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Abstract. Cet article concerne I’identification de motifs, capacité relevant de
de la pensée informatique, considérée comme essentielle lors de la résolution de
problémes de programmation de type itératif. L’approche didactique adoptée
consiste a affiner la définition du concept de motif dans ce contexte en distin-
guant motif visuel et motif algorithmique. Une analyse quantitative d’une
centaine de problemes posés lors du concours de programmation Algorea
(200 000 participants) permet de caractériser et de catégoriser un certain
nombre de difficultés relatives a cette activité d’identification de motifs.

Mots clés: pensée informatique, motif, identification de motifs, boucle, didac-
tique de I’informatique, analyse quantitative, large échelle

1 Introduction

La réintroduction de I’informatique dans les programmes scolaires de nombreux pays
a provoqué un regain d’intérét pour les travaux en didactique dans cette discipline. En
France, des contenus d’informatique sont présents dans les programmes scolaires de
I’école obligatoire depuis 2016. Ainsi, la programmation informatique apparait dans
le programme de mathématiques de cycle 3* (classes de CM1, CM2 et 6éme, de 9 a
12 ans) et prescrit 1’activité “Programmer les déplacements d’un robot ou ceux d’un
personnage sur un écran en utilisant un logiciel de programmation.”. Pour le cycle 4
(classes de 5éme, 4éme et 3éme, de 12 a 15 ans), I’attendu de fin de cycle mentionné
dans le programme? est “Ecrire, mettre au point et exécuter un programme simple.”.
Mais qu’entend-on par “un programme simple” ?

Programme du cycle 3 en vigueur a la rentrée 2020, mathématiques, section espace et géo-
métrie

Programme du cycle 4 en vigueur a la rentrée 2020, mathématiques, théme E — Algorith-
mique et programmation
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Pour ce cycle, la boucle figure parmi les connaissances visées avec la séquence
d’instructions, les instructions conditionnelles et les variables informatiques. En pre-
miére approche, on pourrait donc considérer qu’un programme comportant une seule
boucle, sans imbrication, instructions conditionnelles ni gestion de variables, est un
programme simple.

Lors d’études précédentes [11] [8], nous avons mis en place des scénarios pédago-
giques pour explorer comment des éléves de I’école primaire appréhendent des
problémes de programmation qui présentent une structure itérative, c'est-a-dire dont la
solution implique I’utilisation d’une boucle. Les résultats obtenus lors de ces études
de cas nous ont amenés a considérer I’identification de motifs, c'est-a-dire de redon-
dances, comme essentielle dans le traitement de ce type de problémes. En particulier,
nous avons repéré un palier de difficulté de maniére récurrente : le passage d’une a
plusieurs instructions dans le corps de la boucle.

Dans cet article, nous approfondissons 1’étude de 1’identification de motifs lors de
la résolution de problémes de programmation de type itératif. Nous nous questionnons
sur les parametres qui rendent la résolution de ce type de problémes plus ou moins
difficile. Nous nous demandons aussi si les difficultés identifiées évoluent avec 1’age
des éléves. A cette fin, nous mobilisons des éléments de la théorie des champs
conceptuels de Vergnaud [17] pour conduire une analyse a priori, puis nous menons
une analyse statistique a large échelle a partir des taux de réussite a 101 problémes de
type itératif issus des éditions 2018 a 2021 du concours national de programmation
Algorea organisé par 1’association France-ioi. Nous concluons en proposant de nou-
velles pistes d’études pour affiner notre compréhension de I’apprentissage des bases
de la programmation informatique.

2 Identification de motifs

Le terme “motif’ est un terme polysémique employé dans de nombreux contextes,
dont plusieurs domaines artistiques : “petit élément caractéristique d'une composition
musicale, qui en assure l'unité”, “dessin, ornement, le plus souvent répété, sur un
support quelconque”.

