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Abstract. In the current educational landscape, the abundance of data has become
crucial. Studies show that variables such as academic history, behavior, and soci-
oeconomic context are correlated with students’ future performance. Educational
institutions benefit from analyzing this data, preventing dropout rates and efficiently
allocating resources. The use of machine learning algorithms (ML) has proven effec-
tive, but faces the challenge of algorithmic bias, which can harm underrepresented
groups. This study compares algorithms using algorithmic fairness frameworks to
measure bias. The results indicate that the K-Nearest Neighbors algorithm is effec-
tive in fairly predicting student performance, demonstrating high overall accuracy
and low bias.

Resumo. No atual panorama educacional, a disponibilidade abundante de dados
tornou-se essencial. Pesquisas revelam que fatores como historico escolar, compor-
tamento e contexto socioeconémico estdo diretamente ligados ao sucesso futuro dos
alunos. Ao analisar esses dados, as instituicoes de ensino podem otimizar seus re-
cursos, prevenindo a evasdo escolar e promovendo uma alocagdo eficiente de recur-
sos. Embora o uso de algoritmos de aprendizado de mdquina (ML) tenha mostrado
eficdcia nesse contexto, surge o desafio do viés algoritmico, que pode marginalizar
grupos sub-representados. Este estudo se propde a comparar algoritmos usando fra-
meworks de justica algoritmica para quantificar e mitigar esse viés. Os resultados
indicam que o algoritmo K-Nearest Neighbors se destaca por sua capacidade de pre-
ver o desempenho dos alunos de maneira justa, demonstrando alta acurdcia global e
baixo viés.

1. Introducao

No cendrio atual, a disponibilidade abundante de dados em todos os aspectos da vida humana
tem aumentado consideravelmente, tornando-se fundamental para diversos setores, inclusive na
educagdo. Estudos como os mencionados por [Aleem and Gore 2020] e [Khanna et al. 2016]
demonstram que uma variedade de varidveis, como histdrico escolar, comportamento, tracos
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psicoldgicos, habilidades, interesses e contexto socioecondmico, estdao correlacionadas com o
desempenho futuro dos estudantes.

Diversas institui¢des, como escolas e universidades, colhem beneficios ao estudar os
dados de seus estudantes. Uma anélise precisa pode identificar individualmente os alunos que
precisam de mais apoio académico, permitindo uma aloca¢@o mais eficiente de recursos e con-
tribuindo para a prevenc¢do da evasao escolar. Isso beneficia tanto os alunos quanto professores
e gestores. O uso desses dados é conhecido como Mineracao de Dados Educacionais (Educa-
tional Data Mining - EDM).

Uma estratégia cada vez mais utilizada para analise de dados e previsdo de resulta-
dos futuros é o emprego de algoritmos de aprendizagem de mdquina (machine learning).
Estes algoritmos tém demonstrado eficiéncia em cumprir suas fungdes, como destacado por
[Issah et al. 2023]. Por exemplo, o estudo conduzido por [Burgos et al. 2018] apresentou um
plano de tutoria voltado para os estudantes com maiores necessidades de auxilio, identificados
pelo sistema, baseado em um algoritmo de regressao logistica. A implementa¢do desse plano
resultou em uma redugdo de 14% na taxa de evasdo dos alunos em um curso online oferecido
por uma universidade espanhola.

No entanto, o uso da Aprendizagem de Mdquina enfrenta um grande desafio quando se
trata do tratamento justo de pessoas em sistemas. Principalmente devido ao desbalanceamento
de dados, como destacado por [Yan et al. 2020], frequentemente refletindo problemas sociais,
muitos grupos sdo sub-representados ou mesmo ausentes nas informacodes utilizadas para ali-
mentar os algoritmos. Esse cendrio resulta em previsdes refletindo o que ha nos dados, o que
pode afetar adversamente a vida de muitas pessoas. Esse fendmeno € conhecido como viés
(bias).

No campo da previsdo do desempenho dos alunos, essa questdo ndo € excecdo, ja
que os sistemas podem influenciar negativamente os estudantes com base em caracteristicas
como sexo, idade, etnia ou pais de origem. Para que gestores e professores possam preve-
nir os efeitos do viés algoritmico, € primordial detectd-lo, embora nem sempre seja uma ta-
refa simples. Uma das solu¢des amplamente adotadas é o uso de bibliotecas frameworks e
métricas de justica (fairness) para avaliar o nivel de viés (bias) de um determinado modelo
[Vasquez Verdugo et al. 2022a].

