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Resumo

Palavras-chave: Fairness, Information Retrieval, Learning to Rank.

Algoritmos de ranking sao amplamente utilizados no mundo moderno: para re-
comendar produtos em lojas on-line, apresentar paginas da web em buscadores, ou até
sugerir perfis de trabalho para se conectar em redes sociais profissionais. Entretanto,
se nao acompanhados de forma cautelosa, os resultados dos rankings gerados podem
conter vieses: como de etnia ou orientacao sexual, por exemplo. Neste trabalho, é
apresentado um estudo da literatura que aborda técnicas de justica em algoritmos de

ranking.
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Abstract

Palavras-chave: Fairness, Information Retrieval, Learning to Rank.

Ranking algorithms are widely used nowadays: to display web pages as search
engines’ results, recommend products on online stores, or even to suggest which pro-
files to connect to on professional networks. However, if not closely monitored, these
algorithms may produce biased rankings, based on features such as ethnicity or sexual

orientation. In this work, we propose a study of fair ranking concepts and algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

Algoritmos de ranking possuem grande importancia no mundo moderno: estao presen-
tes nos mais variados tipos de website, como servicos de streaming, sites de compras
online, redes sociais, entre outros. Além disso, estao presentes nos buscadores da In-
ternet, como Google' e Bing,? que facilitam a navegacao online, trazendo a tona os
resultados mais relevantes as buscas dos usuéarios.

Sendo parte integrante e ubiqua do mundo digital moderno, estes algoritmos
nao estao isentos de falhas e erros: um problema existente é a a presenca de viés nos
rankings gerados, que pode variar desde penalizar noticias de veiculos pequenos, no caso
de ranking de noticias, até discriminar candidatos em redes sociais de trabalho, como
Linkedin,® baseado em etnia e género. Para tentar solucionar estes problemas, existem
abordagens propostas na literatura [7] que tentam promover justica em rankings.

O estudo de algoritmos de ranking existe h& décadas, entretanto, os avangos no
desenvolvimento de algoritmos focados em justica ainda sao recentes, mesmo este sendo
um problema pertinente e bastante atual.

Justica, no contexto de rankings, pode ser definida como gerar listas de objetos
de interesse do usuério (documentos, imagens ou perfis de trabalho, por exemplo) de
forma indiferente a variaveis sensiveis presentes nos dados (como informagoes sobre
género, etnia e idade).

Neste trabalho, iremos apresentar um estudo comparativo de técnicas de justica
em algoritmos de ranking. Primeiramente, iremos realizar uma revisao bibliografica de
diversos artigos da area. Serao definidos conceitos fundamentais que servirao de base

para, em seguida, apresentar algumas das abordagens e algoritmos mais relevantes para

Thttps://google.com
Zhttps://www.bing.com/
3https://about.linkedin.com/
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geracao de rankings justos.

Este trabalho estd dividido em dois capitulos principais. O primeiro apresenta
conceitos fundamentais de recuperagao de informagao, realizando uma breve introdugao
a métricas de avaliagao e tipos de algoritmos de ranking, desde modelos classicos até
abordagens modernas de learning to rank.

O segundo capitulo define conceitos elementares para justica em ranking, apre-
senta métricas de avaliagao focadas em justica, assim como alguns dos algoritmos mais
relevantes da area. Por fim, apresenta os resultados da competicao TREC 2019 Fair

Ranking Track,* que ¢ focada em busca académica.

4https:/ /fair-trec.github.io /2019 /index.html



Capitulo 2

Abordagens Modernas

2.1 Motivacao

Este trabalho busca realizar um estudo bibliografico de técnicas de justica em algo-
ritmos de ranking. Entretanto, antes de detalhar as técnicas e abordagens disponiveis
para esse fim, é necessario compreender conceitos fundamentais de recuperagao de in-

formacao.

2.2 Modelos de Ranking Convencionais

Na literatura disponivel, podemos distinguir os modelos de ranking em dois grandes
grupos [1]: query-dependent models e query-independent models, abordados nas subse-

¢oes a seguir.

