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Interpretability	
  in	
  Medical	
  Research	
  

•  Interpretability	
  is	
  a	
  fundamental	
  desirable	
  
quality	
  in	
  many	
  domains	
  

Letham	
  et	
  al.	
  2012	
  



Interpretability	
  is	
  everywhere	
  

•  IntroducJon	
  
Some	
  instances	
  are	
  used	
  
to	
  help	
  people	
  
understand	
  

Joachims	
  2001	
  



Interpretability	
  is	
  everywhere	
  

Socher	
  et	
  al.	
  2013	
  



Interpretability	
  is	
  everywhere	
  

•  IntroducJon	
  
•  Experiment	
  
–  InterpreJng	
  linear	
  
coefficients	
  

OR	
  et	
  al.	
  2011	
  



Interpretability	
  is	
  everywhere	
  

•  IntroducJon	
  
•  Experiment	
  
– Topic	
  models	
  

Blei	
  et	
  al.	
  2003	
  



Interpretability	
  is	
  everywhere	
  

•  IntroducJon	
  
•  Experiment	
  
•  Modeling	
  (Occam’s	
  razor)	
  



What	
  is	
  interpretability?	
  
•  Sadly,	
  I	
  cannot	
  find	
  a	
  good	
  formulated	
  definiJon	
  
•  Merriam	
  Webster	
  
	
  Interpret:	
  to	
  explain	
  or	
  tell	
  the	
  meaning	
  of	
  
	
   	
   	
   	
  	
  	
  	
  to	
  present	
  in	
  understandable	
  terms	
  
	
  Understand:	
  to	
  grasp	
  the	
  meaning	
  of	
  
	
   	
   	
   	
   	
  	
  	
  	
  	
  to	
  grasp	
  the	
  reasonableness	
  of	
  

•  In	
  the	
  formal	
  logic	
  sense,	
  an	
  interpretaJon	
  is	
  a	
  
map-­‐	
  ping	
  of	
  a	
  formal	
  construct	
  to	
  the	
  enJJes	
  
and	
  their	
  relaJons	
  it	
  represents.	
  [Ruping	
  2006]	
  
	
   	
  	
  
	
  



Interpretability	
  in	
  Machine	
  Learning	
  

•  The	
  understandability	
  of	
  a	
  model	
  
•  The	
  understandability	
  of	
  why	
  the	
  model	
  is	
  
true	
  or	
  how	
  the	
  model	
  is	
  induced	
  from	
  data	
  



Interpretability	
  in	
  Machine	
  Learning	
  

•  The	
  understandability	
  of	
  a	
  model	
  
•  The	
  understandability	
  of	
  why	
  the	
  model	
  is	
  
true	
  or	
  how	
  the	
  model	
  is	
  induced	
  from	
  data	
  



By	
  definiJon	
  subjecJve	
  

•  Interpretability	
  is	
  hard	
  to	
  formalize,	
  as	
  it	
  is	
  a	
  
very	
  subjecJve	
  concept	
  
– Capacity	
  of	
  human	
  brain	
  
– Formal	
  model	
  vs	
  representaJve	
  examples	
  
– Plots	
  vs	
  natural	
  languages	
  
– Different	
  background	
  in	
  understanding	
  box	
  plots,	
  
vector	
  spaces,	
  probability	
  distribuJon	
  …	
  



Measuring	
  Interpretability	
  

•  A	
  survey	
  over	
  human	
  experts	
  (probably	
  widely	
  
used	
  in	
  biology,	
  medical	
  research,	
  even	
  
linguisJcs	
  or	
  social	
  scienJsts)	
  



Measuring	
  Interpretability	
  

•  A	
  survey	
  over	
  human	
  experts	
  (probably	
  widely	
  
used	
  in	
  biology,	
  medical	
  research,	
  even	
  linguisJcs	
  
or	
  social	
  scienJsts)	
  
This	
  can	
  be	
  very	
  non-­‐trivial.	
  A	
  very	
  cute	
  test	
  that	
  I	
  
learned	
  about	
  measuring	
  interpretability	
  of	
  topic	
  
models:	
  
