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IsomapVSG-LIME：一种新的模型无关解释方法

向许，于洪，张晓霞，王国胤
（重庆邮电大学 计算智能重庆市重点实验室, 重庆 400065）

摘    要：为了解决局部可解释模型无关的解释 (local interpretable model-agnostic explanations, LIME) 随机扰动采

样方法导致产生的解释缺乏局部忠实性和稳定性的问题，本文提出了一种新的模型无关解释方法 IsomapVSG-
LIME。该方法使用基于流形学习的等距映射虚拟样本生成  (isometric mapping virtual sample generation, Iso-
mapVSG) 方法代替 LIME 的随机扰动采样方法来生成样本，并使用凝聚层次聚类方法从虚拟样本中选择具有

代表性的样本用以训练解释模型；本文还提出了一种新的解释稳定性评价指标—特征序列稳定性指数 (fea-
tures sequence stability index, FSSI)，解决了以往评价指标忽略特征的序关系和解释翻转的问题。实验结果表明，

本文提出的方法在稳定性和局部忠实性上均优于现有的最新模型。
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Abstract: In order to solve the problem of lacking local fidelity and stability caused by local interpretable model-agnost-
ic  explanations  (LIME)  random  perturbation sampling  method,  a  new  local  interpretable  model-agnostic  explanation,
IsomapVSG-LIME is proposed in this paper. In this method, isometric mapping virtual sample generation (IsomapVSG),
a virtual sample generation method based on manifold learning, is used in substitution of random perturbation sampling
method  of  LIME to  generate  samples,  and  aggregation  hierarchical  clustering  method  is  used  to  select  representative
samples from virtual samples for training explanation model. In addition, this paper also proposes a new explanation sta-
bility evaluation index, the features sequence stability index (FSSI), which solves the problem that previous evaluation
indexes ignore the sequential relationship of features and the flipping of explanations. Experimental results show that the
proposed method outperforms the latest models in terms of stability and local fidelity.
Keywords: local interpretable model-agnostic explanations(LIME); machine learning; IsomapVSG; hierarchical ag-
glomerative clustering; stability; local fidelity; random perturbation sampling; features sequence stability index(FSSI)
 

机器学习是实现人工智能系统的重要方法。

然而，由于可解释性的缺乏，一些具有出色性能

的机器学习模型在某些特定领域的部署应用受到

了严重阻碍，如医疗诊断、司法量刑、金融等关键

决策领域。为了克服这一弱点，许多学者对如何

提高机器学习模型可解释性进行了深入的研究，

并提出了大量的解释方法以帮助用户理解模  型
内部的工作机制 [1]。根据不同的标准 [2-4]，这些方

法可以大致分为以下几类：1) 事前可解释和事后

可解释；2) 全局可解释和局部可解释；3) 特定于

模型的解释和模型无关的解释。
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其中，模型无关解释方法尤其流行。其目标

是设计一个能够解释任意机器学习模型决策过程

的独立算法。局部可解释模型无关的解释 (local
interpretable model-agnostic explanations, LIME)[5] 是

一种著名的模型无关算法，它首先通过随机扰动

在实例周围生成模拟数据点，然后用模拟数据拟

合一个加权稀疏线性模型来为单个预测提供解

释。无论是何种分类器，LIME 的解释总是在局

部忠实于待解释实例。

由于 LIME 的灵活性和易用性，其在医疗诊

断 [6-9]、推荐系统 [10-11]、工业 [12-13] 等领域得到了广

泛应用。但 LIME 方法本身在解释稳定性和局部

忠实性等方面还存在不足之处。局部忠实性指的

是解释模型在待解释实例邻域内的行为和黑盒模

型的接近程度。稳定性指的是在相同条件下，重

复实验在理想情况下应该对相同的实例产生相同

的解释。研究发现 [14-16]，两者都与 LIME 的随机

扰动采样方法有直接关系。首先，该方法产生的

样本比较分散，有些样本可能不符合原始数据分

布，其严重影响了解释模型的局部忠实性。其

次，由于该方法的随机性，重复实验产生的样本

也有所不同，其最终导致 LIME 解释缺乏稳定

性。确定性 LIME (deterministic LIME, DLIME)[17]

