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摘　要　超大的数据规模及结构复杂的深度模型在互联网数据的处理与应用方面表现出了优异的性能，但降低了人工智能

（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）系统的可解释性。反事实解释（Ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ　Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ，ＣＥ）作为可解释性领域研究中一种特殊

的解释方法，受到了很多研究者的关注。反事实解释除了作为解释外，也可以被视为一种生成的数据。从应用角度出发，文中

提出了一种生成具有高数据真实性反事实解释的方法，称为生成链接树（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ｌｉｎｋ　Ｔｒｅｅ，ＧＬＴ），采用分治策略与局部贪

心策略，依据训练数据中出现的案例生成反事实解释。文中对反事实解释的生成方法进行了总结并选取了其中热门的数据集

来验证ＧＬＴ方法。此外，提出“数据真实性（Ｄａｔａ　Ｆｉｄｅｌｉｔｙ，ＤＦ）”的指标，用于评估反事实解释作为数据的有效性和潜在应用能

力。与基线方法相比，ＧＬＴ生成的反事实解释数据的真实性明显高于基线模型所生成的反事实解释。

关键词：可解释性；填充式；反事实解释；数据真实性
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１　引言

ＡＩ系统通常会随着模型及数据规模的增大表现出愈加

优异的性能。然而，过大的参数规模或大量的数据使得 ＡＩ
系统的透明性和可解释性［１］变差。近年来，反事实解释［２］备

受关注，这是 Ｗａｃｈｔｅｒ等［２］将反事实［３］引入可解释领域而提

出的一种基于局部样例的事后解释方法［４］。与其他解释方法

的不同之处在于，反事实解释不会给出关于问题“为什么分类

器会将ｘ分类为ｙ”的解释，而是给出了关于“对ｘ做出何种

变化可以使得分类器将ｘ′分类为ｙ′”这类问题的解释。表１
以一个常见的案例介绍了反事实解释的形式，加粗字体表示

反事实解释相对查询样本改变的特征。表１中，对于一个

低收入用户来说，反事实解释没有告知其为何被分类为低

收入用户，而是给出了关于其如何才能成为高收入用户的

解释（攻读一个硕士学位并从事专业性质的工作）。通过

这种方式，反事实解释可以为用户提供一种实现其目标的

参考方式，这对普通用户来说通常比仅仅获知原因更有吸

引力。



表１　反事实解释示例

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ　ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

样例 年龄 工作类别 受教育类型 工作类型 性别 每周工作时间／ｈ 收入类别

查询样本 ２４ Ｐｒｉｖａｔｅ　 Ｂａｃｈｅｌｏｒｓ　 Ｓｅｒｖｉｃｅ　 Ｍａｌｅ　 ４０ Ｌｏｗ　ｉｎｃｏｍｅ
反事实解释 ２７ Ｐｒｉｖａｔｅ　 Ｍａｓｔｅｒ　 Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ　 Ｍａｌｅ　 ４０ Ｈｉｇｈ　ｉｎｃｏｍｅ

　　通过观察反事实解释的形式就可以看出，反事实解释本

质上也是一种生成的数据，但这种数据在相关领域并没有

得到应用。通过分析现有的关于反事实解释生成方法的

研究发现，这些工作的关注点集中在查询样本与反事实解

释之间的距离上，但这通常是与验证模型高度相关的，这

就导致生成的反事实解释的泛用性差，且对原始数据的忠

实度较低。

忠实度问题［５］受到了可解释性领域很多研究者的关注，

保持对原始数据的忠实度［６］是应用反事实解释的前提，但

反事实解释领域的相关讨论却不多。从实验的角度分析，

如果反事实解释对原始数据的忠实度足够高，其应该具有

如下性质。

（１）有效性

反事实解释的类别应为期望类别，在实验中依赖验证模

型，即生成反事实解释所依赖的模型，其对反事实解释的分类

结果应为期望类别［７］。

（２）泛适应能力

将与生成反事实解释所依赖的验证模型不同的分类模型

称为“第三方模型”，对反事实解释的分类也应当具备较高的

分类精度、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ等指标。

本文从问题关注点、生成方式及方法类型等方面总结了

近几年研究领域内的一些反事实解释生成方法，如表２所列。

经过分析发现，尚未见研究者从应用角度提出反事实解释生

成方法，相关评价指标［８］也没有考虑反事实解释的忠实度。

表２　近期反事实解释生成方法的总结

Ｔａｂｌｅ　２　Ｓｕｍｍａｒｙ　ｏｆ　ｒｅｃｅｎｔ　ｓｔｕｄｉｅｓ　ｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ　ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ　ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ

研究工作 关注问题 生成方法 生成类型
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　　假设机器学习模型对原始数据具有较高的分辨能力，可

以将模型对反事实解释的预测结果作为其对反事实解释忠实

度的认可程度。进而，本文提出了数据真实性的概念与指标

计算方式。基于此，本文将从反事实解释的数据真实性出发，

希望生成的反事实解释不仅可以用作解释，同时还可以以数

据的形式参与到ＡＩ系统的训练、应用等过程中。

本文的主要贡献如下：

（１）参考有效性与忠实度的定义，提出了关于反事实解释

数据真实性的概念并定义了计算方式；

（２）提出了一种基于原始数据中的案例生成高数据真实

性反事实解释的方法———生成链接树；

（３）通过ＧＬＴ方法与基线方法生成的反事实解释的实验

对比表明，ＧＬＴ方法在数据真实性上其有较大的优势。

２　相关工作

２．１　利用扰动的方式生成反事实解释

早期的反事实解释生成方法大都属于扰动式，其基本思想

是在查询样本上施加扰动或在特征空间中改变查询样本的位

置来生成反事实解释，主要方式是通过解优化问题减少特定

的损失以得到可以施加在查询样本上的最小扰动，从而生成

反事实解释。以反事实解释这一概念的提出者 Ｗａｃｈｔｅｒ等［２］

为例，他们通过 ＡＤＡＭ［９］解算器减少预测结果与目标标签、

反事实解释与查询样本之间距离的联合损失来生成反事实解

释。此外，也有研究者通过整数编码［１０］、梯度下降［７］等方式

结算特定的优化问题以生成反事实解释。

２．２　基于案例生成反事实解释

近年来，反事实解释的可行性愈加受到众多研究者的关

注，除了在优化目标中加入针对可行性相关指标所定义的相

关损失外，一些研究工作［１１－１３］也考虑依据原始数据中案例的

特征构建反事实解释。由于特征值都是在原始数据中真实存

在的，基于案例的生成方式相比直接解算优化问题所生成的

反事实解释具有更高的可行性。基于案例的生成方式主要有

两种思路。

（１）通过搜索与查询样本距离最近的目标类样例来获得

４３ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４９，Ｎｏ．９，Ｓｅｐ．２０２２



可施加在查询样本上的最小扰动，以生成反事实解释的扰动

式方法。例如Ｐｏｙｉａｄｚｉ等［１１］将数据空间视为图，通过在图中

寻找查询样例到目标类样例之间最短路径的方式来生成反事

实解释。

（２）在原始数据中搜索目标类别案例，利用案例的特征值

填充反事实解释特征空间的填充式方法。Ｋｅａｎｅ等利用基于

案例推理的方法生成反事实解释［１２］，首先在原始数据中构建

良好的“反事实对”案例，即特征差异较少的查询样本与反事

实组合。根据查询样本最近邻的“反事实对”之间的特征异

同，可以选择对应的特征填充反事实解释的特征空间。

２．３　反事实解释的评价

很多研究者针对反事实解释的评价提出了一些指标，

Ｖｅｒｍａ等［８］较全面地总结了反事实解释的评价指标，对反事

实解释的有效性、可行性、稀疏性、数据流形封闭性、因果关联

性以及方法可替代性等指标都进行了介绍。Ｙｕｅ等［６］定义了

反事实解释的忠实度，将其表示为反事实解释对原始数据的

特征空间的归属程度。

针对生成反事实解释的应用问题，需要考虑反事实解释

对原始数据的忠实度，即更高的有效性与泛适应能力。因此，

本文参考填充式技术提出生成链接树方法以构建反事实解

释，并提出数据真实性这一评价指标，用于评估反事实解释对

原始数据的忠实度，衡量其可应用的潜力。

３　反事实解释生成方法

已有研究表明，使用原始数据中的原型样本［１４］生成的反

事实解释更加可行且有效［１５］，因此本文选择基于原型样本生

成反事实解释。基于原型样本的填充式生成方法的本质是一

个搜索的过程。区别于扰动式方法［１６］根据原型样本和查询

样本之间的差异计算干预措施的方式，填充式方法［１３］通过搜