Word	
  intrusion	
  detecJon,	
  for	
  each	
  topic	
  get	
  the	
  top	
  5	
  
words,	
  and	
  sample	
  a	
  random	
  word	
  from	
  the	
  boRom	
  half	
  
vocabulary,	
  present	
  the	
  6	
  words	
  in	
  random	
  order	
  to	
  
human,	
  and	
  test	
  the	
  accuracy	
  of	
  finding	
  the	
  “intruder”	
  
[Murphy	
  et	
  al.	
  2012]	
  



Measuring	
  Interpretability	
  

•  A	
  survey	
  over	
  human	
  experts	
  (probably	
  widely	
  
used	
  in	
  biology,	
  medical	
  research,	
  even	
  
linguisJcs	
  or	
  social	
  scienJsts)	
  

•  The	
  difficulty	
  in	
  expressing	
  with	
  natural	
  
languages	
  

•  Formal	
  complexity	
  measure	
  
•  CogniJve	
  difficulty	
  



Measuring	
  Interpretability	
  

•  How	
  to	
  prove	
  a	
  formal	
  measure	
  of	
  complexity	
  
is	
  valid	
  in	
  represenJng	
  interpretability	
  
No	
  idea,	
  psychological	
  invesJgaJons	
  may	
  help,	
  but	
  
probably	
  measure/domain	
  specific	
  

•  Formal	
  complexity	
  measures	
  are	
  either	
  only	
  
applicable	
  for	
  a	
  specific	
  class	
  of	
  models	
  or	
  too	
  
coarse	
  



Three	
  goals	
  of	
  interpretability	
  



How	
  can	
  we	
  solve	
  the	
  interpretability	
  
problem	
  



An	
  interesJng	
  high-­‐level	
  model	
  

•  Data	
  =	
  Global	
  Model	
  +	
  Local	
  Models	
  +	
  Noise	
  

•  Interpretability-­‐opJmal	
  Global-­‐plus-­‐Local	
  Model	
  



Strategies	
  to	
  improve	
  the	
  
interpretability	
  

•  Black	
  Box	
  OpJmizaJon:	
  How	
  can	
  one	
  opJmize	
  
the	
  interpretability	
  of	
  a	
  classifier	
  if	
  one	
  does	
  not	
  
now	
  how	
  the	
  classifier	
  is	
  working?	
  

•  White	
  Box	
  OpJmizaJon:	
  How	
  can	
  knowledge	
  
about	
  the	
  internals	
  of	
  the	
  learning	
  algorithm	
  help	
  
to	
  increase	
  understandability?	
  

•  Local	
  PaRerns:	
  What	
  is	
  the	
  best	
  way	
  to	
  describe	
  
on	
  which	
  examples	
  not	
  to	
  trust	
  the	
  classifier?	
  

•  Local	
  Models:	
  Given	
  an	
  understandable	
  classifier,	
  
how	
  can	
  one	
  add	
  extra	
  addiJonal	
  classificaJon	
  
performance	
  without	
  hurJng	
  understandability?	
  



Strategies	
  to	
  improve	
  the	
  
interpretability	
  

•  Black	
  Box	
  Op9miza9on:	
  How	
  can	
  one	
  op9mize	
  
the	
  interpretability	
  of	
  a	
  classifier	
  if	
  one	
  does	
  not	
  
now	
  how	
  the	
  classifier	
  is	
  working?	
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  Box	
  Op9miza9on:	
  How	
  can	
  knowledge	
  
about	
  the	
  internals	
  of	
  the	
  learning	
  algorithm	
  help	
  
to	
  increase	
  understandability?	
  

•  Local	
  PaRerns:	
  What	
  is	
  the	
  best	
  way	
  to	
  describe	
  
on	
  which	
  examples	
  not	
  to	
  trust	
  the	
  classifier?	
  

•  Local	
  Models:	
  Given	
  an	
  understandable	
  classifier,	
  
how	
  can	
  one	
  add	
  extra	
  addiJonal	
  classificaJon	
  
performance	
  without	
  hurJng	
  understandability?	
  



