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摘 要

摘 要

人工智能，特别是深度神经网络，已经在交通物流、医疗诊断、金融风控等

诸多领域得到广泛应用，为社会创造了巨大价值。然而，神经网络的黑箱属性使

得模型特定预测结果难以被解释，这在一定程度上降低了用户对模型的信任、阻

碍了用户对预测结果合理性的验证、并限制了用户对模型预测特性的深入理解。

为了提升神经网络模型在实际应用中的可信度和可靠性，研究神经网络预测结

果的可解释性至关重要。

神经网络从预测模式的角度可分为单次推断模型和迭代推断模型。单次推

断模型通过单次前向传播即可完成预测；而迭代推断模型则需要通过多次前向

传播步骤逐步生成预测结果，其中每一步的输出通常依赖于前一步的状态。不同

预测模式的神经网络需要不同的预测可解释性算法。值得注意的是，合作博弈

论中的 Shapley值是唯一能够保证参与者贡献被公平分配的方式，因此，Shapley
值在可解释性研究中饱受青睐。

本文基于 Shapley值理论，研究了图像分类模型（作为单次推断模型的代表）
与大语言推理模型（作为迭代推断模型的代表）预测可解释性中的特征归因问

题，即如何将预测结果归因到输入样本特征中，从而实现预测结果的可解释性。

本文的主要贡献和创新点如下：

在图像分类模型的特征归因研究中，针对当前图像分类模型上广泛应用的

类别激活图算法理论基础薄弱的难题，提出了一种基于合作博弈论的类别激活

图算法 ShapleyCAM。具体而言，首先通过构建内容保留的博弈论解释器的理论
框架，阐明了两种具有代表性的类别激活图算法（GradCAM和 HiResCAM）的
理论基础。其次，在该框架下开发了一种同时利用神经网络的梯度和海森矩阵

信息的类别激活图算法 ShapleyCAM。其原理是通过对效用函数进行二阶泰勒近
似，推导出 Shapley值的解析解，从而规避 Shapley值计算复杂度高的问题。此
外，针对类别激活图算法中效用函数选择存在争议的问题，理论分析了两种选择

（pre-softmax和 post-softmax分数）生成的解释的等价性，并提出了融合二者优
势的 ReST效用函数。在 ImageNet验证集和 12种图像分类模型上的实验结果表
明，ShapleyCAM算法生成的解释在大多数情况优于现有类别激活图算法。
在大语言推理模型的特征归因研究中，针对及现有特征归因算法难以定量

解释大语言推理模型的迭代推断结果的难题，提出了一种基于合作博弈论的大

语言推理模型特征归因算法 QT Shapley。具体而言，首先将推理模型的最终答
案生成结果建模为用户输入与中间推理步骤两个参与者（即两个广义上的特征）

的合作博弈。随后，QT Shapley通过计算两者的 Shapley值定量解释两者在答案
生成中的作用。此外，针对中间推理步骤和用户输入的贡献无标答的难题，提出

了一种基于模型共识的贡献计算方式评估指标，通过计算不同模型在相同数据

集上的价值排序的斯皮尔曼相关系数，评估贡献计算方式的准确性。定量实验
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结果表明 QT Shapley算法在评估用户输入和中间推理步骤对答案生成的贡献时，
相较于多种启发式设计的基线算法更有效。基于定量实验的数据统计结果，定性

解释了大语言推理模型的特点、适用范围和局限性，并据此提出了若干大语言推

理模型的未来研究方向。

总体而言，本研究基于合作博弈论中 Shapley值的公平分配贡献的特性，针
对图像分类模型和大语言推理模型分别提出了具有创新性的特征归因算法，为

其预测结果提供了准确的定量与定性解释。研究成果具有一定的理论深度与实

际应用价值，丰富并拓展了可解释机器学习的研究体系。

关键词：可解释机器学习，合作博弈，类别激活图，大语言模型
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Abstract

Abstract

Artificial intelligence, particularly deep neural networks, has been widely applied
in various fields such as transportation logistics, medical diagnosis, and financial risk
control, creating significant value for society. However, the black-box nature of neural
networks makes it difficult to explain specific prediction outcomes, which, to some ex-
tent, reduces user trust in themodel, hinders the validation of the rationality of prediction
results, and limits users’ deeper understanding of the model’s prediction mechanism. To
enhance the credibility and reliability of neural networkmodels in practical applications,
research on the explainability of neural network prediction results is crucial.

From the perspective of prediction modes, neural networks can be categorized into
single-inference models and iterative inference models. Single-inference models gen-
erate predictions through a single forward pass, whereas iterative inference models pro-
duce predictions progressively through multiple forward passes, with each step’s output
typically depending on the previous step’s state. Different prediction modes of neural
networks require different explainability algorithms Notably, the Shapley value from
cooperative game theory is the only method that guarantees a fair allocation of contri-
butions among participants, making it highly favored in explainability research.

This thesis, based on the Shapley value theory, investigates the feature attribution
problem in the explainability of model predictions in image classification models (as a
representative of single-inference models) and large language reasoning models (as a
representative of iterative-inference models). Specifically, it explores how to attribute
prediction results to the input sample features in order to provide an explanation. The
main contributions and innovations of this paper are as follows:

In the feature attribution research for image classification models, to address the
difficulty of the weak theoretical foundation of widely used class activation map algo-
rithms, this thesis propose a CAM algorithm named ShapleyCAM based on cooperative
game theory. Specifically, this thesis first propose a theoretical framework named Con-
tent Reserved Game-theoretic Explainer, clarifying the theoretical foundation of two
representative class activation map algorithms (GradCAM and HiResCAM). Secondly,
under this framework, ShapleyCAM is developed, a CAM algorithm that simultane-
ously leverages both the gradient and Hessian matrix information of neural networks.
The core idea is to derive the analytical solution of the Shapley value by performing
a second-order Taylor approximation of the utility function, thereby circumventing the
high computational complexity of Shapley value calculation. Moreover, to address the
controversial issue of utility function selection in class activation mapping algorithms,
a theoretical analysis of explanations generated by two utility function choices (pre-
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softmax and post-softmax scores) is conducted, and the ReST utility function is pro-
posed to integrate the advantages of both. Experimental results on the ImageNet valida-
tion set and 12 image classification models demonstrate that the explanations generated
by the ShapleyCAM algorithm outperform existing class activation map algorithms in
most cases.

In the feature attribution research for large language reasoning models, to address
the difficulty that existing feature attribution algorithms cannot quantitatively explain
the iterative inference results of such models, this thesis propose a feature attribution
algorithm for large language reasoning model named QT Shapley based on cooperative
game theory. Specifically, the final answer generation is modeled as a cooperative game
between two participants, namely, the user’s query and the intermediate reasoning steps.
QT Shapley then quantitatively assesses their respective contributions to the answer by
calculating their Shapley values. Moreover, to tackle the challenge of evaluating these
contributions in the absence of ground truth, a model consensus-based metric is pro-
posed. This metric assesses the accuracy of contribution estimation methods by com-
puting the Spearman correlation coefficient of value rankings across different models
on the same dataset. Quantitative experimental results demonstrate that the QT Shap-
ley algorithm is more effective than various heuristically designed baseline methods in
evaluating the contributions of user input and intermediate reasoning steps to answer
generation. Based on the statistical results, the thesis further provides a qualitative in-
terpretation of the characteristics, applicable scope, and limitations of large language
reasoning models, and proposes several future research directions accordingly.

In summary, this research, based on the fair distribution property of the Shapley
value in cooperative game theory, proposes innovative feature attribution algorithms for
both image classification models and large language reasoning models, providing accu-
rate quantitative and qualitative explanations for their prediction results. The research
findings possess significant theoretical depth and practical application value, enriching
and expanding the research framework of explainable machine learning.

