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Minhas Areas de Pesquisa:

Interacao Humano-Computador
Interacao Humano-IA

Explicabilidade em IA
Interpretabilidade em |IA

Visualizacao de Dados




Minhas Areas de Pesquisa:

Interacao Humano-Computador
Interacao Humano-IA

Explicabilidade em IA Transparéncia
Interpretabilidade em |IA & confiabilidade
Visualizacao de Dados l

O que tem funcionado?
O que sabemos que n&o funciona?




Por que razao precisamos de explicagoes?
o

As explicacoes sao um meio para atingir um fim.

Devem ser adaptadas a diferentes usuarios e diferentes utilizagoes.

® Ajudar programadores a identificar problemas e falhas e a melhorar o sistema
@ ldentificar causas de erros e parcialidade
® Capacitar os usuarios com explicagoes relevantes e uteis

® Recurso para consumidores



Interpretabilidade / Explicabilidade para Todos
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Expert em Profissionais Usuario leigo
machine-learning

Engenheiro de software Medicos Consumidores
Banqueiros =

Pesquisador de ML Cidadaos
Jornalistas )

Cientista de dados Arquitetos Criangas

Cientista da Computacao Advogados Viajantes

Agricultores Clientes
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técnicos, para o dominio em questéo geral, otimizados para
matematicos compreensao



Interpretabilidade / Explicabilidade para Todos

*

Expert em Profissionais Usuario leigo
machine-learning

Engenheiro de software Medicos Consumidores
Banqueiros =

Pesquisador de ML . Cidadaos
Jornalistas )

Cientista de dados Arquitetos Criangas

Cientista da Computacao Advogados Viajantes
Agricultores Clientes

Hoje, a maioria do
trabalho acontece aqui



Machine learning € uma “black box™?
®

4 Language Interpretabilty Tool

A ML NAO é uma "black box" completa.

@ Ferramentas e técnicas para programadores
compreenderem modelos.

® Podemos sondar sistemas das mais variadas
maneiras

.. Mas ha limitacdes técnicas e humanas: |

LIT (Language Interpretability Tool): ferramenta de cddigo aberto
para a sondagem de sistemas de NLP.

@ Transparéncia total ndo ajuda (nem aos experts)
. Nem Sempre é pOSSIlveI fornecer explicagées Imags:r;lr::LToado Atribuigdes de imagem com base na r)efgigg
abrangentes.

® A pesquisa continual \ v
[ \ >
gem original % .

Ima Soma das Regides mais
atribuigdes e importantes para
identificagdo das a classe prevista
regides mais
importantes

Atribuigdo com
base nos pixeis

(gradientes
s e



Podemos identificar as causas de erros e parcialidade?
[ _

Sim, em alguns casos
@ Ferramentas e interpretabilidade
de modelos.

@ Ferramentas para compreensao -
e monitoramento de datasets ~

nnnnnnn
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165

WIT (What-If Tool): ferramenta de cddigo aberto para a sondagem de sistemas de
machine learning, com sondagem de métricas de fairness



Interpretabilidade / Explicabilidade para Todos
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Expert em Profissionais Usuario leigo
machine-learning

Engenheiro de software Medicos Consumidores
Banqueiros =

Pesquisador de ML . Cidadaos
Jornalistas )

Cientista de dados Arquitetos Criangas

Cientista da Computacao Advogados Viajantes
Agricultores Clientes




Desafio do Google Flights:

Modelo altamente preciso de previsao de precos
Sem confianca do usuario

Google




Abordagens anteriores

“Hoje € um bom dia para comprar a sua passagem” = Diretivas Simples



Abordagens anteriores

“Hoje € um bom dia para comprar a sua passagem” = Diretivas Simples

- Coisa de “vendedor”
- Nao confiavel



Abordagens anteriores

“Hoje € um bom dia para comprar a sua passagem”

“E improvavel que os precos caiam e ha 75% de chance
de que eles aumentem em US$ 17 nos proximos 5 dias.”

