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Résumé. Lintelligence artificielle explicable dans 1’éducation est devenue une préoccupation ma-
jeure. Dans cet article, nous introduisons des explications dans un systéme a base de compétences,
dans le contexte de I’apprentissage de I'informatique. Notre objectif global est d’accroitre la compré-
hension par les apprenants des niveaux de maitrise de leurs compétences qui sont calculés automa-
tiquement, et ainsi augmenter leur confiance dans le systeme. En particulier, nous étudions quelles
caractéristiques personnelles des étudiants affectent la consultation et la compréhension des explica-
tions, et quels sont les impacts de ces explications sur leur perception et leur comportement au sein du
systeme. Notre étude porte sur 98 étudiants de premiere année en informatique dans 1’enseignement
supérieur. Les analyses quantitatives montrent que les étudiants qui ont une faible perception de leur
capacité a réussir sont moins susceptibles d’accéder aux explications et de les comprendre, et que les
étudiants peu engagés et peu performants sont moins susceptibles de comprendre les explications. Les
analyses qualitatives, quant a elles, nous aident a identifier certains besoins des apprenants en termes
de contenu, forme et temporalité des explications.

Mots-clés : explicabilité, apprentissage de I’informatique, eiah, intelligence artificielle

Abstract. Explainable artificial intelligence in education recently became a major concern. In this
paper, we introduce explanations in a competency profile, in the context of computer education. Our
overall objective is to increase learners’ understanding and trust in the system. In particular, we are
interested in studying which students’ personal characteristics affect the consultation of explanations,
and what are the impacts of these explanations on their perception of and their behavior within the
system. Our study involves 98 first-year students from a computer science degree. Our quantitative
analyses show that students with a low perception of their ability to succeed are less likely to access
and understand explanations, and also that low-engaged, low-performing students are less likely to
understand explanations. Qualitative analyses, meanwhile, help us to identify certain learner needs
in terms of content, form and timing of explanations.
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1. INTRODUCTION

La recherche sur I’intelligence artificielle explicable, ou XAl (eXplainable Artificial Intel-
ligence), vise a rendre les systemes fondés sur I’intelligence artificielle (IA) plus transparents
et compréhensibles par les humains. Jusqu’a présent, ce domaine était principalement destiné
aux experts en [A, mais des recherches récentes montrent la nécessité d’adresser des expli-
cations a des utilisateurs non experts afin d’améliorer leur compréhension et ainsi renforcer
leur confiance dans les systemes qu’ils utilisent (Kraus et al., 2020).

Les environnements informatiques pour I’apprentissage humain (EIAH) sont aujourd’hui
souvent soutenus par des méthodes d’IA pour interagir avec les apprenants ou les ensei-
gnants. Pour améliorer la compréhension et la transparence de ces mécanismes intelligents
pour les utilisateurs, et ainsi favoriser I’adoption des EIAH munis d’IA, une solution consiste
a ajouter des explications (Conati et al., 2018). Pour étre efficaces, les explications fournies
doivent étre adaptées au niveau d’expertise de I’ utilisateur et plus généralement aux caracté-
ristiques individuelles qui lui sont propres (Tomsett et al., 2018). Notre objectif a long terme
vise donc a personnaliser les explications fournies aux utilisateurs dans les EIAH. Toutefois,
pour atteindre ce but, un objectif intermédiaire qui fait 1’objet de cet article est d’identifier les
caractéristiques individuelles susceptibles d’avoir un impact sur la consultation, la perception
et la compréhension des explications, ainsi que les types d’explications susceptibles d’étre
les plus efficaces (Khosravi et al., 2022). Des caractéristiques ont déja été identifiées dans
des domaines tels que la recommandation musicale (Millecamp et al., 2019), mais a notre
connaissance, elles n’ont pas été identifiées dans le domaine de 1’éducation (Khosravi et al.,
2022). Dans cet article, nous visons donc a répondre aux questions de recherche suivantes :

— QR1 : Quelles caractéristiques personnelles sont corrélées avec la consultation, la
compréhension et la perception de 1’utilité des explications ?

— QR2 : Comment les caractéristiques personnelles des apprenants influencent-elles
leur perception du systeme (QR2.1), et dans quelle mesure la consultation, la com-
préhension et la perception de 1’ utilité des explications affectent-elles cette perception
du systeme (QR2.2)?

Pour répondre a ces questions, nous menons une étude exploratoire en contexte d’ap-
prentissage réel a partir d’explications relatives au profil de compétences des apprenants.
Ces explications sont intégrées dans une plateforme d’apprentissage de I’informatique. Nous
étudions I'influence des explications selon six caractéristiques personnelles d’apprenants de
premiere année de Bachelor Universitaire de Technologie (BUT) informatique.

La section suivante présente un état de I’art des notions d’IA explicable pour I’éduca-
tion et de personnalisation des explications dans le contexte des EIAH. La section 3 décrit
I’expérimentation que nous avons menée et la section 4 détaille les analyses des données
quantitatives et qualitatives. Les résultats de ces analyses sont présentés dans la section 5
et discutés dans la section 6. Les conclusions de 1’étude et les orientations futures de nos
travaux terminent cet article.

2. ETAT DE UART

2.1. INTELLIGENCE ARTIFICIELLE EXPLICABLE DANS LE DOMAINE DE UEDUCA-
TION

L’explicabilité des modeles d’IA est un domaine de recherche qui a pris de I’ampleur ces
dernieres années en raison de la nécessité de comprendre comment les algorithmes prennent
leurs décisions. L’objectif de I'IA explicable est de rendre les systemes plus transparents et
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d’accroitre la confiance des utilisateurs dans leur fonctionnement et dans les résultats qu’ils
produisent (Kraus et al., 2020).

L’idée de fournir des explications a des utilisateurs non experts n’a commencé a étre ex-
plorée que récemment dans le monde de la recherche en IA, ou de telles explications étaient
initialement congues par et pour des experts en IA cherchant a mieux comprendre leurs algo-
rithmes afin d’en améliorer le fonctionnement. En 2019, Arya et al. ont congu une taxonomie
des différentes techniques d’explicabilité en IA pour répondre a la nécessité d’adapter les
explications a un public d’utilisateurs plus large que les experts, avec I’exemple d’un algo-
rithme d’attribution de crédit pour une banque devant étre expliqué de maniere transparente
aux clients. Les méthodes d’explicabilité peuvent tre classées en différentes approches (Bar-
redo Arrieta et al., 2020 ; Gilpin et al., 2018) selon qu’elles expliquent I’ensemble du modele
lui-méme (approches globales) ou un résultat individuel (approches locales), et selon que le
modele s’explique de lui-méme ou que ses résultats doivent €tre expliqués par la suite avec
des explications post-hoc (Arya et al., 2019; Khosravi et al., 2022). Ribera distingue trois
roles d’utilisateurs qui nécessitent différents types d’explications : les développeurs et cher-
cheurs en IA, les experts du domaine, et les utilisateurs profanes (Ribera et Lapedriza, 2019).
Les experts et chercheurs en IA sont susceptibles d’avoir besoin d’explications concernant le
modele lui-méme dans le but de le tester et I’améliorer, avec par exemple des modélisations
intermédiaires (proxy models) qui se comportent de maniere similaire au modele original
mais qui sont plus simples a expliquer (Gilpin et al., 2018). Les méthodes visant a décom-
poser les réseaux de neurones en arbres de décisions (Sato et Tsukimoto, 2001) sont des
exemples d’explications de ce type. Pour les autres rdles d’utilisateurs non spécialistes en
IA, en particulier les utilisateurs profanes, des explications locales et post-hoc sont préconi-
sées, qui n’expliquent pas le modele entier mais plutdt comment un résultat particulier a été
obtenu (Keane et al., 2021). Ces explications sont a favoriser pour ces types d’utilisateurs car
elles sont plus proches du mode de fonctionnement humain (Lipton, 2018) et contiennent une
quantité plus restreinte d’informations, ce qui facilite leur compréhension (Wachter et al.,
2017). Les explications post-hoc peuvent étre divisées en plusieurs familles (Barredo Arrieta
et al., 2020) qui comprennent les explications textuelles (Bennetot et al., 2019), les explica-
tions visuelles (Krause et al., 2016 ; Lipton, 2018), les explications fondées sur I’importance
des variables ou feature relevance explanations (Lundberg et Lee, 2017), ou encore les ex-
plications par I’exemple, comme les explications contrefactuelles (Wachter et al., 2017).