2.2.1 Query-dependent Models

Esta categoria de modelos utiliza as informagoes fornecidas nas queries para gerar
rankings. A exemplo, o modelo Booleano (tradugao livre para Boolean Model) [1],
que busca predizer se um documento é relevante a uma query, mas nao é robusto o
suficiente para atribuir ao documento um grau de relevéancia.

Exitem, porém, outros modelos, como o Vector Space Model (VSM) [19], bus-
cam atribuir relevancia aos documentos retornados pelas queries. Basicamente, tanto
queries como documentos sao representados como vetores em um espago Euclidiano,
utilizando o produto interno entre dois vetores para medir sua similaridade. Para obter

boas representagoes para queries e corpus de documentos, é possivel utilizar técnicas
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como TF-IDF [1], que atribui, para cada palavra do corpus, um valor numérico que
representa quao importante esta é dentro de um documento.

Nesse mesmo grupo, também é possivel citar a familia de modelos BM25 [1]. A
ideia central deste grupo é criar rankings de documentos calculando o logit [9] de sua

relevancia.

2.2.2 Query-independent Models

Esta categoria compreende modelos de que geram rankings baseando-se apenas na
importancia intrinseca dos documentos em questao. Ou seja, nao dependem de in-
formagoes e caracteristicas presentes nas queries realizadas para gerar rankings. Um
exemplo de modelo desse grupo ¢é o algoritmo PageRank [20], que avalia a relevancia
de paginas da web, medindo o interesse e atencao de usuérios da internet sobre estas
péaginas. Este algoritmo foi o primeiro utilizado pelo buscador Google' para ordenacao

de resultados de pesquisas.

2.3 Meétricas de Avaliacao

Um parte crucial da geracao de rankings é a definicao de métricas e mecanismos de

avaliagao. Um procedimento padrao pode ser visto na Figura 2.1:

Selecione um
conjunto de gueries
para conjunto de
teste

a
avaliagbes de todas
as queries para
avaliar o modelo de
ranking

Para que um juiz humano possa avaliar a relevancia de cada documento associado

—

Para cada query,
obter os documentos
associados

—

Um juiz humano deve
avaliar a relevancia
de cada documento

Compare a diferenga
entre as duas
avaliagbes com
alguma medida

v

 —

Um modelo deve

lgerar um ranking para

0 mesmao conjunto de
documentos.

Figura 2.1. Metodologia de avaliacao

a uma query, podem ser utilizadas as seguintes técnicas [19]:

Thttps://about.google/
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e Especificar se um documento ¢ relevante de forma binaria (0 ou 1) ou definindo

graus de relevancia (com classes predefinidas).

e Comparar, de forma relativa, a relevancia dos documentos. Esta técnica captura

preferéncias relativas.
e Gerar ordem total ou parcial do conjunto de documentos.

Para avaliar a qualidade dos rankings gerados por um modelo de ranking, existem

algumas métricas avaliativas disponiveis, listadas a seguir.

2.3.1 Rank Correlation (RC)

Calcula a correlacao entre o ranking gerado pelo modelo e o julgamento de relevancia

dos documentos feito por juizes humanos.

2.3.2 Mean Reciprocal Rank (MRR)

Para um conjunto de documentos associados a uma query q, seu reciprocal rank é o
inverso multiplicativo do indice do primeiro documento relevante. Ou seja, sendo @) a
quantidade total de queries, dada uma query q, o primeiro elemento relevante reciprocal

ranking sera rank;. Logo, a féormula para o MRR é:

1 Q

1
MRR = —
Q % — rank;

1=

(2.1)

2.3.3 Mean Average Precision (MAP)

Calcula a média do valor de precision |1] para todos os resultados de queries. Dessa

forma, podemos definir a MAP de um conjunto de queries () como:

Q

MAP = % X ZAverageP(q) (2.2)

g=1

2.3.4 Discounted Cumulative Gain (DCG)

O cumulative gain é calculando somando as relevancias dos k£ documentos presentes no
ranking. Por sua vez, o DCG ¢ calculado penalizando o ganho da relevancia dos docu-

mentos de acordo com sua posicao no ranking, partindo da premissa de que documentos
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relevantes que aparecam em posi¢oes mais baixas no ranking devem ser penalizados. A

