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带特征选择的综合因果多目标反事实解释方法

刘金平，汤浩楠，李兴旺，徐鹏飞*，袁晟玮
（湖南师范大学信息科学与工程学院，湖南长沙 410081）

摘　要：　随着复杂机器学习模型应用扩展，各行业对模型可解释性的需求剧增 . 反事实解释是重要的事后可解

释方法，但传统方法常将多目标合并为单目标优化，导致权重分配困难且难以调和目标冲突，也因忽略因果关系使生

成的反事实样本不现实 . 此外，现有方法在高维、冗余、噪声数据下存在计算效率低、预测精度下降及全局解释不足等

问题 . 为此，本文提出综合因果多目标反事实解释方法（Comprehensive Causal multi-objective counterfactual Explanation 
with Feature Selection，CCE-FS）. 该方法首先基于最大互信息系数筛选关键特征以提升预测精度和全局解释力，然后

将反事实搜索转化为多目标优化问题，有效平衡多目标关系 . 同时引入领域因果关系约束，确保反事实样本现实合

理 . CCE-FS还提供可视化特征效应分析，增强用户理解并揭示模型偏见 . Statlog数据集实验表明，CCE-FS通过特征选

择显著提高了反事实样本的有效性、正常性、稀疏度，并使连续特征接近度提升 46.3%. 在Adult-Income和COMPAS数

据集上的验证进一步证明，CCE-FS在因果一致性、数据分布合理性和连续特征邻近度方面均优于现有方法，展现了更

强的解释与应用潜力 .
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Comprehensive Causality Multi-Objective Counterfactual 
Explanation with Feature Selection
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(College of Information Science and Engineering, Hunan Normal University, Changsha, Hunan 410081, China)

Abstract:　The widespread adoption of complex machine learning models across diverse industries has significantly 
increased the demand for model interpretability. The counterfactual explanation is a crucial post-hoc explanation method. 
However, traditional approaches often combine multiple objectives into a single objective optimization problem, leading to 
difficulties in weight assignment and reconciling conflicting objectives. Furthermore, existing methods also suffer from low 
computational efficiency, degraded prediction accuracy, and insufficient global explanations when dealing with high-dimen⁃
sional, redundant, and noisy data. To address these issues, this article proposes a comprehensive causal multi-objective coun⁃
terfactual explanation method with feature selection (CCE-FS). CCE-FS first employs the maximal information coeffi⁃
cient (MIC) to select key features, thereby enhancing prediction accuracy and global explanatory power. It then formulates 
the counterfactual search as a multi-objective optimization problem, effectively balancing the relationships between multi⁃
ple objectives. Domain-specific causal relationships are incorporated as constraints to ensure the generated counterfactuals 
are realistic and plausible. Additionally, CCE-FS provides visual feature effect analysis to enhance user understanding and 
reveal potential model biases. Experiments conducted on the Statlog dataset demonstrate that CCE-FS significantly im⁃
proves the validity, normality, and sparsity of counterfactual samples through feature selection, achieving a 46.3% enhance⁃
ment in proximity for continuous features. Further validation on the Adult-Income and COMPAS datasets confirms that 
CCE-FS outperforms existing methods in causal consistency, data distribution reasonableness, and proximity of continuous 
features. These results highlight CCE-FS’s superior explanatory capabilities and greater application potential.
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1　引言

随着大数据和人工智能的迅猛发展，机器学习已

广泛应用于工业故障监测［1］、医疗诊断［2］、辅助驾驶［3］

等领域并取得显著成效 . 然而，多数机器学习模型如同

“黑匣子”，内部决策机制缺乏透明度，限制了其在医学

诊断、金融信贷等高解释性需求场景中的可信应用［4］.
因此，可解释性机器学习日益受到重视［5］，其中反事实

解释作为一种事后解释技术，因其直观易懂的优势备

受关注［6］. 其核心思想是将反事实样例融入解释过

程［7］，通过对原始数据实例施加微小扰动，生成一个与

之相似但预测结果不同的新实例 .
目前，反事实解释的研究呈现多样化发展趋势，相

关研究主要围绕相关核心质量维度开展，其中生成反

事实样例的可行性、多样性以及数据合理性［8~13］成为学

界重点关注对象 . 尽管这些方法已取得显著进展，但仍

面临诸多亟待解决的技术瓶颈与挑战：

（1）在反事实样本生成中，研究者普遍采用的是将

多个子目标加权聚合的优化策略，各子目标权重设定

是技术难点，现有方法多依赖研究者经验赋值［14］，易导

致目标失衡 . 此外，各子目标间常存在内在冲突［15］，进
一步加剧了自动平衡这些目标的难度 .

