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Abstract　Inrecentyears,machinelearninghasdevelopedrapidly,especiallyinthedeeplearning,

whereremarkableachievementsareobtainedinimage,voice,naturallanguageprocessingandother
fields．Theexpressiveabilityofmachinelearningalgorithmhasbeengreatlyimproved;however,with
theincreaseofmodelcomplexity,theinterpretabilityofcomputerlearningalgorithmhasdeteriorated．
Sofar,theinterpretabilityof machinelearningremainsasachallenge．Thetrained modelsvia
algorithmsareregardedasblackboxes,whichseriouslyhampertheuseofmachinelearningincertain
fields,such as medicine,financeand so on．Presently,only afew worksemphasis onthe
interpretabilityofmachinelearning．Therefore,thispaperaimstoclassify,analyzeandcomparethe
existinginterpretable methods;ontheonehand,itexpoundsthedefinitionand measurementof
interpretability,whileontheotherhand,forthedifferentinterpretableobjects,itsummarizesand
analyses various interpretable techniques of machine learning from three aspects: model
understanding,predictionresultinterpretationandmimicmodelunderstanding．Moreover,thepaper
alsodiscussesthechallengesandopportunitiesfacedbymachinelearninginterpretablemethodsand
thepossibledevelopmentdirectioninthefuture．Theproposedinterpretationmethodsshouldalsobe
usefulforputtingmanyresearchopenquestionsinperspective．
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摘　要　近年来,机器学习发展迅速,尤其是深度学习在图像、声音、自然语言处理等领域取得卓越成效．
机器学习算法的表示能力大幅度提高,但是伴随着模型复杂度的增加,机器学习算法的可解释性越差,
至今,机器学习的可解释性依旧是个难题．通过算法训练出的模型被看作成黑盒子,严重阻碍了机器学

习在某些特定领域的使用,譬如医学、金融等领域．目前针对机器学习的可解释性综述性的工作极少,因

此,将现有的可解释方法进行归类描述和分析比较,一方面对可解释性的定义、度量进行阐述,另一方面

针对可解释对象的不同,从模型的解释、预测结果的解释和模仿者模型的解释３个方面,总结和分析各

种机器学习可解释技术,并讨论了机器学习可解释方法面临的挑战和机遇以及未来的可能发展方向．
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　　纵观机器学习的历史发展进程,其最初的目标

是从一系列数据中寻找出可以解释的知识,因而在

追求算法性能的同时,也很注重算法的可解释性．典
型的代表譬如线性感知机、决策树、k 近邻算法等．
进入２０世纪８０年代之后,伴随神经网络的复苏,机
器学习算法在设计时开始放弃可解释性这一要求,
强调提高算法泛化的性能．神经网络的激活函数的

选择不再局限于线性函数,而采用非线性的譬如

Sigmoid,tanh,Softmax,Relu等函数,一方面其表

示能力大幅度提高,另一方面,随着其模型复杂度的

增加,算法的可解释性就更差．
然而,机器学习解释技术具有巨大的潜在应用

空间．譬如科学家在知识发现的过程中,可解释的机

器学习系统可以帮助他们更好地理解输出的知识,
并寻找各种因素之间的相关性;对于一些复杂任务

的端到端系统,几乎无法完全测试,也无法创建系统

可能失败的完整场景列表,人类无法枚举出所有可

能出现的计算上或者逻辑上的不可行输出,系统的

可解释性对于系统的理解则至关重要;需要防范可

能产生某些歧视的场景,即使我们有意识将某些特

定的受保护类编码到系统中,也仍然存在考虑欠缺

的先验偏见,譬如种族歧视[１Ｇ３]、性别歧视等．
对机器学习的可解释性需求不仅仅来源于上述

的需求,同时还来源于法律法规．欧盟于２０１８年５
月生效的 GDPR(GeneralDataProtectionRegulation)
中有条例明确规定,当机器针对某个个体作出决定

时,该决定必须符合一定要求的可解释性．
NIPS２０１７的工作组曾针对“可解释性在机器

学习中是否必要”这一问题展开激烈的讨论[４]．并非

所有的机器学习系统都需要可解释性,譬如邮政编

码分类、航空器防撞系统等都是在没有人类干预的

情况下运行,不需要解释．但是在医疗保健、金融等

行业而言,模型的可解释性不仅重要而且非常必要．
譬如在医疗保健方面,护理人员、医生和临床专家都

依赖于新的医疗技术来帮助他们监控和决策患者护

理,一个良好的可解释性模型被证明可以提高临床

工作人员的解决问题的能力,从而提高患者护理质

量[５Ｇ７]．通常对于系统出现不可接受的结果且无法造

成重大后果的情况下,或者在实际应用中,人们已经

充分地研究和验证出现的问题,即使系统表现不太

完美,人们也愿意相信系统的决定．在类似的场景

下,对可解释性是没有需求的．
近几年来针对机器学习的可解释性综述性的工

作陆续出现,每个学者从不同的研究角度和侧重点

进行概述说明．
Miller[８]从哲学、心理学和认知科学的角度对

解释的定义、生成、选择、评估和呈现给予说明,展现

人们在研究机器学习可解释过程中的某种认知偏见

和社会期望．Zhou等人[９]认为机器学习缺乏解释既

是实际问题也是道德问题,根据解释的概念和黑盒

子系统的类型不同,对目前的解释技术进行了分类

总结．
Gilpin等人[１０]重点描述了可解释技术在人机

交互领域(humancomputerinteraction,HCI)、黑
盒模型和其他领域的应用说明．Carvalho等人[１１]阐

述可解释性问题的重要性,并粗粒度地给出３种体

系的分类归纳:PreＧModelVSInＧModelVSPostＧ
Model、内在(intrinsic)VS Hoc以及特异性模型

(modelＧspecific)VS不可知模型(modelＧagnostic)．
Brian等人[１２]提出可解释地预测与可解释模型之间

的区别,前者侧重于解释模型预测的结果,通常以个

体特征的贡献角度来诠释,而后者从模型本身出发

进行解释．还有部分的研究者关注特定研究领域的

可解释性．譬如:Zhang等人[１３]聚焦卷积神经网络

(convolutionalneuralnetworks,CNNs)的可解释

研究工作．Tjoa等人[１４]则关注医疗领域的可解释性

工作．纪守领等人[１５]侧重可解释技术的应用和安全

领域的研究工作．
本文立足于机器学习的可解释技术,借鉴和扩

展Brian[１２]提出的分类框架,对可解释技术的最新

研究进展进行综述．一方面对可解释性的定义、度量

进行阐述,另一方面针对可解释对象的不同,从模型

的解释、预测结果的解释和模仿者模型３个方面,总
结和分析各种机器学习可解释技术．

１　基础知识

１．１　可解释定义

目前,关于机器学习的可解释性没有明确的定

义,Liu等人[１６]给出定义为:“解释是指解释给人听的

过程”．DoshiＧVelez等人[１７]也提出类似的定义．解释
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意味着提供可理解的术语来说明一些概念．这些定义

