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摘　要　深度学习模型的广泛使用,在更大程度上使人们意识到模型的决策是亟需解决的问题,复杂难以解释的黑盒模型阻碍

了算法在实际场景中部署.LIME作为最流行的局部解释方法,生成的扰动数据却具有不稳定性,导致最终的解释产生偏差.

针对上述问题,提出了一种基于主动学习和二次有理核的模型无关局部解释方法 ActiveLIME,使得局部解释模型更加忠于原

始分类器.ActiveLIME生成扰动数据后,通过主动学习的查询策略对扰动数据进行采样,筛选不确定性高的扰动集训练,使用

迭代过程中准确度最高的局部模型对感兴趣实例生成解释.并且,针对容易陷入局部过拟合的高维稀疏样本,在模型损失函数

中引入了二次有理核来减少过拟合.实验结果表明,所提出的 ActiveLIME方法引比传统局部解释方法具有更高的局部保真

度和解释质量.
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Abstract　Withthewidespreaduseofdeeplearningmodels,peoplearemoreawarethatthedecisionＧmakingofmodelisaprobＧ

lemthatneedstobesolvedurgently．ComplexanddifficultＧtoＧinterpretblackＧboxmodelshinderthedeploymentofalgorithmsin

actualscenarios．LIMEisthemostpopularmethodoflocalinterpretation,buttheresultingperturbeddataisunstable,leadingto

biasinthefinalexplanation．Tosolvetheaboveproblems,localinterpretablemodelＧagnosticexplanationsbasedonactivelearning
andrationalquadratickernel,ActiveLIME,isproposed,whichmakesthelocalinterpretablemodelmorefaithfultotheoriginal

classifier．AfterActiveLIMEgeneratestheperturbeddata,itsamplestheperturbationthroughthequerystrategyofactivelearＧ

ning,selectstheperturbationwithhighuncertaintyfortraining,andusesthelocalmodelwiththehighestaccuracyintheiteration

togenerateexplanationsfortheinstancesofinterest．AndforhighＧdimensionalsparsesamplesthatarepronetolocaloverfitting,

arationalquadratickernelisintroducedintomodel’slossfunctiontoreduceoverfitting．Experimentsindicatethattheproposed

ActiveLIMEhasbetterlocalfidelityandqualityofexplanationsthantraditionallocalexplanationalgorithms．

Keywords　Localexplanation,Perturbationsampling,Querystrategyofactivelearning,Rationalquadratickernel

　

１　引言

如今复杂的实际场景如医疗、军事等领域对机器学习算

法的性能以及人机互信的要求很高,仅仅达到模型精度的要

求是不够的,而人类往往无法理解做出决策的深度学习模

型[１]内部的决策逻辑,使得机器学习算法无法被使用者所信

任,大大增加了部署难度.传统广义线性模型和树模型如线

性回归、逻辑回归、决策树[２]等由于自身逻辑简单,因此具有

较强的自解释性,但却无法满足实际场景中所需的性能要求.

可解释技术的出现解决了高性能模型的自解释能力弱的

问题,同时满足了各个领域对解释高性能黑盒模型的需求[３].

可解释技术可以从３个角度进行划分[４Ｇ５]:(１)事前与事

后;(２)模型无关与基于特定模型;(３)全局与局部[６].LIME
是一种流行的事后解释方式,需要黑盒模型训练完成后对感

兴趣样本进行解释,并且LIME不需要特定模型,任意模型都

可以解释,只需要提供黑盒模型的预测函数接口即可[７].与

全局解释[８]不同,LIME基于感兴趣实例,对单一样本生成解

释.LIME首先会在感兴趣实例周围生成人工合成扰动数据

集,使用欧氏距离对扰动样本加权后,将其作为训练集拟合一

个局部稀疏线性模型,并将线性模型最终的特征权重系数



作为解释.然而,由LIME生成的扰动数据具有不稳定性,无

法保证生成数据的质量,如果不对扰动数据进行筛选,直接使

用全部扰动数据会导致可解释模型的解释质量下降,并且会

降低模型的局部保真性.

