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Abstract. In this paper we present an approach predict student performance
using Recommendation System techniques in Environment Education Web. Our
approach is based on the concept of Coupled-Learning. Based on an initial set
of data we apply traditional machine learning algorithms to cooperate with
each other, forming various views on its outputs and allowing the data set to be
classified incrementally. In our approach, we use the incremental learning
based on pairs in order to increase the initial training set in order to allow the
generation of more recommendations which is the student performance.

Resumo. Este trabalho apresenta uma abordagem para predizer o desempenho
de alunos usando técnicas de Sistemas de Recomendac¢do num ambiente
educacional. A abordagem é baseada no conceito de Acoplamento, usando um
conjunto inicial de dados sdo aplicadas técnicas tradicionais de aprendizado
de maquina que cooperam entre si, formando visoes diferentes sobre o
resultado. Estes resultados sao avaliados e usados de maneira incremental para
melhorar o desempenho do classificador.

1. Introducao

A maneira como se tem aprendido (e ensinado) passou e passa por transformagdes ao
longo dos ultimos séculos através das novas formas de comunicagdo e pela revolucao
tecnoldgica. Dois produtos destas transformacdes sao: o Ensino a Distancia e o Ensino
Eletronico. O ensino a distancia, diferente do ensino eletronico, ndo foi inspirado apenas
pelo surgimento de novas tecnologias, mas sim, pelo enfrentamento das dificuldades de
locomogao ou disponibilizacdo de tempo das pessoas para a educacdao. O ensino
eletronico, cujas caracteristicas fundamentais sdo a existéncia de um projeto instrucional
bem definido e a dependéncia de algum meio tecnologico de interagdo com o usuario,
surgiu como ferramenta de auxilio a aprendizagem mediada por computador, os sistemas
CAI (Instrug@o Assistida por Computador). O ensino eletronico abrange nao apenas os
STI (Sistemas Tutores Inteligentes) - que garantem a adaptagdo de contetidos e praticas
pedagogicas -, mas também toda forma de comunicacdo que visa a aprendizagem,
valendo-se de recursos hipermidia e de interatividade.

Atualmente, estas abordagens sdo combinadas na forma de sistemas que utilizam
recursos e ferramentas existentes na Web. Tais sistemas sdo denominados Sistemas
Educacionais Baseados na Web. A educagdo baseada na Web (Web-based Education -
WHE) tem sido usada para auxiliar processos de educacdo presencial e a distancia. Cada
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vez mais o uso de sistemas inteligentes de apoio tem ganhado papel importante neste
processo. A Mineragdo de Dados em Sistemas Educacionais permite fornecer aos
estudantes recursos como: recomendagdo de atividades, personalizagdo do aprendizado,
sugestdo de itens interessantes, caminhos diferentes ou atalhos de acordo com o perfil
deste estudante. Ja aos educadores, a Mineragdo de Dados pode prover feedback das
tarefas, analise do comportamento dos estudantes, predicdo de performance, criacao de
grupos de alunos com caracteristicas afins, descoberta de padrdes irregulares ou
indesejaveis e determinag¢do de atividades mais efetivas nos cursos [da Silva, Mendes
Neto e Jacome Jr 2011] [Ferro, et al. 2011].

A avaliacdo e manutengdo dos cursos, a organizacao dos recursos institucionais
(materiais € humanos) e a melhoria do processo de tomada de decisdo também sio
beneficios que podem ser obtidos pela Mineracdo de Dados em Sistemas Educacionais.
Sistemas de Recomendagao possuem um papel bem definido: recomendar algo a alguém.
Através de técnicas de Inteligéncia Artificial como Minera¢ao de Dados e Aprendizado
de Maquina ¢ possivel gerar sistemas de recomendacdes para tratar grandes conjuntos de
dados para muitos usuarios.

