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Abstract. AlgoPython est une plateforme d’apprentissage de la pro-
grammation en Python. Dans sa version actuelle elle propose des rétroac-
tions limitées aux erreurs syntaxiques et à la validation de la tâche. Dans
cet article nous étudions les différents éléments nécessaires à la mise en
place d’un système de décision de rétroactions épistémiques adaptées à
l’apprenant. Après avoir présenté le problème de la décision des rétroac-
tions, nous analysons un algorithme de type Reinforcement learning pour
l’aborder. Nous définissons alors deux éléments fondamentaux : la déf-
inition des éléments à prendre en compte pour permettre la décision
(éléments relatifs à l’apprenant et à sa production) et la modélisation
et la production des rétroactions. Enfin nous proposons une première
preuve de concept permettant d’évaluer la production des rétroactions
ainsi que le choix d’un algorithme de type Reinforcement learning pour
la décision de rétroactions.

Keywords: apprentissage de la programmation · rétroactions épistémiques
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1 Introduction

AlgoPython 3 est un environnement d’apprentissage de la programmation en
Python qui, dans sa version actuelle, propose des rétroactions limitées. Elles
portent essentiellement sur la syntaxe ou la (non)validation de la réponse, et ne
sont pas adaptées à l’apprenant. Or, la littérature met en évidence deux éléments
; d’une part les rétroactions les plus efficaces sont celles liées à la tâche [30] et
d’autre part il y a un impact positif de l’adaptation des EIAH aux caractéris-
tiques des apprenants [27, 29, 1].

Dans le cadre de cet article, nous nous intéressons à la mise en place d’un
système permettant de proposer des rétroactions relatives aux tâches et adaptées
aux apprenants dans AlgoPython.

3 AlgoPython : https://www.algopython.fr, consulté le 3 mai 2025
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Pour illustrer la complexité du problème considérons l’exemple suivant. Un
apprenant doit réaliser l’exercice proposé Fig. 1. Comme réponse il soumet le
code présenté Fig. 2.

Fig. 1: Exercice de déplacement du robot

Même pour un exercice aussi simple, et pour une réponse aussi courte, les
critères pouvant guider le contenu et le choix de la rétroaction sont nombreux
: accompagner la modélisation de la situation ; aider tout d’abord à corriger
l’erreur relative au compteur de la boucle ou au corps de la boucle ; proposer
un rappel de cours ou proposer un exemple proche de la situation à traiter ;
signaler explicitement à l’apprenant une erreur ou le laisser interpréter l’aide
qu’on lui propose ; etc. Par exemple, les trois rétroactions proposées Fig. 8,
Fig. 9 et Fig. 10 ont toutes une pertinence potentielle par rapport à la réponse
de l’apprenant.

Fig. 2: Par rapport à l’exercice présenté Fig. 1 : solution proposée par un ap-
prenant, à gauche, et solution attendue, à droite.

S’ajoute aussi l’observation de Nogry & al. "Dans le cadre des EIAH, l’objectif
à atteindre comporte deux niveaux : l’apprentissage (de la discipline enseignée
et non de la manipulation du système) et la réalisation de tâches proposées par
le système (résolution de problème, recherche d’informations, simulations. . . ).
Même si ces niveaux sont connectés, il n’y a pas de lien direct entre la réali-
sation de la tâche et l’apprentissage effectif, un échec dans la réalisation de la
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tâche peut, dans certaines conditions, être bénéfique pour l’apprentissage" [19]
(p. 267).

La complexité mise en évidence par cet exemple peut se résumer ainsi :
quelle est la bonne rétroaction à proposer à un apprenant, à un moment donné
de son apprentissage, par rapport à la réponse qu’il a proposée pour permettre la
réalisation de la tâche et l’apprentissage ?

L’objectif global de notre travail est d’apporter une réponse à cette question
en implémentant un système de décision de rétroactions épistémiques et adap-
tées, soit des rétroactions centrées sur la tâche à réaliser, les connaissances en
jeu et qui prennent en compte l’apprenant et son activité. Nous présentons de
premiers éléments dans cette contribution.

2 Questions de recherche

Il existe une littérature abondante relative aux rétroactions. On pourra par ex-
emple se référer à [11] ou [30] pour les rétroactions en éducation en général, [23]
propose un focus particulier sur les rétroactions formatives et [15] propose une
méta-analyse des effets des rétroactions dans un environnement numérique. [24]
et [14] proposent des éléments spécifiques aux rétroactions dans le contexte de
l’apprentissage de la programmation.