为了解决LIME生成的扰动数据的质量不稳定的问题,

我们提出了 ActiveLIME作为 LIME方法的改进.与 LIME
使用全部随机扰动数据不同,ActiveLIME引用主动学习查询

策略[９]的思想采样不确定性高的扰动样本进行迭代式训练,

直到满足指定迭代次数或者局部可解释模型达到精度要求,

并且会选择迭代过程中性能表现最佳的模型作为最终的解释

模型.ActiveLIME 主要使用基于版本空间缩减的采样策

略[１０],其主张标记选择能够最大程度缩减版本空间的样本.

传统局部解释方法以及 LIMEＧNN 和 DLIME改进算法都使

用线性模型作为局部解释模型,并通过线性模型生成解释.

另外,ActiveLIME是基于版本空间缩减中最著名的BaggingＧ

QBC方法[１１],使用相同训练集训练多个线性基学习器,并投

票选出争议样本,训练过程使用多个线性模型集成具有比单

一弱学习器更强的拟合能力,最终解释也由每个基学习器的

解释加权输出.同时,为了能更好地处理高维稀疏样本,我们

放弃了原始局部解释方法中的指数核,转而在损失函数中引

入二次有理核,获得了比传统解释方法更好的泛化能力和更

少的计算成本.本文的贡献如下:

(１)借用主动学习中查询策略的思想,利用基于BaggingＧ

QBC的查询策略采样不确定性高的扰动样本,并在局部融合

多个线性及非线性基学习器.

(２)面对高维稀疏样本,为了避免局部过拟合,在损失函

数中引入二次有理核并且对比了引入不同核函数的影响.

(３)在４个标准数据集上对比了３种局部解释方法,定量

地证明了 ActiveLIME相比传统局部解释方法具有更高的解

释质量和局部保真度.

２　相关工作

局部解释技术的出现解决了复杂神经网络可解释性差、

决策机制难以理解的问题.不同于从整体上训练近似黑盒模

型预测的全局代理模型,局部代理模型旨在在局部拟合模型

并对单条样本做出解释.

传统局部解释方法LIME通过在待解释实例周围生成扰

动样本,然后在局部拟合稀疏线性模型,使用局部模型的特征

权重作为解释表达.Zafar等抛弃了在局部人工生成合成样

本,而使用层次聚类对训练集进行划分,用 KNN 找到类后,

将挑选出的训练集作为局部代理模型的输入[１２].使用黑盒

模型的部分训练集作为局部解释模型的输入,虽然能够避免

随机生成扰动样本的随机性带来的解释差异问题,但这时解

释往往会带来错误,因为待解释样本来自于黑盒模型的测试

集,而我们并不知道黑盒模型在测试集上会做出怎样的决策.

Shankaranarayana等提出去噪编码器对引入高斯噪声的训练

数据复原作为扰动样本集,并且优化了局部线性模型的加权

函数,提高了模型的保真度[６].Ranjbar等在使用去噪编码器

的基础上,使用决策树代替局部线性模型,使非线性问题[１３]

得到了更好的处理.Laugel等提出使用 KNN寻找扰动样本

生成时的约束边界,提高了局部模型的拟合能力[１４].Ribeiro
等提出了锚点的概念,解决了针对单条样本的局部解释可能

无法适用于其他样本的问题,划分了解释边界,提高了解释的

适用性[１５Ｇ１６].Zhao等提出利用先验知识和贝叶斯推理来提

高单个预测重复解释的一致性和对内核设置的鲁棒性[１７].

Adler等通过观察在感兴趣实例的特征值周围进行扰动而对

黑盒模型预测产生的影响,更加准确地概述了局部解释模型

的决策行为[１８].Bramhall等将 LIME中的线性关系重新定

义为二次关系,提高了局部模型处理非线性关系的能力以及

解释的准确性[１９].