En informatique, le terme “motif” est associé au mot anglais “pattern”. D’une part,
il est présent dans des travaux menés autour des “design patterns” dans le champ du
génie logiciel [5]. D’autre part, “looking for patterns” [21], “pattern recognition” [7],
“identifying and making use of patterns” [4] 1’expression variant suivant les auteurs,
désigne une habileté identifiée comme faisant partie de la pensée informatique. Cer-
tains travaux mentionnent plus spécifiquement la notion de boucle sur laquelle nous
nous concentrons dans cet article. Dans le cadre de description des compétences liées
a la pensée informatique défini par Gouws et al. [6] a partir d’une revue de littérature,
une catégorie s’intitule “Patterns and Algorithms”, catégorie dans laquelle la notion
de boucle est prise en exemple. Rich et al. [12] définissent des trajectoires d’appren-
tissage, comprenant des objectifs et des exemples d’activités associées, dont I’une
porte sur les structures itératives. Les auteurs mentionnent I’importance de la percep-
tion de la redondance car intimement liée a I’initiation a la notion de boucle, mais
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aucune analyse de 1’activité d’identification de motifs n’est proposée dans ces tra-
vaux. Pourtant, cette activité a déja été repérée comme source de difficultés pour les
éleves [1].

En revanche, en didactique des mathématiques, certains travaux abordent cette
question d’identification de motifs. Ainsi, pour Collins & Laski [3], un motif est une
séquence avec une régularité réplicable, qui peut varier selon une ou plusieurs dimen-
sions. Liljedahl [9] propose de distinguer deux catégories de motifs : les repeating
patterns et les number/growing patterns (Fig. 1). La premiére correspond a une struc-
ture cyclique générée par la répétition d’une unité discernable. Cette définition est
reprise dans plusieurs travaux [10][18][20]. La seconde correspond a un motif para-
métré par une ou plusieurs informations.

REPEATING PATTERN GROWING PATTERN

Il BN BN B

Le motif rouge/bleu/jaune est répété 5 fois consécutivement

Sur chaque ligne, le nombre de cases
rouges augmente de 2 unités. )

Fig. 1.Catégorisation de motifs en didactiaue des mathématiques

En nous inspirant des définitions précédentes, nous définissons un « motif » dans
notre contexte comme une entité repérable au sein d’un ensemble car répétée a
I’identique ou avec des variations prédictibles.

Liljedahl [9] répertorie différentes taches en lien avec le concept de motif : copier
une suite de motifs, continuer une suite de motifs, retrouver des éléments manquants
dans une suite de motifs, transférer une suite de motifs d’une représentation vers une
autre, identifier un motif. En s’appuyant sur des expérimentations menées aupres de
jeunes enfants de 3 a 6 ans, Warren & al. [18] construisent une séquence pédagogique
puis établissent une progression dans la difficulté de ces taches [19][20]. Dans cette
progression, 1’identification de motifs est la tache la plus difficile et elle est celle qui
révéle la compréhension de la structure de la suite de motifs [19]. En effet, la stratégie
de correspondance terme a terme, qui consiste a traiter les éléments du motif un par
un sans considérer celui-ci dans sa globalité, est systématiquement mise en échec lors
de cette activité [3].

Dans notre contexte, nous nous intéressons a 1’activité d’identification de motifs
dans le champ de la didactique de I’informatique, en rapport avec la confrontation a
des problémes de programmation de type itératif. Nous considérons que la distinction
proposée par Liljedahl [9] est un début de caractérisation des formes de complexité
d’abstraction des motifs, notamment la transition de motifs directement observables
(visuels) vers des motifs non observables (changements d’état de I’environnement,
voire similarité de processus dans le cadre de design patterns) et nous proposons
d’étudier plus en détails les caractéristiques des motifs a identifier.
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3 Concept de classe de situation

