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摘 要:近年来,可解释人工智能(XAI)发展迅速,成为当前人工智能领域的研究热点,已出现多种人

工智能解释方法。如何量化评估XAI的可解释性以及解释方法的效果,对研究XAI具有重要意义。

XAI的可解释性评估涉及主、客观因素,是一个复杂且有挑战性的工作。综述了XAI的可解释性评

估方法,首先,介绍了XAI的可解释性及其评估的概念和分类;其次,总结和梳理了一些可解释性的特

性;在此基础上,从可解释性评估方法和可解释性评估框架两方面,综述和分析了当前可解释性评估

工作;最后,总结了当前人工智能可解释性评估研究的不足,并展望了其未来发展方向。
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Abstract:Inrecentyears,explainableartificialintelligence(XAI)hasdevelopedrapidlyandisbecominga
researchhotspotinthefieldofartificialintelligence.Manyartificialintelligenceexplanationmethodshave
emerged.HowtoquantitativelyevaluatetheinterpretabilityofXAIandtheeffectofexplanationmethods
areofgreatsignificancetothestudyofXAI.TheevaluationofXAIsinterpretabilityinvolvessubjective
andobjectivefactors,whichisacomplexandchallengingtask.Thispaperreviewstheinterpretabilitye-
valuationmethodsofXAI.Firstly,theconceptsandclassificationsofXAIsinterpretabilityanditsevalua-
tionareintroduced.Secondly,wesummarizeandsortoutsomecharacteristicsofXAIsinterpretability.
Onthisbasis,currentstudiesoninterpretabilityevaluationarereviewedandanalyzedfrombothaspectsof
interpretabilityevaluationmethodandinterpretableassessmentframework.Finally,shortcomingsofcur-
rentstudiesonXAIsinterpretabilityevaluationaresummarized,andthefuturedevelopmentdirections
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0 引言

近年来,从智能推荐系统、智能电子邮件过滤到

自动驾驶,人工智能的应用越来越广泛,其面对的问

题越来越复杂,机器学习模型的复杂程度越来越高。
为了获得更好的性能,机器学习模型的参数数量可达

上亿量级。性能提高的代价是模型透明性的缺失,人
们无法理解模型的决策逻辑,因而无法信任其做出的

决策。为此,学术界在2004年提出了可解释人工智

能(ExplainableArtificialIntelligence,XAI)[1]的概念。
为使用户理解、信任和管理新一代人工智能系统,

2016年10月,美国国防部高级研究计划局(Defense
AdvancedResearchProjectsAgency,DARPA)启动了

“可解释的人工智能”[2]项目。

XAI可解释性对于机器学习研究和用户至关

重要,一方面,可解释性是衡量模型决策合理性和

算法安全性的基础;另一方面,缺乏可解释性会阻

碍人工智能在一些关键领域的落地应用,例如,信
用评分、医疗保健、自动驾驶以及军事领域。2018
年5月,欧盟出台了《通用数据保护条例》,首次引入

了关于自动决策的条款,要求为用户提供获得解释

权的权利。
人工智能可解释性研究作为人工智能领域中一

个新兴的分支,目前已出现了多种解释技术,包括

LIME[3]、SHAP[4]、显著图(SaliencyMap)[5]及注意力

机制(AttentionMechanism)[6-7]等,但如何评估XAI
的可解释性还没有形成共识[8],XAI可解释性评估研

究还处于早期发展阶段。可解释性评估工作需要针

对具体的应用场景、解释模型和用户,需要考虑主客

观因素,因而难以形成普遍认可的科学评估体系[9]。
对于可靠性要求高的领域[10],只有科学评估XAI的

可解释性,才能促进XAI在这些领域中应用。

XAI的可解释性评估涉及人机交互(HumanCo-
mputerInteraction,HCI)、人类科学(HumanScien-
ce)、可视化(Visualization)、机器学习(MachineLear-
ning)和数据科学(DataScience)等多领域的交叉[11],
具有较大挑战性。本文综述了当前XAI可解释性评