KeyWords: ExplainableMachine Learning, CooperativeGame, ClassActivationMap-
ping, Large Laguange Model
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第 1章 绪论

1.1 研究背景与意义

人工智能，特别是深度神经网络，已经在交通物流、医疗诊断、金融风控等

诸多领域得到应用，为社会创造了巨大价值。例如，在医疗诊断领域 [5]，人工智

能辅助诊断系统被广泛应用于疾病筛查和诊断。然而，尽管当前的深度学习模型

在某些任务上的表现已超越人类，但其黑箱属性使得模型特定预测结果难以被

解释 [6,7]。模型可解释性的缺失会带来多重负面影响：首先，由于无法理解模型

的决策依据，用户对模型的信任度降低，这制约了深度学习模型的推广应用。其

次，在缺乏预测结果可解释性的情况下，用户无法将模型预测结果与人类知识进

行交叉验证，因此难以验证预测结果的合理性。最后，在医疗等需要深度融合领

域知识的专业领域，模型预测逻辑与专业知识之间的不匹配阻碍了模型的持续

优化。

相比之下，模型预测结果具备可解释性将带来一系列好处。首先，透明的决

策过程可以建立用户信任，为技术落地应用创造有利条件；其次，通过将模型解

释与领域知识进行比对，既能验证预测结果的可靠性，又能及时发现并纠正模型

错误；最后，系统回溯分析模型预测结果的依据，可以帮助模型训练者识别模型

潜在问题，从而针对性地优化训练过程以改进模型。

图 1-1黑箱人工智能与可解释人工智能的对比
Figure 1-1 Comparison of black-box AI and explainable AI

为了直观说明模型预测结果的可解释性的作用，以图 1-2为例，比较有偏模
型与无偏模型在职业预测任务中所依赖的关键特征差异。从第一行对比可以看

出，尽管两个模型均正确识别了护士，但视觉解释揭示了有偏模型主要依赖面部

特征进行预测，而无偏模型则聚焦于更具判别力的服饰特征（短袖）。第二行进

1
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图 1-2有偏模型与无偏模型在视觉解释上存在差异 [1]

Figure 1-2 Visual explanations generated by biased and unbiased models differ [1]

一步展示了偏见对模型预测的影响：有偏模型不仅错误地将女性医生误判为护

士，而且其预测依据主要集中在面部和发型等与职业识别无关的特征上；相较之

下，无偏模型则正确地将焦点放在了白大褂和听诊器等医学职业特有的特征上，

从而预测正确。进一步的数据调查表明，模型偏见的根源在于训练数据集中的严

重失衡：医生样本中男性占比高达 78%，而护士样本中女性占比则高达 93%，这
种失衡导致有偏模型倾向于将所有女性预测为护士。

这个案例充分说明了模型预测结果可解释性的价值：（1）增强对模型预测
结果的理解：通过对预测结果直观的视觉解释，用户可以清晰地看到为何有偏模

型会将女性误判为护士（面部特征被过度依赖），而无偏模型则通过更合理的服

饰特征（如短袖）做出预测。这使得用户能够更好地理解模型的决策过程，从而

增强对模型和产品的信任；（2）及时识别模型可能的错误预测：当用户发现有偏
模型在预测过程中依赖了面部特征等与职业识别无关的特征时，便能够推断出

模型可能出现了错误。（3）发现并缓解模型的潜在偏见：有偏模型过度依赖与职
业识别无关的特征，这将促使模型训练者重新审视训练过程，进而发现数据集中

的性别失衡问题。模型训练者从而可以采取相应措施优化训练过程，减少偏见的

影响，从而提升模型的公平性和准确性。

为了提升神经网络模型在实际应用中的可信度和可靠性，本文聚焦于两类

具有不同预测模式的典型神经网络的预测可解释性算法研究，从理论分析与算

法设计两个层面开展深入探究。针对当前图像分类模型上广泛应用的类别激活

图算法理论基础薄弱以及现有特征归因算法难以定量解释大语言推理模型的迭

代推断结果的难点，通过构建更具理论支撑的特征归因算法，推动神经网络预测

可解释性研究的发展，为人工智能在关键领域的应用提供理论指导和技术支撑，

具有重要的科学价值和实际意义。
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第 1章 绪论

1.2 研究内容与主要贡献

近年来，随着神经网络在各类任务中的广泛应用，其预测结果的可解释性需

求日益凸显。本文聚焦于可解释性研究中的特征归因问题：如何将神经网络的预

测结果归因到输入特征上。

神经网络预测可解释性算法的选择需根据其预测模式进行适配。从预测模

式的角度，神经网络可分为以下两类：单次推断模型和迭代推断模型。单次推断

模型（如图像分类网络、目标检测网络、语义分割网络等）通过单次前向传播即

可完成预测；而迭代推断模型（如大语言模型）则需要通过多次前向传播步骤逐

步生成预测结果，其中每一步的输出通常依赖于前一步的状态。基于这种分类

框架，本研究针对两类具有典型预测模式的模型，分别研究了其对应的特征归因

算法：一方面针对图像分类模型，特征归因的目标在于识别输入图像中对预测结

果起决定性作用的视觉特征；另一方面针对大语言推理模型，特征归因的目标

则是定量解释中间推理步骤和用户输入这两类广义特征对最终答案生成的作用。

具体而言：

(1) 本研究的第一个工作聚焦于图像分类模型的特征归因算法设计。针对当
前图像分类模型上广泛应用的类别激活图算法理论基础薄弱的问题，首先提出

内容保留的博弈论解释器的理论框架，阐明了两种具有代表性的类别激活图算

法（GradCAM和HiResCAM）的理论基础。其次，在此框架下开发了一种同时利
用神经网络的梯度和海森矩阵信息的类别激活图算法 ShapleyCAM。其原理是通
过对效用函数进行二阶泰勒近似，推导出 Shapley值的解析解，从而规避 Shapley
值计算复杂度高的问题。此外，针对类别激活图算法中效用函数选择存在争议的

问题，从理论上分析了两种选择（pre-softmax和 post-softmax分数）生成的解释
的等价性，并提出了 ReST效用函数以结合两者的优势。最后，在 ImageNet验证
集和 12种主流图像分类模型上的实验结果表明，ShapleyCAM算法生成的解释
在大多数情况优于现有类别激活图算法。

(2) 本研究的第二个工作聚焦于大语言推理模型的特征归因算法设计。由
于大语言模型的预测结果是迭代推断生成的，常用特征归因算法难以直接应用。

为此，本研究将推理模型的最终答案生成结果建模为用户输入与中间推理步骤

两个参与者（即两个特征）的合作博弈结果，并提出了 QT Shapley算法以定量
评估用户输入和中间推理步骤在答案生成中的贡献。其次，针对中间推理步骤和

用户输入的贡献无标答的难题，提出了一种基于模型共识的贡献计算方式评估

指标，通过计算不同模型在相同数据集上的价值排序的斯皮尔曼系数，评估贡献

计算方式的准确性。最后，定量实验结果表明 QT Shapley算法在评估用户输入
和中间推理步骤对答案生成的贡献时，相较于多种启发式设计的基线算法更有

效。基于定量实验的数据统计结果，定性解释了大语言推理模型的特点、适用范

围和局限性，并据此提出了若干大语言推理模型的未来研究方向。
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1.3 论文组织结构

本文的章节脉络如图 1-3所示，具体结构安排如下：
第一章，绪论。介绍了神经网络预测可解释性的研究背景和意义、存在的困

难以及本文的研究内容与主要贡献。

第二章，可解释性算法研究现状。本章首先对现有可解释性算法进行分类，

回顾了其中代表性算法。

第三章，基于合作博弈论的图像分类模型预测可解释性研究。首先详细介绍

了传统 CAM类算法以及 SHAP算法，随后重点阐述了内容保留博弈论解释器的
构建、ShapleyCAM算法的设计过程、结合 pre-softmax与 post-softmax两者优势
的 ReST效用函数设计过程。最后通过定量和定性实验，检验了所提算法的有效
性。

第四章，基于合作博弈论的大语言推理模型预测可解释性研究。首先提出了

QT Shapley算法定量解释大语言推理模型答案生成中用户输入和中间推理步骤
作用。接着提出了一种基于模型共识的贡献计算方式评估指标来评估计算法的

准确性。此外，定量实验验证了 QT Shapley算法评估用户输入和中间推理步骤
对最终答案生成的贡献时，比多种启发式设计的基线算法更有效。最后基于 QT
Shapley给出的定量结果，定性解释了大语言推理模型的特点、适用范围和局限
性。

第五章，总结与展望。总结了全文的研究工作，并对未来的研究方向进行了

展望。

第一章 绪论

第五章 总结与展望

第二章 可解释性
  算法研究现状

第三章 基于合作博弈论
的图像分类模型预测可
解释性研究

第四章 基于合作博弈论
的大语言推理模型预测
可解释性研究

从局部解释
到全局解释

从精确计算效用
到近似计算效用

算法研究

理论基础：合作博弈论

图 1-3论文结构安排
Figure 1-3 The structure of this thesis
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第 2章 可解释性算法研究现状

