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Introducao




Introducao

e Algoritmos sdo poderosas ferramentas para a tomada de decisao
e Largamente utilizados nos iltimos anos
L+ concessio de liberdade condicional [1]
L+ selecdo de alunos em universidades norte-americanas 2]
L+ alocagio de recursos [3]
L+ predi¢do de emergéncias médicas em UTIs [4]
e Contudo, essas ferramentas nao estdo isentas de problemas como a
discriminagao



Introducao

Exemplos de casos onde algoritmos demonstraram um viés preconceituoso
e Concessao de liberdade condicional

L+ sistema usado para atribuir riscos de reincidéncia criminal era duas vezes mais
provavel de indicar um réu negro com alto risco

e Alocagao de recursos

L+ oferecimento de servigos de entrega no mesmo dia em plataforma online de
vendas excluiu bairros cuja populagao era predominante negra



Introducao

e Casos conhecidos como Injustica Algoritmica ou Racismo Algoritmico

e Linha do tempo com noticias denunciando casos de racismo algoritmico [5]
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e Casos recentes:
L Google nao permite que patrocinadores busquem por publico alvo no YouTube
com o tema do movimento Black Lives Matter

L+ Twitter reconheceu que o algoritmo de recorte imagens postadas na plataforma
privilegiava pessoas brancas



Introducao

e Em resposta, a comunidade cientifica vem estudando como esses casos podem
ser evitados

e A ideia de que os algoritmos devem continuar ignorantes a caracteristicas
como raga e género foi contestada em um trabalho de Kleinberg et al.[6]

L+ modelos de predicao de sucesso usados para selecdo de alunos em universidades
norte-americanas
mostrou que o desempenho foi melhor quando o algoritmo usou caracteristicas
de raga explicitamente
e Na mesma linha, Lin et al. [7] desenvolveram métodos para encontrar regioes
de uma base de dados com pouca cobertura

L+ mostraram através de experimentos, que a inclusao explicita de amostras
pertencentes as areas sub-representadas melhorou o modelo



Introducao

e Considerando a ideia de que para obtermos modelos mais justos, precisamos
incluir amostras de todas as classes, Asudeh et al. [8] definiram um problema
de otimizacao que considera critérios de justica
L+ onde devem ser selecionadas amostras de modo que a soma dos pesos seja

maxima e que todas as classes de caracteristicas sejam igualmente representadas
L esse problema foi chamado de Cobertura Justa Méxima (ou Fair Mazimum
Coverage — FMCQC)

L além de integracao de dados, também possui aplicacoes em localizagao de
facilidades



Definicoes




Notacao

L+ #{ é o conjunto universo, formado por elementos uj

L+ S ¢ a familia de subconjuntos, formada por elementos Sy € {S1,Ss,...,Sn}
L+ uma cobertura é um subconjunto Z C S tal que, USZGZSé =U

L+ k-cobertura é um subconjunto de tamanho & de S

L+ um elemento u;j é coberto se existe um subconjunto Sy na k-cobertura tal
que u; € Sy

L+ note que, em uma k-cobertura nio é necessério que todos os elementos
sejam cobertos



Notacao

L+ C 6 um conjunto de y cores distintas, representadas pelos inteiros {1,2,...,x}

L+ uma coloracdo C é uma funcdo C: U — C sobre os elementos do conjunto
universo

L uma k-cobertura é dita justa, se o nimero de elementos da cor ¢ cobertos é
igual ao nimero de elementos da cor d cobertos, para todo ¢, d € C



Definicao Formal do Problema

Tratamos o FMC como um problema de cobertura por conjuntos:

Problema de Cobertura Justa e Maxima

ENTRADA: Conjunto universo U, funcao de coloragao C, familia de subconjuntos
S, funcao de pesos w para os elementos de U e um inteiro k.

OBJETIVO: Encontrar uma k-cobertura justa, tal que a soma dos pesos dos
elementos cobertos é maxima.
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Exemplo de uma Instancia
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Figura: Exemplo de conjunto universo U (esquerda) e familia de subconjuntos S (direita).
Os elementos de U sao coloridos com trés cores e os elementos de S sdo subconjuntos de U.