Pour caractériser et catégoriser les motifs a identifier lors de probléemes de program-
mation de type itératif, nous nous appuyons sur le concept de classe de situation
développé par Vergnaud [16] au sein de la théorie des champs conceptuels. Celle-ci
s’inscrit dans une approche constructiviste et cognitiviste de I’apprentissage. Elle vise
a comprendre la conceptualisation, en particulier dans le cas des activités cognitives
complexes, dont la programmation informatique fait partie. L’unité d’analyse est le
couple sujet / situation au sens de tache. L hypothése de Vergnaud est que toute ac-
tion finalisée repose sur une “conceptualisation-en-acte”, c'est-a-dire que les actions
du sujet rendent compte d’une activité cognitive restant le plus souvent implicite, y
compris pour le sujet lui-méme. En didactique de I’informatique, la théorie des
champs conceptuels a été mobilisée par Rogalski [13][14] pour étudier “1’alphabétisa-
tion informatique” au lycée et plus récemment par Spach [15] pour analyser des
situations de robotique pédagogique. Dans notre contexte, nous nous placons dans ce
cadre d’analyse pour étudier des situations ot le but du sujet est de concevoir un pro-
gramme informatique pour résoudre un probléme de type itératif.

Vergnaud invite a analyser les situations auxquelles le sujet est confronté en les re-
groupant en classes. Cette catégorisation peut étre envisagée du point de vue de
I’expert, par une analyse des caractéristiques des situations, et du point de vue du su-
jet, en étudiant la maniére dont celui-ci traite les situations auxquelles il est confronté.
L’expert s’appuie sur ’identification de variables de situation visant a différencier
des situations proches. Le changement de valeur d’une variable de situation peut af-
fecter ou non la structure du traitement de la situation par le sujet. Si c’est le cas, cela
permet de définir deux classes de situation distinctes.

Vergnaud insiste aussi sur la progressivité de la conceptualisation, qu’il convient
de considérer sur un temps long. Dans une étude sur les structures additives, Ver-
gnaud & Durand [17] ont demandé a 28 éléves de chaque niveau du CP au CM2 de
résoudre des probléemes additifs dont la réponse est strictement la méme numérique-
ment, mais pour lesquels la formulation du probléme induit un raisonnement différent.
IIs ont ainsi identifié des classes de situation qui correspondent a des paliers de diffi-
culté dans la résolution de ces problémes additifs. Leurs résultats montrent également
un effet de I’age sur la capacité des éléves a résoudre ces problémes.

Dans cet article, nous proposons d’affiner la définition du concept de motif et de
caractériser certaines difficultés relatives a ’activité d’identification de motifs lors du
traitement de situations de type itératif dans un contexte de programmation. Nous
nous appuyons sur les travaux réalisés autour de ce concept de motif et nous mobi-
lisons le concept de classe de situation pour catégoriser ces problémes de type itératif.
Nous nous inspirons aussi de 1’étude de Vergnaud & Durand (1976) que nous avons
transposée dans notre contexte. La section suivante détaille la méthodologie et le
cadre expérimental qui a été mis en ceuvre pour réaliser cette étude.
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4 Méthodologie et cadre expérimental

Nous travaillons a partir de 101 situations de type itératif qui sont issues des éditions
2018 a 2021 du concours national de programmation Algorea. Toutes ces situations
consistent a programmer des actions et des déplacements d’un robot virtuel sur une
grille en langage Scratch. Leur point commun est que la séquence d’actions a faire
exécuter au robot virtuel comporte de la redondance, qu’il est nécessaire d’identifier
pour résoudre le probléme. La solution de référence implique donc une boucle ou plu-
sieurs boucles en séquence (mais elle ne nécessite pas de boucles imbriquées). Pour
1’étude de ces situations, nous envisageons les deux points de vue indiqués par Ver-
gnaud [16]. D’une part, nous réalisons une analyse du point de vue de 1’expert,
appelée aussi analyse a priori, de ces 101 situations. D’autre part, nous analysons 1’ac-
tivité des sujets confrontés a ces situations lors de leur participation au concours
Algorea, a travers les taux de réussite relevés pour ces problémes.

