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Introduccion




Introduccion

- El paper presenta la depuracion explicativa:
enfoque en que el sistema explica a los usuarios coémo hizo

las predicciones, y el usuario explica al sistema las
correcciones necesarias.

- Principios del enfoque y un prototipo de instanciacion.

- En experimento:

Aumento el entendimiento de los participantes del sistema

de aprendizaje en un 52%.

- Permitié que feedback fuera el doble de eficiente que un

sistema de aprendizaje tradicional.
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Introduccion

Motivacion:

écomo pueden los usuarios, eficientemente y efectivamente personalizar
las predicciones o recomendaciones que los sistemas de aprendizaje

hacen en su nombre?
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Introduccion

Ejemplo: almacenamiento automatico de correos electrénicos en
carpetas tematicas en funcion del contenido del mail. ;Como

entrenar al sistema?
Solucion propuesta:

- Explanatory Debugging, que permite personalizar de manera

efectiva y eficiente los sistemas de aprendizaje automatico.

;Depuracion?: usuario esta tratando de ejercer un control

detallado sobre el comportamiento aprendido del sistema.
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Introduccion

Explanatory Debugging:

1. El sistema explica al usuario las razones de sus predicciones.

2. El usuario explica las correcciones al sistema.
En el ejemplo:

1. El sistema muestra al usuario todas las palabras que utiliza
para identificar un grupo tematico de mail.
2. El usuario hace las correcciones al sistema, agregando o

removiendo palabras que son irrelevantes.
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Introduccion

* EluciDebug: primer sistema interactivo disefiado para ayudar
a los usuarios finales a construir modelos mentales dutiles,
donde los usuarios pueden explicar las correcciones de vuelta

al sistema.

* Sistemas de caja blanca, porque ayudan a los usuarios a
entender como funciona el sistema, para que pueda ser

personalizado de mejor forma.

Introduccion y Contexto Principios ED EluciDebug Principios en EluciDebug Evaluacién Resultados Conclusiones



Principios de

Explanatory Debugging




Principio 1: Explicabilidad

Explicar con precision las razones del sistema de aprendizaje para

cada prediccion al usuario final.

1: Be Sound.

« Las explicaciones no deben simplificarse explicando el

modelo como si fuera menos complejo de lo que realmente

es.

2: Be Complete.
« Una explicacion completa no omite informacion importante

sobre el modelo
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Principio 1: Explicabilidad

Explicar con precision las razones del sistema de aprendizaje para

cada prediccion al usuario final.

3: But Don’t Overwhelm.
* Necesidad de seguir siendo comprensibles y de atraer la

atencion del usuario.
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Principio 2: Correctability

Permite a los usuarios explicar las correcciones al sistema de

aprendizaje.

1: Be Actionable.

« Los usuarios finales ignoraran las explicaciones cuando no

esté claro el beneficio de atenderlas.

2: Be Reversible.

« Ser capaz de revertir facilmente una accion dafina.
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Principio 2: Correctability

Permite a los usuarios explicar las correcciones al sistema de
aprendizaje.
3: Always Honor User Feedback.

* Un sistema que parece ignorar los comentarios de los

usuarios disuade a los usuarios de continuar

proporcionando comentarios.

4. Incremental Changes Matter.
* Los usuarios puedan ver cambios incrementales en el

razonamiento del sistema de aprendizaje después de cada
interaccion
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EluciDebug




EluciDebug

Tarea: clasificacion de texto. ;Por queé?

(1) muchos sistemas del mundo real lo requieren (por ejemplo,
fitrado de SPAM, recomendacidon de noticias, publicacion de

anuncios relevantes, clasificaciéon de resultados de busqueda, etc.)

(2) se puede evaluar con documentos sobre temas comunes
(por ejemplo, deportes populares), permitiendo una gran

cantidad de participantes para la evaluacion.
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EluciDebug

Diseno del prototipo: similar a programa de correo electronico

con multiples carpetas. Estructura:

(A) Lista de carpetas.

(B) Lista de correos en la carpeta seleccionada.

