), il 

engage les apprenants dans un processus de r�flexion 

en soulignant les difficult�s rencontr�es, et permet aux 

tuteurs de revoir les actions des apprenants et dÕ�valuer 

leur r�ussite. Si lÕon se r�f�re aux cat�gories 

dÕawareness propos�es par Gutwin et al. (1995), 

permettre � lÕapprenant de savoir ce que les autres ont 

fait pour r�aliser la t�che fait partie de lÕawareness de 

lÕespace de travail (workspace awareness). 

Ces deux outils, implant�s dans Lab4CE, ont �t� 

exp�riment�s dans un contexte dÕapprentissage r�el. 

Experimentation : utilisation des outils 

LÕexp�rimentation a �t� r�alis�e � lÕUniversit� 

Toulouse III, et a impliqu� 32 �tudiants de premi�re 

ann�e inscrits dans un cours sur les commandes Linux. 

Les t�ches � r�aliser concernaient la manipulation de 

fichiers et de r�pertoires, la gestion des droits 

utilisateurs, et la gestion des processus. Avec Lab4CE, 

chaque �tudiant pouvait acc�der quand il le souhaitait, 

� sa propre machine. Les 3 sessions pratiques de 90 

minutes chacune r�alis�es pendant cette �tude se sont 

d�roul�es en pr�sentiel. Les apprenants devaient 

�galement remettre deux comptes-rendus : un apr�s la 

premi�re session, le second en rapport avec les seconde 

et troisi�me sessions. 

Le tableau 1 d�crit lÕutilisation des deux outils 

dÕawareness ; les utilisateurs actifs sont ceux qui ont 

ex�cut� au moins 30 instructions dans une m�me 

session de travail. Les outils ont �t� utilis�s par la 

majorit� des �tudiants actifs. LÕoutil de r�flexion � 

posteriori a �t� utilis� de mani�re homog�ne pour 

analyser son propre travail, tandis que son utilisation 

pour analyser le travail r�alis� par des pairs a diminu� 

au fil des sessions. Cette diminution peut �tre expliqu�e 

par lÕaugmentation du niveau de performance des 

apprenants : meilleurs ils sont, moins ils ont besoin 

dÕ�tudier le travail des autres. De m�me, lÕoutil de 

comparaison sociale, masqu� par d�faut dans lÕIRA, a 

�t� affich� par la plupart des utilisateurs et semble 

suivre la m�me tendance dÕutilisation.  

 

Session pratique 1 2 3 

Nb. dÕutilisateurs actifs  17 32 30 

% dÕutilisateurs actif dans le groupe 53.1 100 93.8 

Outil de Comparaison Sociale (OCS) 

% dÕutilisateurs actifs qui ont 

affich� lÕOCS 
76.5 59.4 60.0 

Score moyen de performance sur 

une �chelle de 0 � 100 
84.8 86.0 87.6 

Outils de r�flexion � posteriori 

% dÕutilisateurs actifs qui ont 

analys� leur propre travail 
41.2 43.8 40.0 

% dÕutilisateurs actifs qui ont 

analys� le travail de pairs 
64.7 46.9 30.0 

Tableau 1. Statistiques d'usage des outils 

En plus des statistiques du tableau 1, une autre 

information int�ressante est le nombre dÕanalyses de 

travaux de pairs effectu�es le jour o� le premier rapport 

devait �tre rendu. Presque 43% des �tudiants ont 

analys� au moins une session dÕun autre apprenant en 

utilisant lÕoutil de r�flexion, ce qui semble montrer une 

tendance � la recherche dÕaide ex�cutive (i.e., obtenir 

directement la r�ponse au probl�me sans entrer dans un 

processus de r�flexion (Gall 1981)). Pour limiter cette 

tendance, il sera n�cessaire dans nos travaux futurs de 

contr�ler lÕacc�s � cet outil en fonction de lÕapprenant. 

Conclusion 

Nous proposons dans cet article deux outils 

dÕawareness qui visent � exposer aux apprenants leurs 

niveaux de performance pendant quÕils r�alisent une 

activit� de travaux pratiques. Un outil dÕawareness 

sociale r�v�le les niveaux courants et g�n�raux de 

performance, et permet aux apprenants de se situer par 

rapport au groupe de participants. La technique de 

visualisation simple employ�e par cet outil le rend 

utilisable pendant une session pratique, alors que les 

utilisateurs r�alisent leur activit� dÕapprentissage, sans 

requ�rir une attention particuli�re. DÕautre part, lÕoutil 

de r�flexion � posteriori permet aux apprenants 

dÕanalyser plus en d�tail leur propre travail ainsi que 

celui de leurs pairs. 

Ces deux outils sÕappuient sur un framework 

dÕanalyse de donn�es dÕapprentissage g�n�rique, 

exploitant le format xAPI et int�grant un moteur 

dÕinf�rence capable de g�n�rer des indicateurs 

p�dagogiques sur les donn�es collect�es. Ces outils ont 

�t� int�gr�s dans la plateforme Lab4CE et 

exp�riment�s dans un contexte dÕapprentissage r�el. La 

plupart des apprenants ont utilis� les deux outils, 

relativement � leur niveau de performance. 

Toutefois, la tendance d�tect�e � la recherche dÕaide 

ex�cutive doit �tre adress�e pour faire pr�valoir une 

entraide constructive entre apprenants. Aussi, les 

instructions, �valu�es uniquement selon leur justesse 

technique, devraient lÕ�tre �galement dÕun point de vue 

s�mantique en consid�rant le contexte p�dagogique de 

lÕactivit� pratique : une commande peut �tre 

techniquement juste sans pour autant �tre pertinente 

pour lÕobjectif attendu. Ce calcul de la justesse 

s�mantique n�cessite la production de solutions aux 

activit�s pratiques, soit manuellement par les tuteurs et 

enseignants, soit automatiquement. Outre cet indicateur 

de performance, les traces collect�es dans notre 

syst�me pourront �tre utilis�es pour inf�rer dÕautres 

indicateurs ind�pendants du domaine dÕapprentissage. 

Les travaux de (Dimitrakopoulou 2004; Jermann & 

Dillenbourg 2008), qui proposent des mod�les et outils 

pour lÕanalyse des interactions entre apprenants, 

repr�sentent une premi�re piste de r�flexion. 

Enfin, cette exploitation des diff�rentes traces ouvre 

�galement la voie au profilage dÕapprenants et � la 

fouille de motifs s�quentiels qui repr�sentent dÕautres 

domaines dÕinvestigation en concordance avec 

lÕ�valuation de la performance des apprenants. 
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