La question identifiée à la fin de l’introduction peut être abordée selon dif-
férents angles. Au regard des données déjà disponibles, et des traces accessibles
depuis la plateforme, nous avons fait le choix de nous intéresser particulière-
ment aux productions de l’apprenant (plusieurs milliers de soumissions de code
à différents exercices déjà disponibles au commencement de notre travail) et aux
informations que l’on peut en déduire. Dans cet article nous nous concentrons
sur la question des erreurs. Elles vont être exploitées à la fois comme critère de
décision de la rétroaction et participer à caractériser le profil de l’apprenant.

Les différentes étapes du processus de décision sont décrites dans la figure
Fig. 3. L’étape 3 n’est pas traitée dans cet article, nous formalisons les étapes 1
et 2 au travers des questions de recherche suivantes.

(QR1) : quelle modélisation des rétroactions pour permettre leur production
et leur décision ?

(QR2) : quel type de modèles de décision pour proposer des rétroactions
épistémiques adaptées à l’apprenant ?

La seconde est travaillée dans les sections 4 et 5. Les réponses apportées
permettent d’aborder la première question dans la section 6.

3 Cadre théorique

Répondre aux questions de recherches 1 et 2 amène à représenter le savoir en
jeu, et sa mobilisation, dans les tâches proposées dans AlgoPython. Pour disposer
d’un cadre permettant d’aborder de manière commune ces différentes questions
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Fig. 3: Étapes pour la mise en œuvre d’un système de décision des rétroactions

nous avons fait le choix d’exploiter la modélisation de l’activité de programma-
tion 4 telle que proposée dans [13]. Appuyée sur le modèle praxéologique de la
théorie anthropologique du didactique [7], cette modélisation met en évidence des
types de tâches, la manière de les réaliser (nommées techniques) et les éléments
de savoir (nommés logos) utiles pour justifier et guider la mise en œuvre des
techniques. Ainsi, lorsque l’apprenant réalise une tâche dans AlgoPython, cette
tâche appartient à un type de tâches, elle est réalisée par le moyen d’une tech-
nique qui mobilise différents éléments du logos. Par exemple lorsque l’apprenant
doit réaliser la tâche Guide le robot jusqu’à l’arrivée dans le contexte défini (voir
Fig. 1) il met en œuvre, notamment, le type de tâches Concevoir une boucle
bornée qui va être réalisé à l’aide d’une technique pouvant être (partiellement)
décrite de la manière suivante : *) identifier la ou les instructions à répéter **)
déterminer le nombre de répétition ***) implémenter en Python. Les éléments
du logos associés sont la définition d’une boucle bornée, la notion de corps d’une
boucle, la notion d’itération et d’itérateur, etc. La figure Fig. 4 illustre cette
approche pour deux types de tâches, l’un relatif aux boucles bornées et l’autre
relatif aux algorithmes.

Le référentiel exploité permet de décrire l’activité attendue de l’apprenant
mais pas les erreurs de celui-ci. Or, divers travaux relatifs aux rétroactions mon-
trent la pertinence qu’il y a à prendre en compte l’erreur [5, 25].

Relativement au processus décrit figure Fig. 3 cette prise en compte peut
se situer à la fois dans le contenu des rétroactions, dans la connaissance de
l’apprenant et dans la production de l’apprenant. C’est donc un élément que
nous considérons comme important pour notre travail.

Par ailleurs, dans la plupart des travaux disponibles relatifs aux erreurs dans
l’apprentissage de la programmation il n’y a que des classifications d’assez haut
4 Le référentiel est disponible à l’adresse https://link.infini.fr/ref_prog
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Fig. 4: Types de tâches Concevoir un algorithme permettant de réaliser une tâche
t et Concevoir une boucle bornée ainsi que des ingrédients de leurs techniques
respectives. Extrait de https://link.infini.fr/ref_prog

niveau [21]. Or, s’agissant de premiers apprentissages de la programmation, une
caractérisation des erreurs trop globale (erreur sur la boucle par exemple) n’est
pas efficiente pour orienter le choix de la rétroaction.

Pour conserver le cadre homogène que nous visons, nous exploitons le référen-
tiel cité précédemment pour définir un ensemble d’erreurs. Pour cela, nous asso-
cions aux différents types de tâches des erreurs possibles. Par exemple, relative-
ment aux types de tâches présentés Fig. 4, nous définissons les erreurs suivantes
: par rapport aux boucles bornées (erreur relative au corps de la boucle ; erreur
relative au nombre d’itérations ; erreur dans la définition de l’itérable) ; par
rapport aux algorithmes (erreur dans la décomposition du problème en sous-
tâches ; erreur dans le choix des structures de contrôle ; erreur dans l’ordre des
instructions ; instruction manquante ; instruction inutile ; etc.).

