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Abstract. Collaborative Filtering can be used in the context of e-learning to
recommend learning objects to students and teachers involved with the teaching
and learning process. Even though such technique presents a great potential
for e-learning, studies related to this application in this field are still limited,
mostly because the inexistence of available datasets for testing and evaluating.
The present work evaluates two pre-processsing methods through clustering for
future use of collaborative filtering algorithms. For that we use a large data
set collected from the MERLOT repository. The initial results point out that
clustering learning objects before the use of collaborative filtering techniques
can improve the recommender performance.

Resumo. No contexto de e-learning a filtragem colaborativa pode servir para
a recomendagdo de objetos de aprendizagem aos estudantes e professores en-
volvidos no processo de ensino-aprendizagem. Ainda que tal técnica apre-
sente grande potencial no contexto educacional, os estudos existentes sobre sua
utilizacdo nesse dominio sdo bastante limitados, sobretudo pelas barreiras en-
contradas na disponibilizacdo de conjuntos de dados para teste e avaliagdo.
O presente trabalho avalia dois métodos de pré-processamento por meio de
clusterizacdo para a posterior utilizacdo por um algoritmo de filtragem colab-
orativa utilizando uma base de dados de ratings de objetos de aprendizagem
coletada do tradicional repositorio MERLOT. Os resultados iniciais encontra-
dos apontam que o agrupamento de objetos de aprendizagem melhora o desem-
penho do algoritmo de filtragem colaborativa.

1. Introducao

Henrique L. dos Santos', Cristian Cechinel', Ricardo M. Araiijo', Daniela Brauner!

Objetos de aprendizagem (OAs) sdao unidades auto-contidas de aprendizado importantes
na composi¢do de programas de educacdo a distancia (EaD). Dependendo de como este
tipo de recurso de aprendizagem € fornecido, cursos online podem permitir que seus
alunos tenham a liberdade de construir um caminho de aprendizagem préprio, que se

encaixe em suas preferéncias, habilidades e conhecimentos prévios.

Colecdes de objetos de aprendizagem sdo normalmente armazenadas e organi-
zadas em Repositorios de Objetos de Aprendizagem (ROAs). Alunos, educadores e outras

DOI: 10.5753/chie.shie.2015.1127

1127



CBIE-LACLO 2015
Anaisdo XXVI Simpédsio Brasileiro de Informéatica na Educacdo (SBIE 2015)

partes interessadas podem disponibilizar ou consumir estes objetos de diferentes formas
através dos repositorios ou de outras plataformas de EaD, como os Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs). Os repositdrios existentes podem apresentar diferengas em varios
aspectos (localizag¢ao do objeto, especificidade da area de cobertura do repositério, padrao
de metadados adotado) e atender diferentes comunidades, paises ou niveis de educacao.

Grandes repositorios podem conter dezenas de milhares de objetos de apren-
dizagem diferentes, tornando dificil a tarefa de encontrar objetos de interesse. Como
0s repositorios sao naturalmente organizados em torno de comunidades de interesse, as
avaliagcOes e os comentdrios adicionados pelos usudrios aos objetos podem contribuir na
busca e recuperacdo de informacao [Cechinel et al. 2011]. Assim, os resultados de uma
busca podem ser ordenados com base nos objetos melhor avaliados, por exemplo.

O uso de sistemas de recomendagdo tem sido amplamente investigado com o
objetivo de aprimorar a descoberta de objetos de aprendizagem. Estes sistemas podem
fornecer recomendac¢do de novos objetos com base no histérico de consumo e avaliagdes
de um usudrio (por exemplo, usando a abordagem de filtragem colaborativa). Estes sis-
temas sdo amplamente utilizados em comércio eletronico, em sites como Amazon, € na
distribuicdo de produtos digitais como filmes, jogos e livros. Eles também podem re-
comendar objetos com base em seu contetido — por exemplo, se um usudrio assiste muitos
filmes do género Drama, entdo um filme ainda ndo assistido deste género pode ser uma
boa recomendacao.

