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Resum

Arran la pandemia provocada pel COVID, moltes institucions educatives i alumnes
han optat per expandir-se cap a entorns de recursos d’aprenentatge oberts, com els cursos
MOOC. La Universitat Politecnica de Valencia té publicats una série de cursos que no
compten amb cap tipus d’ordre. Per aix0 la tasca d’aquest projecte ha sigut realitzar un
sistema recomanador que organitze els cursos de forma personalitzada per a cada usuari.
El sistema consta de tres models que busquen unir forces i superar els inconvenients que
cada un d’ells presenta. Els resultats son suficientment satisfactoris, tenint el model que
pitjor funciona una exactitud del 45.89% davant el 13.89% de precisi6 d’'un model aleatori.
Per al’inici en fred, hem emprat una classificacié dels cursos de manera manual ja que els
resultats del clistering per distancies no eren gaire bons. Finalment, hem desenvolupat
un prototip d’app que demostra com s’implementaria el model.

Paraules clau: Sistema recomanador, filtre de contingut, filtre col-laboratiu, MOOC, apre-
nentatge no supervisat, aprenentatge automatic, optimitzacio

Resumen

A raiz de la pandemia provocada por el COVID, muchas instituciones educativas y
alumnos han optado por expandirse hacia entornos de recursos de aprendizaje abiertos,
como los cursos MOOC. La Universidad Politécnica de Valencia tiene publicados una se-
rie de cursos que no cuentan con ningtn tipo de orden. Por eso la tarea de este proyecto
ha sido realizar un sistema recomendador que organice los cursos de forma personali-
zada para cada usuario. El sistema consta de tres modelos que buscan aunar fuerzas y
superar los inconvenientes que cada uno de ellos presenta. Los resultados son suficien-
temente satisfactorios, teniendo el modelo que peor funciona una exactitud del 45.89 %
frente al 13.89 % de precisiéon de un modelo aleatorio. Para el inicio en frio, hemos utili-
zado una clasificacién de los cursos de forma manual ya que los resultados del cltistering
por distancias no eran muy buenos. Por tltimo, hemos desarrollado un prototipo de app
que demuestra como se implementaria el modelo.

Palabras clave: Sistema recomendador, filtro de contenido, filtro colaborativo, MOOC,
aprendizaje no supervisado, aprendizaje automatico, optimizacién

Abstract

Due to the COVID pandemic, many educational institutions and students have cho-
sen to expand into open learning resource environments, such as MOOC courses. The
Polytechnic University of Valencia has published a series of courses that do not have any
type of order. That is why the task of this project has been to create a recommender sys-
tem that organizes these formative documents in a personalized way for each user. The
system consists of three models that seek to join forces and overcome the drawbacks that
each of them presents. The results are quite satisfactory, with the worst performing model
having an accuracy of 45.89% compared to the 13.89% accuracy of a random model. For
the cold start, we used a manual ranking of the courses since the distance cltstering re-
sults were not very good. Finally, we developed a prototype app that demonstrates how
the model would be implemented.

Key words: Recommender system, content filtering, collaborative filtering, MOOC, non-
supervised learning, machine learning, optimization
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CAPITOL 1
Introduccid

Des que I'any 1983 es creara el que ara com ara coneixem com a l'Internet, el volum
d’informacié a la xarxa ha anat incrementant-se de forma exponencial. L’auge en llocs
web des del comengament del mil-lenni ha provocat que aquest volum augmente en la
mateixa mesura.

Un dels problemes més greus que enfronta la informatica és com organitzar tota
aquesta informacié. Es clar que no es pot mostrar de forma arbitraria, ja que existeixen
nombrosos biaixos que podrien afectar el nombre de visites que es produisquen sobre un
lloc web.

Per exemple, algti poc avesat en aquesta branca de la informatica podria pensar que
una bona manera de mostrar la informaci6 seria utilitzant la popularitat. Com més po-
pular siga un lloc web, més probable és que el lector s’hi interesse. Perd aquesta opcid
normalment no és la més encertada, ja que 1'usuari només accedira als primers docu-
ments. D’aquesta manera, com que els primers documents tindran més visites, continu-
aran mostrant-se els primers, entrant aixi en un cercle viciés.