4 Le problème de la décision des rétroactions

Le problème de la décision des rétroactions consiste à choisir, parmi un en-
semble de rétroactions disponibles, la plus adaptée à l’apprenant. C’est-à-dire
celle qui permet d’atteindre efficacement le ou les objectifs du dispositif (réus-
site de l’apprenant, meilleur apprentissage des concepts, réduction du temps
d’apprentissage, réduction des abondons, etc.).

Or, ce problème est difficile puisque les données (l’état de l’apprenant, les er-
reurs produites, etc.) sur lesquelles s’appuie la décision sont souvent incertaines,
bruitées et partielles. De plus, l’impact de la décision est, lui aussi, incertain.
Ceci nous amène à considérer des modèles d’apprentissage automatique (AA)
pour rechercher la meilleure association possible entre une situation (apprenant,
production, tâche) et une rétroaction.

Ces modèles AA ont été abondamment utilisés dans le domaine des EIAH (en
particulier dans les travaux des communautés AIED et EDM) pour la modélisa-
tion de l’apprenant [8, 31, 17], la prédiction de son comportement [16], l’adaptation
des parcours d’apprentissage [1, 3], les tests adaptatifs [28], etc. Il existe trois
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types de modèles d’AA : l’apprentissage non supervisé [10], l’apprentissage super-
visé [9] et l’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning ou RL) [26].

Or, les éléments suivants suggèrent une bonne adéquation entre notre prob-
lème de décision de rétroactions et les caractéristiques d’un problème RL et :

– Pas de supervision, uniquement un signal de retour/récompense. Contraire-
ment aux modèles d’AA supervisé, ici le modèle n’apprend pas sur des ex-
emples annotés par un superviseur humain puisque les experts ont du mal à
choisir la rétroaction la mieux adaptée à la situation de l’apprenant,

– Le retour est généralement retardé et non instantané. En effet, la rétroac-
tion décidée par le système ne doit pas donner nécessairement lieu à une
récompense immédiate puisque son effet ne peut être évalué positivement
simplement du fait que l’apprenant ait réussi la tâche en cours, des effets sur
les apprentissages à moyen et long terme peuvent être privilégiés,

– La prise en compte du temps (les expériences de l’apprenant sont ordonnées
dans le temps, les variables ne sont pas indépendantes et identiquement
distribuées, non i.i.d),

– Les actions de l’agent RL à l’instant t impactent les données reçues à l’instant
t+1. En effet, une rétroaction décidée par le système peut influencer l’apprenant
et ses futures tentatives de résolution. Ceci est une caractéristique intrin-
sèque des modèles RL qui les différencient des modèles supervisés ou non
supervisés,

– L’état de l’environnement perçu par l’agent RL est incertain; Les informa-
tions observées sur l’apprenant sont généralement bruitées, incomplètes et
incertaines.

Ceci justifie d’écarter la piste des modèles supervisés ou non supervisés et notre
choix d’explorer l’approche RL pour apprendre un modèle de décision des rétroac-
tions. Nous présentons maintenant plus précisément cette approche.

Les problèmes RL sont généralement modélisés comme des processus de dé-
cision markovien (en anglais Markov decision process, MDP). Un MDP est un
quadruplet {S,A, T,R} définissant :

– un ensemble d’états S qui peut être fini, dénombrable ou continu; cet en-
semble définit l’environnement tel que perçu par l’agent RL ;

– un ensemble d’actions A qui peut être fini, dénombrable ou continu. L’agent
RL interagit avec son environnement en décidant une action de cet ensemble.
Dans notre cas, cet ensemble est le corpus des rétroactions disponibles ;

– une fonction de transition T : S × A × S → [0; 1]; cette fonction définit
l’effet des actions de l’agent RL sur l’environnement: T (s, a, s′) représente
la probabilité de se retrouver dans l’état s′ en effectuant l’action a, sachant
que l’on était précédemment dans l’état s ;

– une fonction de récompense R : S ×A× S → R; elle définit la récompense
(positive ou négative) reçue par l’agent pour être passé de l’état s à s′ en
ayant effectué l’action a. Dans notre cas, la valeur de la récompense dépend
de l’objectif de la politique de décision des rétroactions (réussite immédiate
de l’apprenant, apprentissage des concepts de programmation, etc.).
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Dans la suite nous présentons la construction de la partie {S,A} du MDP.
La partie {T,R} n’est pas abordée dans cette contribution.