（2）生成的反事实样本的有效性高度依赖对现实

因果机制的精准建模 . 尽管已有研究者如 Duong 等

人［16］尝试利用结构因果模型（Structural Causal Model，
SCM）来构建可操作的反事实样本，但多数算法未将因

果因素纳入核心框架，导致解释效力受限 .
（3）在高维冗余数据场景下，当前的反事实解释方

法面临严峻考验［17］. 特征维度激增不仅推高计算复杂

度、降低预测精度，还会削弱全局解释能力 . 例如，

SHAP（SHapley Additive exPlanations）方法［18］在处理大

规模数据时计算成本呈指数级增长 . 此外，不相关或冗

余特征使优化算法陷入局部最优，严重影响样本质

量［19］. 尽管已有研究者探索了特征重要性问题［20］，但
多数方法未充分考虑特征选择，现有方案多停留于经

验性筛选层面 .
针对上述挑战，本文提出一种带特征选择的综合

因果多目标反事实解释方法（Comprehensive Causality 
multi-objective counterfactual Explanation with Feature 
Selection，CCE-FS）.  CCE-FS 在数据预处理阶段引入基

于最大互信息系数（Maximal Information Coefficient，
MIC）的特征选择方法，精准剔除冗余与干扰特征，有效

降低反事实样本优化计算复杂度，同时提升模型的预

测精度及解释的全局性 . 在核心优化环节，采用多目标
优化策略消除权重主观赋值问题，同时嵌入领域因果约

束，确保生成样本符合现实因果逻辑 . 本文主要贡献如下：

（1）构建多目标因果解释体系 . 将传统基于单目标

优化的反事实样本搜索范式转化为多目标优化问题，

引入相对影响度（Relative Impact Metric，RIM）量化特征

对模型输出的影响，将因果约束深度融入优化过程，保

障样本生成的因果合理性 .
（2）引入特征智能筛选机制 . 通过MIC智能度量特

征与目标变量的关联强度，自动剔除冗余特征，显著提

升高维数据场景下反事实样本质量，降低计算开销，避

免局部最优陷阱，增强解释效能 .
（3）设计可视化后解释方案 . 利用加速无关模型解

释技术（Accelerated Model-agnostic Explanations，AcME）
量化特征效应，提供可视化手段直观呈现黑盒模型决策

逻辑，助力用户识别模型潜在偏见，提升事后可解释性 .
所提出的CCE-FS反事实解释方法能为金融信贷、

医疗诊断等领域决策提供更科学、合理的解释支持，帮

助决策者理解预测依据，做出更明智的决策 .
2　理论基础

本节简要介绍MIC、多目标优化算法NSGA-II以及

AcME方法的基本原理 .
2. 1　MIC

MIC是由 Reshef等人［21］提出的用于衡量变量间统

计依赖性的重要指标 . 相较于传统的皮尔逊相关系数

等只能捕捉线性关系的度量方法，MIC可全面量化任意

复杂、非线性关系 . 其通过系统遍历数据在不同分辨率

下的网格划分，计算每种配置下变量的互信息，取最大

值并标准化得到MIC值：

MIC = max
xy such that xy < B ( )maxG IG

log min{xy}
（1）

其中，IG 是网格 G上的互信息，B是样本大小 n的函数，

通常取B = n0.6.
MIC能灵活量化变量间复杂非线性的关系，不受特

定函数形式的限制 . MIC取值范围为 0~1，0表示变量独

立，1则表示存在完美的函数关系 . 由于其评估关系的

通用性和等价性（即对于不同类型但具有相似噪声水

平的关系给予相似的分数），MIC已成为特征选择领域
中的一个强有力的工具 .
2. 2　NSGA-II与AcME

本文采用 NSGA-II［22］算法优化反事实样本搜索 .  
NSGA-II 核心优势在于快速非支配排序与拥挤度距离
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策略，提升收敛速度并维持解集多样性，有效避免局部