Un dels metodes que s’esta utilitzant per evitar aquests biaixos en el context dels
agents intel-ligents [1], és el dels models recomanadors. Aquests models pretenen captar
I'interés de 'usuari segons distints parametres per a mostrar-li els documents que li seran
més rellevants.

Aquest metode és el més fet servir en practicament tots els llocs web. Des de pagines
de venda en linia com Amazon fins a plataformes de material multimedia com Netflix,
tots fan s d’algun tipus de sistema recomanador.

1.1 Motivacié i objectius

Arran la pandémia provocada per la COVID-19, moltes arees s’han desenvolupat cap a
un ecosistema en linia. L’ambit educatiu non’és ’excepci6 i és per aquesta ra6 que moltes
institucions i alumnes han optat per expandir-se cap a entorns de recursos educacionals
oberts. D’entre aquests, els cursos massius oberts en linia (MOOC) sén una de les opcions
preferides i la seua popularitat s’ha expandit en gran manera els darrers anys [6].

La Universitat Politecnica de Valéncia (UPV d’ara endavant) té dins del seu cataleg
web una serie de cursos d’aquest tipus publicats en diferents plataformes, com ara pot
ser EDx o COURSERA. El problema radica en el fet que aquests cursos no tenen cap mena
d’estructura organitzativa dins de la pagina web de la universitat. Per tant, la tasca que
recau sobre el nostre projecte és la de crear un model o models recomanadors que estruc-
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2 Introduccié

turen d’alguna manera la forma en la qual els cursos es mostren als usuaris. D’aquesta
manera s’espera que la quantitat d"usuaris que s’inscriuen als cursos s’incremente.

Aixi doncs, podem definir 1’objectiu del nostre projecte com a la creacié d'una ferra-
menta en un periode de cinc mesos en el que, amb les dades d’entrenament, obtinga una
validaci6 a I’entrenament de, almenys, el 50% d’éxit en la recomanacié. Aquest objectiu
es desgranara en metes més reduides tal com veurem al capitol tercer.

1.2 Estructura de la memoria

Aquesta memoria es compondra de les parts que s’especifiquen a continuacié. A la pri-
mera part, ja exposada, hem donat una introducci6 i una motivacié sobre per que hem
elaborat aquest sistema recomanador.

A la segona, explicarem el context cientific en el qual hem desenvolupat la nostra
ferramenta. Aixo0 vol dir que explicarem qué és un sistema recomanador, les seues parts
i parlarem d’alguns dels treballs previs que s’han fet d’aquests sistemes recomanadors a
I’ambit educatiu establint un punt de vista critic.

A la tercera part, parlarem del context del nostre problema. Aixi doncs, especificarem
alguns problemes i riscos etics i legals que es poden donar sobre la ferramenta i els hi
donarem solucié. També parlarem sobre com hem gestionat el projecte i en quins terminis
I'hem dut a terme.

Ala quarta part de la memoria descriurem completament les dades. D’aquesta mane-
ra, explicarem 'origen de les dades i la seua taxonomia, realitzarem un analisi descriptiu
sobre les mateixes i explicarem quines tecniques de enginyeria de dades hem desenvolu-
pat per a poder dur a terme aquest projecte.

A la cinquena i sisena part, ens centrarem en els models. La diferencia entre aquestes
dues és que a la cinquena part ens centrarem més en els aspectes formals del model i en
el perqué hem decidit emprar aquests i no altres, mentre que a la sisena descriurem els
resultats, és a dir, validarem els models i enfrontarem un dels problemes més grans dels
sistemes recomanadors: el Cold Start.

A la setena part parlarem del desenvolupament d'una app provisional que ens per-
meta utilitzar el model recomanador, especificant arees de seguretat i de manteniment,
per a poder tindre una ferramenta que puga utilitzar-se a llarg termini.