5 Définition de l’état de l’environnement du MDP

Un élément clé pour résoudre un problème RL est la définition de l’état de
l’environnement. Nous avons choisi de le définir à l’aide du profil des erreurs de
l’apprenant, de l’analyse de son code erroné et des caractéristiques de la tâche
en cours. Nous ne revenons pas sur cette dernière, elle est basée sur le référentiel
présenté section 3. Dans cette même section 3, nous avons défini un ensemble
d’erreurs. L’enjeu est de relier un code erroné à une ou plusieurs de ces erreurs.
La section suivante détaille les éléments mis en place pour y parvenir.

5.1 Identification des erreurs

Notre approche, pour identifier les erreurs dans un code soumis, est d’exploiter
la représentation des codes sous forme d’un arbre syntaxique abstrait (AST) et
l’algorithme de Zang et Shasha [32] (AZS). Nous illustrons le travail à l’aide des
codes proposés Fig. 2.

Du code à la comparaison d’AST Dans sa version initiale AZS 5 permet de
récupérer l’ensemble des opérations de modifications (organisées en trois opéra-
teurs d’édition : insertion ; suppression ; mise à jour) nécessaires pour transformer
un AST (celui de l’apprenant) en un autre (un code correct). La difficulté est
d’interpréter ces modifications en terme d’erreurs de notre ensemble prédéfini
d’erreurs. Nous revenons brièvement sur son traitement.

La bibliothèque Zhang-Shasha par défaut fournit des informations insuff-
isantes par rapport à nos besoins. Par exemple, si deux instructions condition-
nelles se trouvent à des emplacements distincts dans le code, et qu’une erreur
est présente dans l’une d’elles, on ne sait pas de laquelle il s’agit dans le code
incorrect.

Pour répondre à cette limitation, une méthode a été développée pour extraire
et structurer les informations de l’AST sous forme de nœuds adaptés (de l’arbre
AST). Le résultat de ce travail est illustré dans les Fig. 5 et Fig. 6. De plus,
l’algorithme de calcul de distance de Zhang-Shasha a été réimplémenté 6 afin
d’intégrer le contexte dans lequel les opérations de transformation doivent être
appliquées.

5 https://github.com/timtadh/zhang-shasha/
6 Ces éléments sont mis à disposition sur https://pypi.org/project/asterrdetection/
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Fig. 5: AST sous sa forme originale Fig. 6: AST reimplementé

En comparant le code incorrect au code correct à l’aide du calcul de la dis-
tance de Zhang-Shasha réimplémentée, il est possible de déterminer l’ensemble
des opérations nécessaires pour transformer le code incorrect en la solution cor-
recte. Voici ce qui est généré par la comparaison des deux codes de la Fig. 2
:

Listing 1.1: Liste des opérations d’édition à l’issue de notre réimplémentation de
Zang-Shasha dans le cas des deux codes de la Fig. 2

1 {’type’: ’update ’, ’path’: [’Module ’, ’For [0]’, ’Condition :[0]’, ’Var: i[0]’], ’current ’: ’Var: i’, ’new’:
’Var: k’},

2 {’type’: ’update ’, ’path’: [’Module ’, ’For [0]’, ’Condition :[0]’, ’Call: range [1]’, ’Const: 4[0]’],
’current ’: ’Const: 4’, ’new’: ’Const: 3’},

3 {’type’: ’match ’, ’path’: [’Module ’, ’For[0]’, ’Condition :[0]’, ’Call: range [1]’], ’current ’: ’Call:
range ’, ’new’: ’Call: range’},

4 {’type’: ’match ’, ’path’: [’Module ’, ’For[0]’, ’Condition :[0]’], ’current ’: ’Condition:’, ’new’:
’Condition:’},

5 {’type’: ’match ’, ’path’: [’Module ’, ’For[0]’, ’Body :[1]’, ’Call: droite [0]’, ’Const: 2[0]’], ’current ’:
’Const: 2’, ’new’: ’Const: 2’},

6 {’type’: ’match ’, ’path’: [’Module ’, ’For[0]’, ’Body :[1]’, ’Call: droite [0]’], ’current ’: ’Call: droite ’,
’new’: ’Call: droite ’},