Apesar dos beneficios que a adocdo de algoritmos de filtragem colaborativa
(FC) pode trazer para a drea de sistemas de recomendacdo em Aprendizagem Apri-
morada por Tecnologia, do termo em inglés Technology Enhanced Learning (TEL),
ainda existe uma caréncia de trabalhos reportando resultados obtidos especificamente
da aplicacdo de FC em grandes amostragens de dados. Isto estd relacionado a falta
de colecdes de dados disponiveis para teste de solucdes de forma que possam ser
generalizadas [Drachsler et al. 2010]. Os experimentos existentes sdo normalmente
conduzidos em pequenos cendrios ou em ambientes controlados, sendo que poucos
pesquisadores conseguem testar e validar seus sistemas de recomendagdo usando dados
reais [Manouselis et al. 2011].

Este artigo dd continuidade a um experimento anteriormente conduzido por
[Cechinel et al. 2013] com um grande conjunto de dados (quase 5 mil objetos) coletado do
repositério Merlot'. No presente trabalho, sdo testadas duas diferentes abordagens de pré-
processamento dos dados utilizando técnicas de clusteriza¢cdo com o objetivo de reduzir
a taxa de erro das recomendacdes em comparagcdo com a abordagem de FC pura anteri-
ormente testada. O trabalho estd organizado da seguinte maneira. A se¢do 2 descreve os
trabalhos relacionados. Na se¢do 3 s@o apresentados os objetivos, a metodologia utilizada
e as caracteristicas da colecdo de dados utilizada. Os resultados sao discutidos na secao
4. Por fim, a se¢do 5 conclui o artigo, apresentando algumas possibilidades de trabalhos
futuros.

Thttp://www.merlot.org
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2. Trabalhos relacionados

2.1. Sistemas de recomendacido em aprendizagem aprimorada por tecnologia

O trabalho apresentado neste artigo estd no escopo do amplo dominio de TEL. TEL € um
dominio concentrado em investigar como diferentes tecnologias podem suportar o pro-
cesso educacional. Os trabalhos relacionados sdo apresentados agrupados em trés secoes
distintas. Em primeiro lugar, os estudos sobre como os sistemas de recomendacao sao
uteis para os cendrios educacionais e as avaliacdes de algoritmos de recomendacao apli-
cados a uma variedade de cole¢des de dados, o segundo grupo inclui os trabalhos preocu-
pados em aprimorar os sistemas de recomendac¢do aplicados a aprendizagem, utilizando
caracteristicas especificas que emergem de processos de aprendizagem. Finalmente, no
terceiro grupo, os estudos que focam em métodos de clusterizacio aplicados a sistemas de
recomendag¢io, mostrando os beneficios desta técnica em outros dominios de aplicacdo.

Em [Wang and Yang 2012], um algoritmo de filtragem colaborativa baseada no
usudrio € aplicado a um foérum online para aprendizado de Lingua Inglesa. Com isso,
foi possivel recomendar tépicos do férum aos estudantes. Como resultado, o uso do
recomendador demonstrou melhoras no engajamento e na performance dos estudantes
em testes de habilidade do idioma. Em [Sicilia et al. 2010], um algoritmo de filtragem
colaborativa baseada no usudrio € avaliado usando o repositério Merlot. O objetivo foi
analisar o uso de diferentes parametros e seu impacto no desempenho da recomendacao.
Os parametros com melhor performance, bem como a base de dados e o algoritmo, sao
os adotados no presente artigo.

Diversos esfor¢os sdo apresentados a fim de aprimorar as recomendagdes no con-
texto de aprendizagem. [Carvalho et al. 2014], propde a personalizacdo do processo
de ensino baseada no mapeamento automdtico de caracteristicas de estilos de apren-
dizagem de estudantes em metadados de objetos de aprendizagem usando um modelo
computacional e probabilistico. TF-IDF é usado em [Ghauth and Abdullah 2010] para
computar a similaridade entre itens de aprendizagem e recomendé-los de acordo com
as avaliacOes de bons alunos. No presente artigo, a clusterizacdo de objetos de apren-
dizagem ocorre de forma semelhante, também utilizando vetores TF-IDF para represen-
tar cada OA. Entretanto, além de utilizarmos a mesma técnica também para usudrios,
a recomendac¢do final ndo é exclusivamente dependente da avaliacio de um determi-
nado grupo de usudarios. Em [KlaSnja-Milicevi€ et al. 2011], as recomendacdes sdo apri-
moradas através da classificacao dos estudantes de acordo com seus estilos de aprendizado
e o uso desta informagdo juntamente com uma matriz de ratings tradicional.