首先利用凝聚层次聚类  (agglomerate hierarchical
clustering, AHC) 将数据聚类，然后用 k 近邻  (k-
nearest neighbor, KNN) 算法选择待解释实例的相

关类簇来代替 LIME 的随机扰动采样方法，提高

了 LIME 解释的稳定性。贝叶斯 LIME (Bayesian
LIME, BayLIME)[18] 利用贝叶斯修正方法将先验

知识融入到 LIME 中，提高了 LIME 解释的稳定

性和内核设置的鲁棒性。基于自编码器的 LIME
(autoencoder based LIME, ALIME)[19] 用降噪自编码

器将数据从原始特征空间映射到隐空间，再进行

加权操作，最后根据样本权重选择待解释数据的

邻域，提高了 LIME 解释的局部忠实性。稳定的

LIME (stabilized-LIME, S-LIME)[20] 利用一个基于

中心极限定理的假设检验框架来确定需要扰动的

数据点数，以保证结果的稳定性。

此外，如何选择一个合适的指标来评价 LIME
解释的稳定性也是一个重要的问题。Zafar 等 [17]

用特征稳定性指数 (features stability index, FSI) 指
标来评价 LIME解释的稳定性。Zhao 等[18] 用 Jac-
card 系数来评价解释的稳定性。Visani 等[21] 提出

了一种统计稳定性指标变量稳定性指数  (vari-
ables stability index, VSI) 来评价解释的稳定性。

以上指标均存在 2 个缺陷: 1) 忽略了特征的序关

系; 2) 忽略了特征翻转问题。

等距映射虚拟样本生成  (isometric mapping
virtual sample generation, IsomapVSG)[22] 是一种基

于特征表示的虚拟样本生成 (virtual sample genera-
tion, VSG) 方法，其采用了一种等距映射 (isomet-
ric mapping, Isomap)[23]的流形学习方法对数据进

行降维处理，然后通过插值法和极限学习机 (ex-
treme learning machine, ELM)[24] 生成虚拟样本。该

方法能够在局部生成可靠的、稠密的虚拟样本。

受此启发，本文将 IsomapVSG 引入到 LIME 框架

中代替随机扰动采样方法来生成样本，并用 AHC
选择具有代表性的样本用以训练解释模型。考虑

到特征的序关系和特征翻转问题，本文还提出了

一种名为特征序列稳定性指数 (features sequence
stability index, FSSI) 的解释稳定性评价指标来更

加准确地度量 LIME 解释的稳定性。 

1   LIME 模型和 IsomapVSG 模型
 

1.1    LIME 模型

局部代理模型本身是可解释的模型，用于解

释黑盒机器学习模型的单个预测，LIME 是 Ribeiro
等[5] 提出的局部代理模型的具体实现。代理模型

经过训练可以近似底层黑盒模型的预测。LIME
并非训练全局代理模型，而是专注于训练局部代

理模型以解释单个预测。

LIME 的框架结构如图 1 所示。上半部分为

一个训练好的黑盒分类器，其内部工作机制未知

且不限于某种模型。下半部分为 LIME 产生解释

的整个工作流程，解释模型不限于某种模型。对

于一个给定的黑盒模型 f 和一个待解释实例 x，LIME
通过以下步骤解释 x 的分类结果 f (x)：

1) 样本生成：随机扰动 x 产生一批指定数量

的模拟数据 Z；
2) 样本加权：根据 Z 与目标实例 x 的相似性

对样本进行加权，得到样本权重 π(Z)；
3) 获取标签：将步骤 1) 产生的样本输入到黑

盒模型中获取样本标签信息 f (Z)；
4) 特征选择：运用某种特征选择方法选择 top

k 特征；

5) 训练解释模型：用加权的样本 π(Z) 和标签

信息 f (Z) 训练一个可解释的模型 g；
6) 解释：通过分析解释模型的系数来解释 f (x)。
LIME 产生的解释可以表示为

ξ(x) = argmin
g∈G

L( f ,g,πx)+Ω(g)