Il est important de noter que le terme « explicabilité » en IA fait généralement réfé-
rence aux techniques d’explicabilité qui s’appliquent a des modeles de type « boite noire »
(algorithmes de machine learning et deep learning). Cependant, selon Rizzo et al. (2023),
I’explicabilité est plutdt un gradient allant des modeles completement boite noire aux mo-
deles completement transparents, sans seuils précis. Ils soutiennent que la différence entre
ces modeles réside principalement dans le niveau de difficulté a concevoir des explications
les concernant, et que la clé pour déployer des modeles explicables est d’intégrer les hu-
mains dans la boucle de conception de I’explicabilité. Leur notion de difficulté est définie
par la complexité interne du modele, qui est liée a la charge cognitive que 1’utilisateur peut
supporter. Par conséquent, les techniques d’explicabilité post-hoc utilisées pour les modeles
a boite noire peuvent également servir a expliquer des modeles considérés comme transpa-
rents, et le type d’explication requis dépend du niveau d’expertise de 1’utilisateur et de ses
objectifs. De plus, bien que la notion d’explicabilité en tant qu’explainable Al soit récente,
des tentatives d’explication des systemes d’IA basés sur des regles a leurs utilisateurs ont été
faites depuis le développement de ce type de systeme. Par opposition a I’ A numérique, ces
systemes mettent en ceuvre une IA symbolique, c’est-a-dire des algorithmes qui visent a re-
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produire le raisonnement humain. Pour ces systemes également, il y a toujours eu une volonté
de fournir aux utilisateurs des informations qui les aident a comprendre comment le systeme
fonctionne et pourquoi il produit un résultat donné, afin d’améliorer la confiance dans le sys-
teme. Toutefois, dans ces cas, le terme « explicabilité » n’est pas explicitement utilisé. Les
chercheurs soulignent plutdt la nécessité pour les systemes d’IA d’avoir la « capacité d’ex-
pliquer leur (ligne de) raisonnement » (Clancey, 1983a; Leake & Mcsherry, 2005). Lacave
et Diez (2004, p.134) ont proposé une définition de ce qu’une explication devrait étre : selon
eux, « expliquer consiste a exposer quelque chose de maniere compréhensible pour le des-
tinataire de 1’explication, afin d’améliorer ses connaissances sur I’objet de I’explication, et
satisfaisante, au sens ou I’explication répond aux attentes du destinataire ». Lacave et Diez
donnent des recommandations sur ce que les explications doivent inclure dans les systémes
experts heuristiques (par exemple, 1’adaptation a I'utilisateur, la compréhensibilité et 1’ac-
cent mis sur la causalité) et ont fait une revue de ces systemes capables de fournir ce type
d’explications. En particulier, un systeme d’explications a été intégré a un ITS (Intelligent
Tutoring System) sous le nom de GUIDON (Clancey, 1983b). Ce tuteur utilisait le dialogue
avec les étudiants pour les aider a résoudre leurs probleémes, et était capable de justifier ses
regles aupres des étudiants en fonction de leurs connaissances et de leurs intéréts.

Les systemes basés sur des regles sont donc de bons candidats pour fournir des expli-
cations sur leur raisonnement (Hayes-Roth, 1985). Ainsi, dans notre étude, nous nous inté-
ressons en particulier a I’explicabilité au sens « capacité a expliquer le raisonnement »
d’un systéme a des utilisateurs non experts, plutét qu’au sens « explainable Al » couram-
ment utilisé pour évoquer les dernieres techniques permettant de comprendre le fonctionne-
ment des algorithmes de machine learning « boites noires » les plus modernes. Nous avons
choisi de générer les explications a I’aide de méthodes d’explicabilité post-hoc : les explica-
tions fournies sont locales, car les travaux antérieurs montrent qu’elles sont bien adaptées aux
utilisateurs novices (Lipton, 2018); elles s’appuient également sur des exemples (example-
based), et elles exposent aux apprenants pourquoi et comment le systeme a produit le résultat
proposé.

Appliqué a I’éducation, le domaine de I’TA explicable vise ainsi a améliorer la transpa-
rence des systemes d’IA utilisés dans les contextes éducatifs afin de renforcer la confiance
des utilisateurs (Khosravi et al., 2022). 1l s’agit d’expliquer le fonctionnement interne de
ces systemes et leurs processus décisionnels aux utilisateurs finaux, tels que les étudiants,
les enseignants ou les parents. Les recherches proposant des explications sur les systeémes
d’IA dans le domaine de 1’éducation sont encore peu nombreuses. Par exemple, Conati et al.
(2021) ont proposé des conseils accompagnés d’explications dans un systeme de tutorat in-
telligent (Intelligent Tutoring System, ITS) en mettant I’accent sur pourquoi une suggestion
est utile et comment I’ A prend la décision de faire cette suggestion. L’application de 1’ex-
plicabilité au domaine de 1’éducation se distingue par le fait que son objectif est de fournir
des explications actionnables (Khosravi et al., 2022). La notion d’actionnabilité est définie
comme se rapportant a des « données permettant d’établir une procédure corrective, ou une
boucle de feedback, pour un ensemble d’actions » (Jorng et Gynther, 2018). Les explications
dans le domaine de 1’éducation doivent donc, en plus d’expliquer comment certains résultats
sont calculés, étre associées a une forme de feedback incitant a s’engager dans une réflexion
ou une action (Winne, 2021).

Ainsi, certains travaux en EIAH cherchent a fournir des explications actionnables menant
par exemple a des recommandations explicables de ressources d’apprentissage (Abdi et al.,
2020; Barria-Pineda et al., 2021 ; Palominos ef al., 2019), a I’ utilisation optimale du temps
des enseignants pour examiner le travail des étudiants (Darvishi et al., 2020), a I’apport d’un
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soutien aux apprenants qui en ont le plus besoin (Khosravi et al., 2021), a des recomman-
dations d’actions pédagogiques a effectuer en fonction de prédictions fournies (Pardo et al.,
2016), a I’amélioration de 1’auto-régulation des apprenants (Afzaal et al., 2021), ou encore a
une meilleure compréhension du feedback donné sur du contenu de cours (Ali et al., 2012).
Les notions d’explication actionnable et de feedback sont donc liées et il apparait impor-
tant de tenir compte des recherches portant sur les feedback dans 1’éducation, en particulier
dans les EIAH, afin d’intégrer efficacement des explications actionnables dans ces environ-
nements.

2.2. FEEDBACK ET BESOINS DE PERSONNALISATION DANS LES EIAH

En 1995, Winne et Butler définissent le feedback comme une « information qui permet a
un apprenant de confirmer, d’ajouter, d’écraser, d’ajuster ou de restructurer de I’information
en mémoire, qu’il s’agisse de connaissances du domaine, de connaissances métacognitives,
de croyances sur soi et sur les taches, ou de stratégies cognitives » (Butler et Winne, 1995,
p.275). Hattie et Timperley (2007), dans leur revue de littérature devenue une référence sur
la notion de feedback, proposent un modele du feedback et évaluent son efficacité selon dif-
férents aspects. Ils définissent le feedback comme une information fournie par un agent (par
exemple un professeur, un parent, un pair) concernant la performance ou la compréhension
d’un individu. L’ objectif du feedback est de réduire I’écart entre, d’une part, la compréhen-
sion et la performance d’un apprenant atteintes a un moment donné (« la ou il se trouve »)
et, d’autre part, les objectifs fixés a atteindre (« la ou il veut aller »). Cet objectif n’est ce-
pendant pas évident a atteindre, car le feedback peut étre inadapté, rejeté ou mal interprété
et donc ne pas avoir I’'impact désiré. D’apres Hattie et Timperley (2007), le feedback, pour
étre efficace, doit ainsi répondre aux questions suivantes : Quels sont mes objectifs ? (« feed-
up », il s’agit de comparer la situation actuelle a 1’objectif visé); Quel est mon avancement
actuel ? (« feed-back », c’est I’analyse de la progression qui a été effectuée); Quelle est la
prochaine étape ? (« feed-forward » : 1a réponse a cette question doit fournir une explication
de I’objectif ciblé a partir de 1’état d’avancement actuel, en donnant des informations sur ce
qui est compris et sur ce qui ne 1’est pas). C’est ce qui mene a une adaptation de 1’apprentis-
sage, a I’élaboration de nouvelles stratégies, et aide au processus d’auto-régulation. De plus,
le feedback peut étre différencié selon plusieurs niveaux : le feedback au niveau de la tache,
qui permet d’indiquer si une tache précise a été bien accomplie ou comprise ; le feedback au
niveau du processus, qui donne un retour sur les stratégies de résolution qui ont ét€ mises
en place par I’apprenant; le feedback au niveau de 1’auto-régulation, qui est focalisé sur la
régulation par I’apprenant de ses stratégies ; et enfin le feedback sur la personne, qui consiste
en un retour sur I’apprenant mais pas sur la tiche en elle-méme.

Narciss et al. ont proposé un cadre conceptuel qui apporte un autre degré de précision en
distinguant trois catégories principales de feedback dans les EIAH (Narciss, 2008 ; Narciss
et al., 2002) : la connaissance des résultats (KR, Knowledge of Result), la connaissance de
la réponse correcte (KCR, Knowledge of Correct Response) et le feedback élaboré (EF, Ela-
borated Feedback). Keuning et al. (2018) ont adapté ce cadre et détaillé différents types de
feedback élaboré dans le domaine de 1’enseignement de 1’informatique : la connaissance des
erreurs (KM, Knowledge of Mistakes) qui concerne les échecs des tests, les erreurs de com-
pilation ou les problemes de performance ; la connaissance de la maniere de procéder (KH,
Knowledge on How to proceed) pour les conseils liés aux étapes de traitement des taches;
et la connaissance de la métacognition (KMC) pour le feedback sur les stratégies métacog-
nitives. La plupart des outils de feedback pour I’enseignement de 1’informatique utilisent le
feedback de type KM. Nous avons également étudié 1’effet du feedback métacognitif sur les
changements de stratégies des apprenants dans une plateforme d’apprentissage de I’informa-
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tique, mais n’avons pas trouvé d’effet significatif (Félix et al., 2022) ; nous avons néanmoins
observé que les programmeurs novices sont a la recherche d’un feedback au niveau de la
tache qui soit directement et plus facilement exploitable pour eux. Dans le présent papier,
notre étude propose aux étudiants des explications qui peuvent €tre considérées comme une
forme de feedback (Khosravi et al., 2022). Ce feedback fourni est un feedback élaboré de
type « connaissance de la maniere de procéder » selon le cadre de Narciss et al. (Narciss,
2008 ; Narciss et al., 2002), et au niveau du processus d’apres la classification de Hattie et
Timperley (2007). Comme conseillé par Hattie et Timperley, notre feedback comporte des
informations concernant le niveau de 1’apprenant sur les compétences a acquérir (« Quel est
mon avancement actuel ? », information utile a I’auto-évaluation), donne une explication sur
comment ce niveau de compétence a été calculé de maniere a les aider a comprendre les
attendus du module (« Quels sont mes objectifs ? », information utile a 1’auto-régulation), et
donne un conseil pour améliorer leur maniere de travailler (« Quelle est la prochaine étape ?
», information également utile a I’auto-régulation).