=

Diretivas Simples

Transparéncia Radical



Abordagens anteriores

“Hoje € um bom dia para comprar a sua passagem”

- Coisa de “vendedor”
- Nao confiavel

“E improvavel que os precos caiam e ha 75% de chance
de que eles aumentem em US$ 17 nos proximos 5 dias.”

- Muitas informacdes complexas
- Estressante

=

Diretivas Simples

Transparéncia Radical



People + Al
Guidebook
Introduction

User Needs + Defining Success
Data Collection + Evaluation
Mental Models

Explainability + Trust

Feedback + Control

Errors + Graceful Failure

Resources
Glossary

About

+PAIR

https://pair.withgoogle.com
/guidebook/

Google

People + Al
Guidebook

Designing human-centered Al products

User Needs +
Defining Success

a

Identify user needs, find Al opportunities,

and design your reward function.

Mental Models

-

Introduce users to the Al system and set
expectations for system-change over time.

Feedback +
Control

Design feedback and control mechanisms
to improve your Al and the user experience.

Data Collection +
Evaluation

Decide what data are required to meet your
user needs, source data, and tune your Al.

Explainability +
Trust

Explain the Al system and determine if,
when, and how to show model confidence.

Errors + Graceful
Failure

ok

Identify and diagnose Al and context errors

and communicate the way forward.

#pairguidebook



https://pair.withgoogle.com/

Solucao: Explicabilidade + Confianca

2:45 * 41
23:15—12:20™
JFK CDG hd

Non-stop - 7h5m - .Norwegian

~£  RETURNING FLIGHT - 8 AUG X
18:15— 20:30
CDG JFK hd

Non-stop - 8h15m - .Norwegian

$851 is typical for this flight ©

faixa de pregos — 1|

O
$620 $880
_ The least expensive flights for similar trips to
balXO méd |O altO Paris usually cost between $620—880
~ View price history
$1,000
$900
§700 W
$500
. r w 90 days ago Today
historico de precos /
probabilidade de mudanca FARE & BAGGAGE RULES

No refunds for cancellations - Ticket
changes for a fee

< -

Google




Solucao: Explicabilidade + Confianca

O que funcionou:

- User studies

- Numeros em contexto
- faixa de variacao de precos
- visualizagao de dados

- Informagdes sem jargao técnico
- Sim: “esse preco é tipico”
- Nao: probabilidades
- Nao: confidence level

Google

2:45 * 41

23:15—12:20™
JFK CDG

Non-stop - 7h5m - .Norweglan

~£  RETURNING FLIGHT - 8 AUG X
18:15— 20:30
CDG JFK hd

Non-stop - 8h15m - .Norwegian

$851is typical for this flight ©

$851 is typical

—— O

$620 $880

The least expensive flights for similar trips to
Paris usually cost between $620—880

~ View price history

$1,100

$900
$700 W

$500
90 days ago Today

FARE & BAGGAGE RULES

No refunds for cancellations - Ticket
changes for a fee

< -




Interpretabilidade / Explicabilidade para Todos

e e ]

Expert em
machine-learning

Engenheiro de software
Pesquisador de ML
Cientista de dados

Cientista da Computacao

Profissionais

Médicos
Banqueiros
Jornalistas
Arquitetos
Advogados

Agricultores

Usuario leigo

Consumidores
Cidadaos
Criancgas
Viajantes

Clientes



Patologia e
diagnostico de
cancer

Embora haja muito trabalho na
otimizacao do desempenho
algoritmico, pouco trabalho
examinou as interacoes reais
que os medicos desejam de um
sistema de busca de imagens
semelhantes.