Exemplo de uma Instancia
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Figura: Exemplo de conjunto universo U (esquerda) e familia de subconjuntos S (direita).
Os elementos de U sao coloridos com trés cores e os elementos de S sdo subconjuntos de U.
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Exemplo de uma Instancia
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Figura: Exemplo de conjunto universo U (esquerda) e familia de subconjuntos S (direita).
Os elementos de U sao coloridos com trés cores e os elementos de S sdo subconjuntos de U.

11



Exemplo de uma Instancia
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Figura: Exemplo de conjunto universo U (esquerda) e familia de subconjuntos S (direita).
Os elementos de U sao coloridos com trés cores e os elementos de S sdo subconjuntos de U.
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Revisao Bibliografica — FMC

e NP-dificil [8]
e possui algoritmo com fator de aproximacao (1 — 1/f)f
e fé a frequéncia maxima de um elemento do conjunto universo nos subconjuntos
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Revisao Bibliografica — Trabalhos Relacionados

e Problemas de Cobertura por Conjuntos

Selecionar uma subfamilia de modo que todos os elementos sdo cobertos e o
custo é minimo

NP-dificil [9]

A versao de otimizacao, onde a soma dos pesos dos elementos cobertos deve ser
minimizada, nao pode ser aproximado com um fator logaritmico, a menos que

P = NP [10]

Abordagens recentes: Meta-heuristicas bio-inspiradas como Colonia de

Formigas [11] e Algoritmo de Otimizagao baseado em Nuvens de Gafanhotos [12]
Modelo mateméatico que tem como objetivo remover a preocupagao com
tratamentos de solugdes invidveis e solugoes redundantes [13]
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Revisao Bibliografica — Trabalhos Relacionados

e Cobertura Méxima por k-Conjuntos
e Selecionar k subconjuntos de modo a maximizar os ganhos
e NP-dificil [9)
e Algoritmo de Hi-aproximagio, com Hy = Z
e Melhorias no fator de aproximacao:
® Hy— 8k9’

e Hy— 325 versdo sem pesos [16]

7 [14]

i=1 7

versdo com fungbes de peso arbitrarias [15]



Revisao Bibliografica — Trabalhos Relacionados

e Problema de Cobertura Justa e Robusta em Grafos [17]

e Um subconjunto de vértices é escolhido para cobrir os demais

e O namero de vértices cobertos de um mesmo grupo deve ser pelo menos uma
fragdo Z do tamanho do grupo no pior caso

e O objetivo é cobrir o maior nimero de vértices, sob a hipdtese de que alguns
vértices na cobertura podem falhar

e Principais Resultados: NP-dificil; analises do custo de inclusdo dos critérios de
justica; método baseado em MILP com resultados competitivos em experimentos
com bases reais




Modelagens para o Problema




Modelo de Programacao Linear Inteira

Justica como Igualdade

m
max Z w(uy)z;
j=1
sujeito a Z Yo > Zj
u; €Sy
ye < x;
n
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Relaxando Restricoes

Relaxando a restricdo de orcamento

=k
=1

Relaxando as restrigoes de justiga

Yo =D @

'LL]‘E Ce u; € Cd

Tratando a justica como parte do objetivo

Justica como proporcionalidade

Ve, delC, c< d

17



Modelo de Programacao Linear Inteira

Justica como Igualdade — Relaxando a restricdo de orgamento

m

max Z w(uj)z; — oD

j=1
sujeito a z; < Z Yy Vu;eU
u]'ESz
Yo < T Vu € 5,VS €S

n
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Modelo de Programacao Linear Inteira

Justica como Igualdade — Relaxando as restrigoes de justica

m
max Z w(uj)z;
j=1

sujeito a m < Z vy Vu el
u; €Sy
y@ng VU]‘€SZ,VS£€S

> we=k
(=1
> 5=p

u; € Cyr
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Modelo de Programacao Linear Inteira

Justica como Igualdade — Relaxando as restrigoes de justica

Y g <B+L VdeC, d#d

2
u; € Cy
> 4=p—z VdeC d#d
u; € Cy

zy € {0,1}
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Modelo de Programacao Linear Inteira

Justica como Igualdade — Justica como parte do objetivo

m

max Z w(uj)z; —
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Modelo de Programacao Linear Inteira

Justica como Proporcionalidade

m

max Z w(u;)z;

j=1

sujeito a Z Yo > T
u; €Sy
Yo < 1
n
> u=
=1
m
> =0 3
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Objetivos




Proposta de Trabalho

Objetivo Geral

Desenvolver ferramentas eficientes que possam ser usadas para mitigar problemas
de injustica algoritmica.

