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Fragen?

Adressen

¢ Informationen unter
http://1s2-www.cs.uni-dortmund.de/~rey/
wisel819proseminar

Themen und weitere Materialien unter
https://moodle.tu-dortmund.de/course/view.php?
id=12757

Abgaben und weitere Fragen an anja.rey@tu-dortmund.de

Zwischengesprache und weitere Fragen in OH 14, 313

weitere Fragen in Seminarterminen und Sprechstunden
Mo 13:30 Uhr bis 14:30 Uhr


http://ls2-www.cs.uni-dortmund.de/~rey/wise1819proseminar
http://ls2-www.cs.uni-dortmund.de/~rey/wise1819proseminar
https://moodle.tu-dortmund.de/course/view.php?id=12757
https://moodle.tu-dortmund.de/course/view.php?id=12757
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Themenibersicht

Wabhlverfahren

faire Aufteilung teilbarer und unteilbarer Giiter
Matching-Algorithmen

Koalitionsbildung



Literatur

¥ F. Brandt, V. Conitzer, U. Endriss, J. Lang und A. Procaccia,
Editoren.
Handbook of Computational Social Choice.
Cambridge University Press, 2016.

¥ U. Endriss, Editor.
Trends in Computational Social Choice.
Al Access, 2017.

¥ D. Manlove
Algorithmics Of Matching Under Preferences.
Volume 2 of Theoretical computer science. World Scientific
Publishing, 2013.

. und jede Menge Referenzen darin.
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Wahl:
e Kandidaten: C — {é\%, *, *’ *7 éé}
o Wahler: V Auswahl, Praferenzlisten, ...
Wahlsystem: (C, V) — Gewinner

e Scoring-Regeln: Pluralitat, Borda-Regel, ...

e vergleichsbasiert, rundenbasiert, . ..
Fragestellungen:

o Wer gewinnt?

e Ist c € C ein (eindeutiger/nicht-eindeutiger) Gewinner?
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Handbook of Computational Social Choice, Kapitel 3. Cambridge University Press,
2016.

\ R. Meir. Iterative Voting. In U. Endriss: Trends in Computational Social Choice,
Kapitel 4. Al Access, 2017.
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Judgment Aggregation

Ziel: Aggregation von logischen Argumenten
Beispel: Diskursives Dilemma

o Urteil Giber Vertragsbruch

e Rechtslage: Vertragsbruch <= Vertrag A

o 3 Einzelurteile: Richter  Vertrag Vertragsbruch

®
®
R o

Mehrheit

[ Y =

1
0
0
0

Verfahren: Quotenregeln, distanzbasierte Regeln
Konzepte: Agenda-Eigenschaften, z. B. Vollstandigkeit, Konsistenz, . ..

‘ U. Endriss Judgment Aggregation. In Brand et al.: Handbook of Computational
Social Choice, Kapitel 17. Cambridge University Press, 2016.
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Ziel: Aggregation von logischen Argumenten
Beispel: Diskursives Dilemma
o Urteil Giber Vertragsbruch

o Rechtslage: Vertragsbruch <= Vertrag A
o 3 Einzelurteile: Richter  Vertrag Vertragsbruch
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Verfahren: Quotenregelndistanz

ﬂ basi
Konzepte: Agenda—Eigenschaften“jigkeit, Konsistenz, ...

\ U. Endriss Judgment Aggregation. In Brand et al.: Handbook of Computational
Social Choice, Kapitel 17. Cambridge University Press, 2016.
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Definition

Eine Cake-Cutting-Instanz besteht aus einem Kuchen [0, 1],
Spielern N = {1,..., n} und einer Priferenzfunktion
vi : {X | X C[0,1]} — R fiir alle i € N, sodass

o vi([a,a]) =0 Va € [0,1] (Nicht-Atomaritat);
e v;([0,1]) = 1 (Normalisierung);
o fiir jedes Teilintervall X C [0, 1]: v;(X) > 0 (Nicht-Negativitat);

fir jedes Teilintervall [a, b] C [0,1] und A: 0 < A < 1, existiert ein
Punkt ¢ € [a, b] mit v;([a, c]) = Avi([a, b]) (Teilbarkeit);

fir zwei Teilintervalle X, Y C[0,1]: vi(X) + vi(Y) = vi(XUY)
(Additivitat).
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Beispiel: Cut & Choose
n=>2
Spieler 1 schneidet den Kuchen in zwei disjunkte Stiicke X; und X3,
sodass V1(X1) = V1(X2) und X U X5 = [0, 1].
Spieler 2 wahlt eine der beiden Stiicke X; mit va(X;) > va(X,j), j # i.
Spieler 1 bekommt das andere Stiick.