估方法。首先,介绍了XAI的可解释性及其评估的

基本概念和分类;然后,总结和梳理了XAI可解释性

的一些特性;进而,从可解释评估方法和可解释性评

估框架两方面,分析和讨论了可解释性评估工作;最
后,总结了当前人工智能可解释性评估研究的不足,
并展望了其未来发展方向。

1 XAI的可解释性及其评估

人工智能可解释性研究可追 溯 到1991年,

G.D.Garson等[12]提出了从敏感性分析的角度,分
析和解释机器学习模型的预测结果。2004年,首次

提出了XAI这一术语。目前还没有关于人工智能

可解释性标准的且普遍接受的定义,对于如何评估

可解释性也没有标准的普遍认可的体系[9]。
从可解释性的角度,机器学习模型可分为透明

盒(TransparentBox)模型与黑盒(BlackBox)模
型[13]。透明盒模型的决策机理是透明的,本身具有

可解释性,例如,决策树模型、规则模型及线性模型

等。黑盒模型的决策机理不透明,用户无法得知决

策的依据,例如,神经网络、支持向量机等。目前的

解释技术主要用于解释黑盒模型。

1.1 可解释性人工智能(XAI)

可解释性涉及多领域交叉,其定义需融合不同

领域对解释的理解和需求,因而难以形成统一定

义[14]。目前,可解释性定义主要从技术和用户两方

面考虑,如DARPA定义XAI为“XAI向用户提供

解释,用以使用户理解系统的整体优势和不足,理
解系统在未来或不同情况下的行为,并可能允许用

户纠正系统的错误”[2]。文献[14]指出,还需考虑可

解释性功能性需求,如公平性、因果性等,因此,从
解释受众和解释功能的角度出发,定义 XAI为:
“XAI能够提供其功能的细节和原因,使其功能对

用户而言是清晰的或容易理解的”,说明XAI在不

同应用场景下的功能性目标需考虑具体的用户。

1.2 XAI的可解释性评估

许多文献强调了可解释性评估的必要性和评

估指标的缺乏[11,14-15]。文献[11]调研了381篇XAI
相关文献,其中只有5%的研究尝试评估XAI的可

解释性。类似地,文献[16]发现,78%的关于决策

支持系统解释的研究缺乏结构化的评估工作。只

有系统科学地评估XAI的可解释性,才能提高XAI
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的可靠性和实用性,推动XAI的研究和应用。具体

来说,可解释性评估的目标包括:1)为解释方法之

间的比较提供科学、有效的评价标准;2)评价XAI
是否实现了预期的可解释性目标[17]。

文献[18]将可解释性评估分为三类:1)基于应

用(Application-ground):在实际应用场景下,由用

户(尤其是专业人员)评估可解释性;2)基于人(Hu-
man-ground):设计简化的任务,利用基于用户实验

获得的评价指标来评估解释性;3)基于功能(Func-
tion-ground):无需用户参与,通过可解释代理模型

或量化指标来评估可解释性,例如,决策树的深度、
模型预测的不确定性等。基于应用的评估是最理

想的,因为它评估了XAI在实际应用中用户对解释

的反馈,然而用户的参与导致评估成本较高,且评

估结果依赖于所选的专业人员的领域。基于功能

的评估无需人的参与,但其评估结果的有效性难以

保证,因为量化指标可能并不能很好地反映可解释

性。基于人的评估是一个折中方法,比基于应用的

评估成本低,但比基于功能的评估更有效。
文献[19]根据用户是否参与评估,将可解释性

评估分为主观、客观评估两类。主观评估利用用户

或专家反馈来评估XAI可解释性;客观评估利用客

观评估指标来量化评估可解释性。以上基于应用

的评估和基于人的评估属于主观评估,而基于功能

的评估属于客观评估。

2 可解释性的特性

可解释性的特性是指可解释性应具备的特性,用
于评估和比较XAI的可解释性。文献[20]从解释方

法(ExplanationMethods)和个体解释(IndividualEx-
planations)两方面总结了可解释性的特性。

解释方法的特性包括4个方面:1)表达能力

(ExpressivePower):是指解释方法生成的解释的

形式,如if-then规则、模糊逻辑、直方图、决策树、线
性模型、有限制的自然语言等;2)半透明性(Trans-
lucency):是指解释方法对机器学习模型内部工作