Equacao 2.3 apresenta a férmula para o DCG acumulado em uma posigao k do ranking:

k
T

Também ¢é possivel utilizar a versao normalizada do DCG: nDCG, ou Normalized
discounted cumulative gain, obtida ao dividir os valores obtidos pelo maior de todos.
Sendo I DCG), o valor ideal de DCG na posigao k, o nDCG acumulado em uma posicao

k pode ser calculado conforme a Equagao 2.4:

DCGy,

(2.4)

2.4 Learning to Rank

Os modelos apresentados anteriormente requerem ajustes de parametros, o que nao é
uma tarefa trivial [19]. Até mesmo um modelo com parametros corretamente ajustados
pode apresentar performances ruins quando apresentado a dados novos, apresentando
overfit [19].

Devido a dificuldade desta tarefa, técnicas de aprendizado de méaquina se tornam
bastante tteis no ajuste dos parametros dos modelos, pois possuem grande capacidade
de generalizacao.

Dessa forma, abordagens que utilizam bases de aprendizado de maquina se tor-
naram cada vez mais utilizados e apresentados na literatura. Do uso crescente dessas
abordagens para treinar modelos de ranking, surge a area de learning to rank.

Learning to rank se refere a utilizagao de técnicas de machine learning para
treinar modelos em uma tarefa de ranking, sendo muito tutil para diversas aplicacoes
de recuperagao de informacao, processamento de linguagem natural e mineracao de
dados [17].

Em [19], abordagens de Learning to Rank sdo divididas em trés categorias:

pointwise, pairwise e listwise, que serao descritas em subsecoes seguintes.

2.4.1 Abordagem Pointwise

Para esta abordagem, as entradas sao compostas por representacoes vetoriais dos do-

cumentos da cole¢ao, capturando as features de cada um. As saidas sao graus de
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relevancia para cada documento.

As hipoteses desta abordagem sao fungdes que recebem como entrada os veto-
res que representam documentos e predizem o grau de relevancia de cada um. A [oss
function para abordagens pointwise avalia a acuracia da predicao feita pela hipotese.
Modelos do tipo pointwise podem ser de regressao ou classificagao, por exemplo. Por-
tanto, a loss function deve estar de acordo com a modelagem.

Como exemplo de algoritmos, ¢ possivel citar Pranking [10], SLR [8], McRank [18§]
e CRR [22].

2.4.2 Abordagem Pairwise

Nesta abordagem, as entradas consistem de pares de documentos representados por
vetores de features. As saidas sao pares de valores entre -1 e 1 que denotam preferéncia
minima e maxima sobre as entradas.

O conjunto de hipéteses desta abordagem é composto de fungoes que avaliam os
pares de documentos e predizem a ordem relativa entre eles. Por fim, a loss function
avalia a diferenca entre o par predito e a preferéncia real.

Como exemplo de algoritmos, ¢ possivel citar MART [14], RankNet [4] e Rank-
Boost [13].

2.4.3 Abordagem Listwise

As entradas dos modelos deste tipo de abordagem sao conjuntos de documentos asso-
ciados a uma query q.

Como saida, existem dois tipos possiveis:
e Grau de relevancia de todos os documentos associados a ¢
e Lista ordenada, por relevancia, dos documentos associados a ¢

Vale notar que sao apenas formas diferentes de representacao, mas que sao interpretadas
de forma similar.

Como existem dois tipos de saidas possiveis, existem também dois tipos de hipo-
teses: as que recebem como entrada uma lista de documentos e predizem a relevancia
de cada um, ou as que predizem a ordem dos documentos.

Como loss function, podem existir fungdes que avaliam (utilizados métricas como
as descritas em subsegOes anteriores) a relevancia de documentos, ou que avaliam a
diferenca entre a ordem predita para os documentos e a ordem real.

Como exemplo de algoritmos, existem ListNet [5], RankGP [26] e BoltzRank [24].



Capitulo 3

Técnicas de Justica para

Algoritmos de Ranking

Neste capitulo, serao abordados alguns do principais avangos na area de justiga em

algoritmos de ranking.

