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Resumo—A utilizacdo dos sistemas de recomendacio em
aplicacdes académicas pode servir para auxiliar o aluno a
selecionar disciplinas de acordo com suas habilidades, interes-
ses e desempenho em disciplinas cursadas anteriormente. No
presente trabalho propomos a implementacdo de um sistema
de recomendacdo baseado em sistema imunolégico artificial,
tomando como base um banco de dados com informacoes
académicas de alunos de Engenharia de Redes de Comunicacao.
A utilizacdo do sistema imunologico artificial confere uma di-
versidade na vizinhanca que é tida como base para fazer a
recomendacao, devido a maior variedade entre os vizinhos que
tenham alguma semelhanca ao aluno alvo, é esperada uma
abrangéncia maior nas opc¢oes de disciplinas que podem ser
recomendadas. Experimentos foram conduzidos para avaliar o
desempenho geral da abordagem proposta. Estudos iniciais mos-
traram que comparada a técnica basica de filtragem colaborativa,
ha um expressivo aumento do niimero de recomendacdes aliado
a uma maior precisao, podemos inferir que a rede formada pelo
AIS leva a obtencdo de uma vizinhanca que tem abrangéncia
maior do conjunto de matérias relevantes.

I. INTRODUCAO

As  meta-heuristicas  bio-inspiradas sdo adequadas
para aplicacdes como planejamento, design, controle e
classificacdo. Estas técnicas t€m sua origem em diversos
contextos, como a psicologia, biologia, fisica e neurologia
[1] e, sendo os métodos evolutivos sdo os mais utilizados
dentre elas. Alguns representantes destas meta-heuristicas
sdo: as estratégias evolutivas, a programacgdo evolutiva e 0s
algoritmos genéticos [2].

Outros algoritmos bio-inspirados tém recebido atencdo nas
ultimas décadas como, por exemplo, as técnicas inspiradas
no sistema imunolégico. Ele possui algumas propriedades
interessantes para apoiar a construgdo de sistemas computaci-
onais inteligentes, sdo elas: robustez, tolerancia, distribuicdo,
memoria, adaptabilidade, auto-organizacdo e autonomia [3].
Dasgupta [4] define os sistemas imunoldgicos artificiais como
“sistemas adaptativos, inspirados na imunologia tedrica e
nas fung¢des, principios e modelos imunoldgicos observados,
que sdo aplicados a resolugdo de problemas”. Vale também
mencionar que, dentro da grande diversidade de aplicacdes,
encontramos os sistemas de recomendacdo como um perti-
nente campo para técnicas bio-inspiradas [2], [5], [6].

Em paralelo, a quantidade de op¢des de disciplinas ofe-
recidas em cursos superiores de universidades aumentou [7].
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Algumas instituicdes tentam manter um curriculo aberto para
que haja interdisciplinaridade, em outras palavras, o aluno
pode cursar disciplinas que ele acha relevante a seus inte-
resses. Disciplinas sdo ofertadas na condi¢do de “optativas”,
oferecendo uma especializacdo em uma certa drea do curso.

Com base neste cendrio, o presente trabalho propde
a implementacdo de um sistema imuno-inspirado de
recomendacio, tomando como base um banco de dados com
informagdes académicas de alunos do curso de Engenharia
de Redes de Comunicagdo, da Universidade de Brasilia. A
utilizagdo do sistema pode servir para auxiliar o aluno a sele-
cionar disciplinas de acordo com suas habilidades, interesses
e desempenho em disciplinas cursadas anteriormente. Dessa
forma, o sistema utiliza a andlise do histérico académico do
aluno, i.e. suas notas em matérias previamente cursadas, ser-
vird para se recomendar matérias optativas em um grupo de ou-
tros alunos, com histdrico parecido ao aluno alvo mas diversos
entre si, tiveram rendimento satisfatério. Destaca-se também
que o sistema utiliza uma estratégia baseada em modelos
de concentracdo de anticorpos para produzir recomendacdes
diversificadas ao aluno. Ademais, serdo utilizadas métricas
para avaliagdo da recomendacdo condizentes com as utilizadas
na literatura, para fins de comparagao.

O resto do trabalho se organiza conforme a seguir: a
Secdo II apresenta trabalhos relacionados a sistemas de
recomendacdes e a utilizacdo de tais sistemas no dominio
académico, a Secdo III descreve as principais abordagens
utilizadas na recomendacdo utilizadas na literatura, a Secdo
IV apresenta como o sistema imunolégico artificial ja foi
utilizado para fins de recomendagdo e, finalmente, as Secdes
VI e VII descrevem os resultados experimentais e a conclusio,
respectivamente.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Os sistemas de recomendacdo sdo algoritmos que auxiliam
nas escolhas de atividades a serem exploradas por um in-
dividuo. Estes sistemas podem se basear em diversos fatores,
como por exemplo preferéncias e histérico dos individuos [7].
Sao aplicados em diversos servigos, como em streaming de
musicas e filmes, e.g. Spotify e a Netflix, que utilizam as
classificacdes de itens favoritos pelos proprios usudrios para
lhe recomendarem novos itens.
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Esse tipo de sistema é classificado como uma aplicagdo
da inteligéncia artificial [8] e sua origem pode ser atribuida
a trabalhos em ciéncia cognitiva, teoria da aproximacio e
recuperacdo de informagdo, mas se tornou uma drea de pes-
quisa independente na década de 90, quando o foco passou a
ser em estruturas que dependem da classificagdo dos itens [9].
O interesse por essa drea de pesquisa € motivado devido a
sua vasta possibilidade de aplicacdes praticas e por auxiliar
a analisar grandes massas de dados e, assim, poder fornecer
recomendacdes personalizadas.