可解释性算法的研究领域广泛，已有诸多分类方式 [6–11]，不同的分类方式

反映了研究者在可解释性不同层面的关注点。总体而言，现有研究可大致分为事

前可解释性和事后可解释性两大类。本章首先介绍事前可解释性算法，即模型在

训练前即具备内在可解释性。随后探讨事后可解释性算法，这类算法需要通过额

外的后处理技术来解释已有模型。事后可解释性算法根据解释结果的粒度，又可

进一步分为特征归因和样本归因。

2.1 事前可解释性算法

事前（post-hoc）可解释性指的是在模型设计和构建阶段，就使模型本身具
备易于理解的结构和决策规则 [9]。具备事前可解释性的模型被称为白盒（white-
box）模型，与之相对的具有高度复杂结构的模型被称为黑盒（black-box）模型。
具体地，线性模型、决策树模型因其简单直接的结构通常被认为具备事前可解释

性的模型，即白盒模型 [7]。

典型的线性模型包括 Lasso 回归（Lasso Regression）和岭回归（Ridge Re-
gression），二者均具有良好的可解释性。Lasso回归采用 L1正则化，通过对回归
系数施加稀疏性约束，使部分特征的系数收缩至零，从而实现自动特征选择，形

成一个特征较为稀疏的模型。而岭回归则采用 L2正则化，通过对权重进行平滑
约束，有效防止过拟合，并提升模型的稳定性。两种算法均可通过回归系数直接

衡量各特征对输出的影响，使得模型决策过程更加透明且易于理解。

典型的决策树模型包括 ID3（Iterative Dichotomiser 3）、C4.5和 CART（Clas-
sification and Regression Tree）算法。ID3采用信息增益作为树节点划分标准，优
先选择能最大程度减少数据不确定性的特征进行划分。C4.5在 ID3基础上改进，
采用信息增益率作为分裂标准，降低了对多取值特征的偏好，并支持对连续变

量和缺失值的处理。CART使用基尼系数作为分裂标准，同时支持分类和回归任
务。决策树模型的树状结构使得其决策路径清晰透明，便于追溯每个预测的依

据。同时，树模型的分裂规则可以直接转化为决策规则，易于人类理解和应用。

由于线性模型和决策树这两种白盒模型本身结构具备良好的可解释性，研

究者也尝试将高度复杂的黑盒模型（或者其部分）转换为白盒模型从而完成对黑

盒模型的解释，但通常会涉及到重新训练模型。例如，概念瓶颈模型 [12]（Concept
Bottleneck Model）将神经网络的预测过程视作两阶段：首先将输入映射到一组
预定义的人类可以理解的高级概念空间，将在这些概念上得到的分数线性加权

进行预测。类似于线性模型，将概念上的分数作为对预测的解释依据。研究 [13]

则尝试用决策树来解释卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）的全
连接层：给定一个训练完成的 CNN网络，重新训练其最后一层卷积层及后续全
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连接层，使其最后一层卷积层的每个滤波器（通道）对应一个特定的物体部位，

从而将 CNN的中间特征转换为有语义意义的概念；接着训练一个决策树，使其
依据这些语义概念做出与 CNN相同的预测，进而实现对 CNN预测过程的解释。
此外，还有一些研究尝试证明黑盒模型的结构具有明确的意义，具备白盒特

性。例如，研究 [14,15]致力于从数学原理的角度解释黑盒模型，特别是神经网络架

构设计的原因，以使网络的每个组件都能具有精确的优化、统计和几何解释 [14]。

作者提出在最大化数据压缩率的目标下，使用不同的优化方法优化目标函数自

然导致不同的多层神经网络机构，例如白盒 CNN模型 [14]和白盒 Transformer模
型 [15]。

2.2 事后可解释性算法

事后（anti-hoc）可解释性算法通过对固定参数的黑盒模型进行额外的分析，
从而揭示其内部决策过程 [9]。根据解释结果的粒度，事后可解释性算法主要可分

为两类：特征归因算法和样本归因算法。特征归因算法从输入样本的特征层面出

发，分析模型的预测依据；而样本归因算法则关注训练数据集中的个体样本，评

估它们对模型整体性能或特定预测结果的影响。事后可解释性算法中，大多数属

于特征归因算法。

2.2.1 特征归因算法

特征归因算法旨在将神经网络的预测结果归因于输入特征，从而揭示模型

的决策逻辑。根据算法原理，特征归因算法可大致分为如下几类：

(1) 基于反向传播的可解释性算法：利用梯度信息衡量输入特征对输出的
贡献。显著性图 [16] （Saliency Map）通过计算输入图像中每个像素相对于特定
类别得分的梯度从而突出对分类结果影响最大的区域。积分梯度 [17]（Integrated
Gradients）通过在原始输入和固定基准值之间的特征变化路径上采样对应梯度进
行积分，有效避免梯度消失问题。SmoothGrad [18]发现梯度图通常包含大量噪声，

且给图片加微小扰动会造成梯度解释不稳定，因此采用多张加噪图片的梯度图平

均作为解释。逐层相关性传播 [19]（Layer-wise Relevance Propagation，LRP）在满
足每层神经元的分数总和一致的条件下将输出分数逐层反向传播到输入层得到

解释。算法的难点在于如何为不同层的神经元设计分数分配方式。DeepLIFT [20]

通过比较每个神经元当前输出与基准输出之间的差异，逐层反向传播计算每个

特征对模型输出的贡献，从而提供解释。

(2) 基于扰动的可解释性算法：通过比较输入特征在不同扰动下的模型输
出的差异确定特征重要性。LIME [21]（Local Interpretable Model-agnostic Explana-
tions）通过在待解释样本周围生成大量扰动样本，并训练局部的线性模型来近
似复杂模型的决策边界，从而揭示局部决策规律。Mask [22] 通过梯度下降找到

对图像当前预测下降程度最高且稀疏的遮挡部分作为解释。SHAP [3]（SHapley
Additive exPlanations）利用合作博弈论中 Shapley值是唯一能够保证参与者贡献
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被公平分配的方式这一特性，通过计算特征在不同组合中的边际贡献，从而提供

公平的解释。值得注意的是，SHAP与多种特征归因算法密切相关。SHAP原论
文证明了基于扰动的 LIME、基于反向传播的 LRP以及 DeepLIFT，均可视作使
用不同近似技巧进行 Shapley值计算的特例。SHAP算法在理论上对这些算法进
行了统一，同时在实际应用中结合不同近似策略，衍生出多种 SHAP变种算法。
例如，Kernel SHAP通过结合线性 LIME算法与 Shapley值进行计算，Deep SHAP
结合了 DeepLIFT 与 Shapley 值的思想，而 Gradient SHAP 则融合了 Integrated
Gradients与 Shapley值的计算算法。这些变种算法在不同场景下各具优势，需要
根据实际情况灵活使用。

(3) 基于激活图的可解释性算法：通过为神经网络靠后层输出的激活图分配
不同的权重，从而实现对图像的解释。例如，GradCAM [1] 利用梯度的平均值来

确定各激活图的权重，从而突出对预测贡献较大的区域。关于基于激活图的可解

释性算法的详细介绍见节 3.2。
(4) 基于因果推理的可解释性算法：通过构建因果关系以解析决策机制。例

如，研究 [23]在预先定义变量后，从智能体和环境的交互数据中学习一个结构因

果模型（Structural Causal Model, SCM），将其用于解释强化学习的动作选择策
略。

此外，还有一些主要面向大语言模型的可解释性算法，如基于注意力机制的

可解释性算法、机械可解释性算法等，相关内容将在4.2中详细介绍。
最终，特征归因算法的解释结果可以进一步划分为局部解释和全局解释，即

分别针对单个样本的决策逻辑进行解释，或揭示模型整体的决策逻辑。虽然两者

在粒度上有所不同，但并不互相冲突。全局解释可以通过多个局部解释的汇总得

到。例如，使用 SHAP处理表格数据时，单个样本的解释结果属于局部解释，对
整个测试解释结果进行平均则得到全局解释。

2.2.2 样本归因算法

特征归因算法将黑盒模型的参数视为环境条件，而样本归因算法则更进一

步，关注训练数据集的各个样本对模型整体性能或特定预测结果的影响。具体可

分为两类：模型预测的样本归因和模型训练的样本归因。

模型预测的样本归因算法旨在将模型给出的特定预测结果归因至某些训练

样本。其解释的对象是单个样本的预测结果，因此更接近于一种局部解释。

影响函数 [24]（Infuence Function）是该领域代表性的算法之一。该算法的核
心思想是通过量化单个训练样本对模型特定预测结果的边际影响来实现样本归

因。具体而言，对于给定的测试样本，通过计算当某个训练样本被施加无穷小权

重扰动时，重训练的模型在该测试样本上预测损失的变化量来评估其影响。若

影响函数值为负，表明该训练样本有助于降低测试样本的预测损失，通常对应

于训练集中和该测试样本的相似样本；若影响函数值为正，则暗示该训练样本

可能干扰模型预测，常见于噪声或对抗样本。在实现层面，该算法需要计算测试
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样本与训练样本的梯度内积，并利用损失函数海森矩阵的逆进行校正。该算法