O objetivo deste estudo € comparar algoritmos utilizando frameworks e métricas fair-
ness utilizadas na literatura para medir o viés algoritmico. A meta € determinar quais algoritmos
sdo mais eficazes na predicdo sem comprometer a justi¢a algoritmica. Busca-se utilizar uma
base publica e experimentos abertos para a implementacao de praticas mais justas em sistemas
de predi¢do de performance de alunos através de algoritmos de machine learning, garantindo
que decisdes baseadas em dados beneficiem todos os estudantes de maneira imparcial, além de
garantir a reproducibilidade do estudo por terceiros a posteriori.

2. Revisao da Literatura

Virios estudos t€ém empregado algoritmos de machine learning para prever o desempenho fu-
turo dos alunos, como exemplificado no artigo de [Pallathadka et al. 2023]. Neste estudo, fo-
ram utilizados os algoritmos Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Arvores de
Decisao (Decision Trees) C4.5 e ID3 para prever o desempenho dos alunos da Universidade
do Minho, em Portugal, tendo o SVM alcancado os melhores resultados. Por outro lado, em
[Issah et al. 2023], os pesquisadores realizaram uma revisao da literatura, focando principal-
mente em identificar os atributos mais relevantes na previsao do desempenho dos alunos. Os

1443



XI1I Congresso Brasileiro de Informética na Educagdo (CBIE 2024)
XXXV Simp6sio Brasileiro de Informética na Educagdo (SBIE 2024)

atributos mais significativos encontrados foram de natureza académica, sociodemografica e
comportamental. Os algoritmos mais eficazes identificados pelos autores incluiram Decision-
Tree (DT), Bayesian Networks (BN), Artificial Neural Network (ANN), Random Forest (RF),
Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbor (KNN) e SVM.

O artigo de [Farissi et al. 2020] concentra-se na resolu¢do do problema da sele¢do de
caracteristicas em conjuntos de dados de alta dimensdao com classes desbalanceadas, comu-
mente encontrados em conjuntos de dados de EDM. A solugao proposta pelos autores envolve
o uso de um modelo que combina um algoritmo genético para a selecao de caracteristicas com
uma arvore de decisdo (Decision Tree) para a classificacdo. O estudo demonstra uma melhoria
significativa ao comparar o desempenho dos modelos que utilizam essa técnica com modelos
baseline, que ndo incluem a selec@o de caracteristicas por algoritmo genético.

Por outro lado, o estudo realizado por [Baig et al. 2023] sugere a utilizacdo de uma
combinagdo do algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) para clusterizacdo com diversos algoritmos
de machine learning, como Multi-Layer Perceptron (MLP), LR e RF. Os resultados mais pro-
missores foram obtidos com as combina¢des FCM-MLP e FCM-LR.

Apesar da existéncia de artigos que empregam diversos algoritmos para avaliar sua
eficdcia na predicao do desempenho dos alunos, ha uma lacuna em relagcdo a preocupagdo com
o viés algoritmico ao qual esses modelos podem estar sujeitos. A maioria dos conjuntos de da-
dos que representam o desempenho dos alunos contém informagdes sensiveis ao viés e frequen-
temente siao desbalanceados. Mesmo estudos como a revisao conduzida por [Issah et al. 2023],
que destacam a forte correlagdo entre dados sociodemogréficos e o desempenho dos alunos,
nao abordam especificamente essa questao.

No estudo de [Li et al. 2023], os autores realizaram uma revisdo sistematica com foco
na identificacdo dos principais atributos sensiveis, métricas de fairness e estratégias para apri-
morar a equidade dos modelos. Os atributos sensiveis mais comuns identificados foram sexo
/ género e raca / etnia. A métrica de fairness mais recorrente foi a ABROCA (Area sob a
Curva ROC Balanceada). As estratégias mais frequentes para melhorar os modelos geralmente
envolvem técnicas de pré-processamento. Embora essa revisdo tenha sido abrangente e bem
conduzida, seu cardter generalista na drea de EDM nio abordou especificamente as necessida-
des da predicao de desempenho dos alunos.