Sdo vérias as abordagens de recomendacdo ja utilizadas para
a selecdo de disciplinas, sendo elas filtragem colaborativa,
baseada em conhecimento, baseada em conteddo e métodos
hibridos [7]. Alguns trabalhos focam na predicio de notas
de disciplinas para recomendacdo, de modo a selecionar as
disciplinas Top-n [10], [11]. Em [12], a necessidade de ter uma
diversidade dos itens recomendados é abordada, sdo propostos
alguns algoritimos de diversificacdo da lista de recomendacio.
Em [13] o algoritmo genético é utilizado para descobrir os
critérios mais relevantes que podem afetar a recomendacio
de disciplinas eletivas para estudantes universitarios, foram
utilizados diferentes pesos para cada critério a fim de des-
cobrir qual € a combinag@o de multiplos critérios que fornece
melhores resultados.

A acuricia de tais sistemas estd atrelada a sua capacidade
de indicar matérias relevantes. A avaliacdo das recomendagdes
¢é baseada em medidas métricas amplamente utilizadas, como
o erro médio absoluto (MAE, do inglés mean absolut error)
ou a raiz do erro quadrado médio (RMSE, do inglés root mean
squared error). Estas medidas expressam o erro médio da
predi¢cdo, em relagc@o aos dados originais, além disso, medidas
de recuperacdo de informagao (precision e recall) também sio
usadas [8]. Trabalhos na drea de avaliacdo desses sistemas
levando em conta a dificuldade de previsao e a diversidade
nas recomendagdes foram desenvolvidos em [12].

III. ABORDAGENS DE RECOMENDACAO

Um sistema de recomendacgdo tem como objetivo esti-
mar uma nota para itens ndo avaliados pelos usudrios e,
através delas, oferecer uma boa recomendacdo ou lista de
recomendacdes. De acordo com [14], ha quatro classificacdes
de técnicas, diferenciadas com base em sua fonte de co-
nhecimento. Entre elas, destacamos as duas estratégias mais
utilizadas:

1) Baseado em conteiido: A recomendacio € obtida através
da avaliacdo de itens similares aos presentes no conjunto
de preferéncia do usudrio, ou seja, o sistema ‘“aprende”
quais itens o usudrio pode gostar com base nas carac-
teristicas dos itens que ele ja avaliou.

2) Filtragem colaborativa: A recomendacdo ¢é obtida
através dos itens de usudrios semelhantes, ou seja, o sis-
tema procura por usudrios com as mesmas preferéncias
e encontra itens através dessa relagdo de vizinhanca.

A. Filtragem colaborativa

Esse método tenta predizer quanto o item € relevante a um
usudrio individual com base nos itens avaliados por outros
usudrios. Deve-se identificar um subconjunto de usudrios simi-
lares ao alvo, para assim avaliar a preferéncia de um individuo
deste grupo a certo item. No problema de recomendacdo de
disciplinas considerado, o sistema tenta buscar outros alunos
com histérico de notas similar e, assim, recomendar disciplinas
em que estes tenham obtido resultados satisfatorios.

Para a implementacdo deste método é gerada uma matriz,
denominada “matriz usudario-item”, onde cada célula é a
avaliacdo do item (linha) por um usudrio (coluna). Este tipo
de abordagem ndo precisa de informag¢do nenhuma quanto as
caracteristicas dos itens, a recomendagcdo € apenas baseada
nas avaliagdes de usudrios similares, ou itens semelhantes aos
avaliados previamente pelo usudrio. Diferentemente do método
baseado em conteido, esses algoritmos t€m a vantagem de
conseguir recomendar itens com caracteristicas diversas e nao
sofre com o problema de especificidade.

Outras vantagens desse tipo de abordagem € sua simples
implementagcdo e a recomendagdo pode ser mais facilmente
explicada e mais intuitiva. No entanto, seu desempenho &
bastante afetado quando a matriz usudrio-item € muito esparsa,
pois a falta de dados pode ser insuficiente para criar a
vizinhanga [8].

Ja as abordagens baseadas em modelo utilizam as avalia¢des
dos usudrios para treinar um sistema preditor. Por meio deste
busca-se inferir os valores de avaliacGes ausentes na matriz
usudrio-item, o que pode ser bastante eficiente na geracdo de
recomendacdo, mas requer uma grande quantidade de dados
para treinamento. Além disso, a construcdo do modelo pode
ser custosa computacionalmente e, com novas avaliacdes pelos
usuarios, o modelo deve ser reavaliado. Assim, a escolha da
abordagem de recomendacdo depende da aplicacdo prética e
ndo apenas do desempenho do sistema [15].