Este trabalho apresenta uma abordagem que usa algoritmos de aprendizado
acoplados para integrar diferentes técnicas de aprendizado e mineracdo de dados e
explorar um conjunto de dados educacionais oferecendo recomendagdo sobre o
desempenho do aluno. Os experimentos realizados demonstraram que a abordagem
proposta auxilia a obten¢do de recomendacdes sobre o desempenho num ambiente com
poucos dados sobre os alunos através da geracdo de modelos de classificagdo. Além
disto, a analise e visualizagdo destes dados, posteriormente numa ferramenta especifica
para o professor ou tutor, poderd melhorar a tomada de decisdo sobre os métodos
educacionais e as necessidades para o melhor desempenho da turma.

2. Sistemas de Recomendacao, Tecnologias Educacionais e Mineracao de
Dados

Um sistema de recomendagdo ¢ uma nova abordagem para ajudar usuarios a encontrar
informagdes relevantes. Basicamente, todo sistema de recomendagao faz o mesmo: tenta
identificar os itens mais importantes para os usuarios € entdo os apresenta a eles
[Shardanand e Maes 1995]. Basicamente, um sistema de recomendacao visa responder a
uma fungao de relevancia/utilidade para o usuario alvo. Mais formalmente de acordo com
Adomavicius e Tuzhilin (2005), o problema de recomendacao pode ser formulado como
sendo 4 o conjunto de todos os usudrios do sistema e / o conjunto de itens que podem ser
recomendados (por exemplo livros, filmes, produtos eletronicos, objetos de
aprendizagem, pessoas, etc). Tanto o conjunto A quanto o / podem ser muito grandes
(com milhares ou milhdes de elementos). Considere # uma funcdo de utilidade que mede
quao util o item i € para o usuario a :

u: AxI— R, onde R ¢ um conjunto limitado e conhecido (por exemplo, valores
de 0 a 5). O que o sistema precisa € encontrar e escolher o item i’ € I com maior utilidade
para o usudrio a:

arg maxu(a, i)
i€l
Em geral, nos sistemas de recomendacao, esta fun¢do de utilidade ¢ um rating que
indica como um usudrio em particular gostou de um item. Por exemplo, Jodo gostou do

Va € Ai'y, =
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filme Superman, pois deu nota 5 (variando de 0 a 5). Este rating pode ser um valor
explicito dado pelo usuario ou calculado pela aplicacdo com base em métricas (por
exemplo, pode ser o resultado de uma avaliacdo, pode representar aprovado ou reprovado
numa disciplina, etc). Os ratings referem-se as avaliacdes anteriormente feitas pelos
usuarios e, por isto, € necessario calcular a estimativa de um rating para um item que o
usuario ndo viu para que as recomendagdes possam ser feitas. Veja o exemplo na tabela
1 onde “-“ representa itens que o usudrio ndo avaliou. As formas de se estimar (ou
predizer) os valores de rating sdo, basicamente:

1. Recomendacgdes Baseadas em Conteudo
2. Recomendacdes Baseadas em Colaboragao
3. Abordagem Hibrida

Tabela 1. Exemplo de Avaliacdes Feitas por Usuarios a ltens

Usudrios Lions
Iteml | Item2 | Item3 | Item4 | ItemS5 | Item6 | Item7 | I[tem8

Al 5 - - 4 5 1 - -
A2 5 - 4 4 - 1 - 1
A3 - 4 - 1 1 4 - 4
A4 5 - - 3 4 1 4 -
AS - 2 1 - 4 1 - -
A6 3 5 2 - - - 4 4

Com os avancgos na area as técnicas de recomendagao se dividiram e incorporaram
novos conceitos distribuindo-se da seguinte forma [Ricci, Rokach e Shapira 2010]:

1. Baseado em Conteudo: visa recomendar itens similares a outros que o usuario
gostou no passado

2. Filtragem Colaborativa: visa recomendar itens de acordo com preferéncias de
usuarios similares ou de itens similares

3. Demografico: baseado em informagdes demograficas do perfil do usuério
4. Baseado em Conhecimento: tipicamente baseados em casos anteriores
5. Baseado em Comunidade: visa utilizar informagdes sobre relagdes entre os

usuarios
6. Hibridos: retine mais de uma das técnicas apresentadas

Os usudrios e itens possuem conteudo associados a eles. Cada elemento do
conjunto 4 pode ser definido por um perfil ou modelo de usuario que inclui vérias
caracteristicas do usuario. O mesmo vale para as informagdes dos itens no conjunto /. Um
modelo de usudrio (MU) representa explicitamente propriedades de um determinando
usuario e suas informagdes num sistema que podem ser usadas para realizar a
recomendacao [Brusilovsky e Millan 2007].