weitere Protokolle, z. B. , ,

Proportionalitat
Neidfreiheit

¥, A. Procaccia. Cake Cutting Algorithms. In Brand et al.: Handbook of
Computational Social Choice, Kapitel 13. Cambridge University Press, 2016.
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Beispiel: Cut & Choose
o n= 2

o Spieler 1 schneidet den Kuchen in zwei disjunkte Stiicke X; und X5,
sodass vi(X1) = vi(X2) und X3 U Xo = [0, 1].

o Spieler 2 wahlt eine der beiden Stiicke X; mit vo(X;) > wva(X, ), j # i.
o Spieler 1 bekommt das andere Stiick.

weitere Protokolle, z. B. , ,

Fairness-Kriterien
e Proportionalitat
o Neidfreiheit

¥, A. Procaccia. Cake Cutting Algorithms. In Brand et al.: Handbook of
Computational Social Choice, Kapitel 13. Cambridge University Press, 2016.
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Definition (MultiAgent Resource Allocation (MARA))
Eine MARA-Instanz besteht aus

o Agenten N ={1,...,n},
* Objekten O = {o1,...,0p},

o Praferenzen der Agenten in N.

unterschiedliche Darstellungen der Praferenzen:

o kardinale Praferenzen (Nutzenfunktion u: O — R)

e ordinale Praferenzen (z. B. Ranking tiber Biindel von Objekten)
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Beispiel: das Santa-Claus-Problem

e MARA-Instanz mit kardinalen Praferenzen
o Nutzenfunktion v ist modular: fiir alle S, T C O :
u(SUT)=u(S)+u(T)—u(SNT).

e Ziel: Nutzen fur das ungliicklichste Kind maximieren.

Fairness vs. Effizienz: Protokolle:
e Maxmin-Aufteilung o Adjusted-Winner-Verfahren
o Neidfreiheit » Proportionales Aufteilungsverfahren
e Pareto-Effizienz e Approximations-Algorithmen

‘ S. Bouveret, Y. Chevaleyre und N. Maudet. Fair Allocation of Indivisible Goods.

In Brand et al.: Handbook of Computational Social Choice, Kapitel 12. Cambridge
University Press, 2016.

‘ E. Markakis. Approximation Algorithms and Hardness Results for Fair Division.
In U. Endriss: Trends in Computational Social Choice, Kapitel 12. Al Access, 2017.
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Matching-Algorithmen

Instanz:
e Agenten
e ordinale Praferenzen uber Teilmengen der Agenten

e andere Bedingungen: Kapazititen etc.

Ziel: faires oder optimales (Matching) finden

Unterscheidung zwischen Agenten mit
e bipartiten und einseitigen Praferenzen
e bipartiten und beidseitigen Praferenzen

e nicht-bipartiten Praferenzen

Hier: Design und Analyse effizienter Algorithmen (oder ggf. Aussagen
iber Nicht-Existenz oder Harte solcher Algorithmen)
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Optimalitatskriterien
o Pareto-Optimalitat
e Popularitat

e profilbasierte Optimalitat: rang-maximal, gierig & groBziigig

¥y D. Manlove. Algorithmics Of Matching Under Preferences. Kapitel 6, 7 und 8
Cambridge University Press, 2016.
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Das House-Allocation-Problem

Praferenzen: einseitig von * * z(:i i\% i\%
Bewerbern iiber Hauser >>§<
Ziel: (1 : 1)-Zuweisung ‘ ‘ @ @ @
Optimalitatskriterien -
o Pareto-Optimalitat
« Popularitt F
e profilbasierte Optimalitat: rang-maximal, gierig & groBziigig
Varianten: -

e Housing Markets: bestehendes Matching, individuelle Rationalitat
e gewichtete Praferenzen

e (many :1)-Verallgemeinerung: WG mit Kapazitaten

¥ D. Manlove. Algorithmics Of Matching Under Preferences. Kapitel 6, 7 und 8.
Cambridge University Press, 2016.