Finalment, la darrera part sera la de les conclusions, on parlarem del que hem obtés
en finalitzar el projecte, del que hem aprés durant la seua realitzacié i del treball que
podriem desenvolupar en un futur.



CAPITOL 2

Sistemes recomanadors

Un sistema recomanador és una tecnica d’aprenentatge automatic per la qual es mostra
a l'usuari, a partir d'un cataleg, una serie d’items que es puguen considerar d’interés.
Per a aix0 cal realitzar una metodologia complexa que consta de tres fases fonamentals:
un recolliment i neteja de les dades, una generacié de candidats i una mostra de les re-
comanacions. Tanmateix, tot i que no és necessari, és molt recomanable realitzar també
técniques d’analisi per a poder descobrir patrons amagats dins les dades i poder obtindre
uns millors resultats.

Cal destacar que no se solen mostrar als usuaris els candidats en el mateix ordre en
que s’han generat i se solen utilitzar algoritmes de reordenaci6. Ago es deu al fet que
aquest tipus de sistemes, no busquen dur a terme una prediccié sin6 una recomanacié. En
una predicci6, s’avalua l'interés de 1'usuari sobre el producte i es déna un valor numeric a
la importancia que un item pot tindre per al client. Es, per tant, molt més arriscat que una
recomanacio, que simplement mostra alguns dels items més similars a les preferéencies ja
descrites de 1"usuari.

2.1 Elements d'un sistema recomanador

Dins d’'un sistema recomanador es poden distingir diferents elements.

El domini de recomanacié indica la taxonomia de I'item que s’esta recomanant. No
és el mateix recomanar un restaurant que una pel-licula i aquesta és una informacié que
s’ha de tindre en compte. A més, al domini s’inclou la intencié del recomanador. Es
pretén crear un model conservador que recomane items que 1"usuari ja haja consumit o,
en canvi, es busca crear un model que s’arrisque a mostrar nous items al client?

La personalitzacié és probablement un dels elements més importants en un sistema
recomanador, ja que, com més informacié es tinga de 1'usuari, més es podra adequar la
recomanacio a aquesta persona en concret i millor sera I'experiéncia del client. Tot i aixo,
hi ha casos en els quals les circumstancies poden impedir que el sistema tinga accés a la
informaci6 de I'usuari. Es aixi que distingim quatre tipus fonamentals de personalitzacio.

¢ En primer lloc, tenim la personalitzaci6 genérica. Es el tipus de personalitzacié que
es realitza quan el sistema no té cap tipus d’informaci6 sobre l'usuari. La recoma-
naci6 que es fa en aquests casos es basa en el conjunt agregat dels usuaris.

e En segon lloc, trobem la personalitzacié demografica. Es la que es déna quan el
sistema té informacié sobre 1'usuari pero no sobre les preferencies. Aixi doncs, es
realitzen el que s’anomenen recomanacions estereotipades en les quals es recomana
al mateix segment de la poblacié el mateix conjunt d’items.
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4 Sistemes recomanadors

* En tercer lloc, estan aquelles personalitzacions que sén efimeres, és a dir, que no
perduren en el temps. El sistema utilitzara informacio recent de l’activitat de 1'u-
suari per a crear una recomanacio. Es atil en casos en els quals no es creen perfils,
com per exemple en una web de compra en linia en la qual s’afegisca un producte
al carret de la compra. En aquest cas, es podria recomanar a 'usuari un producte
complementari al ja afegit.

¢ Finalment tenim la personalitzaci6 persistent, que és aquella que es realitza quan
el sistema té informaci6 del perfil de 'usuari i les seues preferencies. Aixi, es pot
utilitzar I'historic de l'usuari o els seus objectius a llarg termini per elaborar una
prediccié amb la maxima personalitzacié possible.

El context son totes aquelles circumstancies que envolten al client quan esta accedint
al model recomanador. En un cas practic, una persona podria entrar en un lloc web
buscant un viatge per vacances. Pero el sistema haura d’adequar les seues prediccions a
si busca un viatge individual o en grup.

Per a obtindre les preferencies d'un usuari sobre un item es poden recopilar dades de
dues maneres diferents.

