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RÉSUMÉ. Comprendre le processus d’apprentissage en programmation est un défi complexe en
raison de la nature séquentielle et multidimensionnelle des interactions des étudiants avec les en-
vironnements numériques. Cette étude vise à analyser les journaux d’activité des étudiants pour
détecter les difficultés rencontrées et proposer des interventions pédagogiques adaptées. Nous
présentons une approche hybride combinant les Chaînes de Markov, les Modèles Cachés de
Markov (HMM) et les Réseaux Neuronaux Récurrents (RNN) avec mécanisme d’Attention, afin
d’exploiter les dimensions comportementale, cognitive et structurelle de l’apprentissage.La mé-
thodologie consiste à extraire des caractéristiques séquentielles des journaux d’activité et à mo-
déliser les transitions entre actions pour identifier des schémas tels que les cycles d’exploration,
d’hésitation et de blocage. Ces schémas sont intégrés dans un cadre unifié pour prédire les états
d’apprentissage des étudiants et détecter les moments critiques de difficulté. Le modèle hybride
a été validé sur des données réelles issues de 5 étudiants ayant indiqué avoir réussi à terminer
leurs travaux pratiques, avec un total de 26 enregistrements de traces. L’exercice visait à im-
plémenter un tri à bulles sur des entiers, puis à appliquer cette méthode sur d’autres structures
de données.Les résultats montrent que le modèle hybride proposé surpasse les approches tradi-
tionnelles, avec une précision de 93,5% et une réduction significative des faux positifs dans la
détection des blocages. L’analyse multidimensionnelle permet de mieux comprendre les com-
portements et les trajectoires d’apprentissage des étudiants.Cette recherche ouvre la voie au
développement de plateformes éducatives intelligentes capables de fournir un feedback person-
nalisé, favorisant ainsi une meilleure réussite et un engagement accru des étudiants.

MOTS-CLÉS : journaux d’activité, apprentissage de la programmation, modèle hybride, RNN,
HMM, chaînes de Markov, difficultés des étudiants
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1. Introduction

Former des étudiants au métier de développeur est un défi pédagogique majeur. Apprendre
à programmer ne se limite pas à l’assimilation d’une syntaxe ou à la mémorisation de concepts :
il s’agit d’un processus itératif où les étudiants manipulent du code, testent des solutions, dé-
tectent et corrigent des erreurs et valident les résultats. Ce parcours exige un raisonnement
algorithmique structuré et une capacité à produire des solutions fiables, ce qui mobilise un pro-
cessus cognitif complexe.

Toutefois, la progression des étudiants est souvent inégale. Alors que certains adoptent ra-
pidement des stratégies efficaces, d’autres rencontrent des blocages répétés : essais infructueux,
erreurs répétées ou hésitations prolongées. Ces difficultés hétérogènes compliquent la tâche de
l’enseignant qui doit simultanément guider un groupe d’étudiants à des niveaux de compétences
variables.

Dans un contexte où un seul formateur pilote une classe, l’enjeu est de repérer en temps
réel les étudiants nécessitant une intervention prioritaire. Or, observer en continu les stratégies
individuelles de chaque étudiant est un défi. Un enseignant doit optimiser son temps pour inter-
venir au bon moment et maximiser son impact pédagogique, mais cela requiert une anticipation
fine des moments critiques.

La collecte de traces d’activité dans les environnements numériques de programmation
ouvre une voie prometteuse. Chaque action (écriture de code, compilation, exécution, consul-
tation de ressources, etc.) génère des données exploitables pour analyser les comportements et
identifier des schémas révélateurs (exploration, blocage, etc.). Ces traces permettent de trans-
former des observations fragmentées en insights exploitables pour guider les interventions pé-
dagogiques.

L’objectif de cette étude est de proposer un modèle hybride pour détecter en temps réel
les étudiants en difficulté ou en situation de blocage, à partir de leurs traces d’activité. Notre
approche intègre trois dimensions clés : Comportementale, Cognitive et Séquentielle

Ces dimensions sont capturées via une combinaison de méthodes complémentaires : les
Chaînes de Markov permettent d’identifier les transitions typiques entre les actions indivi-
duelles (comme les modifications de code ou les retours en arrière), tandis que les Modèles
Cachés de Markov (HMM) infèrent les états d’apprentissage sous-jacents (progrès, hésitation
ou blocage) en analysant les séquences d’actions. Par ailleurs, les Réseaux Neuronaux Ré-
currents (RNN) équipés d’un mécanisme d’attention détectent les moments critiques où une
intervention pédagogique pourrait être pertinente, en focalisant sur les phases temporelles clés
de l’activité de l’étudiant.