Um artigo que apresentou uma abordagem interessante foi [Hu and Rangwala 2020],
focado em detectar quais estudantes estdo em risco de falhar em um curso universitario com
base em suas notas anteriores, treinando modelos individualmente para cada curso. O modelo
proposto, chamado Multiple Cooperative Classifier Model (MCCM), foi comparado a outros
algoritmos com foco em fairness, além de um modelo de LR sem restricdes de fairness. Os re-
sultados variaram significativamente entre os cursos, com diferentes grupos sendo considerados
sensiveis ao viés em diferentes contextos.

O artigo [Vasquez Verdugo et al. 2022b] propde um framework denominado FairEd,
que busca medir, gerar explicacOes e sugerir técnicas de mitigacdo de viés. Para isso, foram
utilizados os algoritmos SVM, LR, RF, DT e KNN.
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3. Metodologia
3.1. Dataset

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é um dataset ptblico disponivel no Kaggle, deno-
minado Students’ Academic Performance Dataset (xAPI-Edu-Data)!. Este dataset é composto
por 480 linhas e 17 colunas, contendo varidveis com informacdes sobre os estudantes, além de
uma coluna alvo (farget) que se deseja prever. A coluna alvo é categorizada em trés classes:
Low-level, Middle-level e High-level, que foram convertidas em High-Level e Not-High-Level
para a realizacdo da classificacdo bindria. Este dataset é amplamente utilizado na literatura,
sendo empregado em artigos como [Farissi et al. 2020, Nabil et al. 2021, Baig et al. 2023].

3.2. Algoritmos

A partir de nossas pesquisas, escolheu-se quatro algoritmos para testes e experimentos: LR,
RF, KNN e SVM.

* Support Vector Machine: O SVM é um conjunto de algoritmos supervisionados. Se-
gundo [Pradhan 2012], a ideia principal por trds do SVM € a constru¢do de um hi-
perplano 6timo, que pode ser utilizado para classificacdo, especialmente em padrdes
linearmente separaveis.”

* Random Forest: O Random Forest ¢ um algoritmo composto por vdrias instancias do
algoritmo Decision Tree. Cada arvore faz suas predicOes individualmente e, ao final,
suas decisOes sdo combinadas através de um sistema de votacdo majoritdria. Por ser
constituido de multiplos algoritmos, o Random Forest € classificado como um algoritmo
ensemble [Biau and Scornet 2016].

* Logistic Regression: O algoritmo Logistic Regression é descrito por [Nettleton 2014]
da seguinte forma: € um processo de modelar a probabilidade de uma saida discreta
dada uma variavel de entrada, sendo as saidas bindrias as mais comuns’’.

* K-Nearest Neighbors: O algoritmo K-Nearest Neighbors, segundo [Kramer 2013], ¢
baseado na ideia de que os padrdes mais proximos de um padrao alvo z, para o qual
busca-se o rétulo, fornecem informacdes tteis sobre esse rétulo.”

3.3. Algorithmic Fairness Frameworks

* DALEX: O DALEX ¢é um pacote em Python e R utilizado principalmente para ge-
rar explicacdoes em modelos black-box, visando uma melhor compreensdo do funciona-
mento do modelo. Além disso, o pacote possui uma extensao de fairness, que € utilizada
para avaliar o viés algoritmico sob diversas métricas [Baniecki et al. 2021].

* AIF360: O AI Fairness 360 (AIF360) € um framewwork Python desenvolvido pela
IBM para a detecc¢do e mitigacdo de viés algoritmico. Ele oferece diversas métricas para
avaliacdo de fairness, tanto a nivel individual quanto de grupo [Bellamy et al. 2018].

3.4. Métricas

As tabelas 1 e 2 abaixo apresentam as métricas de justica algoritmica utilizadas para avaliar a
equidade e imparcialidade dos modelos de aprendizado de médquina.

. YV Representa a varidvel de saida ou predi¢cdo do modelo.

* Y: Refere-se a varidvel de saida real ou verdadeira. Esta € a observacao real do resul-
tado que estd sendo previsto pelo modelo.

» A: Representa o atributo sensivel ou protegido, como raca, género, idade, etc.

Thttps://www.kaggle.com/datasets/aljarah/x API-Edu-Data
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* P(-): Indica a probabilidade de uma determinada ocorréncia.
* |: Simboliza ”dado”, ”dado que”ou “condicional em”.

0: Indica o valor falso.

1: Indica o valor verdadeiro.

T P: Representa True Positive (Verdadeiro Positivo).

T'N: Significa True Negative (Verdadeiro Negativo).