原理的依赖性,例如,模型无关的解释方法与模型

内部工作原理无关,其半透明性为零;3)可移植性

(Portability):是指解释方法可应用的范围,高半透

明性的解释方法的可移植性低;4)算法复杂性(Al-
gorithmicComplexity):是指解释方法的计算复杂

性。此外,解释方法的稳定性[21]、鲁棒性[22]、敏感

性[23]等也是评估可解释性的重要指标。

个体解释是指解释方法生成的解释内容,其特

性包括9方面:1)准确性(Accuracy):是指解释对未

知实例预测的准确性,例如:规则形式的解释的预

测准确性;2)保真度(Fidelity):是指解释是否反映

模型真实预测行为,对于局部解释,保真度是指解

释是否很好地反映模型在某一实例附近的预测行

为;3)一致性(Consistency):是指对同一任务(如数

据集)训练得到的两个模型的解释的相似程度,如
果这两个模型对相似实例的解释越相似,则一致性

越高;4)稳定性(Stability):是指对相似实例生成的

解释的相似程度,与一致性不同,稳定性是指同一

模型对相似实例解释的相似性;5)可理解性(Com-
prehensibility):是指用户对解释的理解程度,是偏

主观的特性;6)确定性(Certainty):是指解释能否反

映模型预测的确定性,许多模型只提供预测结果,
而不提供模型预测正确性的置信度;7)重要性(Im-
portance):是指解释能否反映其所包含的信息(如
特征)间的重要性程度,例如,规则集形式的解释中

各条规则的重要程度;8)新颖性(Novelty):是指解

释能否反映来自新区域(远离训练数据分布的区

域)的解释实例;9)代表性(Representativeness):是
指解释覆盖实例程度,解释可能覆盖整个模型行

为,或只能解释部分实例。
由于解释是面向用户的,因此解释需要以用户能

理解的形式呈现。文献[24]从用户角度出发,分析了

人容易理解的解释的特性,主要包括7方面:1)对比

性(Contrastiveness):又称反事实忠实性(Counter-
factualFaithfulness),人们倾向于反事实思考,通常会

问为什么不是其他预测结果。好的解释应能突出事

实和相关事件之间的差异性。2)选择性(Selectivity):
人们往往并不期望解释能涵盖模型预测的完整原因,
而更倾向于从多个可能的原因中选择主要原因作为

解释。因此,解释方法应能明确模型预测结果的主要

原因。3)社会性(Sociality):解释需要解释者和被解

释者之间的互动,因此需考虑社会环境和目标用户,
以适用于不同领域和环境。4)异常关注(Focuson
theAbnormal):人们更关注异常事件(实例)发生的

原因,分析异常事件的原因可提供更好的解释。5)真
实性(Truth):解释应反映真实的决策逻辑。6)先验

知识一致性(ConsistentwithPriorKnowledge):人们

更倾向于忽略与其先验知识不一致的信息。7)普遍

性(Generality):好的解释应能应用于大多数实例。
一些文献从其他角度分析了解释的特性,例如:
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文献[14]从解释目标的角度分析了解释的可信性

(Trustworthiness)、因 果 性(Causality)、可 转 移 性

(Transferability)、信息性(Informativeness)、置信能力

(Confidence)、公平性(Fairness)、可访问性(Accessi-
bility)、互 动 性(Interactivity)及 隐 私 意 识(Privacy
Awareness)。文献[19]从解释概念的角度分析了因