L Ω式中： 为损失函数和； 为解释模型的复杂度，例
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L

如解释模型为决策树时，模型复杂度为决策树的

深度。损失函数 定义为

L( f ,g,πx) =
∑
z,z′∈Z

πx(z)( f (z)−g(z′))2

f g z式中： 为黑盒模型； 为解释模型； 为采样得到

z′ z π的新数据点； 为 的可解释表示； 为加权函数，

其定义为

πx(z) = exp(−D(x,z)2/σ2)

D σ式中： 为欧氏距离， 为核宽参数。
 

 

黑盒分类器

待解释实例 x

样本生成

LIME 工作流程

样本加权 获取标签

分类器 f

训练集

特征选择 训练解释模型

解释

分类结果 f (x)

 

图 1    LIME 框架

Fig. 1    LIME framework
 
  

1.2    IsomapVSG 模型

IsomapVSG[22] 的目标是通过生成可行的虚拟

样本来解决小样本问题，提高软传感模型的精

度。整个过程可分为以下步骤：1) 利用小样本构

建 ELM 模型；2) 通过流形学习方法和插值方法生

成虚拟样本；3) 选择合适的虚拟样本并将其加入

训练样本集对 ELM 模型进行修改。IsomapVSG 的

流程如图 2 所示。
 

 

原始训练样本

特征 x 标签 y

特征 xvir 标签 yvir

Isomap 数据映射

插值法生成样本

构建 ELM 模型
y=fELMˆ

计算虚拟样本的输出
yvir=fELMxvir

虚拟训练样本

选择可靠的虚拟样本

用虚拟样本和原始样本
重构 ELM 模型 

图 2    IsomapVSG 流程
Fig. 2    Flowchart of the IsomapVSG

 
 

IsomapVSG 的数据生成过程分为以下步骤：

1) 利用 Isomap 方法将所有基样本从原始特

征空间映射到二维特征空间，得到二维空间中所

xi
′ = {[ xi1

′, xi2
′], i = 1,2, · · · ,n}有点的坐标 和 k 个近邻。

2) 用插值法生成虚拟样本。根据每个投影点

之间的距离和平均距离确定插补点的数量和位

置，二维空间中第 i 个投影点与第 j 个投影点之间

的距离为

dist
(
x′i , x

′
j

)
=

√(
x′i1− x′j1

)2
+

(
x′i2− x′j2

)2

平均距离为

AD =
1

k ·n

n∑
i=1

n∑
j=1

dist(x′i , x
′
j)

dist(xi
′, x j

′)如果 2 个投影点之间的距离  大于

所有投影点之间的平均距离，虚拟样本点在这 2
个投影点之间的直线的 t 分割处生成产生，t 定义为

t =
dist(x′i , x

′
j)

AD

x′vir ∈ RV×2最终，所有的二维虚拟样本点 被获

取，其中 V 是虚拟样本点的数量。

x′i
xi

x′vir xvir ∈ RV×m

3) 获取虚拟样本在原始特征空间的表示。建

立从二维投影点到原始样本点的 ELM 模型，以所

有样本在二维空间的坐标 为输入变量，以所有

样本的原始输入 为输出变量。根据建立的网络

模型和 ，虚拟样本输出 可以被计算。

4) 选择可靠的虚拟样本。考虑到生成的虚拟

样本的可行性，合适的虚拟样本受制于不等式：

Li ⩽ xi ⩽ Ui, i = 1,2, · · · ,m
xi Li (Ui)式中： 为决策变量的第 i 维向量， 为 i 个决

策变量的下 (上) 界。 

2   IsomapVSG-LIME 模型

LIME 的目标是在待解释实例的邻域内训练
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一个简单的可解释的模型，通过分析解释模型的

