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Abstract. Some researches indicate the importance of considering the
particularities of students when designing strategies for Recommender
Systems for Learning. In this research, we propose a novel Learning Objects
recommendation strategy, a personalized approach based on student Learning
Styles and Tendencies-Based Collaborative Filtering — combined with a
Genetic Algorithm. An experimental evaluation (using a data set concerning
students of Computer Science) indicated that the proposed strategy provided
better results when compared to other recommendation approaches.

Resumo. Hda pesquisas que indicam a importincia de considerar
particularidades, relativas ao processo de aprendizagem dos estudantes, ao
elaborar estratégias para Sistemas de Recomenda¢do de recursos
educacionais. Nesta pesquisa, é proposta uma estratégia de recomendacgdo
personalizada referente a Objetos de Aprendizagem, com base nos Estilos de
Aprendizagem dos estudantes e na Filtragem Colaborativa baseada em
Tendéncias — combinadas por meio de um Algoritmo Genético. Uma
avaliagdo experimental (utilizando um conjunto de dados referentes a
estudantes de Computagdo) indicou que a estratégia proposta proporcionou
resultados melhores em comparagdo a outras abordagens de recomendagdo.

1. Introducao

Os Sistemas de Recomendacdo (SR) podem ser empregados na promog¢ao do processo
de aprendizagem, uma vez que, por meio desses sistemas, recursos didaticos sdo
recomendados de maneira personalizada para os estudantes. Entretanto, apesar dos SR
serem utilizados satisfatoriamente em uma variedade de dominios, ha peculiaridades
intrinsecas ao dominio educacional — como aspectos psicopedagdgicos — que
precisam ser levadas em consideragdo [Parveen, Jaiswa e Kant 2012] [Costa, Aguiar e
Magalhdes 2013] [Drachsler et al. 2015] [Aguiar 2017].

Holanda e Tedesco (2017) afirmam que os SR s3o uma forma de proporcionar
personalizacdo em MOOC (Massive Open Online Course — Curso Online Aberto e
Massivo) e, além disso, comentam que um dos desafios encontrados na construcao e
conducdo de MOQOC:s ¢ a dificuldade em mapear os perfis dos alunos baseando-se em
seu comportamento e interagao.

Viérios pesquisadores enfatizam que o processo de aprendizagem ndo ¢
vivenciado por todos os individuos da mesma forma, havendo diferentes Estilos de
Aprendizagem (EA) [Felder e Silverman 1988] [Kolb 2015] [Klasnja-Mili¢evi¢ et al.
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2017]. Os EA se referem as maneiras a partir das quais os individuos preferem receber e
processar informagdes, podendo-se empregar a identificacdo desses estilos de forma a
propiciar a recomendagdo de recursos mais efetivos no processo de ensino—
aprendizagem [Aguiar et al. 2017].

Sobre as técnicas de SR, a Filtragem Colaborativa (FC) ¢ uma das mais
utilizadas [Alyari e Navimipour 2018], inclusive no dominio educacional [Laisa et al.
2018]. As estratégias de FC baseadas em vizinhanga (UserKNN e ItemKNN) sdo
bastante populares, sendo cada vez mais utilizadas também as estratégias baseadas em
Fatoracao de Matrizes (FM). Além dessas, ha outras estratégias de FC na literatura, a
exemplo do algoritmo TB [Cacheda et al. 2011], que, em vez das semelhangas,
considera as diferengas entre usudrios/itens, apresentando resultados satisfatorios
relativos a acurcia, e destacando-se pela eficiéncia computacional .

Virios pesquisadores, a exemplo de [Adan-Coello e Yamaguti 2016], [Aggarwal
2016] e [Alyari e Navimipour 2018], comentam a importancia de técnicas hibridas de
recomendacao, combinando duas ou mais técnicas de recomendac¢ao diferentes, obtendo
as vantagens de cada uma.

Considerando-se o contexto tratado, ¢ proposta neste artigo uma estratégia para
SR, no dominio educacional, utilizando os conceitos de EA na construg¢do do perfil dos
usudrios (estudantes), além de se considerar as tendéncias de avaliagdo dos
usuarios/itens, por meio do algoritmo TB. Os resultados obtidos indicaram vantagem da
estratégia hibrida proposta, que também fez uso de um algoritmo genético.