3.1 Motivacao

Nos tltimos anos, a perspectiva de uso de algoritmos de ranking tem passado por
mudancas. Tradicionalmente, a preocupacao desta area ¢ de entregar aos usuarios as
informagoes mais relevantes, de forma mais rapida, a qualquer momento. Entretanto,
além de encontrar itens de utilidade méaxima, maquinas de busca modernas também sao
utilizadas para encontrar pessoas, como em contextos profissionais [15][16], trazendo &
tona novas discussoes sobre justica e transparéncia na area [6].

Apesar de ser um problema atual, considerado de grande importancia para o
avango da area de recuperagao de informagao [11], os esforgos para alcancar rankings
mais justos ainda sao menos desenvolvidos que, por exemplo, os de areas relacionadas,

como aprendizado de maquina.

3.2 Conceitos Basicos

E necessario definir alguns conceitos fundamentais acerca de justi¢ca em rankings, apre-

sentados a seguir.
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3.2.1 Rankings Justos

Em [6], é proposto que um ranking justo deve ter, no minimo, as seguintes caracteris-

ticas:

e Presenca suficiente de itens de grupos diferentes, em especial grupos considera-
dos protegidos (socialmente desfavorecidos). A ideia por tras é evitar discrimina-
cao estatistica de grupos especificos, garantindo que todos estejam presentes em

quantidade suficientemente expressiva.

e Tratamento consistente para itens similares. A ideia por tréds é que nao haja

discriminacao individualizada.

e Representagao adequada de itens, em especial, itens de grupos protegidos. O
objetivo é mitigar danos representacionais, como presenca de esteredtipos em

sugestoes de queries em maquinas de busca online.

3.2.2 Diversidade e Justica

Apesar de ser um conceito bastante utilizado em recuperacao de informagao, diver-
sidade nao significa o mesmo que justiga, sendo necesséario fazer a diferenciacao dos
termos.

Ao elaborar um modelo de ranking, diversidade de resultados é muito importante,
pois torna o modelo mais robusto e tutil. Entretanto, diversidade se preocupa com a
utilidade do item para o usuario, enquanto justica foca na perspectiva do item retornado
pelo modelo de ranking. Por exemplo, no contexto de busca de perfis em redes sociais
profissionais, diversidade se preocupa em garantir que haja multiplos perfis tteis ao
usuario que realiza a query, enquanto justica busca garantir que haja, na lista de perfis
retornada, diversidade étnica, de género ou idade, garantindo que membros de classes
tradicionalmente sub-representadas estejam presentes nos rankings.

Justica pode ser vista como um conceito assimétrico no contexto de recupera-
¢ao de informacao, pois parte do pressuposto de que existem diferentes grupos, com
diferentes graus de representacao, mas que devem ser incluidos nos rankings sem dis-

criminagao.

3.3 Meétricas de Avaliacio

Além das métricas apresentadas na Secao 2.3, existem métodos especificos para avaliar

modelos de ranking que buscam garantir, além de utilidade dos itens retornados, justica
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para os diferentes grupos presentes nos dados.
Existe dois grupos principais de métodos para avaliar justica em rankings: base-

ados em exposi¢ao e baseados em probabilidade.

3.3.1 Meétodos Baseados em Exposicao

Métodos deste grupo tentam mensurar a atencao que o usuario dé a diferentes itens,
seja estimando uma distribuicao de probabilidade ou utilizando algum tipo de feedback,
como quantidade de cliques ou mapa de calor da exibicao do ranking.

Justiga de exposi¢ao pode ser definida da seguinte forma: seja uma matriz R,,«,
a representacao das probabilidades de m itens estarem em n posi¢oes de um ranking.
Seja um item d;, com i € [m] e uma posigao j € [n|. A exposi¢do de um item qualquer
na posicao j do ranking é representada por e; e pode ser obtida de formas empiricas.

Seja u; (i € [m]) a representagao da utilidade do item d;. Sejam dois grupos de
itens: G representando o grupo em vantagem e G representando o grupo protegido
(em desvantagem), com k& > 1. Com esta definigdo de grupos, é possivel levar em
consideracao diversos grupos protegidos distintos na avaliagao da exposicao.