41 Analyse a priori : motif visuel et motif algorithmique

Lorsqu’une situation de programmation d’un robot virtuel sur une grille est de type
itératif, deux motifs distincts sont a considérer lors du traitement de la situation. Parmi
les concepts piliers de I’informatique [2], le premier motif est lié au concept de don-
nées. Dans notre contexte, il s’agit d’un motif visuel, qui est observable sur la grille.
Il est constitué de cases adjacentes, contenant ou non un élément saillant visuellement
(case marquée, ou contenant un objet). Le second motif est lié aux concepts d’algo-
rithme et de machine. Il est constitué d’actions a faire exécuter les unes apres les
autres par la machine, actions qui sont induites a la fois a partir du motif repéré dans
les données et a partir des spécificités de cette machine. C’est la répétition d’une suite
d’actions dans le méme ordre chronologique qui détermine ce second motif, que nous
appelons motif algorithmique. Celui-ci n’est observable que lors de 1’exécution ef-
fective des actions. Dans notre contexte, le motif algorithmique dépend du motif
visuel et du systéme d’orientation du robot virtuel. Dans un programme congu en lan-
gage Scratch, il correspond a la séquence de blocs dans le corps de la boucle.
Résoudre un probléme de programmation de type itératif dans notre contexte re-
quiert donc d’identifier le motif visuel sur la grille, de mettre en correspondance ce
motif visuel avec les actions a faire réaliser au robot virtuel sur cette méme grille, puis
d’exprimer ce motif algorithmique avec le langage de programmation Scratch.

Pour chacun de ces motifs, visuel puis algorithmique, nous identifions plusieurs
parametres ou caractéristiques, qui correspondent a des variables de situation au sens
de Vergnaud [16]. Pour le motif visuel, nous considérons le nombre de cases qu’il oc-
cupe sur la grille, la présence d’éléments saillants visuellement au sein des motifs
visuels et la présence d’éléments de décor sur la grille. Pour le motif algorithmique,
nous retenons le nombre d’actions constituant le motif et la présence d’actions ne fai-
sant pas partie de la suite de motifs (correspondant aux instructions hors de la boucle).
Comme variable de situation, nous étudions aussi le degré de correspondance entre le
motif visuel et le motif algorithmique.
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4.2  Cadre expérimental

®
c EREREERERERR

Q0000 i -3
Fig. 2. Environnement de programmation du concours Algorea
(situation 1, ou la case délimite le motif visuel)

Les situations de déplacement de robot virtuel que nous étudions sont issues du
concours de programmation en ligne Algorea, dont 1’environnement de programma-
tion est représenté sur la figure 2.

Cet environnement est adapté pour notre étude sur I’identification de motifs. D’une
part, lors des problémes de type itératif, le bloc répéter est le seul bloc de structure de
contr6le disponible. Le sujet induit rapidement qu’il se trouve dans la situation ot il a
besoin d’utiliser ce bloc répéter. D’autre part, le nombre de blocs autorisé pour conce-
voir un programme est limité, ce qui contraint ’utilisation de ce bloc répéter. En
revanche, le nombre d’essais n’est pas limité, ce qui permet le titonnement.

Suivant les tours (trois par an), le concours Algorea implique jusqu’a plus de
200 000 participants du CM1 a la terminale (de 9 a 18 ans). Dans le cadre de cette
étude, nous nous intéressons seulement aux résultats individuels en langage Scratch
pour les éléves du CM1 a la 3éme (de 9 a 15 ans), ce qui représente entre 6 000 et
75 000 participants suivant les tours, répartis sur les 6 niveaux étudiés, avec une sur-
représentation des éléves de college. Ainsi, nous ne maitrisons pas la taille de
’échantillon étudié qui varie suivant les tours, mais reste conséquente. De plus, la si-
tuation est totalement écologique, la passation du concours ayant lieu en milieu
scolaire ou a la maison. Toutefois, nous considérons que cette taille conséquente
d’échantillon compense les variations de contexte de passation.