最优 . 算法核心流程包括：评估种群中个体适应度；快

速非支配排序结合拥挤度计算，筛选非支配解集；执行

选择、交叉、变异操作生成新的个体，合并新种群；迭代

逼近帕累托最优解集 .
AcME［23］是高效的特征重要性估计方法 . 其核心是

通过分位数值替换（如 Q1、Q2、Q3）基线向量中的特定

特征，构建变分位数矩阵，对比矩阵各行与基线预测的

标准化差异，量化特征值变化对模型决策的影响 .

3　CCE-FS

本节详细介绍本文所提出的CCE-FS模型，包括其

整体框架、优化目标组成、基于遗传算法的反事实样本

搜索以及如何使用特征效应来提高可解释性 .
3. 1　系统模型

图 1 展示了 CCE-FS 的整体的框架，它包括数据预

处理、反事实实例生成和解释三个主要阶段，每个模块

都针对现有问题提供了新的方案 .

数据预处理 . 依次执行缺失值修复、MIC 特征筛

选、数据标准化及类别编码 . 通过MIC量化特征与目标

变量的关联强度，剔除冗余信息；标准化消除量纲影

响，编码处理使数据适配模型输入要求 .
反事实实例生成 . 基于 KD-Tree建初始样本集，引

入因果约束确保变量关系合理性，采用多目标优化算

法迭代优化，提升样本的现实可行性 .
解释分析 . 结合AcME方法量化特征效应，直观呈

现特征对模型预测的影响机制，为复杂决策提供可解

释支持 .
3. 2　基于MIC的特征选择

本文以 MIC 为核心度量，评估特征与目标变量间

的统计依赖关系 . 筛选原则是优先保留 MIC 值显著较

高的特征 . 这些高 MIC 值特征认定为影响目标变量的

关键因素，可有效提升模型预测精度与解释效能 . 针对

MIC值相同的特征，仅保留其一，避免模型过拟合，增强

泛化能力与解释清晰度 . 在超参数选择中，本文采用原

始MIC方法［21］默认的网格分辨率α和裁剪参数 c，平衡

统计显著性、计算效率与复杂关系捕捉能力 . 去除冗余

特征不仅避免了模型因信息重复而过拟合，还提升了

泛化能力，确保模型精简高效，并增强解释的清晰度 .
3. 3　目标函数设计

本文构建的多目标优化模型包含四个显式目标项

与一个隐式因果约束项，具体设计如下：

预测输出损失 . 旨在量化反事实样本预测值与期

望预测值之间的偏差 . 本文采用 Hinge 损失量化反事

实样本预测值与期望输出的偏差，聚焦预测值跨越阈

值（如0.5）的优化，避免严格二值化约束，其计算公式为

hinge_yloss =max(01 - y*y* ) （2）
其中，y 表示正确的类别标签，y* 为反事实样本的预测

输出概率 .
邻近度损失 . 基于逆权重欧式距离衡量原始样本

与反事实样本的相似度，突出关键特征影响［24，25］，其计

算方法如下：

dist(xi x
*
i )=∑

j = 1

n

wj (xij - x*
ij )2 （3）

其中，wj 为由 AcME 方法估计出的权重倒数（越重要特

征的 wj 越小），fj 为权重系数，xij 表示原始样本 xi 的第 j
个特征，x*

ij表示反事实样本 xi的第 j个特征 .
稀疏度 . 量化特征变化数量，稀疏度的高低直接反

映了两者在特征层面的差异程度［26］，采用指数函数进

行度量 .
相对影响度 . 本文提出 RIM 指标全面评估特征变

化对模型的相对影响 . 对于连续特征，通过相对变化差

异与逆权重乘积衡量；对分类特征，则基于变化特征数

量加权计算，即

图1　CCE-FS整体框架
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（4）
其中，dreal count 表示连续特征中实际变化的特征数，

dreal real表示分类特征中实际变化的特征数 .
合理性 . 反事实样本的合理性要求其尽可能符合

原始数据集的分布特征，避免生成脱离数据分布的离

群样本 . 本文采用了经典的局部离群因子（Local Out⁃
lier Factor，LOF）作为反事实样本的合理性衡量指标，通

过以下三步评估样本离群程度：

rdk (op)=max ( )dk (o)d(op) （5）
其中，dk (o)代表邻近点 o的第 k距离，d(op)表示数据点

o到数据点 p的距离 .
lrdk (p)=

|| Nk (p)∑
oÎNk (p)

rdk (op)
（6）

其中，Nk (p)是指数据点 p 的第 k 邻域，用来表征点 p 的

局部邻域密集程度 .
lofk (p)=

1

|| Nk (p)
∑

oÎNk (p)

lrdk (o)
lrdk (p)