上述文献中提出的方法暴露了传统局部解释方法的两个

问题.一方面,局部解释方法中生成扰动邻域是必要的步骤,

邻域的生成很大程度影响了局部解释模型的预测精度和最终

解释的质量,由于局部扰动样本是随机生成的,因此最终的解

释具有不稳定性,无法保证最终解释的质量,虽然有方法使用

黑盒模型的训练集来作为替代,但提取到的信息并不充分.

另一方面,局部代理模型主要使用稀疏线性模型,对于很多非

线性问题,其并不能很好地划分决策边界,导致产生最终解释

的误差.因此,提高局部扰动样本生成的稳定性以及局部代

理模型的拟合能力,对于模型的局部保真度以及最终解释质

量是非常关键的.

３　ActiveLIME模型无关局部解释方法

ActiveLIME是对传统局部解释方法 LIME做出改进的

模型无关可解释方法,目的是在决策边界附近采样不确定性

最高的样本从而优化扰动样本的生成,以及在损失函数中引

入二次有理核使得局部解释模型更加忠于原始分类器,使最

终得到的局部融合解释模型的精度更高,并且获得更高的局

部保真度和解释质量.图１给出了 ActiveLIME算法的逻辑

流程图.

图１　ActiveLIME逻辑流程图

Fig．１　ActiveLIMElogicflowchart
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设查询迭代次数为 M,扰动样本集为D,核心流程为:

步骤１　输入选中的数据 Di(Di⊆D),Di＝{dij|dij ∈

Di},对第i次迭代中每条扰动样本zij进行加权得到每条样

本权重wij(i＝１,２,３,􀆺,M,j＝１,２,３,􀆺,count(Di)).

步骤２　训练多个不同的线性或者非线性基学习器gt

(gt⊆G,t＝１,２,３,􀆺,T),并对所有扰动数据进行预测.

步骤３　根据预测概率结果pt(pt⊆P,t＝１,２,３,􀆺,T)

使用主动学习中的 BaggingＧQBC 查 询 策 略 采 样 不 确 定 性

z∗
ij 最高的k个样本.

步骤４　使用待解释的黑盒模型对步骤三中挑选出的k
个样本进行预测,标注后加入Di 中.

步骤５　当i达到迭代次数最大值M 或者局部解释模型

的精度达到要求值V 后进入步骤６,否则回到步骤１.

步骤６　将整个迭代轮次中准确度指标最高的一组基学

习器集合G
~

输出的特征权重wg~t
进行加权融合得到特征重要

度ωG
~ ,最终反馈给用户解释结果.

ActiveLIME局部解释方法的伪代码如算法１所示,迭代

轮次为 M,在每一轮迭代中会训练 T 个基学习器,因此 AcＧ

tiveLIME算法的时间复杂度为 O(MT).

算法１　ActiveLIME
输入:扰动样本子集Di,待解释样本x,扰动样本zij,查询迭代轮次 M,

基学习器gt,黑盒模型f
输出:特征重要度ωG

~

１．Initializewij←{},pt←{},G
~
←{}

２．whilei≤Mandacc＜Vdo

３．　 wij←kernel(distance(x,zij))

４．　 fort＝１,２,􀆺,Tdo

５．　　 gt．fit(Di,Wi)

６．　　 pt←gt．predict(Di)′,Di∪Di′＝D

７．　 end

８．　 D
~

i′←BaggingQBC(Di′,z∗
ij ,k)D

~
i′⊆Di′

９．　 Di←Di∪D
~
i′

１０．　acc←Accuracy １
T ∑

gt∈G
gt．predict(D),f．predict(D))( )

１１．　i＝i＋１

１２．end

１３．G
~
←{g~１,g~２,g~３,􀆺,g~n}

１４．ωG
~ ← １

T ∑
g
~
t∈G

~
w

G
~
t

１５．returnωG
~

３．１　可解释表达以及目标函数

和传统局部解释方法类似,我们的解释使用人类可以理

解的可解释表达,而非使用模型中的特征值作为解释.对于

结构化数据,我们定义x为样本的原始表达,x∈Rd,x′为样

本的可解释表达的二进制形式,x′∈{０,１}d′.