隐含地假设,解释是由一些可理解的术语表达概念来

构成,这些概念是自包含的,不需要进一步解释．
目前文献中用于描述可解释性的英文单词有解

释(interpretation)、解释(explanation)和理解(underＧ
standing)．Montavon 等 人[１８] 给 出 了 区 别 定 义:

Interpretation表示将抽象概念(例如预测类)映射

到人类可以理解的领域中;Explanation是一个可解

释域的特征集合,用于解释给定实例的决策(譬如分

类、回归等)处理过程;Understanding指对模型的

功能性解释．
１．２　形式化描述

令D＝{x１,x２,,xm }表示包含m 个示例的

数据集,(xi,yi)表示第i个样例,yi∈y 是示例xi

的标记,y 表示输出空间．给定一个数据集 D ＝
{(x１,y１),(x２,y２),,(xm,ym)}和一个预测器p．

１)模型解释

模型解释的任务是从数据集D 和预测器p 中

建立映射f:(xm →y)×(xn×m ×yn)→(xm →y),解
释函数fE:(xm→y)→ε,ε表示人类能理解的逻辑值．

２)预测结果解释

预测结果解释的任务是从数据集D 和预测器

p 中建立映射f:(xm →y)×(xn×m ×yn)→(xm →
y),解释函数fE:(xm→y)×xm →ε,解释过程中使

用数据记录xm 的特征值．
３)模仿者模型解释

模仿者模型解释的任务是从数据集D 和预测

器p 中建立映射f:xm→y,解释模型函数fE:(xm→
y)→ε,且ε≈y．

２　主要研究方向和可解释研究框架

２．１　主要研究方向

解释技术最早出现在基于上下文规则的专家系

统中,早在２０世纪７０年代,Shortliffe等人[１９]就讨

论了解释专家系统决策过程的必要性．
目前,可解释技术的研究方向主要由表１所示,

包括解释理论和机器学习的可解释．解释理论的研

究最早可以追溯到２０世纪９０年代,Chajewska等

人[２０]在通用的概率系统中提出解释的正式定义．最
近则是２０１７年,DoshiＧVelez等人[２１]提出的分别以

应用为基础、以人类为基础、以功能为基础的３种方

法的分类,从而评估机器学习的人类可解释性．其理

论的发展伴随应用场景的变化而发生改变．

Table１　TheMainResearchDirectionsofInterpretationandUnderstandingTechnology
表１　解释技术的主要研究方向

ResearchDirection Example

Interpretationand
UnderstandingTheory

Chajewska,etal[２０],DoshiＧVelez,etal[２１],Mohseni,etal[２２],Johnson,etal[２３],Yetim[２４],Corfield[２５]

Interpretationand
Understandingin
MachineLearning

BasedinStatisticMachinelearning:Bastani,etal[２６],Andrews,etal[２７],Bondarenko,etal[２８]

DeepLearning:Dumitru,etal[２９],Simonyan,etal[３０],Zeiler,etal[３１],Yosinski,etal[３２],
Hou,etal[３３],Zhou,etal[３４Ｇ３５],Bach,etal[３６],Ribeiro,etal[３７],Chu,etal[３８],

Hinton,etal[３９],Frosst,etal[４０],Balan,etal[４１],Che,etal[４２]

Fig．１　Theframeworkofinterpretationand
understandinginmachineleaning

图１　机器学习的可解释研究框架

　　对于机器学习的可解释技术发展而言,早期主

要关注传统统计机器学习的方法,譬如基于规则的

浅层模型的解释、决策树等．现阶段大部分的研究聚

焦于深度学习的可解释性,无论是学界还是业界,越
来越多的学者注意到深度模型可解释的重要性和急

迫性,未来在此方向将出现更多的研究思路和解决

方案．
２．２　机器学习的可解释研究框架

人类认知科学中,人类会根据详细的逻辑推理

来做决定,于是可以通过一步一步地展示推理过程

来清楚地解释决策是如何做出．在这种情况下,决策

模型是透明的．另外,人类也会先做出直觉决策,然
后寻求对决策的解释,这属于事后解释法．依据这

２种建模哲学构建机器学习的可解释技术研究框架

如图１所示:机器学习处理流程通常将数据集划分

为训练集和测试集,训练数据集经过训练模型得到
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预测模型,测试数据流入到预测模型,最终给出预

测结果．围绕机器学习的处理流程,可解释工作主

要围绕在模型和结果解释(resultinterpretation)两
个环节上,对于模型的解释又分为模型解释(model
understanding)和模仿者模型解释 (mimicmodel
understanding)两种方式,因此,本文将现存在的可

解释技术按照上述的框架进行研究和总结分析．

３　机器学习模型的解释技术

３．１　基于规则的解释

基于规则的解释通常使用容易被人类理解的规

则模型,譬如决策树和决策列表．Bastani等人[２６]提

出一种学习决策树的模型提取算法,该算法对新输

入的数据主动采样,并利用复杂模型对其进行标记,
生成新的训练数据集,最后使用决策树作为全局解

释．该学习决策树是非参数的,又高度的结构化,因
此是可解释的．Andrews等人[２７]概括总结各种基于

解释规则的方式,提供对复杂模型的理解．
除了树模型的规则解释之外,还有针对神经网

络的规则提取．Bondarenko等人[２８]总结基于神经网

络规则提取的分解法(decompositionalruleextraction
method),为网络中每一个隐藏单元都映射一条规则,
最终形成复合规则库,并用于整个复杂网络的解释．
３．２　激活值最大化

激活值最大化思想主要是寻找能使一个给定的

隐层单元的激活函数值最大的输入模式,即理解哪

些输入会产生最大的模型响应．
Dumitru等人[２９]将激活值最大化技术应用于

受限玻尔兹曼机(restrictedBoltzmannmachines,

RBMs)进行叠加和自编码器去噪后所得到的网络

中,通过研究网络中单个单元的响应,更好地深入理

解该网络的体系结构和表示．
激活值最大化可看作一个优化问题,假设θ表

示神经网络的参数(权重或者偏置),hij(θ,x)是给

定层j对给定单元i的激活函数,x 表示输入样本,

ε是用于解释的输入特征值,激活最大化的目标变为

ε＝argmaxhij(θ,x)． (１)