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Praferenzen: beidseitig & &/ @
Ziel: (many : 1)-Zuweisung *& g\% S



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Praferenzen: beidseitig

Ziel: (many : 1)-Zuweisung *iﬁi g\% ﬁ@

Definition (Das Hospital-Residents-Problem (HR)
Eine HR-Instanz besteht aus



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Praferenzen: beidseitig & &/ @
Ziel: (many : 1)-Zuweisung *& g\% S

Definition (Das Hospital-Residents-Problem (HR))
Eine HR-Instanz besteht aus

o disjunkten Agentenmengen R = {ry,...,r, } und H={hy,..., hy,},



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Praferenzen: beidseitig

Ziel: (many : 1)-Zuweisung *i}i g\% ﬁ@

Definition (Das Hospital-Residents-Problem (HR))
Eine HR-Instanz besteht aus

e disjunkten Agentenmengen R = {ry,...,r, } und H = {hy,. m }

o Kapazitdt ¢ fiir jedes h; € H,



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Praferenzen: beidseitig

Ziel: (many : 1)-Zuweisung *i\% %{é ﬁ@

Definition (Das Hospital-Residents-Problem (HR))
Eine HR-Instanz besteht aus

o disjunkten Agentenmengen R = {ry,...,r, } und H={hy,..., hy,}
o Kapazitdt ¢ fiir jedes h; € H,

e Menge E C R x H der akzeptablen Paare, m = || E||, mit

o A(r;) ={hj € H| (r;, h;) € E} akzeptable Krankenhauser fir r; € R
o A(h;)={ri € R|(ri, h;) € E} akzeptable Arzte fiir h; € H,



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Praferenzen: beidseitig

Ziel: (many : 1)-Zuweisung *i\% %{é ﬁ@

Definition (Das Hospital-Residents-Problem (HR))
Eine HR-Instanz besteht aus

o disjunkten Agentenmengen R = {ry,...,r, } und H={hy,..., hy,},
o Kapazitdt ¢ fiir jedes h; € H,
e Menge E C R x H der akzeptablen Paare, m = || E||, mit
o A(r;) ={hj € H| (r;, h;) € E} akzeptable Krankenhauser fir r; € R
o A(h;)={ri € R|(ri, h;) € E} akzeptable Arzte fiir h; € H,

o strikter Praferenzliste tiber A(k) fiir jeden ax € RU H.



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Praferenzen: beidseitig

Ziel: (many : 1)-Zuweisung *i\% %{é ﬁ@

Definition (Das Hospital-Residents-Problem (HR))
Eine HR-Instanz besteht aus

o disjunkten Agentenmengen R = {ry,...,r, } und H={hy,..., hy,},

o Kapazitdt ¢ fiir jedes h; € H,

e Menge E C R x H der akzeptablen Paare, m = || E||, mit

o A(r;) ={hj € H| (r;, h;) € E} akzeptable Krankenhauser fir r; € R
o A(h;)={ri € R|(ri, h;) € E} akzeptable Arzte fiir h; € H,

o strikter Praferenzliste tiber A(k) fiir jeden ax € RU H.

M C E ist ein Matching, wenn [M(r;)| <1 Vr; € R und |M(h;)| < ¢; Vh; € H.
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Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Seien Z eine HR-Instanz und M ein Matching in Z.

Ein Paar (r;, hj) € E ~ M blockiert M, falls
e Arzt r; nicht zugewiesen ist oder h; vor M(r;) bevorzugt;

o Krankenhaus h; unterbesetzt ist oder r; vor mindestens einem Arzt in
M(h;) bevorzugt.

Ein Matching M heiBt stabil, falls kein Paar M blockiert.

Satz
Es gibt immer ein stabiles Matching.
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Gale-Shapley-Algorithmus (resident oriented, 1962) Nobelpreis an
Eingabe: HR-Instanz L. Shapley und
A. Roth, 2012

Ausgabe: stabiles Matching M (optimal fiir Arzte)

1. alle Arzte frei
2. alle Krankenh&user komplett unbesetzt
3. Solange (ein r € R frei) und (Préaferenzliste von r nicht-leer):

4. h < erstes Krankenhaus auf Liste von r

5. Falls h vollstandig besetzt:

6. r’ < schlechtester Arzt, der bisher h zugewiesen ist

7. r’ frei

8. Weise r zu h zu
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11. Fir jeden Nachfolger s’ von s auf Liste von h