索原型样本和查询样本的特征组合生成反事实解释。

本文提出的生成链接树方法利用分治的思想，将搜索反

事实解释的过程划分为若干组局部特征组合的搜索过程，构

建表示局部特征组合的局部贪心树，依据预定的规则筛选出

局部最优的特征组合路径。最后将所有的局部贪心树所筛选

出的路径进行链接，按照完整的特征选择路径分别从原型样

本与查询样本中选择特征填充反事实解释的特征空间。３．１

节及３．２节将分别介绍局部特征组合的筛选过程及全局的链

接过程。此外，３．３节将介绍本文提出的评估反事实解释忠

实度的数据真实性指标。

３．１　局部贪心树

局部贪心树是用于表示原型样本Ｐ和查询样本Ｓ局部特

征组合的树状结构，树的节点由原型样本和查询样本的特征

值构成。例如，当两个样本的前３个特征的编码后特征向量

分别为ｘ··ｐ＝［０.６，０.８９，０.４９］以及ｘ
··
ｓ＝［０.８，０.４５，０.８７］时，

可以构造如图１所示的局部贪心树（Ｌｏｃａｌ　Ｇｒｅｅｄｙ　Ｔｒｅｅ，

ＬＧＴ）。图１中，橙色节点表示原型样本Ｐ的特征值编码，绿

色节点表示查询样本Ｓ的特征值编码，黄色路径表示原型样

本的局部特征子集，蓝色路径表示查询样本的局部特征子集。

图１　局部贪心树示例（电子版为彩图）

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　ｌｏｃａｌ　ｇｒｅｅｄｙ　ｔｒｅｅ

局部贪心树是一棵满二叉树，由树的节点和边构成，其中

树的节点可以根据来源分为原型节点和查询节点。基于此，

局部贪心树可表示为ＬＧＴ＝Ｔｒｅｅ（Ｖ＝（Ｐ∪Ｓ），Ｅ），其构建过

程如算法１所示。

算法１　ＬＧＴ构建算法

输入：原型特征子集ｐ，查询特征子集ｓ

输出：局部贪心树ｌｇｔ

１．ｌ←ｌｅｎｇｔｈ（ｐ）；／＊获取局部特征子集长度＊／

２．ｆｏｒ　ｉ←１ｔｏ　ｌ　ｄｏ：

３．　ｌｇ　ｔ← Ｎｏｄｅ（“ＲＯＯＴ”）；／＊初始化树＊／

４．　ｆｏｒ　ｎｏｄｅ←ｅｒｇｏｄｉｃ（ｌｇｔ［ｉ＋１］）ｄｏ：／＊遍历局部贪心树的第ｉ层

节点＊／

５．　　ｎｏｄｅ．ｌｅｆｔ，ｎｏｄｅ．ｒｉｇｈｔ←ｐ［ｉ］，ｓ［ｉ］；

６．　ｅｎｄ　ｆｏｒ；

７．ｅｎｄ　ｆｏｒ；

８．ｒｅｔｕｒｎ　ｌｇｔ．

算法１中的ｐ和ｓ分别表示原型样本Ｐ及查询样本Ｓ的

局部特征子集，ｌｅｎｇｔｈ（·）表示获取特征子集的长度，ｅｒｇｏdｉｃ
（·）为遍历树结构某一层节点的方法。

建立局部贪心树的目的是筛选出相对较好的局部特征组

合。为了比较不同局部特征组合的优劣，定义了局部相对相

似性（Ｌｏｃａｌ　Ｒｅｌａｔｉｖｅ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＬＲＳ），其计算式如式（１）

所示：

ＬＲＳ＝
ｅｘｐ（ｃｏｓ（ｘ

··
ｐ，ｘ

··））

ｓｉｇｍｏｉｄ（d（ｘ
··
ｓ，ｘ

··））
（１）

其中，ｘ··ｐ代表原型样本Ｐ的局部特征子集，ｘ
··
ｓ表示查询样本

Ｓ的局部特征子集，而ｘ··则表示局部贪心树中每条路径上的

局部特征组合。ＬＲＳ的计算可以分为两部分，分子部分表示

当前特征组合与原型样本特征子集之间的相似度，用于约束

局部特征组合与原型样本的相似性，以保证其有效地变为期

望的类别；分母部分利用当前特征组合与查询样本之间的欧

氏距离来表示产生反事实解释所需的变化，用于避免为了产

生反事实解释盲目向原型样本靠拢的情况。此外，本文分别

利用ｅｘｐ（·）与ｓｉｇｍｏｉｄ（·）控制分子和分母对相似度或相

对距离的要求。为了保证生成的反事实解释的有效性，分子

部分设置为增速更快的指数函数。此外，ＬＲＳ的计算方式可

以灵活更改以适应对反事实解释的不同要求。根据式（１），可

以得出图１中局部贪心树每条路径上的局部相对相似度，如

表３所列。
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表３　局部贪心树中每条路径上的局部相对相似度