(C) El mensaje seleccionado.

(D) Explicacion de los mensajes predichos de la carpeta.

(E) Vista de cuales mensajes contienen la palabra seleccionada.

(F) Lista completa de palabras que el sistema usa para hacer las

predicciones.
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EluciDebug

Prototipo EluciDebug

Move massage Owly show pradictions
1o folder... that just changed ™ _ Search |Starkey i
Folders Messages in the "Un} ' folder
Original Subject Fredicted  Pradiction Re: Octopus in Detrolt?
M |l£.m.9 arder togic confidenca From: grargeb@aisun (Gesrge H)
. s287 Re: Playoff Predictions o
Harcld Zazula <DAMQC@CUNYVMLE
Ra: Schadula...
>| was watching the Detroit-Minneso and thought | saw an
o Poud Kuryis and Conadion We >octopus on the e after Ysebaert sco me at two. What gres?
Roe: My Predictions For 1993 A »(is there some custom 1o throw eclopu e in Detroit?)
Baseball
I Y Fie: WL Team Captans Basebal  B4% A Itis a long hack R a's to throw an octopus
comect pradictions Ra: ugliest swing Basebal  63% 4 on the e during a Cup gam. They say it dates back 10 52
at the Olympa when the Wings became the 15t team (] think) to sweep
9319 pus in Dwlreit? the cup in 8 giemes. A lot Bardet to Beow ane fram Joe Lous seats
Prediction totals Sparky Anderson Gets win #2000 Tigers beat Ay Basebal 995 R ac Tt €16 Caigin o st ot makes the computer think this
Hoekey 272 W Re: Goalle masks taseba 9% Furniet | aver s Witk vwo- fans thiew ane on the feld g timas mare likely 16 be about
during a Detreit/Torents — D living in Califormia Hockey than Easeball
Basebal 017 4 Ra: Young Catchars Bamebal  E2% 4 and the folks | was walching with had never heard of ok were
A dl 9371 R Wissing Streaks T e incredulows when | recognized the cctopus BEFORE the camera closeup ! A N D
e g
“Stanley” 979 Royals Basebal 6% 4
ry 9590  Philies Mading List? Basebal 5% 4 2 Folder si
Baseball Part 2 Size
5410 Reds snap 5-gamae losing streake RedReport 4-18 Basebal 0% The Baseball folder has more |
9423 Rw: Jugglng Dodges Bamebal  5T% A the Hockey folder
s W24 Re; Candlestck Park experence long) Basebal 9% Hodey:
Unknown 5453 Re: Notes on Jlays vs. indans Series. tasebal 9%
9434 Ra: When did Dodgers meve from NY to LAT 53% R
9439 Flayall peel Hockey  96% Tha differerce makes the compuler thinks aach
- Unienown sassags i 1.1 imes more likely 10 be
9841 Re; Hockey and the Hapanic community Hockey 995 sbcut Basebuall than Hockey
5445 Re: Yool-sms ITETITE ik
Important words

These are afl of the words the computer used fo make 25 p

Adda mmupm
Ramave ward
Umhlmpnmmm

bil camadan dawe david hockey player players prime staeley Stals  Uger  tme

Imponance
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Clasificador

Multinomial Naive Bayes




Clasificador MNB

Pr(c)Pr(d;|c)
Pl'(di)

Pr(c|d;) = (D)

e Probabilidad de que un documento que se esta clasificando,
pertenezca a una salida (etiquetas disponibles).
e (. claseindividual en la coleccion de posibles clases de salida.

e d,: documento individual para clasificar.
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Clasificador MNB

P Pr(d;
Pr(cldy) = — g 2 (1)

e La salida con probabilidad mas alta “gana” y se convierte en
la etiqueta predicha para la entrada.

e Ejemplo: si MNB calcula que un documento tiene un 70% de
probabilidad de ser correo no deseado y un 30% de
probabilidad de no ser correo no deseado, el documento se

etiquetara como correo no deseado.
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Clasificador MNB