Per un costat es pot aconseguir informacié directament de la persona en forma de
ranquings o de valoracions dels items. Aquesta informacié explicita pot ser de llarga
durada (com les critiques a una pel-licula), o de curta durada (com els likes i dislikes
d’un post a les xarxes socials). Aquest tipus de valoracions es poden donar just després
d’haver consumit I'item (com a un video de I'Internet) o un temps després (com una
critica a un hotel).

Tanmateix, aquestes critiques no sén, en alguns casos, molt correctes, ja que poden
donar-se sobre items amb els quals 1'usuari no té molta experiéncia (com a la valoracié
d’un automobil, perque no molta gent compra cotxes sovint) o fins i tot poden donar-
se sobre items que 1'usuari no ha consumit, en forma de bromes o critiques nocives. A
més a més, aquest tipus d’informacié no sol ser precisa, puix les persones sovint canviem
d’opinié o no tenim les mateixes escales. D’altra banda, haver d’avaluar items recurrents,
com productes alimentaris a un supermercat, pot ser molest per a certs clients, que poden
decidir no valorar I'item si no perceben cap mena de benefici en fer-ho [3].

Una altra manera de procedir és inferir la informacié de 1'usuari a partir del seu com-
portament. Aquesta informacié implicita [2] [4] [5] es pot obtindre a partir del temps de
visualitzaci6 d"un item (com per exemple en un article de premsa) o a partir d’accions
binaries, com clicks o compres entre altres. Tanmateix, aquest tipus de dades no aporten
informaci6 sobre la valoracié de 1'usuari respecte a I'item. A més a més, cal presentar els
resultats de la recomanacié de manera organica, ja que si el client no sap com coneix el
sistema les seues preferéncies pot sentir-se inquiet, perjudicant aixi la seua experiéncia.

Dins del procés de creacié d’un sistema de recomanacio, hi ha diverses etapes. Reco-
llir i netejar les dades, generar uns candidats per a cada individu i mostrar-los.
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2.2 Generacid de candidats

Les aproximacions que es poden donar a un model recomanador personalitzat sén molt
variades. Existeixen els models basats en el coneixement, que busquen items pareguts a
un seleccionat per l'usuari, pero alterant alguna de les seues variables, els recomanadors
basats en casos que busquen trobar un item similar valorat per la persona per a predir
I'avaluacié del nou o fins i tot els models basats en dialeg que estableixen una comuni-
caci6 amb el client per tal que aquest puga canviar les seues preferencies i que es mostre
a la persona aquells items més relacionats amb els seus gustos.

Tanmateix, els models de generaci6 predominants i que nosaltres emprarem dins del
nostre sistema son els de filtre col-laboratiu i els de filtre basat en el contingut.

2.2.1. Models de filtre col-laboratiu

Als models de filtre col-laboratiu la idea és utilitzar perfils similars per a captar els in-
teressos de l'usuari. D’aquesta manera es recomanaran items que altres persones amb
gustos semblants hagen consumit.

Per exemple, posem que tenim un usuari A que esta interessat en pel-licules dramati-
ques ija ha vist Titanic i La llista de Schindler. D’altra banda, tenim un usuari B que ha vist
aquestes dues pel-licules i La vida és bella. El model recomanador podria generar La vida
és bella com a candidata per a l'usuari A.

Per a fer aquest tipus de recomanacions, el model compta amb una matriu A € R™"
on m és la quantitat d'usuaris i n és la quantitat d’items. Aixi, el valor A;; indicara la
valoraci6 de l'usuari i sobre 1'item j.

El model recomanador, buscara doncs, aprendre una matriu d'usuaris U € R™4 do-
nada una matriu d’items V € R"*. D’aquesta manera s’assumeix que la matriu resultant
de UVT és una aproximacié acceptable de la matriu A.

Seguidament cal que es definisca una funcié objectiu que prove de minimitzar la dis-
tancia entre UV i A. Una aproximaci6 pot ser l’error quadratic.

min Z : Zi,jeobs(Airf_ <, Z_)']‘T >)2

El problema d’aquesta aproximaci6 radica en el fet que pot donar-se el cas que molts
items no estiguen avaluats pls usuaris, de tal manera que les pérdues siguen infimes.
Aixi doncs, les recomanacions podrien ser molt generals.