Ｔａｂｌｅ　３　Ｌｏｃａｌ　ＬＲＳ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｐａｔｈ　ｉｎ　ＬＧＴ

路径 相似性 代价 ＬＲＳ
〈０，０，０〉 １．００００　 ０．６１４８　 ４．１８８２
〈０，０，１〉 ０．９６８２　 ０．４８３３　 ４．２５７２
〈０，１，０〉 ０．９４６６　 ０．４２９４　 ４．２５４２
〈０，１，１〉 ０．８７５７　 ０．２０００　 ４．３６５８
〈１，０，０〉 ０．９９１　１　 ０．５８１　４　 ４．２００６
〈１，０，１〉 ０．９７２９　 ０．４４００　 ４．３４９５
〈１，１，０〉 ０．９１２８　 ０．３８００　 ４．１９４９
〈１，１，１〉 ０．８７５７　 ０．００００　 ４．８０１　３

在上面的例子中，通过计算局部贪心树每条路径上的局

部特征组合的相对相似度，可以得出在这３个特征子集上的

最佳反事实解释路径是〈１，１，１〉，即查询样本Ｓ的局部特征

子集。

３．２　生成链接树

生成链接树是局部贪心树的链接组合，通过生成链接树

构造反事实解释的过程可以归纳为３个步骤：划分样本特征、

构建局部贪心树、拼接特征选择路径并填充反事实解释。本

文将待生成的反事实解释视为一个空白的特征空间，首先对

原型样本Ｐ和查询样本Ｓ的特征进行划分，构建局部贪心树

以计算局部特征组合的ＬＲＳ，并得到最优的特征选择路径，

然后通过将局部特征组合进行拼接得到完整的反事实解释。

在筛选特征组合的过程中，同时考虑的特征越多，越能代

表样本的全局特征，但随着特征维度的增加，贪心树的复杂程

度会呈指数方式增加，容易出现内存溢出或生成反事实解释

所需时间过长的问题，因此需要对特征进行划分。划分特征

时，既要保证局部特征在一定程度上代表样本，又要考虑生成

反事实解释所需的代价。实验过程显示，当局部特征少于３
个时，筛选时易受极端特征值的影响；反之，当局部特征数达

到乃至超过１０个时，需要的计算资源、存储资源及生成反事

实解释所需的时间都迅速增加，因此局部特征设置为３～９个

较为合适。

以表１中的查询样本为例，图２给出了生成链接树的划

分与链接过程。

图２　生成链接树的划分与链接

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｖｉｓｉｏｎｓ　ａｎｄ　ｌｉｎｋｓ　ｏｆ　ＧＬＴ

当特征数较少时，可以不进行划分操作，但为了展示全部

的过程，图２将６个特征划分为２组，构建了２个如３．１节中

介绍的局部贪心树，根据局部贪心策略筛选出局部最优特征

组合。局部贪心树得到的局部最优特征组合路径分别为

Ｐａｔｈ１＝〈１，０，１〉与Ｐａｔｈ２＝〈１，０，０〉。生成链接树将路径进

行拼接，得到ＰａｔｈＣＥ＝〈１，０，１，１，０，０〉，然后根据路径从查询

样本及原型样本中选取特征并将其填充到反事实解释的特征

空间中，这样就产生了一个待验证的反事实解释。根据前文

的思想，可以给出生成链接树３个阶段的形式化定义。

（１）特征划分，对于特征长度为Ｌ的数据样本Ｓ＝｛ｆ１，…，

ｆＬ｝，为了减少生成反事实解释所需的资源并缩短时间，需将

样本划分为ｋ个长度为ｌ的局部特征子集。根据经验，ｌ最恰

当的取值区间为［３，９］，划分过程如式（２）所示：

ｌｆｓ＝

｛ｆ１，…，ｆｌ｝

　…

｛ｆｌ×（ｋ－１），…，ｆＬ
■
■

■ ｝

，３≤ｌ≤９ （２）