果性、完整性(Completeness)等36个相关解释特性。
可解释性特性可用于评估和比较可解释性水

平,但有些特性的量化方法尚不明确,这是可解释

性评估工作的重要挑战之一;另一个挑战是:“好”
解释应满足什么特性方面还未形成共识[25],目前研

究主要从直觉出发,分析“好”解释应满足的 特

性[24]。如何结合具体应用场景、评估目标、用户类

型,合理地选择、组合、量化上述特性,对可解释性

评估至关重要。

3 可解释性评估方法

根据是否需要用户参与可解释性评估,可将评

估方法分为主观评估方法和客观评估方法。

3.1 主观评估方法

若解释有助于用户建立XAI的决策逻辑的心理

模型,则该解释是有效的[19]。大多数可解释性的评

估工作以用户为中心进行评估,基于用户的反馈评估

可解释性。评估过程一般涉及两类用户[26]:普通用

户和专家用户,普通用户是指没有AI专业知识或技

能的用户,专家用户是指具有一定专业水平的数据专

家和AI专家等。文献[27]分析了653篇XAI文献,
将主观评估研究分为定性研究、定量研究、定性和定

量结合研究。

3.1.1 定性评估

定性评估基于开放式问题,通过采访、问卷调查、
量表分析等方式评估解释的有用性、用户满意度和信

任等[17]。DARPA的XAI项目中,R.R.Hoffman等[15]

的工作是XAI可解释性定性评估的代表,其通过建

立XAI解释过程的概念模型,从解释的优良、用户满

意度、用户心理模型、用户信任与依赖以及好奇心的

影响等方面评估可解释性,并对用户实验设计给出具

体建议和示例,示例包括:1)设计一组询问用户对解

释效果的感受的问题,评估解释对用户好奇心的影

响,如“我想知道我是否正确理解这个人工智能系

统”;2)设计5分利克特量表(LikertScale)评估用户

满意度和用户信任与依赖,量表问题如:“我喜欢用该

XAI系统来决策”。心理模型是指用户对XAI系统

的理解,该评估工作列出11种提取用户心理模型的

方法,并分析了各方法的优缺点,其中典型的方法包

括:1)预测任务(PredictionTask):用户对给定的样本

进行预测并解释预测的原因;2)自解释任务(Self-
explanationTask):用户在完成指定任务后,描述自

己的理解;3)有声思考问题解决任务(Think-aloud
ProblemSolvingTask):用户在完成任务的过程

中,说出自己的想法、感受、意见等。
文献[28]在众包平台上召集了120名用户,每

个用户完成4分利克特量表和5分利克特量表,从
有效性、效率、说服力、满意度、可审查性、透明性和

信任7个方面来评估一个用于推荐领域的XAI的

可解释性。
解释方法有效性验证方面,一般通过小规模用

户实验来验证,例如,文献[29]设计了一些描述题、
选择题、判断题,请47位学过机器学习课程的学生

回答,通过统计用户预测的准确度来验证解释方法

的有效性。文献[30]通过70位学习机器学习课程

的本科学生在线用户实验,以验证解释方法的有

效性。

3.1.2 定性与定量评估结合

主观评估的定量研究以封闭式问题为基础,计
算任务完成的效果[19],例如:计算人机任务性能测

试的准确性、反应时间等指标[17]。
一些评估工作结合定性和定量分析来评估和

比较可解释性[26],用户完成预测任务后,除定量分

析预测准确性、所用时长等指标外,还需用户完成

填空、量表等定性调查,以进一步分析用户满意度、
理解性等。文献[31]为评估医学领域中LIME解

释方法生成的XAI的解释性,计算XAI预测结果

中医生赞同的比例、XAI的解释与医生的解释的相

似性,以评估解释的准确性和充分性,同时请医生

完成2份5分利克特量表来评估医生对解释的满意

与信任程度。文献[32]为了研究复杂性对XAI的解

释性的影响,在众包平台上召集900名用户,每个用

户完成3个任务和1份5分利克特量表,通过计算任

务完成时间、准确度、解释的使用难度来评估具有不

同复杂性的XAI的可解释性。一些研究利用辅助专

业设备来评估可解释性,例如,文献[33]和文献[34]
在用户实验中利用眼球追踪(EyeTracker)设备来判

断用户的注意力,同时利用量表来评估解释的可信性

和可依赖性。

3.1.3 总结和分析

如前所述,当前有很多以用户为中心的主观评估
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方法,但还没有用户实验设计的统一标准[16,21]。一