定义gt 为局部解释模型,gt∈G,其中G是自解释较强的

线性模型以及树模型等的集合,gt 作用于样本的二进制形式

的可解释表达x′,由于不是所有gt 的自解释性都较强,因此

定义Ω(gt)衡量解释模型gt 的复杂度.对于决策树模型而

言,其复杂度可以用树模型的深度来衡量;而对于线性模型,

其复杂度可以用非零权重的数量来衡量.待解释的黑盒模型

定义为f:Rd→R,在多目标分类问题中,f(x)为样本原始表

达x属于某一类的概率.另外,为了比较扰动样本z和待解

释样本x 之间的位置关系,我们定义核函数πx(z)作为度量

扰动样本z和待解释样本x 的临近度.定义损失函数L(f,

gt,πx)衡量由πx 定义的局域中局部解释模型gt 对于黑盒模

型f 的近似程度,为了兼顾可解释性和局域性,必须最小化

L(f,gt,πx)并 尽 可 能 降 低 解 释 模 型 gt 的 复 杂 度[７].AcＧ

tiveLIME解释方法的目标函数公式如下:

ξt(x)＝argmin
gt∈G

L(f,gt,πx)＋Ω(gt) (１)

３．２　基于BaggingＧQBC查询策略的扰动采样

由于扰动样本生成具有随机性,因此产生了很多并不符

合实际的数据.为了从扰动样本中挑选出最有价值且对模型

决策帮助最大的样本,我们认为分布在决策边界附近的点为

不确定性较高的点,即局部模型难以判断的样本.通过每次

迭代输入查询策略挑选出不确定度最高的样本,可以有效避

免生成的扰动样本的随机性影响模型决策.

考虑到原始LIME方法中局部解释模型采用岭回归的基

础模型,对于非线性数据的拟合能力有限,而为了输出可解释

表达,局部解释模型本身不能太复杂,自解释能力强的模型只

有线性模型以及决策树模型.本文将局部解释场景延伸到多

模型,通过多个线性模型或者决策树模型集成,融合成一个局

部解释模型,使得该解释模型不仅能够很好地处理线性数据,

也能更好地应对非线性数据,取得比单一线性模型更好的决

策性能.通过多个模型投票的方式,选出局部解释模型相对

难以做出区分的样本.

设局部解释模型集合G,G＝{g１,g２,g３,􀆺,gT},局部解

释模型必须为自解释性强的线性模型或者决策树模型,通过

熵来衡量分类器区分不同样本数据的难度,计算式如下:

z∗ ＝argmax
z

－∑
ci

V(ci)
S logV(ci)

S
(２)

其中,基学习器类别集合C＝{c１,c２,c３,􀆺,cn},ci 为类别编

号,V(ci)为所有基学习器中投票给类别编号为ci 的学习器

的个数,S为基学习器的个数.

在通过BaggingＧQBC查询策略[１１]采样完一批样本后,如

果此时模型的精度未达到要求或者还未达到最大迭代次数,

需要将本次迭代中挑选出的样本重新加入旧数据集中,然后

对新数据集进行核函数加权,放入不同基学习器中学习,根据

预测结果继续使用投票熵查询策略挑选样本,直到满足停止

条件.在每次迭代中会调整最优局部模型,在满足停止条件

后找到所有迭代轮次中精度最高的局部解释模型,然后通过

对每个基学习器加权融合,输出融合之后的特征权重,作为可

解释表达输出给用户.