Una altra aproximaci6 és la de minimitzar la distancia al quadrat de Frobenius.
minZ: [|[A —UVT|2

El problema d’aquest tipus de funci6 és que si la matriu no és molt gran, la solucié
UVT sera propera a 0 i el model generalitzara, obtenint aix{ recomanacions poc persona-
litzades.

Per a superar ambdés models, una de les solucions donades a aquest problema és la
factoritzacioé per pesos. D’aquesta manera es divideix 1’objectiu en dues sumes. Per una
banda, la suma d’errors quadratics en els items avaluats, i d’altra banda la suma de les
entrades no observades.

. . = ST 2 = =T 2
min Z : Zi,jeobs(wi,j . (Ai,]'— < Uj, v]' >) ) +wo - Zi,jeobs(< Ui, vj >)
on wy és un hiperparametre que busca equilibrar la suma i w; j és la funci6 de freqiien-

cia entre el perfil i i I'item j.



6 Sistemes recomanadors

Aquesta funci6 es pot optimitzar utilitzant distints algoritmes, com el descens per
gradient, 'RMSProp, ’Adam, el BFGS o el WALS.

2.2.2. Models de filtre de contingut

Els models de filtre basat en el contingut empren similituds entre items per a recomanar
a l'usuari altres similars als que ja se sap que li agraden. Aixi doncs, aquest model no
necessita de dades d’altres usuaris, cosa que fa que la seua escalabilitat siga molt superior.
A més a més, pot capturar interessos especifics d"un usuari i recomanar items en els que
poques persones estiguen interessades.

Per a construir les preferéncies, es poden utilitzar les variables dels items, de tal ma-
nera que s'obté una matriu V€ R™ on m és el nombre d’items i d és el nombre de
variables de I'item.

D’altra banda es creara un vector per a l'usuari (if € IR™) on es registraran les valo-
racions dels items. D’aquesta manera, es pot generar un perfil de 1'usuari realitzant el
producte i - V. El problema resultant és un assumpte de similituds, on s’haura de trobar
el vector d’item (7 € IR™) més semblant al perfil de 'usuari al que anomenarem g € R™.

Per a poder trobar aquest item més similar, sutilitzen mesures de distancia i aquestes
poden ser de diversa natura. Les més freqiients solen ser la distancia Euclidea o la de
Manhattan, perod també s’empren d’altres com la de Jaccard, la del cosinus o fins i tot la
de Pearson.

La decisié de quina utilitzar recaura en el domini del recomanador. Per exemple,
els items que apareixen freqiientment tendeixen a tindre la norma del vector embedding
molt gran. Per tant, si es vol recomanar els items més recurrents, es pot usar una mesura
com la Euclidea mentre que si es vol arriscar més i mostrar items nous es poden emprar
d’altres com la del cosinus.

2.3 Models de recomanacidé en cursos en linia

Com hem explicat a la introduccid, el nostre objectiu sera crear un sistema recomanador
per als MOOC que la UPV té disponibles a la xarxa. Imran Uddin et al. fan a l'article
A systematic mapping review on MOOC recommender systems [7] un resum de la literatura
en aquest camp fins a 'any 2021 i plantegen una taxonomia de nou tipus de sistemes
recomanadors per a MOOCs (MOOCRS).

1. El primer MOOCRS que defineixen és el que busca assessorar al client a '’hora
de triar la plataforma on es troba el curs. Com que nosaltres només tenim una
plataforma disponible (edX), no té cap mena de sentit que realitzem aquest tipus
de recomanacio.

2. Elsegon és el model d’aprenentatge adaptatiu, en el que es recomanen cursos adap-
tats per a dispositius d’aprenentatge interactiu. D’aquesta manera, el que buscara
el sistema recomanador és optimitzar el feedback dels usuaris amb les dades re-
collides dins de la propia formacié. En el nostre cas, no només no tenim cursos
enfocats cap a dispositius d’aprenentatge interactiu, siné que a més no tenim gaire
dades sobre els cursos, per la qual cosa aquest tipus de model és inviable.