De plus, une récente étude souligne « le besoin de développer des explications exploi-
tables ("actionable") et personnalisées » comme I’un des cinq domaines majeurs pour favo-
riser I’adoption des systemes éducatifs munis d’IA (Khosravi et al., 2022, p.19). Plus pré-
cisément, les auteurs soulignent la nécessité d’identifier : « les types d’explications dont les
différents utilisateurs finaux ont besoin »; « comment les explications devraient étre four-
nies »; et « si ces facteurs peuvent dépendre de différences individuelles » telles que les
capacités, les traits de personnalités, ou encore les états cognitifs et affectifs. Kouki et al.
(2019) soulignent également la nécessité de prendre en compte les différences individuelles
dans la recherche visant a identifier les types d’explications requises par divers utilisateurs
et la maniere dont les explications doivent €tre fournies pour étre acceptables. Au-dela du
niveau d’expertise et des objectifs, des recherches récentes montrent que des explications
adaptées a d’autres caractéristiques personnelles d’un utilisateur (Putnam, 2020), telles que
les traits de personnalité (Millecamp et al., 2019), le style de prise de décision (Naveed et
al., 2018) et les capacités cognitives (Riefle ef al., 2022), peuvent moduler la perception et
I’effet des explications. Cependant, les travaux portant sur les caractéristiques des utilisateurs
qui influencent la compréhension des explications des systemes d’IA sont, a notre connais-
sance, rares. L’effet des caractéristiques personnelles sur la perception d’explications a été
étudié dans certains cas particuliers tels que les recommandations musicales (Millecamp et
al.,2019), mais tres peu a notre connaissance dans les EIAH (Khosravi et al., 2022), méme si
certains chercheurs de la communauté ont commencé a étudier cette question dans le but de
fournir un enseignement personnalisé aux apprenants en fonction de leurs besoins, de leurs
états et de leurs capacités (Conati et al., 2021).

Afin d’apporter des premiers éléments de réponse concernant I’importance des carac-
téristiques des individus sur leurs utilisation, compréhension et perception des explications
dans les EIAH, nous proposons d’introduire des explications sur les résultats d’un algorithme
utilisé dans notre plateforme d’apprentissage de I’informatique. Le choix de se concentrer
sur les résultats est fondé sur les recommandations de Ribera et Lapedriza (2019) pour les
utilisateurs non experts en IA. Notre étude explore, dans le contexte d’un cours de program-
mation destiné a des étudiants en premiere année de BUT, les questions de recherche QR1 et
QR2 qui concernent respectivement les caractéristiques personnelles qui peuvent influencer
la consultation, la compréhension et 1’utilité percue des explications, et le role de ces carac-
téristiques personnelles et de I'utilisation des explications dans la perception du systeme.
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3. METHODES

3.1. OUTILS ET CONTEXTE EXPERIMENTAL
3.1.1. La plateforme Lab4CE

L’expérimentation a été réalisée a I’aide de la plateforme Lab4CE (Broisin et al., 2017),
dédiée aux travaux pratiques en informatique. Elle intégre divers outils et visualisations per-
mettant des sessions d’activités pratiques a distance. Lab4CE fournit a chaque apprenant
un laboratoire virtuel personnel, et collecte les données d’interaction des apprenants (par
exemple, I’exécution d’une commande ou d’un script, la modification du code source d’un
programme, ou encore I’acces a une visualisation spécifique). Toutes ces actions sont contex-
tualisées temporellement.

3.1.2. Le systéeme a base de compétences

Lab4CE integre également une approche fondée sur les compétences : un ensemble de
compétences est associé a la discipline étudiée par les apprenants, et le niveau de maitrise
des apprenants pour chaque compétence est calculé automatiquement sur la base de leurs
activités sur la plateforme. Les apprenants peuvent aussi sélectionner une ou plusieurs com-
pétences et demander des recommandations de matériel d’apprentissage portant sur ces com-
pétences. L’interface dédiée au systéme a base de compétences est illustrée dans la figure 1.
Elle est accessible a partir d’un bouton de la barre de menu de Lab4CE. La partie de gauche
montre le profil de compétences d’un apprenant, la partie a droite est consacrée au systéme
de recommandation.

Le profil de compétences. Ce profil est affiché sous la forme d’une structure arbores-
cente qui représente I’ensemble des compétences associées a la discipline étudiée. Les com-
pétences de la figure 1 sont les compétences impliquées dans un cours de programmation
Shell, qui est le sujet de notre expérimentation. Pour ce theme, les enseignants ont défini un
ensemble de 55 compétences, dont certaines sont composées de compétences de granularité
plus fine. Par exemple, la compétence générale « Répéter des instructions » comprend les
compétences « Connaitre la syntaxe de l'instruction while » et « Connaitre la syntaxe de
Uinstruction for ».

Extrait de code 1 : Algorithme de calcul du niveau de maitrise

listeCompetencesGranulariteFine, listeCompetencesGenerales
profilCompetencesEtudiant, tracesEtudiant
for each competence in listeCompetencesGranulariteFine do
maitrise <- 0
for each regex in competence do
resultatsCorrespondances <-—

TrouverCorrespondances (regex, tracesEtudiant)
evalRegex <- EvaluerRegex (regex, resultatsCorrespondances)
maitrise <- Maximum (0, Minimum(l, maitrise + evalRegex))

profilCompetencesEtudiant [competence] .maitrise <- maitrise

for each competence in listeCompetencesGenerales do
maitrise <- MoyenneMaitrisesSousCompetences (competenceGenerale)
profilCompetencesEtudiant [competenceGenerale] .maitrise <- maitrise

Fonction EvaluerRegex (regex, resultatsCorrespondances):
nbExecutionsCorrectes <- 0
nbExecutionsErreurs <- 0
ppos <- regex.poidsPositif
pneg <- regex.poidsNegatif
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nbMaxCorrectes <- regex.nbMaxCorrectes
nbMaxErreurs <- regex.nbMaxErreurs
for each correspondance in resultatsCorrespondances do
if VerifierExecutionCorrecte (correspondance) == "correct" then
nbExecutionsCorrectes <- nbExecutionsCorrectes + 1
else
nbExecutionsErreurs <- nbExecutionsErreurs + 1
return ppos x Minimum (nbMaxCorrectes, nbExecutionsCorrectes) -
pneg x Minimum (nbMaxErreurs, nbExecutionsErreurs)

Fonction TrouverCorrespondances (regex, tracesEtudiant):
# Renvoie la liste des correspondances trouvees dans les commandes
# et les scripts de letudiant pour la regex donnee en entree.

Fonction MoyennesMaitrisesSousCompetences (competence) :
# Renvoie la moyenne des maitrises des sous—-competences comprises
# dans la competence generale donnee en entree.

Fonction VerifierExecutionCorrecte (correspondance) :
# Verifie si la correspondance (commande ou script)
# donnee en entree produit une erreur a lexecution ou non.

Pour chaque apprenant, le niveau de maitrise de chacune des compétences est calculé de
maniere automatique par le systeme. Ce niveau de maitrise est compris entre O et 1, et résulte
d’un algorithme qui s’appuie sur des regles d’analyse des commandes et des scripts exécutés
sur la plateforme Lab4CE par I’apprenant. Chaque compétence est associée a une ou plu-
sieurs expressions régulieres déterminées par des experts, et 1’algorithme vérifie si les com-
mandes ou les scripts écrits par les étudiants correspondent a ces expressions régulieres. Plus
précisément, chaque expression réguliere a deux couples de valeurs (poids et nombres maxi-
mum d’occurrences) : le premier couple contient un poids pesitif p,,, un poids négatif p,,.,
et le deuxieme comprend un nombre maximal d’occurrences correctes nbM axCorrectes
et un nombre maximal d’occurrences incorrectes nbM ax Erreurs. Pour obtenir le ni-
veau de maitrise d’une compétence d’un apprenant, 1I’algorithme cherche dans les traces de
cet apprenant les correspondances avec les différentes expressions régulicres associées a la
compétence, et pour chaque correspondance trouvée, le niveau de maitrise augmente de pp,s,
dans une limite de nbM ax Erreurs augmentations possibles pour une méme expression ré-
guliere (cf. la fonction EvaluerRegex dans Extrait de code 1). De plus, la valeur du taux
de maitrise est plafonnée a 1 et ne peut pas descendre en-dessous de 0.

Par exemple, la compétence « Connaitre les variables spéciales » est associée a 7 ex-
pressions régulieres correspondant aux variables spéciales $#, $-, $2, $$, $!, $0 et $* (cf.
Extrait de code 2 qui détaille cet exemple de structure Compétence), avec pour chacune
un poids positif de 0,15 et un nombre maximal d’occurrences correctes de 1. Ainsi, si un
étudiant utilise I’une de ces expressions dans un script ou une commande qui s’ exécute cor-
rectement, le niveau de maitrise de la compétence augmente de 0,15. Cependant, méme si
une variable spéciale est trouvée plusieurs fois, le niveau de maitrise n’augmente que pour la
premiere correspondance détectée. Les étudiants sont donc obligés d’utiliser au moins une
fois chaque variable spéciale pour valider completement la compétence.