5 Résultats et analyse

Pour chaque situation, nous disposons du taux de réussite par niveau de classe. De
maniére préliminaire a 1’étude sur I’identification de motifs, nous procédons a
quelques analyses d’ordre plus général. Nous vérifions d’une part la robustesse de nos
données concernant les taux de réussite. Lorsque I’on considére tous les niveaux de
classe ensemble, un test d’indépendance de khi2 nous permet de vérifier que tous les
écarts de taux de réussite entre deux situations sont statistiquement significatifs avec
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une p-value inférieure a 0,01. Pour un niveau de classe particulier, un écart de taux de
réussite de 5 unités de pourcentage entre deux situations est significatif pour le col-
léege (p-value<0,02). Seules quelques situations pour le niveau élémentaire dont
I’effectif est plus réduit amenent a des écarts de taux de réussite de 5 unités de pour-
centage moins robustes statistiquement.

100%

[ ° ' L I )
@ e [ ]
90% P + * . i
[ ]
80% ’ *
° [ ]
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70% : p
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60% ! @
% ’ [ H [ L
2
3 50% . .
; L] L]
b=} L]
5 40% * 3
& : L ] L]
30% PR 4 4 { ] .
L]
20% . T
] [ ]
10% ® 1 .
L] ' L]
* o ° L] e o ®

0%
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Nombre d'instructions de la solution de référence
Fig. 3. Diagramme de dispersion du taux de réussite en
fonction du nombre d'instructions de la solution de référence
(taux de corrélation linéaire -0,81; p-value<0,05 au test de Bravais-Pearson)

D’autre part, la figure 3 confirme, que de maniére attendue, le taux de réussite baisse
lorsque le nombre d’instructions dans la solution de référence augmente. Cependant,
nous remarquons une dispersion des valeurs importante sur 1’axe vertical, parfois de
plus de 50 unités de pourcentage, ce qui nous indique que d’autres variables de situa-
tion ont un effet sur le taux de réussite. L’identification et 1’étude de ces variables
sont 1’objet des sections suivantes. A cette fin, pour chaque caractéristique relevée,
nous calculons la médiane des taux de réussite et 1’écart interquartile comme indica-
teurs de la distribution des données.

5.1 Motif visuel

Dans cette section, c’est 1’aspect visuel du motif qui importe, indépendamment des
actions que doit exécuter le robot virtuel.

Concernant le nombre de cases sur lesquels s’étend le motif visuel, nous pouvons
distinguer deux classes de situation de maniére tres marquée (Fig. 4). Pour une pre-
miére classe de situation, le motif visuel est constitué d’une seule case de la grille
(exemple Fig. 2). Le taux de réussite de ces problémes est élevé des 1’école élémen-
taire. L’écart interquartile est faible, ce qui signifie que cette caractéristique est
prégnante dans 1’explication du taux de réussite. En revanche, 1’écart interquartile est
beaucoup plus élevé si le motif visuel s’étend sur plusieurs cases (exemples Fig. 6).
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Dans ce cas, d’autres variables contribuent significativement a la valeur du taux de
réussite.

100% Motif sur une seule case
médiane et zone interquartile
90% (29 situations)
o [o]e[o]e[o[o[e]0]0]
70%
)
= 04
2 60%
@
Nl 0,
o 50% - Motif sur plusieurs cases
% 40% ” médiane et zoneinterquartile
X 0 Prag (72 situations)
-
S a0 - [T Te[ [ [e] T Te]
30% i :
20%
10%
0%

CM1 CM2 6éme 5éme 4éme 3éme

Niveaux de classe
Fig. 4. Deux classes de situation : situations ou la case délimite le motif,
et situations pour lesquelles le motif s'étend sur plusieurs cases

Pour 70 situations pour lesquelles le motif visuel s’étend sur plusieurs cases, nous étu-
dions les cases adjacentes qui ne font pas partie du méme motif.