些研究工作提出用户实验设计的建议[35],例如:在

DARPA的XAI项目中,S.T.Muller等[36]围绕解释

的类型、实验设计、用户模型的可靠性、用户信任等9
个方面,调研和总结了从1987年至2018年间XAI可

解释性主观评估工作,提出了一组以用户为中心XAI
设计原则[37],为可解释性主观评估方法提供指导。

由于解释是面向用户的[38],因此,用户实验是

一种高效且直接的可解释性评估方式。采用这种

方式时,解释的有效性依赖于用户认知能力和解释

的应用环境。合理的用户实验可以评估解释方法

的实际应用效果[39]。然而,用户实验具有随机性和

主观性,不同用户可能倾向于不同类型和程度的解

释,用户认知的局限性也可能导致用户对解释的合

理性做出错误判断。此外,用户实验是基于“好的

解释能提升用户表现”的假设,然而此假设成立的

条件有待进一步探究。文献[39]中,一项涉及3800
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。文献[40]指出,基于用户反馈的用户

实验可能会导致研究人员过于追求设计一个更有

说服力的解释方法,而不是设计一个与解释对象一

致的解释方法。

3.2 客观评估方法

客观评估无需用户参与,利用客观指标来评估

XAI的可解释性。可解释性虽然涉及人的主观感

受,但也可以通过量化评估指标实现客观评估[23]。
客观评估方法能快速地、自动地评估XAI的可解释

性[41]。相比主观评估,客观评估工作相对较少。文

献[19]调研了70篇可解释性评估文献,其中客观评

估工作的占比为38.02%。
客观评估研究可解释特性的量化方法。本文

总结了一些常用的量化特性,见表1。

表1 XAI可解释性的客观评估工作

Tab.1 ObjectiveevaluationworksforXAIsinterpretability

特性 含义 评估工作

稳定性 XAI对相似/邻近样本生成解释的相似性[19] [43][44][45][46]47]

敏感性 XAI对输入样本变化的敏感程度[19] [23][42][50][51][52][53]

保真度 XAI解释描述模型行为的准确程度,即解释与黑盒模型的一致程度[47] [5][23][42][46][49][54][55][56][57]

复杂性/稀疏性 XAI解释的复杂程度 [45][46][49][57][58][61][62][63]

因果性 XAI解释与黑盒模型预测的因果关系水平[64] [64][65][66][67][68][69][70]

有效性 XAI解释能准确地反映出黑盒的决策逻辑[44] [31][41][44][45]

3.2.1 稳定性

稳定性是指XAI对相似/邻近样本生成解释的

相似性[19]。对于同一样本或相似的样本,XAI应产

生相似的解释,若生成具有较大差异的解释,则会

影响用户对XAI的信任。例如,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[42]。

一些评估工作用某种解释方法对相同样本进

行多次重复解释,然后用解释的相似性来评估该解

释方法的稳定性。例如,文献[43]、[44]及[45]中,
利用解释中包含的特征集之间的相似性来评估解

释的相似性;文献[43]和[46]中,利用同一样本生

成的解释中特征集之间的Jaccard系数来评估解释

的稳定性。文献[47]计算给定样本xi 的邻近样本

中相对离散利普希茨常数(RelativeDiscreteLips-

chitzConstant)最大的样本L̂(xi),用其相对离散

利普希茨常数来表示解释的稳定性

L̂(xi)=argmax
xj∈Bε(xi)

fexpl(xi)-fexpl(xj)2

h(xi)-h(xj)2
(1)

其中,fexpl为解释方法;Bε 为邻近样本集合;h
为聚合函数。一般来说,解释内容的基本单元是样

本中的变量(特征或像素),当该变量为高度、面积

等用户可理解的信息时,h(xi)=xi;当该变量为像

素等用户难以理解的信息时,解释内容的基本单元

是用户可理解的高阶变量,如像素块,此时,h(xi)

为由高阶变量组成的样本。

3.2.2 敏感性

敏感性是指XAI对输入样本变化的敏感程度[19]。

低敏感性的XAI通常更受欢迎,因为其具有较强的抗

干扰性,当输入样本受到与模型预测无关的微小扰动

时,XAI的解释不会产生明显变化。A.Ghorbani等[48]
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的研究表明,具有高敏感性的解释可能更容易受到对