（7）
则通过对比点 p 与邻域点的局部密度，量化其离群

程度 .
因果关系 . 将因果逻辑转化为等式或不等式约束 .

例如，人种在现实世界中不能改变，故关于人种的因果

约束条件可以设置为等式 xi - x*
i = 0.

最终，模型将上述目标整合为多目标最小化任务，

在满足因果约束的前提下求解帕累托最优解 .
min

x
o(x)= min

x
( )hinge_loss(×)dist(×)Π(×)RIM(×)lof (×)（8）

3. 4　反事实样本优化搜索

本文提出一种有偏优化的初始种群构建策略，通

过细致调整各类交叉与变异算子，以更精准地适应问

题的特征 . 具体通过引入KD-Tree算法，为每个原始样

本生成一组潜在空间邻近但是预测结果相反的样本作

为初始种群 . 这种精心设计的初始化策略，使得算法能

够聚焦于原始样本的邻近区域，从而提供更为精确的

反事实样本集合 .
在算子设计方面，针对不同特征类型采用差异化

策略 . 数值特征采用模拟二进制交叉（Simulated Binary 
Crossover，SBX）与多项式变异（Polynomial Mutation，
PM）算子，类别特征则采用均匀交叉（Uniform Cross⁃
over，UX）结合随机选择变异的方法，以适配不同特征

类型的运算需求 .

考虑到数据集规模与特征维度的差异性，本文提

出根据数据复杂度动态调整种群大小与迭代次数的策

略，具体参数设置如表1所示 .

3. 5　特征效应可视化

为增强用户对于黑盒模型以及反事实样本的信任

和理解，本文提出一种基于可视化特征效应的反事实

样本和黑盒预测模型事后可解释性增强方法 . 通过估

计特征效应，使用户能够明确各特征对模型预测输出

的影响方向，进而深入理解黑盒模型的内部运作机制，

显著增强模型的可靠性和可解释性 . 此外，通过特征效

应提供的信息，用户能够在生成反事实样本之前就了

解到每个特征对于模型预测输出的实际影响方向，而

不仅仅依赖于反事实解释所提供的假设场景，还能揭

示模型可能存在的偏见，进一步增强用户对于反事实

样本的判断能力 . 在实际应用中，本文采用AcME方法

进行特征效应评估 .
4　实验验证与结果分析

4. 1　数据集与预处理

本文基于加州大学欧文分校（University of Califor⁃
nia Irvine，UCI）的 Statlog、Adult-Income和COMPAS三个

公开数据集开展实验 . 这些数据集涵盖金融、社会经济

和司法领域，具有广泛的代表性，在相关研究中有着广

泛的引用 . 表 2 汇总了这三个数据集的基本信息和预

测模型准确率 .

Statlog（German Credit Data）. 该数据集用于个人信

用状况评估，判断借款人属于低风险还是高风险类别 . 数
据集共包括1 000个样本，20个特征，因特征丰富且规模

适中，已成为金融借贷领域研究中的重要基准数据集［27］.
Adult-Income. 该数据集记录了人口普查数据，其

主要任务是预测个人年收入是否超过 5 万美元 . 数据

集共包含 32 561个样本，14个特征，在社会经济领域研

究中具有很高的代表性 .