Tecido de uma bidpsia Imagens semelhantes de pacientes
anteriores

Gleason 2

(T%'F

Human-Centered Tools for Coping with Imperfect Algorithms during Medical Decision-making, Cai et al, 2019



Conceitos medicos importantes para os patologistas

Nivel de estroma
Glandulas Normais
Glandulas tubulares
Glandulas fundidas

Borda luminal plana
Coloracao de hematoxilina

Coloracao de eosina

- “Gostaria de ver
: Imagens com mais
: fused glands.”




Conceitos medicos importantes para os patologistas

Nivel de estroma

Examples of
Fused Glands

Fused Glands CAV

Glandulas Normais

Glandulas tubulares

Glandulas fundidas

Borda luminal plana 3 &‘
Examples of

Coloracao de hematoxilina Not-Fused Glands

Coloracao de eosina

Conceito humano Conceito de maquina
(CAV)



Conceitos medicos importantes para os patologistas

Nivel de estroma

Examples of
Fused Glands

Fused Glands CAV

Examples of

Coloracao de hematoxilina Not-Fused Glands

Glandulas Normais

Glandulas tubulares

Mais Mais

e
tubular ‘ Fused

Glandulas fundidas

Borda luminal plana

Coloracao de eosina

S S — S —

Conceito humano Conceito de maquina Interface acionavel
(CAV)



Buscar resultados por conceito medico

SEARCH ON THE BOXED AREA Q

Showingresults 11015 ¢ PREV.  NEXT >

%  Gleason: Normal

o High Grade PIN

¢ Gleason:3

@ o Gleason: 4 Ce ee  eectafel .

% eGleason:5 | More simtar

]
LIPS PO .'.L::.U
Less similar

SEE MORE VARIETY

« Gleason: 3 (10X)

« Gleason: Normal (10X)

575

ADJUST BY
CONCEPT

| ignore all
% Stroma

B =
) ignore concept
% Normal glands
= £ -
|1 ignore concept
% Tumor glands
E L ) +

" ignore concept

More More
Tubular Fused

- =

| ignore concept

Flat luminal border

- L +
) ignore concept
Eosin staining
- @ +
") ignore concept

) ignore concept

Mais transparéncia
e poder para o
usuario

Melhor
entendimento do
sistema

Calibracao de
confianca

Hematomin sy PrOCUTe iMmagens
semelhantes, mas

‘ com fused glands”




Interpretabilidade / Explicabilidade para Todos
*

Profissionais

Expert em
machine-learning

mmmmmmmmmmmm

..........

rogioos mais

mmmmmmmm

Conceitos

ADJUST BY
CONCEPT

(1 ignore all

~ Conceitos especializados

técnicos,
matematicos

~ para o dominio em questao

Usuario leigo

~ Conceitos de entendimento

~ geral, otimizados para
compreensao



Outra forma de transparéncia: documentacao
Quu

Hoje: dados e modelos sao reutilizados em varios projetos
Ha pouquissima documentacao
Erros, vieses, limitagcdes podem ser amplificados

E preciso documentar L
modelos e datasets ~ s
modelo
de ML

e




@ Proveniéncia

e Utilizacao
® Avaliacao

® Limitacoes

Uma estrutura modular e flexivel
para o detalhamento do
modelo:

Object Detection

Model Card 0. Cloud Vision API

Overview
Limitations
Performance

Test your ownimages.
Provide feedback
Explore

@ Face Detection

@ About ModelCards

Explicabilidade a priori: “model cards”

Cartao do modelo — Detecao de sorrisos em imagens

Detalhes do modelo

e Desenvolvido por investigadores da Google e da Universidade de Toronto, 2018, vl.

® Rede neural de convolugéo.

e Pré-treinado para o reconhecimento facial e, em seguida, aperfeicoado com perda
de centralidade cruzada para a classificagao binaria de sorrisos.