Extrait de code 2 : Expressions régulieres, nombres maximaux d’occurrences et poids as-
sociés a la compétence « Connaitre les variables spéciales »

{

"competencyName": "Connaitre_les_variables_speciales",
"regexList": [

{
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Figure 1 : Le profil de compétences et le systeme de recommandations d’un apprenant
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"poids": {0.15, 0.08},
"nombresMaxOccurrences": {1,1}

Un autre exemple est la compétence « Connaitre la syntaxe de [’instruction for », qui ne
comprend qu’une seule expression réguliere (. xfor.xin.+do.+done. ) d un poids de
0,5 et d’un nombre maximal d’occurrences de 2. Pour valider complétement cette compé-
tence, un apprenant doit donc utiliser au moins deux fois la syntaxe d’une boucle for dans
des scripts s’exécutant correctement.

Si des correspondances d’expressions régulieres sont trouvées dans des scripts ou des
commandes qui ne se sont pas exécutés correctement, le niveau de maitrise de la compé-
tence associée baisse de p,,.,, dans une limite de nbM ax E'rreurs baisses de niveau. Si pyeq
n’est pas spécifié, il vaut par défaut la moiti€ de p,,s, et si nbM ax Erreurs n’est pas spécifié,
il est par défaut égal a nbMaxCorrectes.

Le niveau de maitrise est ensuite converti en pourcentage et affiché dans la colonne mai-
trise (voir figure 1). Le cercle de couleur associé a chaque compétence reflete la valeur du
niveau de maitrise de 1I’apprenant pour cette compétence. La couleur verte correspond a une
maitrise supérieure a 75 %, la couleur jaune a une maitrise compris entre 50 et 75 %, la
couleur orange a une maitrise compris entre 25 et 50 %, la couleur rouge a une inférieur a
25 %, et la couleur noire correspond a une compétence qui n’a pas encore été travaillée ou
pour laquelle aucune correspondance avec une expression réguliere n’a été trouvée.

Le systeme de recommandation. Le syst¢eme de recommandation correspond a la partie
droite de la figure 1. Chaque compétence du profil d’un étudiant peut étre glissée et déposée
dans la partie Compétences a travailler, et une intention de travail peut étre spécifiée : Pré-
requis, Découverte, Soutien, Révision ou Perfectionnement. L’intention Prérequis consiste a
travailler sur des compétences qui sont des prérequis des compétences sélectionnées. L’in-
tention Découverte permet aux étudiants de travailler sur les compétences pour la premiere
fois. L’intention Soutien propose des contenus pour travailler des compétences déja étudiées
mais non maitris€es. L’intention Révision suggere des ressources pédagogiques qui aident
a réviser pour un examen. L’intention Perfectionnement consiste a travailler sur des com-
pétences qui sont des complexifications des compétences ciblées. Une fois que I’étudiant a
sélectionné les compétences a travailler, il peut demander des recommandations en cliquant
sur le bouton Charger les recommandations. Les recommandations apparaissent alors dans
un menu déroulant (voir figure 2) et correspondent a des exercices ou des rappels de cours
adaptés au profil de compétences de I’apprenant, aux compétences a travailler et aux inten-
tions de travail. L’algorithme de recommandation est décrit dans (Sablayrolles et al., 2021).
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w Mes recommandations pour réviser "Connaitre les
variables spéciales”

1. Variables spéciales en Shell

Connaitre les variables spéciales - Réponses
" courtes

Appariement : variables spéciales - Connaitre les
" variables spéciales

Question a choix multiple - Obtenir la valeur d'un
" paramétre

Figure 2 : Menu déroulant des recommandations associées a la compétence « Connaitre les
variables spéciales »

3.1.3. Explications relatives au calcul du niveau de maitrise des compétences.

Contenu. Les explications que nous avons congues visent a expliquer aux apprenants
comment leur niveau de maitrise, pour chaque compétence de leur profil, est calculé. Nous
avons choisi de fournir des explications locales, car ce type d’explication a €t€ mis en ceuvre
avec succes dans des travaux antérieurs dans des contextes similaires a notre expérimenta-
tion (Conati et al., 2021). Ces explications s’appuient sur les productions des apprenants.
Nous avons distingué trois cas : un niveau de maitrise supérieur a 0,75 ; inférieur a 0,75 et
supérieur a 0; égal a 0. Dans les cas 1 et 2, ’explication est personnalisée et composée de
quatre parties (voir figure 3a) :

1. Le libellé de la compétence.

2. Un message textuel associé au niveau de maitrise de la compétence (dans le cas 1, le
message est « Bravo, vous avez une bonne maitrise de cette compétence car vous avez
utilisé dans votre code suffisamment d’instructions correctes correspondant a cette
compétence. »; dans le cas 2, le message est « Bravo, vous commencez a maitriser
cette compétence car vous avez utilisé de maniere correcte certaines commandes ou
instructions dans votre code. »). Ce message contient un compliment envers 1’ac-
complissement d’une tache : dans un feedback, c’est ce type de compliment qui
permet d’augmenter 1’auto-efficacité, au contraire des compliments dirigés vers la
personne (Hattie et Timperley, 2007).

3. Un extrait de code issu des productions de I’étudiant qui a contribué a élever le niveau
de maitrise.

4. Un message encourageant I’apprenant a continuer a s’entrainer pour mieux maitriser
la compétence. Lorsque le niveau de maitrise est a 0 (cas 3), I’explication contient 2
parties (voir figure 3b) :

— Le libellé de la compétence.

— Un message textuel expliquant que le niveau de maitrise de la compétence aug-
mentera lorsque les commandes liées a cette compétence seront exécutées. Aucun
exemple de commande attendue n’est donné.

En complément de ces explications locales, les apprenants avaient également acces a une
explication globale du fonctionnement de I’algorithme. L’ objectif de cette explication était
de décrire, dans les grandes lignes et avec des phrases simples, le fonctionnement de 1’algo-
rithme décrit dans I’Extrait de code 1. Cette explication globale est montrée dans la figure 4.
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Forme. Les explications pour chaque niveau de maitrise peuvent étre obtenues en cli-
quant sur le niveau de maitrise (voir le profil de compétences dans la figure 1), ce qui fait
apparaitre une fenétre pop-up contenant les éléments textuels décrits ci-dessus. Le format
textuel a été choisi car il semble plus adapté pour expliquer du code, mais également car
certains résultats montrent que des explications textuelles sont plus convaincantes que des
explications visuelles (Kouki ez al., 2019) et que les explications visuelles, méme lorsqu’elles
sont préférées par les utilisateurs, ne sont pas nécessairement les plus efficaces (Tsai et Bru-
silovsky, 2019). L’explication globale est quant a elle accessible en survolant le symbole « ? »
visible a coté de la colonne « maitrise » dans la figure 1.

Temporalité. Les explications sont fournies a la demande et non imposées a des moments
précis durant la session de travail. En effet, dans de précédents travaux, nous avions fait
le choix d’imposer du feedback avec des explications aux étudiants a deux reprises durant
chaque session, mais ce feedback avait été peu lu et pris en compte par les étudiants (Félix
et al., 2022). Les étudiants avaient exprimé une préférence pour un fonctionnement a la
demande de maniere a ne pas attirer leur attention sur d’autres éléments que le travail a
réaliser.

x
Explication de la compétence « Connaitre la syntaxe de
l'instruction for »
Bravo, vous avez une bonne maitrise de cette compétence car vous
avez utilisé dans votre code suffisamment d'instructions correctes
correspondant & cette compétence.
x

Voici un extrait de votre code qui a contribué a faire monter votre taux Explication de la compétence « Connaitre la
de maitrise pour cette compétence : syntaxe de linstruction for »
#1/bin/bash for i in 1 2 3 4 5 do echo "Hello World . A
$i" done Le taux de maitrise de cette compétence

augmentera lorsque vous taperez des commandes
Continuez & pratiquer réguliérement pour consolider vos acquis ! ou des scripts liés a cette compétence.

(a) Taux de maitrise de 1 (cas 1) (b) Taux de maitrise de O (cas 3)

Figure 3 : Exemples d’explications fournies aux apprenants.

Taux de maitrise (mis a jour une fois par jour)

Le taux de maitrise est calculé a partir d'un algorithme qui récupére le code et les commandes que vous tapez sur Lab4CE.
Lalgorithme cherche ensuite des motifs dans votre code et fait monter votre niveau de maitrise des compétences en conséguence.

Par exemple, la maitrise de la compétence "Connaitre la syntaxe de l'instruction seq” augmentera si l'algorithme trouve des
instructions seq valides dans vos commandes ou votre code.

Figure 4 : Explication globale du systeme

3.1.4. Contexte expérimental.

L’expérimentation s’est déroulée dans le cadre d’un cours de programmation Shell et
comprenait une session pratique de 90 minutes par semaine. Ces sessions consistaient en
des exercices a réaliser sur la plateforme Lab4CE, laquelle était disponible 24 heures sur
24 pendant toute la durée de I’expérimentation. Cette derniere a duré 4 semaines avec 98
étudiants inscrits en premiere année de BUT d’informatique. Avant le début de 1’expéri-
mentation, les étudiants ont participé a une session au cours de laquelle ils ont été guidés
par leurs enseignants sur la maniére d’utiliser les fonctionnalités de la plateforme, y compris
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I’interface du systeme a base de compétences. Afin de répondre a nos questions de recherche,
deux groupes de 49 étudiants ont été constitués de maniere aléatoire. Les étudiants des deux
groupes (contrOle et expérimental) ont effectué les séances de travaux pratiques durant les
4 semaines de I’expérimentation et avaient acces au profil de compétences, mais seuls les
étudiants du groupe expérimental avaient acces aux explications du profil. Les étudiants du
groupe controle avaient acces au profil, mais sans les explications. Pour tous les étudiants, le
profil était mis a jour tous les soirs a minuit (phase 2 dans la figure 5).