Abordagem Experimental Abordagem Teédrica

L Modelos de Programacio Linear L+ Estudo de complexidade das
Inteira para os problemas diferentes versoes do problema

L+ Heuristicas e Meta-heuristicas L+ Estudo de limitantes
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Cronograma




Cronograma

£

PP

2019 2020 2021 2022 2023

34123 [af1]2]3]4a]1][2]3]4]1]2

Cronograma de atividades (divididas em trimestres).

. Obtencao dos créditos obrigatérios em disciplinas do Programa de

Po6s-Graduacao.

Participagao no Programa de Estagio Didatico (PED).

Revisao bibliografica.

Escrita do projeto e experimentos iniciais com o modelo de programacao
linear inteira da literatura.
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Cronograma

PN

2019 2020 2021 2022 2023

341 ]2]3]afr]2]3]4a]1[2]3]4]1]2

Cronograma de atividades (divididas em trimestres).

. Obtencao de solugoes exatas através de modelos matematicos para o FMC,

FPMC e QFMC, e suas respectivas versdes em grafos.

Anélise de bases de dados reais para as aplicagdes em integracdo de dados e
localizacao de instalagoes.

Documentacao dos resultados.

Andlise da complexidade algoritmica dos problemas FPMC e QFMC.




Cronograma

10.
11.
12.
13.

10.
11.
12.
13.

2019 2020 2021 2022 2023
3|4 1|2|3|4 1|2|3|4 1|2|3|412
—/
| —
| ——
[ ] [ ] [ l [
—

Cronograma de atividades (divididas em trimestres).

Exame de Qualificagdo Especifico (EQE).

Estudo e desenvolvimento de algoritmos de aproximacao para os problemas.
Desenvolvimento de abordagens heuristicas para os problemas.

Escrita do documento da tese.

Defesa da tese de doutorado.
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Experimentos com o Modelo PLI — Instancias

e Caracteristicas basicas de uma instancia:
L+ familia de subconjuntos
L+ tamanho da cobertura definido pelo pardmetro k
L, coloragao dos elementos

e Objetivo: criar instancias que tenham caracteristicas controlaveis
e Sobre as familias de subconjuntos:

L grafos aleatérios Erdos—Rényi

L+ arestas do grafo representam os elementos do conjunto U

L vértices representam os subconjuntos da familia S
L+ cada elemento pertence a exatamente dois subconjuntos
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Experimentos com o Modelo PLI — Instancias

e Sobre o valor do parametro k:
L+ ndmero aleatério entre 1 e o nimero de vértices da instancia
L+ maioria das instancias geradas sdo invigveis

Ls execuc¢ao de um subproblema de otimizagao que maximiza o nimero de vértices
na cobertura, mantendo a restricado de justica
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Experimentos com o Modelo PLI — Instancias

e Sobre a coloracao dos elementos (arestas):
e duas classes de cor
e arestas igualmente distribuidas entre as duas classes:

L+ maioria das instancias resolvidas antes do limite de tempo de
execucao
e desbalanceamento nos tamanhos das classes de cores:
e (55,45), (57.5,42.5), (60, 40), (62.5, 37.5)
e distribuicao das arestas

e uniformemente aleatdrias (tipo uniforme)
e extraindo cliques maximais (tipo cliques)
e usando uma busca em largura (tipo BFS)
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Experimentos — Instancias
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Distribui¢ao de tempo de execugdo para os trés tipos de instancias com o modelo FMC-K.
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Experimentos — Instancias
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Experimentos — Instancias
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Experimentos — Justica como Igualdade
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Experimentos — Justica como Igualdade
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Experimentos — Justica como Igualdade
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