12. Entferne s’ und h aus deren jeweiligen Listen



Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser

Gale-Shapley-Algorithmus (resident oriented, 1962) Nobelpreis an
Eingabe: HR-Instanz L. Shapley und
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1. alle Arzte frei

2. alle Krankenh&user komplett unbesetzt

3. Solange (ein r € R frei) und (Préaferenzliste von r nicht-leer):
4. h < erstes Krankenhaus auf Liste von r

5. Falls h vollstandig besetzt:

6 r’ < schlechtester Arzt, der bisher h zugewiesen ist
7 r’ frei

8. Weise r zu h zu

9. Falls h vollstandig besetzt:

10. s < schlechtester Arzt, der bisher h zugewiesen ist

11. Fir jeden Nachfolger s’ von s auf Liste von h

12. Entferne s’ und h aus deren jeweiligen Listen

13. Gib die Menge der zugewiesenen Paare zuriick.
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Zuweisung von Arzten auf Krankenhauser
Der oben angegebene Algorithmus gibt das eindeutige stabiles Matching M, aus,
das aus Sicht der Arzte optimal ist.

Analog gibt es ein eindeutiges stabiles Matching M., das aus Sicht der
Krankenhauser optimal ist.

Dazwischen kann es noch weitere stabiles Matchings geben, die jedes

Krankenhaus mindestens so gut findet wie M, und jeder Arzt mindestens so gut
wie M,.

Fiir eine gegebene HR-Instanz gelten:

In allen stabilen Matchings bekommen die gleichen Arzte ein Krankenhaus
zugewiesen.

Jedes Krankenhaus bekommt in allen stabilen Matchings die gleiche Anzahl
an Arzten.

Jedes Krankenhaus, das in einem stabilen Matching unterbesetzt ist,
bekommt in jedem stabilen Matching die gleichen Arzten zugewiesen.
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Varianten:

o stabiles Heiratsproblem (1 : 1)

¥ D. Manlove. Algorithmics Of Matching Under Preferences. Kapitel 3 und 5.
Cambridge University Press, 2016.
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Definition (Das Stable-Roommates-Problem (SR))
Eine Sr-Instanz besteht aus

o Agenten A={ay,...,an},

o Menge £ = {{a;,a;} | ai,a; € A,i # j,{a;, aj} akzeptable Paare}, m = | E]|
mit A(a;) = {a; € E | {a;, a;} € E} akzeptable Mitbewohner fiir a; € A,

o strikter Praferenzliste iber A(a;) fir jeden a; € A.
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Stabiles Mitbewohnerproblem

Sei 7 eine SR-Instanz. M C E ist eine Matching in Z, falls kein Agent zu
mehr als einem anderen Agenten zugeordnet wird.

Ein Paar (a;, aj) € E ~ M blockiert M, falls
» Agent a; nicht zugewiesen ist oder a; vor M(a;) bevorzugt;
» Agent aj nicht zugewiesen ist oder a; vor M(a;) bevorzugt.

M heiBt stabil, falls kein Paar M blockiert.
7 heiBt |osbar, falls es ein stabiles Matching in Z gibt.
Konzepte
e SR-Instanzen sind nicht immer lésbar.
o Es gibt immer eine stabile Partitionierung.

e Fast-stabile Zuweisungen berlicksichtigen geringe Kompromisse.

\ D. Manlove. Algorithmics Of Matching Under Preferences. Kapitel 4.
Cambridge University Press, 2016.



Stabiles Mitbewohnerproblem

Sei Z eine SR-Instanz. M C E ist eine Matching in Z, falls kein Agent zu
mehr als einem anderen Agenten zugeordnet wird.

Ein Paar (a;, aj) € E ~ M blockiert M, falls
» Agent a; nicht zugewiesen ist oder a; vor M(a;) bevorzugt;
¢ Agent aj nicht zugewiesen ist oder a; vor M(aj) bevorzugt.

M heiBt stabil, falls kein Paar M blockiert.
7 heiBt |osbar, falls es ein stabiles Matching in Z gibt.

Konzepte

e SR-Instanzen sind nicht immer |6sbar.

e Es gibt immer eine stabile Partitionierung.

e Fast-stabile Zuweisungen berlicksichtigen geringe Kompromisse.

