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摘 要: 可解释人工智能 (explainable artificial intelligence, XAI)近年来发展迅速,已出现多种人工智能模型的解

释技术,但是目前缺乏XAI可解释性的定量评估方法.已有评估方法大多需借助用户实验进行评估,这种方法耗

时长且成本高昂.针对基于代理模型的XAI,提出一种可解释性量化评估方法.首先,针对这类XAI设计一些指标

并给出计算方法,构建包含10个指标的评估指标体系,从一致性、用户理解性、因果性、有效性、稳定性5个维度来

评估XAI的可解释性;然后,对于包含多个指标的维度,将熵权法与TOPSIS相结合,建立综合评估模型来评估该维

度上的可解释性;最后,将该评估方法用于评估6个基于规则代理模型的XAI的可解释性.实验结果表明,所提出

方法能够展现XAI在不同维度上的可解释性水平,用户可根据需求选取合适的XAI.
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Abstract: Explainable artificial intelligence (XAI) is growing rapidly in recent years and many interpretability

techniques have emerged, but there is a lack of quantitative evaluation approaches for XAI’s interpretability. Most of

existing evaluation methods rely on users’ experiments, which is time-consuming and costly. Aiming at the surrogate

model-based XAI, we propose a quantitative evaluation approach for the XAI’s interpretability. Firstly, we devise some

indices for this kind of XAI and give their computational method, and construct an index system with 10 quantitative

indices to evaluate the XAI’s interpretability from five dimensions, namely consistency, user comprehension, causality,

effectiveness and stability. For the dimension with multiple indices, a comprehensive evaluation model is established by

combining the entropy weight method with TOPSIS to evaluate the XAI’s interpretability in the dimension. The

proposed approach is applied to the evaluation of the interpretability of 6 XAIs based on the rule surrogate model.

Experimental results show that the approach can demonstrate the XAI’s interpretability in different dimensions, and

users can choose suitable XAI according to their needs.

Keywords: explainable artificial intelligence；interpretability evaluation；evaluation model；surrogate model；rule

model；quantitative evaluation
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0 引 䀰

近年来,随着人工智能的快速发展,人工智能模
型越来越复杂,人们很难理解以深度学习为代表的
人工智能模型进行决策所依据的逻辑.只有当人们
理解人工智能模型的决策机理,才能信任其作出的决
策,进而将其应用于一些重要领域,如信用评分、医疗
保健、自动驾驶、军事应用等.
从可解释性的角度,人工智能模型可分为透明盒

(transparent box)模型和黑盒 (black box)模型[1].透明
盒模型的决策机理是透明的,本身具有可解释性,如
决策树模型、规则模型、线性模型等.而黑盒模型的
决策机理不透明,人们很难了解其决策过程,如神经
网络、支持向量机等.针对黑盒模型,近年来出现了多
种解释方法,如LIME[2]、SHAP[3]、Salience maps[4]等.
这些解释方法将黑盒模型变为可解释的人工智能

(explainable artificial intelligence, XAI)[5].
XAI的可解释性依赖于这些解释方法.若其能

够很好地解释黑盒模型,则XAI具有良好的可解释
性;否则,难以保证XAI的可靠性和可信性.因此,
XAI的可解释性评估具有重要意义,近年来成为研
究热点.而XAI的可解释性涉及多领域的交叉[6]和

人的主观感受,其评估具有很大挑战性.
由于XAI的可解释性与人的主观感受有关,当前

评估方法大多依赖于人的主观评价[7-9],通过设计用
户实验和量表来定性或定量评估XAI解释性.这种
评估方法存在成本高、耗时长等缺点.已有少量工作
研究了XAI可解释性的客观评估方法[10-11].
在实际应用中,一个黑盒模型可用多种解释方

法对其解释.即使利用一种解释方法对黑盒模型进
行解释,由于解释方法的不稳定,对该黑盒模型也
会产生多个解释性不尽相同的个体XAI (individual
explainable artificial intelligence).个体XAI是指利用
解释方法对黑盒模型进行解释时所生成的具体XAI,
如基于决策树代理模型的解释方法对同一黑盒模型

进行多次解释,会产生不同的决策树模型,每个决策
树代理模型与黑盒模型构成的个体XAI的解释性水
平均不尽相同.因此,除了评估解释方法的解释性,也
需评估个体XAI的可解释性.然而,当前的客观评估
方法大多针对解释方法进行评估,缺乏针对个体XAI
解释性评估研究.此外,已有客观评估方法大多用于
评估黑盒模型的局部解释性,缺乏对黑盒模型的全局
解释性进行客观评估的研究.
本文针对基于全局代理模型的XAI,提出一种

