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摘要:针对图神经网络模型普遍缺乏可解释性问题ꎬ提出一种基于进化集成的图神经网络解释方法ꎬ为模型预测提供质量更

高的解释ꎮ 将当前主流图神经网络解释方法 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 作为初级解释器ꎬ分别为模型预测提供初级解释ꎻ
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均提高 １７％ꎬ忠实度平均提高 ２０％ꎮ 与传统集成学习融合策略相比ꎬ改进遗传算法作为集成器对解释方法的优化效果更为显

著ꎬ所有指标整体平均提高 ２９％ꎮ 采用进化集成策略能够显著提高图神经网络解释算法的性能ꎮ
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０　 引言

图神经网络(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ)是用
于图数据表示的机器学习算法[１]ꎬ广泛应用于股市
分析、推荐系统和欺诈检测等多个领域[２￣４]ꎮ 近年
来ꎬＧＮＮ 在诸如图分类、节点分类和链接预测等多

类图任务上取得显著成就[５￣７]ꎬ发展出多种变体如
图卷积网络( ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)、
图注意力网络(ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＴ)和图
同构网络(ｇｒａｐｈ ｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＩＮ)等[８]ꎮ
与文本和图像数据不同ꎬ图数据中包含更加复杂且
不规则的结构信息ꎮ 针对以上特点ꎬＧＮＮ 采用消息
传递机制同时汇聚节点特征信息和图拓扑结构信
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息ꎬ可以行之有效地学习到节点表示和图表示ꎬ数
据和学习机制的复杂性导致 ＧＮＮ 模型普遍缺乏可
解释性[９]ꎮ ＧＮＮ 模型可解释性是一个十分具有挑
战性的热点研究问题ꎮ

ＧＮＮ 解释方法旨在寻找特定输入图中对模型

预测产生较大影响的边、节点、特征或子图结构ꎬ现
有学者针对这一问题开展了广泛的研究[１０￣１２]ꎮ 文

献[１３]扩展可解释机器学习领域中基于梯度 /特征

的方法[１４] 识别图的重要特征ꎮ 文献 [ １５] 沿用

ＬＩＭＥ[１６]的思想提出 ＧｒａｐｈＬＩＭＥꎬ采用非线性代理模

型拟合局部数据集ꎮ 以上方法没有考虑图结构ꎬ不适

合为 ＧＮＮ 模型提供图级解释ꎮ 针对这一问题ꎬ文献

[１７]提出 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ通过优化过程学习边或特

征的连续掩码解释模型预测ꎬ不足以提供对训练模型

的全局理解ꎮ 文献[１８]提出算法 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ使用

图数据概率生成模型ꎬ从模型全局视角揭示图数据的

底层结构ꎻ文献[１９]提出 ＧｒａｐｈＳＶＸꎬ在扰动数据集

上构建替代模型捕获每个特征和节点对解释预测的

公平贡献ꎬ是对 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 的进一步扩展ꎮ 文献

[２０]提出 ＳｕｂｇｒａｐｈＸꎬ采用蒙特卡洛树搜索算法

(ｍｏｎｔｅ ｃａｒｌｏ ｔｒｅｅ ｓｅａｒｃｈꎬ ＭＣＴＳ)搜索单个子图结构

解释 ＧＮＮ 模型预测ꎮ
现有 ＧＮＮ 可解释性研究通常只采用单一解释

方法解释 ＧＮＮ 模型预测ꎬ结果不尽如人意ꎮ 众多

研究表明ꎬ进化集成学习能够同时结合进化算法

( ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ＥＡｓ ) 和 集 成 学 习

(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＥＬ) 寻优和集成两方面的优

势[２１￣２２]ꎬ能更有效地发挥和平衡子学习器的多样性

和互补性[２３￣２４]ꎮ 根据这一思路ꎬ本研究提出一种进

化集成图神经网络解释方法 ( ｅｘｐｌａｉｎｅｒ ｆｏｒ ＧＮＮ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ)ꎬ它基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成策略[２２]ꎬ将
ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 作为初级解释器ꎬ将
改进遗传算法作为集成器ꎬ可获得更高质量的解释ꎮ