Pr(dilc) = | | Pr(wnlc)y™ (2)

e Pr (c): probabilidad de que cualquier documento dado pertenezca a
la clase c. Se puede estimar dividiendo el nimero de documentos en
c por el numero total de documentos en el conjunto de training set.

e Pr(d; | c) representa la probabilidad de documentar la clase c dada.

e f, es el numero de instancias de la palabra n en el documento d_i.

e Pr(w, | ¢)eslaprobabilidad de la palabra n dada clase C.
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Clasificador MNB

+ F
Pr(wnlc) = ———me e (3)
Z Pxc + 2 Fxc
xX= x=1

Pr (w, | ¢) es la probabilidad de la palabra n dada clase C

N es el numero de palabras unicas en los documentos de training
para todas las clases.

Pnc €S un término de smoothing (generalmente 1) para evitar que la
ecuacion arroje 0 si no hay documentos de la clase c que contengan

la palabra w,,.
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Principios en EluciDebug




Principios en EluciDebug

l. Explicabilidad
a. Be iterative
b. Be sound
c. Be complete

d. Not overhelming

Il. Correctability
a. Be actionable
b. Be reversible
c. Honor user feedback

d. Incremental changes matter
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Resultados

Conclusiones



Principio: Explicabilidad

a. Be iterative

e 2 estrategias para construir modelos mentales en forma
iterativa:
o (Cada explicacion se enfoca en un aspecto individual del
learning system.
o Explicaciones por capas disponibles para el usuario.
e Se puede obtener la explicacion de porqué una palabra esta

asociada con otra.
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Principio: Explicabilidad

a. Be iterative

e Con el tiempo, el usuario puede aprender sobre el
funcionamiento general mediante la observacién de puntos

en comun en las razones para estas predicciones especificas.
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Principio: Explicabilidad

b. Be Sound.

e Todo lo que dice una explicacién es verdadero.
e Se revelan features y forma en que estas afectan la

prediccion del clasificador.

e EluciDebug's Why explanation: responsable de |Ia

comunicacién de gran parte de esta informacion.
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Principio: Explicabilidad

Part 1: Important words
This message has more important words about Hockey than
about Baseball

(y - N\
l\baseball hockey stanley tlger/|

The difference makes the computer think this message is 2.3 times more
likely to be about Hockey than Baseball.

AND

Part 2: Folder size
The Baseball folder has more messages than the Hockey folder

Hockey:
Baseball:

The difference makes the computer thinks each Unknown message is 1.1
times more likely to be about Baseball than Hockey.

YIELDS

67% probability this message is about Hockey

Combining ‘Important words' and ‘Folder size' makes
the computer think this message is 2.0 times more likely
to be about Hockey than about Baseball.
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Principio: Explicabilidad

c. Be Complete.

e Explicar cada término de la ecuacion y todas las fuentes de
informacion.

e Diagramacion de la explicacién esta pensada para la entrega
de informacion.

e Contenido del modelo en explicacion why.

e El fin es impactar en modelo mental de usuarios.
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Principio: Explicabilidad

d. Not overhelming.

e FEluciDebug limita el conjunto inicial de features disponibles para
el clasificador utilizando information gain.

e El clasificador selecciona automaticamente las 10 features con
mayor information gain.

e E|l wusuario puede especificar lo contrario agregando o
eliminando features.
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Principio: Correctability

a. Actionability

Important words

These are all of the words the computer used to make its

A

I Add a new word or phrase |

Remove word

Importance

I Undo importance adjustment |

baseball bill canadian dave david hockey player players prime stanley stats tiger time

- Unica seccién accionable.
- Permite eliminar o agregar palabras al feature set.

- Permite ajustar la importancia de cada palabra.

Introduccion y Contexto Principios ED EluciDebug Principios en EluciDebug Evaluacién Resultados Conclusiones



Principio: Correctability

b. Reversibility

Important words

These are all of the words the computer used to make its

A

I Add a new word or phrase I

Remove word ‘

( | Undo importance adjustment I )
baseball bill canadian dave david hockey player players prime stanley stats tiger time

Importance

- Siempre se puede volver a un estado inicial.