7 {’type’: ’insert ’, ’path’: [’Module ’, ’For [0]’, ’Body :[1]’, ’Call: bas[1]’, ’Const: 1[0]’], ’current ’:
None , ’new’: ’Const: 1’},

8 {’type’: ’insert ’, ’path’: [’Module ’, ’For [0]’, ’Body :[1]’, ’Call: bas[1]’], ’current ’: None , ’new’: ’Call:
bas’},

9 {’type’: ’match ’, ’path’: [’Module ’, ’For[0]’, ’Body :[1]’], ’current ’: ’Body:’, ’new’: ’Body:’},
10 {’type’: ’match ’, ’path’: [’Module ’, ’For[0]’], ’current ’: ’For’, ’new’: ’For’},
11 {’type’: ’delete ’, ’path’: [’Module ’, ’Call: bas[1]’, ’Const: 2[0]’], ’current ’: ’Const: 2’, ’new’: None},
12 {’type’: ’delete ’, ’path’: [’Module ’, ’Call: bas[1]’], ’current ’: ’Call: bas’, ’new’: None},
13 {’type’: ’match ’, ’path’: [’Module ’], ’current ’: ’Module ’, ’new’: ’Module ’}

Des AST comparés à l’identification des erreurs Les informations (Voir
Listing 1.1) obtenues ne sont pas directement interprétables du point de vue
des erreurs. Par exemple, une opération de suppression d’un nœud suivie d’une
insertion d’un autre nœud peut indiquer que la section de code concernée n’est
pas située au bon endroit. Un autre exemple est le cas où le code apprenant et le
code correct diffèrent notamment dans le nommage d’une variable, ceci ne doit
pas être interprété comme une erreur alors que des modifications remontent lors
de la comparaison des AST.

Pour rendre ces opérations exploitables en tant qu’erreurs logiques de pro-
grammation nous avons conçu une méthode permettant de transformer cette



Modélisation et décision de rétroactions dans AlgoPython 9

liste brute d’opérations d’édition en une liste d’erreurs interprétables, en appli-
quant un ensemble de règles que nous ne développons pas ici. Le package Python
développé est rendu public sur pypi.org et est disponible ici 7.

Voici le résultat obtenu après l’application de ces règles avec des erreurs
interprétables et compréhensibles :

Listing 1.2: Liste des erreurs de l’apprenant à partir des opérations de modifica-
tion du Listing 1.1

1 (’MISSING_CALL_INSTRUCTION ’, ’BAS’, ’Module > For > Body: > Call: bas’),
2 (’MISSING_CONST_VALUE ’, ’1’, ’Module > For > Body: > Call: bas > Const: 1’)
3 (’UNNECESSARY_CALL_STATEMENT ’, ’BAS’, ’Module > Call: bas’)
4 (’UNNECESSARY_CONST_VALUE ’, ’2’, ’Module > Call: bas > Const: 2’)
5 (’CONST_VALUE_MISMATCH ’, ’Const: 4’, ’Const: 3’, ’Module > For > Condition: > Call: range > Const: 4’)

5.2 Prise en compte de l’apprenant

L’identification des erreurs dans un code, telle que présentée dans la section
précédente, donne une information ponctuelle sur une partie de l’activité de
l’apprenant, elle n’est cependant pas nécessairement représentative de son pro-
fil. Nous intégrons donc, dans la définition de l’état de l’environnement du sys-
tème de décision, un profil de l’apprenant. L’approche mise en œuvre est la
définition d’un profil des erreurs de l’apprenant (ses limites sont discutées dans
la conclusion). Nous nous inspirons des approches Buggy Model [6] en définis-
sant un vecteur qui enregistre les fréquences pondérées des erreurs réalisées par
l’apprenant. La pondération est faite selon des considérations temporelles (les
erreurs récentes sont plus pondérées que celles des soumissions antérieures). Ce
profil des erreurs de l’apprenant est mis à jour grâce à la méthode de détection
des erreurs présentée section 5.1. Il constitue un composant important de l’état
de l’environnement que perçoit l’agent RL et qui lui permet d’apprendre par
essais-erreurs (explore-exploit tradeoff) une politique optimale de décision des
rétroactions.

6 Définition de l’ensemble des actions du MDP :
modélisation et production des rétroactions

Les travaux relatifs aux rétroactions dans l’apprentissage sont nombreux. Con-
cernant plus spécifiquement les rétroactions dans le contexte de l’apprentissage
de la programmation nous pouvons citer le travail de Keunig et al. [14], qui pro-
pose une revue systématique de la littérature sur la génération automatique de
rétroactions pour des exercices de programmation, et l’utilisation des travaux de
Narciss [18] par Branthöme dans le cadre de l’environnement Pyrates [4].