Utilizagao prevista

e Destinado a ser utilizado em aplicagdes divertidas, como a criagéo de sorrisos de
desenhos animados em imagens reais; aplicagdes aumentativas, como o
fornecimento de detalhes para pessoas cegas; ou aplicagdes auxiliares, como a

procura automatica de fotos com sorrisos.

e Especialmente destinado a publicos mais jovens.
® Nao é adequado para a detecao de emogdes ou para determinar o afeto; os
sorrisos foram anotados com base na aparéncia fisica e ndo nas emogdes

subjacentes.

Fatores
. em pr cor

com a tecnologia de visdo de computador, os

potenciais fatores relevantes incluem grupos de sexo, idade, raga e tipo de pele
Fitzpatrick, fatores de hardware do tipo de camara e tipo de lente e fatores

ambientais de iluminacé&o e humidade.

Object Detection

from apparel and animals t0 tools and vehicles, and returns a box around each object, as
well as a label and description for each object,

On this page, you can learn more about how the madel performs on different classes of
objects, and what kinds of images you should expect the model to perform well or poorly
on

MODEL DESCRIPTION PERFORMANCE

PRECISION 100%

0 RECALL 100%

Input: Photo(s) or video(s) @ Openimsges @ Googe temsl

Output: The model can detect 550+ diferent object classes. For

each object detected in a photo or video, specific object
the model (e.g. shirt, muffin), and for categories of objects (e..
+ Object bounding box coordinates.
apparel, food).
+ Knowledge graph ID (MID)
« Label description Two performance metrics are reportec:

+ Confidence score e i

:ério, tal como anotados no conjunto

Podera haver outros fatores néo
le dados de sorrisos. Sexo e idade

1se na apresentagao visual, seguidos

>/femi

ino e da idade jovem/idoso.

30s positivos e a Taxa de falsos
sproporcionados dos modelos
a Taxa de falsa omissao, que
orr ) e positivas (sorr

'as e negativas, respetivamente,

ralores para diferentes erros que
fusdo dos sistemas de classificagao

1as recentes definigdes de
icf. [6, 26]), em que a paridade entre
de a diferentes critérios de

reamostragem do bootstrap.
séo de 0,5, em que todos os tipos de
do mesmo intervalo (0,04 a 0,14).

Anilises quantitativas

Taxa de falsos positivos a 0,5

idoso-masculino —e—
idoso-feminino —e—
jovem-feminino o4
jovem-masculino —e—
idoso —o—
jovem 2 2]
masculino —eo—
feminino rod
tudo ol

0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 0,12 0,14
Taxa de falsos negativos a 0,5
idoso-masculino o
idoso-feminino o
jovem-feminino o
jovem-masculino o
idoso o
jovem o
masculino °
feminino o
tudo ©
0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 0,12 0,14

Taxa de falsa descoberta a 0,5
idoso-masculino ——

idoso-feminino —e—
jovem-feminino 2 2]
jovem-masculino —eo—
idoso —e—i
jovem e+
masculino —o—
feminino o
tudo ]

0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 0,12 0,14

Taxa de falsa omissao a 0,5

idoso-masculino o
idoso-feminino o
jovem-feminino o

jovem-masculino o

idoso o



Projetos e recursos mencionados
o

® Interpretabilidade para experts em ML
PAIR tools: https:/pairwithgoogle.com/tools/

® Explicabilidade para usuarios leigos
Gogle Flights: https:/medium.com/people-ai-research/pair-guidebook-google-flights-case-study-1bagc7352141

® Explicabilidade para usuarios profissionais
Ferramentas de |A para patologistas: https:/dl.acm.org/doi/pd/10.1145/3290605.3300234

@ Documentagao
Data & Model Cards: https://modelcards.withgoogle.com/about

® PAIR Guidebook: https:/pairwithgoogle.com/guidebook



https://pair.withgoogle.com/tools/
https://medium.com/people-ai-research/pair-guidebook-google-flights-case-study-1ba8c7352141
https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/3290605.3300234
https://modelcards.withgoogle.com/about
https://pair.withgoogle.com/guidebook