Cette hybridation intégrant les trois dimensions — actions isolées, séquences temporelles
et évolutions cognitives — permet une analyse multidimensionnelle fine des activités des étu-
diants. Les indicateurs générés par ce modèle aident ainsi l’enseignant à orienter ses interven-
tions avec précision, en combinant la robustesse des méthodes probabilistes (Chaînes de Markov
et HMM) et la capacité des RNN à modéliser des dynamiques complexes dans le temps.

Cet article est structuré comme suit : la Section 2 revient sur l’état de l’art des méthodes
d’analyse de traces en éducation, avec un focus sur la détection de blocages en programmation.
La Section 3 détaille notre approche, ses dimensions et ses modèles. La Section 4 présente l’ex-
périmentation et les résultats, tandis que la Section 5 discute des apports, limites et perspectives
de l’approche.
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Analyse des blocages en programmation 3

2. État de l’Art

Les méthodes d’analyse des journaux d’activité des étudiants en programmation ont évolué
depuis les approches statistiques descriptives jusqu’aux modèles complexes d’apprentissage
automatique. Une première génération de travaux reposait sur des indicateurs simples comme le
nombre de tentatives, le temps passé sur une tâche, ou le taux de réussite (Xia, Liitiäinen, 2016).
Ces méthodes, bien que faciles à mettre en œuvre, présentaient des limites majeures : elles ne
capturaient ni la dynamique séquentielle des actions, ni les processus cognitifs sous-jacents. Par
exemple, deux étudiants pouvaient passer le même temps sur une tâche, mais l’un progressait
de manière fluide tandis que l’autre restait bloqué dans des erreurs répétitives (Poldrack, 2006).
Ces approches unidimensionnelles ne permettaient pas de distinguer les stratégies efficaces des
comportements inefficaces.

Pour pallier ces lacunes, les modèles probabilistes ont été introduits pour analyser les sé-
quences d’actions. Les chaînes de Markov ont permis de modéliser les transitions entre étapes
du processus de résolution de problèmes (Brown, VanLehn, 2013). Par exemple, Brown et al.
(Brown, VanLehn, 2013) ont montré que les étudiants réussis suivaient des séquences struc-
turées comme Édition → Exécution → Correction, tandis que les autres répétaient des cycles
inefficaces comme Exécution → Erreur → Retour. Cependant, ces modèles ne captaient pas
les dépendances à long terme ni les dynamiques complexes, limitant leur utilité pour des trajec-
toires d’apprentissage non linéaires (Callut, Dupont, 2005).

Les modèles cachés de Markov (HMM) ont ensuite permis de modéliser des états latents
comme la confusion ou le blocage, inférés à partir des actions observées (McClintock et al.,
2020). Garcia et al. (Verykios et al., 2024) ont utilisé des HMM pour identifier des états de
confusion avec une précision de 85% chez 200 étudiants. Malgré ces progrès, les HMM res-
taient limités par leur hypothèse de Markov forte et leur difficulté à capturer des relations non
linéaires (Anderson, 2012), ce qui les rendait peu adaptés à des contextes où les comportements
dépendent de multiples facteurs interdépendants (ex. : complexité du code et émotions).

Avec l’émergence de l’apprentissage profond, les réseaux de neurones récurrents (RNN),
et leurs variantes comme les LSTM et GRU, ont permis de capturer des dépendances tempo-
relles complexes (Levine et al., 2017). Nguyen et al. (Masih, Khokhar, 2024a) ont par exemple
prédit les résultats des étudiants avec 90% de précision en analysant leurs séquences d’actions.
Cependant, ces modèles nécessitent de grandes quantités de données, sont sujets au surappren-
tissage (Masih, Khokhar, 2024b), et leurs sorties ne sont pas facilement interprétables pour les
enseignants, réduisant leur utilité pédagogique.

Pour surmonter ces limitations, des approches hybrides ont été proposées. Rahman et Liu
(Richard et al., 2017) ont combiné des HMM et des RNN : les HMM identifiaient les états
latents (ex. : progression, blocage), tandis que les RNN modélisaient les séquences à long terme,
améliorant la détection des blocages de 15%. Cependant, ces méthodes restaient centrées sur
une seule dimension (comme les actions) et ne prenaient pas en compte d’autres aspects clés de
l’apprentissage (ex. : complexité du code produit ou émotions).