Différents travaux ([2], [20]) visent actuellement à la mise en place de bot
permettant de générer de manière dynamique des rétroactions à l’aide de LLM.
Nous avons fait le choix de ne pas suivre cette voie principalement pour pou-
voir contrôler expérimentalement nos choix. En particulier vis à vis du cadre
7 urlhttps://pypi.org/project/asterrdetection/
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théorique proposé et du modèle de décision que nous souhaitons mettre en place.
En effet, la génération dynamique avec LLM a comme conséquence que la déci-
sion de la rétroaction est une boîte noire, alors que c’est une de nos questions de
recherche. Nous envisageons dans une itération future, quand nous aurons validé
expérimentalement cette étape de génération, de produire des rétroactions à par-
tir des LLM tout en utilisant le modèle proposé pour ensuite disposer d’un lot
de rétroactions statiques au service de la décision (voir Fig. 7) permettant le
passage à l’échelle de notre approche. Dans notre système les rétroactions sont
donc prédéfinies et annotées selon différentes caractéristiques, y compris dans
l’objectif de pouvoir contrôler l’effet des différentes caractéristiques.

6.1 Modèle de rétroactions

Notre modèle de rétroaction est présenté Fig. 7. Nous détaillons tout d’abord
les différents éléments du modèle et leur raison d’être, puis nous l’illustrons avec
quelques exemples de rétroactions.

Fig. 7: Modélisation des rétroactions dans AlgoPython

Nos rétroactions sont en lien avec la tâche à réaliser. Le premier constituant
est donc un élément relatif à la tâche, il porte sur une technique (i.e. "comment
réaliser la tâche", voir Fig. 10) ou sur le logos (i.e. "savoir à mobiliser pour
réaliser la tâche", voir Fig. 8).
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Lorsqu’une rétroaction est proposée à l’apprenant il est confronté à plusieurs
tâches : 1) comprendre son contenu ; 2) interpréter la ou les raisons pour lesquelles
elle lui est proposée ; 3) l’exploiter pour agir sur son travail.

C’est l’intention d’étayage [22] de ces tâches qui nous amène à augmenter le
contenu "technique / logos" des éléments suivants.

Pour aider à comprendre et exploiter le contenu de la rétroaction, nous pou-
vons :
– l’enrichir avec un exemple qui illustre le savoir ou une partie de la technique,

voir Fig. 9 et Fig. 10
– pointer explicitement une erreur fréquente associée à la technique ou au logos

évoqué, voir Fig. 8 et Fig. 9
– instancier le contenu de tout ou partie de la rétroaction à la tâche à résoudre

en intégrant à son contenu des éléments de l’énoncé ou des éléments de la
réponse de l’apprenant

– ajouter une phrase qui indique le statut d’un contenu et/ou la raison pour
laquelle ce contenu est proposé

Fig. 8: Rétroaction du type : logos avec l’erreur "For Loop Incorrect number of
iteration" pointée

6.2 Production et annotation des rétroactions

Une rétroaction est un assemblage de différents éléments identifiés Fig. 7. Pour
produire les rétroactions relatives à la tâche, nous définissons la règle suivante :
une rétroaction contient a minima un élément de type technique ou un élément
de type logos (pour contrôler l’expérimentation et pour évaluer l’effet du contenu
sur un apprenant nous faisons le choix, dans un premier temps, de ne pas produire
de rétroaction contenant simultanément logos et technique).

Ce contenu peut être complété par les différents éléments présentés dans
la section 6.1. Pour une série d’exercices d’AlgoPython nous produisons trois
catégories de rétroactions : celles relatives au thème de la série en général ; celles
relatives à une erreur spécifique de l’apprenant et celles spécifiques à un type
d’énoncé.