　　式(１)问题通常是非凸优化问题,也就是该问题

存在诸多个局部最大值．目前最简单易行的方法是

通过梯度下降法(gradientdescent)来寻找一个局部

最大值．最终模型解释借助于一个或者多个最大值

进行描述解释．

将上述的激活值最大化应用到深度置信网络

(deepbeliefnetwork,DBN)中,可 转 化 为 寻 找

argmax
x

P(hij＝１|x)的问题．进而推广到深度神经

网络 (deepneuralnetwork,DNN)框 架 下,假 定

DNN分类器映射一系列数据x 到一组类ωc 中,则
转化为求解 maxxlogP(ωc|x)－λ x ２．该问题在

优化的过程中有诸多的优化策略,可以采取类似于

L２范数正则化或者 GaussianRBM 的专家策略,或
者进行特定抽样,然后在decoding函数下映射到原

始输入域．Simonyan等人[３０]将该方法推广到卷积神

经网络上,构造了一个深度卷积网络 ConvNets,采
取L２正则化进行优化．

激活值最大化方法相比于基于规则的解释,其
解释结果更准确．但是该方法只适用于连续型数据,
无法适用于自然语言处理模型．
３．３　隐层神经元分析

隐层神经元分析方法的主要思想是借助分析与

可视化神经网络模型中隐层神经元的局部特征,从
而解释深度神经网络的预测行为．该方法常见于图

像处理领域．
对于隐层神经元的分析工作最初见于 AlexNet,

Krizhevsky直接可视化了神经网络的第１个卷积层

的卷积核,其重构出的图像基本是关于边缘、条纹及

颜色的信息,因此该方法局限于可视卷积核的１层

卷积层[４３]．
Zeiler等人[３１]利用反卷积的方法对隐藏层的特

征进行可视化,反卷积操作可看作卷积网络的逆操

作．该方法以各隐藏层得到的特征图为输入,进行反

卷积操作,最终得到的结果再去验证各个隐藏层提

取到的特征图．实验结果表明经过 CNN 网络的学

习,各个卷积层学习到的特征是有辨别性的．对于图

像领域而言,隐藏层的最初几层主要学习到背景信

息,而随着层数的提高,其学到的特征更加抽象．
Zeiler的工作真正可以可视化多层卷积层．

上述２种方法都属于无参数化的可视技术．提
出的方法旨在可视化和理解具有最大池化和校正线

性单元的卷积神经网络的特征,从而形成一个可视

化的解释模式．
Yosinski等人[３２]在之前的可视化技术基础之

上提出２种解释工具:第１种可视化实时卷积激活,
可看出用户输入后如何实时地影响卷积层的工作;
第２种利用图像空间中正则化优化技术,从而展示

DNN每层的特征．Yosinski在数据集ImageNet上进

行训练,首先对所有的输入训练样本减去ImageNet
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中每个像素的均值,得到网络的输入数据x 看作以

０为中心的输入．然后构建一个目标函数:

ε＝argmax
x

(ai(x)－Rθ(x)), (２)

其中,ε 是可视化的结果,ai (x)是激活函数,而

Rθ(x)是正则项．为了便于求解出结果,借助于公式

x←rθ x＋η
∂ai

∂x
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

进行更新．经过正则项来更新x,Yosinski等人[３２]给

出４种正则化方法:L２衰变、高斯模糊、小范式裁剪

像素(clippingpixelswithsmallnorm)和小贡献裁

剪像素(clippingpixelswithsmallcontribution)．
Yosinski等人[３２]提出的第２种工具属于参数

化的可视工具,需要简单的配置安装,即可对 CNN
模型的隐层神经元进行可视化．

除此之外,隐层神经元分析解释的方法还可以

借助重构图像的方法来实现,并取得较好的效果．
Dosovitskiy等人[４４]针对传统的计算机视觉图

像特征 HOG(histogramsoforientedgradient)[４５],

SIFT(scaleinvariantfeaturetransform)[４６],LBP
(localbinarypatterns)[４７]和 AlexNet网络的每层

特征２种类型进行图像重建．
类似的工作还有 Mahendran等人[４８],给定一

个输入图片x∈RRC×H×W ,其中C 表示颜色通道,H
表示图片高度,W 表示图片的宽度,表征函数Φ:

RRC×H×W →RRd,特征值Φ０＝Φ(x０),则重构图像ε即

可表示为如下的目标函数:

ε＝argmin
x∈RRC×H×W

Φ(x)－Φ０
２＋λR(x), (４)

其中,正则项优化主要采用α 范式和总变差(total
variation,TV),该方法主要优化了特征向量间的

误差,并且需要借助人工设置的先验知识,比较而

言,Dosovitskiy等人[４４]的工作更多地考虑图像重建

误差,再者是根据隐型的方式学习了图像中的先验

知识．
区别于前面几种图像领域的隐层神经元分析方

法,侯博建和周志华[３３]对递归神经网络(recursive
neuralnetwork,RNN)进行解释,其基于如下的观

察:如果RNN的每个隐藏层表示为一个向量或者

一个点,向RNN中输入多个序列后,将出现积累大

量的隐藏状态点,并且还倾向于构成集群的现象．这
个观察假设在最小门控单元(minimalgatedunit,

MGU)、简版RNN(simpleRNN,SRN)、门控循环

单元(gatedrecurrentunit,GRU)和长短期记忆网

络(longshortＧterm memory,LSTM)上通过实验

都得以验证．于是,他们提出在训练数据集上训练

RNN,然后将验证数据集中所有隐藏层标注为一个

点并执行聚类,最终学习到一个验证数据集上的有

限状态机(finitestateautomaton,FSA),并用FSA
对RNN做出解释,阐述RNN的性能如何受到门控

数量的影响,以及数值隐藏状态转换背后的语义含

义．该方法借用FSA对RNN内部机制进行透视．
虽然隐层神经元分析的方法提供了每个隐藏神

经元的定性分析,然而该做法并不能对每个神经网

络的整体机制提供太多可操作和定量的分析．
３．４　分离式表征

Zhou等人[３４Ｇ３５]认为对于大型的深度神经网络

而言,人类可理解的概念常常成为这些深度网络中

的个体潜在变量,而这些网络可以自发学习分离式

表征(disentangledrepresentation),因而提出一种

网路分割(networkdissection)的方法来评估隐藏层

和一系列语义概念之间的契合度,从而对深度网络

做出解释．该方法处理如图２所示:

Fig．２　Theprocessingofdisentangledrepresentation
图２　分离式表征处理流程

分离式表征解释方法大致可以分成３步:

Step１．人工创建一个视觉语义概念 数 据 集

Broden,其中包含的每张图片都富含像素(pixelＧwise)
标签(颜色、纹理、场景、物体等),即对于每种语义概

念都有一张标记映射(labelmap),图２中Broden数

据集中每张图片标记成猫、自行车和塔等;

Step２．对于一个训练好的模型S,输入Broden
所有的图片,收集神经网络中某个隐藏单元在Broden
所有图片上的响应图,这些响应较大的区域即是该

隐藏层的语义表征,将得到一个二值的 mask值;
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Step３．利用IoU量化隐层的语义表征 mask和

概念对标记映射之间的匹配程度,从而利用标记映

射(labelmap)解释神经网络的某隐藏层所表示的

含义．
分离式表征的方法和３．３节中介绍的隐层神经

元分析是一个相反的过程,前者是利用给隐藏单元

计算匹配度并打标签的方式来正向解释隐藏层学习

的特征,而后者是通过反向机制,重构各隐藏层的提

取特征．分离式表征的解释方法效率较高,但是其准

确度受限于语义概念数据集的大小以及其描述能力．
３．５　注意力机制

注意力机制(attentionmechanism)[４９]主要是

在Encoder＋ Decoder模型框架下提出的,解决了

该框架下输入数据中的各个部分具有相同权重的问

题,为模型赋于区分辨别关键重要信息的能力．
目前广泛应用于图像处理[５０Ｇ５３]、自然语言处

理[５４]、语音识别[５５]等领域,并取得较好的结果．在这

些应用中依据对齐算法为每个部分赋予不同的权

重,注意力机制可以很好地解释输入与输出之间的

对齐关系,解释说明模型学到的内容,可以为我们打

开机器学习模型的黑箱提供了一种可视方法．
Xu等人[５３]提出确定性软注意力(deterministic

“soft”attention)和 随 机 硬 注 意 力 (stochastic
“hard”attention)两种机制．确定性软注意力是参数

化的,可被嵌入到模型中直接训练．而随机硬注意力

不会选择整个 Encoder的输出为其输入,以概率采

样的形式选择Encoder端输出的部分数据来进行计

算,为了实现梯度的反向传播,通常需要采用蒙特卡

洛采样的方法来估计模块的梯度．２种注意力机制

各有利弊,因为前者可直接求导,进行梯度反向传

播,因此,目前更多的研究和应用倾向于使用确定性

软注意力．
注意力模型中采用多种对齐函数[５６]:

align(mt,ms)＝
exp(f(mt,ms))

∑
s′∈s

exp(f(mt,ms′))
, (５)

其中,

f(mt,ms)＝
mT

tms,dot,

mT
tWams,general,

VT
atanh(Wa[mt;ms]),concat．

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)

其中,f(mt,ms)表示源端到目标端的对齐程度,常
见有点乘(dot)、权值网络映射(general)和concat
映射３种方式．

目前,注意力机制被用于解释各类任务的预测．
Xu等人[５３],对于给定输入数据为图像,而输出数据

为该图像的英文描述的任务,使用注意力机制来解

释输出的英文描述中某个词语与图片中某个区域的

高度依赖关系．
Chorowski等人[５５]采用基于混合注意力机制

的新型端到端可训练语音识别方法,应用于基于注

意力的递归序列生成器(attentionＧbasedrecurrent
sequencegenerator,ARSG)之上,借助内容和位置

信息,选择输入系列中下一个位置用于解码,并很好

地解释输入端的声音片段和输出序列的音素之间的

对应关系．Bahdanau等人[５７]利用注意力机制表示

输出序列中每个单词与输入序列中的某个特定单词

的关联程度,从而解释法语到英语单词之间的对应

关系．
Rocktäschel等 人[５８] 应 用 长 短 期 记 忆 网 络

LSTM 的神经模型,可１次读取２个句子来确定它

们之间的蕴含关系,而非传统地将每个句子独立映

射到一个语义空间方式．该模型利用逐词(wordＧbyＧ
word)的注意力机制解释了前提和假设中词和词之

间的对应关系．
Rush等人[５９]设计了基于注意力机制的神经网

络用于摘要抽取工作,注意力机制解释了输入句子

和输出摘要之间的单词对应关系．
根据注意力的２种机制和对齐函数的分类标

准,将各种神经网络的注意力机制整理成表２所示:

Table２　TheSummaryofAttentionMechanism

ExplanationMethods
表２　注意力机制解释方法总结

Method
AligningModel

Calculation
Type

Xu,etal[５３] concat
stochastic“hard”attention
deterministic“soft”attention

Chorowski,etal[５５] concat stochastic“hard”attention

Bahdanau,etal[５７] concat softattention

Rocktäschel,etal[５８] concat softattention

Rush,etal[５９] dot softattention

Choi,etal[６０] general softattention

注意力机制能否用于模型解释,目前仍存在一

些争议．Jain等人[６１]认为基于梯度的机制下,注意力

机制学习到的注意力权重值不总能够正确地解释

特征的重要性,同时不同的注意力分布可能也会得

到相同的预测结果,因此认为注意力机制不能作为

模型解释的一种手段．部分学者认为其实验设计有

诸多不妥,例如基准的注意力权重值是随意设置的,
本应该由模型的其他图层参数共同决定;模型预测
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结果的变化和注意力得分变化之间缺乏可比性等．
本文认为注意力机制是可以被用来解释模型决策,
但是该方法缺乏解释的一致性,相似的２个数据点,
其解释的注意力分布和注意力权重值可能会有变化．

４　预测结果和解释技术

４．１　敏感度分析

敏感度分析[６２]是研究如何将模型输出不确定

地分配给不同的模型输入．该方法应用在预测结果

的解释上,多数是建立在模型的局部梯度估计或者

其他的一些局部变量测量的基础之上[６３Ｇ６５]．该方法

的理论基础来源于Sundararajan等人[６６]认为深度

学习模型具有２个基本公理:敏感性和实现不变性．
敏感度分析常使用如下的公式来定义相关性分数:

Ri(x)＝ ∂f
∂xi

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

, (７)