E possivel definir a exposicdo E do grupo protegido G, em um ranking R como

a média da exposicao de seus itens membros:

E(Gg|R) = GL Z ZRi,jej (3.1)

‘ k| i:d;€Gy, j=1

Por sua vez, a utilidade do grupo G} pode ser definida como a utilidade média

de seus itens membros:

U(Gk):GL. > w (3.2)

Com estas definicoes, é possivel entao definir justica de exposicao entre dois
grupos. Esta ¢é alcancada quando a razao entre a exposicao e a utilidade dos dois
grupos é a mesma. Por exemplo, para os grupos Gy (em vantagem) e Gy, (algum grupo
protegido), a justica de exposi¢ao é alcangada quando:

E(Go|R) _ E(Gi|R)

U(Go) UGy (3:3)

Além da métrica proposta na Equagao 3.3, também existem outras formas de
quantificar a exposigdo de grupos distintos, como rND (Normalized discounted dif-
ference), TRD (Normalized discounted ration) e rKL (Normalized discounted KL-



3. TECNICAS DE JUSTIGA PARA ALGORITMOS DE RANKING 11

divergence), propostos em [25] e com codigo diponivel publicamente.’ Breves descrigoes

dos métodos podem ser vistas a seguir:

e rND : Calcula a diferenca entre a proporgao de itens de um grupo protegido nos
top-7 itens e no colecao completa. Os valores calculados sao somados em posigoes
discretas do ranking e é aplicado um desconto logaritmico nos valores, que por

fim sao normalizados em funcao do maior rND obtido.

e rKL : Utiliza a divergéncia de Kullback-Leibler para computar o valor esperado
da diferenca entre a presenca de itens de grupos protegidos nos top-i itens e na
colecao completa. Uma vantagem deste método é que pode ser utilizado com mais
de um grupo protegido, expandindo além de classifica¢coes binarias propostas no
rND.

e rRD : Similar ao rND, mas com formulacao matemaética ligeiramente diferente,
levando em consideragao a razao entre o tamanho do grupo protegido e o grupo

em vantagem.

3.3.2 Meétodos Baseados em Probabilidade

Este grupo de métodos pressupoe um ranking gerado por um processo aleatorio, para,
em seguida, medir a diferenga entre os atributos esperados para este ranking e os
observados como saida do modelo que esta sendo avaliado.

Em [25], os autores propoem a seguinte metodologia:

1. Ttens de cada grupo protegido G} sao divididos em subconjuntos ordenados por

utilidade, de forma decrescente. Dessa forma, sao gerados rankings.

2. Caso exista apenas um grupo protegido (G), é realizado um experimento de Ber-
noulli [21] para cada posi¢ao j € [n] do ranking. Se o ensaio retorna verdadeiro,
o primeiro elemento de GGy é selecionado. Caso contrario, o primeiro elemento de

G € selecionado. Este processo encerra quando n elementos sao selecionados.

3. Para os dois casos anteriores (1 ou k grupos protegidos), é pressuposto que
o processo descrito gera um ranking justo, com representatividade equivalente
para todos os grupos. Por fim, para um ranking gerado pelo modelo que esta
sendo avaliado, é realizado um teste estatistico para aferir se existem grupos

sub-representados ou nao, utilizando o indice j como referéncia.

Thttps://github.com /DataResponsibly /FairRank
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3.4 Abordagens Modernas

E possivel dividir as abordagens de justica em ranking em trés categorias: pré-

processamento, pos-processamento e em processamento.

3.4.1 Pré-processamento

Por se tratarem de abordagens pré-processamento, buscam reduzir o viés dos dados
que serao utilizado para treino de algum modelo de ranking. Por exemplo, buscando

garantir que grupos protegidos nao sao sub-representados no conjunto de treino.

3.4.2 Em processamento

Métodos deste conjunto geralmente realizam a otimizacao de duas fungoes de perda.