A filtragem colaborativa e a recomendacao baseada em contetudo sdo avaliadas em
[Drachsler et al. 2008]. Mais recentemente, [Manouselis 2012] observou que o mesmo
algoritmo de filtragem colaborativa pode apresentar desempenho diferente quando apli-
cado a diferentes cole¢des de dados e propde o uso de algoritmos multi-critérios. Final-
mente, [Verbert et al. 2012] argumenta que a informacdo contextual pode aprimorar os
sistemas de recomendacdo, desde que uma resposta adaptativa seja possivel e que uma
resposta personalizada para cada usudrio possa ser construida pelo recomendador. No
mesmo artigo, a informagao contextual € definida e € apresentada uma andlise de sis-
temas de recomendacao em TEL, baseada no uso destas informag¢des. Uma revisao maior
da literatura sobre recomendadores de objetos de aprendizagem no contexto brasileiro
pode ser vista em [Pontes et al. 2014].
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2.2. Sistemas de recomendacao e métodos de clusterizacio

Um dos principais desafios no desenvolvimento de sistemas de recomendacao é quanto a
escalabilidade, quando existe um grande nimero de usudrios ou itens no conjunto de da-
dos [Ochoa and Carrillo 2013]. A clusteriza¢do € uma técnica geralmente aplicada para
aumentar a escalabilidade de sistemas de recomendacdo, onde usudrios ou itens sao agru-
pados de acordo com alguma métrica de similaridade e a recomendacao € aplicada por
grupo de base ao invés da populacdo inteira. Além disso, também € utilizada para reduzir
a esparsidade em matrizes de ratings (ou, avaliacdes) de usudrios.

Por exemplo, [Gong and Ye 2009] defende que clusterizar os usuarios pelas suas
avaliagOes antes de aplicar um algoritmo de filtragem colaborativa em um sistema de
comércio eletronico pode melhorar a escalabilidade com poucas perdas no desempenho
da recomendacdo. Uma abordagem similar € apresentada em [Huang 2009], onde um
algoritmo de clusterizagiio k-means é aplicado a base de dados de usuérios do MovieLens?
(um sistema de recomendacao online de filmes) e a vizinhanc¢a de usudrios € criada com
base nos centroides de cada um dos clusters.

Em um ambiente TEL, [Tang and McCalla 2005] mapeia as diferengas entre re-
comendadores no geral e recomendadores para ensino a distancia, e também apresenta um
sistema de e-learning onde os usudrios sdo clusterizados pelos seus interesses de apren-
dizagem; cada cluster tem seu proprio processo de recomendagdo usando técnicas de
filtragem colaborativa. Esta é uma abordagem similar a que apresentamos neste artigo,
porém aqui propomos também comparar o desempenho entre a clusteriza¢do de usudrios
com a clusterizagdo de objetos de aprendizagem.

3. Objetivos e metodologia

3.1. Objetivos

O principal objetivo desse artigo € encontrar uma forma de melhorar a aplicacio de sis-
temas de recomendac¢do baseados em filtragem colaborativa dentro de um contexto ed-
ucacional, nesse caso, a recomendacdo de objetos de aprendizagem pertencentes a um
repositorio. Nosso objetivo também consiste em avaliar o impacto que a utilizacdo de
técnicas de clusterizacdo, aplicadas a usudrios e objetos de aprendizagem, possui na
eficacia das recomendacdes. Tais técnicas sdo aplicadas inicialmente, fazendo com que
as recomendacdes sejam geradas tendo como base clusters especificos. Nossa hipotese é
de que essa abordagem nao somente melhore a escalabilidade do sistema como um todo,
mas também melhore a acuricia das recomendacdes, ja que objetos de aprendizagem sim-
ilares normalmente sao utilizados em conjunto e usudrios de mesmas categorias tendem a
consumir objetos semelhantes.