Avant le début de I’expérimentation (phase 1 dans la figure 5), tous les apprenants ont
passé un test pré-expérimental qui évaluait leurs connaissances théoriques préalables sur le
theme du cours, et ils ont été invités a remplir un questionnaire pré-expérimental Q1 fondé
sur le MSLQ, Motivated Strategies for Learning Questionnaire (Pintrich et Others, 1991).
Apres I’expérimentation (phase 3 dans la figure 5), ils ont passé un examen terminal noté
et ont également été invités a remplir un questionnaire post-expérimentation Q2 concernant
leurs perception et compréhension du systeme. Les deux questionnaires sont disponibles en
ligne (https://osf.i0/tc29a) et leurs contenus sont détaillés dans la section 3.2.2. Enfin, nous
avons organisé un focus group apres 1’expérimentation avec 6 étudiants du groupe contrdle
et 2 étudiants du groupe expérimental afin de recueillir leurs opinions et points de vue sur
les explications. Le focus group avait deux objectifs principaux : premierement, identifier
les raisons pour lesquelles ils ont consulté et utilisé le systeme a base de compétences et
les explications associées s’ils y avaient acces; deuxiemement, recueillir leurs opinions et
besoins sur le contenu et la forme que devraient avoir les explications.

@ Expérimentation sur 4 semaines
@ Séance de TP dna @
semaine

sur la plateforme

Pré-expérimentation ——| ——> Post-expérimentation

’ . » Examen terminal pour
» Session de prise en Emoniie

main de la plateforme
« Test de connaissances Mise & jour du profil de : leezt'é’:“t?;’: Q2
préalables compétences comp i ption,
préhension et
confiance dans le
systeme et les
explications)

* Questionnaire Q1
(intérét pour le theme du
cours + perception de la

capacité a reussir)

Tous les
jours &

minuit + Focus group avec 8

étudiants

Figure 5 : Déroulement de I’expérimentation pour tous les étudiants (groupe contrdle et
groupe expérimental)

3.2. DONNEES COLLECTEES
3.2.1. Données quantitatives.

A partir des données d’interaction collectées par Lab4CE, nous avons extrait, pour chaque
étudiant, des données relatives a 1’exécution de commandes et de scripts. Ces données re-
fletent la principale activité d’apprentissage des apprenants et ont été considérées comme une
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mesure de leur engagement. En effet, méme si Fredricks et al. (2004) ont identifié au moins
trois types d’engagement (comportemental, émotionnel et cognitif), nous nous référons dans
cet article a ’engagement comportemental sur la tache; ainsi, par engagement, nous nous
référons a I’'implication des étudiants dans des activités pratiques sur la plateforme. Nous
avons également calculé, pour chaque apprenant, le nombre de commandes et de scripts qui
ont généré des erreurs au moment de 1I’exécution, par rapport a toutes les exécutions. Nous
avons considéré cet indicateur comme une variable reflétant la performance sur la tache
d’apprentissage, ou un pourcentage élevé d’erreurs reflete une faible performance sur la
tache d’apprentissage. Nous avons également recueilli le nombre d’explications consultées
par les étudiants du groupe expérimental. Cependant, pour des raisons techniques, seules les
consultations des explications locales ont pu étre relevées, les acces a I’explication globale
n’ayant pas pu €tre comptabilisés. Enfin, nous avons utilisé les notes obtenues par les étu-
diants lors du test préalable a 1’expérimentation comme leurs connaissances préalables, et
leurs notes a I’examen terminal comme leur performance académique.

3.2.2. Données qualitatives.

Le questionnaire Q1 comprenait des questions de Likert a 7 niveaux fondées sur le ques-
tionnaire MSLQ de Pintrich et al. (Pintrich et Others, 1991). Cinq items mesuraient I’intérét
des apprenants pour le theme du cours et huit items mesuraient leur perception de leur
capacité a réussir dans le module.

Le questionnaire Q2 mesurait, a I’aide de 15 questions de Likert a 7 niveaux, la per-
ception de I’utilité (Davis, 1989), la compréhension et la confiance des étudiants dans
le systeme a base de compétences. Les étudiants du groupe expérimental ont été invités a
répondre a 5 questions de Likert a 7 niveaux sur leur perception de I’utilité et leur compré-
hension des explications. Ces étudiants ont également été invités a répondre a 5 questions
ouvertes sur le contenu et la forme des explications et sur leurs éventuels besoins supplé-
mentaires. Les étudiants du groupe controle, en plus des 15 questions sur le systeme a base
de compétences, ont ét€ invités a répondre a 2 questions pour savoir s’ils souhaitaient ou non
des explications sur leur profil de compétences, et quels types d’explications ils souhaitaient.

A partir des données qualitatives et quantitatives, nous avons donc représenté les ap-
prenants avec 6 caractéristiques personnelles : intérét pour le theme du cours, perception
de leur capacité a réussir, connaissances préalables, engagement, performance sur la tache
d’apprentissage et performance académique. Nous distinguons deux catégories parmi ces 6
caractéristiques : les caractéristiques initiales (intérét pour le theme du cours, perception de
leur capacité a réussir, connaissances préalables) et les caractéristiques comportementales
(engagement, performance sur la taiche d’apprentissage et performance académique).

Enfin, nous avons transcrit les enregistrements du focus group et saisi dans Nvivo les
verbatims qui en résultaient. Les verbatims ont été analysés par deux membres de 1’équipe
de recherche afin d’identifier les themes principaux qui émergeaient, a I’aide d’une approche
de codage multithématique (Ayache & Dumez, 2011).

4. ANALYSE DE DONNEES

L’analyse des données a été réalisée a 1’aide des outils jamovi et Jupyter Notebook. Nous
avons utilisé I’alpha de Cronbach pour évaluer la cohérence interne de 1’intérét pour le theme
du cours et de la perception de la capacité a réussir, qui ont été mesurés a ’aide d’items de
Likert. Nous avons obtenu une cohérence supérieure a 0,7 et donc satisfaisante pour les items
mesurant I’intérét (o = 0, 757) ainsi que pour les items mesurant la perception de la capacité
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a réussir (o = 0,935). Ceci nous conduit a exprimer 1’intérét pour le theme du module et la
perception de la capacité a réussir comme deux variables constituées des sommes des items
Likert correspondants.

Pour répondre a QRI1 sur la corrélation entre les caractéristiques personnelles des ap-
prenants et la consultation, la compréhension et 1’utilité percue des explications, nous avons
d’abord classé les apprenants en différents groupes en fonction de leurs caractéristiques per-
sonnelles. Pour chaque caractéristique personnelle, nous avons créé trois catégories : élevée,
moyenne et faible. Par exemple, les étudiants qui ont obtenu une note dans le premier tiers
de la classe a I’examen final ont été classés dans la catégorie « performance académique
élevée », les étudiants qui ont obtenu une note dans le dernier tiers de la classe ont été
classés dans la catégorie « performance académique faible » et les autres, dans la catégo-
rie « performance académique moyenne ». Le méme processus a été appliqué pour diviser
les apprenants en trois groupes pour toutes les autres caractéristiques personnelles. Ensuite,
pour les étudiants du groupe expérimental, une analyse de corrélation de Pearson a été me-
née entre toutes les caractéristiques personnelles et leur perception, leur compréhension et
leur utilisation des explications afin de déterminer I’existence de relations linéaires significa-
tives entre les paires de variables de ces deux ensembles. Les corrélations ont été calculées
d’abord pour tous les étudiants qui ont regu des explications, puis, parmi ces étudiants, pour
les sous-groupes qui appartenaient aux catégories haute et basse de chaque caractéristique
personnelle. Les conditions requises pour 1’analyse de Pearson (variables normalement dis-
tribuées, linéarité, absence de valeurs aberrantes) ont toujours été vérifiées.

Pour répondre a QR2.1 concernant I'influence des caractéristiques personnelles des
apprenants sur leur perception du systeme a base de compétences, nous avons effectué une
analyse de corrélations entre les caractéristiques personnelles des apprenants du groupe ex-
périmental et leur utilité percue, compréhension et confiance dans le systeme a base de com-
pétences. Les corrélations ont également été calculées pour différentes catégories d’étudiants
de la méme maniere que I’analyse effectuée pour la question QR1.

Pour répondre a QR2.2 qui porte sur la mesure dans laquelle la consultation, la com-
préhension et 1’utilité percue des explications affectent la perception du systeme a base de
compétences, nous avons effectué deux analyses. Nous avons d’abord effectué une analyse
de corrélation pour les étudiants qui ont consulté au moins une explication entre, d’une part,
la compréhension et 1’utilité percue des explications, et d’autre part, la compréhension, I’ uti-
lité percue et la confiance dans le systeme a base de compétences. L’ objectif de cette analyse
était d’explorer une relation potentielle entre les variables liées aux explications et la percep-
tion du systeme. Ensuite, nous avons effectué des tests ¢ a deux échantillons entre d’une part
le groupe des étudiants ayant recu des explications et le groupe controle, afin de voir si leur
perception et leur compréhension du systeme a base de compétences était différente.

5. RESULTATS

5.1. CORRELATIONS ENTRE LES CARACTERISTIQUES PERSONNELLES DES AP-
PRENANTS ET LA PERCEPTION, LA COMPREHENSION ET LA CONSULTATION
DES EXPLICATIONS (QR1)

Le tableau 1 expose les moyennes et écarts-types des six caractéristiques personnelles
considérées.