Neste trabalho ¢ apresentada uma varia¢do da Filtragem Colaborativa usando
dados demograficos. Os dados do usudrio serdo seu id e um conjunto de descritores sobre
seu comportamento no sistema no acesso a um curso, enquanto o valor de rating ¢
determinado pela aprovagao ou ndo do usuério no curso. A filtragem colaborativa mede
a similaridade entre usudarios ou itens para entdo gerar a recomenda¢do com base na
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predicdo dos melhores resultados. Aqui a predicdo sera calculada com base num
classificador, pois usamos a classificacao para gerar recomendagdes. A coleta de
informacgdes foi feita com base no log de acessos do sistema e com base em informagdes
dos usudrios e cursos.

A Educacdo Baseada na Web (EBW do termo inglés Web-based Education)
popularizou-se no final do ano de 1996. Diversos Sistemas Educacionais Baseados na
Web (definidos as vezes como Educagdo Mediada pela Web ou Educacdo baseada na
Web) como Sakai, Moodle, Blackboard, dentre muitos outros, possuem recursos €
caracteristicas similares que visam, basicamente, a manutencdo de um processo de
ensino-aprendizagem através da Web. Este processo pode ser presencial, semipresencial
ou a distancia, e ¢ apoiado por ferramentas como chats, foruns, comunicadores
instantaneos, agendas, dropbox, paginas pessoais, conteudos multimidia e hiperlinks,
criacdo de comunidades virtuais, entre outros. Estas ferramentas tratam da comunicagao,
da cooperacao e da troca de contetidos entre os participantes do curso e os tutores (Minaei-
Bidgoli 2004). A interacdo com estas ferramentas pode ser usada para medir
caracteristicas relacionadas ao desempenho do aluno e predizer se o mesmo tera
condicdes de ser aprovado ou ndo com base nestas caracteristicas.

Nos ultimos anos uma nova area de aplica¢do, chamada de Minera¢ao de Dados
na Educacdo (ou Educational Data Mining — EDM) surgiu como uma nova area de
pesquisa visando dois objetivos principais: (a) entender melhor o estudante com base em
sua interacdo com os sistemas usados e (b) as configuragdes e caracteristicas que levam
ao aprendizado [Romero, Ventura e Pechenizkiy, et al. 2010] [Koedinger, et al. 2008]
[Romero e Ventura, 2006]. A ideia do EDM consiste em converter dados obtidos de
sistemas educacionais num conjunto de informagdes que permitam a representacdo do
modelo educacional e a reflexdo sobre este modelo. Com isto € possivel obter novos
conhecimentos baseando-se no monitoramento das atividades do usuario e (a) o sistema
educacional pode ser avaliado para checar se atende ao método proposto e (b) ou o
processo de aprendizagem pode ser corrigido ou melhorado caso anomalias sejam
detectadas (por exemplo descobrir que as ferramentas ndo sdao usadas e isto pode
influenciar no mau desempenho do aluno) [Romero e Ventura, 2006] [Merceron e Yacef,
2005]. A idéia discutida em EDM pode ser estendida para o conceito de Technology
Enhanced Learning com a exploracdo de diversos tipos de dados e processos de
recomendacgao através do uso de logs, perfis de alunos e materiais, além do estudo do
comportamento do usuario no ambiente [Manouselis, et al. 2010].

3. Acoplamento de Classificadores para Predicao do Resultado do Aluno

Na literatura o processo de aprendizado de maquina apresenta algumas abordagens
abordagens sobre como decidir sobre novos dados adquiridos e seus relacionamento. O
aprendizado supervisionado usa dados ja rotulados previamente para predizer os rotulos
de novos dados. Esta abordagem também depende de um especialista que verifica os
resultados e se eles estdo de acordo com resultados esperados/desejados. A maior
vantagem do aprendizado supervisionado ¢ a consisténcia estabelecida pelas relagdes
descobertas. Em contrapartida, ¢ necessaria uma base de dados consideravel para que
estas relacdes tenham um desempenho satisfatorio.