IV. UsO DE SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS EM
SISTEMAS DE RECOMENDACAO

A inspiracdo no sistema imunolégico é interessante para
a construgdo de sistemas computacionais inteligentes devido
a algumas de suas propriedades, como: robustez, tolerancia,
distribuicdo, memoria, adaptabilidade, auto-organizacio e au-
tonomia [3]. O sistema imune busca proteger o organismo de
agentes danosos que se infiltram nele. No contexto bioldgico,
quando isto ocorre, ele tenta primeiramente combater a invasao
com sua imunidade natural, as barreiras fisico-quimicas da
pele, mucosas etc., este ¢ um tipo de defesa amplo e ndo
discriminado. Se a estratégia ndo for suficiente, outro tipo de
resposta € ativada, responsdvel pela robustez do sistema ao
combater especialmente substincias estranhas. Esta € chamada
de imunidade especifica, adaptativa ou adquirida, ou seja,
o sistema desenvolve seus prOprios agentes protetores, 0S
anticorpos, quando em contato com a substancia estranha
especifica, o antigeno. Os anticorpos atuam reagindo quimi-
camente com o antigeno de forma a impedir maleficios ao
organismo. Eles sdo antigeno-especificos, ou seja, para um



determinado antigeno, somente anticorpos que sdo capazes de
reagir a0 mesmo terdo sua producdo estimulada [3].

Em 1974, Jerne [16] apresenta a teoria da rede imunoldgica.
Nela, hd um rede idiotipica de células B, responséveis pela
producdo de anticorpos e que sdo interconectadas para o reco-
nhecimento do antigeno. Essas células também sao capazes de
se reconhecerem e, assim, podem gerar dois comportamentos
distintos: estimulo, em que apds a ativacdo da célula reconhe-
cedora do antigeno, h4 a clonagem, hipermutac¢do e secrecao
de anticorpos; e supressdo, caracterizada pela eliminagdo de
células muito semelhantes a ja existentes na rede. Ou seja, as
células estimulam e suprimem umas as outras, o que leva a
uma estabilizacdo da rede. Assim, o sistema imunoldgico pode
ser visto como uma rede complexa na qual cada componente
reconhece, é reconhecido por, interfere e sofre interferéncia de
outros elementos.

No contexto de sistemas de recomendagdo, sdo trés os
recursos da rede imunoldgica que podem ser relevantes: (i)
correspondéncia, que se refere a ligacdo entre anticorpos e
antigenos; (i) diversidade, que se refere ao fato de que, para
atingir a cobertura ideal do espago de varia¢des do antigeno, a
diversidade de anticorpos deve ser incentivada; e (iii) controle
distribuido, pois o sistema imunolégico € governado por
interacdes locais entre células e ndo existe um controlador
geral.

Ha trabalhos que aplicam sistemas imunoldgicos artificiais
(AIS, do inglés Artificial Immune System) no problema de
recomendacdo, os quais geralmente adaptam a técnica para
funcionar como uma filtragem colaborativa. Em [17], o AIS
¢ utilizado como uma técnica de filtragem colaborativa com-
pleta, o antigeno € definido como o alvo da recomendag@o e
0s outros usudrios sdo os possiveis anticorpos a serem testado
contra o antigeno. Os autores trabalham com o conceito de
concentragdo de anticorpos na rede: aqueles que tem maior
correspondéncia com o antigeno tem maior concentragdo, en-
quanto os menos semelhantes possuem menor concentragio e
podem eventualmente ser removidos do sistema. Os anticorpos
da rede sdo utilizados com vizinhanga para a predi¢do na nota
e a concentracdo do anticorpo também € utilizada como peso.
Os resultados experimentais sdo validados na recomendacio
de filmes.

Também trabalhando com recomendacio de filmes, Acilar
e Arslan [18] utilizam-se da teoria da rede imunoldgica de
modo hibrido com um algoritmo de filtragem colaborativa. O
mecanismo de supressdo do rede imunoldgica € utilizado para
reducdo de dimensdo e, em seguida, os dados sdo agrupados
através de um algoritmo k-means como filtragem colaborativa
baseada em modelo. Esses conjuntos de dados agrupados sdo
utilizados para produzir as recomendacdes ao usudrio alvo.
O problema da dispersdo da avaliacdo de filmes também &
abordado e € resolvido com avalia¢cdes implicitas, que tentam
aumentar o nimero de avaliagdes por meio da observacdo do
comportamento dos usudrios. Essas avaliagdes sdo produzidas
usando o mecanismo de hipermutacio da rede imunolégica.

Em [19] o AIS € utilizado na recomendac@o de disciplinas.

z

O sistema € utilizado como uma técnica de clustering e a

afinidade na teoria da rede imunoldgica foi combinada com
os conceitos do diagrama de expansdo. A distincia entre cada
membro do conjunto de dados € medida pelo inverso de sua
afinidade, uma afinidade mais alta entre dois membros implica
que eles estardo localizados mais proximos. Cada aluno é
tratado como um antigeno ou anticorpo. Anticorpos associados
ao mesmo cluster criam as redes de anticorpos.

V. PROPOSTA DE SISTEMA

Um problema comumente observado em algoritmos de
recomendacdo é a concentracdo de suas recomendacdes em
um subconjunto do conjunto completo de itens relevantes.
Existem itens que podem ser relevantes ao usudrio, mas que
nunca (ou raramente) sdo recomendados pelo sistema [12].
Assim, para explorar todo o conjunto de disciplinas relevantes,
o conceito de rede imunoldgica regulada pelo mecanismo
de concentragdo de anticorpos, semelhante ao apresentado
em [17], serd aplicado ao problema de recomendagdo de
disciplinas, de modo a analisar o impacto na recomendacao
e a abrangéncia das disciplinas recomendadas.