抗攻击。文献[23]提出最大敏感性指标SENSMAX

(Max-sensitivity)来评估解释的敏感性,该指标计算邻

近样本解释间的最大距离作为敏感性

SENSMAX(Φ,f,x,r)=
 max

y-x ≤r
Φ(f,y)-Φ(f,x)

(2)

其中,r是一个预定义的参数,表示扰动范围;

x 为输入样本;f 表示黑盒模型;Φ 表示解释方法。
文献[49]提出最大敏感性和平均敏感性两个指标

来计算敏感性,这两个指标选取与输入样本预测结

果相同的邻近样本。最大敏感性按式(3)计算

 μM(f,g,r;x)=max
z∈Nr

D(g(f,x),g(f,z))(3)

其中,D 为距离函数;f 表示黑盒模型;g 表示

解释方法;x为输入样本;Nr 表示与x距离为r的样

本集合中与x 预测结果相同的所有样本。
一些解释方法关注于解释的高敏感性。例如,基

于显著图的解释方法,通过计算输入特征对模型输出

影响的重要性分数来解释黑盒模型[14],文献[51]提
出Sensitivity-n指标,通过扰动来量化具有相同重要

性水平的不同特征被移除时对模型预测结果的影响,
以此分析解释对重要特征的敏感性。文献[52]和文

献[53]利用Spearman秩相关(SpearmanRankCorre-
lation)、梯度直方图的Pearson相关(PearsonCorre-
lationoftheHistogramofGradients)、结构相似指数

(StructuralSimilarityIndex)指标分别评估解释方法

对模型参数和超参数的敏感性。

3.2.3 保真度

保真度是指解释描述模型行为的准确程度,即
解释与黑盒模型的一致程度。保真的解释一方面

应能提供足够的信息来描述从样本输入到模型预

测过程中模型的完整行为,另一方面应能真实反映

模型行为[17]。一些研究工作通过计算解释的预测

结果与黑盒模型预测结果间的偏差来评估保真度。
例如:文献[46]在解释样本的邻近样本集上,计算

黑盒模型预测与解释预测的F1分数来评估解释的

保真度。除F1分数外,Accuracy[54]、AUC分数[55]

也是常用的指标。更多的研究工作基于样本的扰

动来评估解释的保真度,如文献[23]、[42]、[49]
等。文献[56]利用均方根误差(RootMeanSquare
Error,RMSE)计算预测偏差来评估保真度,且基于

样本扰动进一步评估保真度,从3方面测试解释所

包含的特征是否真实地影响黑盒模型的行为:1)特
征推断测试(FeatureDeductionTest):通过抹去测

试样本中解释所包含的特征对应的特征值来构造

新样本,观察新样本的模型预测结果是否改变,若
改变,则通过测试;2)特征增强测试(FeatureAug-
mentationTest):从与测试样本x 不同类别的样本

集中随机挑选一个样本y,将测试样本中解释所包

含的特征对应的特征值替换y 的特征值来构建新

样本,观察新样本的预测结果是否与测试样本的预

测结果 相 同,若 相 同,则 通 过 测 试;3)综 合 测 试

(SyntheticTest):保留测试样本中解释所包含的特

征对应的特征值,并将其他特征进行随机赋值来构

建新样本,观察新样本的预测结果是否与测试样本

相同,若相同,则通过测试。在测试集上分别进行

以上三种测试,计算各测试中通过测试的样本所占

的比例来评估解释的保真度。与上述特征推断测

试类似,文献[5]和文献[57]通过对图像进行特征

遮挡来计算解释的保真度。
此外,复杂性、因果性、有效性等也是客观评估

中普遍关注的特性。还有一些客观评估工作只针

对特定解释方法或黑盒模型。例如,文献[58]利用

决策树代理模型来解释卷积神经网络(Convolutio-
nalNeuralNetwork,CNN),通过控制和调节CNN
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、完整性以量化评