Black	
  box	
  opJmizaJon	
  

•  Feature	
  selecJon	
  
•  Instance	
  selecJon	
  
•  Decomposing	
  complex	
  non-­‐linear	
  models	
  into	
  
smaller,	
  easier	
  to	
  understand	
  linear	
  local	
  
models	
  

•  Direct	
  complexity	
  reducJon	
  



Feature	
  SelecJon	
  

•  TradiJonally,	
  although	
  the	
  impact	
  of	
  feature	
  
selecJon	
  on	
  interpretability	
  is	
  obvious,	
  
feature	
  selecJon	
  is	
  usually	
  moJvated	
  from	
  the	
  
perspecJve	
  of	
  classificaJon	
  performance	
  

•  Adding	
  sparsity	
  constraints	
  



Instance	
  selecJon	
  

•  InformaJve	
  instances	
  
– Prototype	
  instances	
  
– DiscriminaJng	
  instances	
  



Instance	
  SelecJon	
  

•  Pro:	
  easier	
  for	
  a	
  domain	
  expert	
  to	
  understand	
  
than	
  abstract	
  models	
  and	
  decision	
  rules	
  

•  Con:	
  risk	
  of	
  seeing	
  the	
  wood	
  for	
  the	
  trees	
  
•  A	
  missing	
  general	
  measure	
  of	
  instance	
  
importance	
  
– RepresentaJve,	
  a	
  similarity	
  measure	
  is	
  needed	
  
– Reflect	
  informaJon	
  from	
  the	
  view	
  of	
  the	
  learner	
  
instead	
  of	
  from	
  other	
  examples	
  



Instance	
  SelecJon	
  

•  Pro:	
  easier	
  for	
  a	
  domain	
  expert	
  to	
  understand	
  than	
  
abstract	
  models	
  and	
  decision	
  rules	
  

•  Con:	
  risk	
  of	
  seeing	
  the	
  wood	
  for	
  the	
  trees	
  
•  A	
  missing	
  general	
  measure	
  of	
  instance	
  importance	
  
–  RepresentaJve,	
  a	
  similarity	
  measure	
  is	
  needed	
  
–  Reflect	
  informaJon	
  from	
  the	
  view	
  of	
  the	
  learner	
  instead	
  of	
  
from	
  other	
  examples	
  

The	
  support	
  vectors	
  in	
  SVMs	
  are	
  discriminaJng	
  instances	
  and	
  
it	
  can	
  be	
  shown	
  that	
  the	
  SVM	
  trained	
  on	
  the	
  support	
  vectors	
  
alone	
  is	
  idenJcal	
  to	
  the	
  SVM	
  on	
  the	
  complete	
  data	
  set	
  



Black	
  box	
  opJmizaJon	
  

•  Feature	
  selecJon	
  
•  Instance	
  selecJon	
  
•  Decomposing	
  complex	
  non-­‐linear	
  models	
  into	
  
smaller,	
  easier	
  to	
  understand	
  linear	
  local	
  
models	
  

•  Direct	
  complexity	
  reduc9on	
  



White	
  box	
  opJmizaJon	
  

•  Linear	
  models	
  
Weights,	
  or	
  
coefficients	
  of	
  features	
  

OR	
  et	
  al.	
  2011	
  



A	
  different	
  metric	
  

Yano	
  et	
  al.	
  2012	
  

Impact:	
  



Which	
  is	
  beRer?	
  

•  Is	
  there	
  some	
  principled	
  way	
  even	
  if	
  we	
  know	
  
how	
  the	
  models	
  work?	
  



Which	
  is	
  beRer?	
  

•  Is	
  there	
  some	
  principled	
  way	
  even	
  if	
  we	
  know	
  
how	
  the	
  models	
  work?	
  