3.2. Descricao dos dados

Nesse artigo, utilizamos uma versdo atualizada do conjunto de dados apresentado em
[Cechinel et al. 2013] e que contém usudrios, objetos de aprendizagem e suas relagdes
disponiveis no repositorio Merlot (ver figura 1). Esse conjunto contém 9910 avaliacdes
(que variam no intervalo de 1 a 5) de 3659 usudrios sobre 4968 objetos de aprendizagem.

Zhttps://movieslens.org
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O conjunto de dados contém diversas informacdes e metadados sobre os OAs
(por exemplo, descri¢do, categoria, tipo de material, revisdes, idioma) e usudrios (por
exemplo, afiliacdo, categoria, tipo de membro), juntamente com as relacdes entre ambos
(avaliacdes, comentarios e cole¢des pessoais). Na abordagem de clusterizagao de obje-
tos, utilizamos apenas as informagdes de titulo e descricao do OA. J4 na abordagem de
clusterizacdo de usudrios foram utilizadas somente as categorias as quais 0 usudrio per-
tence. A descri¢do e o titulo de um OA sdo informacdes textuais, ja as categorias de um
usudrio, também textuais, possuem 1394 valores possiveis, além disso, um usuario pode
estar cadastrado em diversas categorias. Uma avaliagdo pode ser vista como uma tupla
< id_usuario, id_objeto, nota >.

DNA FroM THE BEGINNING

DMA from the Beginning is an animated tutorial on DNA, genes and Peer Reviews: #rirsi
@1“]" heredity. The science behind each conceptis explained using User Rafing: #ddrdrs
A animations related to DNA topics, an image gallery, video interviews, Discussion (50 Comments)
STmEEE problems, biographies, and links related to DNA. There are three Learning Exercises (11)
sections, Classical Genetics, Molecules of Genetics and Organization of ~ Bookmark Collections (411)
Genetic Material. Key features are the clear explanations of classical experiments and the Course ePortfolios (23}
excellent photographs of researchers and their labs.For information and... More Accessibility Info (none)
Go to material ® Discuss this Material Foitors" Eﬁ';‘;ﬁ}
Material Type: Simulation
Technical Format: Excel Rate this material
Date Added to MERLOT: Abril 11, 2000 Create a learning exercise
Date Modified in MERLOT: Maio 21, 2015 Add accessibility information

Author:

) ] Eookmark this material
Cold Spring Harbor Laboratory

Submitter: Jeff Bell
Keywords: genetics, DNA, History about DNA, genes, DNA models
Report Broken Linkl [Report as Inappropriate]

Figura 1. Exemplo de tela de Objeto de Aprendizagem no Merlot

O uso das avaliacdes se da na segunda fase do processo. Uma vez que as
clusterizacOes sao utilizadas para recortar o conjunto total de avaliacdes de forma nao-
aleatéria. Em cima desses recortes (clusters), sdo geradas e avaliadas as recomendagdes.

3.3. Geracao de clusters e recomendacoes

Nossa abordagem geral para recomendacdo é baseada em aplicar um algoritmo de fil-
tragem colaborativa em clusters de objetos de aprendizagem e de usudrios, ao invés de
gerar recomendacgdes considerando todos os dados reunidos. Nesse sentido, inicialmente
realizamos uma clusterizacdo baseada em contetido de duas maneiras diferentes: sobre
itens (OAs) e sobre usudrios, e depois geramos as recomendagdes para cada cluster.
Analisamos a performance destes recomendadores para diferentes nimeros de clusters
e diferentes valores de parametros do algoritmo utilizado. As implementacdes utilizadas
para as clusterizagcdes, recomendacdes e suas subsequentes avaliacdes no presente artigo
estdo disponiveis no framework Apache Mahout?, versdo 0.7.

3.3.1. Clusters de objetos de aprendizagem

A fim de gerar clusters de objetos de aprendizagem, utilizamos suas informacdes tex-
tuais disponiveis (titulo e descricdo). Um modelo saco-de-palavras foi escolhido, onde

3https://mahout.apache.org/
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cada objeto é representado por um vetor n-dimensional onde cada posi¢do representa
uma Unica palavra. Foi utilizado o cdlculo do T'F' — I DF' (frequéncia do termo - inverso
da frequéncia nos documentos) de cada palavra para preencher sua respectiva posi¢do no
vetor. Esse método faz com que palavras muito frequentes e irrelevantes (por exemplo,
artigos, preposi¢des) tenham seus valores basicamente zerados, o que gera vetores espar-
sos como forma de representacdo de cada registro (nesse caso, objeto de aprendizagem).
O mesmo célculo foi feito para a clusterizag@o de usuarios, cujas especificagdes seguem.