优势在于提供了严格的统计解释，能够有效识别对预测结果影响较大的关键训

练样本。然而，此算法也存在一定局限：首先要求损失函数在参数空间满足凸性

假设以保证海森矩阵可逆；其次，海森矩阵求逆的计算复杂度随参数维度急剧

增长，导致在大规模模型上难以应用；最后，影响函数理论本质是估计了留一法

（Leave-One-Out，LOO）对预测结果的作用，在很多任务上效果不如能够严格公
平分配贡献的 Shapley值算法 [25]。

为了降低计算量，尤其是避免计算海森矩阵，TracIn [26] 通过计算模型训练

过程中每一轮训练样本与测试样本之间梯度的内积，并对其求平均，从而衡量训

练样本对测试样本的影响。

模型训练的样本归因算法旨在将模型在测试集上的整体性能归因至各个训

练样本。其解释的对象是整体模型的性能，因此更接近于一种全局解释。此类算

法亦被称为数据估值（Data Valuation）算法，即为每个训练样本分配一个数值，
以衡量其对模型性能的贡献。合理的数据估值对于数据选择 [27]、数据获取 [28]以

及数据交易 [29]等任务具有重要意义。

在数据估值研究中，Data Shapley [30] 算法被广泛认为是该领域的奠基性的

工作。该算法基于 Shapley值理论，将训练数据视为合作博弈中的参与者，并依
据其边际贡献计算数据价值。Data Shapley采用蒙特卡罗方法估计每个数据点的
价值，其模型重训练复杂度达到 𝒪(𝑛2 log 𝑛)，其中 𝑛为数据点的数量。一般而言，
数据价值较低的样本往往对模型训练产生负面影响，而数据价值较高的样本则

可能是训练集中缺失的高质量数据。因此，通过剔除低价值数据或引入高价值

数据，可有效提升模型的预测性能。同样由于 Shapley值是唯一能够保证参与者
贡献被公平分配的方式，Data Shapley计算出的结果也被认为是数据价值的标答
（Ground Truth）。

在Data Shapley之后，研究者们相继提出了一系列改进算法。KNNShapley [31]

针对 k近邻算法提出了闭式解法，大幅提升了计算效率，使其模型重训练复杂
度降低至 𝒪(√𝑛 log(𝑛)2)。Beta Shapley [32]通过放宽 Shapley值的效率公理，并引
入 beta分布来调整不同基数集合的权重分配，在错误标签检测等任务上表现更
优。Data Banzhaf [33]通过引入 Banzhaf值以减少随机梯度算法在训练过程中的噪
声影响，被认为是效用函数存在噪声情况下最鲁棒的数据估值算法，尤其适用于

使用随机梯度下降算法作为优化算法的深度学习任务。其中，Banzhaf值被证明
是在效用函数中存在噪声的情况下，所有半值（semivalue，即放宽效率公理假设
的 Shapley值）中对噪声最鲁棒的解概念（solution concept）。LAVA [34]利用训练

集和验证集之间的类间Wasserstein距离来衡量训练数据与验证数据在同一类别
下的分布差异计算数据价值，从而使得数据估值算法与模型训练算法无关。该算

法在检测低质量数据任务中表现出色，且计算效率高于传统算法。DVRL [35] 和

Data-OOB [36]分别利用强化学习和袋外估计技术评估数据价值。OpenDataVal [25]

在统一的实验环境下对上述算法进行了系统性比较，并在不同任务场景中评估
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其性能。研究结果表明，不同数据估值算法在不同应用场景下表现各异，尚无一

种算法能够在所有情境下优于其他方案。In-Run Data Shapley [37] 则探索了使用

二阶泰勒展开来近似模型性能的效用函数，通过推导每个训练数据点的 Shapley
值的闭式解实现单次模型训练即可估计所有训练数据的价值。

2.3 本章小结

本章首先介绍事前可解释性算法，即模型在训练前即具备内在可解释性。随

后探讨事后可解释性算法，这类算法需要通过额外的后处理技术来解释已有模

型。事后可解释性算法根据解释结果的粒度，又可进一步分为特征归因和样本归

因。

而在事后可解释性算法中，基于 Shapley 值的可解释性算法占据重要地位：
SHAP 统一了多种常用的特征归因算法，Data Shapley 则是样本归因算法中奠
基性的工作，而两者的理论基础皆为合作博弈论中的 Shapley值。Shapley值之
所以受到事后可解释性算法研究者的广泛关注，是因为在已完成的合作博弈中，

Shapley值是唯一能够保证参与者贡献被公平分配的方式。
尽管基于 Shapley值的算法因其坚实的理论基础而受到认可，但计算效率上

的挑战限制了其广泛应用。而在本文中，针对这一问题，在图像分类模型的特征

归因研究中，将 In-Run Data Shapley中直接估计效用函数的思路扩展至特征归因
领域，从而推导出更高效的图像上的特征归因算法；从可解释性算法分类的角度

来看，提出的 ShapleyCAM算法属于事后可解释性算法、特征归因算法以及局部
解释算法。而在大语言推理模型的特征归因研究中，由于博弈参与者较少，可直

接精确计算不同参与者子集下的效用函数值，从而获得高精度的 Shapley值来准
确地、公平地衡量参与者的贡献；从可解释性算法分类的角度来看，提出的 QT
Shapley算法属于事后可解释性算法、特征归因算法以及全局解释算法。
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3.1 引言

在图像输入的特征归因领域中，已经有了较为丰富的研究和广泛的实际应

用案例 [38]。在这众多算法中，类别激活图（Class Activation Mapping，CAM）算
法 [1,2,39–46]通过生成直观的视觉解释，为理解以图像为输入的深度神经网络的预

测结果提供了一个重要途径。这种算法能够以热力图的形式展示模型在进行预

测时最关注的图像区域，使得模型的推理过程更加透明和可理解。实际上，绪

论中的图1-2便是由 GradCAM算法生成，说明了 CAM类算法在验证模型预测的
合理性、发现潜在偏见、优化模型设计 [1,39] 的重要实践意义。从应用广度来看，

CAM类算法可适配多种视觉任务网络，包括图像分类、目标检测、语义分割乃
至视觉问答等 [46]。本章将针对最基本的图像分类模型的特征归因展开研究。

尽管以 GradCAM为代表的 CAM类算法已经被广泛应用于神经网络预测结
果的可解释性研究中，但其算法原理和理论基础却一直没有得到充分的理解。现

有的主流算法如 CAM [2]、GradCAM [1]、HiResCAM [39]、GradCAM++ [42]、Layer-
CAM [44] 大多依赖启发式策略来调整各个激活图的权重，缺乏系统的理论支撑。

这种理论基础的缺失导致算法的可靠性难以保证，解释结果的准确性也难免随

之受到质疑 [39]。此外，理论框架的缺失使得现有 CAM算法的改进方案难以超
越经验驱动的优化模式，阻滞了该领域的进一步发展。

与此同时，合作博弈论中的 Shapley 值 [47] 为公平量化特征贡献 [48] 提供了

完善的理论框架，并已在可解释人工智能研究中得到广泛应用（如 SHAP [3] 与

Data Shapley [30]）。然而，这些基于 Shapley值的算法在实际应用中面临着严峻挑
战：严格计算 Shapley值的计算复杂度是合作博弈参与者数量的指数级别，这使
得它们在处理高维数据时遇到了严重的可扩展性瓶颈 [37]。因此，如何在维持理

论严谨性的同时确保算法的实用性，成为当前可解释性算法研究亟待解决的关

键科学问题。

为弥补 CAM类算法理论基础的不足，本章提出内容保留的博弈论解释器的
理论框架，将 CAM的计算高效性与 Shapley值的理论严谨性相结合，并在此框
架下提出 ShapleyCAM算法。该算法旨在弥合启发式驱动的 CAM类算法与计算
密集型的 Shapley值类算法之间的差距，从而同时确保特征归因的公平性与可扩
展性。本章主要贡献可总结为以下几点：

(1) 提出内容保留的博弈论解释器的理论框架：引入 Shapley值解释 CAM
类算法，阐明了 GradCAM（满足内容保留属性）与 HiResCAM（满足博弈论属
性）的理论基础，从而建立了特征归因两大主流算法（CAM和 SHAP）之间的
联系。

(2) 提出提出了一种针对图像分类模型预测可解释性的特征归因算法 Shap-
leyCAM：在内容保留的博弈论解释器框架下，基于效用函数的二阶近似，利用
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神经网络的梯度与海森矩阵信息开发了 ShapleyCAM，从而生成更精确的解释。
(3) 提出 ReST效用函数：从理论上分析了 pre-softmax与 post-softmax分数