O sistema aqui proposto baseia-se em [17] e o estende para
o contexto da recomendacdo de disciplinas, com o objetivo
adicional de se avaliar o impacto de uma vizinhanga diversa
na qualidade da recomendagdo. A vantagem esperada na
utilizacdo do AIS, neste caso, é justamente a diversidade
na recomendagdo final, devido a uma abrangéncia maior de
vizinhos que tenham alguma semelhanca com o aluno alvo,
é esperada uma abrangéncia maior nas opg¢des de disciplinas
que podem ser recomendadas. O impacto de uma vizinhanga
diversa ainda € pouco explorado no contexto da recomendacio
de disciplinas, mas esta caracteristica pode afetar os resultados
da recomendagcdo de maneira positiva, visto que individuos
tendem a ter interesses e habilidades diversas, ndo se asse-
melhando, portanto, a apenas um grupo de pessoas especifico,
como a maioria dos sistemas de recomendagdo tendem a adotar
como estratégia. Apesar da aplica¢do original bem-sucedida
em recomendacdo de filmes, o método ainda nao foi aplicado
em conjuntos de dados educacionais, mas este parece ter
aderéncia ao problema da recomenda¢do de cursos uma vez
que, devido a ndo-esparsidade dos dados, é possivel encontrar
alunos com vdrios niveis de semelhanga entre si.

Neste trabalho, assim como em [17], a variagdo da
concentragdo de cada anticorpo da rede a cada interagdo do
AIS é em funcdo da similaridade com o antigeno (aluno alvo
da recomendacdo) e entre os demais anticorpos da rede. Ela é
regida por

k2 o
Ac = klmicica — Z E mi;CiCj — kgcq;, (1)
j=1

onde k; € a taxa de estimulo, m; é a funcéo de correspondéncia
entre o anticorpo ¢ e o antigeno, ¢; € a concentracdo do
anticorpo i, ¢, € a concentragdo do antigeno, ko é a taxa se
supressdo, m;; € a fungdo de correspondéncia do anticorpo
ao anticorpo j, k3 € a taxa de mortalidade e n € o niimero de
anticorpos.
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= Tuma = Hodrio = idalno = Nota
2M344M34 aluno220 300
INI4EN12 aluno220 300
3M345M34_aluno224 400

Periodo = Codigo = Nome
2 2ENEOODS  ARQUITETURA E PROTOCOLOS DE REDES A
MEIO AMBIENTE FISICO E ECOSSISTEMAS 5
ALGORITHOS E ESTRUTURA DE DADOS A
ELETROMAGNETISMO 1 5 454T45 anozze 400
PROJETO TRANSVERSAL EM REDES DE COMUNICAGAIA WMI25MI2 emo22d 500
LABORATORIO DE CIRCUITOS ELETRICOS i AMSATI alunotes 300
FISICA 2 EXPERIMENTAL o anotes 400
METODOS MATEMATICOS DAFISICA 1 A
PROJETO INTEGRADOR DE ENGENHARIA 1 3
DESENHO INDUSTRIAL ASSISTIDO POR COMPUTADOR D
GESTAO DA PRODUGAO E QUALIDADE A
CALCULO DE PROBABILIDADE 1 A

2 ECLO0S2

s BEENE

2 ENEO177
2 ENE0022
2 ENEO043
2 IFDO177
2 MAT00SS
2 FGAD1S0
2 FGAD168
2 FGADTE4
2 MAT0075

61 aluno1z4 100
21454745 alunols2 300
3745 5T45 6T48 aluno052 300
3T236T23 aluno052 500
2034 31134 M aluno326 300

Figura 1: Parte do conjunto de dados utilizado

Por esta equagdo é possivel verificar de onde vem a diver-
sidade da recomendacdo final. Quando a taxa de supressdo
é zero, se o anticorpo for suficientemente semelhante ao
antigeno e superar a taxa de mortalidade, sua concentracdo
ird aumentar, caso contrario, eventualmente serd suprimido da
rede. Ao considerar uma taxa de supressdo ndo-nula, se esse
anticorpo for muito semelhante aos anticorpos ja presentes
na rede, ele terd um decréscimo em sua concentracdo. As-
sim, escolhendo valores de taxas adequados garantimos uma
semelhanca suficiente com o antigeno, uma diversidade nos
anticorpos e, consequentemente, na recomendacdo.

A. Conjunto de dados

Sao utilizados os dados de 320 alunos do curso de Enge-
nharia de Redes de Comunicagdo da Universidade de Brasilia,
entre os anos de 2015 a 2020, disponibilizados a estes autores
ja previamente anonimizados, conforme mostra a Figura 1.

No conjunto de dados, temos informag¢des quanto a situagdo
do aluno na matéria ao final de um semestre, a qual pode
ser: aprovado, reprovado e trancamento. Sao utilizados apenas
dados de matérias em que os alunos foram aprovados, para a
geracdo da recomendacdo. Alunos aprovados podem ter notas
3, 4 ou 5, correspondentes as mengdes (conceitos) necessdrias
para aprovacdo na referida universidade, onde 3 é a nota
minima para aprovac¢do. Considerando sé as disciplinas com
ao menos uma aprovagdo, temos uma total de 357 matérias
distintas cursadas, sendo destas apenas 48 obrigatdrias.

