
The name of the Department
部门名称

机器学习常用的可解释方法

慕星星 硕士研究生

Beijing Forest Studio
北京理工大学信息系统及安全对抗实验中心

2020年10月25日



内容提要

• 背景简介

• 基本概念

• 算法原理

• 优劣分析

• 应用介绍

• 参考文献

2



预期收获

• 预期收获
– 1. 了解机器学习可解释性的基本概念

– 2. 了解机器学习可解释性方法的分类

– 3. 了解常用的机器学习可解释性方法的基本原理和应用（规则提取、LIME和

SHAP）
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背景简介

• 机器学习的应用
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金融领域 医疗领域

法律领域



背景概念

• 黑盒问题
– 黑盒系统自身可能存在着一些主观偏见

– 黑盒系统抵御攻击的能力差
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基本概念

• 机器学习可解释性
– 可解释性：可解释性是人们能够理解模型决策原因的程度；另一种定义：可解释

性是指人们能够一致地预测模型结果的程度。
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基本概念

• 可解释模型：由于结构简单且容易理解的机器学习模型。线性回归、逻辑回归

和决策树是常用的可解释模型

• 建模后（post-hoc)的可解释方法：在模型训练后运用解释方法或构建解释

模型，解释学习模型的工作机制、决策行为和决策依据。
– 全局可解释性：整体上理解模型背后的复杂逻辑以及内部的工作机制。

– 局部可解释性：针对每一个特定输入样本的决策过程和决策依据，可以通过分析

输入样本的每一维特征对模型最终决策结果的贡献来实现。
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背景简介

• 可解释性的意义（重要性）
– 建模阶段：辅助开发人员理解模型，进行模型的对比选择，必要时优化调整模型

– 运行阶段：向业务方解释模型的内部机制，对模型结果进行解释。比如基金推荐

模型，需要解释：为何为这个用户推荐某支基金。

– 法律规定: 欧盟于2018年5月生效的GDPR(General Data Protection 

Regulation)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。
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规则提取

• 规则提取技术是早期模型可解释性研究的重点，是一种有效的开箱技术，能够

提供复杂模型或黑盒模型内部工作机制的深入理解。

• 规则提取技术针对黑盒模型，利用可理解的规则集合生成可解释的符号描述，

或从中提取可解释模型（如决策树、基于规则的模型等），使之具有与原模型

相当的决策能力。

• 根据解释对象不同，规则提取方法可以分为针对集成树模型的规则提取和针对

神经网络的规则提取
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规则提取

• 规则提取方法的基本步骤（以集成树模型为例）：
– 初始规则提取

• 从原模型逐个中提取规则（根节点到叶子节点的每一条路径都表示一条决策规则）

• 将提取的规则进行组合得到初始的规则集

– 规则度量
• 基于规则长度、规则频率、误差等指标对提取的初始规则进行排序

– 规则剪枝
• 基于排序结果，对规则集中的无关项和冗余项进行剪枝

– 构建规则学习器
• 基于剪枝后的规则构建一个可解释的规则学习器
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算法原理
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P 如何增强模型的可解释性

C 基于非线性的SVM模型

D 规则提取方法提取的规则不够精确，只能提供近似解释

L SCI 2区 2015

T 增强糖尿病风险评估模型的可解释性

I 训练数据和SVM模型

P

1.通过训练集训练SVM，获得支持向量
2.用SVM模型预测支持向量的标签，产生人工合成数据
3.利用人工合成数据训练一个RF模型
4.提取决策树比重最大的前n维作为初始规则集合
5.通过规则度量、冗余规则剪枝，获得最终的规则集合