XAI可解释性的多维度量化评估方法 (evaluation

method for interpretability of XAI based on surrogate
model, EMXS).代理模型是一种典型的解释方法,它
利用黑盒模型输入和输出构建可解释的机器学习模

型 (代理模型)[12],实现对黑盒模型的解释.代理模型
不受限于黑盒的内部结构和实现原理,是一种应用广
泛的模型无关的解释方法.
本文所提出评估方法旨在评估个体XAI的可解

释性,而非评估解释方法,其目的是帮助用户选取解
释性好的XAI.针对个体XAI,本文构建包含10个指
标的指标体系,从一致性、用户理解性、因果性、有效
性、稳定性5个维度来评估其可解释性.其中,用户理
解性和有效性维度各包含多个指标,本文引入综合评
估模型来融合这些指标对其进行量化评估.将所提
出评估方法用于评估6个基于规则全局代理模型的
XAI,验证该方法的有效性.

本文的主要内容如下.
1)针对基于全局代理模型的XAI,提出从一致

性、用户理解性、因果性、有效性、稳定性5个维度来
量化评估可解释性的方法.

2)针对基于规则全局代理模型的XAI,构建其可
解释性评估指标体系,其中除包含通用的指标外,还
包含针对规则模型设计的指标:矛盾率、平均绝对因
果效应、充分性、规则有效性、规则项有效性、稳定性.

3)针对用户理解性和有效性维度,引入综合评估
模型来融合多个评估指标对其进行量化评估.目前还
没有利用综合评估模型来评估XAI可解释性的研究.

4)将所提出方法用于评估6个基于规则全局代
理模型的XAI的可解释性,并对评估结果进行对比分
析,验证所提出评估方法的有效性.

1 相关工作

目前,人工智能可解释性评估还没有形成标准
的、普遍认可的体系[13].

1.1 XAI的代理模型解释技术

根据美国国防部高级研究计划局 (defense
advanced research projects agency, DARPA)对XAI解
释方法的分类[14],解释方法可分为深度解释、可解释
模型、模型归纳.基于代理模型的解释方法属于模型
归纳方法[15].

代理模型解释方法通过获取黑盒模型的可解释

代理模型来理解黑盒模型的决策机制和逻辑.目前
已有很多基于代理模型的解释方法.一些学者研究
了黑盒模型的局部代理模型,在样本周围构建具有
局部保真度的可解释代理模型来解释模型针对样本

的决策机理[16]. LIME[2]是一种典型的局部代理模型
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方法,其构建局部线性模型对复杂黑盒模型进行拟
合. Ribeiro等[2]进一步提出了一种基于规则的局部

代理模型Anchor[16].此外,还有LORE[17]、LEMNA[18]

等局部代理模型.
一些学者研究了黑盒模型的全局代理模型.全

局代理模型是指训练一个可解释机器学习模型来拟

合整个黑盒模型的决策行为[14],以帮助用户理解黑
盒内部的整体决策逻辑.针对深度神经网络模型,文
献 [19]利用决策树建立其全局代理模型.此外,一些
学者建立了基于规则模型[20]、逻辑回归模型[21]等全

局代理模型.

1.2 XAI的可解释性评估方法

可解释性评估方法主要分为2类:以人为中心的
评估、客观评估[22].以人为中心的评估是指通过用户
或专家的反馈对解释性进行评估,客观评估是指用客
观的评估指标对解释性进行量化评估.

当前大多数可解释性评估方法基于用户反馈

进行评估.一项重要工作是Hoffman等[23]通过建立

XAI解释过程的概念模型,从解释的优良、用户满意
度、用户理解性、用户信任和依赖以及好奇心的影

响等方面对可解释性进行评估,并对用户实验设计
给出了具体的建议和示例.文献 [24]基于医生的反
馈评估了LIME在临床领域的可解释性,考虑了医生
对模型预测的接受程度、LIME提供的解释与医生
对模型预测的解释的一致性以及医生对LIME的信
任和依赖程度等因素.文献 [8]提出了一种可解释人
工智能设计和评估框架,从用户心理模型、用户信任
和信赖、解释有用性和满意度、人机任务性能、计算