B. Algoritmo proposto

O Algoritmo 1 descreve o pseudo-cédigo do sistema de
recomendacdo proposto. Para a criacdo da rede inicial, alu-
nos foram escolhidos aleatoriamente entre os disponiveis na
memoria do sistema. A concentracdo inicial de cada anticorpo
¢ definida como: ¢;o = 10. A cada iteragdo do AIS € calculada
a nova concentracdo dos anticorpos conforme a equacdo (1):
se o valor for menor ou igual a zero, o anticorpo é eliminado
da rede e outro é adicionado em seu lugar. A procura por
novos anticorpos € interrompida quando nio héd mais alunos a
serem analisados ou quando a rede for estabilizada, ou seja,
se nenhum anticorpo é eliminado da rede em 10 iteragdes.

Apds a obtencdo de uma rede estabilizada, como observado
em [17], é necessdrio um procedimento de diferenciacio
das concentracdes dos anticorpos. Esse passo € necessdrio
pois anticorpos adicionados a rede hd mais tempo atingem
a saturag@o (concentragdo maxima c¢; = 100) mais rapido e
0s mais recentes nao tem o tempo necessario para maturacao,
estando assim em desvantagem. Uma nova iteracdo do AIS é
feita, desta vez até que um dos anticorpos atinja a concentracao

maxima, e ainda é possivel que algum anticorpo seja eliminado
da rede.

Com a definicdo das concentrac¢des finais, elas sdo utilizadas
para a predicdo da nota de todas as matérias presentes na
rede. Finalmente ¢ aplicado um filtro que define quais matérias
formam a lista de recomendacdo final. Neste sentido, a seguir
sdo apresentadas decisdes importantes para o funcionamento
do sistema de recomendacdo.

Entrada: Aluno alvo, k1, k2, k3, n

Resultado: Lista de recomendacdo
1 Selecionar n alunos aleatoriamente para compor a rede inicial;
2 enquanto AIS ndo estabilizado & alunos disponiveis faca

3 enquanto AIS completo & Nao estdvel faca

4 para cada Anticorpo faca

5 ¢ = ¢ + Ac

6 se ¢; < 0 entao

7 remover anticorpo ¢ da rede

8 fim

9 se ¢; > 100 entao

10 | ¢ =100

1 fim

12 fim

13 fim

14 Adicionar mais anticorpos na rede se ao final da interac@o
algum anticorpo for removido

15 fim

16 Redefinir para a concentracdo inicial todos os anticorpos da rede
final;

17 enquanto Nenhum anticorpo atingir concentragdo mdxima faca

18 para cada Anticorpo faca

19 ci =c; + Ac

20 se ¢; < 0 entdao

21 \ remover anticorpo ¢ da rede
22 fim

23 se ¢; > 100 entao

24 \ ¢; = 100

25 fim

26 fim

27 fim

28 Fazer lista com todos as matérias presentes na rede;
29 para cada Matéria da rede faca
30 ‘ Predizer mengdo conforme Equagéo 3
31 fim
32 Selecionar todas as matérias com nota 4 ou maior a uma lista;
33 Selecionar destas quais foram cursadas por 2 ou mais anticorpos;
34 Retirar desta lista matérias obrigatdrias e as optativas ja cursadas
pelo Aluno;
Algoritmo 1: Sistema de recomendagdo baseado no sis-

tema imunoldgico artificial adaptado de [17].

1) Representagdo do antigeno e anticorpos: O algoritmo
utilizado € uma técnica de filtragem colaborativa baseada em
memoria, ou seja, as recomendacdes sdo computadas através
da matriz usudrio-item e precisam ter essa estrutura em sua
memoria. Para a geracdo da recomendacdo no sistema pro-
posto, sdo utilizadas apenas as seguintes informagdes: aluno
- matéria - nota, outras informacdes disponiveis ndo afetam a

Tabela I: Exemplo da matriz usudrio-item.

aluno001  aluno002  aluno003  aluno004  aluno005
ADMO0023 3 3 3 3
DEG0204 3 4
BOT0004 2
ENE0045 4 5 4
ENEO0010 3 4 3




recomendacdo. A Tabela I ilustra a matriz usudrio-item para
o problema, cada aluno é visto como um vetor de tamanho
1 x 357, em que o comprimento € o nimero de matérias que
podem ser cursadas e a posi¢do identifica a matéria. Cada
nimero do vetor representa a nota do aluno em uma matéria.
O aluno0001 é representado como: [3,3,,,4,], os espagos em
branco representam matérias ndo cursadas pelo aluno.

2) Cdlculo da similaridade: Para o calculo da similaridade
entre alunos foi utilizado o coeficiente de Pearson. Esta medida
foi escolhida por ser aplicada com sucesso para calcular
correlagdes em diversos trabalhos relacionados [5], [17]-[19]:

lel(?"m,i —Tg)(ry,s — 7y)

Szy = = =
\/Z;L:l(rz,i —Ty)? Z?:l(ry,i —7y)?

onde n é o nimero de disciplinas cursadas tanto pelo aluno
z quanto pelo aluno y, 7, denota a nota média de todas as
matérias cursadas por cada aluno z, r, ; € a nota obtida pelo
aluno x na matéria ¢. A magnitude de s, , determina em que
grau os alunos estdo correlacionados, enquanto o sinal indica
a direcdo da relagdo. Quando os alunos ndo cursaram nenhum
curso em comum e n = 0 ou quando a varidncia for zero
e Y (rayi — Tui)? > i (rys — 7yi)* = 0 ndo é possivel
calcular o coeficiente de Pearson, nestes casos a correlagdo é
definida como s, , = 0.

