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Title: Pedagogical Recommendation System Based on Student Errors

Abstract:

Learning programming is often challenging for students due to the difficulty of understanding
technical error messages, creating a gap between error detection and meaningful feedback.
This thesis presents EduRecom Al, a hybrid intelligent system designed to support beginner
Python students by providing pedagogical explanations and personalized recommendations.
Unlike conventional debugging tools, the proposed system employs a four-stage diagnostic
pipeline that combines deterministic techniques (compilation, execution, and static analysis)
with Machine Learning methods. To ensure reliable error classification, a Multinomial Naive
Bayes model was trained on a refined subset of 150,000 authentic student errors extracted
from the IBM Project CodeNet dataset. In addition, a guarded generative Al layer based on
GPT-40-mini converts technical diagnostics into human-readable explanations and code
corrections adapted to students’ needs. Implemented using FastAPI and React, the platform
provides personalized feedback and progress monitoring, offering a scalable and effective
solution for enhancing programming education.

Keywords: Students’ Errors, Pedagogical Recommendation System, Hybrid Al, Machine
Learning, Naive Bayes, Project CodeNet, Programming Education.

Résumé (Francais)
Titre : Systéme de recommandation pédagogique basé sur les erreurs des étudiants
Résumé :

L’apprentissage de la programmation représente souvent un défi pour les étudiants en raison
de la difficulté a interpréter les messages d’erreur techniques, ce qui crée un écart entre la
détection des erreurs et la compréhension du retour fourni. Ce mémoire présente EduRecom
Al, un systeme intelligent hybride concu pour accompagner les étudiants débutants en Python
en leur fournissant des explications pédagogiques et des recommandations personnalisées.
Contrairement aux outils de débogage classiques, le systéme proposé repose sur une chaine de
diagnostic en quatre étapes combinant des approches déterministes (compilation, exécution et
analyse statique) avec des techniques d’apprentissage automatique. Afin d’assurer une
classification fiable des erreurs, un modéle Multinomial Naive Bayes a été entrainé sur un
sous-ensemble raffiné de 150 000 erreurs authentiques d’étudiants issues du jeu de données
IBM Project CodeNet,. En complément, une couche d’intelligence artificielle générative
sécurisée basée sur GPT-4o0-mini transforme les diagnostics techniques en explications
compréhensibles et en corrections de code adaptées aux besoins des étudiants. Développée
avec FastAPI et React, la plateforme offre un suivi des progreés et des retours personnalisés,
constituant ainsi une solution robuste et évolutive pour I’enseignement moderne de la
programmation.



Mots-clés : Systeme de recommandation pedagogique, erreurs des étudiants, intelligence
artificielle hybride, apprentissage automatique, Naive Bayes, Project CodeNet, enseignement
de la programmation.
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