估可解释性,该评估方法涉及CNN的调节和控制,
是一种针对特定黑盒模型的评估方法。类似的评

估工作见文献[57]、[59]、[60],不再赘述。

3.2.4 总结和分析

客观评估方法量化了可解释性的特性,能快捷

地评估XAI可解释性。然而,由于解释的特性通常

是概念性的,且解释方法、解释形式、评估目标具有

多样性,因此即使针对同一特性,其量化方法也不

尽相同。此外,一些评估方法受限于特定黑盒模型

和应用场景,不具有通用性。对于一些重要特性,
诸如解释确定性、公平性及隐私意识等,仍缺乏可

靠的量化评估方法。

4 可解释性评估框架

XAI系统整个生命周期中,从最初需求确定到

设计和开发,再到系统使用,都需要解释。将可解

释性评估与 XAI设计和开发过程结合,研究 XAI
可解释性评估的框架具有重要意义[71]。

XAI系统在不同阶段具有不同设计目标,一个

观点是考虑XAI设计目标和评价方法之间的依赖
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关系[26],根据XAI设计过程和解释目标来选择合

适的评估方法,从而对 XAI可解释性进行整体评

估。文献[26]构建了一个XAI系统设计与评估的

嵌套框架,如图1所示。XAI系统设计中,需根据

XAI设计目标来确定每个框架层的可解释性要求。
这些要求根据用户需求确定,包括法规、法律、安全

标准等,随后选择合适的评价方法来评估可解释性

是否达到预期要求。该框架结构包括:

图1 XAI设计与评估框架[26]

Fig.1 DesignandevaluationframeworkofXAI[26]

1)外层:XAI系统级设计目标层,其解释的要

求包括:a)确定解释的目的;b)结合应用场景和目

标用户类型,选择合适的解释内容;c)利用XAI系

统的输出来定性和定量评估XAI系统目标的实现

情况。具体评估方法取决于设计目标、应用范围和

目标用户,例如:用户信任和依赖[72-73]、人机任务性

能[74]、用户意识[75]等。

2)中间层:解释形式和界面设计,目的是以用

户可理解的、满意的方式呈现解释内容。采用用户

对解释的理解、用户对解释的满意度、用户心理模

型等主观评估方法,以改善解释界面设计。

3)内层:解释算法设计层。XAI利用解释技术

来解释黑盒模型,而各种解释技术具有各自优缺点

和应用范围。因此,只有选取合适的解释技术,才
能向用户提供有用且值得信赖的解释。可以通过

定量评估XAI的可信性[76]、保真度等指标来评估

内层解释算法的有效性。

DARPA的XAI项目[2]基于XAI解释过程的概念

模型来评估XAI的可解释性,如图2所示。概念模型

包括:用户、XAI的解释、用户心理模型(UsersMental
Model)及用户系统任务表现(User-SystemTaskPer-
formance)4个模块。模块之间的关系为:用户收到

XAI提供的解释,解释用于建立和完善用户的心理

模型,完善的心理模型可提高用户系统任务表现。
优良的解释可帮助用户构建良好的心理模型,而良

好的解释与心理模型能使用户信任与依赖XAI的

决策。针对概念模型中4个模块,将可解释评估划

分为以下五方面:

图2 解释过程和解释效果测量类别的初步模型[2]

Fig.2 Initialmodeloftheexplanationprocessandexplanationeffectivenessmeasurementcategories[2]

1)解释优良性(ExplanationGoodness):评估

解释是否满足优良的解释应具备的特性;
2)满意度测试(TestofSatisfaction):用户对解

释的主观评价,包括解释的完整性、有用性、准确性
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和满意度等;

3)理解性测试(TestofUnderstanding):测试

用户理解XAI系统的程度以及用户在新场景下预

测系统决策/行为的能力;

4)用户任务性能(UserTaskPerformance):用
户能成功地执行XAI系统所支持的任务;