其梯度的值在数据点x 处估计,最终输出那些最相

关的输入特征,也即是最敏感的特征．该方法并不能

解释函数f(x)本身,仅能解释函数f(x)的变化．
Cortez等人[６３Ｇ６５]使用梯度和变量等因素来衡量

敏感度的程度．另外,Baehrens等人[６７]引入解释向量

来解释分类器分类的行为,其定义贝叶斯分类器为

g∗ (x)＝argmin
c∈{１,２,,C}

p(Y ≠c|X ＝x)． (８)

而解释向量定义为

fE(x０)
∂
∂xP

(Y≠g∗ (x)|X＝x)|x＝x０
, (９)

其中,fE(x０)和x０ 维度相同,都是d,分类器g∗(x)
将数据空间RRd至多划分成C 份,g∗ 是常量．解 释向

量fE(x０)在每个部分上都定义了１个向量场,该向

量场表征是远离相应类的流向,从而具有最大值的

fE(x０)中的实体突出显示了影响x０ 的类标签决策

特征,然后使用高亮技术可视化高度影响决策结果

的那些特征,从而很好地解释决策结果．
为了更好地量化类似梯度、变量等因素的影响,

Datta等人[６８]设计一套定量输入影响(quantitative
inputinfluence,QII)用于衡量模型的输入因素对

预测输出结果的影响．
４．２　泰勒分解

采用泰勒分解的方法来解释预测结果,主要依

靠分解函数值f(x)为相关分数之和[６９]．简单的泰

勒分解通过识别函数在某个根点x 处的一阶泰勒

展开式的项,得到相关度的得分,该根点x 是满足

f(x)＝０的点,则一阶泰勒展开式为

f(x)＝f(x)＋∑
d

i＝１
Ri(x)＋b＝

０＋∑
d

i＝１

∂f
∂xi|x＝x

(xi－xi)＋b, (１０)

其中,Ri(x)为相关度分数,d 是输入数据的尺寸大

小,b表示二阶或者更高阶的多项式．对于多数的线

性模型,譬如 ReLU 函数,其二阶或者更高阶的多

项式趋向为０,因此可以将式(１０)简化为

f(x)＝∑
d

i＝１
Ri(x)．

Li等人[７０]在泰勒展开式基础上,还利用表示绘

图方法对自然语言处理(naturallanguageprocess,

NLP)领域中的文本进行解释．Montavon等人[７１]将

其扩展为深度泰勒展开式,重新分配当前层和其下

一层之间的相关度值．深度泰勒展开式为

f(x)＝
∂f

∂{xi}|
{xi}

æ

è
ç

ö

ø
÷

T

×({xi}－{xi})＋b＝

∑
i∈NN

∑
j∈NN

∂
∂Rj

∂xi
|{xi}×(xi－xi)＋b, (１１)

其中,∑
j∈NN

表示当前层的所有神经元,∑
i∈NN

表示更低

一层的神经元．通过将解释从输出层反向传播到输

入层,有效地利用了网络结构．该方法借助空间响应

图[７２]来观察神经网络输出,同时在像素空间中滑动

神经网络来构建热图．根据泰勒展开式的拟合特

性,深度泰勒分解[７１]准确度明显高于简单的泰勒分

解[６９],但前者比后者的计算量和复杂度更高．泰勒分

解的方法适合神经网络下的各种简单或者复杂网络．
４．３　相关度传播

Bach等人[３６]提出的分层优化的相关度传播

(layerＧwiserelevancepropagation,LRP)从模型的

输出开始,反向移动,直到到达模型输入为止,重新

分配预测的分数或者相关度值,该方法常用于神经

网络的预测结果解释．
１)传播定义

假设１个DNN网络中具有２个神经元j和k,

j和k所在的隐藏层是连续的,Rk 表示较高层的神

经元k的相关度得分,Rj←k表示神经元k 到神经元

j分享的相关度得分,则相关度的分配满足:

∑
j∈NN

Rj←k ＝Rk． (１２)

具体传递流程如图３所示．w１３表示正向传播神

经元节点１到神经元节点３的权重,R(１,２)
１←３ 表示神经

元节点３到神经元节点１在１,２层之间传播的相关

得分．神经元之间的传递只能是连续层,不可跨层

７７９１陈珂锐等:机器学习的可解释性



Fig．３　ThesamplediagramofLRPpropagation
mechanism

图３　LRP传播机制示例图

传递,即不可能出现类似R(１,３)
１←５ 的情况．从传递机制

可以看出,

R(２,３)
３←５ ＋R(２,３)

４←５ ＝R(３)
５ , (１３)

R(３)
５

a３w３５

∑
i＝３,４

aiwi５
＋R(３)

５
a４w４５

∑
i＝３,４

aiwi５
＝R(３)

５ , (１４)

R(２)
３ ＋R(２)

４ ＝R(３)
５ , (１５)

R(１)
１ ＋R(１)

２ ＝R(２)
３ ＋R(２)

４ ． (１６)

２)传播规则

针对DNN网络,使用αβ原则实现相邻层之间

的相关度传递．
假设DNN网络的神经元激活函数为

ak ＝σ ∑
j∈NN

ajwjk ＋bk( ) , (１７)

其中,ak 表示神经元k的激活值,j表示神经元k所

在隐藏层的前一层的所有神经元之一,wjk 表示权

重,bk 为偏置项．
则αβ原则定义为

Rj ＝∑
k∈NN

α
ajw＋

jk

∑
j∈NN

ajw＋
jk

－β
ajw－

jk

∑
j∈NN

ajw－
jk

æ

è
çç

ö

ø
÷÷Rk,(１８)