3.3.2. Clusters de Usuarios

Na clusterizagdo de usudrios foram utilizadas as suas categorias, de modo que um agrupa-
mento direto ndo foi testado ja que um usudrio pode pertencer a diversas categorias difer-
entes. Um usudrio, entdo, é definido pelo conjunto de categorias as quais pertence (por ex-
emplo, um usudrio pode ser representado pelas palavras Artes, Musica, Ensino de Musica,
Historia da Musica, Teatro, Danca e Teatro Musical, que sdo as categorias nas quais ele
estd cadastrado no repositorio). Optamos por utiliza-las como informagdes textuais para
ndo ter necessidade de escolher apenas uma dentre um conjunto maior. Além disso, do
conjunto total de usudrios(3659), 293 ndo possuiam categoria alguma ou possuiam ape-
nas uma categoria. Dessa forma, optamos por manter apenas usudrios que possuiam mais
do que uma categoria assinalada, o que acarretou num numero total de usudrios de 3366
(8% a menos que o total inicial). Como consequéncia, as 532 avaliacoes feitas por esses
293 usudrios também foram perdidas, uma queda de 5,3% do total de avaliacdes citado
anteriormente (9910).

3.3.3. As recomendacoes

O algoritmo k-means foi entdo aplicado para a geracdo de clusters sobre os vetores an-
teriormente gerados pelo calculo T'F' — I DF'. Utilizou-se como medida de similaridade
a distancia do cosseno, € os centroides foram inicializados de forma aleatéria. Foram
testados valores de £ no intervalo de 2 a 9 (onde k representa o nimero de clusters gera-
dos). Valores maiores que k=9 geraram dados muito esparsos e impossibilitaram que o
algoritmo de filtragem colaborativa recomendasse itens.

Como pode ser observado na figura 2, para £ = 9 as coberturas do espago de
usudrios ja se aproximam de valores muito baixos em ambos experimentos (préximos a
15%). Valores ainda mais altos de k geram coberturas que seguem a tendéncia decres-
cente da reta da figura. A medida que esses valores aumentam, diminuem 0s nimeros
de usudrios, OAs e de avaliacdes presentes em cada cluster, de modo que se torna cada
vez mais dificil para o algoritmo de filtragem colaborativa encontrar similaridades entre
usudrios (calculo de similaridade entre usudrios depende de co-avaliacdes de itens). Tal
situagdo ocasiona a queda da qualidade na recomendac¢do ou até mesmo a impossibilidade
de gerar recomendacdes para um ou mais clusters inteiros.

Apés a aplicagdo do algoritmo k-means, cada objeto de aprendizagem esta
atribuido a um dos k clusters. No caso do segundo experimento, cada usudrio estd
atribuido a um dos clusters.
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Figura 2. Cobertura do espaco de usuarios para cada valor de k em ambas abor-
dagens

Para a geracdo de recomendagdes, aplicamos um algoritmo de filtragem colabo-
rativa baseada em usudrio, onde a similaridade entre usudrios foi calculada a partir da
relacdo LogLikelihood. Juntamente com o valor de k, os dois principais parametros do
algoritmo de filtragem colaborativa baseada em usudrio foram sistematicamente variados
para a observacdo de como as taxas de erro das recomendagoes reagiriam. O tamanho
de vizinhanca maximo de cada usudrio variou de 2 a 20. A similaridade minima variou
entre 0.2 e 0.9. Para cada configuracao possivel o algoritmo foi executado 50 vezes e os
resultados médios sao apresentados.