Para suprir a falta desta quantidade de dados, neste trabalho ¢ apresentada uma
abordagem de aprendizado sem-fim usando multiplos algoritmos e visdes para garantir
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que os dados obtidos aproximem-se ao maximo do conjunto real e suas relagdes
existentes. A abordagem aqui descrita ¢ parte do trabalho de doutorado de um dos autores.
A abordagem completa do trabalho ¢ descrita na figura 1. Neste trabalho nds
apresentamos o funcionamento do componente Supervision-based Model Generator ¢
resultados obtidos com o teste do mesmo.

‘ Fontes de Dados |

Modelo do
Usuério
avaliagGes de usudrios, Modulo de Auto-Superviséo

dados demograficos, e Integraciio
interesses e preferéndias, ;
dados de ambiente, Recomendagdes Candidatas — :
informagdes de navegagao, etc —‘ :

Gera;laosregzcl:’lggelos Gerador Analisador Analisador
S = de Grupos de Contexto de Feedback
upervisao

Figura 1: Abordagem Geral

E importante citar que a autossupervisdo é feita internamente através da propria
integragdo de algoritmos diferentes, colaborando entre si, e externamente ao componente
através de regras que associam os resultados dos algoritmos. Neste trabalho sao discutidas
as regras internas do componente. Para aumentar o tamanho da base de dados disponivel
foi utilizada a abordagem de Bootstrapping na qual o conjunto de treinamento utilizado
vai sendo incrementado escolhendo-se as melhores instancias classificadas do conjunto
de teste. Nos testes foi usada a probabilidade de acerto do classificador nos testes com o
NaiveBayes. O problema ¢ que o uso de apenas um classificador para a tarefa nao
apresentou bons resultados. A partir de um determinado tamanho de conjunto de
treinamento o classificador passava a diminuir continuamente sua taxa de acerto. O
mecanismo interno de controle desenvolvido usa mais de uma visao proporcionada por
mais de um classificador atuando em conjunto com outro ¢ com dados de treinamento
independentes. A solugdo apresentada na figura 2 usa a abordagem de aumentar o
tamanho do conjunto de treinamento a cada execucao do algoritmo. De maneira resumida
o algoritmo ¢ mapeado da seguinte forma:

1. O conjunto de treinamento (dados ja rotulados) ¢ dividido entre os classificadores;

2. Cada um deles gera um modelo e faz a classificacdo das instdncias ndo rotuladas
(conjunto de testes);

3. Osdados ja rotulados sdo ordenados de acordo com a probabilidade de acerto dada
pelo seu classificador (bayesiano);

4. As instancias melhores ranqueadas sdo escolhidas para serem inseridas no
conjunto de treinamento do outro classificador (ou seja, um elege as melhores
instancias e as insere do outro e vice-versa). O intuito disto ¢ fazer com que os
classificadores cooperem entre si enquanto “decidem” as classificagcdes dadas.

5. O processo € repetido e a base de treinamento vai aumentando seu tamanho.
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Esta técnica € conhecida como bootstrapping e o problema da mesma ¢ que muitos erros
podem ser propagados nos dados rotulados. Para diminuir este efeito foi usado mais de
um algoritmo trabalhando em conjunto e rotulando os dados de outro algoritmo, de forma
cruzada. Este acoplamento permite um modelo com melhor desempenho e ¢ baseado no
conceito de Co-Training (Blum e Mitchell 1998).

Figura 2: Aprendizado por Acoplamento e o Modelo usado para garantir novas

Melhores Instdndas Classificadas 2

Outras Instancias 1

lritmo 1
Instancia
Algoritmo 2

Outras Instancias 2

Instancias
Classificadas

(e
Conjunto de

Treinamento 1

Base de Dados

Instancias
Classificadgs

Conjunto de
Treinamento 2

Instancias 2

Melhores Instandas Classificadas 1

instancias.