其中,＋表示正例,－表示负例,α 和β满足α－β＝
１,β≥０约束．从而不同的αβ 组合解释预测结果的

不同行为．
不同的任务、不同的网络以及不同的数据上,各

种αβ 原则组合表现出不同的效果．Montavon等

人[７３]给出多种αβ组合,譬如α２β１,α１β０ 等,以及αβ
组合选取的原则,并且在实验中将敏感度分析、简单

泰勒分解以及相关度传播的方法进行比较,明显看

出其预测结果解释的准确度由大到小的排序为:相
关度传播的方法、简单泰勒展开式、敏感度分析．

５　模仿者模型解释技术

模仿者模型解释方法的基本思想是通过训练一

个可解释的模仿者模型 M 来解释复杂的原模型S．
相同的输入x１,x２,,xN ,模仿者模型 M 和复杂

的原模型S 具有相似的输出,即

y１≈y１,y２≈y２,,yN ≈yN ．
５．１　线性分类器拟合

局部解释法的主要思想是在一系列输入实例中

采样获得一组近邻实例,然后训练出一个线性模型

来拟合神经网络模型在该近邻实例上的决策输出,
最后使用训练好的线性模型来解释复杂的神经网络

模型．该方法典型的代表是LIME[３７],训练出的模型

可用于本地局部解释预测结果,该方法适用于任何

分类器的预测解释,作者还通过文本处理的随机森

林模型和图像分类应用的神经网络数据集为例证明

其方法的灵活性．
此类方法其优点在于模型设计训练过程简单,

但由于近邻实例的抽样极具随机性,训练出的线性

解释模型是不稳定的,极易造成对于相似的输入实

例解释不一致的问题,以及对同一输入实例的多次

解释不一致的问题,同时,近邻实例的选择也极大地

影响解释结果的准确度．
Chu等人[３８]研究了激活函数为分段线性函数的

分段线性神经网络(piecewiselinearneuralnetwork,

PLNN)的解释问题,提出 OpenBox的解释模型．
以激活函数为 PReLU 的深度神经网络为例,

其激活单元可分为０和１这２种情况,因为PReLU
激活函数的线性性质,则可推导出无论神经元处于

何种激活状态,其输入和输出始终保持线性关系．
解释模型 OpenBox的处理流程如下所示:
给定一个输入实例x,将隐藏层中所有神经元

的激活状态按逐层顺序排列成一个向量conf(x),
该向量的每一个元素为０或１,也称为PLNN 网中

输入实例x 的配置．
那么,对于单个输入实例的解释使用PLNN 网

络中输入实例x 的配置conf(x)．当conf(x)的元

素排列值不变时,PLNN 中所有隐藏层的计算等价

于一个简单的线性运算Wx＋b,即可构造F(x)＝
Softmax(Wx＋b)的线性分类器．

为了解决解释一致性的问题,为PLNN 的每个

隐层神经元的输入z 加上一组线性不等式约束r,
因为输入x 和每个隐层神经元输入z 是线性关系,
则等价于对每个输入实例x 加上一组线性不等式

约束．因而,所有满足r中线性不等式约束的实例x
都具有相同的conf(x),这些实例共享着相同的线

性分类器．
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对于总体的决策行为解释依靠一个线性分类器

组来解释,不同的隐层神经元激活状态对应不同的

conf(x),因此具有多个不同的线性分类器,这个分

类器组可作为PLNN的解释模型．
该方法时间复杂度为线性的,具有较好的解释

性能,但是局限性太强,仅能解释 PLNN 类的网络

结构,对于其他复杂的网络显得无能为力．
５．２　模型压缩

采取模型压缩的方式模拟深度网络,训练出一

个层数较少的浅层网络,这个新的浅层网络可以达

到深度模型一样的效果,实验表明浅层神经网络能

够学习与深度神经网络相同的功能[７４Ｇ７５]．基于上述

思想,研究出一系列的模仿者模型用于解释复杂的

模型．
从原复杂的深度模型S 到模仿者模型M,多数

是通过模型压缩途径获取．模型压缩技术的研究动

机主要是为了引入机器学习到移动终端,但是设备处

理能力有限,因而设计各种算法减少隐藏层的节点

数量和模型层数．Lei等人[７６]通过减少隐藏层中节

点的数量和输出层中多元音素(senone)方式压缩模

型,最终在移动设备上安装 CDＧDNNＧHMM(contextＧ
dependentdeepneuralnetworkhiddenMarkovmodel)．
Li等人[７７]利用最小化模型S 和模型M 输出分布之

间的 KL(KullbackＧLeibler)偏差进行层次压缩,使
用对数模型和高斯模型之间的等价关系对多元音素

进行压缩．多数学者利用压缩模型简单易解释特性

用于复杂模型的可解释性工作．
５．３　知识蒸馏

知识蒸馏也称为模型蒸馏或模型模拟学习方

法,属于模型压缩方法的一种．其基本思想是从预先

训练好的大模型,蒸馏学习出性能较好的小模型．该
方法有效地减小模型大小和计算资源．

Hinton等人[３９]提供一种高效的知识蒸馏的方

法,蒸馏主要通过软性的Softmax概率来实现．对于

Softmax的输入z 而言,其对于每个子类的输出概

率为

qi＝
exp(zi∕T)

∑
j∈NN

exp(zj∕T)
, (１９)

其中,当T＝１时,即为普通的Softmax变换,当T≻１
时,即得到软化的Softmax的概率分布．通过式(１９)
生成软标签,然后结合硬标签同时用于新网络的学习．

最后用 KL散度来约束模仿者模型 M 和原模

型S 的概率分布较为相似,即:

DKL(pS,q)＋ ∑
M∈Ak

DKL(pM ,q), (２０)

其中,pM ,pS 分别表示模仿者模型M 和原模型S
的概率分布,Ak 表示一组模仿者模型,q 表示原模

型S 和模仿者模型M 所包含所有类别的最小子集

的概率分布．
Frosst等人[４０]在 Hinton提出的知识蒸馏方法

的基础之上,提出利用软决策树来模拟和解释复杂

的原深度神经网络．
Balan等人[４１]利用蒙特卡洛算法实现从教师模

型S 中蒸馏出学生模型M,并使 M 近似S 的贝叶

斯预测分布．该方法可简化问题的复杂性,但是大量

的抽样将导致计算量较大．
Xu等人[７８]设计了 DarkSight解释方法,利用

蒸馏知识压缩黑盒分类器成简单可解释的低维分类

器,并借助可视化技术对提取的暗知识进行呈现．
５．４　其他方法

Che等人[４２]利用梯度提升树(gradientboosting
trees)来学习深度模型中的可解释特征,并构造出

GBTmimicmodel对模型进行解释．其基本处理流

程如图４所示:

Fig．４　TheprocessingofGBTmimicmodel
图４　GBTmimic模型处理流程

给定输入特征x 和目标y,输入特征x 进入原

模型S 后,输出xnn和ynn．原模型S 可能是多层降

噪自动编码机(stackeddenoisingautoencoder,SDAE)
或者LSTM,都具有几个隐藏层和一个预测层,xnn

是选择从最高隐藏层的激活函数中提出的特征,ynn

是从预测层获得软预测分数．接下来,目标y 和xnn

同时进入Classifier,Classifier选择 Logistics回归,
在相同的分类任务上,xnn进入分类器获得软预测分

值yc．最后,选择yc 或ynn以及特征x 作为模仿者

模型M 的输入,通过最小均方差得到最终输出ym,
模仿者模型即梯度提升回归树(gradientboosting
regressiontrees)．

Wu等人[７９]提出树规则化的方法,使用二分类

９７９１陈珂锐等:机器学习的可解释性



决策树模拟深度时间序列模型的预测,该模型比深

度神经网络更容易解释,但是构造二分类决策树开

销较大．
然而,由于模拟模型的模型复杂度降低,将无法

保证具有超大维度的深神经网络可以被更简单的浅

模型成功模拟,因此,模仿者模型不适合超深层的神

经网路．同时,由于学习到一个更加简单的神经网络

模型,解释模型的复杂度则达到某种程度的降低,而
效果是以牺牲部分模型的准确度为代价而取得．

６　性能评估

对于可解释的评估因为任务的不同、解释模型

的不同等诸多因素造成目前无法使用普适的方法．
多数的方法都采用热力图[２９,３１Ｇ３２]、错误率、准确率或

者 AUC[４２]等方法进行评估．为了考虑到可用性,

Zhou等人[９,３４]引入人类评估作为基线．本文试图从

可解释研究框架的角度给出如下的评估标准:
给定数据集D＝{X,Y},对于任意的x∈X,得

到原预测模型S 的值Ŷ＝∪
x∈X

S(x),其解释模型 M

的预测值是Ŷ＝∪
x∈X

M(x)．

６．１　解释的一致性

一致性是指对于２个相似的数据点x 和x′,其
预测解释M(x)和 M(x′)也应该是接近相等的．解
释的一致性可表示为:

max
x≠x′

M(x)－M(x′)１

x－x′ ２
． (２１)

６．２　解释的选择性

Bach等人[３６]和 Samek等人[８０]提出解释的选

择性可由相关度最高的特征移除时,激活函数f(x)
降低的速度来评价．该方法也称为像素翻转(pixelＧ
flipping),不仅适合图像,同样适用于文本数据．

其执行过程循环的执行步骤为:

Step１．计算f(x)当前的值;

Step２．找到最高相关度特征Ri(x);

Step３．从特征集合中移除该特征x←x－{xi}．
６．３　解释的准确性

准确性是指预测模型的准确度,可使用准确度

值、F１指数等来衡量,构造一个可解释性模型,该模

型自身的准确度依旧需要保持高精度,可解释模型

的准确度为accuracy(Y,Y)．
６．４　解释的保真度

解释的保真度主要描述解释模型在何种程度上

准确模仿原模型．针对黑盒子结果而言,利用其准确

度、F１指数进行评价．保真度即是评估fidelity(Ŷ,Y)．
此外,除上述几个与可解释性严格相关的指标

外,机器学习的模型具有其他的重要因素,例如可靠

性、鲁棒性、因果关系、可扩展性和通用性等,从而意

味着模型能够独立于参数或者输入数据保持一定的

性能(可靠性与鲁棒性),输入的变化影响模型行为

的变化(因果关系),此外要求能够将模型扩展到更

大的输入空间(可扩展性)．最后在不同的应用场景

中,人们会使用相同的模型和不同的数据,因此需要

能够通用的解释模型,而非定制的受限的,这也将为

性能评估方法提出巨大的挑战．

７　总结与展望

本文从机器学习模型的解释技术、预测结果的

解释技术和模仿者模型技术３个方法总结了现有的

关于机器学习的可解释技术,并总结其相关信息如

表３所示．
７．１　可解释技术的内部问题

纵观当前机器学习的可解释技术,仍然面临着

３个方面的挑战．
１)准确性和解释性的均衡．伴随着模型的愈加

复杂,提高最后预测的准确性,然后要求其预测的可

解释性,必将意味着模型的复杂度受到一定程度的

制约,预测模型需要牺牲部分准确度来满足可解释

性,预测精度的损失是一个令人担忧的问题,因此,
这一工作领域的中心重点是在保持可解释性的同时

将精度损失最小化．
２)解释一致性问题．输入一系列数据,经过预

测模型,其解释机制给出一个解释．当下次再次输入

相同或者类似的数据,解释机制是否能给出相同或

者一致的解释是至关重要的,否则很难取得用户的

信任,并将其真正地应用于实际项目中．
３)评估问题．如何评估机器学习的解释质量的

评价标准对于持续提升系统至关重要,因为只有这

样才能更明确地有针对性地设计技术方案进行改

进．机器学习的评估指标除了第６节中提到的之外,
还有待于深入研究．

DoshiＧVelez等人[１７]提出如何考虑评估机器学

习模型的人类可解释性方法．他们提出３种类型的

方法:以应用为基础,以帮助人类完成实际任务的程

度来判断解释效果;以人类为基础,以人类偏好或根

据解释对模型进行推理的能力来判断解释;以功能
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为基础,以无人类输入的情况下,来判断代理模型的