F P: Indica False Positive (Falso Positivo).

F'N: Refere-se a False Negative (Falso Negativo).

Métrica de Fairness | Férmula

Equal Opportunity ‘ PY=1Y=1,A=0)=PY =1y =1,A=1)
Predictive Parity ‘ PY=1Y=1,A=0)=PY =1y =1,4=1)
Predictive Equality | P(Y=1Y=04A=0=PY =1V =0,A=1)
Accuracy Equality ‘ PY=Y|A=0)=PY =Y|A=1)

Statistical Parity ‘ PY|A=0)=P(Y|A=1)

Disparate Impact ‘ %

Tabela 1. Métricas fairness segundo [Makhlouf et al. 2021, Zafar et al. 2017]

Métrica de Classificacao \ Foéormula

True Positive Rate (TPR) ‘ T PTf; N
Accuracy (Acuracia) ‘ P J} ﬁiIT;JIX TEN
False Positive Rate (FPR) | e
Positive Predictive Value (PPV) | Il

Tabela 2. Métricas de classificacao e suas formulas [Makhlouf et al. 2021]

4. Resultados

Nesta secdo, utilizaremos os frameworks e métricas apresentados anteriormente para avangar
em nossas andlises. O objetivo € aplicar as ferramentas e métodos descritos para avaliar a
eficdcia e a justica algoritmica dos modelos de machine learning selecionados.

4.1. DALEX

Utilizou-se o framework DALEX para conduzir experimentos com os algoritmos descritos na
secdo 3.2, tanto para a explicacdo dos modelos quanto para a deteccdo de possiveis vieses. As
métricas empregadas para essa andlise foram Equal Opportunity, Predictive Equality, Accuracy
Equality e Statistical Parity, conforme detalhado na se¢do 3.4. No contexto dos experimentos,
o grupo protegido foi composto por estudantes do género feminino (F), enquanto o grupo privi-
legiado consistiu em estudantes do género masculino (M). A base de dados utilizada apresenta
uma distribui¢do de 64% de estudantes do género masculino e 36% do género feminino. A lite-
ratura indica que as mulheres frequentemente enfrentam uma posicao desfavoravel em muitos
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tipos de avaliagOes preditivas, especialmente quando a base de dados é desbalanceada como a
utilizada neste estudo [Barocas and Selbst 2016].

A avaliacdo dos modelos através do framework DALEX revelou que o Random Forest,
Support Vector Machine (SVM) e a Logistic Regression apresentaram problemas de justica
algoritmica, especialmente em relacdo a métrica de Statistical Parity (STP). O Random Forest
foi considerado ndo justo por exceder o limite de epsilon em uma métrica, enquanto o SVM
e a Logistic Regression foram considerados injustos por ultrapassarem os limites em multiplas
métricas, incluindo False Positive Rate (FPR) e STP. Em contraste, o K-Nearest Neighbors foi
0 Unico algoritmo que passou em todas as métricas de fairness, sendo considerado justo pelo
framework em todas as avaliacOes realizadas. Os valores podem ser observados em detalhes na
tabela abaixo.

Métrica \Algoritmo | RF | SVM | KNN | LR

TPR | 1.0 | 0.928 | 0.974 | 0.943
ACC | 1.0 | 0.950 | 0.927 | 0.961
PPV | 1.0 | 0.938 | 0.868 | 0.950
FPR | NaN | 0.714 | 0.975 | 0.656
STP | 0.732 | 0.725 | 0.820 | 0.727

Tabela 3. Métricas fairness de avaliacao dos algoritmos. Autoria Propria (2024).

O KNN foi considerado o modelo mais justo no experimento. Seguido pelo RF, que
apenas excedeu 1 critério por um limiar bem pequeno (0,067949). Os dois modelos mais
injustos foram o LR e o SVC.

4.1.1. Comparativo dos modelos

Fairness Check

Equal opportunity ratio  TP/(TP + FN)
3
Predictive parity ratio  TP/(TP + FP)
LogisticRegression
F
Predictive equality ratio  FP/(FP + TN)

subgroup
n

Accuracy equality ratio (TP + TN)/(TP + FP + TN + FN)

| =

Statistical parity ratio (TP + FP)/(TP + FP + TN + FN)

score

Figura 1. Fairness Check comparando métricas dos modelos. Autoria Propria(2024).
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Metric Scores

TPR TP/TP + FN)

PRV TR/(TP + FP)

FER FRIFP+TN)

: =

ACC (TP + TN)/(TP + FP + TN + FN)

subgroup

STP (TP + FRI(TP + FP + TN + FN)

Figura 2. Metric Score comparando as métricas dos modelos. Autoria Propria (2024).