系数来解释单个预测结果。为了训练解释模型，

首先需要在待解释实例的邻域内生成一批模拟数

据。LIME 使用随机扰动采样的方法来生成模拟

数据，该方法本身存在一些缺陷。首先，通过随

机扰动生成的样本比较分散，并且可能存在一些

样本不符合原始数据分布，这严重影响了解释模

型的局部忠实性。低的局部忠实性意味着解释方

法是不可靠的。其次，由于该方法具有随机性，

对于同一待解释实例，在相同条件下重复多次实

验所生成样本也会有所不同，这会导致 LIME
产生不稳定的解释。不稳定的解释意味着解释结

果是不可信的。

LIME 在邻域数据生成过程中应该考虑 3 个

重要的因素。首先，生成的数据点要尽可能符合

原始数据分布。其次，为了获取准确的解释，有

必要在待解释实例周围生成稠密的数据。最后，

为了获得稳定的解释，样本生成过程的随机性要

尽可能小。IsomapVSG 采用了一种称为 Isomap
的流形学习方法对数据进行降维处理，然后通过

插值法和极限学习机生成虚拟样本。其可以在局

部生成稠密的、符合原始数据分布的虚拟样本。

因此，本文将 IsomapVSG 引入 LIME 框架中代替

随机扰动采样方法进行样本生成，然后用凝聚层

次聚类方法从生成的样本中选择具有代表性的样

本，最后用选择的样本训练一个可解释的模型来

提供解释。
本文提出方法的框架如图 3 所示。

 

 

训练集

待解释实例 x

分类器 f

IsomapVSG

模型

近邻选择 样本生成 样本选择 特征选择

获取标签

样本加权
训练解释模型

 

图 3    IsomapVSG-LIME 模型

Fig. 3    IsomapVSG-LIME model
 
 

对于一个给定的黑盒模型 f 和一个待解释实

例 x， IsomapVSG-LIME 通过以下步骤产生解释：

1) 近邻选择：IsomapVSG 生成模型需要一定

数量的基样本作为输入，同时，模型生成的样本

应该尽可能稠密。因此，通过计算欧氏距离从训

练集中选出离待解释实例距离最近的 m 个样本。

2) 样本生成：设定需要生成的样本数量，然

后将步骤 1) 中选择的近邻数据作为 IsomapVSG
模型的输入，生成指定数量的样本。

3) 样本选择：这一步的目标是从虚拟样本中

选择具有代表性的数据点。给定一个最小样本数

量阈值，该方法能够自适应地为待解释实例选择

合适的数据点，从而确定其邻域的密度 [25]。整个

样本选择过程如算法 1 所示。

算法 1　样本选择

τ① procedure DataSelection(x, f, Z, )
nc← 2② 
Z′← {}③ 

l ∈ L④ for all  do
Gl← {z ∈ Z | f (z) = l}⑤ 
Gl← x∪Gl⑥ 

⑦ while True do

cx,c¬x← AgglomerativeClustering(Gl,nc)⑧ 
|cx| ⩾ τ⑨ if  then
Gl← cx⑩ 

⑪ else
⑫ break
Z′←Z′∪Gl⑬ 

Z′⑭ return 
τ

L
其中 x 为待解释实例，f 为黑盒模型， 为最小

样本数量阈值， 为标签集合。该算法可分为

3 个步骤：

①根据样本的标签信息将样本划分为多个集

合，每一个集合中的样本的标签相同；

②将每一个集合的样本并上待解释实例，然后

用凝聚层次聚类方法将该集合聚为 2 类：a）包含

待解释实例的类簇；b）不包含待解释实例的类簇；

τ

③对待解释实例所属的类簇进行数量判断，

如果该类簇样本数量不小于设定的阈值 ，则保留

该部分样本，否则丢弃该部分样本。

对每一个样本集合重复上述步骤①~③最终

返回挑选出的样本以用作训练解释模型。

4) 获取标签：将步骤 3）选出的样本输入黑盒

模型中获取标签信息。
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5) 样本加权：根据样本和待解释实例的相似