在生成热力图时的优劣，揭示其理论等价性，并提出 ReST效用函数以克服其局
限性。

(4) 实验验证：在 ImageNet验证集上，针对 12种网络架构和 6项指标进行
了全面实验验证，将现有基于梯度的 CAM算法与 ShapleyCAM及其变体进行了
对比，结果表明结合梯度与海森矩阵信息的 ShapleyCAM算法能够生成更精确的
解释。

3.2 相关工作
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图 3-1 CAM [2]类算法通过线性组合 GAP层之前的激活图以可视化预测的依据
Figure 3-1 CAM methods [2] visualize the prediction rationale by linearly combining

activation maps before the GAP layer

本节首先介绍不同的类别激活图算法，随后详细阐述 SHAP算法的原理与
局限。

原始的类别激活图算法 [2] 是作为一种弱监督目标定位算法提出的。其核心

发现是卷积神经网络中全局平均池化层（Global Average Pooling，GAP）的前一
层的不同通道的输出（被称为激活图，activation map，也被称为特征图，feature
map）能够体现图像分类网络对图像输入的不同内容的关注，因此利用输出类别
就能实现对图像中对应内容的定位。例如图 3-1中，第一个激活图数值较高的区
域位置上对应着原图中人的图像内容，第二个激活图数值较高的区域位置上主

要对应着原图中澳大利亚梗的图像内容，并且不同激活图数值较高的像素点在

空间位置上较为连续。假设要定位类别为澳大利亚梗的图像内容，CAM算法会
根据目标类别来给不同激活图分配不同权重，然后加和得到一张热力图，将其与

原图重合即可将澳大利亚梗的图像内容高亮出来，这便在图像分类网络上完成

了目标定位的任务。

之后，由于 CAM算法可通过高亮对神经网络预测结果至关重要的图像内容
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来实现可解释性，其也被当作解释 CNN决策过程的基础性技术。CAM算法的
基本原理是，当神经网络对图像 𝑥进行类别预测后，CAM会为目标类别 𝑐 生成
一个热力图 CAM𝑐(𝑥)。该热力图通过对目标层 𝑙（通常是 GAP层之前的层或最
后一个卷积层，其中 𝑁𝑙 表示层 𝑙 的通道数）的激活图 {𝐴𝑖}𝑁𝑙

𝑖=1 进行线性组合来

生成，线性系数 {𝑤𝑖}𝑁𝑙
𝑖=1 为 GAP层之后全连接层中与目标类别相关的权重。公

式如下：

CAM𝑐(𝑥) =
𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝐴𝑖. (3-1)

随后，热力图被归一化并上采样至原始图像尺寸，然后叠加到原始图像上，

完成对神经网络预测结果的可视化解释。这种后处理步骤已成为后续工作的标

准操作，因此在以下内容中将不再赘述。而需要注意的是，全连接层会输出每个

类别的 logits {𝑦𝑐}𝐶
𝑐=1（即 softmax之前的分数），通常通过 softmax函数将其转换

为概率 {𝑝𝑐}𝐶
𝑐=1（即 softmax之后的分数）。

原始的 CAM算法仅适用于网络存在 GAP层且 GAP后接全连接层作为分类
器的网络架构 [38]。GradCAM [1] 通过使用 pre-softmax分数 𝑦𝑐 关于激活图 𝐴𝑖 的

梯度𝑊 𝑖 = 𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 来计算第 𝑖个激活图的重要性，从而将 CAM推广到任何 CNN架
构。需要注意的是，GradCAM通常使用输出 logit 𝑦𝑐 来生成其热力图。具体地，

GradCAM将某个激活图的重要性定义为其对应梯度的平均，并引入 ReLU操作
以消除负值区域，从而生成最终的热力图。用𝑊 𝑖表示𝑊 𝑖的平均值，热力图生

成公式如下：

GradCAM𝑐(𝑥) = ReLU(
𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑊 𝑖𝐴𝑖). (3-2)

HiResCAM [39] 通过将激活图和对应的梯度图逐元素相乘来提供更忠实、更

细粒度的解释，其中 ⊙表示哈达玛积：

HiResCAM𝑐(𝑥) = ReLU(
𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑊 𝑖 ⊙ 𝐴𝑖). (3-3)

GradCAM Elementwise [46] 在 HiResCAM的基础上，在求和之前添加了一个
ReLU操作：

GradCAM-E𝑐(𝑥) = ReLU(
𝑁𝑙

∑
𝑖=1

ReLU(𝑊 𝑖 ⊙ 𝐴𝑖)). (3-4)

LayerCAM [44] 通过在哈达玛积之前对梯度添加 ReLU 操作进一步改进了
HiResCAM：
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LayerCAM𝑐(𝑥) = ReLU(
𝑁𝑙

∑
𝑖=1

ReLU(𝑊 𝑖) ⊙ 𝐴𝑖). (3-5)

XGradCAM [43] 的提出是为了增强 GradCAM的敏感性和一致性属性。它生
成热力图的公式如下，其中 𝑋 表示 𝑋 的平均值：

XGradCAM𝑐(𝑥) = ReLU(
𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑊 𝑖 ⊙ 𝐴𝑖

𝐴𝑖
𝐴𝑖). (3-6)

GradCAM++ [42] 通过关注正梯度（类似于 LayerCAM）并结合高阶导数来
生成热力图。对于具有 GAP层的 CNN，它提供了权重的闭合解。为了避免计算
高阶导数，它使用平方和立方梯度来近似二阶和三阶导数，但这种近似只有在

logits通过指数函数得到最终概率的神经网络的设置中才有效。
LIFTCAM [45] 使用 DeepLIFT [20] 在单次反向传播中评估每个激活图的贡献

来估计权重。激活图权重的准确性受限于 DeepLIFT所提供解释的精度。
以上列出的 CAM算法都可归类于基于梯度的算法（CAM也可以被认为是

基于梯度的 [1]，其在适用的网络中等价于 GradCAM）。然而，深度网络中的噪声
和消失梯度可能会破坏有意义的解释 [40]，节 3.3.4部分说明了梯度消失的危害。
为了解决这个问题，一些无梯度的 CAM算法被提出。ScoreCAM [40]通过将归一

化的激活图与输入图像叠加，并通过应用 softmax到对应于目标类的 𝑁𝑙 个输出

logits来确定权重。AblationCAM [41]根据每个相关激活图设置为零时目标输出的

减少量来分配权重。尽管无梯度的 CAM算法某些情境下能提供更准确的解释，
但需要 𝑁𝑙 次前向传播，通常比基于梯度的 CAM算法多花费数百倍的时间和资
源 [49]，这极大地限制了其在大数据集上的使用。

图 3-2 SHAP在 ResNet-50上生成的视觉解释 [3]

Figure 3-2 Visual explanations generated by SHAP on ResNet-50 [3]

以 GradCAM为代表的 CAM类算法已经被广泛应用于神经网络预测结果的
可解释性研究中，但其算法原理和理论基础却一直没有得到充分的理解。与CAM
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类算法不同，SHAP [3]算法具备较完善的理论基础。SHAP通过将模型输出视为
效用函数，将输入特征（图像输入中为像素点或者像素块）视为博弈论中的参与

者，通过近似计算特征的 Shapley值来解释模型预测结果。该算法能够提供对特
征贡献的定量解释，因而在数据分析和医疗保健领域等领域得到广泛采用 [50]。

然而，SHAP的计算成本较高。计算精确的 Shapley值需要进行 𝒪(2𝑛)次模
型前向传播，其中 𝑛是参与者（即特征）的个数，计算成本极高。为降低计算复
杂度，Kernel SHAP [3]等近似算法通过求解加权最小二乘问题进行逼近，但计算

开销仍然较大，复杂度为 𝒪(𝑐𝑛)，其中 𝑐 并非可忽略常数。图 3-2展示了 SHAP
为 ResNet-50分类结果上给出的解释。技术上，通过引入遮挡模板，对图像的不
同区域进行随机屏蔽，并计算对应网络输出的变化，以此衡量各个图像块（其大

小与遮挡模板一致）的重要性。值得注意的是，图像上的 SHAP解释算法通常需
要数千次前向传播，例如，图 3-2的结果即基于 5000次前向传播计算所得。相比
之下，GradCAM等基于激活图的可解释性算法计算成本更低，仅需一次前向传
播与一次反向传播即可生成可视化解释，因此在高维数据（如图像）分析任务中