Introduccion y Contexto Principios ED i o incipi i o Evaluacién Resultados Conclusiones



Principio: Correctability

c. Honor User Feedback

- Instance-based feedback;
- Se etiqueta un item completo.

- Etiquetado por usuario, se va a training set.
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Principio: Correctability

c. Honor User Feedback

- Feature-based feedback;

- Se etiqueta un item siguiendo una forma determinada.

Important words

These are all of the words the computer used to make its

A

l Add a new word or phrase I

Remove word

Importance

| Undo importance adjustment |

baseball bill canadian dave david hockey player players prime stanley stats tiger time

- Se varia la probabilidad de que la palabra pertenezca a una clase

(Pnd)
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Principio: Correctability

d. Revelar cambios incrementales

Messages in the ‘Unknown' folder

- Flechas indican variacion en

la confianza de la prediccion.

- Fondo gris indica que cambid

la clasificacion.

Introduccion y Contexto

Principios ED

EluciDebug

Sparky Anderson Gets win #2000, Tigers beat A's  Baseball  99%

Original Subject Predicted  Prediction
topic confidence
9287 Re: Playoff Predictions Hockey 99%
9294 Re: Schedule... Baseball 60% A
Paul Kuryia and Canadian Worl Hockey 99% ~
9308 Re: My Predictions For 1993 Baseball  64%f A
9312 Re: NHL Team Captains Baseball 649 A
9316 Re: ugliest swing Baseball 6394 A

9347  Re: Goalie masks ()%
9362  Re: Young Catchers Basebal 82% A
9371 Re: Winning Streaks 53%
9379 Royals Baseball 64% A
9390 Phillies Mailing List? Baseball 65% A
9410 Reds snap 5-game losing streak: RedReport 4-18  Baseball  98%
9423 Re: Juggling Dodgers Baseball 57% A
9424 Re: Candlestick Park experience (long) Baseball 99%
9433  Re: Notes on Jays vs. Indians Series 53%
9434  Re: When did Dodgers move from NY to LA? 53%
9439 Playoff pool Hockey 96%
9441 Re: Hockey and the Hispanic community Hockey 99%
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Evaluacién Resultados

Conclusiones



Evaluacion de EluciDebug




Preguntas de Investigacion

1. ¢Explanatory Debugging ayuda a los usuarios a personalizar un

clasificador mas eficiente que el instance labeling? (efficient)

2. (Explanatory Debugging ayuda a los usuarios a personalizar un

clasificador mas preciso que el instance labeling? (accurate)

3. ¢(Explanatory Debugging ayuda a usuarios a construir mejores

modelos mentales que las clasicas cajas negras?
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Diseno de experimento

- 2 grupos:

- Control: sin feature-based feedback.

Folders

Unknown
(1,182 messages)

Hockey
4/5
correct predictions

Baseball
8/8
correct predictions

Messages in the ‘Unknown'’ folder

|

From: shippert@cco.coltech.edu (Tim Shippert)

jrog i .edu (jay rogoff) writes:

>One last infield fly question that has always puzzled me and hasn't
>yet been addressed. | believe the rule also does *not" deal with this

H if the Infield Fly is *not* caught. at what point can a runner

>legally leave his base w/o fear of being doubled off for advancing too

The runner can leave his base at any time. If the ball is caught.
he’s got to tag up. If it isn't caught. he _doesn't_ have to tag up at

0;53::' Subject P':::c“ Re: Infield Fly Rule
81 Sid Fernandez? Baseball . .
‘ 100 Re: cubs & expos roster questions Baseball
| 148 Re: I've found the secret! Baseball
‘ 153 Re: Playoff predictions Hockey >situation:
1159 Re:l hate to mention Acker, but... Baseball
’ 161 Re: Let's Talk Phillies Baseball
|73 Re: Rickey Henderson Basevan | O
175 Re: Infield Fly Rule Baseball
176 Goalie masks Hockey

all. So. if he's feeling lucky. your runner at second can sprint for glory
as soon as the ball is popped up. If it isn't caught. he’s probably scored
arun. Ifitis, he's probably headed for AAA.