１　 问题定义

定义 １　 设图 Ｇ ＝ (ＶꎬＥ)有 Ｎ 个节点和 Ｍ 条

边ꎬ节点集 Ｖ＝{ｖｉ} Ｎ
ｉ＝１ꎬ边集 Ｅ ＝ {ｅｋ ｜ ｅｋ ＝ (ｖｉꎬｖｊ)ꎬｖｉꎬ

ｖｊ∈Ｖ}Ｍ
ｋ＝１ꎮ 每个节点有 Ｆ 维特征ꎬ特征矩阵 Ｘ∈

ＲＮ×Ｆꎮ 邻接矩阵 Ａ∈{０ꎬ１} Ｎ×Ｎꎬ若( ｖｉꎬｖｊ)∈Ｅꎬ则
Ａｉｊ ＝ １ꎬ反之 Ａｉｊ ＝ ０ꎮ

定义 ２[１] 　 ＧＮＮ 模型 ｆ(􀅰)包含图表示学习器

ｆ０(􀅰)和分类器 ｆ１(􀅰)ꎮ 给定输入图 Ｇꎬｌ 层的 ｆ０(􀅰)
通过迭代聚合ｖｉ∈Ｖ 的 ｌ 跳邻近节点信息获得节点

表示 ｚｉꎬ计算 Ｇ 中所有节点表示平均值获得图表示

Ｚꎮ 将 ｚｉ(或 Ｚ)输入 ｆ１(􀅰)获得预测标签 ｙｉ(或 ｙ)ꎮ
定义 ３　 节点分类任务[６]ꎮ 节点分类任务的目

标是预测输入图 Ｇ 中每个节点ｖｉ∈Ｖ 的标签 ｙ^ｉꎮ 设

ｆ(􀅰)是一个 ｌ 层 ＧＮＮ 模型ꎬ结合定义 ２ꎬ ｆ(􀅰)仅使用

ｌ 跳邻近节点进行信息聚合ꎬ节点 ｖｉ 的计算子图是

Ｇｌ
ｉꎬ邻接矩阵是 Ａｌ

ｉ 及特征矩阵 Ｘｌ
ｉꎬ则 ｙ^ｉ ＝ ｆ(Ａｌ

ｉꎬＸｌ
ｉ)ꎮ

定义 ４　 图分类任务[５]ꎮ 给定一组数量为 ｎ 的

图数据集 Ｇ ＝ {Ｇ１ꎬＧ２ꎬ􀆺ꎬＧｎ}ꎬ图分类任务的目标

是预测每个输入图Ｇｉ∈Ｇ 的标签 ｙ^ｉꎬＧｉ 的邻接矩阵

和特征矩阵分别是 Ａｉ 和 Ｘｉꎬ设 ｆ(􀅰)是一个 ＧＮＮ 模

型ꎬ则ｙ^ｉ ＝ ｆ(ＡｉꎬＸｉ)ꎮ
ＧＮＮ 可解释性研究旨在回答问题———“对于输

入图 Ｇꎬ决定 ＧＮＮ 模型 ｆ(􀅰)产生输出 ｙ^ 原因是什

么?”ꎮ 基于这一目标ꎬ本研究通过预训练模型

ｆ(􀅰)获得目标节点 ｖ ｉ(或目标图 Ｇ ｉ)的预测标签

ｙ^ ｉꎬ利用 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 对 ｙ^ ｉ 提供解

释 Ｇα 和 Ｇβꎬ采用改进遗传算法集成 Ｇα 和 Ｇβ 获

得最终解释 ＧＥ ＝ { ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｋ}ꎬｋ 表示最终解释

结果所含边数ꎮ

２　 模型构建

本章以节点分类任务为例详细说 明 算 法

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 的模型结构ꎮ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 结构

设计如图 １ 所示ꎬ它包括两个阶段ꎬ对应图中Ｐａｒｔ Ⅰ
和 Ｐａｒｔ Ⅱꎬ分别在 ２.１ 和 ２.２ 节中作详细介绍ꎮ
２.１　 第一阶段:初级解释结果生成过程

本阶段应用 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 生成

不同初级解释结果并进行集成[１７￣１８]ꎮ 两种解释算

法均训练掩码生成器生成边掩码矩阵ＭＥ∈ＲＮｉ×Ｎｉꎬ
Ｎｉ 为计算图的节点数ꎮ ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 为单个实例

提供解释ꎬ通过优化互信息 ＭＩ(Ｙꎬ(ＭＦꎬΜＥ)) ＝
Ｈ(Ｙ)－Ｈ(Ｙ ｜Ａ′ꎬＸ′)生成特征掩码矩阵 ＭＦ 和边掩

码矩阵 ＭＥ(α)ꎬ式中 Ａ′ ＝ Ａｌ
ｉ ☉σ(ＭＥ)ꎬＸ′ ＝ Ｘｌ

ｉ ☉
σ(ＭＦ)ꎬＹ 为类别标签ꎮ 本研究根据ＭＥ(α)输出解

释表示为边集合 Ｇα ＝{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｋｔｏｐ}ꎬｋｔｏｐ表示根据

边重要性排序后所选择权重最高的边数ꎮ
ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 使用多层神经网络ＭＬＰΘ 和节点

表示矩阵 Ｚ 训练掩码生成器[１８] ꎬ生成边掩码矩阵

ＭＥ ＝ＭＬＰΘ(Ｇ ｌ
ｉꎬＺ)ꎮ 该算法基于 ＧＮＮ 模型全局

视角下为多实例模型预测提供通用解释ꎮ 集成两

种算 法 之 前ꎬ 本 研 究 对 算 法 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 应 用

Ｂａｇｇｉｎｇ 方法集成ꎮ 具体操作为:(１)进行 γ 次采

样训练数据集ꎬ应用 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 生成掩码矩阵集

合{ＭＥ１
ＭＥ２

􀆺 ＭＥγ
}和对应的 γ 个解释模型ꎻ(２)
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将 γ 个解释模型在测试数据集上进行测试ꎬ测试

精度{ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗγ}作为对应边掩码矩阵的权值ꎬ
对边掩码集进行加权组合生成边掩码 ΜＥ( β)ꎻ

(３)根据 ΜＥ(β)输出解释表示为边集合 Ｇβ ＝ { ｅ１ꎬ
ｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｋｔｏｐ}ꎮ 根据计算图合并初级解释结果 Ｇα 和

Ｇβ 生成边集合 Ｅｅꎮ

图 １　 算法 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 的全局结构设计
Ｆｉｇ.１　 Ｇｌｏｂａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ

２.２　 第二阶段:改进遗传算法集成过程

遗传算法(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ)作为一种求

解优化问题搜索算法[２５]ꎬ融合了自然选择和遗传学

原理ꎮ 研究表明ꎬ当应用于不同领域时ꎬ传统 ＧＡ 不

能表现出高效适应性ꎮ 鉴于此ꎬ结合不同领域、不同

场景的改进遗传算法( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＩＧＡ)应运而生[２６]ꎮ 本研究根据第一阶段结果对 ＧＡ
进行改进ꎬ将边集合 Ｅｅ 作为改进遗传算法搜索空间ꎬ
根据文献[１０]中 ＧＮＮ 可解释性度量指标设计适应

值函数ꎬ每个个体表示目标节点 ｖｉ 的一个解释ꎮ 种

群在迭代进化过程中ꎬ采用改进遗传算子实现寻优

进化ꎮ 图 ２ 展示了第二阶段基本流程ꎮ
２.２.１　 染色体编码方案

采用二进制编码方式进行编码[２５]ꎬ边集合 Ｅｅ

中每条边 ｅｉ 是一个基因 ωꎬω 使用二进制符号集

{０ꎬ１}表示ꎬ若 ｅｉ 被选中ꎬ则 ω ＝ １ꎻ反之ꎬω ＝ ０ꎮ 种

群 Ｐ 中每条染色体 Ω 表示一种边组合结构ꎬ即一个

解释ꎬ染色体长度等于边集 Ｅｅ 长度ꎮ 为了便于后续

适应值计算ꎬ解码时将染色体 Ω 转换为计算子图 Ｇｌ
ｉ

所对应边掩码 ｍｊ
ｉꎮ

图 ２　 第二阶段基本流程图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｔａｇｅ
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２.２.２　 适应值函数设计

适应值函数衡量每个个体的生存能力ꎬ直接指

导并决定种群进化行为ꎮ 针对 ＧＮＮ 模型ꎬ解释忠

于目标预测ꎬ对种群中第 ｓ 个染色体ꎬ其预测准确性

目标设计如下:
Ｌｐｒｅ(ｓ)＝ ｆ(Ｇｉ) ｙｉ

－ｆ (Ｇｍｓ
ｉ ) ｙｉ ꎬ (１)

式中ꎬｆ(Ｇｉ) ｙｉ表示计算图 Ｇｉ 预测标签 ｙｉ 时预测概

率ꎬｍｓ 是第 ｓ 个染色体所对应边重要性指标矩阵ꎮ
Ｇｍｓ

ｉ 是基于 ｍｓ 保留重要边所获新计算图ꎬｆ(Ｇｍｓ
ｉ ) ｙｉ

是新计算图 Ｇｍｓ
ｉ 预测标签 ｙｉ 时预测概率ꎮ Ｌｐｒｅ( ｓ)