其中，ｆ表示样本中的特征，局部特征子集序列用ｌｆｓ表示。

（２）构建局部贪心树并选择局部最优特征路径。长度为ｌ
的局部特征子集所构成的局部贪心树共有２ｌ条路径，筛选过

程如算法２所示。

算法２　局部特征选择算法
输入：原型特征子集ｐ，查询特征子集ｓ

输出：局部特征选择路径ｐａｔｈＣＥ

１．根据算法１构建局部贪心树ｌｇｔ；

２．ｍａｘ＿ｌｒｓ，ｐａｔｈＣＥ←０，［］；／＊初始化局部相对相似度及特征选择

路径＊／

３．ｆｏｒ　ｐａｔｈ　ｉｎ　ｌｇｔ　ｄｏ：

４．　ｌｒｓ←ｃａｌｃｕｌａｔｅ（ｐａｔｈ）；／＊计算路径上的相对相似度＊／

５．　ｉｆ　ｌｒｓ＞ｍａｘ＿ｌｒｓ　ｄｏ：

６．　　ｍａｘ＿ｌｒｓ←ｌｒｓ；

７．　　ｐａｔｈＣＥ←ｐａｔｈ；

８．　ｅｎｄ　ｉｆ；

９．ｅｎｄ　ｆｏｒ；

１０．ｒｅｔｕｒｎ　ｐａｔｈＣＥ．

算法２中的ｃａｌｃｕｌａｔｅ（·）表示计算该条路径上局部特征

组合的相对相似度，计算式如式（１）所示。

（３）根据特征选择路径填充反事实解释。经过前两个阶

段，可以得到ｋ组局部特征选择路径，由特征选择路径生成反

事实解释的过程如算法３所示。

算法３　反事实解释填充算法
输入：原型样本Ｐ，查询样本Ｓ，特征选择路径序列ＰａｔｈＬｉｓｔ

输出：反事实解释ＣＥ

１．ｐａｔｈ，ＣＥ← ［］，［］；

２．／＊拼接特征选择路径＊／

３．ｆｏｒ　ｐｉｎ　ＰａｔｈＬｉｓｔ　ｄｏ：

４．　ｐａｔｈ←ｐａｔｈ．ｐｕｓｈ（ｐ）；

５．ｅｎｄ　ｆｏｒ；

６．／＊填充反事实解释＊／

７．ｆｏｒ　ｉ←１ｔｏ　Ｌｅｎｇｔｈ（ｐａｔｈ）ｄｏ：

８．　ｉｆ　ｐａｔｈ［ｉ］＝＝０ｄｏ：

９．　　ＣＥ．ｐｕｓｈ（Ｐ［ｉ］）；

１０．ｅｌｓｅ　ｄｏ：
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１１． ＣＥ．ｐｕｓｈ（Ｓ［ｉ］）；

１２．ｅｎｄ　ｉｆ；

１３．ｅｎｄ　ｆｏｒ；

１４．ｒｅｔｕｒｎ　ＣＥ．

算法３中的ｐｕｓｈ（·）操作表示向指定的列表中添加元

素。通过拼接特征选择路径，控制最终填充到反事实解释中

特征的来源，进而从原型样本与查询样本中选取特征进行

填充。

完整的生成链接树的过程如图３所示，蓝色的燕尾箭头

表示ＧＬＴ的３个过程。对两个样本进行划分后，形成若干组
局部特征子集，橙色节点和绿色节点分别表示原型样本和查
询样本的特征。通过构建局部贪心树表示两个样本的局部特
征组合，红色路径为局部贪心树筛选出的最优选择路径，灰绿
色节点表示中间省略的若干特征。根据拼接后的局部路径可
以选择出最终需要填充到反事实解释特征空间中的特征，虚
线箭头表示最终的特征填充过程。

图３　生成链接树的整体结构（电子版为彩图）

Ｆｉｇ．３　Ｏｖｅｒａｌｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ＧＬＴ

　　完整的特征组合就是一个待验证的反事实解释，为了生

成最终有效的反事实解释，需要依赖验证模型进行验证。若

验证模型对反事实解释的分类结果与目标类别一致，则可以

将之视为有效的反事实解释。

１）ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＮＥＵ－ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ／ＧＬＴ