2. Referencial Tedrico

Em decorréncia do crescimento na quantidade de contetido disponivel na Web, os SR
tornaram-se cada vez mais populares e uteis, filtrando os variados dados disponiveis
para o usudrio, permitindo-lhe encontrar contetidos apropriados [Aggarwal 2016]
[Alyari e Navimipour 2018].

Objetos de Aprendizagem (OA) podem ser definidos como pequenos recursos
educacionais digitais que podem ser reutilizados, em diferentes contextos de uso, como

apoio a aprendizagem, contribuindo, assim, para a melhoria da educacdo, tanto em
ambientes virtuais quanto presenciais [Wiley 2000 apud Silva e Souza 2017].

Considerando-se a quantidade crescente de OA disponiveis em varios
repositdrios existentes, a estratégia proposta neste artigo (Se¢do 4) visa a propiciar uma

selecdo personalizada dos OA a serem recomendados. Para isso, ¢ necessario
compreender os conceitos das seguintes subsegoes.

2.1. Filtragem Colaborativa baseada no FSLSM

Dentre os modelos de EA, o modelo proposto por Felder e Silverman (1988) — FSLSM
(Felder-Silverman Learning Styles Model) — ¢ um dos mais populares [Nascimento et
al. 2017], sendo definidas quatro dimensdes de EA: (1) Processamento (estilos

! Cacheda et al. (2011) usaram conjuntos de dados famosos (MovieLens e Netflix) em seus experimentos
e apresentaram resultados significativos em relagdo a acuracia ¢ ao tempo de execugdo, em comparagio a
outras técnicas do estado-da-arte (incluindo FM). Destaca-se que o algoritmo TB possui complexidade
O(mn) no treinamento e O(1) na predi¢do, sendo m o numero de usuarios e n o nimero de itens.
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Reflexivo e Ativo); (2) Percepgao (estilos Intuitivo e Sensorial); (3) Entrada (estilos
Verbal e Visual); e (4) Compreensao (estilos Global e Sequencial).

Aguiar et al. (2017) empregou o uso do FSLSM como forma de calcular a
vizinhan¢a em FC. Para isso, usou a Distancia Euclidiana para calcular a similaridade
entre os estudantes, representados, cada um deles, por um vetor (com valores numéricos
relativos as 4 dimensoes).

A estratégia de FC baseada em EA utilizada na proposta deste artigo ¢
semelhante a de Aguiar et al. (2017), entretanto, em vez da Distancia Euclidiana, foi
utilizada a Medida dos Cossenos na estratégia proposta, por ser mais comumente
empregada em SR. Tal estratégia de FC baseada em EA ¢ denominada neste artigo
como LSBCF (Learning Styles-based Collaborative Filtering). Assim, os EA
influenciam a escolha dos OA a partir das preferéncias dos usuarios com estilos
similares aos estilos do estudante-alvo da recomendacao.

2.2. Filtragem Colaborativa baseada em Tendéncias

Cacheda et al. (2011) propuseram uma abordagem alternativa a FC, baseando-se em
tendéncias (o qual denominou em seu artigo de algoritmo TB). Esta abordagem parte do
principio que usudrios parecidos podem avaliar itens de maneiras diferentes: alguns sdo
inclinados a avaliar com notas altas, deixando notas baixas apenas para os itens
realmente ruins; outros costumam avaliar com notas baixas, guardando as maiores notas
apenas para os melhores itens.