３．３　基于二次有理核的稀疏融合解释

传统局部解释方法的指数核存在计算成本高和容易过拟

合的问题.我们在平方损失函数中引入二次有理核函数[２０],

降低了模型的计算成本,并且,在处理高维稀疏小样本的问题

时,带有指数核的模型往往过于依赖训练集,导致模型的泛化

性较差,在测试集上的表现不佳.引入二次有理核有效地避

免了局部解释模型过拟合的问题,提高了局部代理模型的解

释质量.二次有理核函数的定义如下:

７４２周晟昊,等:基于主动学习和二次有理核的模型无关局部解释方法



πx(z)＝１－ ‖x－z‖２

‖x－z‖２＋δ
(３)

其中,x为待解释样本的原始向量表达,x∈Rd;z为扰动样本

的原 始 向 量 表 示,z∈Rd;δ 是 可 调 参 数,默 认 值 为 δ＝

０．７５ d.

对于高维稀疏小样本,我们在局部拟合多个线性及非线

性模型,并使用bagging思想进行加权融合,表达式如下:

g(z′)＝１
T ∑

gi∈G
wT

gi
􀅰z′ (４)

其中T 为基学习器的个数,z′为扰动样本的二进制形式的可

解释表达,z′∈{０,１}d′,wgi
为局部基学习器的模型权重的向

量表示.

对于不同局部代理线性模型gi,将引入二次有理核的加

权平方损失Li１或者对数似然损失Li２作为gi 的损失函数[２１],

表达式如下:

Li１(f,g,πx)＝ ∑
z,z′∈Z

πx(z)(f(z)－gi(z′))２ (５)

Li２(f,g,πx)＝－ ∑
z,z′∈Z

πx(z)(f(z)log(gi(z′))＋(１－

f(z))log(１－gi(z′))) (６)

其中,πx(z)为二次有理核函数;f为待解释黑盒模型,f(z)为

黑盒模型f对扰动样本的原始表达对特定类的预测概率;gi

为局部代理解释模型,gi(z′)为局部代理解释模型对扰动样

本的可解释表达对特定类的预测概率.

４　实验

４．１　数据集

为了验证 ActiveLIME方法的可行性,我们选用了来自

UCI存储库和 Kaggle上的４个数据集.Chess(KingＧRook

vs．KingＧPawn)数据集每个实例都是国际象棋中残局的棋盘

描述;ILPD(IndianLiverPatientDataset)数据集是由印度收

集的肝病患者与非肝病患者的记录;Statlog(GermanCredit

Dataset)数据集中每个条目代表一个从银行获得信贷的人,

根据属性集,每个条目都被分类为良好或不良的信用风险;

PC１(NASADefectDataset)数据集由 NASA 缺陷数据组成.

具体信息如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据集 任务类型 属性数 实例数

Chess 多变量分类 ３６ ３１９６
ILPD 多变量分类 １０ ５８３
Statlog 多变量分类 ９ １０００
PC１ 多变量分类 ３７ ７５９

４．２　实验结果

本文实 验 将 ActiveLIME 算 法 和 原 始 局 部 解 释 算 法

LIME及其扰动改进算法 LIMEＧNN、DLIME进行对比,对比

方法的简单介绍如下.LIME的核心思路包括:１)在感兴趣

实例生成随机扰动样本;２)利用原始黑盒模型对新合成样本

进行预测;３)对新的合成样本进行指数化加权;４)对特征进行

筛选;５)利用新合成样本训练一个加权局部线性模型;６)生成

解释返回[７].由于LIME集中在感兴趣实例周围扰动采样,

然而生成的邻域却不一定能够得到最佳决策边界,为了采样

正确的邻域,基于 LIME的最近邻域(NearestNeighbour)方

法LIMEＧNN被提出.该方法首先在训练集中找到与感兴趣

实例x最近的一条实例xc,将该实例与感兴趣实例的距离作

为扰动合 成 样 本 和 感 兴 趣 实 例 之 间 的 最 大 距 离 约 束[１４].