Pour qu’une rétroaction puisse être décidée il est nécessaire qu’elle soit décrite.
Cette description est basée d’une part sur les éléments décrits dans la Fig. 7
auxquels sont ajoutés les informations suivantes :
– Le ou les types de tâches auxquels associer la rétroaction.
– Le cas échéant, le ou les exercices spécifiques auxquels elle est destinée.
– La ou les erreurs (voir section 5.1) pour lesquelles elle fait sens.
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Fig. 9: Rétroaction du type : logos avec l’erreur "For loop body mismatch"
pointée et un exemple non lié à un exercice spécifique

7 Preuve de concept sur l’adéquation de l’approche RL
pour la décision des rétroactions

Nous avons mené un premier travail exploratoire pour vérifier qu’un framework
RL est adéquat pour l’apprentissage d’une politique optimale de décision des
rétroactions avant de le déployer dans la plateforme AlgoPython. Pour cela,
nous avons lancé des simulations sur des données synthétiques. Dans le cadre
de ces simulations, nous avons fait des choix pour la génération des données
simulées :

– l’état de l’environnement est restreint à des informations sur la tâche en
cours, aux erreurs de la production en cours et à l’état de l’apprenant,

– l’état d’un apprenant est simplifié et est défini uniquement par son profil des
erreurs (généré de manière aléatoire),

– les différentes erreurs d’un profil des erreurs sont indépendantes les unes
des autres, c’est à dire, l’apparition d’une erreur n’influence pas l’apparition
d’une autre erreur,

– on considère 5 types d’apprenants différents, un apprenant appartient à un
type si la majorité des fréquences de ses erreurs appartient à un intervalle
prédéfini.

En plus de ces choix de simulation, nous générons les données selon la
politique de décision (Behavior policy) suivante : on associe à chaque type
d’apprenants simulé une rétroaction adaptée (voir section 6). Cette dernière,
lorsqu’elle est décidée pour l’apprenant simulé à l’état St lui permet de corriger
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Fig. 10: Rétroaction du type : technique et exemple lié à un exercice spécifique

son erreur à l’état St+1, c’est à dire que la fréquence de cette erreur dans le profil
des erreurs de l’apprenant diminue.

Bien entendu, ces choix de génération de données simulées ne correspondent
aucunement à la réalité de données réelles issues d’expérimentations écologiques
avec de vrais apprenants. Elles permettent néanmoins de vérifier l’efficacité des
approches RL à apprendre une politique de décision cohérente avec les données
simulées.

La question de recherche à laquelle nous voulons répondre à travers ces sim-
ulations, qui rejoint la QR2 (Voir section 2), est : Est-ce qu’un modèle RL
peut apprendre à décider la rétroaction la plus adaptée pour chaque
type d’apprenants simulé ?

Types d’apprenant simulés Nous avons défini 5 types d’apprenants bien
distincts. Un apprenant appartient à un type i si la plupart des fréquences de
ses erreurs appartiennent à l’intervalle [1−0.2∗(i), 1−0.2∗(i−1)] sachant que la
fréquence d’une erreur est une valeur dans [0, 1]. Concrètement, les apprenants
du type 1 sont les apprenants qui font le plus d’erreurs et ceux du type 5 sont
ceux qui font le moins d’erreurs.

Types de rétroactions Étant dans une cadre simulé, nous avons simplifié le
problème d’adaptation d’une rétroaction à un apprenant comme suit : on associe
à chaque type d’apprenants une et une seule rétroaction adaptée. Ainsi, toutes
les autres rétroactions ne sont pas adaptées.
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Fonction action-valeur ou récompenses cumulatives La fonction de ré-
compense R a été définie comme suit :

R(st, at) =

1 Si la rétroaction at est celle adaptée au type de
l’apprenant dont le profil des erreurs est inclus dans st

0 Sinon

De manière itérative, l’agent RL calcule les récompenses cumulatives reçues
pour chaque décision de rétroaction a à un état s comme suit (t étant le nombre
d’étapes d’apprentissage) :

Qt+1(s, a) =
1

t
(r1(s, a) + r2(s, a) + · · ·+ rt(s, a))

=
1

t
((t− 1)Qt(s, a) + rt(s, a))

=
1

t
(tQt(s, a) + rt(s, a)−Qt(s, a))

= Qt(s, a) +
1

t
(rt(s, a)−Qt(s, a))

C’est la mise à jour itérative de cette fonction de valeur Q qui permet à l’agent
RL d’apprendre à décider la bonne rétroaction à chaque état de l’environnement,
c’est à dire, la rétroaction qui maximise les récompenses reçues. Dans cette
simulation, une récompense est reçue lorsque la rétroaction permet de corriger
une ou plusieurs erreurs de l’apprenant simulé.