Pour différentes catégories d’étudiants du groupe expérimental ayant recu des explica-
tions, le tableau 2 montre les corrélations entre les caractéristiques personnelles des appre-
nants et la consultation, la compréhension et 1’utilité percue des explications. Ce tableau ne
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Tableau 1 : Moyenne, médiane et écart-type pour les six variables correspondant aux carac-
téristiques personnelles

Variables Moyenne| Médiane | Ecart-
type
Nombre d’actions effectuées sur la 4,24 3,47 4,30
plateforme (engagement)
Connaissances préalables (note au 11,4 11,3 3,26
questionnaire de début du cours)
Performance sur la tache d’apprentissage (% 7,13 3,73 126
d’erreurs)
Performance académique (note a I’examen) 7,70 8,0 4,17
Intérét pour le theme du cours (Likert 7 items) 5,26 5,20 0,818
Perception de la capacité a réussir (Likert 7 4.9 5,0 0,954
items)

présente que les résultats significatifs des différentes analyses, c’est-a-dire ceux pour les-
quels on obtient une valeur p inférieure a 0, 05. Nous utilisons le standard de Cohen pour
évaluer I’ampleur de I’effet (petit effet lorsque » > 0, 10, effet moyen lorsque » > 0, 30,
et grand effet lorsque » > 0, 50), car il permet de mesurer la taille de 1’effet par rapport a
I’hypothese nulle.

Tableau 2 : Corrélations significatives entre les caractéristiques personnelles des apprenants
et les variables liées aux explications, pour différentes catégories d’apprenants du groupe
expérimental.

Catégories Caractéristiques Variables liées aux r de P
d’étudiants personnelles explications Pearson
Tous les étudiants | Perception de la Consultation des 0, 366 0,018
capacité a réussir explications
Haute Perception de la Consultation des 0, 568 0,043
performance sur | capacité a réussir explications
la tiche
Haute Perception de la Compréhension des 0,758 | 0,048
performance sur | capacité a réussir explications
la tache
Faible Performance sur Compréhension des 0,754 0,031
engagement la tache explications
d’apprentissage

L’analyse des corrélations effectuée avec 1’ensemble des étudiants du groupe expérimen-
tal montre une corrélation positive entre la perception de la capacité a réussir et la consul-
tation des explications (r = 0,366, p = 0,018). Cette corrélation est encore plus forte
chez les apprenants caractérisés par une performance élevée sur la tiche (r = 0,568,
p = 0,043). Pour les étudiants de ce groupe, il existe également une forte corrélation entre
leur perception de leur capacité a réussir et leur compréhension des explications (r = 0, 758,
p = 0,048).

Lorsque 1’on considere les étudiants caractérisés par un faible engagement dans la tache
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d’apprentissage, nous trouvons une corrélation positive importante entre la performance sur
la tache d’apprentissage et la compréhension des explications (r = 0,754, p = 0,031).

Les résultats ne montrent pas de corrélations significatives entre les autres variables. En
particulier, 1’utilité percue des explications n’est corrélée a aucune caractéristique person-
nelle.

5.2. CORRELATIONS ENTRE LES CARACTERISTIQUES PERSONNELLES DES AP-
PRENANTS ET LA PERCEPTION DU SYSTEME A BASE DE COMPETENCES (QR2.1)

Le tableau 3 montre les corrélations entre, d’une part, les caractéristiques personnelles
des apprenants du groupe expérimental ayant recu des explications et, d’autre part, la com-
préhension, I’utilité percue et la confiance dans le systeme a base de compétences pour les-
quelles on obtient une valeur p inférieure a 0, 05.

Tableau 3 : Corrélations significatives entre les caractéristiques personnelles des apprenants
et les variables liées au systeme a base de compétences, pour différentes catégories d’appre-
nants du groupe expérimental.

Catégories Caractéristiques Variables liées aux r de P
d’étudiants personnelles systéme Pearson
Tous les étudiants | Performance sur la Compréhension du 0,351 | 0,042
tache systeme
d’apprentissage
Hautes Intérét dans le Utilité percue du 0,583 | 0,029
connaissances theme du cours systeme
préalables
Haut engagement Perception de la Utilité percue du 0,807 | 0,003
capacité a réussir systeme
Haut engagement Performance Compréhension du 0,627 | 0,039
académique systeme
Faible Performance Utilité percue du —0,576 | 0,039
engagement académique systeme
Faible Engagement Utilité pergue du 0,646 | 0,032
performance sur systeme
la tache

Les résultats montrent une corrélation positive moyenne entre la performance sur la tiche
et la compréhension du systeme a base de compétences pour tous les étudiants du groupe
expérimental (r = 0,351, p = 0,042). En ne retenant que les étudiants avec des connais-
sances préalables €levées, les résultats montrent une forte corrélation positive entre 1’intérét
des apprenants pour le theme du cours et leur perception de 'utilité du systeme (r = 0, 583,
p = 0,029). Pour les étudiants tres engagés, la perception de leur capacité a réussir est po-
sitivement et fortement corrélée a I’utilité percue du systeme (r = 0,807, p = 0,003). De
méme, la performance académique de ces étudiants est positivement et fortement corrélée a
leur compréhension du systeme (r = 0,627, p = 0,039). En revanche, pour les étudiants
faiblement engagés, les résultats académiques sont négativement et fortement corrélés a la
perception de I'utilité du systeme (r = —0,576, p = 0,039). Enfin, pour les étudiants peu
performants sur la tiche d’apprentissage, I’engagement est positivement et fortement corrélé
a la perception de I'utilité du systeme (r = 0,646, p = 0,032).
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Les résultats ne montrent pas d’autres corrélations significatives. En particulier, aucune
corrélation impliquant la confiance dans le systeme n’a été trouvée.

5.3. CORRELATIONS ENTRE LA PERCEPTION DES EXPLICATIONS PAR LES AP-
PRENANTS ET LEUR PERCEPTION DU SYSTEME (QR2.2)

En étudiant les apprenants du groupe expérimental qui ont consulté au moins une ex-
plication, les résultats montrent des corrélations significatives tres fortes entre toutes les va-
riables que nous avons considérées (voir tableau 4). En effet, I'utilité percue des explications
est positivement et fortement corrélée avec la compréhension du systeme (r = 0, 866,
p < 0,001) et la confiance dans le systtme (r = 0,860, p < 0,001). De méme, la
compréhension des explications est positivement et fortement corrélée a la confiance dans le
systeme (r = 0, 786, p < 0,001) et a I'utilité percue du systeme (r = 0,599, p = 0, 018).

Tableau 4 : Corrélations significatives entre les caractéristiques personnelles des apprenants
et les variables liées au systeme a base de compétences, pour différentes catégories d’appre-
nants du groupe expérimental.

Variables liées aux | Variables liées au systéme a r de D
explications base de compétences Pearson
Utilité percue des Compréhension du systeme 0, 866 <
explications 0,001
Utilité percue des Confiance dans le systeme 0, 860 <
explications 0,001
Compréhension des Utilité percue du systeme 0,599 <
explications 0,001
Compréhension des Confiance dans le systeme 0, 786 <
explications 0,001

Les tests # n’ont pas montré de différence statistiquement significative entre les groupes
étudiés. Cependant, la figure 6 montre une tendance a une plus grande compréhension et
confiance envers le systtme dans le groupe des apprenants qui ont consulté des explica-
tions (groupe expérimental) par rapport au groupe de ceux qui n’en ont pas consulté (groupe
controle).

5.4. FOCUS GROUP

L’analyse de la retranscription du focus group a été effectuée par deux membres de
I’équipe de recherche. Le codage multithématique (Ayache & Dumez, 2011) a fait émerger
les themes présentés dans la figure 7. En ce qui concerne le theme « utilisation du systeme »,
les étudiants signalent majoritairement une faible utilisation du systéme a base de compé-
tences et des explications qui y sont associées. L’ outil de programmation a quant a lui été uti-
lisé lors des travaux pratiques, mais peu lors du travail personnel des étudiants. Les obstacles
a I’utilisation du systeme se recoupent grandement avec le theme « dysfonctionnements du
systeme », avec une évocation, par la moitié des étudiants du focus group, de problemes de
lenteur et de connexion a la plateforme ayant conduit a limiter leur usage de celle-ci ainsi que
leur consultation des explications associées. Pour la compréhension du systeme, parmi les
deux étudiants caractérisés par une faible performance ou un faible engagement, 1’une a fait
des remarques témoignant de conceptions erronées concernant le fonctionnement du systeme
de mise a jour automatique des compétences. Parmi les six autres étudiants caractérisés par
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Figure 6 : Comparaison des scores de compréhension et de confiance dans le systeme a base
de compétences des apprenants ayant consulté des explications (Expl) par rapport a ceux qui
n’en ont pas consulté (No_expl)

une haute performance et un fort engagement, deux ont exprimé une bonne compréhension
du systeme et une bonne compréhension des explications associées, mais peu d’intérét pour
ces dernieres, en évoquant un manque d’utilité. Les quatre autres ont également exprimé
une bonne compréhension du systeme et des explications, et montraient un intérét pour ces
dernieres, avec une volonté forte de comprendre le fonctionnement du systeme. Concernant
le theme « idées d’amélioration et besoins exprimés », nous avons également observé des
recoupements avec le theme « dysfonctionnements du systeme », avec des demandes d’amé-
lioration de la vitesse du systeme et d’une meilleure compatibilité avec certains navigateurs.
D’autres demandes concernaient directement le design des explications, avec deux étudiants
exprimant un besoin de recevoir des exemples plus précis de dysfonctionnements dans leur
code et de problemes les ayant empéchés de monter leurs compétences. Ces étudiants sou-
haiteraient que ces exemples soient accompagnés de conseils de corrections a appliquer.