Em linhas gerais, o algoritmo TB, para prever a avaliacdo de determinado
usudrio para determinado item, analisa as avaliagdes médias do usudrio e do item, e as
suas tendéncias, havendo quatro situacdes possiveis: (I) quando o usuario tende a dar
notas acima da avaliacdo média do item (usuario positivo), € o item tende a ser avaliado
acima da média do usudrio (bom item); (II) quando o usudrio tende a dar notas abaixo
da avaliagao média do item (usuario negativo), € o item tende a ser avaliado abaixo do
nivel do usudrio (mau item), ou seja, o caso inverso da situacdo I; (III) quando ¢ um
usuario negativo com baixa média, € um bom item com alta média (ou um usuario
positivo com alta média, e um mau item com baixa média), isto ¢, as médias corroboram
as tendéncias; ou, em ultimo caso, (IV) quando ¢ um usuario negativo com alta média, e
um bom item com baixa média (ou um usudrio positivo com baixa média, e um mau
item com alta média), isto ¢, as médias ndo corroboram as tendéncias. Nos casos III e
IV, a previsdo considera uma constante 3 para controlar a contribui¢do das médias do
item e do usuario na previsao [Cacheda et al. 2011] [Adan-Coello e Yamaguti 2016].

2.3. Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (GA — do inglés, Genetic Algorithms) sao técnicas
heuristicas de busca inspiradas pelo processo biologico de evolugdo natural [Linden
2012], e visam resolver problemas por meio da criagdo/evolugdo de populagdes de
individuos, que vao se reproduzindo e sendo avaliados.

Em sintese, com base em [Linden 2012] e [Adan-Coello e Yamaguti 2016], um
GA pode funcionar da seguinte forma. Inicialmente, sdo criados individuos
aleatoriamente (geragao inicial) e essa populagdo ¢ avaliada (cada individuo representa
uma possivel solu¢do para o problema). Os individuos sdo submetidos aos operadores
genéticos: selecdo, recombinacao (crossover) e mutagao. Os melhores individuos sao
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selecionados e o algoritmo ¢ executado enquanto nao for encontrada uma solugdo
adequada para o problema (ou até atingir um limite pré-definido de geragdes). Cada
individuo comumente ¢ representado (representacdo cromossomial) por cadeias de bits.
A avaliagdo de uma populagdo ¢ feita usando uma funcao de fitness (a fungdo objetivo
que se pretende otimizar), util para selecionar os individuos melhor adaptados (as
melhores solucdes até o momento) — quanto mais adaptado o individuo, mais perto se
esta da solucao.

Mais detalhes sobre GA podem ser obtidos no livro de Linden (2012).
Comentarios sobre GA em SR podem ser encontrados no artigo de Horvath e De
Carvalho (2017), uma revisao da literatura relativa a evolutionary computing em SR. Na
pesquisa descrita neste artigo, um GA foi usado para combinar os algoritmos de FC
descritos nas Subsecoes 2.1 ¢ 2.2.

Em relacdo as teorias pedagogicas, ressalta-se que as definigdes dos EA,
segundo Bativa e Stiubiener (2011 apud Aguiar et al. 2017) foram influenciadas pelas
teorias de aprendizagem — por exemplo, o construtivismo relaciona-se mais ao estilo
ativo de aprendizagem, enquanto o behaviorismo relaciona-se mais ao estilo reflexivo.
Além disso, como a denominacdo da técnica FC sugere, esta pesquisa relaciona-se ao
aspecto colaborativo, destacado nas teorias construtivistas de aprendizagem.

3. Pesquisas Relacionadas

Na literatura, ha diversas pesquisas relativas a SR utilizando a ideia de FC. Algumas
delas, a exemplo de [Adan-Coello e Yamaguti 2016] consideram abordagens hibridas
utilizando os conceitos de GA.

Com foco em SR no dominio educacional, ha estudos de revisdo da literatura em
ambito brasileiro e internacional [Aguiar et al. 2014] [Aguiar et al. 2015] [Drachsler et
al. 2015] [Ferreira, Vasconcelos e Franga 2017] [KlaSnja-Milicevic¢ et al. 2017] [Laisa et
al. 2018] [Nascimento et al. 2017]. Com base nesses estudos, percebe-se que nao ¢
novidade usar o conceito de EA para propor estratégias de recomendagdo, havendo
alguns estudos que usam GA. Entretanto, ndo foram encontradas pesquisas, na area de
Informatica na Educagdo, que fizeram uso do algoritmo TB.