O 可理解的规则集合



算法原理框图

• 首先根据训练数据获得SVM模型，然后根据支持向量生成合成数据，并通过

决策树的方法进行规则提取。
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LIME

15

P 解释黑盒模型对单个样本的预测结果

C 需要用户定义样本的邻域范围大小以及简单模型的复杂
度

D 解释不稳定，邻域范围不同，得到的局部可解释性模型
可能会有很大的差别

L KDD 2016

T 解释黑盒模型对单个样本的预测结果

I 一个待解释的预测样本；训练好的黑盒模型

P

1.重复输入样本同时进行微小扰动，形成样本集
2.用黑盒模型在样本集上进行预测，样本集和预测结果
形成新的数据集
3.用简单模型（一般是线性模型）拟合新数据集

O 输出特征重要性（简单模型的权重）



LIME

• LIME（Local interpretable model-agnostic explanations)的主要

思想是利用可解释性模型（如线性模型，决策树）局部近似黑盒模型的预测，

通过对输入进行轻微的扰动，观察黑盒模型的输出变化，根据这种输入到输出

的变化，在输入点训练一个可解释性模型。
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LIME

• LIME算法的具体流程：
– 选择需要解释的样本实例x

– 对x进行扰动得到新数据，计算原始模型对新的数据的预测值

– 求出新数据的权重即数据点与要解释的数据之间的距离

– 根据新的数据集，预测值和权重训练出简单模型g

– 利用简单模型g的特征权重对原模型f在x点进行局部解释，公式如下：
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eplanation x = argmin
𝑔∈𝐺

𝐿 𝑓,𝑔,𝜋𝑥 + 𝛺 𝑔  



LIME
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• 需要确定邻域范围：邻域范围不同，得到的局部可解释性模型可能会有很大的

差别。



LIME

• 优点
– 原理简单，可解释任何黑盒模型

– Python中LIME库非常易于使用，适用于表格数据，文本数据和图像数据

• 缺点
– 需要正确定义邻域和解释模型的复杂度

– 解释不稳定，在模拟环境中两个非常接近的点的解释差异可能会很大
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LIME用于文本分类
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• 数据集：The 20 newsgroups text dataset

• 选用的分类：基督教（christian)和无神论（atheism)
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SHAP
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P 如何解释模型的输出

C 基于博弈论的最佳Shapley值

D 计算效率低

L NIPS 2017

T 对模型预测的结果进行解释

I 训练好的模型和训练数据

P 计算每个样本中的每个特征变量的Shapley值

O Shapley值，能反映出样本中的每个特征的影响力，而
且还表现出影响的正负性



SHAP

• SHAP是由Shapley值启发的可加性解释模型。

• 基本原理：根据联盟博弈理论计算每个特征的Shapley值，然后通过每个特

征对预测结果的贡献来解释实例的预测。

• Shapley值是联盟博弈论的一种方法，把数据集的每一个特征变量当成一个

玩家。用数据集的特征去训练模型得到的预测结果，可以看成众多玩家合作完

成一个项目的收益。Shapley值通过考虑各个玩家做出的贡献，来公平地分

配合作的收益。
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Shapley值
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• 特征的Shapley 值是对所有可能的联盟中特征的平均边际贡献。 以求“禁止

猫进入”的Shapley值为例：

用于计算“禁止猫进入”的Shapley值的联盟



SHAP

• 优点
– 在博弈论中具有扎实的理论基础，预测结果在特征值中公平分配

– 不仅考虑单个变量的影响，而且考虑变量组的影响，变量之间可能存在协同效应

• 缺点
– 计算效率低，需要大量时间（Shapley值的精确计算成本很高）

– 不能用于对输入变化的预测做出变化的陈述
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利用SHAP解释Xgboost模型

• 数据集：2018年足球球员身价数据
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利用SHAP解释Xgboost模型

• SHAP具有强大的数据可视化功能
– 单个样本的解释（对一个球员预测结果的展示）

– 对特征的总体分析
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利用SHAP解释Xgboost模型

• SHAP特征重要性：具有较大的Shapley绝对值的特征很重要

• SHAP依赖图：显示一个特征的每个数据实例对应的Shapley值
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利用SHAP解释Xgboost模型

• 多变量交互作用分析
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总结

• 规则提取
– 模型可解释性早期研究的主要方法，是一种有效的开箱技术

– 提取的规则往往不够精确，只能提供近似解释

– 提供的可解释性的质量受规则本身复杂度的制约

• LIME
– 模型无关的局部可解释性方法

– LIME作为具体实现的局部代理模型非常有应用前景，但是需要解决正确定义邻域

和解释不稳定等问题，才能安全应用

• SHAP
– 具有扎实的理论基础，预测结果在特征值中公平分配

– 计算精确Shapley值的效率低
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大成若缺，其用不弊。
大盈若冲，其用不穷。
大直若屈。大巧若拙。
大辩若讷。静胜躁，寒
胜热。清静为天下正。

道德经

32