6. DISCUSSION ET LIMITATIONS

6.1. QR1 - CARACTERISTIQUES PERSONNELLES EN CORRELATION AVEC LA
CONSULTATION, LA COMPREHENSION ET LA PERCEPTION DES EXPLICATIONS

Nos résultats indiquent une corrélation positive moyenne entre la perception des étu-
diants de leur capacité a réussir et la consultation des explications. Cette relation est parti-
culierement forte chez les étudiants qui font preuve d’une grande performance sur la tache
d’apprentissage. De plus, chez ces étudiants, la perception de leur capacité a réussir est éga-
lement positivement corrélée a leur compréhension des explications. Ces résultats sont co-
hérents avec une étude qui a montré la contribution des croyances d’efficacité personnelle
dans I’apprentissage autorégulé (Zuffiano et al., 2013). Ces résultats tendent donc a montrer
que les étudiants qui ont une faible perception de leur capacité a réussir sont moins
susceptibles d’accéder aux explications et de les comprendre, et donc d’en tirer profit.
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Figure 7 : Themes et sous-themes identifiés dans le focus group.

Cette tendance apparait également lorsque I’on considere uniquement le groupe d’étudiants
peu engagés qui ont regu des explications : la corrélation forte et positive observée entre la
performance sur la tiche d’apprentissage et la compréhension des explications suggere que
les étudiants peu motivés et peu performants sont moins susceptibles de comprendre
les explications. Inversement, les étudiants peu engagés mais trés performants dans la tiche
comprennent mieux les explications. Une fois encore, il semble que les étudiants qui com-
prennent le mieux les explications sont ceux qui en ont le moins besoin : les étudiants dont
I’engagement sur la tache d’apprentissage est faible, mais dont les performances sont éle-
vées, sont des apprenants compétents qui réussissent sans avoir besoin de s’appuyer sur les
explications. Ainsi, les résultats tendent a montrer que nos explications locales ne sont pas
suffisantes pour la compréhension des explications par les étudiants caractérisés par un faible
engagement et une faible performance sur la tache.

En analysant les réponses des étudiants ayant une faible performance sur la tiche aux
questions ouvertes du questionnaire post-expérimentation concernant les explications, diffé-
rents types de demandes ont émergé. Tout d’abord, en ce qui concerne la forme des explica-
tions, certains étudiants demandent des « visualisations pour mieux comprendre » sur « une
page dédiée a cela ». Nos résultats quantitatifs et qualitatifs tendent donc a montrer que le for-
mat textuel ne serait pas toujours le plus adapté pour délivrer des explications. Il reste a
déterminer si tous les étudiants en difficulté bénéficieraient effectivement plus d’explications
non-textuelles (par exemple avec des visualisations) que d’explications purement textuelles.
Il est également possible que des explications textuelles conviennent plus ou moins bien
aux apprenants en fonction d’autres caractéristiques telles que leur aisance a la lecture (rea-
ding proficiency) (Conati et al., 2021), ou qu’a I'inverse des explications visuelles soient
plus adaptées uniquement si leur aisance a comprendre des visualisations (visualisation lite-
racy) est élevée (Millecamp et al., 2019). Cela reste a évaluer plus précis€ément dans notre
contexte avec des étudiants dans I’enseignement supérieur, tout en prenant en compte le fait
que certaines explications peuvent plus ou moins bien se préter a une adaptation sous forme
visuelle.
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Ensuite, concernant le contenu des explications, seuls des étudiants ayant une faible
perception de leur capacité a réussir ou un faible engagement dans la tache d’apprentis-
sage ont exprimé dans le questionnaire post-expérimentation le besoin de plus de détails et
d’exemples dans les explications : « les explications ne sont pas assez explicites » ; « [j’aime-
rais] plus d’exemples ». Plus précisément, ces étudiants demandent des détails sur les « er-
reurs qui ont empéché le niveau de maitrise de monter ». A la lumiére de ces retours, il semble
intéressant de fournir aux apprenants des explications contrefactuelles ou de combiner des
explications locales avec des explications contrefactuelles. Une explication contrefactuelle
d’un résultat d’algorithme donne une indication sur ce qu’il aurait fallu faire différemment
pour que 1’algorithme prenne une autre décision (Wachter et al., 2017). Cette idée est soute-
nue par plusieurs auteurs qui font I’hypothese que les explications contrefactuelles pourraient
étre fournies a des utilisateurs non experts (Bove et al., 2022 ; Khosravi et al., 2022 ; Ribera
et Lapedriza, 2019). Dans notre contexte, il s’agirait de fournir aux apprenants une expli-
cation sur les commandes qui ont généré des erreurs et qui n’ont pas contribué a élever les
niveaux de maitrise, ou de donner des exemples de commandes correctes qui contribuent a
augmenter ces niveaux de maitrise pour les aider lorsqu’ils sont bloqués. D’ autre part, si I’on
examine les retours obtenus dans le focus group et le questionnaire post-expérimentation par
les étudiants tres performants dans la tiche, deux catégories distinctes peuvent étre identi-
fies : les étudiants qui déclarent avoir compris les explications et les avoir trouvées utiles,
et ceux qui ont compris les explications mais ne les ont pas trouvées utiles. Le focus group a
révélé que la premiere catégorie est composée d’étudiants curieux, désireux de comprendre
le fonctionnement interne du systeme. En revanche, la seconde catégorie se compose d’étu-
diants qui pensent avoir déja une compréhension approfondie de ce qui doit étre fait et de
la maniere dont cela doit €tre accompli, et qui n’ont donc pas besoin d’explications. Les
informations a notre disposition ne permettent pas d’identifier quelles caractéristiques de
ces étudiants performants les rendent plus ou moins réceptifs aux explications. Une piste a
explorer consiste a évaluer si le « besoin de cognition » (Need for Cognition) est une ca-
ractéristique qui permet de prédire 1’intérét ou non de ces étudiants envers les explications,
comme le suggerent certains travaux (Conati et al., 2021 ; Millecamp et al., 2019).

Enfin, concernant la temporalité des explications, les apprenants caractérisés par une
faible perception de leur capacité a réussir ou un faible engagement dans la tache d’appren-
tissage, expriment le besoin d’une indication plus forte du lien entre les activités réalisées
dans le cadre de la tache d’apprentissage et leur effet sur le niveau des compétences asso-
ciées. Ils souhaiteraient par exemple obtenir des notifications leur indiquant, en temps
réel et en fonction des activités qu’ils réalisent sur la plateforme d’apprentissage, que
leur niveau de maitrise d’une ou de plusieurs compétences augmente. Le fait de re-
cevoir des notifications en temps réel est percu comme plus motivant par les apprenants,
ce qui est cohérent avec des éléments de la littérature sur le feedback dans des environne-
ments de programmation, qui suggerent que du feedback en temps réel impacte positivement
I’engagement des étudiants (Marwan et al., 2020). Dans notre contexte, au-dela des effets
bénéfiques potentiels sur I’engagement, le fait de fournir des notifications en temps réel
pourrait renforcer 1’explicabilité de notre systeme en améliorant sa compréhension par les
apprenants : les explications textuelles viendraient en complément d’une premiére représen-
tation mentale formulée par les apprenants eux-mémes en temps réel, a travers le lien entre
les activités qu’ils réalisent et 1’amélioration/la régression des niveaux de compétences en
cours d’acquisition. Cependant, il est délicat de savoir a quel moment exact délivrer une ex-
plication de maniere a ce que 1I’apprenant comprenne son contexte, mais sans le géner dans
son apprentissage. L’approche en temps réel a déja été adoptée pour des explications dans
un tuteur intelligent permettant a des apprenants d’explorer un algorithme de satisfaction de
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contraintes (Putnam et Conati, 2019), et a conduit les participants de 1’étude a exprimer le
besoin d’explications supplémentaires sur pourguoi un feedback leur était délivré a ces mo-
ments précis. Des recherches complémentaires doivent donc étre menées pour identifier plus
précisément la forme et la temporalité les plus adaptées pour fournir des explications aux
apprenants, en particulier aux apprenants en difficulté.

Ces résultats nous conduisent a formuler plusieurs recommandations pour la concep-
tion d’explications dans un systeme pour I’apprentissage qui s’appuie sur des algorithmes
d’TA. Ces recommandations sont a appliquer différemment en fonction du systeme utilisé et
des données que ce systeme est en capacité de récolter. En effet, il est possible de mesurer
des caractéristiques initiales avec des questionnaires avant que les étudiants ne commencent
a utiliser le systeme, et ainsi personnaliser les explications en fonction de leurs réponses.
Cependant, pour les caractéristiques comportementales, la personnalisation des explications
en fonction de ces caractéristiques ne peut se faire qu’au cours de I’utilisation du systeme,
ce qui nécessite la possibilité de mettre a jour les explications régulierement.

1. Pour des étudiants en difficulté (faible performance sur la tiche) ou les étudiants
avec une faible perception de leur capacité a réussir, il vaut mieux privilégier des
explications textuelles tres courtes ou des explications sous une forme autre que
textuelle.

2. Pour des étudiants performants (haute performance sur la tache) ou qui prennent
le temps de lire les explications simples, des explications textuelles plus détaillées
peuvent étre envisagées.

3. Pour tous les étudiants, il est préférable de fournir des explications contrefactuelles
ou locales et de les accompagner d’un feedback correctif, de maniere a ce que les
explications soutiennent la compréhension des étudiants des attentes du systeme, et
donc des prochaines actions pertinentes a effectuer pour leur apprentissage.