@

3) Predicdo da mengdo: Para prever as notas dos alunos
em disciplinas que ndo fizeram, usando seus dados anteriores
e a rede final de anticorpos, usamos

b=t > et Wag ab(rai — Tav)
.=
Zzb=1 WAg,Ab

; 3)

onde p; € a nota prevista do aluno alvo (Ag) na matéria i, 7 é
a média de notas do Ag, k é o nimero total de anticorpos da
rede que cursaram a matéria 4, 74 ; ¢ a nota do anticorpo Ab
na matéria i ¢ w4, € 0 peso do anticorpo Ab, que € definido
como

Wag = TAg,Ab X CAb, 4

onde 744 4p € a correlagdo entre o anticorpo € o antigeno e
cap € a concentragdo do anticorpo na rede final.

4) Selegdo de disciplinas: Apds a predicdo das notas de
todas as matérias presentes na rede sdo selecionadas para
recomendacdo final apenas matérias optativas do curso com
nota predita acima de 4. Também é exigido que no minimo
2 alunos da rede tenham cursado a matéria, de modo a evitar
disciplinas recomendadas que fujam muito do escopo do curso.
Isto acontece pois alguns alunos tem em seu histérico dados
de matérias que foram cursadas em um curso anterior de
graduacdo. Outra vantagem de se utilizar este filtro é o fato
de ter mais seguranga na predicdo da nota, tendo mais de uma
nota como base para fazer a predigdo.

Por fim, a lista de recomendacio final ndo contém matérias
ja cursadas pelo aluno alvo mas presentes na rede, por razdes
6bvias.

C. Métricas de avaliacdo do desempenho

Selecionou-se um conjunto de métricas utilizadas para ava-
liar o sistema. Elas foram definidas com base nos trabalhos
previamente citados sobre sistemas de recomendagdo de dis-
ciplinas e no trabalho que apresenta o AIS como sistema de
recomendacdo [17].

o Numero de alunos visitados: contabiliza quantos alunos
foram necessdrios avaliar antes da estabilizacdo da rede
de anticorpos.

o Nimero de anticorpos na rede final: ¢ o nimero final
de vizinhos na rede estabilizada, obtido apds rodar no-
vamente o AIS para a diferenciacdo das concentragdes,
passo que ainda pode eliminar anticorpos da rede.

o Erro médio absoluto (MAE): mede a magnitude média
dos erros em um conjunto de previsdes, € calculado sobre
todas as matérias presentes na rede que foram cursadas
pelo aluno alvo

1 m
MAE = =Y |p; — 7, 5
mizolp 74 5)

onde m é o nimero de matérias que tiveram a nota
predita.

o Nimero de recomendacdes: Numero total de matérias
aptas para recomendagdo, ou seja, se foi cursada por mais
de um aluno presente na rede e a nota predita foi maior
que 4.

o Taxa de sobreposicio na recomendagdo: essa medida
busca avaliar a precisdo da recomendacao. Para a geracdo
da recomendag¢@o a um aluno alvo, a lista de matérias op-
tativas cursada por ele é escondida do algoritmo. Assim,
o sistema deve gerar recomendagdes apenas com base nos
dados do histérico de disciplinas obrigatdrias, ao final a
lista resultante do processo é comparada com a lista de
disciplinas cursadas. Em termos matematicos:

#(optativas cursadas (] lista de recomendagio)
#optativas cursadas

(6)

VI. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A fim de encontrar os valores ideais da taxa de estimulo
e supressdo, em cada taxa analisada foram feitas predi¢des
para 20 alunos selecionados aleatoriamente de um conjunto de
testes, para cada um destes o algoritmo € executado 5 vezes e
sao feitas as médias estatisticas dos resultados. O conjunto de
teste contém um total de 64 alunos, o que representa 20% dos
dados totais, enquanto a matriz usudrio-item é composta pelos
outros 80% do conjunto de dados e serve para o treinamento
do sistema de recomendacio.

Para que a recomendacgdo seja realizada € feita a exigéncia
de que tenham cursado pelo menos 6 matérias, sendo 3 obri-
gatdrias para ser possivel achar correlagdes com outros alunos
e 3 optativas, a fim de haver possibilidade de avaliar a precisdo
da recomendag@o, calculada pela taxa de sobreposi¢do. Para
cada um desses alunos a recomendagao foi feita primeiramente
com o AIS proposto, com o nimero maximo de anticorpos na
rede igual a n = 20, e através de uma heuristica simplificada
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(d) Efeito da taxa de estimulo na sobreposicdo da
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Figura 2: Andlise do efeito da taxa de estimulo.

que seleciona os k£ alunos com maior similaridade. Para uma
comparagao justa, o nimero k de alunos mais similares € igual
ao numero de anticorpos presentes na rede final do AIS. As
medidas observadas nos grificos apresentados a seguir sdao
estatisticas médias destas 20 recomendagdes.

A. Taxa de estimulo

Primeiramente é feita a andlise da taxa de estimulo. Quando
nao héd presenca da taxa de supressdo, ela é a responsdvel
por incentivar padrdes de similaridade do anticorpo com o
antigeno. Pelo mecanismo de concentragdo de anticorpos do
nosso sistema, a taxa de estimulo é a responsavel por fornecer
um limiar fixo de correlagdo entre o antigeno e o anticorpo.
Mesmo sem a presenga da taxa de supressdo, a correlacdo de
um anticorpo ponderada pela taxa de estimulo devera superar
a taxa de mortalidade para continuar na rede, caso contrario,
serd eventualmente eliminado.