更具计算优势，并且在视觉上往往能提供更友好的解释效果。然而，虽然 SHAP
计算成本较高，但其基于的 Shapley值的数学框架提供了严格的公平性保证，使
其成为可解释人工智能领域的重要基石 [48,51]，而 GradCAM等算法在理论完备
性方面仍存在不足。

综上所述，CAM算法以其计算效率著称，并广泛应用于可解释性领域。然
而，它们有一个共同的局限性：对启发式算法的依赖以及缺乏坚实的理论基础。

而基于 Shapley值的算法则恰恰相反，其以坚实的理论基础著称，但计算效率限
制了其广泛应用。本章旨在弥合这两类方法的差距。具体地，本研究将 In-Run
Data Shapley [37] 中通过泰勒展开直接估计效用函数的思路扩展至特征归因领域，

从而推导出 ShapleyCAM算法。其核心动机是，如果能够解析地表达模型在不同
特征子集的预测结果，则可以推导出每个特征的 Shapley值的闭式解，从而得到
在计算上比 SHAP更高效的特征归因算法。

3.3 基于 Shapley值的类别激活图算法

本节首先介绍 Shapley值的原理，并在其基础上定义内容保留的博弈论解释
器。然后使用这一理论框架来澄清 GradCAM和 HiResCAM的理论基础。接着在
此框架下开发新的 CAM算法，即 ShapleyCAM及其变体。最后对效用函数的选
择进行理论分析，并提出改良的效用函数 ReST。

3.3.1 内容保留的博弈论解释器的定义

Shapley值 [47] 作为合作博弈论中的核心概念 [51]，现已被广泛应用于机器学

习领域，尤其是在贡献归因和公平性保障方面 [48]。其受到广泛重视的主要原因

在于，Shapley值是唯一能够保证参与者贡献被公平分配的方式——它能够通过
评估每个参与者在所有可能的参与者子集中的边际贡献，公平地将总效用 𝑈(𝐷)
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（如收入、成本或模型的输出概率）分配给所有参与者。具体而言，Shapley值严
格遵循一套公理化定义，是唯一满足以下四个公理的解概念，从而确保在贡献分

配中的公平性：

• 虚拟参与者公理：如果对于所有 𝑆 ⊆ 𝐷 ⧵ {𝑖}，有 𝑈(𝑆 ∪ {𝑖}) = 𝑈(𝑆)，则
𝜙(𝑖; 𝑈) = 0。

• 对称性公理：如果对于所有 𝑆 ⊆ 𝐷 ⧵ {𝑖, 𝑗}，有 𝑈(𝑆 ∪ {𝑖}) = 𝑈(𝑆 ∪ {𝑗})，
则 𝜙(𝑖; 𝑈) = 𝜙(𝑗; 𝑈)。

• 效率公理：∑𝑖∈𝐷 𝜙(𝑖; 𝑈) = 𝑈(𝐷) − 𝑈(∅)。
• 线性公理：对于效用函数 𝑈1, 𝑈2和任意 𝛼1, 𝛼2 ∈ ℝ，有 𝜙(𝑖; 𝛼1𝑈1 + 𝛼2𝑈2) =

𝛼1𝜙(𝑖; 𝑈1) + 𝛼2𝜙(𝑖; 𝑈2)。

定义 3.1 (Shapley, 1953 [47]). 给定一个参与者集合 𝐷，其中 𝑛 = |𝐷|，以及一个效
用函数 𝑈，每个参与者 𝑖 ∈ 𝐷的 Shapley值定义为：

𝜙 (𝑖; 𝑈) = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑘=1 (

𝑛 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑖}
|𝑆|=𝑘−1

[𝑈(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑈(𝑆)] . (3-7)

当且仅当一个单值解概念同时满足虚拟参与者、对称性、效率和线性公理时，该

解概念为 Shapley值。

Shapley值的一个更加直观的数学表达形式如下：

𝜙(𝑖; 𝑈) = 𝔼𝜋∼Π [𝑈 (𝑆 𝑖
𝜋 ∪ {𝑖}) − 𝑈 (𝑆 𝑖

𝜋)] . (3-8)

其中 𝜋 ∼ Π表示参与者集合𝐷的一个均匀随机排列，𝑆 𝑖
𝜋 表示在排列 𝜋中位于参

与者 𝑖之前的参与者集合。该表达形式清晰揭示了 Shapley值的核心思想，即参
与者 𝑖的贡献可通过计算其在所有可能的子集中的期望边际增益来衡量。

i D

 { }iU S i 

 iU S

图 3-3 Shapley值计算过程的示意图
Figure 3-3 Illustration of the calculation process of Shapley value

在特征归因的背景下，Shapley值确保了总效用在各特征中公平分配。这四
个公理实际上从不同角度刻画了贡献分配中对公平性的需求。虚拟参与者公理规

定，对于在任何特征子集中均未产生贡献的特征，其贡献为零，以确保归因的合

理性。对称性公理要求，若两个特征在所有可能的特征子集中具有相同的边际贡

献，则它们应获得相同的贡献，从而保证分配的公平性。效率公理确保总效用被
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完整地分配至所有特征。线性公理则强调效用函数的可加性，即若整体效用为多

个效用函数的线性组合，则分配给每个特征的贡献亦应为其在这些函数上的贡

献的线性组合；式 (3-17)展示了线性公理在实际应用中的一个案例。
内容保留的博弈论解释器的提出动机是基于合作博弈论中的 Shapley值理论

重新解释 CAM类算法。SHAP和 CAM类算法之间的关键区别在于它们的输入。
SHAP在原始图像上计算单个像素的 Shapley值，而 CAM使用在推理过程中从
目标层提取的𝑁 个 𝑑 维激活图 {𝐴𝑖}𝑁

𝑖=1来生成 𝑑 维解释。
为了阐明“内容保留”的含义与动机，本节将激活图和梯度图的特点进行对

比。激活图可以看做是原始图像经过多层滤波器得到的保留了原始空间结构信

息的变换结果，且随着网络层数的加深，其反映的特征逐渐由细致的局部信息转

为粗糙的整体特征信息 [44]。如图 3-1所示，GAP前一层的激活图的高亮区域有
以下三个特性：（1）在空间上保持连续。（2）数量稀少。（3）与原始图像中特定
内容位置接近。这些特性使得激活图成为连接深度特征与原始图像空间的理想

媒介。

相比之下，梯度图作为神经网络输出对激活图的偏导数，具有以下三个缺

陷：（1）梯度消失。节3.3.4详细地讨论梯度消失的现象和背后原理。（2）梯度
噪声。SmoothGrad [18]发现梯度图通常包含大量噪声，且在视觉上是嘈杂的；另

外，给图片加微小扰动会造成梯度解释不稳定，所以 SmoothGrad采用多张加噪
图片的梯度平均作为解释。而实际应用中，如图 3-7所示，将梯度图和激活图的
哈达玛积生成的解释图往往不能完整地覆盖原始图像中相关内容，其原因正是

梯度图的噪声和不连续性破坏了激活图原有的内容完整性。（3）梯度同质化。当
选择 GAP层之前的层作为目标层时，该层所有激活图的梯度均相同 [1]，此时梯

度图无法提供任何有意义的图像语义信息。综上所述，相比于梯度图，激活图更

能保留原始图像的整体内容信息。因此，在生成解释时，尽可能保留激活图的完

整性，有助于获得视觉友好的解释。因此，本章用“内容保留”来指代在生成的

解释图中，尽可能保留 {𝐴𝑖}𝑁
𝑖=1，以完整地反映原始图像特定内容的特性。

本节将 {𝐴𝑖}𝑁
𝑖=1视为原始图像下采样得到的𝑁个 𝑑维变化结果。神经网络预

测结果，被视作一种合作博弈，所有下采样图像的相同位置像素集合作为单个参

与者，即 {𝐴𝑖}𝑁
𝑖=1中相同位置的 𝑑个组作为 𝑑个参与者。接下来，本节提出 CAM

算法的理论框架，也即内容保留的博弈论解释器（Content Reserved Game-theoretic
Explainer）的正式定义：

定义 3.2. 给定 𝑁 个 𝑑 维向量 {𝐴𝑖}𝑁
𝑖=1，它们合作得到一个标量效用 𝑈(𝐷)。所

有 𝐴𝑖 的第 𝑗 个元素的集合（即 {𝐴𝑖
𝑗}𝑁

𝑖=1），被视为第 𝑗 个参与者，参与者集
合为 𝐷 ∶= {𝑗}𝑑

𝑗=1。如果第 𝑗 个参与者的 Shapley 值为 𝜙(𝑗; 𝑈) = ∑𝑁
𝑖=1 𝑊 𝑖

𝑗 𝐴𝑖
𝑗，

则内容保留的博弈论解释器生成一个 𝑑 维解释向量 𝐸 = ∑𝑁
𝑖=1 𝑔(𝑊 𝑖) ⊙ 𝐴𝑖，其中

𝑊 𝑖 是一个 𝑑 维向量，𝑔 是一个映射函数，⊙表示 Hadamard积。解释器分类如
下：

• 类型 I内容保留的博弈论解释器满足博弈论属性：𝑔(𝑊 𝑖) = 𝑊 𝑖。
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• 类型 II内容保留的博弈论解释器满足内容保留属性：𝑔(𝑊 𝑖) = 𝑊 𝑖1𝑑，其