\ D. Manlove. Algorithmics Of Matching Under Preferences. Kapitel 4.
Cambridge University Press, 2016.
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hedonische Spiele

Praferenzen: iiber Koalitionen;
Zufriedenheit der Spieler hangt
nur von eigener Koalition ab
Ziel: Koalitionsbildung

Definition

Ein hedonisches Spiel (N, >) besteht aus:
o endlicher Spielermenge N = {1,..., n},
o Praferenzprofil == (>1,...,>5)

mit >=; totaler Praferenzrelation (iber mogliche Koalitionen
Ni={CCN|ieC}firiel.

Ein Partitionierung ' von N heiBt Koalitionsstruktur. Fiir i € N bezeichne
F(i) € T die Koalition i € I'(/).
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Ziel: stabile Koalitionsstruktur
finden

Definition
Sei ein hedonisches Spiel (N, >). Eine Koalitionsstruktur I heiBt
o Nash-stabil, wenn Vi € N, VC € TU{0}: T'(i) = C.

e Varianten: individuell stabil und vertraglich individuell stabil
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Ziel: stabile Koalitionsstruktur
finden

Definition
Sei ein hedonisches Spiel (N, >). Eine Koalitionsstruktur I heiBt
e kernstabil, wenn es keine blockierende Koalition gibt,
dh,VCCN,3ieC:T(i)>C.

Problemstellungen:
e Darstellungen: individuell rational, additiv separabel, ...
e Pareto-Optimalitat: Preference-Refinement-Algorithmus
e Kernstabilitdt: Top-Responsiveness, Top-Covering-Algorithmus

\ H. Aziz und R. Savani. Hedonic Games. In Brand et al.: Handbook of
Computational Social Choice, Kapitel 15. Cambridge University Press, 2016.
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Ziel: stabile Koalitionsstruktur
finden

Definition
Sei ein hedonisches Spiel (N, >). Eine Koalitionsstruktur I heiBt

e kernstabil, wenn es keine blockierende Koalition gibt,
dh,VCCN,3ieC:T(i)>C.

Problemstellungen:

e Darstellungen: individuell rational, additiv separabel, ...
o Pareto-Optimalitat: Preference-Refinement-Algorithmus
e Kernstabilitdt: Top-Responsiveness, Top-Covering-Algorithmus

\ H. Aziz und R. Savani. Hedonic Games. In Brand et al.: Handbook
Computational Social Choice, Kapitel 15. Cambridge University Press, 2016.



Vortragstermine |

Thema Datum
Unmoglichkeitstheoreme in Wahlverfahren 11.01.2019
Graphische Wahlen durch Tournament Solutions 11.01.2019
Iteratives Wahlen 11.01.2019
Judgment Aggregation — Quotenregeln 11.01.2019
Judgment Aggregation — Agenda-Charakterisierung  11.01.2019
Cake Cutting — Proportionalitat 18.01.2019
Cake Cutting — Neidfreiheit 18.01.2019
Aufteilung unteilbarer Giiter — Scheidungsformel 18.01.2019
Aufteilung unteilbarer Giiter — Approximation 18.01.2019
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Vortragstermine |l

10
11
12
13
14

15
16
17
18
19

Thema Datum
HA — Pareto-Optimaliat 25.01.2019
HA — Popularitat 25.01.2019
HA — rang-maximale Matchings todo 25.01.2019
HR mit Indifferenzen — schwache Stabilitat 25.01.2019
HR mit Indifferenzen — starke & Super-Stabilitat 25.01.2019
Das Projekt-Zuweisungs-Problem 01.02.2019
SR — stabile Partitionierungen 01.02.2019
SR — fast-stabile Matchings 01.02.2019
Hedonische Spiele — Kernstabilitat 01.02.2019
Hedonische Spiele — Pareto-Optimalitat 01.02.2019
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bei Unklarheiten zeitnah nachfragen



Ausblick

nachste Schritte

1. Thema auswahlen bis Donnerstag

2. zugehorige Aufgabenstellung per E-Mail erhalten
3.
4

. beginnen!

bei Unklarheiten zeitnah nachfragen

nachste Stunde

am (A) 19. Oktober oder (B) 26. Oktober

e u.a.: schriftliches Prasentieren

e Unterlagen zum Proseminarthema und ggf. Notebook mitbringen