程度对样本进行加权，本文使用了 RBF (radial
basis function) 核函数作为加权函数。该函数提供

了 [0,1] 的平滑权重，权重的值通过核宽参数进行

调整。

RBF(z) = exp
(
∥ x− z∥2
σ2

)
6) 样本选择：运用前向特征选择方法从数据

中选出最重要的 k 个特征；

7) 训练解释模型：利用上述步骤中得到的样

本、样本标签信息和样本权重训练一个线性模

型作为解释模型，通过分析模型的参数返回解释

结果。

本文提出方法的伪代码如算法 2 所示。

算法 2　IsomapVSG-LIME 模型
Xtrain输入　训练集 , 分类器 f, 解释实例 x, 解释

长度 K, 样本数量 N, 加权函数 π。
输出　解释模型 g。
① 初始化 Y={}, W={}, Z={}, F={}

= Xtrain② Neighbours SelectNeighbors (x, )
③ Z = IsomapVSG(Neighbours, N)
④ Z = DataSelection((x, f, Z, t))
⑤ for z in Z:
⑥ W = W ∪ π(z)
⑦ Y = Y ∪ f(z)
⑧ F = FeatureSelection(Z, K)
⑨ g = LinearRegression(Z, Y, W, F) 

3   实验结果与分析
 

3.1    评价指标

LIME 返回的解释结果为一个列表：
E = [(e1,w1), (e2,w2), · · · , (ek,wk)]

列表的每个元素为一个元组，元组中的第
1 个元素表示特征，第 2 个元素表示特征的权值，
且权值大小满足：

|w1| ⩾ |w2| ⩾, · · · ,⩾ |wk−1| ⩾ |wk |

{e1,e2, · · · ,ek}
{w1,w2, · · · ,wk}

A = [(′TB′,0.5) , (′DB′,0.4) , (′TP′,0.3)] B =

FSI[17]、Jaccard 系数 [18] 和 VSI[21] 在评估解释

稳定性时仅仅考虑特征集合 ，没有考

虑特征的序关系和特征的权值 ，特征

的权值对于解释来说是非常重要的信息。特征权

重的绝对值越大表示特征越重要，特征在解释列

表中的位置越靠前，反之亦然。如果权重的符号

为正，表示特征与解释呈正相关关系，反之亦然。

因此，以上指标不能准确地评估 LIME 解释的稳

定性。例如，假设 LIME 2 次重复实验返回的解

释结果为 和

[(′TP′,0.5), (′DB′,−0.4) , (′TB′,0.3)]

′DB′

，根据定义计算，VSI
(A ,B )=FSI (A ,B )=J (A ,B )=1，但是这并不意味

LIME 的解释是稳定的。因为特征之间存在序关

系，并且第 2 个特征 的权重由正值变为了负

值，即发生了解释翻转。

EA =
[(

ea1 ,wa1

)
,
(
ea2 ,wa2

)
, · · · , (eak

,wak

)]
EB =

[(
eb1 ,wb1

)
,
(
eb2 ,wb2

)
, · · · , (ebk

,wbk

)]
FSSI(EA,EB)

为了更好地量化 LIME 解释的稳定性，本文

提出了一种新的稳定性评价指标 FSSI(features se-
quence stability index)。对于 2 次重复实验产

生的解释结果 和

， 定

义为

FSSI(EA,EB) =

k∑
i=1

1eai=ebi &&wai×wbi⩾0

k
∈ [0,1]

只有在特征序列和特征权值的符号相同时，

才认为这 2 次实验的解释结果是稳定的。FSSI 值
越大表示解释的稳定性越高。因此，根据定义 FSSI
(A, B)=0，即 LIME 产生的解释是不稳定的。算法

3 给出了 FSSI 的伪代码。

为了评价模型的局部忠实性，本文选用了 R2

作为评价指标，R2 定义为

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− y)2

∈ [0,1]