越小ꎬ解释越忠于模型ꎮ
解释具有稀疏性ꎬ解释算法捕获重要边且忽略

不重要边ꎬ稀疏性目标设计如下:

Ｌｒｅｓ(ｓ)＝
｜ｍｓ ｜
｜Ａｉ ｜

ꎬ (２)

式中ꎬ ｜ｍｓ ｜表示第 ｓ 个染色体标识重要边数目ꎬ ｜Ａｉ ｜
表示节点 ｖｉ 对应计算图 Ｇｉ 中所含边数目ꎮ Ｌｒｅｓ( ｓ)
越小ꎬ解释结构越稀疏ꎮ

解释算法要识别出对 ＧＮＮ 模型预测产生较大

影响重要边ꎮ 改进遗传算法以最小化染色体 ｓ 适应

值 Ｌ( ｓ)为目标ꎬ寻找最优 ＧＮＮ 解释ꎮ Ｌ( ｓ)设计

如下:
Ｌ(ｓ)＝ λＬｐｒｅ(ｓ)＋(１－λ)Ｌｒｅｓ(ｓ)ꎬ (３)

式中ꎬλ∈(０ꎬ１)用于调节两部分目标平衡ꎮ
２.２.３　 改进遗传算子

遗传算子模拟自然选择和遗传过程中繁殖、杂
交和突变现象ꎬ控制和调整进化过程ꎬ构成遗传算

法搜索能力核心ꎮ 遗传算子一般包括选择算子、交
叉算子和变异算子ꎮ (１)选择:选择算子指导种群

朝最小化适应值方向进化ꎮ 为避免算法陷入局部

极值ꎬ本研究采用锦标赛选择算子[２５]ꎬ动态控制群

体中个体选择压力ꎬ保证算法具备较高寻优能力ꎮ
结合精英保留策略保留每代最佳个体[２５]ꎬ确保算法

更快完成寻优目标ꎻ(２)自适应性交叉和变异:多样

性是遗传算法搜索群体最优解的基本条件ꎬ构成进

化基础ꎬ交叉和变异算子有效保证群体多样性ꎮ 鉴

于图数据中包含复杂结构信息ꎬ边与边之间相互关

联ꎬ频繁进行交叉变异操作在一定程度上会破坏图

原有结构ꎬ降低进化效率ꎮ 本研究采用单点交叉和

变异ꎬ结合初级解释算法所得边掩码矩阵确定交叉

和变异位置ꎮ 设 Ｄｓ 为染色体长度ꎬ染色体基因位

ωｉ 所对应边掩码表示其权重 ｗｉꎬ第 ｉ 个基因位置选

择概率定义如下:

ｐ( ｉ)＝ ｗｉ /∑
Ｄ

ｉ ＝１
ｗｉꎮ (４)

传统遗传算子一般采用恒定交叉概率和变异

概率ꎬ易导致种群进化过程中丢弃部分优秀染色

体ꎮ 实际进化过程中ꎬ初期需扩大算法编码空间搜

索广度ꎬ找到最优解所在子空间ꎬ跳出局部极值点

或欺骗陷阱ꎻ后期需提高最佳个体生存能力ꎬ使其

在最优解空间逐步求精ꎮ 接近最优解时ꎬ过高交叉

率和变异率可能造成解“跳跃”ꎻ过低交叉率或变异

率可能影响进化效率ꎮ 本研究设定概率可变交叉

率 φｃ 和变异率 φｍꎬ与当前进化代数 ｔ 和群体进化指

标相关ꎬ具体设计如下:

　 φｃ ＝
φｃ１－

(φｃ１×２
－ ｔ
Ｔ )(􀭵Ｌ－Ｌ)

(􀭵Ｌ－Ｌｍｉｎ)
ꎬ　 Ｌ≤􀭵Ｌ

φｃ１ꎬ　 　 　 Ｌ>􀭵Ｌ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (５)

　 φｍ ＝

φｍ１(Ｌ－Ｌｍｉｎ)

(􀭵Ｌ－Ｌｍｉｎ)
􀅰 ｔ
Ｔ
ꎬ　 　 Ｌ≥􀭵Ｌ

φｍ１ꎬ Ｌ<􀭵Ｌ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (６)

式中ꎬφｃ１和 φｍ１分别是预设交叉率和变异率ꎬＴ 是最

大进化代数ꎬｔ 是当前进化代数ꎬＬ、􀭵Ｌ 和 Ｌｍｉｎ分别表

示当前染色体适应值、种群平均适应值和种群最小

适应值ꎮ
２.２.４　 终止条件

改进遗传算法终止进化条件如下:
Γ(Ｌｂｅｓｔꎬｔ)＝ Ｔｒｕｅꎬ (７)

式中ꎬΓ(Ｌｂｅｓｔꎬｔ)＝ (Ｘ(Ｌｂｅｓｔ)≥Ｃ)ｏｒ( ｔ≥Ｔ)表示终止

进化过程所需满足条件ꎮ Ｌｂｅｓｔ为每代种群中最佳个

体适应值ꎬＸ(Ｌｂｅｓｔ)表示最佳个体适应值重复次数ꎬ
Ｃ 为常数ꎮ
２.３　 算法描述

本 节 以 节 点 分 类 任 务 为 例 描 述 算 法

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 基本流程ꎮ
算法 １　 基于进化集成的 ＧＮＮ 解释算法

输入　 目标 ＧＮＮ 模型 ｆ(􀅰)ꎬ输入图 Ｇ ＝ (Ｖꎬ
Ｅ)ꎬ邻接矩阵 Ａ 和特征矩阵 Ｘꎬ目标解释节点集

ＶＥ⊆Ｖꎬ ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 采样批次 Ｑꎬ初级解释结果保

留边 ｋｔｏｐꎬ改进遗传算法种群规模 Ｓꎬ适应值函数 Ｌꎬ
锦标赛规模 ｑꎬ控制参数 λꎻ

初始化　 初始化预测标签 ｙ ＝ { }ꎬ个体解释器

解释边集合 Ｅｅ ＝{}ꎬ随机化边掩码矩阵 ＭＥꎬ进化代

数 ｔ＝ ０ꎬ适应值 Ｌ＝ ０ꎬ根据式(５) (６)初始化交叉率

φｃ 和变异率 φｍꎬ初始化种群 Ｐ０ ＝{}ꎻ
１　 ｆｏｒ 目标节点ｖｉ∈ＶＥ ｄｏ
２ 　 计算图 Ｇｉ(ＡｉꎬＸｉ)←(Ｇꎬｆ(ＡꎬＸ)ꎬｖｉ)ꎻ
３ 　 节点 ｖｉ 预测标签 ｙｉ←ｆ(ＡｉꎬＸｉ)ꎻ
４ 　 ＭＥ(α)←ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ(ＧｉꎬＡｉꎬ Ｘｉ)ꎻ
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５ 　 ｆｏｒ ｓａｍｐｌｅ ｂａｔｃｈ γ＝ ０ ｔｏ Ｑ ｄｏ
６　 　 ＭＥ(βγ)←ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ(ＧｉꎬＡｉꎬＸｉꎬγ)
７　 　 ｗγ←(ＭＥ(βγ)ꎬＧｉꎬ ｆ(ＡｉꎬＸｉ)ꎬｙｉ)ꎻ
８　 ｅｎｄ ｆｏｒ