Como ¢ possivel observar na figura 2 os dois algoritmos possuem seu proprio
conjunto de instancias que ¢ dividido entre treinamento e testes. Cada algoritmo sera
executado e gerara instancias classificadas com base no seu modelo gerado. Estas
instancias serdo ordenadas de acordo com o critério de probabilidade de acerto. As
primeiras N instancias serdao inseridas no conjunto de treinamento do outro algoritmo.
Esta abordagem permite que o algoritmo possa melhorar seu conjunto de treinamento a
partir da visao e resultados de outro algoritmo. O bootstrapping sozinho ndo ¢ suficiente

para obter os mesmos resultados. O algoritmo desenvolvido esta descrito abaixo:

Input: A - Conjunto de Dados é extraido da base

W <- parse(d) // o conjunto de d

R

getInstances (W, 0.05) // conj

V = getlInstances (W, 0.95) // con

// Veja que W =R U V

C <- set of classifiers

for Ci in C do // faca iteracdo para todos os cl 1ficadores
Ti <- R // conjunto de
Si <=V // conjunto de

repeat
for Ci in C do // para cada classificador

trainClassifier(Ci, Ti) //treine-o com o conjto. de treinamento.

Xi

Yi

<- evaluateModel (Ci, Si)

<- {} //crie o con

for x in Xi do
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Yi <- Yi 4+ x // adicione instdncias ao
end
end
for Ci in C do //para cada cl

Instancia de um classificador

Ty <= Tj + best(Yi)

Sj <= Sj - best(Yi)
end
end

until size(S) <= 0.10 // repete o algoritmo até um tamanho de base indicado.

No comego da execucao o conjunto de dados ¢ extraido de toda a base disponivel
e organizado da forma mais estruturada possivel. Alguns elementos podem ser
discretizados de acordo com as regras do modelo semantico do dominio para melhor
atender os objetivos da extracdo e classificagdo. A proxima fase consiste em dividir o
conjunto em dois subconjuntos: um deles representando o conjunto de treinamento € o
outro representando o conjunto de testes. Geralmente a divisdo ¢ feita com uma destruicao
de 5/95 ou 10/90 (em porcentagem de instancias). O proximo passo consiste em usar um
pool de classificadores bem conhecidos. Neste trabalho sao apresentados os resultados da
utilizagdo de dois deles: C4.5 (Quinlan 1993) (implementado pelo algoritmo J48) e
NaiveBayes. Como ja comentado, cada classificador trabalha com seu conjunto de
treinamento e testes, inserindo no outro seus melhores resultados. O algoritmo repete o
processo indefinidamente.

4. Experimentos e Resultados

Para testar a abordagem proposta foram realizados experimentos com uma base de dados
que representa a interagdo de um conjunto de alunos, seus cursos e polos, no ambiente
Moodle de uma Universidade a Distancia. A base de teste contempla um curso com 5
polos e 252 alunos (ndo foram excluidos alunos que desistiram ou tiveram matricula
cancelada, pois investigava-se o comportamento dos alunos até entao).

Tabela 2: Descricdo da Base de dados do Experimento

Tipo de Dado Descricéo Tipo de Dado Descrigéo
Assignment Submissdo de Tarefas Resource Arquivos
Choice Perguntas e Respostas Upload Upload de Arquivos
Course Lista de Cursos User Informag@es do Usuario
Forums Acesso ao Forum Days Qtd. de dias de Acesso
Journal Jornal Avg_days Média de Acessos por Dia
Label Postagens e Result Informacdo sobre
Atividades para Casa Aprovacdo/Reprovacao
Quiz Perguntas

Na tabela 2 sdo descritas a ferramentas monitoradas no /og e usadas para compor
a informagdo de perfil do usudrio. Os dados consistem em um sumario do acesso do
usuario considerando as ferramentas (como foruns, chats, etc) e sua frequéncia de acesso.
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Como resultado final no perfil do usudrio tem-se a informagao que indica se foi ou ndo
aprovado no curso. Cada elemento na tabela 2 representa a ferramenta disponivel no
sistema e utilizada pelo usudrio. A tabela 3 mostra alguns exemplos de perfis
(profiles/user model) dos usuarios/alunos. No experimento foi comparada a porcentagem
de acerto de um classificador usando os dados reais nas porcentagens indicadas (10%,
20%, 30% e 40% do conjunto de todos os dados) como conjunto de treinamento ¢ a
abordagem aqui proposta partindo-se de apenas 10% da base de dados e fazendo a
reinser¢ao de acordo com os treinamentos dos algoritmos. Nos graficos apresentados nas
figuras 3 e 4 pode-se verificar que as situacdes sdo bem similares e isto indica que ¢
possivel incrementar a base de dados com algum grau de confianca usando esta
abordagem.