The only effect the infield fly has is to make the batter out.

thereby ing the force on the runners on base. All other rules apply.
as if you were standing second with first open and the ball is popped up.

Tim Shippert shippert@cco.caltech.edu
“If we are going to stick to this damned quantum-jumping. then | regret
that | ever had anything to do with quantum theory.”

-E. Schrodinger

|77 Attention anyone in Syracuse NY or Riche  Baseball

‘ 201 music censorship survey - please fillout  Baseball

| 203 Re:WC 93: Results, April 18 Baseball

| 222 ReRe: Trade rumor: b /Ottawa/Ph B

| 265 More TV Info Hockey -
| 279 Stan Fischler, 4/16 (Keenan stufft) Baseball

‘ 292 Box score abbrev woes Baseball

| 296 Re: Atlanta Hockey Hell! Hockey

| 297 Re:NLStats Baseball

- Tratamiento: usan EluciDebug.

Introduccion y Contexto

Principios ED

EluciDebug Principios en EluciDebug

Resultados

Conclusiones



Diseno de experimento

- Dataset: hockey y baseball, extraido de 20 Newsgroups.

- Inicia con 10 mensajes: 5 en carpeta Hockey y 5 en carpeta Baseball.

- 77 participantes: 37 grupo control y 40 grupo tratamiento.

- Instruccién: Haga las predicciones del computador lo mas precisa

posible en 30 minutos.

- Cuestionario para evaluar modelo mental, features del prototipo y

carga de trabajo.
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Diseno de experimento

- Experimento offline:

Uso de HighlG features and Comprehensive features.

- Grupo control: recalculo de HighlG y se mantienen las 10

features con HighlG.

- Grupo tratamiento: no hay recalculo de HighlG, usuario varia

las features.
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Resultados




Resultados

- Grupo tratamiento da menos feedback que grupo control.

- Grupo control suelen examinar mas mensajes.

1.0%

: I = Control
Tratamiento
0.0% N

HighlG Comp.

F1 change
o
2
>

- Acciones de grupo tratamiento son mas eficientes que las del grupo

control (mas aun en Comprehensive features set)
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Resultados

- Grupo tratamiento hizo clasificadores 10% mas precisos.

- Mayor F1 en grupo control, al usar Comprehensive Feature Set.

1.0

o

3

» 0.5 = Control

p 7 Tratamient
0.0 ratamiento

HighlG Comp.

- Grupo control nunca supera al grupo tratamiento.

1.0
0.9 PP PRSP E R P — Control
o .‘...-eus-- I
S 08 .0 —— T Tratamiento
7] / — e O g =
-~ 07 /3’.——0 @'
1
L
0.6 o7 . .
e Comprehensive
0.5 S
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 HighlG

# of feedback actions
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Resultados

- Grupo tratamiento:
- satisfecho con su variante.
- no sintié que fuera mas trabajoso.

- mejores modelos mentales.

- Comentarios grupo control:
“Seria mas facil si supiera cdmo esto hace las
predicciones.”

“Fueron unos largos 30 minutos.”

- Comentarios grupo tratamiento:
“Fue muy facil aumentar la precision.”

“Es tan simple que mis padres podrian usarlo.”
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Resultados

- 12y 2% pregunta de investigacion:
- Explanatory Debugging es eficiente, pero no siempre el mas
preciso
- Ventajas de Explanatory Debugging:
a. No necesita un set grande para entrenarse.

b. Rapidas mejoras de precision.
- 32 pregunta de investigacion:

- Explanatory Debugging construye modelos mentales utiles,

sin aumentar la carga de trabajo.
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Conclusiones




Conclusiones

- Uso de Explanatory Debugging permite entender como opera el modelo.
+ A los usuarios les gusto6 EluciDebug.
- Trabajo futuro:
- Impacto de interacciones de usuario en grandes periodos de
tiempo.
- ¢usuarios pueden transferir el conocimiento de un learning system

para personalizar rapidamente sistemas similares?
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