９　 ＭＥ(β)← ∑ｗγ􀅰ＭＥ(βγ)

１０　 ＧαꎬＧβ←Ｇｉꎬ ＭＥ(α)ꎬ ＭＥ(β)ꎻ
１１　 Ｅｅ ＝{ｅ１ꎬ􀆺ꎬｅｋｔｏｐꎬ􀆺ꎬｅｋ}←ＧαꎬＧβꎬｋｔｏｐꎻ
１２　 Ｐ０ ＝{Ω１(０)ꎬ􀆺ꎬΩＳ(０)}←Ｅｅꎻ
１３　 利用式(３)计算种群 Ｐ０ 适应值 Ｌ(０)ꎻ
１４　 Ｗｈｉｌｅ Γ≠Ｔｒｕｅ ｄｏ
１５　 　 Ｐ ｔ′←选择(Ｐ ｔꎬｑ)ꎻ
１６　 　 根据式(５)(６)更新 φｃ 和 φｍꎻ
１７　 　 Ｐ ｔ″←交叉(Ｐ ｔ′ꎬφｃ)ꎬ变异(Ｐ ｔ′ꎬφｍ)ꎻ
１８　 　 利用式(３)计算种群 Ｐ ｔ″适应值 Ｌꎻ
１９　 　 Ｐ ｔ＋１←用精英保留策略更新种群 Ｐ ｔ″ꎻ
２０　 ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ
２１　 ｅｎｄ ｆｏｒꎮ
算法 １ 中ꎬ第 ４ ~ １１ 行是初级解释结果生成阶

段ꎬ对 应 ２. １ 节ꎬ 其 中 第 ４ ~ ９ 行 表 示 对 算 法

ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 进行 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成ꎬ第 １０ ~ １１ 行合并两

种算法结果ꎮ 第 １２ ~ １９ 行是改进遗传算法集成阶

段ꎬ对应 ２.２ 节ꎬ其中第 １２~１３ 行将解释结果进行编

码ꎻ第 １５~１９ 行是种群进化过程ꎮ
时间复杂度分析ꎮ 设试验样本总数 ｎꎬ计算图

边数 ｜Ｅ ｜ ꎬ每代种群规模大小 Ｓꎬ单条染色体长度 Ｌꎮ
第一阶段中ꎬＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 是通用解释方法ꎬ时间复

杂度为 Ｏ ( ｎ ｜ Ｅ ｜ )ꎬＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 时间复杂度为

Ｏ(ｎＲ ｜Ｅ ｜ )ꎬＲ 是每个样本训练轮次ꎬ第一阶段整体

时间复杂度为 Ｏ(ｎＲ ｜Ｅ ｜ )ꎮ 第二阶段改进遗传算法

选择、交叉和变异操作时间复杂度分别是 Ｏ(ｎＳ)、
Ｏ(ｎＳ) 和 Ｏ ( ｎ)ꎬ 适应度值计算时间复杂度为

Ｏ(ｎＳＬ)ꎬ最大时间代价花费在计算适应值函数环

节ꎬ其余时间代价等同于传统遗传算法ꎮ 整体时间

复杂度为 Ｏ(ｎＳＬ＋ｎＲ ｜Ｅ ｜ )ꎮ

３　 试验和结果分析

在合成数据集和真实数据集进行试验验证所

提出算法有效性ꎮ 每个数据集上重复运行解释算

法 １０ 次ꎬ计算平均结果ꎮ 试验环境为服务器 Ｘ６２０￣
Ｇ４０ꎬＧＰＵ 型号 ＴｅｓｌａＡ８００￣８０ＧＢꎬ 操作系统 ＮＦＳ
Ｃｈｉｎａ Ｓｅｒｖｅｒ ｒｅｌｅａｓｅ４.０.２２０１２６ (ＲＴＭ３)ꎬＣＵＤＡ 版

本 １１.３ꎬｐｙｔｏｒｃｈ１.１２ 实现ꎮ
３.１　 数据集

数据集包括 ４ 个合成数据集和 ４ 个真实数据

集ꎬ分别基于节点分类任务和图分类任务ꎮ
３.１.１　 合成数据集

合成数据集详情如表 １ 所示[１７￣２０]ꎮ ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ
是文献[１７]首次引入合成节点分类任务数据集ꎮ
该数据集由一个具有 ３００ 个节点的 ＢＡ(Ｂａｒａｂａｓｉ￣
Ａｌｂｅｒｔ)基础图上随机选择节点附加 ８０ 个 ５ 节点房

屋结构网络图生成ꎬ并添加随机边进行扰动ꎮ 数据

集中每个节点标签根据其位置和结构分配ꎬＢＡ 基

础图的节点标签被标记为 ０ꎬ房屋结构网络图顶部 /
中间 /底部节点分别被标记为 １、 ２ 和 ３ꎮ ＢＡ￣
Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ 由两个 ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ 图组成ꎬ基于两个高

斯分布对两个 ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ 图节点特征进行采样ꎬ节
点根据结构角色和社区成员身份进行标记ꎬ总共 ８
个类ꎮ Ｔｒｅｅ￣Ｃｙｃｌｅｓ 以 ８ 级平衡二叉树作为基础图ꎬ
随机选择节点附加 ８０ 个 ６ 节点循环结构图ꎮ ＢＡ￣
２ｍｏｔｉｆｓ 将 ＢＡ 图作为基础图ꎬ一半基础图上附加 ５
节点房屋结构图ꎬ另一半基础图附加 ５ 节点循环结

构图ꎮ 根据附加结构图类型不同ꎬ生成图被分为

２ 类ꎮ
表 １　 合成数据集详情统计表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 节点数 边数 类别数 任务类别

ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ ７００ ４ １１０ ４ 节点分类

ＢＡ￣Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ １ ４００ ８ ９２０ ８ 节点分类

Ｔｒｅｅ￣Ｃｙｃｌｅｓ ８７１ １ ９５０ ２ 节点分类

ＢＡ￣２ｍｏｔｉｆｓ ２５ ０００ ５１ ３９２ ２ 图分类

３.１.２　 真实数据集

真实数据集详情如表 ２ 所示[２７￣２８]ꎮ Ｃｏｒａ 和

Ｐｕｂｍｅｄ 都是引文网络数据集ꎬ用于节点分类任务ꎮ
ＭＵＴＡＧ 和 ＢＢＢＰ 是分子数据集ꎬ用于图分类任务ꎬ
每个图表示一个分子ꎬ节点是原子ꎬ边是键ꎬ根据分

子化学功能对图进行分类ꎮ
表 ２　 真实数据集详情统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 图数目 节点数 边数 类别数 任务类别

Ｃｏｒａ １ ２ ７０８ １０ ５５６ ７ 节点分类

Ｐｕｍｂｅｄ １ １９ ７１７ ８８ ６４８ ３ 节点分类

ＢＢＢＰ ２ ０３９ ４９ ０６８ １０５ ８４２ ２ 图分类

ＭＵＴＡＧ １８８ ３ ３７１ ７ ４４２ ２ 图分类

３.２　 度量指标与试验设置

３.２.１　 度量指标

对解释方法所提供解释进行定量评估至关重

要ꎬ先前诸多研究已经提出一些指标ꎬ本研究采用

其中三个用作度量指标ꎬ分别是:稀疏度、准确度和

保真度[１０]ꎮ
准确度 ＭＡｃｃｕｒａｃｙ:衡量解释方法提供解释结果输
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入目标模型 ｆ(􀅰)后ꎬ能否成功获得目标预测ꎬ计算

方式如下:
ＭＡｃｃｕｒａｃｙ ＝ＥＥ Ｇｉ~ [１( ｆ(Ｇｉ)ꎬｆ(Ｇｍｉ

ｉ ))]ꎬ (８)
式中: ｆ(Ｇｉ)表示原始计算图的预测结果ꎻ ｆ(Ｇｍｉ

ｉ )表
示仅保留解释所识别重要边后模型预测结果ꎻ １(􀅰)
是指示函数ꎬ用于判断 ｆ(Ｇｉ)是否等于 ｆ(Ｇｍｉ

ｉ )ꎻＥＥ 表

示期望值ꎮ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ越大解释越准确ꎮ
保真度 ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ:衡量解释结构重要程度ꎬ度量屏

蔽重要边、节点或特征之后 ＧＮＮ 模型预测结果概

率变化ꎬ计算方式如下:

ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
( ｆ (Ｇｉ) ｙｉ

－ｆ (Ｇ１－ｍｉ
ｉ ) ｙｉ)ꎬ (９)

式中ꎬｎ 表示样本数ꎬｍｉ 是边掩码矩阵ꎬ计算图 Ｇ１－ｍｉ
ｉ

根据ｍｉ 屏蔽解释获得ꎬｆ (Ｇ１－ｍｉ
ｉ ) ｙｉ指计算图 Ｇ１－ｍｉ

ｉ 预

测标签为 ｙｉ 时预测概率ꎮ ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ越大ꎬ表示解释越

重要ꎮ
稀疏度 ＭＳｐａｒｓｉｔｙ:衡量被解释方法所识别重要边

所占计算图比例ꎬＭＳｐａｒｓｉｔｙ 越大ꎬ表示解释结构越稀

疏ꎮ 计算方式如下:

ＭＳｐａｒｓｉｔｙ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
１－

ｍｉ

Ａｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１０)

式中ꎬ ｜ｍｉ ｜表示 ｍｉ中标识重要边数量ꎬ ｜ Ａｉ ｜ 表示计

算图 Ｇｉ 中边总数ꎮ
３.２.２　 对比方法及参数设置

试验 对 比 方 法 设 置 为 算 法 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ、
ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＳｕｂｇｒａｐｈＸꎬ以及 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 变

体———ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒ 相 较 于 ＥＬＧＡ￣
Ｅｘｐｌａｉｎｅｒ在第二阶段中采用投票集成策略ꎮ 参数设

置遵循文献[１７]ꎬＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 算法互信息权重为

０.５ꎬ迭代次数 １ ０００ꎻＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 重参数化温度参

数为 ０.１ꎬ其模型训练迭代次数 ５０ꎻＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和
ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 的优化器为 ＡＤＡＭꎬ学习率在{１０－３ꎬ
１０－２ꎬ１０－１}中调优ꎬ权重在{１０－５ꎬ１０－４ꎬ１０－３}中搜索ꎮ
算法 ＳｕｂｇｒａｐｈＸ 中 ＭＣＴＳ 迭代次数为 ２０ꎮ 变体算

法 ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒ 投票权重为０.５ꎮ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 中

个体解释器超参数设置遵循对比方法ꎬＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ

模型采样批次和采样比例分别在 { ５ꎬ １０ꎬ １５} 和

{２０％ꎬ３０％ꎬ５０％}中搜索最优ꎬ解释结构边保留比

例 ｋｔｏｐ为 ３０％ꎮ 遗传算法种群规模 Ｓ 为 ２０ꎬ最大进

化代数 １００ꎬ最佳个体适应值最大重复次数 １５ꎬ控制

参数 λ 为 ０.５ꎬ锦标赛规模 ｑ 为 ３ꎬ设定初始交叉率

φｃ１和变异率 φｍ１分别是 ０.８ 和 ０.１ꎮ
３.２.３　 ＧＮＮ 模型训练设置

分别对每个数据集训练一个 ３ 层 ＧＣＮ 模型ꎬ所
有解释方法共享该模型ꎮ 数据集分割比例遵循先

前研究[１７]ꎬ将每个数据集按 ８ ∶１ ∶１的比例划分为训

练、验证和测试集ꎬ表 ３ 中呈现各数据集 ＧＮＮ 模型

训练精度ꎮ 结果表明ꎬ所设计模型对于节点分类和

图分类任务都足够强大ꎮ
表 ３　 ＧＮＮ 模型训练精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＧＮＮ ｍｏｄｅｌｓ
任务 　 数据集 模型精度 / ％

节点分类

ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ ９７.８±０.１
ＢＡ￣Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ９７.７±０.３
Ｔｒｅｅ￣Ｃｙｃｌｅｓ ９９.２±１.１