Pour conclure, notre étude n’a pas mis en avant de corrélations liées a I’intérét dans le
theme du cours ou aux connaissances préalables. Méme si cela suggere que ces deux ca-
ractéristiques ne sont pas les plus importantes a prendre en compte lors de la conception
d’explications, il faut rester prudent. Par exemple, certains travaux concernant des recom-
mandations intégrant des explications (explainable recommendations) ont montré qu’il était
important de prendre en compte les connaissances préalables (Barria-Pineda et al., 2021).
Dans cette étude, les étudiants avec de faibles connaissances préalables faisaient preuve d’un
niveau de confiance plus €élevé dans les recommandations expliquées et étaient plus disposés
a prendre en compte ces recommendations.

6.2. QR2 - VARIABLES CORRELEES A LA CONSULTATION ET A LA PERCEPTION
DU SYSTEME A BASE DE COMPETENCES

Dans I’ensemble, nous constatons le schéma suivant : les étudiants les plus performants,
qui s’intéressent au cours, qui sont engagés et qui sont performants a I’examen terminal,
sont également ceux qui comprennent le mieux le systeme et son objectif. Inversement, les
apprenants peu performants comprennent moins bien le systeme et n’en pergoivent pas 1’uti-
lité. C’est pourtant a ces étudiants que le systeme devrait apporter le plus grand bénéfice, en
leur permettant de prendre conscience de leurs faiblesses, de pratiquer et d’améliorer leurs
niveaux de compétences. Cependant, il semble que les explications que nous avons fournies
n’ont pas aidé ces étudiants a mieux comprendre, a percevoir 1’ utilité et a faire confiance au
systeme par rapport aux étudiants plus performants et plus confiants. Nos résultats montrent
que, pour les étudiants caractérisés par une faible performance sur la tache, I’engagement
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est corrélé a la perception de I'utilité du systeme a base de compétences. Ainsi, parmi les
étudiants qui ont des difficultés a accomplir les taches requises par le cours, ceux qui font
le plus d’efforts pour étre actifs sur la plateforme d’apprentissage sont également ceux qui
percoivent une plus grande utilité du systéme 2 base de compétences. A 1'inverse, les étu-
diants en difficulté et peu engagés percoivent une moins grande utilité au systeme a base de
compétences.

Néanmoins, les résultats qui indiquent de fortes corrélations entre les perceptions de
I’utilité et la compréhension des explications ainsi que la compréhension, 1’utilité percue et
la confiance dans le systeme a base de compétences sont treés encourageants. Ces corréla-
tions pourraient s’expliquer en partie par le fait que les dimensions d’utilité et de compré-
hension mesurées ont pu apparaitre similaires du point de vue des étudiants ayant répondu
aux questionnaires. Cependant, bien qu’il faille faire preuve de prudence dans I’analyse de
ces corrélations, elles suggerent que si nous pouvons améliorer la compréhension et I utilité
percue des explications, cela pourrait avoir un effet sur la compréhension, 1’utilité percue et
la confiance dans le systeme, offrant ainsi une voie pour aider les étudiants qui éprouvent
des difficultés avec ce systeme. Les comparaisons (tests t) entre les groupes avec et sans
explications, bien que non significatives, montrent également une tendance encourageante
a cet égard, suggérant que les explications peuvent effectivement contribuer a accroitre la
confiance, la compréhension et I’utilité percue du systeme expliqué. Cette tendance est ali-
gnée avec de récentes études qui montrent que les explications améliorent la confiance des
utilisateurs non-experts envers le systeme dans le contexte d’environnements pour 1’appren-
tissage (Conati et al., 2021; Khosravi et al., 2022).

De plus, une étudiante du focus group, faisant partie du groupe controle et catégorisée
comme peu engagée et peu performante, a fourni des retours intéressants. En effet, elle a
déclaré ne pas avoir compris que les niveaux de maitrise des compétences étaient automati-
quement mis a jour lorsqu’elle travaillait sur la plateforme et a donc pensé que lorsque les
niveaux augmentaient, il s’agissait d’un « bug », ce qui I’a amenée a cesser d’utiliser le sys-
teme. Cela montre que le manque de compréhension du systeme pousse certains étudiants
peu performants a s’en détourner au lieu d’en tirer profit, et nous encourage a continuer a
concevoir des explications du systeme adaptées afin de les aider a exploiter pleinement les
outils a leur disposition.

6.3. LIMITATIONS

Une premiere limite de notre étude concerne 1’utilisation de la plateforme d’apprentis-
sage Lab4CE et du systeme a base de compétences, qui aurait pu étre amplifiée. En effet,
si tous les étudiants ont bien utilisé Lab4CE régulicrement pendant les sessions pratiques
encadrées en classe, certains étudiants ont expliqué qu’ils préféraient utiliser des machines
virtuelles sur leur ordinateur personnel plutdt que d’utiliser Lab4CE lors du travail person-
nel a la maison. Dans le focus group, nous avons constaté un chevauchement important entre
les obstacles a I'utilisation du systéme a base de compétences et les dysfonctionnements de
Lab4CE. Selon les discussions avec les étudiants, certaines caractéristiques de la plateforme
telles que sa lenteur occasionnelle ou certaines occurrences de déconnexion, ont découragé
les étudiants de 1’utiliser plus régulierement, ce qui a contribué a limiter leur acces au sys-
teme a base de compétences et aux explications. De plus, les extraits de code donnés dans
les explications pourraient étre formatés de maniere plus facile a lire pour les étudiants, no-
tamment lors de I’affichage de programmes un peu plus longs que de simples commandes.

Une autre limite concerne 1’algorithme utilisé pour calculer les niveaux de maitrise des
compétences des €tudiants : les regles sur lesquelles il repose ont été définies avec 1’aide d’un
enseignant de la matiere étudiée, mais I’algorithme n’a pas été évalué ni validé. Il est possible
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qu’il fournisse des résultats parfois imprécis, et il est difficile d’évaluer I’impact que pourrait
avoir I’amélioration de 1’algorithme sur la perception du systeme a base de compétences et
des explications.

Par ailleurs, une autre limite que nous avons identifiée porte sur les explications globales.
Des probleémes techniques nous ont en effet empéché de prendre en compte dans notre étude
le nombre de consultations de ces explications. Nous n’avons donc pas pu étudier d’éven-
tuels effets de la consultation de cette explication globale comparativement aux explications
locales. Cependant, nous pouvons émettre 1’hypotheése que cette explication a été tres peu
consultée et n’a donc pas ou peu influencé les étudiants, car durant le focus group, aucun
étudiant ayant recu des explications ne se souvenait de cette explication globale. Des études
supplémentaires sont toutefois nécessaires pour étudier plus en détail ce sujet et ainsi com-
pléter des travaux qui ont déja comparé la perception des utilisateurs de différents types
d’explications, et qui n’ont pas validé I’hypothese selon laquelle les novices en IA préferent
les explications locales aux explications globales (Aechtner et al., 2022).

Enfin, nous avons identifié deux limites dans notre protocole expérimental. La premiere
porte sur la constitution du focus group. La participation des étudiants reposant sur du volon-
tariat, nous n’avons pas pu obtenir une part €gale de profils d’étudiants. Notamment, les étu-
diants caractérisés par un faible engagement ou de faibles performances académiques étaient
insuffisamment représentés (2 étudiants uniquement sur les 8 participants). Cela a diminué le
nombre de retours de la part de ce type d’étudiants, et donc limité les pistes a explorer pour
répondre a leurs attentes en termes d’explications. L’autre limite concerne 1’identification
des connaissances préalables des €tudiants a partir du questionnaire pré-expérimentation.
Meéme si la consigne de ce questionnaire mentionnait explicitement que son objectif n’était
pas d’évaluer les étudiants, un certain nombre d’entre eux a cherché les réponses aux ques-
tions posées a partir de différentes ressources disponibles en ligne afin de ne pas avoir une
« mauvaise note ». Ce comportement ne nous a donc pas permis d’évaluer I’influence des
connaissances préalables sur I’acces et la compréhension des explications.

7. CONCLUSION ET TRAVAUX FUTURS

Le travail présenté dans cet article est I’une des premieres contributions a 1’introduction
de I’explicabilité dans les EIAH pour I’enseignement de I’informatique, notamment concer-
nant les différentes caractéristiques individuelles susceptibles d’influencer la consultation,
la compréhension et la perception des explications. Les analyses statistiques ont révélé des
corrélations souvent fortes, voire tres fortes, entre certaines caractéristiques des apprenants
et leur utilisation et perception des explications ainsi que leur perception et compréhension
du systeme. Les explications fournies ont principalement été consultées et comprises par les
étudiants ayant une haute perception de leur capacité a réussir, qui sont performants, engagés
et intéressés par le fonctionnement interne du systeme utilisé. Pour ce type d’apprenants, les
explications représentent une source d’information qui peut contribuer & une amélioration
supplémentaire de leurs performances. A 1'inverse, les analyses tendent 2 montrer que les
étudiants peu performants ou peu engagés dans la tiche d’apprentissage ont des difficultés a
accéder aux explications et a les comprendre. Cela renforce la nécessité de leur fournir des
explications personnalisées en prenant en compte les besoins spécifiques des apprenants en
ce qui concerne le contenu, la forme et le moment des explications. Ces besoins comprennent
la combinaison d’explications locales et contrefactuelles, I’ utilisation de formats a la fois tex-
tuels et visuels, ainsi que la délivrance d’explications en temps réel de maniere a renforcer la
compréhension du lien entre les actions réalisées par les apprenants et le comportement du
systeme.
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En outre, nos résultats soulignent la nécessité d’examiner d’autres caractéristiques per-
sonnelles susceptibles d’affecter la perception et la compréhension des explications, afin de
fournir des explications adaptées aux apprenants en fonction de ces caractéristiques.
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