Embora também tenham sido lidos outros estudos nao elencados nessas revisoes
citadas, nao foram encontrados estudos propondo uma estratégia com todas as
caracteristicas adotadas e descritas neste artigo. Em sintese e de forma comparativa, no
Quadro 1, sdo apresentados alguns dos estudos relacionados encontrados, além da
pesquisa proposta neste artigo. A partir do exposto, reforga-se o diferencial da pesquisa
realizada em comparacao a outras do estado-da-arte.

4. Estratégia de Recomendacao

A estratégia proposta consiste em recomendar, para determinado estudante-alvo, os OA
calculados como os melhores para seu perfil (baseando-se nos EA dos estudantes do
sistema e em tendéncias — algoritmo TB). Para isso, sdo considerados os dados de cada
Perfil de Estudante, descrito a seguir.
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Quadro 1. Comparacédo entre pesquisas sobre SR no dominio educacional.

. - . Uso Uso Uso
Pesquisa Recurso recomendado | Estratégia para recomendacéo de EA | de TB | de GA
Casali et al. (2012) OA em geral Baseada em regras Sim Néo Nao
Zaina et al. (2012) OA em geral Filtragem baseada em conteddo | Sim Né&o N&o
Silva, Mendes Neto e Baseada emNagente,s para - ~ .
. P OA em geral recomendacao sensivel ao N&o N&o Sim
Jacome Janior (2013) . .
contexto (aprendizagem movel)
Vesin et al. (2013) Links e agbes em AVA Filtragem baseada em contetdo, Sim Néo Nao
Baseada em regras
Aguiar, Fechine e Uso de regras baseadas em EA . = =
Costa (2015) OA em geral e popularidade dos itens Sim Néo Néo
Sugestdes e atalhos para Uso de agente com um
Dascalu et al. (2015) | materiais e ferramentas 9 . Sim N&o N&o
N buscador de EA integrado
educacionais
Adén-CpeIIo € Itens em geral? GA combinando TB e UserKNN | N&o Sim Sim
Yamaguti (2016)
Dorca et al. (2016) OA em geral Uso de regras baseadas em EA | Sim Nao Néo
Clusterizagéo dos OA, uso de . = =
Mendes et al. (2017) OA em geral regras baseadas em EA Sim Nao Nao
Christudas, Uso de GA forcando
Kirubakaran e OA em geral compatibilidade entre os OA e Sim N&o Sim
Thangaiah (2018) os EA dos alunos
GA combinando FC baseada . . .
PROPOSTA OA em geral em EA e em Tendéncias (TB) Sim Sim Sim

Cada estudante ¢ representado por um Perfil de Estudante, no qual consta em sua
representacdo uma quadrupla ordenada (d;, d>, d3, d4), em que: dr € N, 0 <d, <100,
x € {1, 2, 3, 4}, com cada valor de x referente a uma dimensdao do modelo FSLSM
(considerando-se a correspondéncia, entre esses numeros € as dimensodes, apresentada
na Subsecdo 2.1). Uma vez que cada dimensdo contempla dois estilos, tem-se que:
d; = 0 representa 0% para o Estilo Reflexivo e, portanto, 100% para o Estilo Ativo;
d> = 0 representa 0% para o Estilo Intuitivo e, portanto, 100% para o Estilo Sensorial;
ds = 0 representa 0% para o Estilo Verbal e, portanto, 100% para o Estilo Visual;
ds = 0 representa 0% para o Estilo Global e, portanto, 100% para o Estilo Sequencial.

Além disso, no Perfil de Estudante deve constar a avaliagao (feedback avaliativo
em uma escala de 1 a 5) para os OA ja acessados, sendo esta informagdo util para as
estratégias colaborativas (tanto para o algoritmo TB quanto para o algoritmo LSBCF).

A partir disso, para se gerar as recomendacdes, a estratégia proposta utiliza uma
abordagem de recomendacao hibrida, combinando duas estratégias de recomendacao,
por meio de um GA. Inicialmente, os OA ainda ndo acessados pelo estudante-alvo sdo
ordenados de duas formas distintas: com base no algoritmo TB (Subsecdo 2.2) e com
base em EA — algoritmo LSBCF (Subsecdo 2.1). A partir dessas duas ordenagdes, €
realizada a ordenac¢do final dos OA, de maneira decrescente, com base no Coeficiente
de Recomendacdo (C) do OA, calculado segundo a Equagdo 1. Por fim, os primeiros
OA dessa ordenacao final sdo recomendados ao usuario-alvo.