Ｃｏｒａ ８０.７±１.２
Ｐｕｂｍｅｄ ７８.３±１.３

图分类

ＢＡ￣２ｍｏｔｉｆｓ ９９.０±０.７
ＢＢＢＰ ８８.４±０.７

ＭＵＴＡＧ ９１.２±０.６

３.３　 对比试验结果分析

本节分别从定量和定性角度评估解释方法为

ＧＮＮ 模型预测所提供解释ꎮ
３.３.１　 定量分析

解释需要忠于模型预测同时满足稀疏性要

求ꎮ 高稀疏度分数代表解释方法所识别重要结构

较小ꎬ 对 保 真 度 分 数 产 生 一 定 影 响ꎮ 算 法

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 在搜索最优解过程中达成指标之

间相 互 平 衡ꎬ 为 了 公 平 比 较ꎬ 定 量 分 析 根 据

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 指标将对比方法稀疏度分数控制

在相似水平ꎬ分析和比较所有方法其他两项指标ꎮ
表 ４、５ 分别展示了合成数据集和真实数据集上各

解释方法度量指标值ꎮ
表 ４　 合成数据集上本研究算法与基线算法的效果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｅｘｐｌａｉｎｅｒｓ ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:％

对比算法
ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ

ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＢＡ￣Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

Ｔｒｅｅ￣Ｃｙｃｌｅｓ
ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＢＡ￣２ｍｏｔｉｆｓ
ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ ６４.１±２.３ ５０.０±３.４ ８２.３±０.４ ６９.３±０.５ ９５.３±２.１ ２.９±０.２ １７.８±０.６ ５４.９±０.９
ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ １１.１±３.１ ４２.９±０.４ ２２.９±０.５ ３６.２±３.３ ６.４±０.３ ４２.９±０.４ １０.０±３.１ ５４.９±０.１
ＳｕｂｇｒａｐｈＸ ４８.７±２.２ ３８.１±０.６ ６９.８±１.２ ９０.１±１.３ ９５.９±３.２ １００ ４４.０±３.６ ５４.９±０.８
ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒ ４４.３±０.６ ４５.２±０.１ ６９.７±０.２ ６０.０±０.４ ９１.８±０.１ １００ ０.５±０.１ ５５.０±０.７
ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ ４８.３±１.２ ８４.９±１.１ ８０.５±０.７ ９５.１±０.７ ９５.９±１.０ １００ １８.９±３.４ ５５.１±０.９

　 　 注:黑体内容表示在各个数据集上每个度量指标的最优值ꎮ
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表 ５　 真实数据集上本研究算法与基线算法的效果比较
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｅｘｐｌａｉｎｅｒｓ ｏｎ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:％

对比算法
Ｃｏｒａ

ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

Ｐｕｂｍｅｄ
ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＢＢＢＰ
ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＭＵＴＡＧ
ＭＦｉｄｅｌｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ １.３±０.２ ７３.８±２.９ ３６.０±０.６ ８９.６±０.９ １１.４±２.７ ７６.７±０.９ ２５.７±２.８ ７８.３±２.４
ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ ０.１±３.８ ５９.２±０.２ ０.９±３.２ ７４.８±０.８ １６.１±０.２ ７５.７±０.８ １４.５±０.３ ８０.０±０.３
ＳｕｂｇｒａｐｈＸ １.４±２.４ ８４.６±２.１ ２４.７±１.２ ９０.０±０.５ ５５.６±５.７ ６９.９±０.５ ４１.１±１.６ ６２.５±２１.７
ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒ １.２±０.１ ７９.６±０.４ １９.２±０.８ ８７.４±０.１ ５.４±０.６ ７６.７±０.８ １７.２±０.１ ８０.０±０.３
ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ ３.６±３.９ ９３.２±０.８ ３８.３±３.２ ９６.１±０.７ ５８.０±２.７ ９９.１±２.１ ７３.１±１.９ ９５.０±０.６

　 　 注:黑体内容表示在各个数据集上每个度量指标的最优值ꎮ

　 　 试验结果显示: ( １) 在合成数据集上算法

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 准确度相较所有对比算法表现更

佳ꎬ保真度指标相较于除 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 以外其他算

法具 有 较 强 竞 争 力ꎮ 在 ４ 个 真 实 数 据 集 上ꎬ
ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 两个指标均表现出显著优越性ꎮ
(２)算法 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 在大部分数据集上指标优

于 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ证明该算法能够

显著增强初级解释算法解释结果ꎬ验证了集成两种

不同解释方法这一方式能够有效达成不同解释器之

间优势互补ꎮ (３) 基于投票集成策略变体算法

ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒ 在少部分数据集上表现略逊于算法

ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ如数据集 ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ
和 ＢＡ￣Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙꎬ说明当不能很好平衡集成学习系

统内部个体解释器时ꎬ集成策略无法有效增强算法性

能ꎮ (４)ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 整体表现优于 ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ
将遗传算法引入集成学习系统能够有效平衡个体解

释器ꎬ增强解释算法性能ꎬＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 与算法

ＳｕｂｇｒａｐｈＸ 指标对比分析也可验证上述结论ꎮ 改进

遗传算法具备强大的群体搜索能力ꎬ使用改进遗传算

法集成不同解释方法ꎬ能够有效保留个体解释器优

势ꎬ同时改进其不足之处ꎮ (５)ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 在 ＢＡ￣
Ｓｈａｐｅｓ 和 ＢＡ￣Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ 等多个合成数据集上保真

度指标表现最佳ꎬ其准确性指标表现略差ꎮ 合成数据

集样本共享结构ꎬ该算法针对单个样本实例进行优

化ꎬ所得解释中往往包含了冗余边ꎬ对于真实数据集ꎬ
ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 性能表现较差ꎮ (６)相较于其他对比

方法ꎬＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 整体表现最差ꎬ该算法是一个通用

解释算法ꎬ针对整体数据集提供一般化解释模型ꎬ解
释准确度方面有所欠缺ꎮ (７)ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒ 在大部分

数据集上表现优于上述两种算法ꎬ通过集成单个算法

能有效弥补单个算法不足ꎮ (８)ＳｕｂｇｒａｐｈＸ 在所有数

据集上指标表现与 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 相当ꎬ该算法以连

通子图为基本单位探索解释 ＧＮＮ 模型预测ꎬ连通子

图与图功能高度相关ꎮ
３.３.２　 定性分析

定性分析时ꎬ每个数据集选择一个实例ꎬ将所

有解释方法所给出解释进行可视化表示ꎮ 为了评

估解释方法所提供解释ꎬ分别将合成数据集 Ｍｏｔｉｆ
结构与真实数据集碳环和二氧化氮(ＮＯ２)基团作

为解释结果合理近似值[２８]ꎬ真实数据集根据化学领

域知识评估解释结果ꎬ碳环和ＮＯ２ 基团往往具有诱

变性ꎮ 对 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 将边掩码进

行归一化和阈值化处理ꎬ获得边重要性指示矩阵

ｍｉꎮ 所有解释方法使用粗体黑边表示重要边ꎬ节点

不同类别使用不同颜色表示ꎬ目标节点突出表示ꎮ
图 ３、４、５ 分别举例展示了数据集样本在预测正

确时各解释算法解释结果ꎬ图 ３ 第 １ 行样本取自数

据集 Ｔｒｅｅ￣Ｃｙｃｌｅｓꎬ 第 ２ 行样本取自数据集 ＢＡ￣
Ｓｈａｐｅｓꎮ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 能识别房屋结构和 ６ 节点