表1　种群大小与迭代次数设置

数据集

Statlog
Adult-Income

COMPAS

种群大小

50
500
300

迭代次数

30
80
50

表2　数据集基本信息和预测模型准确率

数据集

Statlog
Adult-Income

COMPAS

样本数

1 000
32 561
7 214

连续

特征数

7
6
1

分类

特征数

13
8
4

预测模型

准确率

0.803
0.835
0.686
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COMPAS. 该数据集是用于犯罪再犯风险预测的

数据集，共包含 7 214 个样本，每个样本由 5 个特征构

成 . 该数据集是研究算法公平性与可解释性，尤其是司

法决策辅助场景的常用数据集 .
由于上述数据集同时包含连续特征和分类特征，

为了确保能在机器学习算法中使用这些特征，本文使

用了独立编码将分类特征转换为二进制向量 . 此外，为

了消除特征之间不同量纲对模型的影响，本文对数据

进行了标准化处理 .
4. 2　对比方法

为评估CCE-FS框架生成的反事实样本质量，本文

采用了当前该领域内广泛应用的代表性方法进行对比

分析 . 具体方法如下：

SingleCF. 基于Wachter等人［7］工作，将原始样本与

反事实样本的模型预测差异（y-loss）和相似度（距离）组

合后进行优化，生成单一的反事实样本 .
Dice. Diverse Counterfactual Explanations（Dice）由

Mothilai 等人［10］提出，借助 DPP 引入多样性度量，扩展

损失函数以兼顾反事实样本的合理性与多样性 .
No-Dice. 该方法是对 Dice 方法的扩展［10］. 通过将

多样性目标的权重设置为 0，忽略多样性因素，通过综

合考虑Hinge损失，评估生成反事实样本的质量 .
NICE. 最 近 实 例 反 事 实 解 释（Nearest Instance 

Counterfactual Explanations，NICE）由 Brughmans 等人［28］

提出，专为结构化数据设计，利用最近异类邻居信息加

速搜索，通过迭代引入领域特征值生成解释，具备模型

不可知性、高效生成及用户需求适配性 .
CCE-FS-C1. 该方法是本文中提出的 CCE-FS 方法

的变体，删除了预处理步骤中的特征选择，用于评估特

征选择对反事实样本生成的影响 .
CCE-FS-C2. 作为对CCE-FS方法的另一变体，移除

了优化目标中的 RIM 指标，以评估 RIM 指标对模型性

能的实际贡献 .
4. 3　评价指标

本文选取有效性、稀疏度和邻近度等广泛认可的

指标，并基于LOF算法提出新指标“LOF正常性比率”.
有效性（Val）. 用于评估反事实样本被模型正确预

测为期望类别的比例，计算方法如下：

Validity =
1
S∑

i = 1

S

Π ( )f (x*
i )= y*

i （9）
其中，S表示需要生成反事实样本的原始样本的总数，

x*
i 表示反事实样本，y*

i 表示期望类别，Π(×)为指示函数

用来判断反事实样本预测输出是否与期望输出一致

（一致时为1，否则为0）.
稀疏度（Spa）. 用来衡量反事实样本相较于原始样

本发生了变化的特征数量，分连续与分类特征计算：

Con_Spa =
1
S∑

i = 1

S ( )1 -
1

dcont
∑
j = 1

dcont

Πx*
ij ¹ xij

（10）

Cat_Adj =
1
S∑

i = 1

S ( )1 -
1

dcat
∑
j = 1

dcat

Πx*
ij ¹ xij

（11）
其中，dcont和dcat分别表示连续和分类特征的数量 .

邻近度（Adj）. 指原始样本与反事实样本之间的距

离度量 . 其中，类别邻近度（Cat_Adj）直接使用分类特征

稀疏度来衡量，如式（11）所示 . 对于连续特征邻近度

（Con_Adj），沿用Wachter等人［7］的距离标准，计算公式为

Con_Adj =
1
S∑

i = 1

S ( )-
1

dcont
∑
j = 1

dcont || x*
ij - xij

MAD j

（12）
其中，MAD j表示第 j个连续特征的中值绝对偏差 .

LOF 正常性比率（Lof_S）. 基于 LOF 算法评估反事

实样本与原始数据集分布的一致性，计算方式如下：

Lof_S =
1
S∑

i = 1

S

( )Π( f (x*
i )= 1) （13）

4. 4　不同特征选择方法对比

为深入探讨不同特征选择技术对模型性能的影

响，本文首先在 Statlog数据集上开展实验，采用了多种

特征选择方法，包括基于MIC的过滤法、基于随机森林

的包裹法，以及基于L1正则化项的嵌入法 .
表 3 显示了不同特征选择方法在 Statlog 数据集上

使用非线性预测模型时的性能 . 所有方法在有效性和

正常性比率上均得满分 1，验证了 CCE-FS 方法生成有

效反事实样本的能力，并保持了与原始数据分布的高

度一致性 .