Pelo gréfico da Figura 2a pode ser verificado que, em baixas
taxas de estimulacgdo, € necessdrio visitar quase todos os alunos
presentes na matriz em memoria. Por outro lado, em taxas
de estimula¢do muito altas, pode ndo ser necessdrio examinar
outros alunos fornecidos para preencher o AIS e a rede tende a
se estabilizar rapidamente. Se o limiar de semelhanca, ajustado

pela taxa de estimulo, for muito baixo, a rede final tende a ser
composta pelos primeiros anticorpos visitados que mostraram
alguma semelhanga ao antigeno. Isso € prejudicial ao sistema
pois ndo ndo da espaco para a eventual adi¢do de anticorpos
mais semelhantes, pois eles sequer chegaram a ser visitados
pelo algoritmo. A presenca de um limiar de correlagdo é
importante pois opera na manuten¢do da qualidade de uma
vizinhanga, eliminado alunos pouco correlacionados.

Diferentemente do que foi apresentado em [17], o nlimero
de anticorpos na rede sempre foi preenchido ao maximo, uma
vez que temos alunos suficientes semelhantes ao aluno alvo.
Como estamos trabalhando com a recomendagao de disciplinas
para alunos do mesmo curso e que seguem um curriculo
de disciplinas obrigatérias definido pela universidade, nao
hda o problema de preenchimento da matriz usuario-item
comumente encontrado em sistemas de recomendagdo que
trabalham com muitos itens e usudrios, e consequentemente
ndo h4 a dificuldade de achar usudrios com alguma correlacio.
Mesmo com as taxas de estimulo relativamente mais baixas,
ainda foi possivel completar a rede com o nimero maximo de
anticorpos definido.

Este sistema gera um maior nimero de recomendagdes para
qualquer taxa de estimulo. Este fendbmeno ocorre mesmo sem
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Figura 3: Efeito da taxa de supress@o no nimero de anticorpos
na rede.

a presenga da taxa de supressdo, pois alguma diversidade nos
anticorpos ja estd garantida, uma vez que estes sdo adicionados
aleatoriamente na rede, comportamento verificado no grafico
da Figura 2c. Se a taxa de estimulo for bem ajustada a rede é
capaz de gerar boas predigdes.

No grafico da Figura 2b verifica-se que, para qualquer taxa
de estimulo, o MAE do AIS € menor, atingindo valores entre
0,54 e 0,58, enquanto a predi¢do feita pela heuristica sim-
plificada atingiu valores entre 0,57 e 0,61. O grifico também
mostra que as curvas tem tendéncias parecidas atingindo vales
e picos nos mesmos pontos. O sistema também ¢é avaliado em
sua capacidade de precisdo na recomendagdo, o grifico da
Figura 2d mostra que, para taxas acima de 0,05, a taxa de
sobreposi¢do é maior. E verificado que as recomendacdes do
AIS sdo significativamente melhores tanto em relagdo ao erro
na predi¢do da nota quanto na precisdo da recomendacdo.

Quando a taxa de estimulo é muito baixa, 0,01, todos
anticorpos para fazer parte da rede precisam ser bastante seme-
lhantes ao antigeno e, sem a presenca da taxa de supressdo para
garantir diversidade entre eles, € suposto que a vizinhancga seja
bastante semelhante a vizinhanca composta pelos alunos mais
semelhantes. Isso é comprovado pelos graficos das Figuras
2c e 2d, tanto o nimero de recomendacdes quanto a taxa de
sobreposi¢cdo tem valores bem préximos. Apesar disso, o erro
de predic¢do pelo AIS continua sendo melhor pois mesmo tendo
os mesmos vizinhos, o peso no célculo da nota ¢ diferente. Isto
nos leva a crer que a utilizacdo da concentragdo como peso
tem ligeira vantagem sobre a técnica bdsica na predicdo de
notas.

B. Taxa de supressdo

Quando adicionado o efeito da taxa de supressdo, mais uma
exigéncia € feita para que o anticorpo permaneca na rede. Ele
devera ser suficientemente diferente dos outros anticorpos na
rede. Desse modo, a taxa de supressdo € a responsdvel por
adicionar diversidade na rede.

A taxa de supress@o é entdo vista como um artificio que

adiciona um refinamento na rede numa vizinhanca ja consi-

derada “boa”, vizinhanga definida pela taxa de estimulo. Para
fazer a andlise da taxa de supressdo, foram escolhidos valores
adequados para a taxa de estimulo, ou seja, 3 dos melhores
valores para k; na primeira parte do experimento: 0,01, 0,2
e 0,3, pois com estes valores foram obtidos bons resultados
em termos de MAE reduzido, taxas altas de sobreposi¢do na
recomendacdo e nimeros razodveis de alunos avaliados antes
da estabilizac@o da rede. Fixada a taxa de estimulo, a taxa de
supressdo foi variada entre 0,01 e 0,7.