３．３　数据真实性

根据第１节中的分析，反事实解释要具备相对原始数据

较高的忠实度，在实验中应该符合两条基本的性质。由于在

生成的过程中需要依赖验证模型进行验证，筛选出验证模型

分类为期望类别的反事实解释，因此在保证验证模型不变的

情况下，反事实解释通常可以满足第一条性质。针对第二条

性质的泛适应能力，本文提出数据真实性的评价指标，计算式

如式（３）所示：

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｗｉ×ｐｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ

（３）

其中，ｗｉ为第三方模型对应的权重，以其对原始数据分类的

准确程度表示，以Ｆ１－ｓｃｏｒｅ来度量；ｐｉ 表示第三方模型对反

事实解释数据真实性的认可程度，以第三方模型对反事实解

释的分类准确程度表示，以Ｆ１－ｓｃｏｒｅ来度量。Ｆ１－ｓｃｏｒｅ的计

算式如式（４）所示：

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ ×１００％ （４）

其中，Ｐ和Ｒ 分别表示分类器的准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）与召回率
（Ｒｅｃａｌｌ）。Ｆ１－ｓｃｏｒｅ通常初被用于评估分类器的性能，本文

将其化用为特定权重下对反事实解释是否属于目标类别的认

可程度。

４　实验结果与分析

为了验证ＧＬＴ方法生成的反事实解释的数据真实性，本

文对比了多个第三方模型对反事实解释的分类结果，并根据

这些结果以及提出的数据真实性指标与基线模型进行了对

比。有关本文的实验代码会在论文发表后公布在 ＧｉｔＨｕｂ１）

网站上。

４．１　实验数据集

参考了反事实解释的相关研究工作，本文选择了最热门

的两个数据集：Ａｄｕｌｔ　ｉｎｃｏｍｅ数据集［２４］和Ｇｅｒｍａｎ　ｃｒｅｄｉｔ数据

集［２５］。

（１）Ａｄｕｌｔ　ｉｎｃｏｍｅ［２４］。该数据集包含基于１９９４年人口普

查数据库的人口、教育等信息，可以从 ＵＣＩ机器学习库［２６］获

得。本文选用了 Ｍｏｔｈｉｌａｌ等［７］预处理过的版本，筛选了其中

的８个特征。分类模型的任务是对每个样例的个人收入是否

超过５０　０００美元进行分类。

（２）Ｇｅｒｍａｎ　ｃｒｅｄｉｔ［２５］。该数据集中的信息是从银行获得

的与个人贷款相关的信息，如个人当前特定银行的信用卡数、

目前工作持续时间等信息等共２０个特征。本文使用的是从

ＵＣＩ数据库直接获取的版本，未经过处理。分类模型的任务是

根据用户的属性确定其信用类型，确定其是否具有信用风险。

７３王　明，等：生成链接树：一种高数据真实性的反事实解释生成方法



４．２　实验设置

本文随机选取查询样本，相同实验重复１０组取均值，对

样本中的分类特征进行目标编码［２７］，分别使用ＧＬＴ及基线

方法生成反事实解释。以本文提出的数据真实性为评价指

标，分别从为单个查询样本生成多个反事实解释、为多个查询

样本生成多个反事实解释两个角度进行了多组实验。在这些

实验中，Ａｄｕｌｔ　ｉｎｃｏｍｅ数据集中的特征被划分为２组，每组４
个；Ｇｅｒｍａｎ　ｃｒｅｄｉｔ数据集中的特征被划分为４组，每组５个。

此外，为了探讨不同粒度的划分对数据真实性的影响，本文还

在特征数较多的Ｇｅｒｍａｎ　ｃｒｅｄｉｔ数据集上进行了不同划分的

实验。

本文选择了随机森林模型［２８］作为反事实解释的验证模

型，验证了生成的反事实解释是否为目标类别。此外，选择了

常用的机器学习模型，如决策树［２９］、朴素贝叶斯［３０］等模型作

为第三方模型，用于评价反事实解释的数据真实性。第三方

模型的权重采用１０折交叉验证［３１］的方式来确定。

４．３　实验结果

如果将第三方模型对反事实解释的分类结果视为其对反

事实解释数据真实性的认可程度，那么权重就可以被理解为

相应“评委”的权威性。经过１０折交叉验证，本文确定了５个

第三方模型的权重，结果如表４所列。

表４　第三方模型验证权重

Ｔａｂｌｅ　４　Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｗｅｉｇｈｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｈｉｒｄ－ｐａｒｔｙ　ｍｏｄｅｌ