循环结构中更多边ꎬ说明集成效果较为显著ꎬ集成

不同解释方法解释结果所获得最终解释更接近实

际 Ｍｏｔｉｆ 结构ꎮ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 保留初级解释中重

要结构且去除冗余边ꎮ 图 ５ 中第 １ 行样本取自

ＢＢＢＰꎬ第 ２ 行样本取自 ＭＵＴＡＧꎮ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ
同时识别 ＭＵＴＡＧ 上部分碳环和ＮＯ２ 结构ꎬ相比

ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ前者识别碳环结构更加完整ꎮ ＢＢＢＰ
上ꎬＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 能同时识别多种结构ꎬ且结构之

间无需互相连接ꎮ
３.４　 稳定性分析

稳定性是可解释算法一个重要指标ꎬ为了评

估解释算法稳定性ꎬ本研究在输入图中随机添加

噪声以量化解释差异ꎮ 具体操作是对输入图 Ｇ 和

其解释 ＧＥꎬ随机添加或删除图 Ｇ 中部分边生成扰

动图 Ｇ′ꎬ使 Ｇ′与 Ｇ 预测一致ꎮ 将扰动图 Ｇ′输入

解释算法ꎬ获得解释 Ｇ′Ｅꎬ计算 Ｇ′Ｅ和 ＧＥ 之间差异ꎮ
二者差异定义为 ｄｅ(ＧＥꎬＧ′Ｅ)ꎬｄｅ(ＧＥꎬＧ′Ｅ)表示两

个解 释 所 含 边 集 之 间 的 杰 卡 德 距 离 ( Ｊａｃｃａｒｄ
ｄｉｓｔａｎｃｅ) [１１] ꎬｄｅ 越小表示解释算法稳定性越好ꎬ扰
动比例指被扰动边所占比例ꎮ 图 ６ 展示了在多个

数据集上进行不同强度扰动时ꎬ各解释算法稳定

性变化情况ꎮ
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图 ３　 合成数据集的解释结果
Ｆｉｇ.３　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ４　 ＢＡ￣２ｍｏｔｉｆｓ 数据集的解释结果
Ｆｉｇ.４　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＢＡ￣２ｍｏｔｉｆｓ

图 ５　 真实数据集的解释结果
Ｆｉｇ.５　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 试验结果显示ꎬＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 在大多数数据集

上表现最差ꎬ该算法独立优化每个图ꎬ不考虑整体

数据集ꎬ即使不添加噪声ꎬ稳定性也较差ꎬ对同一个

图运行多次会产生不同解释ꎮ 算法 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 稳
定性优于 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒꎬ前者学习图的潜在结构作

为模型解释ꎬ抗干扰能力较后者强ꎮ ＥＬＥｘｐｌａｉｎｅｒ 稳

定性略优于二者ꎬ集成学习能够通过组合多个算法

降低单个算法不确定性和随机性ꎮ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ
在所有数据集上表现最佳ꎬ表明该算法面对扰动具

有高度稳定性ꎬ通过改进遗传算法集成不同解释算

法结果ꎬ能保留初级解释算法优势ꎬ同时提高算法

抗干扰能力ꎮ
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图 ６　 不同扰动强度下各种解释算法的稳定性分析
Ｆｉｇ.６　 Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｘｐｌａｉｎｅｒｓ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅｖｅｌｓ

ｏｆ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ

３.５　 模型效率

本节研究算法 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 的效率ꎮ 试验选

择 ＢＢＢＰ 数据集中 １００ 个图ꎬ平均节点数是 ２４.９６ꎮ
表 ６ 展示了解释每个图所花费平均时间ꎮ 尽管

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 比 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ
慢ꎬ但前者获得解释保真度和准确度得分比后者高

约 １１１％ꎮ ＳｕｂｇｒａｐｈＸ 使用 ＭＣＴＳ 算法搜索解释子

图ꎬ所获得解释保真度、准确度与 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 相
近ꎬ时间代价却远高于后者ꎬＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 所得解

释质量更佳ꎬ本研究认为这种时间代价合理且可

接受ꎮ

表 ６　 数据集 ＢＢＢＰ 上解释方法的效率对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＢＢＢＰ

单位:ｓ
算法 平均时间

ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ １６.３７

ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ ７８.０８

ＳｕｂｇｒａｐｈＸ ５０６.６８

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ ３６５.７４

　 　 注:黑体内容表示本研究提出算法平均运行时间ꎬ其中
算法 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 的训练时间为 ３２６.２３ ｓꎮ

４　 消融试验

为验证集成两种不同解释方法的有效性ꎬ本研

究结合单个解释方法与改进遗传算法得到变体算

法 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ￣ＧＡ 和 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ￣ＧＡꎮ 为了探

索 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 中 对 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 进 行 基 于

Ｂａｇｇｉｎｇ 策 略 集 成 有 效 性ꎬ 设 计 变 体 算 法

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ∗ꎬ去掉 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 中单独集成

ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 模块ꎬ其余部分保持不变ꎮ 所有试验设

计中ꎬ参数设置遵循算法 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 达到最优

时状态ꎬ数据集分别选用 ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ 和 ＢＢＢＰꎮ 表

７、８ 展示数据集 ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ 和 ＢＢＢＰ 上不同试验设

计下指标表现ꎮ
表 ７　 数据集 ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ 上的消融研究
Ｔａｂｌｅ ７　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ 单位:％

对比算法 ＭＳｐａｒｓｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ￣ＧＡ ７５.４ ４０.２ ７１.４

ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ￣ＧＡ ８０.４ ４６.１ ５７.１

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ∗ ８０.９ ４７.８ ８３.３

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ ８１.１ ４８.３ ８４.９
　 　 注:黑体内容表示表现最优的解释算法及其指标ꎮ

表 ８　 数据集 ＢＢＢＰ 上的消融研究
Ｔａｂｌｅ ８　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ＢＢＢＰ 单位:％

对比算法 ＭＳｐａｒｓｉｔｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ ＭＡｃｃｕｒａｃｙ

ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ￣ＧＡ ８６.４ ４２.２ ９６.１

ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ￣ＧＡ ９０.０ ４.７ ７４.８

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ∗ ８７.６ ５２.２ ９８.０

ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ ９１.２ ５８.０ ９９.１
　 　 注:黑体内容表示表现最优的解释算法及其指标ꎮ