Modèles RL utilisés Pour répondre à notre (QR2.1), nous avons testé deux
modèles RL : Linear Contextual Multi-Armed Bandits avec Thompson Sam-
pling ; Neural Contextual Multi-Armed Bandits avec Thompson Sampling. Nous
présentons ici les résultats du modèle Linear Contextual Multi-Armed Bandits
avec Thompson Sampling mais les résultats obtenus avec l’autre modèle testé
sont similaires. Pour entraîner ce modèle sur nos données simulées, nous avons
lancé 1000 simulations. Dans chaque simulation, nous avons généré 100 états de
manière aléatoire en veillant à ce que chaque type d’apprenant soit représenté
de manière équitable. Puis, nous avons calculé la moyenne des récompenses sur
l’ensemble des simulations. Fig. 11(a) (respectivement la Fig. 11(b)) montre
l’évolution de la moyenne des récompenses pour l’ensemble des types d’apprenant
(respectivement par type d’apprenants) au fur et à mesure de l’apprentissage.
On constate que la moyennes des récompenses augmente et se stabilise rapide-
ment autour de 10 pas d’apprentissage. Pour mieux apprécier ce résultat, nous
avons représenté par la courbe orange la moyenne des récompenses obtenues
avec une politique de décision aléatoire sur les 100 pas de temps (Fig. 11(a)). On
peut constater que la politique RL performe beaucoup mieux que la politique
aléatoire et que la politique apprise (target policy) et la politique de génération
des données (behavior policy) sont très proches. Ainsi, les résultats de ces pre-
mières simulations montrent qu’il est possible d’apprendre à un modèle RL la
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(a) Moyenne des récompenses

(b) Moyenne des récompenses par type d’apprenants

Fig. 11: Linear Contextual Multi-Armed Bandits avec Thompson Sampling
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politique de décision qui a été utilisée pour la génération des données. Ces résul-
tats renforcent notre hypothèse sur l’adéquation des modèles RL à la décision
des rétroactions adaptées.

8 Conclusion et perspectives

Dans cet article nous avons présenté les choix et premiers éléments mis en place
pour permettre de décider des rétroactions épistémiques dans l’environnement
AlgoPython. Pour répondre à la première question de recherche (QR1), nous
avons proposé un modèle de rétroactions permettant à la fois leur production et
leur annotation.

En ce qui concerne la deuxième question de recherche (QR2), nous avons
cherché à y répondre en explorant une modélisation de la décision de type RL
avec une définition de l’état de l’environnement, notamment basée sur les erreurs
de l’apprenant. À cette occasion nous avons aussi produit une méthode d’analyse
des codes soumis avec la mise à disposition d’un package Python original 8. Enfin,
nous avons fait une première évaluation exploratoire avec des données simulées
afin de vérifier que le modèle converge de façon satisfaisante.

Ces travaux ont été réalisés en exploitant le référentiel de types de tâches de
programmation proposé dans [13] qui a fournit un socle commun pour aborder
nos différentes questions.

Nous engageons maintenant une première expérimentation, avec une dizaine
d’enseignants, avec un premier déploiement de l’algorithme qui va travailler sur
la décision des 75 rétroactions produites pour les séries instructions, boucle For et
variables d’AlgoPython. Cette expérimentation en conditions réelles nous perme-
ttra d’obtenir un premier ensemble de données relatives à la version d’AlgoPython
augmentée par les rétroactions.

Le travail de modélisation des rétroactions va être enrichi et exploité à l’aide
de trois travaux, menés en parallèle, qui débutent :

– faire évaluer par des enseignants et des élèves le contenu des rétroactions
produites

– explorer l’exploitation d’IA génératives avec une approche RAG et chain-of-
tought [12] pour permettre une production (semi)automatisée de contenus
de rétroactions

– améliorer le dispositif d’annotation d’erreur présenté dans la section 4.1

Ils doivent permettre d’améliorer le contenu des rétroactions et la connais-
sance de l’apprenant permettant à l’algorithme de décision des rétroactions de
travailler dans des conditions optimisées du point de vue de l’apprentissage hu-
main.

Au niveau du modèle décisionnel, la suite du travail porte d’une part sur
la fonction de récompense (section 4) et d’autre part sur la modélisation de
l’apprenant (section 5.2) pour mieux informer l’agent RL. En effet, actuellement

8 https://pypi.org/project/asterrdetection/
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nous modélisons uniquement le profil des erreurs des apprenants qui n’informe
pas sur l’évolution de leur niveau de maîtrise des connaissances. Nous souhaitons
traiter cette limite en explorant des modèles de traçage des connaissances tel que
le modèle BKT (Bayesian Knowledge Tracing) [31].
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