测度5个方面对可解释性进行评价.文献 [25]通过在
MTurk (amazon mechanical turk)众包平台召集志愿
者,从用户理解性、用户对模型不确定性的识别、用
户信任3个方面对可解释性进行评估.
用户实验方法能够评估XAI的解释性,但是存在

评估成本高、耗时长等不足.用户实验所基于的假设
是实验能够恰当地捕捉到用户表现与解释间的复杂

动态联系,且好的解释能够提升用户的表现.然而,文
献 [9]通过一项涉及 3 800名参与者的研究表明:清
晰、详细的解释反而会损害用户表现.
相比以人为中心的评估方法,可解释性的客观量

化评估方法还较少[22].局部解释技术方面:文献 [26]
针对基于局部代理模型的解释方法,对解释方法的稳
定性、鲁棒性和解释内容的有效性进行了量化评估;
文献 [10]针对显著性图解释技术,从忠诚度、解释方
法的定位能力、敏感性和稳定性4个方面对可解释

性进行了量化评估;文献 [11]设计了2组实验来评估
LIME的局部解释的充分性和显著性.全局解释技术
方面:文献 [27]利用决策树全局代理模型对CNN进
行了解释,通过对CNN进行控制和调节来计算代理
模型的特征信息增益、特征稀疏性、特征完整性、决

策树的预测准确性、完整性5个方面对可解释性进行
量化评估,是一种针对特定黑盒模型的评估方法.
一些研究关注特定黑盒模型或应用场景中XAI

可解释性的量化评估.文献 [28]研究恶意软件检测
和漏洞发现领域可解释性量化评估方法.还有一些
工作对解释技术的特定性能进行量化评估,如文献
[29]采用基于扰动的方法设计了2个量化指标对解
释方法的敏感性和保真度进行评估.
综上,已有客观评估方法大多针对解释方法进行

评估,缺乏针对个体XAI的解释性评估方法.已有方
法大多对局部解释进行评估,缺乏对全局解释的评
估.一些评估方法只针对特定黑盒模型和应用场景
进行评估.不同于以上量化评估方法,本文针对个体
XAI,提出一种基于全局代理模型的XAI可解释性量
化评估方法,为用户选择满足其需求的XAI提供依
据.

2 基于规则代理模型的XAI
代理模型解释方法是一种通用解释方法,与黑盒

模型种类和内部机理无关,通过构建黑盒模型的局部
或全局代理模型来解释黑盒模型的决策依据和机理.
代理模型为透明盒模型,与黑盒模型组成XAI.规则
模型与人类的决策方式相似,具有简单、直观、易于
理解的特点[30],是一种典型的代理模型,目前已出现
多种基于规则代理模型的解释技术,包括Anchor[16]、

LORE[17]、MUSE[20]等.为此,本文针对基于规则代理
模型的XAI,研究其可解释性量化评估方法.

下面以分类问题为例,介绍黑盒模型的规则代理
模型的构建过程.假设训练黑盒模型的数据集D为

D = {(xi, yi)|xi ∈ X, yi ∈ Y }.其中: (xi, yi)为第 i个

样本, i ∈ {1, 2, . . . , n};xi为输入黑盒模型的特征向

量;X为输入空间; yi为样本标签;Y 中包含N个类别

标签.利用数据集D构建黑盒模型B.对于每个样本
x,假设黑盒模型的预测结果B(x)=y′,则得到黑盒模
型的输入和输出数据集合:D′ = {(x, y′)|x ∈ X, y′ =

B(x)}.利用D′训练得到一个规则代理模型SB ,用其
拟合黑盒模型,使得SB的预测结果与黑盒模型B的

预测结果尽可能一致.
规则代理模型SB主要有 2种形式,即规则集和

规则列表.规则集由相互独立的一组规则组成.规则
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列表中的每条规则按照IF-ELSE的形式组织.
规则代理模型SB包含一个规则集合R,通过这

个规则集合来解释整个黑盒模型的决策行为.对于
黑盒模型的每个输入产生的决策行为,代理模型可
提供一条或多条规则对其进行解释.规则集R的第 i

条规则 ri可表示为 (qi, ci).其中: qi为由 ri中的多个

规则项 (rule item)组成的规则项集, ci为规则 ri预测

的类别标签.令C = {c1, c2, . . . , cN ′} ⊆ Y 为规则代

理模型的输出空间. C中包含N ′个类别标签且N ′ ⩽
N .对于一个样本 (x, y),假设其被解释为代理模型
SB中的第i个规则ri,则可表示为SB(x, y)=ri.