100%
90%
80%
70% Pas de cases adjacentes identiques
B n'appartenant pas au méme motif
L 60% cmmn T 3statons) [ ] Jof | [of [ [
% L I 1 1
=
©  50% i e o= Cases adjacentes de la couleur
o "_' -’_—' gem?mn;ppanemmadesmﬂﬁs
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s Pt e PR
- S
30% =55 el L e
” Cases adjacentes qui appartiennent
20% i =% ades motifs différents, et contiennent
s le méme élément saillant

10% (sstatons) o[ Telo] Jo[e] [@]

0%
CcM1 CM2 6eme 5eme 4éme 3eme
Niveaux de classe
Fig. 5. Etude des cases adjacentes n'appartenant pas au méme motif visuel

Lorsque des cases identiques adjacentes comportant un élément saillant visuellement
n’appartiennent pas au méme motif (exemples Fig. 6 : situations 3 et 4), le taux de
réussite est bas (Fig. 5 : courbe rouge), et ce de maniére plus marquée chez les plus
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jeunes éleves. En revanche, lorsque ce sont deux cases adjacentes de la couleur du
fond de la grille qui appartiennent a des motifs différents, le taux de réussite est
proche de celui des situations sans cases adjacentes identiques appartenant a des mo-
tifs différents. Ce résultat nous amene a penser que les éléments saillants sont pris
comme points de repére privilégiés lors de 1’identification du motif visuel. Des élé-
ments saillants identiques sur des cases adjacentes sont percus comme faisant partie
d’une méme entité visuelle. Lorsque ceux-ci n’appartiennent pas au méme motif, cela
rend le motif moins visible et donc son identification plus difficile.

Nous montrons de la méme manieére 1’effet de la présence d’éléments de décor sur
la grille. Faute de place, nous ne donnons pour chaque modalité que la valeur de la
médiane (Q,) et de I’écart interquartile (EI) pour tous les niveaux de classe pris en-
semble, I’unité étant le point de pourcentage du taux de réussite. Suivant la maniére
dont ils sont disposés, les éléments de décor sont plut6t une aide ou une source de dif-
ficulté. Lorsqu’ils contraignent complétement le parcours du robot (Q.: 60.0,
EI: 31.3), ils constituent une aide par rapport a des situations sans éléments de décor
(Q2: 51.1, EI: 0.58). Si ce n’est pas le cas, ils semblent agir comme distracteurs et
constituent une source de difficultés (Q.: 27.7, EI: 49.0). Cette difficulté devient mas-
sive lorsque ces éléments de décors rendent certains motifs visuellement différents
(Qa: 3.2, EI: 3.3).

Ainsi I’étude des caractéristiques des motifs visuels montre que la nature des élé-
ments présents sur la grille a un effet sur la complexité de la situation. Plus le motif
est facilement isolé visuellement, et plus la situation est bien résolue. A I’inverse, les
facteurs qui perturbent la visibilité du motif impactent négativement le taux de réus-
site de la situation.

5.2  Correspondance entre motif visuel et motif algorithmique

Apreés avoir identifié le motif visuel sur la grille, il est nécessaire d’en déduire le motif
algorithmique correspondant. Concernant la correspondance entre motif visuel et mo-
tif algorithmique, nous distinguons 5 classes de situation. Pour les trois premieres
classes, tous les motifs visuels sont identiques, ce qui n’est plus vrai pour les deux
derniéres classes.