算法 3　特征序列稳定性指数 (FSSI)
EA = [(ea1 ,wa1 ), (ea2 ,wa2 ), · · · , (eak

,wak
)]输入　 

EB = [(eb1 ,wb1 ), (eb2 ,wb2 ), · · · , (ebk
,wbk

)]　　　  
输出　 FSSI
① foreach i in 1, 2, …, k
② Initialize count=0

eai
ebi

wai
·wbi
⩾ 0③ if =  and 

④ count++
⑤ return count/k 

3.2    数据集和对比算法

本文共使用了 6 个公开的常用加州大学欧文

分校  (university of California Irvine, UCI) 数据集

(http://archive.ics.uci.edu/) 作为实验数据集：Parkin-
sons、Breast cancer (BC)、Indian liver patient (ILP)、
Wine quality (Wine)、Electrical grid (EG) 和 Bank
marketing (Bank)。数据集的详细统计信息如表 1
所示。为了评估本文提出方法的性能，本文选择

了以下 5 个最新的方法作为对比算法：LIME[5]、

DLIME[17]、BayLIME[18]、ALIME[19] 和 S-LIME[20]。 
  

第 4 期 向许，等：IsomapVSG-LIME：一种新的模型无关解释方法 ·845·

 

http://archive.ics.uci.edu/


表 1    数据集的统计信息
Table 1    Statistics of the datasets

 

数据集 样本数 特征数 类别数 任务

Parkinsons 197 22 2 分类

BC 569 30 2 分类

ILP 579 10 2 分类

Wine 4 980 11 10 分类

EG 10 000 13 2 分类

Bank 45 211 20 2 分类
 
 

3.3    实验设置

τ

所有的数据集被划分为 80% 训练集，20% 测

试集。算法 1 中参数 的值设置为 100。算法 2 中，

样本数量 N 设置为 1 000，ILP、Wine 和 EG 数据集

的解释长度 K 设置为 5，其他数据集设置为 10。
参照 DLIME、BayLIME、LIME、S-LIME 均使用了

随机森林作为黑盒模型，在后续实验中均使用含

500 棵树的随机森林[26] 模型作为黑盒模型。 

3.4    局部忠实性评估

为了评估本文提出方法的局部忠实性，以

R2 为评价指标，将其和其他 5 种最新方法在 6 个

数据集上进行了详细的对比实验，实验结果如表 2
所示。从表 2 中可以看出，针对不同的数据集，

LIME、BayLIME、DLIME、ALIME 和 S-LIME 的局

部忠实性水平波动很大，而 IsomapVSG-LIME 比

较稳定，R2 值均保持在 0.7 左右，这在一定程度

上说明了本文提出方法的泛化性能是比较好的。

就 R2 的平均值而言， IsomapVSG-LIME 比其他

5 种方法的平均值高出 46.93%，比局部忠实性最

低的 DLIME 高出 67.4%，比局部忠实性最高的

BayLIME 高出 20.27%。在单个数据集上和其他

方法相比，IsomapVSG-LIME 比局部忠实性最低

的 DLIME(在 EG 数据集上) 高出 77.67%，比局部

忠实性最高的 BayLIME(在 BC 数据集上 ) 高出

19.18%。综上，本文提出方法有效地提高了 LIME
解释的局部忠实性。

 

  
表 2    局部忠实性实验结果

Table 2    Local fidelity experiment results
 

数据集 IsomapVSG-LIME LIME[5] DLIME[17] BayLIME[18] ALIME[19] S-LIME[20]

Parkinsons 0.776 1 0.337 2 0.061 3 0.500 6 0.347 3 0.325 0

BC 0.798 7 0.277 3 0.136 1 0.607 9 0.244 4 0.260 2

ILP 0.793 3 0.216 2 0.058 2 0.592 9 0.236 3 0.209 7

Wine 0.693 6 0.142 6 0.006 8 0.395 4 0.177 5 0.168 6

EG 0.777 4 0.252 0 0.000 7 0.595 7 0.252 4 0.244 2

Bank 0.627 7 0.298 9 0.094 3 0.558 5 0.302 5 0.288 8

平均 0.744 5 0.254 1 0.070 5 0.541 8 0.260 0 0.249 4
 
  