3. En tercer lloc, trobem els sistemes d’aprenentatge personalitzat. En aquest cas, els
cursos no empren tecniques didactiques generals, siné que es focalitzen en l'apre-
nentatge de cada alumne donant-los una atencié particular. Com que els nostres
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cursos es basen en videos i exercicis generals, no considerem que el sistema a desen-
volupar s’incloga en aquesta categoria.

4. Existeix un quart tipus de recomanador per a cursos MOOC que es basa en requi-
sits. En qualsevol curs, es necessita una formacié anterior per a poder entendre i
aprendre la materia que s’'imparteix. Els estudiants que no compleixen aquest re-
quisit previ, solen frustrar-se i desmotivar-se, de tal manera que no solen finalitzar
la formacié. Per a evitar aco, algunes plataformes, com Coursera o la propia edX
solen agrupar els cursos de manera que en un mateix lloc es puguen trobar les dis-
tintes etapes de la formacié. Aixi doncs, quan I’alumne/a accedeix a la plataforma,
pot triar quin és el curs que millor s’ajusta al seu nivell. Aquesta és una magni-
fica idea que implementarem dins d’aquest projecte en I'etapa de presentacié de
resultats, ja que ajudara a millorar I’experiéncia de l'usuari.

5. A la cinquena categoria de recomanadors, trobem aquells que empren els objectius
d’aprenentatge per a orientar l'estudiant a I'hora de triar un curs. Es a dir, el sis-
tema identifica quines caracteristiques i habilitats hauria de tindre 1’alumne/a en
finalitzar el curs i es recomana als alumnes que necessiten refor¢ en aquest aspecte
[6]. D’aquesta manera, s'utilitzen dades academiques dels usuaris per a orientar a
I’alumnat. No obstant i com veurem una mica més endavant, aquesta no és una bo-
naidea en el nostre cas, ja que es requereix accés a unes dades que la UPV considera
confidencials.

6. Una sisena classe de sistemes recomanadors per a MOOC és utilitzar el contingut
del curs per a associar cursos a individus. Aquest tipus de models solen emprar
tecniques com la generaci6é de candidats per filtre de contingut.

7. Tanmateix, hem de dir que el tipus de sistemes recomanadors per a MOOC (MO-
OCRS) que més avantatge té a la literatura és el que fa servir els atributs centrics
de l'usuari per a recomanar cursos. Aixi, molt sovint podem trobar models de re-
comanacié de MOOC que usen generacié de candidats per filtre col-laboratiu, per
regles d’associaci6 o per grafs. Un altre dels nostres models estara enfocat d’aquesta
manera

8. Una altra de les categories en les quals divideixen els MOOCRS Imran Uddin et al.
és per a recomanar recursos d’aprenentatge, tals com llibres, videos, llocs web, etc.
Com que el nostre domini no és aquest, tal com veurem al segiient capitol, podem
dir que no ens interessa un sistema d’aquestes caracteristiques.

9. Finalment, I'altim tipus de model recomanacié que es distingeix a 1’article A sys-
tematic mapping review on MOOC recommender systems és el recomanador social, on
no es busca recomanar cursos sin6 altres estudiants i companys/es que compartei-
xen gustos similars. D’aquesta manera es genera una mena de xarxa social on les
relacions poden ser unilaterals o reciproques. En el nostre cas, no ens interessa reco-
manar usuaris, ja que s’espera que els estudiants utilitzen el model de recomanacié
de forma esporadica, no que conformen una xarxa social on bescanviar idees i opi-
nions sobre cursos, perod és un tipus de model que podria interessar-nos per la seua
versatilitat i perque pot ajudar a millorar les recomanacions de filtre de contingut i
col-laboratiu.