中𝑊 𝑖是𝑊 𝑖的平均值。

• 最优内容保留的博弈论解释器同时满足内容保留和博弈论属性：∀𝑖, 𝑊 𝑖 =
𝑊 𝑖1𝑑。

类型 I内容保留的博弈论解释器生成的解释，是对每 𝑑个参与者在合作博弈
中贡献的公平衡量：𝐸 中第 𝑗 个像素的值也是第 𝑗 个参与者的 Shapley值。技术
上，𝐸𝑗 = [∑𝑁

𝑖=1 𝑊 𝑖 ⊙ 𝐴𝑖]𝑗 = 𝜙(𝑗; 𝑈)。此外，由于 ⟨𝑊 𝑖 ⊙ 𝐴𝑖, 1𝑑⟩ = ⟨𝑊 𝑖, 𝐴𝑖⟩，有
⟨𝐸, 1𝑑⟩ = ⟨∑𝑁

𝑖=1 𝑊 𝑖⊙𝐴𝑖, 1𝑑⟩ = ∑𝑁
𝑖=1⟨𝑊 𝑖, 𝐴𝑖⟩ = ∑𝑑

𝑗=1 𝜙(𝑗; 𝑈) = 𝑈({𝐴𝑖}𝑁
𝑖=1)−𝑈(∅)，

其中最后一个等式来自效率公理。因此，生成的解释实际上是总效用在每个像

素上的一次分配。

类型 II内容保留的博弈论解释器通过使用标量 {𝑊 𝑖}𝑁
𝑖=1对 {𝐴𝑖}𝑁

𝑖=1进行加权

生成解释，保留了更多 {𝐴𝑖}𝑁
𝑖=1的完整内容，尽管可能会牺牲博弈论属性。

最后，当选择 GAP层之前的层作为目标层时，得到最优内容保留的博弈论
解释器，因为此时 GAP层之前的层上的所有梯度都是相同的，并且等于 GAP层
中池化分数梯度的 1/𝑑。详细证明见 [1]。需要特别说明的是，这里的“最优”表

示该解释器同时满足内容保留和博弈论属性，在内容保留的博弈论解释器的定

义下达到了最优。

3.3.2 GradCAM和 HiResCAM的理论基础

在内容保留的博弈论解释器的理论框架下，可以通过一阶泰勒展开近似效

用函数来确立 GradCAM和 HiResCAM的理论基础。

定理 3.1. 当使用一阶泰勒展开近似效用函数时，HiResCAM 是类型 I 内容保留
的博弈论解释器，GradCAM是类型 II内容保留的博弈论解释器。如果目标层是
GAP层之前的层，GradCAM和 HiResCAM都是最优内容保留的博弈论解释器。

证明. 符号定义：定义𝑋𝐷 ∈ ℝ1×𝑁𝑑为𝑋𝐷 ∶= [𝐴1 ∣ 𝐴2 ∣ ⋯ ∣ 𝐴𝑁 ]，其中𝐴𝑖 ∈ ℝ1×𝑑。

设 𝑋𝑖 ∈ ℝ1×𝑁𝑑 为在原始位置保留 𝐴𝑖 并在其他地方为零的向量：𝑋𝑖 ∶= [0⃗ ∣ ⋯ ∣
𝐴𝑖 ∣ ⋯ ∣ 0⃗]，其中 0⃗ ∈ ℝ1×𝑑。定义 𝑋𝑗 ∈ ℝ1×𝑁𝑑 为 𝑋𝑗 ∶= [0, 𝐴1

𝑗 , 0 ∣ ⋯ ∣ 0, 𝐴𝑖
𝑗 , 0 ∣

⋯ ∣ 0, 𝐴𝑁
𝑗 , 0]，仅保留每个 𝐴𝑖的第 𝑗个元素。并设𝑋𝑆 ∶= ∑𝑑

𝑗=1,𝑗∈𝑆 𝑋𝑗，其中子集

𝑆 ⊆ 𝐷 = {𝑗}𝑑
𝑗=1。效用函数值表示为 𝑈(𝑋𝑆)和 𝑈(𝑋𝐷)，其中 𝑈 ′(𝑋𝐷)为梯度，𝐻𝐷

为 𝑋𝐷 处的海森矩阵。𝑈(𝑋𝑆)的泰勒展开包括一阶项 𝑈1(𝑋𝑆)和二阶项 𝑈2(𝑋𝑆)。
推导：受 In-Run Data Shapley [37] 启发，首先对所有 𝑆 在 𝑋𝐷 处应用效用函

数 𝑈(𝑋𝑆)的一阶泰勒展开：

𝑈(𝑋𝑆) ≈ 𝑈(𝑋𝐷) + 𝑈 ′(𝑋𝐷)(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝑈1(𝑋𝑆 )

. (3-9)
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然后也对所有 𝑆 ∪ 𝑗 在 𝑋𝐷 处应用效用函数 𝑈(𝑋𝑆)的一阶泰勒展开：

𝑈(𝑋𝑆∪𝑗) ≈ 𝑈(𝑋𝐷) + 𝑈 ′(𝑋𝐷)(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷 + 𝑋𝑗)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝑈1(𝑋𝑆∪𝑗 )

. (3-10)

接着考虑差值：

𝑈(𝑋𝑆∪𝑗) − 𝑈(𝑋𝑆) = 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝑈1(𝑋𝑆∪𝑗 )−𝑈1(𝑋𝑆 )

. (3-11)

为了计算 𝜙(𝑗; 𝑈)，使用公式(3-7)，并将 𝑈(𝑋𝑆∪𝑗) − 𝑈(𝑋𝑆)替换为 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗：

𝜙(𝑗; 𝑈) = 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑗}
|𝑆|=𝑘−1

(𝑈(𝑋𝑆∪𝑗) − 𝑈(𝑋𝑆))

= 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑗}
|𝑆|=𝑘−1

𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗

= 1
𝑑 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗

𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑗}
|𝑆|=𝑘−1

1

= 1
𝑑 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗

𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

(
𝑑 − 1
𝑘 − 1)

= 1
𝑑 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗

𝑑

∑
𝑘=1

1 = 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗 . (3-12)

因此，在一阶近似下，Shapley值为：

𝜙(𝑗; 𝑈) = 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗 =
𝑁

∑
𝑖=1

[𝑈 ′(𝑋𝐷)]𝑖
𝑗𝐴𝑖

𝑗 . (3-13)

通过将式 (3-13)代入内容保留的博弈论解释器的定义，可以推导出与 𝐴𝑖
𝑗 相

关的系数𝑊 𝑖
𝑗 表示为 [𝑈 ′(𝑋𝐷)]𝑖

𝑗，即效用函数关于 𝐴𝑖
𝑗 的梯度。因此，根据内容保

留的博弈论解释器的定义，定理得证。

在 GradCAM [1] 中已经证明，使用 pre-softmax分数作为效用函数时，Grad-
CAM和 CAM的热力图是相同的，仅差一个常数因子并在归一化过程中消除了。
因此，有以下推论：

推论 3.2. 当使用 GAP 层之前的层作为目标层并使用 pre-softmax 分数作为效用
函数时，CAM[2]是最优内容保留的博弈论解释器。
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算法 1 ShapleyCAM及其变体
输入： 输入图像 𝑥，神经网络 𝑓(⋅)，目标类别 𝑐，目标层 𝑙
输出： 用于解释图像 𝑥被预测为类别 𝑐 时的热力图
1: 前向传播：使用 𝑓(⋅)计算输入 𝑥的 logits 𝑦，并保存目标层 𝑙的激活图 {𝐴𝑖}𝑁𝑙

𝑖=1。

将这些映射连接起来得到 𝑋𝐷 ∶= [𝐴1 ∣ 𝐴2 ∣ ⋯ ∣ 𝐴𝑁𝑙]
2: 计算 ReST效用函数：𝑈ReST = 𝑦𝑐 + ln(softmax(𝑦)𝑐)
3: 反向传播：计算 ReST效用函数关于激活图的梯度：𝑈 ′(𝑋𝐷) = 𝜕𝑈ReST/𝜕𝑋𝐷
4: 反向传播：计算 ReST效用函数关于激活图的 Hessian-Vector乘积：𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷 =
𝑋⊤