LIME中,因为扰动样本生成具有随机性,所以解释结果可能

有差异.为 了 解 决 这 个 问 题,DLIME 结 合 使 用 层 次 聚 类

AgglomerativeHierarchicalClustering(AHC)对训练样本进

行分类,并用K 近邻(KNN)[２２]挑选感兴趣实例周围的相关

聚类,将被挑选出的训练样本固定为扰动集,解决了扰动样本

随机性的问题.该方法首先使用层次聚类 AHC算法[２３]将训

练集的数据分组,然后通过 KNN算法找到距离感兴趣实例x
最近的 N 的训练样本,选取 N 个样本中的主导类,将划分为

主导类的训练集样本作为扰动集,然后和 LIME一样在局部

拟合线性模型,给出解释[１２].

我们在实验中使用的黑盒模型是随机森林模型,使用留

出法划分训练集和测试集,将 ７０％ 的数据作为训练集,将

３０％的数据作为测试集;每条实例周围生成的扰动数量统一

为５０００;ActiveLIME中扰动样本选择的迭代次数为３０,每次

挑选top１００的样本,在训练局部代理模型时融合两个基学习

器;DLIME中生成扰动样本时层次聚类的簇数为５,KNN 的

最近邻居数为１００;LIMEＧNN 中使用均匀分布生成扰动样

本,其他方法均为高斯分布生成.对于可解释评价指标,本文

使用两个客观评价指标定量评价所提算法,分别是局部保真

度以及解释质量.

４．２．１　局部保真度

局部保真度反映了局部解释模型对于待解释黑盒模型的

拟合效果,和原始黑盒模型进行比较可得到分类性能[２４].实

验中,我们使用待解释样本周围生成的扰动样本训练局部代

理解释模型,将测试集的预测值与黑盒模型的预测值进行比

较.通过计算精确率、召回率、准确率、F１ＧScore以及 AUC作

为局部保真度的度量.在多变量分类任务中,精确率描述了

在所有预测为正的样本中实际为正的样本的概率;召回率描

述了在实际为正的样本中被预测为正的样本的概率;准确率

描述了预测正确的样本占总样本的比例;F１ＧScore是精确率

和召回率的加权调和平均,F１ＧScore越大,模型性能越好;

AUC是 ROC曲线下面积,ROC曲线下方的面积越大说明模

型性能越好.局部保真度的度量公式如下:

precision＝ TP
TP＋FP

(７)

recall＝ TP
TP＋FN

(８)

accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋FN

(９)

F１＝２×precision×recall
precision＋recall

(１０)

其中,TP 是模型预测为正的正样本,FP 是模型预测为正的

负样本,FN 是模型预测为负的正样本,TN 是模型预测为负

的负样本.在局部保真度的概念中,样本的实际值等于黑盒

模型的预测值,样本的预测值等于局部代理解释模型的预测

值[２５].如图２－图５所示,在４个数据集中,ActiveLIME的

局部保 真 度 表 现 均 优 于 传 统 方 法 LIME 以 及 改 进 算 法
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LIMEＧNN和 DLIME.可以看出,ActiveLIME模型的拟合能

力和泛化能力优于其他几种方法,尤其是相比原始局部解释

方法LIME具有显著的提升.

图２　Chess数据集上各模型的局部保真度

Fig．２　LocalfidelityofdifferentmodelsonChess

图３　ILPD数据集上各模型的局部保真度

Fig．３　LocalfidelityofdifferentmodelsonILPD

图４　Statlog数据集上各模型的局部保真度

Fig．４　LocalfidelityofdifferentmodelsonStatlog

图５　PC１数据集上各模型的局部保真度

Fig．５　LocalfidelityofdifferentmodelsonPC１

４．２．２　解释质量

解释质量反映了局部代理可解释模型的可靠性,计算了

局部代理模型的可解释表达与原始黑盒模型特征权重的相似

度[２６].对于原始黑盒模型f、局部解释模型g,以及d维待解

释实例x,待解释样本源自测试集,测试集数量为 H,假定原

始黑盒模型f的权重向量为e＝{e１,e２,e３,􀆺,ed},可解释模

型g 对于单条待解释实例xi 的解释向量为ei′＝{e′i１,ei２,

ei３,􀆺,eid},实验中通过欧氏距离(Euclidean)、余弦相似度

(Cosine)以及皮尔逊相关系数(Pearson)衡量e和e′之间的相

似度,公式分别如下:

Q１＝１
H ∑

H

i＝１
　 １
１＋‖e－ei′‖２

(１１)

Q２＝１
H ∑

H

i＝１
　 e􀅰ei′

‖e‖ei′‖
(１２)

Q３＝１
H ∑

H

i＝１
　cov(e,ei′)

σeσei′
(１３)

实验中将 ActiveLIME和其他３种方法生成的解释的质

量进行比较,下表中的结果均为完整测试集计算的平均解释

质量,ActiveLIME和 LIMEＧNN、DLIME算法以及传统局部

解释算法比较的结果如表２所列.

表２　不同模型的解释质量对比

Table２　Explanationqualitycomparisonofofdifferentmodels

数据集 相似度 LIME LIMEＧNN DLIME ActiveLIME

Chess
Euclidean ０．６４０６ ０．６４０５ ０．５２２５ ０．６６１３
Cosine ０．９４６８ ０．９４６７ ０．８６２１ ０．９５０５
Pearson ０．９３２１ ０．９３２０ ０．８２１８ ０．９３７５

ILPD
Euclidean ０．４４６５ ０．４４１３ ０．４１６３ ０．４６６１
Cosine ０．７７７５ ０．７２２３ ０．６７４９ ０．７７９５
Pearson ０．３３１０ ０．２３７１ ０．２６７３ ０．３８８５

Statlog
Euclidean ０．４２８９ ０．３９７０ ０．４１４３ ０．４３６６
Cosine ０．５９０５ ０．４１０８ ０．５２５２ ０．５９５２
Pearson ０．１７７８ ０．２１８５ ０．２２０２ ０．２２０５

PC１
Euclidean ０．２９３３ ０．３３９３ ０．３４６３ ０．３６３７
Cosine ０．６６４８ ０．５６６２ ０．４６７２ ０．６８９５
Pearson ０．２１３５ ０．１５９３ ０．１８３８ ０．３２０８

表２列出了４种模型在４个数据集上的比较结果.可以

看出,４种模型在提高局部解释模型复杂度的同时都会或多

或少地损失解释质量,但 ActiveLIME算法的解释质量和传

统方法以及改进算法相比,均有不同程度的提升,其中在PC１
数据集上的提升最为明显,Euclidean相似度提升了１．７４％以

上,Cosine相似度提升了２．４７％以上,Pearson相似度提升了

１０．７３％以上.这充分说明了 ActiveLIME模型的解释质量

更优.

４．２．３　核函数对比

ActiveLIME方法除了在扰动样本生成后利用主动学习

中的查询策略进行采样外,还在损失函数中引入二次有理核

以缓解高维稀疏样本条件下传统局部解释方法中的指数核可

能带来的过拟合问题.为了证明引入二次有理核的有效性,

我们在保留使用主动学习的思想下,分别对比指数核、高斯核

以及二次有理核[２０,２７]对模型的影响.其中指数核函数和高

斯核函数的定义分别如下:

π１(x,z)＝exp －‖x－z‖
２δ２( ) (１４)

π２(x,z)＝exp －‖x－z‖２

２δ２( ) (１５)

其中,π１(x,z)是指数核函数的定义,π２(x,z)是高斯核函数的

定义,x为待解释样本的原始向量表达,x∈Rd,z为扰动样本

的原始向量表示,z∈Rd,δ是核宽度.