Després d’observar aquesta taxonomia, ens vam preguntar per quina rad hauriem de
crear un sistema recomanador que forme part d'una tnica classe. Tots els models de reco-
manacio tenen els seus avantatges i els seus inconvenients, per la qual cosa sembla logic
pensar que si fem 1is d"una combinacié de models de recomanacié obtindrem un millor
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resultat. Aixi doncs, vam decidir que acabariem fent un model de filtre de contingut, un
de filtre col-laboratiu i un de filtre social com a models principals.



CAPITOL 3
Analisi del problema

Al capitol anterior, hem definit la taxonomia del nostre sistema recomanador. Malgrat
aix0, no hem comentat res sobre els elements que el componen.

Per comengar, hem de parlar del domini. En el nostre cas volem recomanar, tal com
hem dit a la introduccié, MOOCs elaborats per la UPV. Dins del context, assumim que
un usuari no voldra repetir un curs que ja haja aprovat, ja que es tracta de coneixements
que ja haura aprés. Tanmateix, és molt probable que vullga accedir a segones i terceres
parts d’un mateix curs. Per tant, assumirem que mantindre un registre de cursos comple-
mentaris és una molt bona idea. També entenem que un estudiant no s’inscriura a molts
cursos a la vegada, de forma que 1'ts del nostre sistema recomanador es donara de forma
esporadica i no de manera continuada.

D’altra banda, la personalitzaci6 a la qual aspirem en aquest projecte sera la maxima.
Es a dir, volem un sistema recomanador que dispose de personalitzacié persistent. Na-
turalment, no podrem tindre aquesta informacié quan un usuari entre de nou al sistema.
En aquest cas, que anomenarem segons la literatura Cold Start", la personalitzacié pot
ser, com a maxim, demografica si emprem la informacié que inclou l'usuari quan es crea
el perfil.

Finalment, és necessari que parlem del tipus d’informacié que tenim. En el nostre cas
no tenim ni informacié de valoracions del curs ni informacié sobre les notes academi-
ques obtingudes al mateix, encara que aquesta tltima tampoc la utilitzarfem tal com hem
explicat a l'apartat 2.3. Per tant, no tenim altra opcié que utilitzar informacié implicita
binaria: si l'usuari s’ha inscrit al curs o no.
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3.1 Analisi de problemes étics i legals

Tanmateix, no podem desenvolupar aquest projecte sense tindre present els afers eétics i
legals que podrien ocupar la nostra ferramenta.

El primer problema al qual ens enfrontem, és el de privacitat. Les dades que tenim
pertanyen a usuaris privats i, per tant, poden no voler que es difonguen. Per aixo, haurem
de tractar les dades amb cura, no podrem tindre accés obert a les mateixes i hauran de
seguir un procés d’anonimitzacié a 1’hora de tractar-les.

Un dels altres problemes fonamentals al que ens enfrontem en crear aquesta ferra-
menta és el de biaix a 1'hora de recomanar cursos. Cal considerar tots els cursos per igual
i no recomanar més els cursos més populars, ja que aixo perjudicaria significativament
als qui han elaborat els cursos amb menys visites. Per a solucionar aquest problema,
s’ordenaran els candidats per ordre invers de popularitat. Es a dir, els menys populars,
se situaran primer mentre que els més populars se situaran darrere. D’aquesta manera
assegurem als distints MOOCsSs, una igualtat d’oportunitats de ser recomanats dins del
sistema.

Finalment, 1"altim problema que pot sorgir amb la nostra ferramenta és el de reco-
manacions justes. Dins del nostre repositori de dades tenim informacié que pot arribar
a considerar-se sensible i pot provocar que disgreguem. Parlem d’atributs com pot ser
I'edat, el genere o la nacionalitat. Com que indubtablement utilitzar aquestes caracte-
ristiques va a dur el nostre model a discriminar, se'ns planteja un greu problema amb
el nivell de personalitzacié durant l'inici en fred, ja que no podra ser demografica. Per
aquesta rao, per als nouvinguts al sistema, es desenvoluparan recomanacions genériques
(per taxonomia, antiguitat, etc).