解释效果．对于这３种方法,皆假设结果数据的矩阵

因子法有利于识别出解释性的常见潜在因素．
Mohseni等人[８１]尝试将机器学习的可解释任

务根据目标用户分为数据新手(datanovices)、数据

专家、机器学习专家３类,在每个类别下分别给出用

户心智模型、用户 机器任务性能、用户解释的满意

度、用户信任和信赖度和计算性能４个维度的评估．
Mohseni认为机器学习的可解释性评估需要跨学科

学者的共同努力,并充分考虑到人力和计算等要素．

７．２　安全和隐私性的问题

对模型研究得越透彻,意味着更大的风险,便于

攻击者的攻击．无论是从数据上,还是从模型上,模
型的可解释性和安全存在某种程度的相冲突．譬如

模型训练阶段的数据投毒攻击[８２]可造成模型的预

测和解释失败;推理阶段根据解释技术中的激活值

最大化和隐层神经元分析的方法,攻击者可以依据

模型的解释机制而发起模型完整性攻击的模型推测

攻击(modelinversionattack)[８３Ｇ８５]和模型窃取攻击

(modelextractionattack)[８６]．

Table３　TheSummaryofInterpretationandUnderstandingMethods
表３　可解释技术方法汇总表

Methods
Type

Methods
Data
Type

Task NetworkType TestDataset

Model
Understanding

Result
Interpretation

MimicModel
Understanding

Ref[２６] NoLimit
Classfication∕

ReinforcementLearning
RandomForest∕
ControlStrategy

diabetesriskcartＧpole

Ref[２９] Image Classfication DBNs∕SDAE MNIST

Ref[３１] Image Classfication CNNs
CaltechＧ１０１∕CaltechＧ２５６∕

PASCALVOC２０１２

Ref[４３] Image∕Video Classfication DNN ImageNet

Ref[４８] Image Classfication CNNs ImageNet∕ILSVRC２０１２

Ref[３４Ｇ３５] Image NoLimit CNNs
Broden∕AlexNet∕GoogLeNet∕VGGＧ１６∕

ResNetＧ１５２∕DenseNetＧ１６１

Ref[５３] Image∕Text
MachineTranslation∕
ObjectIdentification

LSTM Flickr９k∕Flickr３０k∕MSCOCO

Ref[５５] Speech SpeechRecognition ARSG TIMITcorpus

Ref[５７] Text MachineTranslation∕ RNN WMT ’１４

Ref[５８] Text TextEntailment LSTM StanfordNaturalLanguageInference

Ref[５９] Text NoLimit NNLM DUCＧ２００３∕DUCＧ２００４

Ref[６０] Text NoLimit RNN EHRdataset

Ref[６７] Image Classfication AnyClassfication TheIrisflower∕USPSdigits

Ref[７０] Text NoLimit LSTM∕BiＧLSTM StanfordSentimentTreebank

Ref[７１] Image Classfication DNN MNIST

Ref[７３] Image Classfication DNN MNIST

Ref[３７] Image∕Text Classfication SVMs religiondataset

Ref[３８] Image Classfication PLNN SYN∕FMNISTＧ１∕FMNISTＧ２

Ref[３９] Image∕Video SpeechRecognition SoftmaxClassfication MNIST∕JFT

Ref[４０] NoLimit Classfication∕Regression DNN ToyClass∕MNIST∕ToyReg∕BostonHousing

Ref[４２] Text Classfication SDAE∕LSTM VENTdataset

　　目前,越来越多的人开始关注深度学习的隐私

保护问题,该问题的目标是保护训练数据集和训练

参数．主流的做法是Shokri等人[８７]提出的分布式训

练方法,将噪声注入到参数的梯度中进行训练,以保

护神经网络中的隐私．在该方法中,注入噪声的大小

和隐私预算与共享参数的数量都将成比例地累积．

因此,它可能消耗不必要的大部分隐私预算,多方之

间的训练时期的参数数量和共享参数的数量通常很

大,可用性较差．
机器学习的可解释方法是否可以提高深度学

习的差分隐私的可用性? Phan等人[８８]设计自适应

拉普拉斯扰动机制,尝试将“更多噪声”注入到模型
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输出“不太相关”的特征中．预测结果的解释技术中

的分层优化的相关度传播 LRP算法是不错的解决

方案,实验表明在 MNIST 和 CIFARＧ１０数据集上

都取得不错的效果．Papernot等人[８９]提出的PATE
(privateaggregationofteacherensembles)模型借

鉴了模仿者模型解释技术中的蒸馏知识技术,包含

敏感信息的教师模型不能直接被访问,蒸馏出的学

生模型可以被查询访问,从而有效地保护模型和数

据的隐私．综上所述,将机器学习的可解释技术和深

度学习的隐私保护技术相结合,同时有效地解决机

器学习的隐私和可解释性２个问题成为一种可能．
７．３　研究视角的拓展

当前机器学习的可解释框架主要从模型和结果

２个角度进行解释,具有一定的局限性．DeepMind
团队的 Rabinowitz等人[９０]试图以心智理论的视角

来研究机器学习的可解释性问题,其研究目标是让

观察者在有限的数据集的基础之上自动学习如何应

对新的智能体建模,区别于以往的模仿算法,将学习

如何像人理解人一样来预测另一个智能体的行为．
其团队提出 ToMnet模型改变以往尝试设计能表述

内在状态的系统的做法,利用中转系统、人机接口,
缩小原系统的行为空间大小,从而以人类更好理解

的形式转述．同时,从训练数据分析的视角来解释机

器学习的预测结果,也越来越被研究者所关注．譬
如,Papernot等人[９１]提出的深度k 近邻(deepkＧ
nearestneighbors,DkNN)混合分类器将k近邻算

法与DNN各层学习数据的表示形式相结合,有效

地解决数据投毒攻击和模型可解释性２个问题．
目前,机器学习技术已渗入到数据库、图像识

别、自然语言处理等多个研究领域,而机器学习的可

解释技术必将影响着这些领域产品由实验室实验阶

段走向工业实际应用的进程．
在数据库领域,将机器学习融入到数据库管理

的索引结构[９２]、缓冲区管理[９３]和查询优化[９４Ｇ９５]等

多个环节中,出现一种机器学习化的数据库系统趋

势．一方面可提高数据库的处理速度;另一方面,数
据库系统可智能自动调配数据库系统模块．然而,机
器学习的其可解释性较差的缺点日趋凸显,再者机

器学习化的数据库中重要的组成模块事务处理要求

事务处理过程具有可追溯性和可解释性[９６]．因此,
将可解释性引入到机器学习化的数据库中,可有效

地帮助数据库设计者和使用者更快、更好地设计和

使用数据库．
在自然语言理解领域,如何更好地利用知识和

常识成为一个重要的研究课题．很多情况下,只有具

备一定常识的情况下,才便于对机器做出更深入的

解释和理解．在人机交互系统中需要相关领域知识,
从而能更加准确地完成用户查询理解、对话管理和

回复生成等任务,受益于类似人机交互系统通常需

要相关的领域知识这一特点,提高了基于知识和常

识的可解释性 NLP的可能性．
多数学者将领域知识引入到机器学习中,主要

出于处理小数据场景或者提高性能的考虑,极少考

虑到领域知识也可看作解释技术的重要组成部分．
Rueden等人[９７]首次提出知情机器学习(informed
ML),对知识的类型、知识表示、知识转换以及知识

与机器学习的方法的融合做出详细的分类说明．譬
如知识类型可分为:自然科学、处理流程、世界知识

和专家直觉．在该框架指导下,用户可以逐步选择合

适的知识类型、知识表示和融合算法实现对机器学

习模型的可解释和预测结果的可解释．
除此之外,知识图谱具有海量规模、结构良好、

语义丰富等优点,使其成为机器学习理解语言的重

要背景知识成为可能．肖仰华团队针对词袋[９８]、概
念[９９]、实体集[１００]和链接实体[１０１]做出一系列的解释

工作,探索性地帮助机器理解和解释概念．然而,大
规模的常识获取以及将符号化知识植入到数值化表

示的神经网路都缺乏有效手段,这些问题将得到普

遍的关注和研究．
再者不同的应用场景对于机器学习的可解释性

的要求不同,如果仅是作为技术安全审查而用,专业

的解释即可;如果当机器解释成为人机交互的一部

分时,其解释必须通俗易懂．总之,机器学习的可解

释性解决方案源于实用性的需求．
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