No algoritmo de ranking list-wise DELTR [28], a func¢do de perda L captura o
erro de treino, comparando, para uma query q, os rankings gerados pelo modelo (Q(q))
e as safdas reais (y(9). A funcdo U captura o erro relacionado & exposicao dos grupos
protegidos nos rankings produzidos. Otimizando as duas funcgoes, é possivel obter
rankings justos e com boa utilidade.

Na Equacao 3.4, é possivel observar a formulagao matemética para fungao de
perda do algoritmo DELTR.

Lperrr (y(q), Q(q)) =L (Q(Q)> @(q)) +U (ﬂ(q)) (3.4)

O paréametro v é um fator de desconto que controla a troca entre acuracia (em
relagdo ao conjunto de treino) e exposigao.

A funcao U pode ser observada na Equacao 3.5, em que GG; representa o grupo
protegido e Gy o grupo em vantagem. Para esta equacao, a formulagao de exposigao é

a mesma apresentada na Equacao 3.3.

2

U (§9) = maz (0, E(G1|Py,)) — E(Go|Pyy)) (3.5)

Para os cenéarios de teste propostos pelos autores,” DELTR obteve resultados su-
periores, em termos de exposicao e relevancia, que abordagens que utilizam o algoritmo
FA*IR [27].

Zhttps://github.com/MilkaLichtblau/DELTR-Experiments
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3.4.3 Pébs-processamento

Por fim, existe o grupo de métodos pos-processamento, que buscam reordenar os itens
de um ranking de acordo com restri¢oes pré-definidas. Este grupo de técnicas compre-
ende a maioria das abordagens propostas na literatura.

Um dos principais conceitos deste grupo é de amortized fairness [3], em que a
exposicao de um item é distribuida de forma justa por diversos rankings. O objetivo é
equilibrar a exposi¢ao e a relevancia de um item, de modo que a qualidade dos rankings
obtidos seja preservada. Na Figura 3.1, é possivel observar um exemplo do conceito: os
scores de relevancia dos itens em cada ranking diferente tém valores muito préximos.
Entretanto, em um cenério realista, os itens no topo do ranking serao priorizados pelos
usuarios, mesmo que todos possuam relevincia similar. A ideia de amortized fairness

é que todos os itens relevantes sejam apresentados no topo do ranking de tempos em

tempos.
Ranking 1 Ranking 2 Ranking 3
Score: 0.82 Score: 0.78 Score: 0.77
< m 4]
E E E
2 2 2
m Score: 0.78 O Score: 0.77 ) Score: 0.78
E E E
£ £ £
O Score: 0.77 ) Score: 0.82 m Score: 0.82
E E E
£ £ £

Figura 3.1. Exemplo de rankings para amortized fairness

Em [23], os autores propoem que a exposi¢ao de um item deve ser proporcional a
sua utilidade/relevancia, realizando ajustes da quantidade de exposicao (seja esta em
excesso ou escassez) de um item de acordo com a frequéncia que aparece nos rankings.
A ideia é reordenar os itens conforme o sistema aprende quais estao sendo expostos de
forma excessiva ou escassa, respeitando a restricao de que exista um limite minimo de

utilidade dos itens apresentados.
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3.4.3.1 FA*IR

Uma das técnicas pos-processamento mais relevantes é o algoritmo FA*IR [27], que
gera rankings top-k justos.
Sejam dois grupos de itens P (itens com caracteristicas protegidas) e V (itens em

vantagem), o algoritmo pode ser sumarizado da seguinte forma:
1. Gerar rankings separados para P e V.

2. Definir a quantidade minima de itens de P para cada posicao do ranking de

acordo com testes estatisticos.

3. Para cada posicao, se ja existe a quantidade minima de itens de P, escolher o mais
relevante entre melhores de P e V restantes. Caso contrério, escolher o préoximo
item de P.

3.4.3.2 Ranking With Fairness Constraints

Em [7], o problema de obter rankings justos para multiplos grupos protegidos é mode-

lado como uma programacao inteira, buscando maximizar a expressao:

Z P ;U ; (3.6)

i€[m],j€[n]

Seja uma matriz P,,», que representa, para m itens e n posi¢oes possiveis, as
permutacoes dos itens nas posi¢oes do ranking. Se um item d; estd na posicao j,
temos P, ; = 1. Para cada posicao do ranking e cada grupo k£ > 0, existem limites
maximos (U B}'f*") e minimos (LB,T;”) da quantidade de itens do grupo G}, que devem,
necessariamente, estar presentes entre os primeiros [ elementos do ranking.