3.2 Analisi de problemes técnics

Ara que hem estudiat els problemes de caracter étic i legal que poden sorgir de la crea-
ci6 d'un sistema recomanador, podem adrecar altres qiiestions més enfocades en la part
técnica. Per comencar, podem parlar de quines dades emprarem.

R. Obediat et al. a l'article A collaborative recommendation system for online courses re-
commendations [10], fan servir dades de caracter academic. Aquest treball es desenvolupa
en el marc de cursos de la plataforma edX, com nosaltres. Tanmateix, cal que mencionem
que 1'objectiu del seu sistema recomanador no era assignar a cada usuari els cursos més
interessants, sin6 optimitzar el rendiment dels estudiants en els cursos. Aixi, es recoma-
naran sempre els cursos per als quals s’espere que 'usuari obtinga millors resultats. El
problema que pot sorgir aci és que es genere un biaix de simplicitat, és a dir, que sempre
es recomanen els cursos amb major percentatge d’aprovats. Per aquesta rad, conside-
rem que fer Gs de la nota académica obtesa com a metrica de l'interés de 1'usuari per la
formacioé no és una bona idea. Aixi i tot, obri un cami molt interessant en usar dades
académiques per a realitzar la recomanacio.

A T'article A recommender system for on-line course enrolment: an initial study, M. P. O’-
Mahony i B. Smyth [9] segueixen una idea semblant. La universitat de Dublin té un
programa d’inscripcié en linia i el treball elaborat per aquests dos autors consistia a re-
alitzar un sistema recomanador que, en base als estudis cursats per ’alumne/a, elabora
una serie de recomanacions per a les assignatures optatives. L'tinic inncovenient que pot
existir i en el qual ens trobem al nostre projecte, és el del conflicte legal a I'hora de creuar
les dades per dur a terme aquesta millora, ja que tots els estudiants tant de la universitat
com d’edX haurien d’autoritzar el tractament de les seues dades i fins i tot aixi, creuar
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les dades d’ambdues bases de dades seria dificil. Ago és senzillament poc factible per al
nostre projecte, per la qual cosa, decidirem no usar aquestes dades.

Nosaltres emprarem dades demografiques dels usuaris, que recollira edX i, sobretot,
dades dels cursos que hi ha disponibles. Malgrat aix0, aquestes dades sén insuficients
per a elaborar un sistema recomanador en condicions, per la qual cosa caldra augmentar
la informaci6 disponible d’alguna manera.

R.Huang i R.Lu van desenvolupar a l'article Research on content-based MOOC recom-
mender model [12] un sistema recomanador de filtre de contingut sobre les dades de la
plataforma de MOOCs iCourse. El punt més interessant de la seua obra és que, com
nosaltres, comptaven amb molt poca informaci6 referent als cursos, per la qual cosa van
optar per extraure més dades a partir de la descripcié d’aquests. Per a fer-ho, van uti-
litzar una tecnica de processament de llenguatge natural ampliament coneguda al mén
dels crawler web: TF-IDF. La idea d’aquest metode és que una paraula que es repetisca
molt a un article, perd poc al conjunt d’articles representa el topic del document. Aquest
tipus de tecniques sén idonies per al problema d’extraccié de caracteristiques que tenim
a ma, per la qual cosa utilitzarem nosaltres també algun tipus de tecnica de llenguatge
natural per a inferir més atributs als cursos que estudiem.

El problema rau quan no puguem tindre informacié de I'item o de l'usuari perqué
entren de nou al sistema. En principi, no deuria d’haver-hi problema amb un nou curs, ja
que, com hem vist, la informaci6 sorgeix de la mateixa definicié de caracteristiques de la
formacié. Tanmateix, si que podem tindre problemes quan provem d’inserir un estudiant
de nou ingrés al sistema, car no tenim cap manera d’entendre quines seran les seues pre-
ferencies. A.L.V. Pereira i E.R. Hruschka plantegen al seu article Simultaneous co-clustering
and learning to address the cold start problem in recommender systems [14] emprar les dades
demografiques dels usuaris per a resoldre aquest problema d’inici en fred. Tanmateix,
aixo pl