	
  I	
  do	
  not	
  know	
  …	
  



InterpreJng	
  SVM	
  

•  Reduce	
  n:	
  a	
  transformaJon	
  of	
  the	
  SVM	
  classifier	
  
in	
  terms	
  of	
  different	
  basis	
  funcJons	
  is	
  presented	
  

•  InvesJgaJng	
  the	
  possibility	
  of	
  describing	
  a	
  SVM	
  
using	
  logical	
  formulas	
  

•  A	
  novel	
  visualizaJon	
  method	
  for	
  Support	
  Vector	
  
Machines	
  that	
  combines	
  the	
  structure	
  of	
  the	
  
hypothesis	
  space	
  with	
  the	
  form	
  of	
  the	
  decision	
  
funcJon	
  



InterpreJng	
  SVM	
  

•  Reduce	
  n:	
  a	
  transforma9on	
  of	
  the	
  SVM	
  classifier	
  
in	
  terms	
  of	
  different	
  basis	
  func9ons	
  is	
  presented	
  

•  Inves9ga9ng	
  the	
  possibility	
  of	
  describing	
  a	
  SVM	
  
using	
  logical	
  formulas	
  

•  A	
  novel	
  visualizaJon	
  method	
  for	
  Support	
  Vector	
  
Machines	
  that	
  combines	
  the	
  structure	
  of	
  the	
  
hypothesis	
  space	
  with	
  the	
  form	
  of	
  the	
  decision	
  
funcJon	
  



Sparse	
  models	
  

•  Pre-­‐image	
  w,	
  which	
  can	
  be	
  interpreted	
  as	
  a	
  
prototypical	
  example,	
  but	
  not	
  always	
  possible	
  



An	
  example	
  



Sparse	
  Models	
  

When	
  K(x,x)	
  is	
  constant,	
  the	
  pre-­‐image	
  is	
  the	
  point	
  x	
  
with	
  the	
  highest	
  decision	
  funcJon	
  value	
  f(x)	
  
	
  
Other	
  methods	
  (not	
  covered	
  now):	
  
Distance-­‐based	
  pre-­‐image	
  construcJon	
  
Learning	
  Pre-­‐images	
  
Reduced	
  set	
  methods	
  (limit	
  the	
  number	
  of	
  support	
  
vectors	
  or	
  something	
  similar	
  to	
  l1-­‐regularizaJon	
  on	
  
how	
  each	
  instance	
  is	
  used)	
  
FuncJon	
  approximaJon	
  



Just	
  a	
  comparison	
  

Note	
  that	
  here	
  what	
  we	
  show	
  is	
  actually	
  measuring	
  
the	
  accuracy	
  of	
  the	
  interpretaJon	
  instead	
  of	
  
interpretability.	
  



Logical	
  ApproximaJon	
  
•  Existence	
  of	
  a	
  Logical	
  ApproximaJon:	
  
theoreJcally	
  yes!	
  

•  Trepan	
  algorithm	
  [not	
  really	
  pracJcal]	
  
–  Starts	
  with	
  a	
  decision	
  tree	
  consisJng	
  of	
  only	
  one	
  leaf,	
  
which	
  represents	
  the	
  whole	
  example	
  set	
  

–  In	
  each	
  iteraJon	
  it	
  selects	
  the	
  leaf	
  v	
  where	
  the	
  
approximaJon	
  is	
  worse	
  according	
  to	
  	
  
	
  Err(v)=number(v)	
  *	
  (1	
  –	
  fidelity(v))	
  

number:	
  the	
  esJmated	
  examples	
  that	
  fall	
  into	
  the	
  leaf	
  
fidelity:	
  esJmated	
  accuracy	
  
Each	
  leaf	
  represents	
  a	
  region	
  in	
  the	
  input	
  space	
  



A	
  conceptual	
  problem	
  

•  PredicJng	
  the	
  true	
  class	
  vs.	
  PredicJng	
  the	
  
classifiers	
  output	
  



Results	
  



Take	
  away:	
  Interpretability	
  HeurisJcs	
  

•  Use	
  a	
  small	
  number	
  of	
  features	
  and	
  
parameters	
  

•  Split	
  up	
  a	
  problem	
  into	
  several	
  independent	
  
sub-­‐problems	
  

•  Use	
  examples	
  and	
  basic	
  features	
  instead	
  of	
  
formal	
  models	
  and	
  constructed	
  features	
  

•  Use	
  what	
  they	
  already	
  know	
  