3 XAI可解释性的量化评估方法
针对基于全局代理模型的个体XAI,根据美国国

家标准技术研究院 (national institute of standards and

technology, NIST)提出的可解释人工智能需要具备4
个原则[31],本文从一致性、用户理解性、有效性、因果
性、稳定性5个维度对XAI可解释性进行评估.根据
文献 [32]中的指标体系构建的6个基本原则,筛选各
维度的指标并设计新指标,形成包括10个指标的指
标体系,用于量化评估XAI在5个维度上的可解释性.
所提出方法的评估过程如图1所示.评估对象XAI包
括黑盒模型和规则代理模型.首先,从XAI中提取 5
个维度的指标.其中,用户理解性和有效性维度包含
多个指标,利用综合评估模型融合这些指标.综合评
估模型首先利用熵权法获取指标的权重,然后利用
TOPSIS综合评价方法得到综合评估结果.最终得到
该XAI在5个维度上的可解释性评估结果.
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图 1 XAI可解释性的评估过程

3.1 可解释性评估指标体系

本文针对基于全局代理模型的XAI,构建的评估
指标体系如图2所示.
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图 2 XAI可解释性评估指标体系

具体指标如下.
1)一致性.
一致性是代理模型拟合黑盒模型的程度,这是代

理模型对黑盒模型进行解释的基础.若代理模型与
黑盒模型没有足够的一致性,则其不能有效地解释
黑盒模型.当前普遍采用代理模型和黑盒模型的预
测结果偏差来评估一致性,指标包括accuracy、F 1分
数、AUC分数、RMSE等[1,19].考虑到accuracy和F 1不
适用于数据集中类别分布不均衡情况,对于二分类问
题,本文采用AUC分数作为一致性指标;对于多分类
问题,采用宏平均AUC (macro-AUC)指标.

2)用户理解性.
用户理解性是指用户对解释的理解程度.代理

模型的复杂程度会影响用户对模型决策机制的理

解,代理模型需具有合理的规模才能提供有效的解
释[6].对于规则代理模型的复杂性,目前的研究主要
从模型大小、最大长度、总长度、平均长度等方面进行



684 控 制 与 决 策 第39卷

评估[21],其中,模型大小指的是规则代理模型中规则
的数量,是较广泛采用的评估指标.因此,本文采用模
型大小对解释的复杂性进行量化评估.

此外,解释的明确程度会影响用户对解释的理
解,明确的解释为黑盒模型的各种行为提供清晰的解
释[20].关于规则代理模型的明确程度,目前的研究主
要从样本覆盖率、标签覆盖率、重叠率等方面进行评

估[16].本文采用样本覆盖率、重叠率2个常用的量化
指标,并提出矛盾率指标共3个指标来对解释的明确
程度进行量化评估.

样本覆盖率是指规则模型对样本的覆盖率.当
一个样本的特征部分能够匹配到至少一条规则时,称
该样本被规则覆盖.令D′

i为被规则ri覆盖的样本集

合,表示为D′
i = {(x, y′)|x被ri覆盖 , y′ ∈ C},则被所

有规则覆盖的数据集合表示为Dc =
∪

ri∈R

D′
i.本文用

数据集中被所有规则覆盖的样本占总样本的比例来

度量样本覆盖率,有

Ic(R) =
|Dc|
|D′|

. (1)

若一个样本被多个规则覆盖,则该样本可被多个
规则解释,会导致解释的不唯一.本文利用被多条规
则覆盖的样本数占被规则模型覆盖的所有样本数的

比例来度量重叠率,有

Oc(R) =
|{(x, y)|(x, y) ∈ D′

i, (x, y) ∈ D′
j , i ̸= j}|

|Dc|
.

(2)

当一个样本被多个规则覆盖时,若这些规则得到
不同的预测结果,则这些规则会产生相互矛盾的解
释,从而影响用户对规则模型解释的信任.本文用规
则模型覆盖的所有样本中,得到矛盾预测结果的样本
所占比例来度量矛盾率,有

Cc(R) =
|{(x, y)|(x, y) ∈ D′

i, (x, y) ∈ D′
j , ci ̸= cj}|

|Dc|
,

(3)

其中ci为规则模型中规则ri预测的类别标签.
综上,针对基于规则代理模型的XAI,本文通过

模型大小、样本覆盖率、重叠率、矛盾率4个指标来
量化评估XAI的用户理解性.