5)合理的信任与信赖(AppropriateTrustand
Reliance):用户能合理地判断XAI系统提供的解释

和预测,并适当地信任与依赖该系统。
不同类型用户对解释需求和理解程度存在差

异,因此,多数主观评估工作从用户类型角度设计

评估目标,而文献[77]从用户所需求信息的角度出

发,根据解释中包含信息的必要性,构建一个三层

框架来分析XAI的设计与评估:解释对XAI系统

当前行为的感知、解释对XAI行为或决策原因的感

知、解释对XAI行为的反事实分析或预测。
可解释性评估框架为XAI可解释性评估提供

指导思路,能够从多方位整体评估 XAI的可解释

性,发现XAI可解释性的缺陷,有助于设计解释性

更好的XAI,使用户能够系统、全面地理解 XAI。
当前虽然已有一些可解释性评估框架,但这些框架

的合理性和实用性还有待于进一步的实际应用验

证。此外,这些框架只提供了可解释性评估的指导

思路,没有提供具体的评估方法,因此在使用中需

要在框架指导下,结合具体的XAI系统,选取合适

的评估方法与指标。
表2总结和比较了主观评估方法、客观评估方

法以及可解释性评估框架的优缺点。

表2 XAI可解释性评估方法的对比

Tab.2 ComparisonsofevaluationmethodsforXAIsinterpretability

评估方法 优点 缺点

主观评估方法
 借助合理的用户实验,可有效地评估解释方法的

实际应用效果

 缺乏用户实验设计的统一标准;具有主观性,受用户认知程

度的影响;用户实验所基于的假设的成立条件有待进一步

探究

客观评估方法
 无需用户参与,具有客观性,能快速地、自动地评

估XAI的可解释性

 受限于特定黑盒模型和应用场景,不具有通用性;一些可解

释性的特性难以客观量化

可解释性评估框架

 多方位整体评估XAI的可解释性,发现XAI可

解释性的缺陷,有助于设计解释性更好的XAI,使
用户能够系统、全面地理解XAI

 框架的合理性和实用性还有待于进一步实际应用验证;只
提供了可解释性评估的指导思路,没有提供具体的评估方法

5 总结和展望

随着XAI的快速发展,XAI可解释性评估研究

得到越来越多的关注。本文综述了XAI可解释性

评估的研究进展。首先,分析了可解释性应具备的

特性,这些特性可用于评估和比较XAI的解释性。
然后,从主观和客观评估两方面总结了当前可解释

评估方法。最后,综述了一些可解释性评估框架。

XAI可解释评估研究仍然处于早期发展阶段,
一些研究工作有待进一步开展,未来的研究方向

包括:

1)可解释性的客观评估方法。相较于主观评

估方法,客观评估方法较少,这是因为:a)有些可解

释的特性是概念性的,与用户主观感受相关(如满

意度),难以客观量化;b)有些可解释的特性目前还

缺乏可靠的量化方法。客观评估可以实现XAI的

快速、自动评估,避免主观评估成本高的不足,是可

解释性评估的未来发展方向。

2)可解释性评估的统一标准。可解释性评估

标准需考虑多方面因素。一方面,不同领域XAI的

评估目标不同,不同类型的用户具有不同的解释需

求,因此需结合具体应用领域和用户类型来划分可

解释评估工作;另一方面,XAI设计者或用户可能

不清楚需要何种类型、何种程度的解释,因此,需提

供可解释性评估列表,引导XAI的可解释性评估向

着规范化方向发展。

3)可解释性评估方法比较研究。目前已存在

多种可解释性评估方法,这些方法各有优缺点,但
鲜有研究比较这些评估方法的评估效果和适用场

景。可解释评估方法的比较研究,对于XAI设计者

和用户选取合适的评估方法来评估XAI的可解释

性具有重要意义。

4)可解释性的系统性评估方法。可解释性评

估需要融入XAI系统整个生命周期中,从多角度评

估XAI系统的可解释性。虽然已有一些可解释性

评估框架,但这些框架是概念性的,缺乏具体的评
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估细节和应用案例。深入研究和完善可解释性评

估框架,对系统评估 XAI的可解释性具有重要

意义。

5)可解释性在安全方面的评估。解释可能会

给XAI和用户带来安全隐患:a)解释方法往往会揭

示底层模型和训练数据信息,其展示的信息可能包

含模型和用户信息,由此导致隐私泄露,因此,需要

评估XAI解释的隐私性;b)解释中包含的信息可能

会被恶意利用,以此发现模型漏洞和脆弱点,实施

对XAI的恶意攻击,因此解释需要考虑安全性因

素,需要评估XAI解释的安全性。
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