不同方法在连续和分类稀疏度上差异较小 . 具体

而言，未进行特征选择的 CCE-FS 展现了最佳性能，而

MIC、Random_forests 和 Embedded_L1 的连续稀疏度分

别为 0.314、0.356 和 0.324. 类似地，MIC、Raandom_for⁃
ests、Embedded_L1 的分类稀疏度分别为 0.747、0.717、
0.756，同样仅表现出微小差异 . 这表明各方法在特征

变化数量上相近，但策略有细微差别 .
而连续邻近度指标差异显著 . 基于 MIC 特征选择

的方法得分最高，远超未特征选择的 CCE-FS-C1. 因

此，使用 MIC 进行特征选择的方法在保持反事实样本

与原始样本连续特征相似性方面具有显著优势，从而

表3　不同特征选择方法对比

方法

CCE-FS-C1
MIC

Random_forests
Embedded_L1

Val
1

1

1

1

Con_Spa
0.387

0.314
0.356
0.324

Cat_Spa
0.716
0.747
0.717
0.756

Adj
-594
-302

-596
-390

Lof_S
1

1

1

1

注：加粗数据表示最优结果 .
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在特征选择阶段就为生成高质量的反事实样本提供了

保障 .
4. 5　无因果约束的性能评估

为评估因果约束的有效性与必要性，进一步在

Adult-Income 和 COMPAS 数据集上开展无因果约束的

实验 . 表 4 展示了使用以非线性预测模型为基准预测

模型时，CCE-FS与 SingleCF、NICE、Dice和No-Dice方法

及它们的变种方法在两个数据集上的表现，其中最优

结果以粗体表示 .

分析Adult-Income数据集的实验结果可见：多数方

法在生成单个反事实样本时都表现出了高度有效性，

除 NICE 方法外，其余方法有效性指标都达到了 1. 然

而，在连续特征稀疏度方面，不同的方法差异显著 . 在

未经过事后的连续特征增强的方法连续特征稀疏度普

遍为 0.2~0.3，经事后增强后提升至 0.6 左右 . 相比之

下，本文提出的CCE-FS连续特征稀疏度达到 0.594. 尽

管略显逊色，但其性能仍明显高于未进行事后增强的

方法，并优于近期提出的NICE方法 .

就反事实样本的合理性而言，CCE-FS 模型在

Adult-Income数据集上表现出色 . 具体来说，CCE-FS的

Lof_S为 0.700，仅次于NICE且优于其他方法，表明其样

本更符合原始数据分布 .
此外，从特征邻近度的角度看，CCE-FS仍展现出明

显优势 . 该方法连续特征接近度为-0.663，显著优于其

他方法，更好维持了特征相似性 .
类似地，在COMPAS数据集上，CCE-FS仍然表现出

卓越的有效性，其有效性指标仍保持为 1. 在连续特征

稀疏度上，CCE-FS的性能超越了Dice、No-Dice、NICE以

及No-Dice-Spare方法，但低于经过事后的连续特征稀疏

度加强操作方法，这一表现与CCE-FS在Adult-Income数
据集上的表现基本一致 . 至于分类特征稀疏度，CCE-FS
的性能与No-Dice接近，优于其他方法的性能 .

综合来看，CCE-FS 在 Adult-Income 和 COMPAS 数

据集上展现出了稳定且可靠的性能 . 在确保反事实样

本有效性的同时，CCE-FS生成的反事实样本表现出了

较为稳定的稀疏度，并在连续特征邻近度和数据合理

性方面得到显著提升 . 这一系列的实验结果表明，

CCE-FS在生成反事实样本时，不仅能够保持模式的一

致性和有效性，还能在各方面综合考虑，展现出其在实

际应用中的可行性和优越性 .
4. 6　有因果约束的性能评估

为进一步验证 CCE-FS 在多个因果关系约束下的

表现，本文分别对Adult-Income和COMPAS数据集进行

了深入实验 . 基于现实世界的因果关系，制定了一系列

因果约束，并根据约束数量进而划分为一级和二级两

个不同的约束等级，具体内容见表 5 和表 6. 在这两个

不同等级的因果约束条件下的实验结果详见表7与表8，
其中最优结果以粗体表示 .