1

CW)=w, “Prs@

+W2

(1

X ——=
P LSBCF(l)

2 A pesquisa de Adan-Coello e Yamaguti (2016) ndo enfoca o dominio educacional, mas, dentre os
conjuntos de dados utilizados na avaliacdo experimental, um deles ¢ oriundo de um sistema tutor online.
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Considere em (1) que: i representa o item (OA); Prsacr representa a posicao do
OA no ranking relativo ao algoritmo LSBCF; Prp representa a posicdo do OA no
ranking relativo ao algoritmo TB; wi € w2 sd3o os pesos dados a esses algoritmos,
definidos internamente por meio de um GA.

Em relacdo ao GA utilizado, foram usadas caracteristicas similares ao GA
elaborado por Adéan-Coello e Yamaguti (2016). Os individuos foram representados
como cadeias de 16 bits, sendo os primeiros 8 bits referentes a w1 ¢ os ultimos 8
referentes a wa. A fungdo de fitness consistiu no calculo da métrica AUC (4rea Under
ROC Curve).

5. Método de Avaliacao da Estratégia Proposta

Para realizar a avaliacdo da estratégia, foi utilizado o conjunto de dados descrito em
[Aguiar, Fechine e Costa 2015], referente a 25 itens (representagdes dos OA com
caracteristicas diferentes) e 55 usuarios (estudantes de Ciéncia da Computa¢do) — que
definiram ratings de 1 a 5 para esses itens, e que responderam ao Index of Learning
Styles [Felder e Soloman 1999], instrumento de mensuracao referente ao FSLSM.

A partir desse conjunto de dados, foi comparado o desempenho da estratégia
hibrida proposta — denominada como TB&LSBCF ga — com os desempenhos em
separado dos algoritmos TB e LSBCF, da estratégia hibrida sem uso do GA
(considerando wi = w2 = 1) — denominada como TB&LSBCF — e destes outros
algoritmos de recomendacao (implementacdes do MyMediaLite [Gantner et al. 2011]):
Random (estratégia aleatéria, ndo personalizada), UserKNN e ItemKNN (FC baseada
em k usudrios/itens, considerados vizinhos mais proximos), WRMF e BPRMF
(estratégias usando Fatora¢do de Matrizes). Para avaliar o desempenho dos algoritmos,
foi considerada a relevancia das recomendagdes por meio da métrica AUC. Foi definido
k = 15 para ItemKNN e k = 25 para os algoritmos UserKNN e LSBCF. O valor da
constante f3 do algoritmo TB foi definido como 0,5.

Para esta analise experimental, foi empregado o método Random Subsampling
[Han, Kamber e Pei 2012], sendo separados aleatoriamente, por 100 vezes, os dados em
dois conjuntos: um para treinamento, € outro para teste. Embora, tipicamente, atribuem-
se dois ter¢os dos dados ao conjunto de treinamento, julgou-se pertinente variar, em trés
niveis, o percentual dos dados utilizado para a base de treinamento. Por isso, foi
definido o valor 65% (aproximadamente dois tercos), e a variacdo de 10% para mais e
para menos (55% e 75%). Para uso do GA, o conjunto de treinamento foi subdividido
em treino (70%) e validagdo (30%).

6. Resultados e Discussao

A fim de verificar o desempenho da estratégia proposta em relagdo a outros algoritmos,
apés a execucdao do experimento planejado, foram gerados intervalos de confiancga
relativos as médias da métrica de avaliacdo (AUC) obtidas pelos algoritmos, com nivel
de significancia (o)) de 5%. Além disso, confirmou-se, a partir da ANOVA e do teste de
Kruskal-Wallis [Boslaugh e Watters 2008], que os algoritmos obtiveram desempenhos
diferentes em relacao a métrica AUC.