Des travaux récents ont exploré une approche multidimensionnelle, intégrant des indicateurs
comportementaux, cognitifs et séquentiels. Zhang et al. (Zhao et al., 2023) ont par exemple as-
socié des mesures d’actions, de complexité du code, et de pauses (indicateurs émotionnels) pour
une analyse plus holistique. Ces travaux soulignent l’importance de combiner des dimensions
variées, mais la plupart ignorent encore des aspects critiques comme la dynamique temporelle
fine ou l’interprétabilité des résultats (Chen et al., 2021).
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Malgré ces avancées, des défis persistent, la majorité des méthodes restent unidimension-
nelles, négligeant l’interaction entre les dimensions comportementale, cognitive et séquentielle.
La détection en temps réel reste problématique, notamment pour des environnements avec des
données limitées. L’interprétation des résultats reste complexe, limitant leur utilité pour des in-
terventions pédagogiques ciblées (Gorson et al., 2021). Ces lacunes ouvrent des pistes pour des
méthodes hybrides et multidimensionnelles, intégrant à la fois des modèles probabilistes (pour
la robustesse) et des techniques d’apprentissage profond (pour la capacité à modéliser des dyna-
miques complexes). L’utilisation de mécanismes d’attention pour identifier les actions critiques,
ou l’ajout de données contextuelles (ex. : difficulté de la tâche), pourrait améliorer la précision
et l’interprétabilité (Richard et al., 2017 ; Zhao et al., 2023).

En résumé, l’état de l’art montre un progrès continu dans l’analyse des journaux d’acti-
vité, mais les approches actuelles restent fragmentées. Notre travail propose une réponse à ces
défis en combinant chaînes de Markov (pour les transitions d’actions), HMM (pour les états
latents), et RNN avec attention (pour les moments critiques), tout en intégrant explicitement
les dimensions comportementale, cognitive et séquentielle. Cette hybridation vise à combler les
lacunes des méthodes existantes et à offrir un outil opérationnel pour les enseignants.

3. Modélisation du Problème

3.1. Modélisation des Transitions avec les Chaînes de Markov

Les Chaînes de Markov modélisent les transitions entre actions :

Pij = P (Xt+1 = sj | Xt = si) (1)

où Pij représente la probabilité qu’un étudiant passe de l’action si à l’action sj .

3.2. Identification des États Latents avec les HMM

Les HMM permettent d’inférer les états latents des étudiants (progression, hésitation, blo-
cage). Un HMM est défini par :

– A : Matrice de transition entre les états cachés.
– B : Matrice d’émission reliant actions observées et états cachés.
– ω : Distribution initiale des états.

La probabilité d’observer une séquence d’actions X donnée une séquence d’états latents Z est :

P (X | Z) =
T∏

t=1

Bzt,xt →Azt→1,zt (2)

3.3. Modélisation avec les RNN et Attention

L’analyse des journaux d’activité des étudiants en programmation repose sur la modélisa-
tion des séquences d’actions qu’ils effectuent dans un environnement d’apprentissage numé-
rique. Ces interactions (ex. : modification du code, exécution du programme, correction d’er-
reurs, retours en arrière, pauses) forment des séquences temporelles où chaque action dépend
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Analyse des blocages en programmation 5

de l’état précédent du programme et des décisions de l’étudiant. Une séquence d’apprentissage
est formalisée comme une suite d’actions ordonnées dans le temps :

X = {x1, x2, . . . , xT } (3)

où :

- xt représente l’action effectuée par l’étudiant à l’instant t.

- T est la durée totale de la séquence.

- L’ensemble des actions possibles A est défini par :

A = {Édition de code,Compilation/Exécution,Correction d’erreur,Retour en arrière, Pause}
(4)

Les transitions entre actions dépendent du contexte dynamique (ex. : état du code, résultats
des exécutions précédentes). Pour capturer ces dynamiques, nous proposons une approche hy-
bride basée sur trois dimensions analytiques complémentaires :

1. Dimension comportementale : Analyse des actions individuelles et de leur fréquence
(ex. : nombre de retours en arrière).

2. Dimension cognitive : Évaluation de la complexité du code produit (ex. : structures
algorithmiques, organisation du programme).

3. Dimension séquentielle : Modélisation des enchaînements temporels des actions via des
Réseaux de neurones récurrents (RNN) avec mécanisme d’attention.

Pour la dimension séquentielle, les RNN capturent les dépendances à long terme dans les
séquences d’actions. Le mécanisme d’attention permet de pondérer dynamiquement les étapes
clés de la séquence. Par exemple, une action critique (ex. : une erreur répétée) est attribuée un
poids élevé par le modèle, ce qui permet de détecter des moments de blocage. Formellement,
l’attention at pour l’étape t est calculée comme :

at =
exp(W · ht)∑T

ω=1 exp(W · hω )
(5)

où ht est l’état caché du RNN à l’instant t, et W est une matrice d’apprentissage. Ces poids
at sont ensuite utilisés pour générer un vecteur de contexte c :

c =
T∑

t=1

at · ht (6)

Ce vecteur c synthétise les moments critiques de la séquence, ce qui permet de détecter les
blocages avec précision.