从表 7中可以清晰发现，将因果约束从一级调整到

二级时，CCE-FS 在 Adult-Income 数据集上的如下性能

指标得到了显著的提升：连续特征稀疏度从 0.540提高

到 0.772，表明在二级约束条件下生成的反事实样本中

连续特征更趋稀疏；类别特征稀疏度从 0.740 增加到

0.814，这说明在二级约束条件下，生成的反事实样本的

类别特征变化量更小；LOF正常性比率从 0.700增加到

了 0.861，验证了二级约束下反事实样本与原始数据分

布的匹配度更高 .
值得注意的是，表 7 中连续特征接近度从最初的

表4　无因果约束的性能评估

数据集

Adult-Income

COMPAS

方法

SingleCF
Dice

No-Dice
NICE

Dice-Spare
No-Dice-Spare

CCE-FS
SingleCF

Dice
No-Dice

NICE
Dice-Spare

No-Dice-Spare
CCE-FS

Val
1

1

1

0.960
1

1

1

0.982
1

0.903
0.920
1

0.903
1

Con_Spa
0.601
0.279
0.262
0.440
0.607
0.619

0.594
0.509
0.398
0.093
0.240
0.534

0.201
0.484

Cat_Spa
0.763
0.765
0.765
0.784
0.765
0.765
0.807

0.701
0.717
0.898
0.915

0.716
0.898
0.882

Con_Adj
-0.744
-0.868
-0.840
-1.374
-0.747
-0.710
-0.663

-1.693
-1.733
-3.280
-1.288
-1.651
-3.201
-0.912

Lof_S
0.615
0.630
0.628
0.790

0.634
0.618
0.700
0.360
0.394
0.661
0.800

0.385
0.646
0.760

注:变种方法是指以Spare为后缀的扩展方法,主要针对已经生成的反事实样本进行事后的连续特征稀疏性加强 .
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-0.698降低到了-0.893，这是由于二级约束将年龄设为