3)因果性.
因果性是指生成的解释与黑盒模型预测的因

果关系水平.因果关系是指解释中包含的特征是预
测结果的原因,如气温升高会导致冰淇淋店的用电
量和销售额的增加,气温与销售额有因果关系;若对
销售额进行预测,则希望生成的解释能够提取与销
售额有因果关系的特征 (气温),而不希望提取那些

与销售额相关却无因果关系的特征 (用电量)[33].代
理模型提取越多与预测结果有因果性的特征,其解
释性越好.为了评估解释的因果性,目前的研究工
作主要通过计算ATE (average treatment effect)、CATE
(conditional average treatment effect)等指标进行评
估[34-35].

对于规则代理模型,在其他规则项保持不变的条
件下,对规则代理模型所用到的每个规则项分别进行
扰动,若预测结果发生改变,则该规则项与预测结果
有因果效应,本文采用常用的ATE来计算规则项的
因果效应.对于规则代理模型用到的每个规则项T ,
本文用T-learner算法[36]计算T的ATE.该算法包括2
个步骤: 1 基于树的方法估计T分别取0和1时预测
结果改变的条件期望; 2 计算2个条件期望的差值作
为T的ATE.
本文利用所有规则项因果效应的绝对值的均值

AATE (average absolute treatment effect)来评价该规
则代理模型的整体因果效应.

4)稳定性.
稳定性是指XAI对样本进行解释时生成解释的

稳定性.对于同一样本或相似的样本,若生成具有
较大差异的解释,则会影响用户对XAI的信任.如自
动驾驶领域中,若在行驶情况没有发生明显变化时,
XAI向用户提供几种不同的解释,则用户会对自动
驾驶系统失去信任[10].在已有的解释方法评估中,对
于同一样本用解释方法多次重复解释,通过多次解
释的相似性来评估解释方法的稳定性[17,26].解释的
相似性通常利用Jaccaed系数进行评估[17].对于基于
规则代理模型的个体XAI,同一样本会匹配同一个规
则.为此,针对个体XAI,本文通过对样本施加扰动前
后,个体XAI对样本进行解释的相似性来评估其解释
的稳定性.其中,解释相似性利用Jaccard系数进行评
估.
针对规则代理模型,本文从覆盖的样本中随机

抽取20 %的样本进行扰动,通过计算样本扰动前后
所匹配规则中的规则项集合间的 Jaccard系数的平
均值作为解释的稳定性.令Dstab为随机抽取的样本

集合,假设其中一个样本 (x, y)经过扰动后的样本为

(xpert, y).其中:xpert = x ± rand(e · k), rand ( )为随机
函数,向量 e为样本各特征值的值域大小 (domain
size),即取值上界与下界的差值, k为扰动幅度.对于
Dstab中的一个样本 (x, y),设其匹配的规则为 ri =

SB(x, y),扰动后的样本 (xpert, y)匹配的规则为 rj =

SB(xpert, y),若样本匹配多条规则,则从这些规则中
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选择对所覆盖样本进行预测时准确率最高的规则作

为该样本匹配的规则.解释的稳定性表示为

Sc(R) =
1

|Dstab|
∑

(x,y)∈Dstab
ri=SB(x,y)

rj=SB(xpert,y)

|qi
∩
qj |

|qi
∪
qj |

, (4)

其中qi为规则模型中规则ri的规则项集.
5)有效性.
有效性是指解释能够准确地反映黑盒的决策逻

辑.有效的解释应充分包含黑盒模型预测时所依据
的信息.在图像分类领域,文献[11]将LIME解释技术
生成的图像解释输入至黑盒模型后,通过观察预测结
果是否改变来评估图像解释的充分性.受文献[11]启
发,本文根据规则代理模型中样本匹配的规则来构造
新样本,输入至黑盒模型,通过观察预测结果是否改
变来评估解释的充分性.
针对规则代理模型,所提出的充分性指标计算方

法如下.
1 在每条规则覆盖的样本集合中,随机选取

10 %的样本作为实验样本,令Dsuf(ri)为规则ri覆盖

的实验样本集合;
2 基于每个实验样本 (x, y) 产生新样本

(xmut, y),使得xmut中,样本 (x, y)所匹配的规则中各

规则项对应的特征项的值保持不变,其余特征项的值
为0;