3.4. Trois dimensions : Analyse des trajectoires d’apprentissage

L’apprentissage de la programmation est un processus multidimensionnel où les étudiants
interagissent avec leur environnement de travail en combinant des actions concrètes, des pro-
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ductions algorithmiques et des stratégies temporelles. Pour capturer cette complexité, notre ap-
proche repose sur une analyse intégrant trois dimensions complémentaires : Comportemen-
tale : Les actions effectuées (ex. : modifications de code, exécutions, retours en arrière). Cog-
nitive : La qualité et la complexité du code produit (ex. : structures algorithmiques, organi-
sation du programme). Séquentielle : Les enchaînements temporels des actions et les cycles
récurrents (ex. : schémas de blocage ou d’exploration). Ces dimensions permettent une analyse
holistique des trajectoires d’apprentissage, en combinant des interactions visibles, des produc-
tions concrètes et des stratégies dynamiques. Le tableau 1 synthétise leurs caractéristiques et
leur apport au modèle. La combinaison de ces dimensions permet d’analyser non seulement les

Dimension Définition Exemples d’actions étu-
diées

Apport spécifique au mo-
dèle

Comportementale Ce que fait l’étudiant dans
son environnement de tra-
vail.

Modification du code, com-
pilation du code, exécution,
retour en arrière, consulta-
tion d’une ressource externe,
pauses.

Analyse des interactions
visibles pour détecter des
comportements atypiques.

Cognitive Ce que produit l’étudiant en
termes de code.

Ajout de boucles, struc-
tures conditionnelles, défi-
nition de fonctions, com-
plexité du programme.

Permet d’évaluer la progres-
sion de l’étudiant et son ni-
veau de compréhension.

Séquentielle Comment les actions s’en-
chaînent et forment des
cycles d’apprentissage.

Répétition de séquences
d’échec (Erreur →
Retour → Édition
→ Erreur), cycles d’ex-
ploration (Édition
→ Exécution →
Consultation
externe).

Capture les stratégies de ré-
solution de problèmes et dé-
tecte les blocages prolongés.

TABLEAU 1. La prise en compte simultanée de ces trois dimensions permet d’obtenir
une analyse plus complète des trajectoires d’apprentissage, en prenant en compte
non seulement les actions isolées, mais aussi leur structuration et leur impact sur

l’évolution du code.

actions isolées, mais aussi leur structuration temporelle et leur impact sur l’évolution du code.
Dans les sections suivantes, nous détaillons leur formalisation et leur intégration dans notre mo-
dèle hybride.

3.5. La dimension comportementale

La dimension comportementale modélise le flux d’interactions d’un étudiant avec son
environnement de programmation. Elle capture les actions exécutées au fil du temps, telles que
l’édition de code, les exécutions, les corrections d’erreurs, etc. Ces actions sont représentées
sous forme d’une séquence temporelle :

Xcomportementale =
[
x1 x2 . . . xT

]
(7)

où : - xt désigne l’action effectuée à l’instant t. - T est la durée totale de la séquence. - Chaque
xt appartient à l’espace des actions A défini dans la section 3.3. Par exemple, une séquence
d’actions typique pourrait être :

X = [Édition,Exécution,Erreur,Correction, Pause,Retour en arrière,Exécution,Erreur]

128



Analyse des blocages en programmation 7

Cette séquence illustre un étudiant qui modifie du code (Édition), exécute son programme
(Exécution), rencontre une erreur (Erreur), tente une correction (Correction), puis
s’interrompt pour réfléchir (Pause), retourne en arrière (Retour en arrière) pour re-
commencer, et réitère des essais.

3.6. Dimension cognitive

La dimension cognitive capture l’évolution du code produit par l’étudiant et mesure l’im-
pact des actions sur la structure algorithmique et la complexité du programme. Elle est formali-
sée par un vecteur d’indicateurs :

Xcognitive =
[
nbLignesAjoutées, nbLignesSupprimées, nbBoucles, nbFonctions, deltaLignes

]

(8)
où : - nbLignesAjoutées : Nombre de lignes de code ajoutées lors d’une modification.

- nbLignesSupprimées : Nombre de lignes de code supprimées.

- nbBoucles : Nombre de structures itératives (ex. : for, while) insérées.

- nbFonctions : Nombre de nouvelles fonctions définies.

- deltaLignes : Variation nette du nombre total de lignes de code (deltaLignes = nbLignesAjoutées↑
nbLignesSupprimées).

Exemple concret : Considérons l’étudiante Alice travaillant sur un programme :

Xcognitive =
[
5, 3, 2, 0, +2

]

Cette séquence indique que : - Alice a ajouté 5 lignes et en a supprimé 3, ce qui donne une
variation nette de +2 lignes. - Elle a inséré 2 boucles (for ou while), mais n’a défini aucune
nouvelle fonction. - Interprétation : Ces indicateurs montrent une progression modérée (ajout
de boucles) mais une absence de structuration avancée (pas de fonctions). Cela pourrait indiquer
un blocage dans la conception de modules réutilisables.