Tabela 3: Exemplo do Conjunto de Dados.

Userid CgiLérs Ans]séir?tn F(r)T:u Days A;/)g/]s_d Result
115 5 Yes No 30 5 Yes
113 5 No Yes 40 4 No

98 1 No Yes 10 2 Yes

Na figura 3 € apresentada a comparagao entre o algoritmo J48 e a abordagem deste
trabalho usando o J48 acoplado. Neste experimento os resultados se mantiveram
proximos até o equivalente a 60% da base dados.

~]48 +-]48 Acoplado

100,00%

50,00%

80,00%

70,00%

e
60,00% e
! — ——
— —

50,00% B

A40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%

10% 20% 0% a0% 50% 0%

Figura 3. Comparacdo do Desempenho (eixo Y) entre um algoritmo que usa a
base de dados original (J48) e o algoritmo acoplado (J48 + NaiveBayes). O eixo
X representa o tamanho do conjunto de treinamento em relagcéo ao tamanho
total da base original.

Também foi comparado o algoritmo NaiveBayes com 10%, 20%, 30% e 40% da
base de dados como conjunto de treinamento e a abordagem acoplada usando 2 algoritmos
NaiveBayes comecando com 10% no conjunto de treinamento e crescendo gradualmente.
Como ¢ possivel observar na figura 3 o eixo X mostra o tamanho do conjunto de
treinamento e o eixo Y mostra o percentual de acerto, considerando o restante dos dados.
Os resultados obtidos mostram que o comportamento do algoritmo na abordagem
proposta € similar ao uso dos dados originais da amostra. Isto quer dizer que, partindo de

664



IT Congresso Brasileiro de Informatica na Educagdo (CBIE 2013)
XXIV Simpésio Brasileiro de Informatica na Educagao (SBIE 2013)

apenas 10% da base de dados original o algoritmo foi capaz de incrementé-la a até o
equivalente a 40%, usando o aprendizado acoplado e a reinser¢@o das instancias.

~MNaive ~=-Maive Acoplado
100, DF

o0, 00%
B0,00% =
70,00% e f_,___,--

60,00%  — -

50,00r%
40,0036
30,0036
20,00%
10,0006

0,00%
10% 2% 0% A%

Figura 4. Comparacdo do Desempenho (eixto Y, % de acerto) entre um
algoritmo que usa a base de dados original (NaiveBayes) e o algoritmo
acoplado (NaiveBayes + NaiveBayes).

Através destes resultados nds criamos recomendacdes que possam indicar
preferéncias do aluno que obtém melhores resultados, uma vez que € possivel melhorar o
acerto sobre o desempenho do aluno com base em seu comportamento. Os trabalhos
futuros incluem a integracao dos resultados obtidos com os demais modulos e a oferta de
outros tipos de recomendacao, além do desempenho do aluno em si.

5. Conclusao

Pela analise dos resultados observados nos experimentos € possivel concluir que o uso do
acoplamento para gerar recomendagdes sobre o desempenho do aluno incrementa a base
inicial de dados (conjunto de treinamento) e permite a oferta de recomendagdes com
dados mais proximos de uma base de dados real. O bootstrapping sozinho nao conseguia
obter os mesmos resultados e por isto a abordagem de algoritmos acoplados foi utilizada.
Futuramente sera possivel comparar a abordagem com outras técnicas de recomendagao
e integra-la ao restante do projeto, sendo uma das geradores de recomendacdes candidatas
no sistema que ainda contard com um moédulo para decidir a oferta das recomendagdes.
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