Por sua vez, a matriz U; ; indica a utilidade de posicionar o item d; na posigao j
do ranking. Sendo assim, considerando os limites minimos e méaximos ja definidos, é
possivel utilizar a formulagao da Expressao 3.6 para encontrar o resultado 6timo.

Entretanto, é mais pertinente aplicar relaxamentos nas restri¢goes da formulacao
para obter uma solucao aproximada de forma eficiente, visto que a formulacao original

do problema é da classe NP-dificil.

3.5 TREC 2019 - Fair Ranking Track

Os esforcos para tornar sistemas de recuperagao de informacao e, especialmente, algo-

ritmos de ranking, mais justos, sdo relativamente recentes na literatura [6]. Proporci-
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onalmente, formas de avaliar esses sistemas e algoritmos, em termos de justica, ainda
Sao escassas.

Com isto em mente, a trilha de justica da conferéncia TREC?® propos, a partir de
2019, uma competicao de algoritmos de ranking voltada a justica. Esta secao faz um

breve resumo da competicao [2].

3.5.1 Motivacao e Descricao da Tarefa

Os objetivos da competigdo, como descritos por seus organizadores [2|, podem ser

resumidos em:
e Promover o desenvolvimento de algoritmos de ranking justos
e Fornecer um conjunto de dados para avaliar estes algoritmos em termos de justica

e Desenvolver métricas para exposicao justa, seja para individuos ou grupos, em

tarefas de recuperacao de informacao.
e Elaborar um protocolo de experimentagao para justiga em algoritmos de ranking.

A tarefa escolhida para a competicao foi de reranking no contexto de busca acadé-
mica, focando em promover exposi¢ao justa para diversos grupos de autores, utilizando
como base de dados o Open Corpus do Allen Institue for Artificial Intelligence.*

Em resumo, os competidores receberam um conjunto de queries com os docu-
mentos correspondentes a serem reordenados, exemplos de defini¢coes de grupos, além

do corpus supracitado.

3https://trec.nist.gov/
4api.semanticscholar.org/corpus/
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3.5.2 Abordagens Submetidas

A primeira realizacao contou com a participacao de 5 instituicoes. Na Tabela 3.1, um

breve resumo das abordagens utilizadas por cada uma.

Instituicao Abordagem
ICTNET U1~hza BERT [12] para ge/ra‘mr embedc'img.s.
Nao usa modelagem explicita para justica
IR-Cologne Learning to rank sem modelagem

explicita para justica

MacEwan University School of Business

Gera rankings realizando combinacao
ponderada de resultados de busca
utilizando diversos campos distintos.

University of Padova

Modela distribuicoes de justica e
injustica em grupos

University of Glasgow

Diversas abordagens utilizando
diversificagao de resultados

Tabela 3.1. Resumo das abordagens utilizadas na competicao




Capitulo 4

Conclusao

A crescente utilizacao de algoritmos de ranking no dia-a-dia torna necessario reavaliar o
papel que estas ferramentas desempenham na sociedade. Quando seu uso tradicional é
atualizado e pessoas passam a ser um dos grandes focos destes algoritmos, é necessario
tomar medidas para garantir que vieses sociais nao sejam replicados por estas ferra-
mentas. Para tentar solucionar este problema, existem diversas abordagens propostas
na literatura.

Neste trabalho, foram apresentados conceitos fundamentais de recuperacao de
informagao, utilizados como base para, em seguida, apresentarmos um resumo dos
principais conceitos e técnicas de justica em algoritmos de ranking, realizando revi-
sao bibliografica de diversos artigos relevantes da érea, compreendendo algumas das
principais abordagens, como FA*IR. Por fim, apresentamos um resumo da primeira
competicao de ranking focada em justica da conferéncia TREC.

Em trabalhos futuros, o objetivo é utilizar a base conceitual adquirida para propor

um novo algoritmo focado em rankings justos.

17
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