3.7. Dimension séquentielle

Un cycle est une séquence d’actions récurrente que l’étudiant effectue plusieurs fois au
cours de son apprentissage. Nous le modélisons sous la forme :

C = {xt, xt+1, . . . , xt+k} où xt = xt+k (9)

où :

- C représente un cycle d’apprentissage. - xt, xt+1, . . . , xt+k sont les actions successives.
- xt = xt+k indique que l’étudiant revient à une action initiale après k étapes, formant une
boucle.

Chaque cycle est décrit par trois paramètres :

Ct =
[
typeCyclet, fréquencet, duréet

]
(10)

où :
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- typeCyclet : Catégorie du cycle (Exploration, Hésitation, Blocage, Ressources Externes).

fréquencet : Nombre d’occurrences du cycle dans une fenêtre temporelle. duréet : Nombre
d’étapes avant que le cycle ne se termine.

Type de Cycle Description
Cycles d’Ex-
ploration (Nor-
maux)

Indiquent une progression active, l’étudiant teste différentes solutions
avant d’arriver à la bonne.

Exemple : Modifier → Exécuter → Corriger → Modifier →
Exécuter

Cycles d’Hésita-
tion

Indiquent une incertitude, l’étudiant revient souvent sur ses modifica-
tions sans réel progrès.

Exemple : Modifier → Exécuter → Retour en arrière →
Modifier→ Exécuter

Cycles de Blo-
cage

Indiquent un problème critique, l’étudiant répète les mêmes erreurs sans
correction efficace.

Exemple : Exécuter→ Erreur→ Exécuter→ Erreur→ Exécuter
Cycles Res-
sources Externes

L’étudiant alterne entre son environnement de développement et des res-
sources externes.

Exemple : CHROME→ Modifier→ Exécuter→ CHROME

TABLEAU 2. Types de Cycles et Leur Signification

Pour inférer les états latents (ex. : Exploration, Blocage), nous combinons :
1. Chaînes de Markov : Modélisent les transitions entre actions pour détecter les répéti-

tions anormales (ex. : retours en arrière excessifs).
2. Modèles Cachés de Markov (HMM) : Identifient les états latents (ex. : Blocage) à partir

des séquences d’actions.
3. Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) avec attention : Captent les dépendances

temporelles et attribuent un poids aux actions critiques.

3.8. Formalisation des RNN et attention

– RNN : Modélisent la séquence temporelle via des états cachés ht :

ht = tanh(Whht→1 +Wxxt + bh) (11)

– Mécanisme d’attention : Pondère les états ht pour identifier les actions clés :

εt =
exp(Waht)∑T

t↑=1 exp(Waht↑)
(12)

– Sortie fusionnée : Combinaison linéaire pondérée des états :

zfusion =
T∑

t=1

εtht (13)
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1. Détection des cycles : Utilisation de chaînes de Markov pour identifier les séquences
répétitives.

2. Inférence des états latents : HMM pour classer les cycles en Explora-
tion/Blocage/Hésitation.

3. Pondération des actions critiques : Mécanisme d’attention (RNN) pour identifier les
moments clés où l’intervention est nécessaire.

3.9. Algorithme d’Hybridation

L’apprentissage des étudiants en programmation suit une dynamique complexe où les ac-
tions effectuées sont influencées par des facteurs latents, des décisions passées et des cycles
d’essais-erreurs. L’algorithme prend en entrée une séquence d’actions (ex. : Édition, Exécution,
Erreur) et enrichit chaque action par trois dimensions analytiques :

- Comportementale : Actions isolées (ex. : nombre de retours en arrière).
- Cognitive : Impact sur la structure du code (ex. : ajout de boucles).
- Séquentielle : Contexte temporel et cycles récurrents.

FIGURE 1. La Figure 1 illustre le fonctionnement de notre algorithme hybride,
montrant comment les journaux d’activité sont analysés en parallèle par trois

modèles distincts avant d’être fusionnés pour détecter les blocages.

Les trois modèles opèrent en synergie. Les Chaînes de Markov modélisent les transitions
entre actions afin d’identifier d’éventuels cycles problématiques. Les modèles de Markov ca-
chés (HMM) permettent quant à eux d’inférer, à chaque instant t, un état latent Zt représentant
la progression, l’hésitation ou le blocage de l’étudiant. Enfin, les réseaux de neurones récur-
rents (RNN) avec mécanisme d’attention attribuent à chaque action un poids εt, afin de mettre
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en évidence les actions jugées critiques dans l’évolution de la séquence (comme détaillé dans
l’Équation 5).

L’algorithme génère trois sorties principales. Tout d’abord, un score de difficulté ŷ ↓ [0, 1],
où une valeur proche de 1 indique un blocage probable (par exemple, un cycle de répétition
d’erreurs), tandis qu’un score proche de 0 reflète une progression fluide. Ensuite, un état final
d’apprentissage ZT , qui permet de catégoriser l’ensemble de la séquence comme relevant
de la progression, de l’hésitation ou du blocage. Enfin, une explication via le mécanisme
d’attention permet d’identifier les actions ayant le plus contribué à la prédiction : par exemple,
une erreur répétée fortement pondérée avec εt = 0.8 indique une influence significative dans
la classification.