Na Figura 1, sdo apresentados os graficos elaborados relativos aos intervalos de
confianca. A partir da analise dos intervalos de confianga (além da execu¢do dos testes
T e Mann-Whitney U [Boslaugh e Watters 2008], par a par), percebe-se o melhor
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desempenho sendo da estratégia hibrida proposta (TB&LSBCF ga), seguida da

variagdo dessa estratégia sem uso do algoritmo genético (TB&LSBCF).
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Figura

1. Intervalos de confianca para comparacdo das abordagens de
recomendacéo (percentual de treinamento variando em 55%, 65% e 75%).

E importante ressaltar que os algoritmos que integram a estratégia hibrida
proposta, isoladamente (isto é¢: TB e LSBCF), obtiveram desempenho melhor ou pelo
menos similar ao desempenho dos demais algoritmos (Random, UserKNN, ItemKNN,
BPRMF e WRMF). Isto refor¢a a importancia dos algoritmos que integram a estratégia
hibrida proposta, e, por conseguinte, reforcam a importancia das caracteristicas envoltas
a esses algoritmos (os conceitos de EA e Tendéncias). Em sintese, os resultados
indiciam a possibilidade de melhoria das recomendacdes no dominio educacional a
partir da combinagao de algoritmos proposta.
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7. Consideracoes Finais

Embora haja uma quantidade significativa de estudos que abordem SR considerando
EA, ¢ escasso o uso da ideia de tendéncias (algoritmo TB) em SR, especialmente para
educacdo; portanto, a pesquisa em questdo visa contribuir com a area de SR ao analisar
a aplicacdo desses conceitos em uma estratégia hibrida de recomendacao (aplicando
também GA) no dominio educacional.

Apesar de variados estudos em Informatica na Educacao que utilizam a teoria de
EA, ha pesquisadores, como Kirschner (2017), que criticam tal utilizagdo, defendendo
que faltam, por exemplo, evidéncias de beneficio referente a combinar EA com métodos
de ensino. Todavia, como Aguiar et al. (2017) defendem, mesmo sem nitidas evidéncias
relativas a metodologia de ensino, ha pesquisas em Informatica na Educagdao mostrando
a utilizagdo do conceito de EA como forma de melhorar os SR (como, por exemplo,
identificando estudantes com EA similares para definir os vizinhos mais proximos no
processo de FC, e/ou resolvendo o problema de cold-start).

Vale ressaltar que a estratégia e os resultados apresentados neste artigo sdo parte
de um projeto em andamento, e pretende-se usar o GA com uma representagiao
cromossomial mais complexa que a que foi apresentada aqui — incluindo, além de wi e
w2, o valor da constante B do algoritmo TB e ponderagdes para as dimensdes do
FSLSM, uma vez que, segundo Aguiar et al. (2017), hé indicios que tais dimensdes
influenciam de modo diferente no processo de recomendacdo. Visando uma
generalizagdo maior dos resultados apresentados, pretende-se também aplicar a
estratégia proposta em outros conjuntos de dados. Outro estudo futuro consiste em, além
de abordagens de FC, considerar também as caracteristicas dos itens, fazendo-se uso de
regras baseadas em EA, similar a alguns estudos listados no Quadro 1.

Assim como a estratégia de Aguiar, Fechine e Costa (2015), indica-se que,
dependendo do ambiente onde for aplicada esta estratégia de recomendagdo,
inicialmente (antes de considerar as abordagens de FC), haja uma filtragem dos OA
baseada em seu contetdo (para, por exemplo, estudantes procurando conteudo sobre
determinada area ndo receberem recomendacdo de OA sobre uma area totalmente
diferente). Além disso, sugere-se, ao aplicar a estratégia proposta em, por exemplo, um
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), que as caracteristicas do perfil do estudante
relacionadas a EA sejam atualizadas dinamicamente, como estudado em [Silva e Dorga
2014] e [Falci et al. 2018].

Por fim, considerando-se que had variagdes quanto ao modo de aprender
particular de cada estudante, pretende-se também, com a divulgagdo desta pesquisa,
continuar estimulando demais pesquisadores a realizacdo de estudos considerando
aspectos psicopedagogicos em SR na educacao, visando a promocgao da aprendizagem.
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