Fairness Heatmap

KNeighborsClassifier
LogisticRegression .

TPR TNR PRy NPV FNR

Metric's parity loss

mode!

FPR BE

parity loss metrics

Figura 3. Heatmap comparando os resultados dos modelos. Autoria Prépria (2024).

4.2. AIF360

De forma similar, empregou-se o framework Al Fairness 360 (AIF360) da IBM para conduzir
experimentos com os algoritmos mencionados na secdo 3.2, visando detectar possiveis vieses.
Utilizou-se as métricas Statistical Parity Difference, Disparate Impact e Equal Opportunity
Difference, conforme formuladas na sec¢io 3.4. O grupo protegido foi composto por estudan-
tes do género feminino (F), enquanto o grupo privilegiado consistiu de estudantes do género
masculino (M).

A avaliacdo dos algoritmos utilizando o framework AIF360 indicou que tanto o Random
Forest quanto o Support Vector Machine (SVM) e a Logistic Regression apresentaram vieses
considerdveis, especialmente nas métricas Statistical Parity Difference (SPD) e Disparate Im-
pact (DI). Esses algoritmos tiveram valores fora dos intervalos aceitdveis para essas métricas,
o que indica uma tendéncia desfavoravel para certos grupos protegidos. Em contrapartida, o
algoritmo K-Nearest Neighbors foi considerado justo, pois todas as suas métricas permanece-
ram dentro dos limites aceitdveis, evidenciando uma menor propensao ao viés algoritmico em
comparacao com os outros modelos. A tabela abaixo descreve os resultados.
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Métrica \Algoritmo | RF | SVM | LR | KNN
SPD -0.266 -0.144 -0.218 -0.058
DI | 0.660 0.798 [ 0.730 0928
EO -0.004 -0.121 -0.040 -0.054

Tabela 4. Resultados das métricas para diferentes algoritmos. Autoria Propria (2024).

5. Conclusao

O objetivo deste estudo foi comparar algoritmos frequentemente citados na literatura no campo
da predi¢do de desempenho estudantil, analisando-os tanto em termos de acuricia e precisdao
dos modelos quanto em relagdo ao viés algoritmico. Em nossos experimentos, utilizamos qua-
tro algoritmos de machine learning e diversas métricas de fairness.

Embora o algoritmo Random Forest ndo tenha sido explicitamente considerado injusto,
pois apresentou desempenho insatisfatério em apenas uma métrica segundo o framework DA-
LEX, o algoritmo que obteve o melhor desempenho geral foi o K-Nearest Neighbors. Este
algoritmo permaneceu dentro dos limites aceitdveis para todas as métricas de fairness avalia-
das pelos frameworks utilizados e alcangou uma acurécia superior a 0.96, conforme relatado
pelo framework DALEX.

Esses resultados sugerem que o K-Nearest Neighbors pode ser uma op¢ao mais eficaz
para a predicdo de desempenho estudantil sem comprometer a justica algoritmica, especial-
mente no contexto da comparagdo entre estudantes do sexo feminino e masculino. Assim, este
estudo oferece uma base para a implementacdo de praticas mais equitativas em sistemas de
predi¢do de desempenho académico, ajudando a combater o sexismo nas avaliacdes e garan-
tindo que as decisdes baseadas em dados beneficiem todos os estudantes de maneira imparcial.

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta algumas limitagcdes. A quan-
tidade de dados utilizada foi relativamente pequena, o que pode impactar a capacidade de
generalizagdo dos modelos desenvolvidos. Além disso, a inclusdo de caracteristicas mais de-
talhadas e abrangentes poderia proporcionar uma visdo mais completa do desempenho dos
estudantes. Aspectos adicionais, como histérico académico mais detalhado e fatores socio-
econdmicos, poderiam enriquecer as andlises e contribuir para a constru¢cao de modelos mais
robustos e justos. A restricdo na quantidade de dados e na diversidade de caracteristicas ressalta
a necessidade de futuros estudos com conjuntos de dados mais amplos e detalhados, visando
aprimorar os resultados deste trabalho.
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