不可变特征，仅有一个连续特征“每周工作时长”是可

变的 . 因此在使用NSGA-II算法进行优化时，会优先选

择基于该特征扰动的反事实样本，导致其变化幅度

增大 .
类似地，COMPAS数据集实验结果如表8所示 . 表8

的结果表明：在分类特征稀疏度和 LOF 正常性比率两

个指标上，二级因果约束下的CCE-FS方法的性能均超

过了一级因果约束下的性能 . 但连续特征的稀疏度和

邻近度有所降低，这是因为该数据集只包含一个连续

特征且其权重远高于分类特征 .
综上，合理引入现实因果关系约束可提升反事实

样本与真实数据的吻合度，既体现了CCE-FS对因果约

束的强适应性，也凸显了实际应用中科学配置因果约

束的重要性 .
4. 7　RIM指标验证

本文在传统的使用指示函数统计稀疏度的基础上

提出的 RIM，旨在全面量化特征变化（尤其是连续特

征）对模型的相对影响 . 为了验证 RIM 指标的有效性，

使用CCE-FS方法在Adult-Income数据集上进行了对比

实验，实验结果如表9所示，其中最优结果以粗体表示 .
连续特征接近度：无论在一级还是二级因果约束，

CCE-FS方法生成的反事实样本相对于CCE-FS-C2方法

生成的反事实样本，其连续特征接近度都显著提升 . 连

续特征稀疏度：类似地，CCE-FS方法相较于CCE-FS-C2
方法生成的反事实样本，其分类特征稀疏度也都得到

明显提升 .
综合来说，使用 RIM 指标后，分类特征稀疏度和

LOF 正常性比率的表现相对稳定的同时，连续特征的

稀疏度和接近度均得到明显提升 . 这表明，RIM指标在

考虑特征变化幅度对模型的相对影响时，能够在保持

分类特征稳定性的同时，使模型对连续特征的小幅度

变化更加敏感，从而有效提升反事实样本的质量 .
4. 8　特征效应可视化和反事实样本分析

基于前几个小节的实验，CCE-FS的性能已经得到

充分验证 . 该方法能够在不同的因果约束等级下生成

一系列既符合数据分布又符合现实世界因果关系的反

事实样本（如表 10所示）. 下文将对这些反事实样本进

行定量的分析 .
表 10 详细展示了 CCE-FS 在 Adult-Income 数据集

不同因果等级下生成的 8个反事实样本，从中可归纳出

如“教育程度提升可促进个人年收入超 5 万”等规律 .
为了进一步增强黑盒预测模型与反事实样本的可解释

性，本文基于 AcME 方法来估计特征效应，这两方面的

知识有助于用户理解模型的预测机制，如图 2所示 . 分

析图2，可得到以下结论：

（1）特征重要性序列 . 排名前三的特征分别是专科

教育程度、硕士教育程度、未婚婚姻状况，后续依次为

本科教育程度、白领职位等，这些结果为用户提供了对

模型中各特征重要性的直观参考 .
（2）特征效应方向 . 特征按影响分为正负两组 . 例

如，专科教育程度、硕士教育程度等特征具有正向影

响 .  用户可据此分析反事实样本的特征变化，提升解释

的可靠性，同时识别模型潜在偏见 .
综上，反事实样本与特征效应的结合，既深化用户

表9　RIM指标的验证

等级

一级

二级

方法

CCE-FS
CCE-FS-C2

CCE-FS
CCE-FS-C2

Val
1

1

1

1

Con_Spa
0.540

0.485
0.772

0.718

Cat_Spa
0.740
0.753

0.814

0.802

Con_Adj
-0.698

-0.869
-0.893

-1.269

LoF_S
0.700
0.740

0.861

0.861

表8　COMPAS数据集不同因果约束下CCE-FS性能表现

等级

一级

二级

Val
1

1

Con_Spa
0.440

0.020

Cat_Spa
0.865
0.960

Con_Adj
-0.950

-2.689

LoF_S
0.760
0.871

表5　Adult-Income数据集上不同等级的因果约束

等级

一级

二级

特征

年龄

种族

性别

年龄

教育程度

婚姻状况

因果约束

不能减小

不能改变

不能改变

短期内不能改变

短期内不能改变

未婚-0,已婚-1,丧偶-2,分居-2,离异-2,只能保持不变或按升序增加

表6　COMPAS数据集上不同等级的因果约束

约束等级

一级

二级

特征

—

性别

种族

年龄

因果约束

—

不能改变

不能改变

进行分段,并将每个阶段指定为不可变阶段

表7　Adult-Income数据集不同因果约束下CCE-FS性能表现

等级

一级

二级

Val
1

1

Con_Spa
0.540
0.772

Cat_Spa
0.740
0.814

Con_Adj
-0.698

-0.893

Lof_S
0.700
0.861
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对黑盒模型的理解与信任，又增强反事实解释的可解

释性，为可解释机器学习提供了使模型决策更透明的

新分析视角 .
5　结论

本文提出了一种新颖的带特征选择的综合因果多

目标反事实解释框架——CCE-FS. 预处理阶段通过特

征选择优化多特征数据集处理性能，降低计算复杂度，

提升预测准确率与解释全局性；此外，CCE-FS将传统单

一优化搜索转化为多目标优化问题，引入因果关系约

束确保反事实样本符合因果逻辑，并结合AcME方法可

视化特征效应，增强黑盒模型与反事实样本的可解释

性 . 在 Statlog、Adult-Income和COMPAS上的实验表明，

相较于同类方法，CCE-FS生成的反事实样本在保持高

度有效性的同时，显著提升了数据分布合理性和连续

特征邻近度 . 总之，通过提供符合因果逻辑的解释，

CCE-FS可增强用户对模型预测结果的信任，推动人工

智能技术在高解释性需求的领域的应用和推广 . 然而，

尽管CCE-FS方法取得显著进展，但该方法在优化过程

中，LOF 算法的 K 值和阈值选择受数据集属性影响显

著 . 因此，未来的工作将在以下两方面展开：一是探索

基于数据集聚类特性探索 LOF 参数自适应调整方法；

二是将特征因果关系深度融入优化目标，超越传统因

果约束，提升反事实解释的深度与广度 .
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