Foram utilizadas duas medidas classicas de erro [Herlocker et al. 2004] para
medir o desempenho da predi¢ao das avaliacdes: Erro Absoluto Médio (MAE, do inglés
mean average error) e Raiz do Erro Quadrético Médio (RMS, do inglés root-mean-square
error). Para o cdlculo dos erros utilizamos uma abordagem de avaliacao de treinamento e
teste, sendo que para cada cluster foi utilizado 90% para treinamento do recomendador e
10% para teste.

4. Resultados e Discussoes

Um teste ANOVA foi realizado para avaliar se as médias dos erros médios MAE e RMS
para os diferentes valores de k eram significativamente diferentes em cada abordagem, e
um teste de Kruskal-Wallis foi realizado para avaliar as diferencas entre as medianas. Am-
bos 0s testes apresentaram diferengas significativas com um nivel de confiangca de 95%.
Os resultados dos erros médios MAE e RMS para cada abordagem sdo apresentados nas
figuras 3 e 4 respectivamente. Como pode ser observado na figura 3, quando consider-
amos 0 MAE, a estratégia de clusterizar OAs supera a abordagem pura (sem clusterizagao,
ou k=1) para algumas situagcdes (k=6, k=8, k=9). Considerando o MAE, a estratégia de
clusterizar usudrios perde para a abordagem pura em quase todos os casos, com exce¢ao
do caso k=9. Ainda assim, para k=9 existe uma variacao muito grande, ou seja, 0S €rros
estdo muito espalhados. Com base nas figuras, € possivel concluir que a estratégia de
clusterizacao de LOs é melhor.

Quando consideramos o0 RMS, a estratégia de clusterizar OAs supera a abordagem
pura (sem clusterizacio) para quase todos os valores de k (excecao para k=3). No caso do
RMS, a clusterizagc@o de usudrios também supera a abordagem pura em véarios cendrios
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(excecoes para k=2, k=3, k=4). Ainda assim, € possivel observar que os erros se cruzam
com a abordagem pura em varios pontos, o que ndo ocorre de maneira tao forte para a es-
tratégia de clusterizar OAs. Nesse segundo caso (erro RMS), a estratégia de clusterizac¢io
de OAs também € melhor do que a de clusterizagdo de usudrios.
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Figura 3. Box-plots dos valores médios de MAE para cada valor de k em ambas

abordagens
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Figura 4. Box-plots dos valores médios de RMS para cada valor de k em ambas
abordagens

5. Consideracoes Finais

O trabalho apresentado neste artigo compara dois tipos de pré-processamentos baseados
em clusterizacdo para a posterior utilizacdo por um algoritmo de filtragem colaborativa
na recomendac¢do de objetos de aprendizagem. A primeira abordagem foi a clusteriza¢ao
de objetos de aprendizagem pela similaridade de suas descricdes e titulos, enquanto a
segunda abordagem realizou a clusteriza¢ao de usudrios com base nas categorias em que
estdo cadastrados.

Os resultados obtidos demonstraram que a clusterizagdo de objetos de apren-
dizagem antes da aplicacdo de técnicas de filtragem colaborativa aprimora a qualidade
das recomendacdes. O melhor desempenho da estratégia de clusterizacdo de OAs (em
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relacdo a estratégia de clusterizacdo de usudrios) pode ter sido ocasionado pela maior
riqueza de informagdo textual acerca de um objeto de aprendizagem em comparacdo com
a informagdo textual de um usudrio. Enquanto no primeiro caso hd um texto descritivo
(titulo e descri¢do) sobre o contetido do OA, no segundo caso o texto fica limitado a um
conjunto pré-determinado (pela configuracdo do repositério) de categorias as quais um
usudrio pode pertencer.

Ainda, uma melhora na capacidade de recomendacdo de OAs aos estudantes leva a
uma melhor adaptacdo de materiais as suas necessidades educacionais. Considerando um
ambiente onde ndo ha a existéncia inerente de um tutor (tal qual o Merlot), essa melhora se
torna ainda mais importante. E importante ainda ressaltar que a melhora no desempenho
da recomendacdo apds a utiliza¢do da clusterizacdo apresenta a limitacdo de diminuir o
espaco de cobertura dos usudrios, sendo que quanto maior o nimero de clusters gerados,
menor a quantidade de usudrios para os quais o algoritmo de FC consegue recomendar
objetos.
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