3 将样本(xmut, y)输入至黑盒模型,得到预测结
果B(xmut);

4 计算该规则构建的新样本中,输入黑盒模型
后与代理模型预测结果一致的样本所占的比例,作为
该规则的充分性;

5 将各条规则的充分性进行加权组合,作为规
则代理模型的充分性,其中,每条规则的权重为该规
则覆盖的样本数量与代理模型覆盖的所有样本数量

的比值,用向量WR表示各规则的权重.
解释的充分性表示为

Ec(R) =
∑
ri∈R

wi ·

∑
(x,y)∈Dsuf(ri)

eql(ci, B(xmut))

|Dsuf(ri)|
. (5)

其中: ci为规则ri的类别标签;wi ∈WR为第 i个规则

的权重; eql( )函数为

eql(ci, cj) =

 1, ci = cj ;

0, ci ̸= cj .
(6)

为评估解释中特征的有效性,文献 [26]通过依
次移除样本中解释包含的特征来构建新样本,观察
黑盒模型对其预测结果是否改变来计算特征的有效

性.受文献 [26]的启发,本文提出规则有效性、规则项
有效性2个指标,分别评估代理模型中规则和规则项
的有效性,计算方法如下.
将原测试集中样本标签替换为黑盒模型预测的

标签构成新测试集,依次移除每条规则/规则项,构成
新的规则模型.若新规则模型在新测试集上的预测
精度下降,则表明该规则/规则项是有效的.代理模型
中,有效的规则占全部规则的比例作为规则有效性指
标.每条规则的规则项有效性指标值为该规则中有
效规则项占全部规则项的比例,将各条规则的规则项
有效性指标值与规则权重WR进行加权求和,作为代
理模型的规则项有效性.
综上,本文通过计算充分性、规则有效性、规则项

有效性3个指标来量化评估XAI的有效性.

3.2 综合评估模型

XAI的用户理解性和有效性维度中包含多个指
标.为了量化评估XAI在这2个维度上的解释性,本
文建立了综合评估模型.分别将用户理解性和有效
性维度的多个指标值输入评估模型,模型输出为各
XAI在这2个维度上的可解释性排序.
对于每个维度,本文利用熵权法来确定各指标的

权重.然后,将指标权重与TOPSIS评价方法相结合,
建立综合评估模型,对解释性进行综合评估.

4 实验与分析

为验证EMXS的有效性,本文在真实数据集上训
练黑盒模型,然后利用基于规则的全局代理模型解释
技术对其进行解释,生成多个XAI模型,每个XAI模
型由1个黑盒模型和1个可解释的代理模型组成.对
所生成的XAI进行评估和分析,以帮助用户结合实际
需求选取解释性好的XAI.

4.1 数据集

采用UCI公开数据库[37]中的典型标准数据集建

立黑盒模型.威斯康辛乳腺癌数据集 (breast cancer)
包含了威斯康辛州的569个乳腺癌病例数据,每个病
例包括 30个生理指标数据和 1个恶性/良性类别数
据.

4.2 XAI模型

在数据集上训练 2个黑盒模型,即支持向量机
(SVM)和多层感知机 (MLP). MLP包含 3个隐层,每
层神经元数量分别为100、50、50.将数据集随机划
分为2部分: 70 %的数据作为训练集用于训练黑盒模
型, 30 %的数据作为测试集.

对训练后的黑盒模型,建立其规则代理模型.选
取 3个流行的规则提取方法来建立黑盒模型的 3个
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规则代理模型. 3 种规则提取方法为: 1) SBRL
(scalable Bayesian rule lists)[38]; 2) BRS (Bayesian rule
sets)[39]; 3) MDL (MDL-based rule lists)[40]. SBRL和
MDL产生1组结构化的规则列表,而BRS生成由1组
互不相关的规则组成的规则集. 2种黑盒模型与3种
规则提取方法得到的规则代理模型组合为6个XAI,
即SBRL-SVM、BRS-SVM、MDL-SVM、SBRL-MLP、
BRS-MLP、MDL-MLP.