我们分别在４个数据集上进行测试,选用以F１ 度量的局

部保真度指标和以余弦相似度度量的解释质量指标进行对

比,实验结果如表３所列.
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表３　核函数对比结果

Table３　Comparisonresultsofkernelfunctions

数据集 指标 指数核 高斯核 二次有理核

Chess
F１ ０．９６５６ ０．９７８１ ０．９９６９

Cosine ０．９４４２ ０．９４５０ ０．９５０５

ILPD
F１ ０．７１８８ ０．７５２４ ０．９７８４

Cosine ０．７７２１ ０．７７３０ ０．７７９５

Statlog
F１ ０．８７７５ ０．８８８６ ０．９７８２

Cosine ０．５８０１ ０．５８０９ ０．５９５２

PC１
F１ ０．９７１４ ０．９８２１ ０．９９６４

Cosine ０．６９３５ ０．６９２８ ０．６８９５

表３列出了模型使用不同核函数时的评估指标结果,在

前三个数据集中,无论是F１ 指标还是余弦相似度指标,使用

二次有理核函数的效果都好于使用指数核函数和高斯核函

数.在PC１数据集中,二次有理核对F１ 度量的局部保真度

相较于指数核和高斯核分别提升２．５％和１．４３％,但是对于

余弦相似度度量的解释质量指标,二次有理核相较于指数核

降低了０．４％.上述实验说明,使用二次有理核比指数核和

高斯核具有更好的泛化性以及更加准确的解释.

结束语　本文提出了一种基于主动学习和二次有理核的

扰动优化的模型无关局部解释方法,主要解决了两方面的问

题.首先,由于传统局部解释方法生成的扰动具有不稳定性,

最终的解释产生偏差,因此 ActiveLIME使用了主动学习中

基于BaggingＧQBC的查询策略思想进行迭代式采样,每次挑

选出一批不确定性最高的样本加入模型重新训练直到满足迭

代次数或者达到预期精度,并且在局部融合多个线性模型或

非线性模型,提高了局部解释模型的分类性能.其次,在损失

函数中引入二次有理核.传统局部解释方法使用指数核在处

理高维稀疏小样本时容易陷入局部过拟合,并且计算成本过

高,ActiveLIME使用二次有理核减少了计算成本,并提高了

模型的泛化能力.为了验证本文方法的有效性,我们在４个

数据集上进行了测试,对比了传统的局部解释方法 LIME以

及两种对扰动集生成改进的算法 DLIME和 LIMEＧNN,实验

结果证明了本文方法具有更高的局部保真度和解释质量.由

于可解释性缺乏一些公认性的指标,在未来的研究中,我们需

要探究更多评价可解释算法的指标.本文虽然对解释这一目

标提出了定量的相似度指标进行衡量,但是缺乏定性评估,且

专家经验可能使解释更容易被人为理解.另外,局部解释技

术的解释范围也是一种重要的研究方法,对单条样本的解释

得到的经验也许并不适用于所有测试样本,如何划定解释范

围也是未来研究的一个重要方向.
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２０２３年“CCF最高科学技术奖”评选结果公告

“CCF最高科学技术奖”授予在计算机科学、技术和工程领域取得重大突破,成就卓著、贡献巨大的资深中国计算机科技工

作者.CCF奖励委员会决定授予北京航空航天大学李未教授、北京信息科技大学苏东庄教授２０２３年“CCF最高科学技术奖”,

以表彰他们为中国计算机事业的发展做出的卓越贡献.

特此公告.

中国计算机学会

２０２４年１月１２日

李　未　北京航空航天大学教授,CCF会士,中国科学院院士.

获奖理由:李未教授建立了并发语言的翻译与变换理论,给出对错误进行修正的 RＧ演算系统和版本序列理论,提出非结构

化数据的四面体模型,建立了互联网群体智能的理论框架,对计算机学科建设和计算机教育质量提升做出了杰出贡献.

苏东庄　北京信息科技大学教授.

获奖理由:苏东庄教授作为重要成员参加我国第一代计算机(１０４机)的研制工作,主持编著我国最早的具有重要影响力的

计算机系统结构教材,率先开展中文海量信息全文检索研究并在产业化方面做出了突出贡献.

据CCF微信公众号

１５２周晟昊,等:基于主动学习和二次有理核的模型无关局部解释方法