模型 Ａｄｕｌｔ数据集 Ｇｅｒｍａｎ数据集

ＫＮＮ　 ０．７３　 ０．６６

ＭＬＰ　 ０．７５　 ０．６７

ＳＶＭ　 ０．７４　 ０．６９

ＤＴ　 ０．６９　 ０．６５

ＮＢ　 ０．７４　 ０．７０

在确定了５个第三方模型的认证权威性之后，本文选择

了 Ｍｏｔｈｉｌａｌ等［７］提出的Ｄｉｃｅ框架作为基线方法，从为单个查

询样本生成多个反事实解释、为多个查询样本生成多个反事

实解释的角度进行了对比实验，结果分别在４．３．１节与４．３．２

节中进行介绍。

４．３．１　单一查询多个反事实解释

本文为单一查询样本生成了５～１０个反事实解释，利用

第三方模型验证其数据真实性，实验结果如图４（ａ）－图４（ｅ）

所示，给出了不同模型对反事实解释分类的Ｆ１－ｓｃｏｒｅ。

（ａ）ＫＮＮ分类结果 （ｂ）ＭＬＰ分类结果 （ｃ）ＳＶＭ分类结果

（ｄ）ＤＴ分类结果 （ｅ）ＮＢ分类结果

图４　第三方模型的分类结果

Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｉｒｄ－ｐａｒｔｙ　ｍｏｄｅｌｓ

　　图４中，Ａ表示Ａｄｕｌｔ　ｉｎｃｏｍｅ数据集，数字表示生成反事

实解释的数目，例如“Ａ－５”表示 Ａｄｕｌｔ　ｉｎｃｏｍｅ数据集中的一

个查询样本生成５个反事实解释。Ｄｉｃｅ－ｒ，Ｄｉｃｅ－ｇ及Ｄｉｃｅ－ｋ分

别表示Ｄｉｃｅ框架中提供的３种基于机器学习的方法。按照

表４所列的权重，根据式（２），得到不同方法生成反事实解释

的数据真实性，如表５所列。

表５　单一查询样本的多个反事实解释的数据真实性

Ｔａｂｌｅ　５　Ｄａｔａ　ｆｉｄｅｌｉｔｙ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ　ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ　ａ　ｓｉｎｇｌｅ　ｑｕｅｒｙ　ｓａｍｐｌｅ

方法 Ａ－５ Ｇ－５ Ａ－６ Ｇ－６ Ａ－７ Ｇ－７ Ａ－８ Ｇ－８ Ａ－９ Ｇ－９ Ａ－１０ Ｇ－１０
Ｄｉｃｅ－ｒ　 ０．４７　 ０．６１　 ０．３３　 ０．６２　 ０．３７　 ０．６２　 ０．３５　 ０．５３　 ０．５４　 ０．６１　 ０．４６　 ０．５１
Ｄｉｃｅ－ｇ　 ０．７０　 ０．９０　 ０．５５　 ０．９０　 ０．７５　 ０．９４　 ０．７７　 ０．８５　 ０．７１　 ０．８９　 ０．７５　 ０．８７
Ｄｉｃｅ－ｋ　 ０．６５　 ０．９１　 ０．７１　 ０．９４　 ０．６８　 ０．９６　 ０．７０　 ０．９７　 ０．７６　 ０．９４　 ０．６６　 ０．９４
ＧＬＴ　 ０．９８　 ０．９８　 ０．９８　 ０．９８　 ０．９２　 ０．９８　 ０．８９　 ０．９８　 ０．８８　 ０．９８　 ０．８８　 ０．９９

　　表５中，“Ａ－５”“Ｄｉｃｅ－ｒ”等与图４中的含义一致，加粗字体

表示对应任务下最高的数据真实性。

４．３．２　多个查询多个反事实解释

本文从为多个查询样例生成反事实解释的角度进行了

实验，分１０次随机抽取了５个查询样本，为每个样本生成１０
个反事实解释，并验证了这些反事实解释的数据真实性。第

三方模型对反事实解释进行分类的Ｆ１－ｓｃｏｒｅ如图５（ａ）、图

５（ｂ）所示。

８３ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４９，Ｎｏ．９，Ｓｅｐ．２０２２



（ａ）Ａｄｕｌｔ

（ｂ）Ｇｅｒｍａｎ

图５　两个数据集上的分类结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ｂｏｔｈ　ｄａｔａｓｅｔｓ

经过加权计算后的数据真实性的结果如表６所列。

表６　多样本多反事实解释的数据真实性

Ｔａｂｌｅ　６　Ｄａｔａ　ｆｉｄｅｌｉｔｙ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ　ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ

ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓａｍｐｌｅｓ

数据集 Ｄｉｃｅ－ｒ　 Ｄｉｃｅ－ｇ　 Ｄｉｃｅ－ｋ　 ＧＬＴ
Ａｄｕｌｔ　 ０．３６　 ０．８１　 ０．７４　 ０．８７
Ｇｅｒｍａｎ　 ０．６４　 ０．９３　 ０．９６　 ０．９９

４．３．３　ＧＬＴ不同划分粒度

第一阶段样本特征划分是 ＧＬＴ 的重要组成，本文在

Ｇｅｒｍａｎ　ｃｒｅｄｉｔ数据集上进行了不同粒度的划分实验，即将

Ｇｅｒｍａｎ　ｃｒｅｄｉｔ中的样本划分为不同大小的子集，讨论不同划

分对反事实解释数据真实性的影响。不同划分粒度下的数据

真实性如表７所列。其中，局部特征数表示划分后每个特征

子集中的元素数，ｋ个特征子集中的元素数如式（５）所示：

ｃａｒｄ（ＦＳｅｔｊ）＝
ｌ， ｊ≠ｋ

Ｌ－ｌ＊（ｋ－１），ｊ＝｛ ｋ
（５）

其中，ｃａｒｄ（·）表示集合的基数，即其中的元素数，ＦＳｅｔｊ表示

第ｊ个局部特征子集。由于在Ｇｅｒｍａｎ　ｃｒｅｄｉｔ数据集上生成

的反事实解释数据的真实性都较高，为了方便比较，表７列出

的数据真实性保留了小数点后的５位。此外，还增加了不同

划分粒度下的反事实解释生成时间比较。

表７　不同划分粒度下的数据真实性

Ｔａｂｌｅ　７　Ｄａｔａ　ｆｉｄｅｌｉｔｙ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

局部特征数 数据真实性 平均生成时间／ｓ
３　 ０．９８７０６　 ０．２１
４　 ０．９８７６４　 ０．２３
５　 ０．９８８２６　 ０．２７
６　 ０．９８７４６　 ０．３３
７　 ０．９８８２６　 ０．４４
８　 ０．９８７８３　 ０．６５
９　 ０．９８８２４　 １．１４

４．４　方法分析

本文提出了反事实解释生成方法生成链接树（ＧＬＴ），并

与基线方法进行了生成反事实解释的数据真实性的对比

实验。实验结果显示，ＧＬＴ方法生成的反事实解释具有更高

的数据真实性。此外，随着生成反事实解释数目的增加，由

ＧＬＴ产生的反事实解释的数据真实性比基线方法更加稳定。

针对多个查询样例的生成反事实解释的实验同样表明，

本文方法能生成数据真实性更高的反事实解释，这说明在多

个第三方模型的验证下，反事实解释仍属于目标类别，有着较

高的有效性且对原始数据有较高的忠实度，为反事实解释的

应用提供了可能。

通过对不同划分粒度下生成反事实解释的数据真实性进

行比较，结果表明，当局部特征子集中的元素数增加时，通常

可以生成数据真实性更高的反事实解释，但生成时间会迅速

增加。根据经验，局部特征子集中的元素数设置为ｌ∈［３，９］

较为合适。

结束语　本文从反事实解释应用这样一个新研究视角出

发，提出了验证反事实解释适用于应用任务的评价指标，即数

据真实性。此外，本文还提出了一种用于生成高数据真实性

反事实解释的生成链接树（ＧＬＴ）方法，通过基于案例特征填

充的方式生成反事实解释。经过实验验证，该方法生成的反

事实解释具有更高的数据真实性，为反事实解释的应用提供

了可能。

在未来的工作中，可以考虑从局部特征组合ＬＲＳ的计算

方法、原型样本的选取方法等方面考虑对 ＧＬＴ方法进行优

化，以提高反事实解释的数据真实性及可解释性；也可以从局

部贪心树的构建角度出发，讨论不同深度的局部贪心树对反

事实解释的生成效率、可解释性及数据真实性的影响。此外，

还可以从应用角度，将ＧＬＴ生成的反事实解释应用于具体任

务，这也是本文提出ＧＬＴ方法的主要目的。
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