3.5    稳定性评估

为了评估本文提出方法的稳定性，以 FSSI 为
评价指标，在相同条件下对测试集中的每一条数

据重复进行了 10 次实验，对比实验结果如表 3 所

示。从表 3 中可以明显地看出，本文所提方法和

DLIME 一样，是一种稳定的方法，在每一个数据

集上的 FSSI 值都达到了 1.0。就 FSSI 的平均值

而言，IsomapVSG-LIME 比其他 4 种方法 (DLIME

除外) 的平均值高出了 53.81%，比稳定性最差的

LIME 高出了 62.52%，比稳定性最好的 S-LIME 高

出了 49.2%。在单个数据集上和其他方法 (DLIME
除外 ) 相比， IsomapVSG-LIME 比稳定性最低的

LIME(在 EG 数据集上) 高出 69.18%，比稳定性最

高的 S-LIME(在 ILP 数据集上) 高出 21.49%。综

上，本文提出方法有效地提高了 LIME 解释的稳

定性。
 

  
表 3    稳定性实验结果

Table 3    Stability experiment results
 

数据集 IsomapVSG-LIME DLIME[17] LIME[5] BayLIME[18] ALIME[19] S-LIME[20]

像素 1.000 0 1.000 0 0.335 6 0.438 3 0.403 1 0.509 4

BC 1.000 0 1.000 0 0.336 4 0.578 2 0.326 3 0.622 2

ILP 1.000 0 1.000 0 0.516 3 0.779 1 0.535 2 0.785 1
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续表 3

数据集 IsomapVSG-LIME DLIME[17] LIME[5] BayLIME[18] ALIME[19] S-LIME[20]

Wine 1.000 0 1.000 0 0.433 7 0.637 9 0.476 1 0.461 1

EG 1.000 0 1.000 0 0.308 2 0.327 8 0.372 6 0.387 3

Bank 1.000 0 1.000 0 0.318 5 0.363 5 0.325 1 0.508 0

平均值 1.000 0 1.000 0 0.374 8 0.520 8 0.406 4 0.545 6
 
  

3.6    消融实验

为了验证样本选择模块的有效性，本节设置

了一个消融实验，将去掉样本选择模块的 Iso-
mapVSG-LIME 模型 (命名为 Version1.0) 和包含样

本选择模块的 IsomapVSG-LIME 模型 (命名为

Version2.0) 进行局部忠实性对比，实验结果如表 4
所示。从表 4 中可以看出，就 R2 的平均值而言，

Version2.0 比 Version1.0 提高了 17.15%。在单个

数据集上，ILP 数据集的提升效果最明显，提高了

26.38%。EG 的提升效果最差，提高了 8.33%。综

上，样本选择模块是必要的，其可以有效地提高

解释的局部忠实性。
 

  
表 4    消融实验结果

Table 4    Ablation experiment results
 

数据集 Version1.0 Version2.0

Parkinsons 0.625 3 0.776 1

BC 0.574 7 0.798 7

ILP 0.529 5 0.793 3

Wine 0.511 9 0.693 6

EG 0.694 1 0.777 4

Bank 0.516 3 0.641 6

平均值 0.575 3 0.746 8
 
  

4   结束语

为了提高 LIME 解释的局部忠实性和稳定

性，本文提出了一种新的局部模型无关解释方法

IsomapVSG-LIME。该方法使用基于流形学习的

虚拟样本生成方法 IsomapVSG 代替 LIME 的随机

扰动采样方法来进行样本生成，然后用凝聚层次

聚类方法从生成的虚拟样本中选择具有代表性的

样本，最后用其训练一个加权稀疏线性模型来解

释单个预测实例。此外，本文还提出了一种新的

解释稳定性评价指标 FSSI，克服了以往评价指标

忽略特征序关系和解释翻转的缺陷。在现有的公

开数据上进行对比实验，结果表明本文提出的方

法在局部忠实性和稳定性上均优于其他方法。
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