Algorithm 1 Hybridation des Chaînes de Markov, HMM et RNN avec Intégration des
Cycles
Require: Séquence d’actions X = {x1, x2, ..., xT }
Require: Informations contextuelles X = (Xcomportemental, Xcognitif, Xséquentielle)

Require: États cachés Zt issus du HMM
Require: Caractéristiques des cycles Ct = (typeCyclet, fréquenceCyclet, duréeCyclet)
Ensure: Prédiction du statut d’apprentissage ŷ et identification des actions critiques via Attention

1: Étape 1 : Initialisation des Modèles
2: Définition des paramètres des modèles probabilistes (P,A,B,ω)
3: Initialisation des poids du RNN (Wh,Wx,Wc,Wa)

4: Étape 2 : Encodage des Séquences
5: for t = 1 to T do
6: Calcul des probabilités de transition Pij avec Chaînes de Markov
7: Détection et encodage des cycles Ct

8: Inférence des états latents Zt avec HMM
9: end for

10: Étape 3 : Extraction des Caractéristiques avec RNN
11: for t = 1 to T do
12: Mise à jour de l’état caché en intégrant les cycles :
13: ht = tanh(Whht→1 +Wxxt +WcCt + bh)
14: Calcul des poids d’Attention :
15: εt =

exp(Waht)∑
t↑ exp(Waht↑ )

16: end for

17: Étape 4 : Fusion des Informations
18: Construction du vecteur final :
19: z = [hT , ZT , Xcomportemental, Xcognitif, Xséquentielle, CT ]

20: Étape 5 : Classification Finale
21: Prédiction du statut d’apprentissage :
22: ŷ = ϑ(W out · z + bout)
23: return ŷ

4. Évaluation et Protocole Expérimental

L’évaluation de notre modèle hybride repose sur une approche expérimentale rigoureuse,
conçue pour analyser sa précision, sa capacité à détecter les blocages, et son interprétabilité via
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l’analyse des cycles d’apprentissage. Le protocole intègre des métriques de performance, une
validation croisée et une comparaison avec des modèles de référence, permettant ainsi d’évaluer
de manière objective l’apport de chaque composante du modèle.

4.1. Présentation des Données

La collecte des données a été réalisée en temps réel à partir des interactions des étudiants
avec leur environnement de travail. L’acquisition des traces a été effectuée à travers deux proces-
sus complémentaires. Une première étape, côté client, a impliqué l’installation de programmes
spécifiques sur chaque poste de travail étudiant. Ces outils ont permis de capturer des actions
comme les interactions avec la souris et le clavier, les modifications de fichiers, les consultations
externes (documentation, forums), et les activités dans Moodle. Les données brutes collectées,
stockées sous forme de fichiers XML, JSON, CSV, ou répertoires, ont ensuite été transférées
vers un serveur. Une seconde étape, côté serveur, a permis d’agréger ces données hétérogènes
en séquences structurées. En croisant les traces horodatées, le pipeline de traitement a généré,
pour chaque instant temporel, une description synthétique des activités de l’étudiant (ex. : mo-
difications de code, accès à des ressources externes, pauses). Ces données ont finalement été
stockées dans une base de données NoSQL pour une exploitation ultérieure.

Deux campagnes de collecte ont été menées auprès de 70 étudiants débutants en program-
mation, inscrits en première année de Bachelor en Informatique. Chaque étudiant a utilisé un
environnement standardisé comprenant un compilateur C++, l’éditeur Visual Studio Code, un
navigateur web, un lecteur PDF, et un espace Moodle contenant des exercices à résoudre. Les
données ont été collectées avec le consentement explicite des participants. Une session corres-
pondait à une période variable durant laquelle l’étudiant travaillait sur un exercice, produisait et
testait du code, et terminait son travail avec une version finale (valide ou non). Chaque session a
été divisée en intervalles de 15 minutes. À la fin de chaque intervalle, l’étudiant devait indiquer
si l’exercice était terminé ou abandonné, ainsi que son appréciation de la qualité de son travail
durant cette période. Le logiciel client continuait à collecter des données en arrière-plan pendant
que l’étudiant poursuivait ses activités.

Dans cette étude, nous disposons d’un échantillon constitué de 26 enregistrements de traces
provenant d’étudiants ayant indiqué avoir réussi à finir l’exercice qui visait àimplémenter untri
à bulles sur des entiers. Ces données ont généré 220 séquences de 15 minutes, représentantl’ac-
tivité des étudiants sur des exercices identiques. Une analyse préliminaire a permis de classifier
ces séquences en trois types de cycles :

Les cycles d’exploration (45%) : témoignant d’une démarche proactive (ex. : essais de
solutions alternatives, corrections systématiques). Les cycles d’hésitation (30%) : caractérisés
par des retours en arrière fréquents sans progrès tangible. Les cycles de blocage (25%) : marqués
par des tentatives répétées infructueuses (ex. : exécutions sans modification du code).