4.3 实验结果

对于乳腺癌数据上的 6个XAI模型,提取每个
XAI的指标如表1所示.稳定性指标与扰动程度相关,

后文将单独分析.由表1可见, 6个XAI模型的一致性
指标均在 90 %以上.其中: BRS-SVM的一致性水平
最高,达到 96.8 %; MDL-MLP具有较低因果性,表明
其解释难以体现真正影响黑盒决策的原因.用户理
解性和有效性维度包含多个指标,综合评估模型的评
估结果如表2所示.其中: BRS规则提取算法相关的
XAI的用户理解性较低,这是因为BRS生成的规则集
中各规则相互独立,一个样本可能被多条规则覆盖而
具有较高重叠率; MDL-SVM的有效性较低,这是因
为其充分性较低且代理模型中包含无效规则和大量

无效规则项.

表 1 实验中6个XAI的可解释性指标值

XAI 一致性
用户理解性

因果性
有效性

模型大小 样本覆盖率 重叠率 矛盾率 充分性 规则有效性 规则项有效性

MDL-SVM 0.949 4 0.556 0.0 0.0 0.166 0.315 0.75 0.170
MDL-MLP 0.922 3 0.450 0.0 0.0 0.148 0.818 1.0 1.0
BRS-SVM 0.968 3 0.596 0.450 0.0 0.401 0.902 1.0 0.775
BRS-MLP 0.912 4 0.708 0.515 0.0 0.237 0.083 1.0 1.0
SBRL-SVM 0.946 5 0.725 0.0 0.0 0.184 0.892 0.4 0.70
SBRL-MLP 0.924 6 0.871 0.0 0.0 0.298 0.779 1.0 1.0

表 2 用户理解性和有效性的评估结果

XAI
用户理解性 有效性

D+ D− C 次序 D+ D− C 次序

MDL-SVM 0.086 0.216 0.714 2 0.185 0.071 0.280 6
MDL-MLP 0.088 0.249 0.738 1 0.018 0.223 0.924 1
BRS-SVM 0.170 0.172 0.502 5 0.034 0.221 0.866 3
BRS-MLP 0.195 0.124 0.389 6 0.182 0.151 0.454 5
SBRL-SVM 0.116 0.201 0.634 3 0.097 0.197 0.672 4
SBRL-MLP 0.168 0.204 0.549 4 0.027 0.217 0.889 2

XAI的稳定性与对样本的扰动幅度相关,将扰动
幅度k从0逐步递增至50 %,计算各XAI的稳定性值,
如图 3所示.随着扰动幅度的增加, XAI的稳定性逐
步降低.扰动程度小于10 %时,各XAI的稳定性没有
明显差异;当扰动程度大于 10 %时, MDL-MLP的稳
定性较高, MDL-SVM次之, SBRL-MLP与BRS-MLP
稳定性相当, SBRL-SVM具有较低稳定性.
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图 3 各XAI的稳定性

本文对各XAI在各维度上的解释性次序进行

min-max标准化处理,使得排序结果映射至 [0, 1]区
间,用雷达图展示,如图 4所示. BRS-MLP和 SBRL-
SVM在各维度上的解释性明显劣于其他XAI模型.
MDL-SVM在稳定性、用户理解性、一致性维度上解
释性较好,而在有效性和因果性维度上解释性较差.
MDL-MLP在稳定性、有效性、一致性维度上表现最
好,但是在因果性和用户理解性维度上表现较差.
SBRL-MLP具有较高的有效性、因果性、稳定性以及
中等水平的用户理解性和一致性. BRS-SVM有最好
的用户理解性、因果性,而其稳定性和一致性较差.
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图 4 6个XAI的可解释性雷达图

5 结 䇪

当前人工智能可解释性客观评估方法大多针对

解释方法进行评估,缺乏针对个体XAI的评估方法.
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本文针对基于全局代理模型的个体XAI,提出了一种
XAI可解释性的多维度量化评估方法 (EMXS).首先,
针对这类XAI,设计了矛盾率、平均绝对因果效应、充
分性、规则有效性、规则项有效性、稳定性指标,并
将设计的指标与已有指标相结合,形成包含10个指
标的指标体系,从一致性、用户理解性、因果性、有
效性、稳定性5个维度来评估其可解释性;然后,利用
熵权法、TOPSIS综合评价方法建立综合评估模型来
融合用户理解性和有效性维度上的多个指标;最后,
将EMXS用于评估6个XAI的可解释性.实验结果表
明, EMXS能够有效地评估XAI的可解释性水平,为
人们选取符合需求的XAI提供依据.

未来研究工作包括: 1)进一步研究基于其他代
理模型的XAI可解释性评估方法; 2)结合个体XAI
评估方法与面向解释方法的评估方法,对XAI可解释
性进行更全面的评估.
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