Une premiere classe de situation, tres distincte, et que nous avons déja identifiée
dans la section précédente concerne les situations ou la case délimite le motif
(exemple sur la figure 2). Les classes suivantes sont représentées figure 6. Nous re-
groupons dans une deuxiéme classe les situations pour lesquelles nous avons une
correspondance stricte entre motif visuel et motif algorithmique. Chaque action de dé-
placement est repérable par la limite entre deux cases et les autres actions sont
identifiables par un élément saillant visuellement. Ce sont les situations ou le déplace-
ment du robot n’est possible que dans une seule direction et les situations de
déplacements en orientation absolue (nord, sud, est, ouest). Une troisiéme classe cor-
respond aux situations ou plusieurs états du robot virtuel sur une méme case sont
visuellement identiques, rendant partielle la correspondance entre motif visuel et mo-
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tif algorithmique. Ce sont les situations en orientation relative pour lesquelles les ac-
tions de pivotement du robot ne sont pas observables avant 1’exécution du
programme. Il est nécessaire de simuler mentalement les actions de pivotement du ro-
bot, en se les représentant sur les cases adéquates et en maintenant 1’orientation du
robot en mémoire. La quatrieme classe concerne les situations en orientation relative
pour lesquelles la disposition des motifs est cyclique. Les motifs visuels ne sont donc
plus identiques qu’a une rotation d’un quart de tour pres. Enfin, pour les situations re-
groupées dans une cinquiéme classe, la correspondance entre motif visuel et motif
algorithmique est entravée. Il est nécessaire de faire abstraction de certains éléments
visuels. Soit des éléments saillants ou des éléments de décor sont équivalents mais vi-
suellement différents, soit plusieurs motifs visuels sont partiellement superposés,
perturbant la visibilité de chacun d’eux.

Situation 2 (classe 2) Situation 3 (classe 3)
Pt . - Motif visuel sur 2 cases
~ 0 e B - Tous les motifs sont identigues
«+ER EE ER EE EE b BE - Des éléments saillants sur des
i - : RBE cases adjacentes n'appartiennent
. s pas au meme motif
- Metif visuel sur 3 cases .=. b P‘?s cl'éllleme.nt? Cje decar >
- Tous les motifs sont identiques BE e D‘”‘”“F"“ lin€aire des HTONS
- i — - Instructions avant et apres la
des cases adjacentes appar- boucle.
tiennent au méme motif
- Pas d'éléments de décor
- Disposition des motifs en 1D
- Pas d'instruction hors de la boucle.
Situation 4 (classe 4) Situation 5 (classe 5)

- Motif visuel sur 5 cases

- Des eléments de decor rendent les motifs
visuellement différents

- Les éléments saillants sur des cases adjacentes
appartiennent au méme motif & maEE E ]

- Présence d'éléments de decor )

- Disposition cycligue des motifs mu m

- Instructions avant la boucle.

- Motif visuel sur 6 cases
- Tous les metifs sont identigues
- Des éléments saillants sur des cases adjacentes

n'appartiennent pas au méme motif Consigne : programmer le robot pour
- Présence d'éléments de décor qu'il ramasse seulement les domines

- Disposition cyclique des motifs entierement bleus.
- Instructions avant la boucle.

e

Fig. 6. Exemple type de situation pour chaque classe définie pour
la correspondance entre motif visuel et motif algorithmique

Les 5 classes de situation définies précédemment correspondent a une gradation
dans la difficulté a mettre en correspondance motif visuel et motif algorithmique
(Fig. 7). Les situations de la classe 1, pour lesquelles la correspondance entre les deux
motifs est attachée a la case, sont bien réussies par la majorité des éléves dés 1’école
élémentaire. En revanche, les situations de classe 5, qui nécessitent beaucoup plus de
capacités d’abstraction, sont encore difficiles pour la plupart des éléves de fin de col-
lege. Les zones interquartiles des classes 1 et 5 ne chevauchent pas celle des autres
classes de situation. Nous en déduisons que le degré de correspondance entre motif
visuel et motif algorithmique détermine fortement la difficulté de ces situations. En
revanche, les classes 2, 3 et 4 ont des zones interquartiles partiellement superposées,
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ce qui signifie que d’autres variables impactent aussi la difficulté de ces situations de
maniere significative. Ce sont aussi les classes de situation ou I’on observe la plus
forte progression au cours des 6 niveaux de classe étudiés.