4.2. Protocole Expérimental

Pour évaluer le modèle, nous avons appliqué une validation croisée à 5 folds. L’ensemble
des 220 séquences a été divisé en cinq sous-ensembles équilibrés. À chaque itération, 80%
des données servaient à entraîner le modèle et 20% à tester ses performances. Cette méthode
a permis d’éviter le surapprentissage et de garantir une généralisation robuste. Les métriques
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d’évaluation comprenaient la précision, le rappel, le score F1, et une analyse de la matrice de
confusion pour évaluer la distinction entre les trois états (progression, hésitation, blocage).

La comparaison avec des modèles de référence a été réalisée de manière systématique. Les
chaînes de Markov ont été testées seules pour évaluer leur capacité à modéliser les transitions
entre actions, mais sans inférer d’états latents. Les modèles cachés de Markov (HMM) ont
permis d’identifier des états cachés comme le blocage, mais leurs limitations sur les longues sé-
quences ont été observées. Les RNN avec attention , utilisés isolément, ont montré une meilleure
compréhension des dépendances temporelles mais manquaient d’explicabilité. Notre modèle
hybride, combinant ces trois approches, a été comparé à ces baselines pour mesurer son avan-
tage en termes de précision et d’interprétabilité.

4.3. Métriques d’Évaluation

L’évaluation de notre modèle repose sur plusieurs métriques permettant d’évaluer sa capa-
cité à prédire les blocages et la progression des étudiants.

4.4. Matrice de Confusion

Elle permet d’analyser les erreurs spécifiques en distinguant les faux positifs et faux néga-
tifs.

4.5. Précision (Accuracy)

Accuracy =
VP + VN

VP + VN + FP + FN
(14)

où VP (Vrai Positif), VN (Vrai Négatif), FP (Faux Positif) et FN (Faux Négatif) mesurent la
qualité des prédictions du modèle.

4.6. Score F1

F1 = 2→ Précision → Rappel
Précision + Rappel

(15)

cette métrique équilibre la précision et le rappel, particulièrement utile pour des classes dés-
équilibrées.

4.7. Courbes ROC et AUC

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) permet d’analyser la capacité du mo-
dèle à différencier un étudiant en progression d’un étudiant en difficulté. L’aire sous la courbe
(AUC - Area Under Curve) évalue la qualité globale du modèle.
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5. Résultats et discussion

Les résultats obtenus montrent une amélioration significative de notre modèle hybride par
rapport aux approches traditionnelles. Sur la base des métriques d’évaluation (précision, F1-
score, AUC), notre approche surpasse les modèles individuels en combinant robustesse et inter-
prétabilité.

Le tableau 5 synthétise les performances des différents modèles sur la validation croisée à 5
folds. Notre modèle hybride atteint une précision de 93,5%, un F1-score de 0,91, et une AUC
de 0,96. Ces scores dépassent ceux des modèles de référence : - Les Chaînes de Markov ob-
tiennent 78,1% de précision (AUC : 0,81), limitées par leur approche unidimensionnelle. - Les
HMM affichent une précision de 88,3% (AUC : 0,89), mais souffrent de variations importantes
entre les folds. - Les RNN avec attention atteignent une précision de 86,4% (AUC : 0,90), mais
leur interprétabilité reste faible.

FIGURE 2. Matrice de Confusion Normalisée

L’analyse de la stabilité est essentielle pour garantir la fiabilité du modèle dans des contextes
réels. L’écart-type des performances montre que notre modèle hybride est moins sensible aux
variations des données d’entraînement ( = 1,2) comparé aux approches individuelles (ex. : =
2,5 pour les Chaînes de Markov). Cette robustesse s’explique par la combinaison des trois di-
mensions analytiques, qui réduisent les biais des méthodes isolées.

Modèle Précision (%) Écart-Type F1-Score (%) AUC (%)
Chaînes de Markov 72.3 2.5 68.5 75.2

HMM 78.1 2.2 74.8 80.6
RNN avec Attention 86.4 1.8 83.7 88.9

Notre modèle hybride 93.5 1.2 91.2 96.8

TABLEAU 3. Comparaison des performances des modèles avec écart-type
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FIGURE 6. Training and Validation - ROC Curve Comparison

FIGURE 5.

La figure 5 illustrent les avantages du modèle hybride :
- Capture 1 montre une convergence rapide des métriques (précision > 90% après 3 epochs),
avec une perte stable sur l’ensemble des folds.
- Capture 2 compare les courbes ROC : le modèle hybride dépasse les approches individuelles,
notamment dans la distinction entre cycles d’exploration et de blocage.
- Capture 3 et 4 confirme une faible incidence des fausses alertes (ex. : 8% de blocages mal
classés), grâce à l’attention pondérant les actions critiques.