　 　 试验结果显示ꎬＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 在 ２ 个数据集

上 ３ 个指标值均优于其他 ３ 种变体算法ꎮ 集成学习

中ꎬ基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成策略能够有效降低初级解释

方法方差ꎬ基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成策略能够有效降低偏

差ꎮ 试 验 结 果 表 明ꎬ ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 中 对 算 法

ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 进行 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成后再集成不同解释

方法ꎬ能显著提升算法性能ꎮ
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５　 参数敏感性分析

５.１　 超参数 ｋｔｏｐ和 λ 敏感性分析

在第一阶段ꎬＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 解

释结果中的边按重要性进行选择ꎬ选中的边构成改

进遗传算法搜索空间ꎬｋｔｏｐ表示所选择边比例ꎬλ 是

第二阶段中适应值函数控制参数ꎬ数据集选用 ＢＡ￣
Ｓｈａｐｅｓ 和 ＭＵＴＡＧꎬ两个参数变化范围均在 ０ ~
９０％ꎮ 图 ７、８ 分别展示两个数据集上ꎬ两个超参数

变化情况下指标准确度、保真度和稀疏度变化ꎮ 结

果显示ꎬ随着超参数 ｋｔｏｐ增加及 λ 减小ꎬ两个数据集

上稀疏度分数均呈现显著下降趋势ꎬ准确度和保真

度呈现出先增加后趋向平稳状态ꎮ 超参数 ｋｔｏｐ直接

决定 ＥＬＧＡＥｘｐｌａｉｎｅｒ 第二阶段改进遗传算法搜索空

间大小ꎬ搜索空间过大ꎬ改进遗传算法计算成本较

高ꎻ搜索空间过小ꎬ会造成信息不足ꎬ导致算法性能

较差ꎮ λ 用于控制适应值函数中两部分目标平衡ꎬλ
过大导致改进遗传算法一味追求准确性忽略稀疏

性ꎬ所得结果缺乏可解释性ꎻλ 过小导致改进遗传算

法一味追求稀疏性ꎬ生成解释不忠于模型预测ꎮ 如

图 ７、８ 所示ꎬ为了同时保证较高稀疏度、准确度和保

真度ꎬλ 为 ０.４~０.６ 且 ｋｔｏｐ为 ２０％ ~４０％时ꎬ算法基本

达成 ３ 个指标之间平衡ꎬ整体性能表现较好ꎮ

图 ７　 数据集 ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓ 上超参数敏感性分析
Ｆｉｇ.７　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ＢＡ￣Ｓｈａｐｅ

图 ８　 数据集 ＭＵＴＡＧ 上超参数敏感性分析
Ｆｉｇ.８　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ＭＵＴＡＧ

５.２　 初始交叉率和变异率敏感性分析

改进遗传算法中两个关键参数交叉率和变异

率直接影响算法搜索性能ꎮ 较高交叉率有助于全

局探查(Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ)ꎬ但可能利用(Ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ)不

足ꎻ反之ꎬ较低交叉率探查不足ꎮ 同理ꎬ较高变异率

有助于利用和维护种群多样性ꎬ可能导致收敛速度

过慢ꎻ较低变异率可能导致早熟收敛ꎮ 从有效权衡

探查和利用视角出发ꎬ本研究采用自适应交叉和变

异算子ꎬ设计试验验证自适应算子中初始交叉率和

变异率对算法性能影响ꎮ 交叉率过大或过小都可

能影响算法搜索能力ꎬ交叉率取值范围在 ０.５ ~ ０.９ꎮ
变异算子改善种群局部搜索能力ꎬ取值不宜过大ꎬ
为{０.００１ꎬ０.００５ꎬ０.０１ꎬ０.０５ꎬ０.１}ꎬ试验数据集选用

ＢＡ￣Ｓｈａｐｅｓꎮ 图 ９ 展示两个参数在不同变化下算法

指标变化情况ꎮ 试验结果显示ꎬ当初始交叉率在

０.８~０.９、初始变异率在 ０.０５~０.１ꎬ稀疏度、忠实度和

准确度指标能够同时达到较高水平ꎮ 当初始交叉

率和变异率较低ꎬ如交叉率在 ０.５ ~ ０.６ꎬ变异率在

０.００５~０.００１ꎬ自适应算子变化范围十分有限ꎬ算法

性能也受到影响ꎬ各项指标表现不够理想ꎮ



　 第 ４ 期 常新功ꎬ等:基于进化集成的图神经网络解释方法 １１　　　 　

图 ９　 遗传算法超参数敏感性分析
Ｆｉｇ.９　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

６　 结束语

ＧＮＮ 是一种图深度学习方法ꎬ在多种机器学习

任务上表现出优越性能ꎮ 该方法缺乏可解释的特

点严重阻碍其广泛应用于现实问题ꎮ 加上图数据

本身的复杂性和不规则性ꎬ使得对 ＧＮＮ 可解释性

的研究成为当前一个至关重要且十分具有挑战性

的问题ꎮ
现有 ＧＮＮ 可解释算法大多通过单一解释模

型提供解释ꎮ 作为一种群体智慧ꎬ集成学习通过

某种策略组合多个个体学习器以提升最终结果质

量ꎮ 受此启发ꎬ本研究提出基于进化集成的 ＧＮＮ
解释算法ꎬ基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习思想ꎬ利用改进

遗传算法集成 ＧＮＮＥｘｐｌａｉｎｅｒ 和 ＰＧＥｘｐｌａｉｎｅｒ 解释

结果ꎬ获得解释表现更佳ꎮ 本研究分别在节点分

类和图分类 ８ 个数据集上进行多次试验ꎬ对试验

结果进行定性和定量评估ꎮ 定性方法从可视化角

度验证算法有效性ꎬ定量指标相比同类方法表现

更加优越ꎮ 本研究在多个数据集上分析所提出算

法的稳定性ꎮ 试验结果表明ꎬ相较于对比方法ꎬ本
研究具有较强抗干扰能力ꎮ 本研究设计消融试验

验证集成不同解释方法的有效性ꎬ设计超参数敏

感性分析试验表明超参数 ｋ ｔｏｐ和 λ 及改进遗传算

法中初始交叉率和变异率对算法性能均具有显著

影响ꎮ
对 ＧＮＮ 可解释性领域研究探索依然充满无限

可能性ꎮ 对于模型的解释要忠于模型且让人们易

于理解ꎬ也要满足一致性和稳定性等多种目标ꎬ未
来的研究工作会进一步探索多目标进化算法在该

领域应用ꎮ 可解释性研究有助于使用者信任 ＧＮＮ
模型ꎬ如何将 ＧＮＮ 解释方法有效应用于解决实际

问题也是未来 ＧＮＮ 可解释性领域的重要研究

内容ꎮ
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