Primeiramente foi analisado se a taxa de supressdo afeta o
tamanho da rede final. No grafico da Figura 3, observa-se que
ha apenas uma pequena variacdo, ou seja € possivel “encher”
a rede mesmo com taxas mais altas de supressdo. Isto ocorre
pois € possivel ter correlacdo negativa entre os anticorpos € o
sistema consegue adicionar grande diversidade a rede. Apesar
disso, uma grande diversidade pode ser prejudicial ao sistema.
Para ajustar essa taxa e avaliar o impacto da diversidade,
novamente sdo avaliados o ndmero de alunos visitados, o
MAE, o niimero de recomendagdes e a taxa de sobreposi¢do. O
efeito da presenca desta taxa pode ser observado nos gréficos
da Figura 4. Para a combinacdo de taxas ideal é esperado um
MAE baixo e altas taxas de sobreposicdo na recomendagdo.

Como era esperado, pelo grifico da Figura 4a é notado
que o numero de alunos visitados aumenta com o aumento
da taxa de supressdo, mas, apds superar a taxa de estimulo,
este nimero se estabiliza, o que pode significar que apds esse
patamar passa a ser mais importante que a rede seja diversa
do que os anticorpos tenham alguma semelhanga ao antigeno.
Esse comportamento também pode ser atestado pelo gréfico da
Figura 4c. Verifica-se que, nas trés curvas, quando a taxa de
supressdo supera o valor da taxa de estimulo o MAE aumenta
muito, ou seja, o desempenho da recomendacdo é bastante
afetado. Para valores menores que a taxa de supressdao nao é
visto muita altera¢do no erro da predi¢ao, todos obtendo MAE
em torno de 0,55, nimero semelhante ao obtido sem o efeito
da taxa de supressdo.

Altas taxas de supressdo também acabam afetando de ma-
neira acentuada o nimero de recomendagdes, comportamento
verificado na Figura 4b. Isso ocorre pois é mais dificil obter
matérias que foram cursadas por mais de um aluno presente
na rede, uma vez que ha grande diversidade entre os alunos. E
suposto que os padrdes de comportamento dos alunos sejam
bem diferentes.

Quando a taxa de supressdo é mais baixa, um efeito
positivo € observado, para k; = 0.01 o nimero médio de
recomendacdes fica em torno de 28 matérias para as trés taxas
de estimulo, levemente superior ao encontrado sem a presenca
da taxa de supressdo, que varia entre 23 e 25.

Segundo o grifico da Figura 4d quando k; = 0,3 e
k2 = 0,05 o pico da sobreposi¢do na recomendagao € atingido,
sendo esta a melhor combina¢do de taxas. Apesar do nimero
de recomendacdes ser semelhante ao obtido sem a presenca
da supressdo e o MAE ndo ser afetado com a presenca da
taxa, é visto que ha uma melhora da taxa de sobreposicao da
recomendacdo. Deste modo, esta combinacao é definida como
ideal e deverd ser utilizada nos experimentos futuros.
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Figura 4: Andlise do efeito da taxa de supressdo.

VII. CONCLUSAO

Essa pesquisa utilizou dados de alunos do curso de Enge-
nharia de Redes de Comunica¢do da Universidade de Brasilia
para avaliar um sistema imuno-inspirado de recomendacio
de disciplinas. Enquanto sistemas de recomendacdo ja fo-
ram aplicados no contexto de recomendacdo de disciplinas,
o impacto na qualidade da recomendacdo ao se ter uma
vizinhanga diversa entre si ndao foi estudado. A utilizacdo do
sistema imunoldgico artificial, principalmente o conceito de
rede imunoldgica regulada pelo mecanismo de concentraciao
de anticorpos para a formag@o da vizinhanga, tem como
caracteristica a criacdo de uma vizinhanga que ao mesmo
tempo se assemelha ao aluno alvo da recomendag¢do como
¢ diversa entre si. A diversidade da rede ¢ interessante na
tentativa de evitar que o sistema de recomendacdo tenda a
concentrar suas recomendac¢des em um subconjunto do de itens
relevantes.

Neste trabalho sdo apresentados os resultados iniciais da
utilizagdo do AIS na recomendacdo de disciplinas. Foi visto
que, comparado com uma técnica bésica de filtragem colabora-
tiva onde sdo escolhidos os k alunos melhores correlacionados
ao aluno alvo para fazerem parte da vizinhanca, hd um

aumento expressivo no numero de recomendagdes. Aliado
também a uma precisdo maior na recomendacdo, calculada
a partir da comparagdo entre as matérias optativas realmente
cursadas pelo aluno alvo, mas escondidas do sistema de
recomendacdo, e a lista de matérias recomendadas pelo sistema
proposto. Com isso, podemos inferir que a rede formada pelo
AIS leva a obtengdo de uma vizinhanca que tem abrangéncia
maior do conjunto de matérias relevantes. O erro da nota
predita também foi analisado e melhores resultados foram
obtidos utilizando o AIS, o que nos leva a concluir que a
utilizacdo da concentragdo como peso tem ligeira vantagem
sobre a técnica basica também na predicao.

Trabalhos futuros na andlise da composicdo da vizinhanga
formada pelo AIS deverdo ser feitos. Devido a escolha
aleatéria de anticorpos para a composi¢do da rede inicial é
suposto que, ao fazer recomendacdes mais de uma vez ao
mesmo aluno, pode-se esperar listas de disciplinas diferentes,
logo, este efeito deve ser estudado. Além disso, é necessdria
a avaliacdo das limitacdes do algoritmo, por exemplo, em ex-
perimentos iniciais observou-se que a quantidade de matérias
cursadas anteriormente pelo aluno alvo pode afetar a qualidade
da recomendacio.
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