100% ————7 —
/\ T Ll = = = médiane
PY T

90% " = exemple de situation
(figures 2 et 6)

T zoneinterquartile
1 motif sur une case
4 (29situations) [o]o[o[o[o]o[0][o]0]
60% - | i <
» 3 ectonentrreperevinel [ o] 1 o] [ [9]

=5 -@- et action (22 situations)
50% e

80%

70%

/ 3 actions non repé
40% o= 4 sur le motif visuel
/ (26 situations)

Taux de réussite

#

30%

> 4  motifs visuels identicjues ¢ (&

20% -4~ seulement a une rotation *
' prés (9 situations) 7y

10% o [ole

0% S e — 5 motitsvisuelement [ ToTo[0] o] O]
cM CM2  6éme  5éme  4éme  3eme ~ diférents(Sdtatons  ——— — o —

Niveaux de classe

Fig. 7. Etude de la correspondance entre motif visuel et motif algorithmique

Concernant le motif algorithmique exprimé en langage Scratch, nous montrons en
outre que le taux de réussite est corrélé au nombre d’instructions dans la boucle (taux
de corrélation linéaire de -0,79) et que la situation est significativement moins bien ré-
solue lorsqu’il est nécessaire de placer des instructions hors de la boucle, en parti-
culier avant. Nous pensons que cette derniére difficulté est liée au repérage de la po-
sition du robot a considérer pour le début de la série de motifs visuels, position qu’il
faut anticiper mentalement.

6 Discussion et perspectives

Nous avons montré dans cette étude qu’un probléme de programmation de type itéra-
tif, méme si la solution comporte seulement une boucle, n’est pas forcément un
probléme simple. Lors de la résolution de ce type de probléme, 1’identification d’un
motif visuel et celle du motif algorithmique correspondant sont essentiels. Nous avons
caractérisé des facteurs qui rendent difficile I’identification du motif visuel et nous
avons établi une gradation dans les difficultés rencontrées, en particulier pour la mise
en correspondance des motifs visuel et algorithmique. Parmi les difficultés identifiées,
nous retrouvons celle, déja repérée dans une étude précédente [8], liée a I’association
de la situation de programmation avec de 1’orientation dans I’espace.

D’autres travaux sont en cours pour approfondir cette étude. D’une part, peut-on
considérer qu’un éléve maitrise la notion de boucle lorsqu’il a résolu les problémes de
programmation en tatonnant, ce qui est possible dans ce contexte ? D’autre part, nous
savons que I’identification de motif n’est pas seule en jeu dans le traitement des situa-
tions de type itératif. Une fois le motif identifié, il faut dénombrer les motifs, ce qui
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peut induire d’autres difficultés qui restent a analyser. Pour affiner notre compréhen-
sion, nous avons besoin de données plus précises. C’est pourquoi, nous avons mis en
place une collecte de traces d’activité a plusieurs échelles. Hormis les taux de réussite
collectés a 1’échelle nationale analysés dans cet article, nous disposons de traces d’ac-
tivités a 1’échelle de classes et d’enregistrements vidéo de participation au concours a
I’échelle individuelle. Les traces d’activité a I’échelle des classes devraient nous per-
mettre de distinguer les procédures de résolution expertes et les réussites par
tatonnement. Quant a 1’analyse des enregistrements vidéos, nous cherchons a identi-
fier des indicateurs qui traduisent le raisonnement, la conceptualisation-en-acte [16]
du participant (procédure experte, erreurs). L’objectif sera ensuite d’apparier ces indi-
cateurs avec les traces d’activité afin de passer a 1’échelle, c’est-a-dire de faire le lien
entre les trois échelles de collecte.
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