5.1. Limites et Perspectives

Malgré ces résultats encourageants, notre étude présente des limites :
- Taille de l’échantillon : Seuls 20 étudiants ont été inclus, ce qui limite la généralisabilité.
Une future étude devra inclure des données de différents niveaux d’enseignement (ex. : lycée,
master) pour valider l’approche.
- Interprétation des cycles : Bien que l’attention réduise la variance, certains cycles de blocage
complexes (ex. : erreurs combinant code et émotions) restent difficiles à détecter.

Cependant, ces limites ouvrent des pistes pour des travaux futurs :
- Expansion des données : Collaboration avec d’autres établissements pour augmenter la diver-
sité des traces.
- Modèles explicables : Intégration de techniques comme LIME pour clarifier les mécanismes
d’attention.
- Contexte émotionnel : Ajout de données contextuelles (ex. : temps de pause, émotions auto-
rapportées) pour améliorer la précision.
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Notre modèle combine les forces des approches probabilistes et des réseaux profonds,
tout en répondant à leurs limitations respectives. Contrairement aux HMM (McClintock et al.,
2020), notre hybridation permet de modéliser des séquences longues grâce à l’intégration des
RNN. Par ailleurs, en comparaison avec les RNN seuls (Masih, Khokhar, 2024a), l’ajout des
Chaînes de Markov ainsi que de la dimension cognitive permet de réduire les faux positifs ;
par exemple, un étudiant corrigeant un code complexe n’est plus systématiquement interprété
comme étant bloqué. Enfin, comparé aux approches multidimensionnelles antérieures (Zhao et
al., 2023), notre modèle se distingue par l’inclusion d’une analyse temporelle fine via un mé-
canisme d’attention, apportant une précision supplémentaire qui faisait défaut aux méthodes
existantes.
Plusieurs perspectives se dégagent de cette étude. Une première piste consiste à effectuer une
validation externe en reproduisant l’expérimentation sur des données issues d’autres contextes
éducatifs, comme des lycéens en NSI ou des étudiants en master, afin d’évaluer la générali-
sabilité du modèle. Une deuxième orientation vise à explorer des architectures plus légères,
notamment les Transformers, pour réduire la dépendance à de grandes quantités de données,
comme l’a suggéré le reviewer 1. Une autre amélioration porte sur l’interprétabilité du modèle :
l’intégration de techniques d’explicabilité post-hoc telles que LIME ou SHAP permettrait de
mieux comprendre les contributions respectives des dimensions comportementale et cognitive.
Enfin, l’enrichissement du modèle par des données contextuelles, telles que la durée des pauses
ou la complexité des exercices (Gorson et al., 2021), pourrait affiner la distinction entre hésita-
tion et blocage et ainsi renforcer la robustesse de la classification.

6. Conclusion

Les résultats expérimentaux ont montré l’intérêt de l’approche hybride que nous proposons
via des résultats qui dépassent les modèles classiques en termes de précision, de détection pré-
coce des blocages et d’interprétabilité. L’intégration explicite des cycles d’apprentissage permet
une meilleure différenciation entre un étudiant en difficulté et un étudiant en phase d’explora-
tion. D’autre part, la combinaison des modèles probabilistes et neuronaux offre un équilibre
intéressant entre précision et explicabilité, ce qui est essentiel pour un accompagnement péda-
gogique pertinent.

Toutefois, certaines pistes d’amélioration méritent d’être explorées. Il serait par exemple
pertinent d’optimiser la détection des cycles courts, qui peuvent refléter des hésitations mo-
mentanées, et de renforcer l’interprétabilité des décisions du modèle à travers des mécanismes
d’explication plus détaillés.

À terme, ce travail ouvre la voie à des applications concrètes dans l’enseignement de la pro-
grammation et au-delà. Une intégration dans des plateformes d’apprentissage en ligne pourrait
permettre de fournir un feedback automatique et personnalisé aux étudiants, en identifiant leurs
points de blocage et en suggérant des ressources pédagogiques adaptées.

Enfin, cette approche ne vise pas uniquement à soutenir l’apprentissage des étudiants, mais
aussi à améliorer l’intervention des enseignants. En leur fournissant des indicateurs clairs sur
les moments où leurs étudiants rencontrent des blocages réels, notre modèle leur permettrait de
cibler plus efficacement leurs interventions et ainsi accroître leur impact pédagogique. L’ensei-
gnant, souvent seul face à un groupe nombreux, pourrait ainsi allouer son temps en priorité aux
étudiants qui en ont le plus besoin, tout en laissant davantage d’autonomie à ceux qui explorent
activement les solutions.
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