𝐷𝜕2𝑈ReST/𝜕𝑋2
𝐷

5: 计算权重：𝑊 𝑖 = [𝑈 ′(𝑋𝐷) − 1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷]𝑖

6: if 使用 ShapleyCAM then
7: return ReLU(∑𝑁𝑙

𝑖=1 𝑊 𝑖𝐴𝑖)
8: else if 使用 ShapleyCAM-H then
9: return ReLU(∑𝑁𝑙

𝑖=1(𝑊 𝑖 ⊙ 𝐴𝑖))
10: else if 使用 ShapleyCAM-E then
11: return ReLU(∑𝑁𝑙

𝑖=1 ReLU(𝑊 𝑖 ⊙ 𝐴𝑖))
12: end if

最后，本节从 Shapley值的角度来回答 CAM算法中常用的启发式操作 ReLU
位置的放置问题，完成对 CAM类算法理论基础解释的最后一部分。GradCAM将
ReLU作为一种启发式操作引入，以消除解释中的负值区域，并已被后续工作采
用为默认操作。LayerCAM、GradCAM++和 GradCAM-E等算法也对梯度或其他
部分应用了 ReLU，但这些算法可能会产生有问题的解释，如图 3-8所示。而在
内容保留的博弈论解释器的理论框架下，ReLU位置的放置问题可以从 Shapley
值的角度来回答：热力图中的每个像素代表其 Shapley值，Shapley值大于 0表
示对模型输出效用的正贡献 [33]，应被高亮显示。因此，ReLU最合理的放置位置
是在求和之外，这与 GradCAM和 HiResCAM一致。

3.3.3 ShapleyCAM算法的设计与实现

在内容保留的博弈论解释器中，通过二阶泰勒展开近似效用函数可以得到

ShapleyCAM及其变体。具体地，将式 (3-20)中的𝑊 𝑖
𝑗 = [𝑈 ′(𝑋𝐷) − 1

2𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷]𝑖

𝑗 应

用于公 (3-2)、(3-3)和(3-4)（分别对应GradCAM、HiResCAM和GradCAM-E），可
以推导出 ShapleyCAM、ShapleyCAM-H和 ShapleyCAM-E算法。算法1展示了这
三种算法的详细过程。

定理 3.3. 当使用二阶泰勒展开近似效用函数时，ShapleyCAM-H是类型 I内容保
留的博弈论解释器，ShapleyCAM是类型 II内容保留的博弈论解释器。如果目标
层是 GAP层之前的层，ShapleyCAM和 ShapleyCAM-H都是最优内容保留的博弈
论解释器。
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证明. 符号定义：同定理3.1。推导：受 In-Run Data Shapley [37]启发，对所有 𝑆在
𝑋𝐷 处应用效用函数 𝑈(𝑋𝑆)的二阶泰勒展开：

𝑈(𝑋𝑆) ≈ 𝑈(𝑋𝐷) + 𝑈 ′(𝑋𝐷)(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝑈1(𝑋𝑆 )

+ 1
2(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷)⊤𝐻𝐷(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

𝑈2(𝑋𝑆 )

. (3-14)

然后也对所有 𝑆 ∪ 𝑗 在 𝑋𝐷 处应用效用函数 𝑈(𝑋𝑆)的二阶泰勒展开：

𝑈(𝑋𝑆∪𝑗) ≈ 𝑈(𝑋𝐷) + 𝑈 ′(𝑋𝐷)(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷 + 𝑋𝑗)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝑈1(𝑋𝑆∪𝑗 )

+ 1
2(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷 + 𝑋𝑗)⊤𝐻𝐷(𝑋𝑆 − 𝑋𝐷 + 𝑋𝑗)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

𝑈2(𝑋𝑆∪𝑗 )

. (3-15)

接着考虑差值：

𝑈(𝑋𝑆∪𝑗) − 𝑈(𝑋𝑆) = 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝑈1(𝑋𝑆∪𝑗 )−𝑈1(𝑋𝑆 )

+ 1
2𝑋⊤

𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗 + 𝑋⊤

𝑆 𝐻𝐷𝑋𝑗⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
𝑈2(𝑋𝑆∪𝑗 )−𝑈2(𝑋𝑆 )

.

(3-16)

利用 Shapley值的线性公理，可以将 𝑈 下的 Shapley值分解为 𝑈1和 𝑈2下的

Shapley值之和：

𝜙(𝑗; 𝑈1 + 𝑈2) = 𝜙(𝑗; 𝑈1) + 𝜙(𝑗; 𝑈2). (3-17)

类似于公式(3-12)，将 Shapley值中的𝑈2(𝑋𝑆∪𝑗)−𝑈2(𝑋𝑆)替换为 1
2𝑋⊤

𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 −
𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗 + 𝑋⊤
𝑆 𝐻𝐷𝑋𝑗：

𝜙(𝑗; 𝑈2) = 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑗}
|𝑆|=𝑘−1

𝑋⊤
𝑆 𝐻𝐷𝑋𝑗

+ 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑗}
|𝑆|=𝑘−1

(1
2𝑋⊤

𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗)

= 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=2 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑖∈𝐷⧵𝑗

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑖,𝑗}
|𝑆|=𝑘−2

𝑋⊤
𝑖 𝐻𝐷𝑋𝑗

+ 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑗}
|𝑆|=𝑘−1

(1
2𝑋⊤

𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗),
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上述推导的最后一步依赖于𝑋𝑆 = ∑𝑖∈𝑆 𝑋𝑖的性质，将不同 𝑆 的集合的和拆
分为这些子集中的单个元素 𝑋𝑖的和。于是有：

𝜙(𝑗; 𝑈2) = 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=2 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑖∈𝐷⧵𝑗

(
𝑑 − 2
𝑘 − 2)𝑋⊤

𝑖 𝐻𝐷𝑋𝑗

+ 1
𝑑 (1

2𝑋⊤
𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗)
𝑑

∑
𝑘=1 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

(
𝑑 − 1
𝑘 − 1)

= 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=2 (

𝑑 − 1
𝑘 − 1)

−1

(
𝑑 − 2
𝑘 − 2)( ∑

𝑖∈𝐷⧵𝑗
𝑋⊤

𝑖 𝐻𝐷𝑋𝑗)

+ 1
𝑑 (1

2𝑋⊤
𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗)
𝑑

∑
𝑘=1

1

= 1
𝑑

𝑑

∑
𝑘=2

𝑘 − 1
𝑑 − 1(𝑋⊤

𝐷⧵𝑗𝐻𝐷𝑋𝑗) + (1
2𝑋⊤

𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗)

=
∑𝑑

𝑘=2(𝑘 − 1)
𝑑(𝑑 − 1) 𝑋⊤

𝐷⧵𝑗𝐻𝐷𝑋𝑗 + 1
2𝑋⊤

𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗

=1
2𝑋⊤

𝐷⧵𝑗𝐻𝐷𝑋𝑗 + 1
2𝑋⊤

𝑗 𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗

=1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗 − 𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗

= − 1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗 . (3-18)

因此，在效用函数 𝑈2下的 Shapley值为：

𝜙(𝑗; 𝑈2) = −1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗 =
𝑁

∑
𝑖=1

[−1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷]𝑖
𝑗𝐴𝑖

𝑗 . (3-19)

公式(3-12)也表示𝜙(𝑗; 𝑈1)的计算。通过将公式(3-12)和(3-18)代入公式(3-17)，
可以推导出在二阶近似下 𝜙(𝑗; 𝑈)的最终表达式：

𝜙(𝑗; 𝑈) = 𝑈 ′(𝑋𝐷)𝑋𝑗 − 1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷𝑋𝑗

=
𝑁

∑
𝑖=1

[𝑈 ′(𝑋𝐷) − 1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷]𝑖
𝑗𝐴𝑖

𝑗 . (3-20)

通过将公式(3-20)代入内容保留的博弈论解释器，得到 𝐴𝑖
𝑗 相关的系数𝑊 𝑖

𝑗 可

以表示为𝑊 𝑖
𝑗 = [𝑈 ′(𝑋𝐷) − 1

2𝑋⊤
𝐷𝐻𝐷]𝑖

𝑗。因此，根据内容保留的博弈论解释器的定

义，定理得证。
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ShapleyCAM与其它基于 Shapley值的特征归因方法的区别如下：之前的工
作如 LIFTCAM [45] 同样试图将 Shapley 值与 CAM 结合，其使用 DeepLIFT [20]

计算得到的 Shapley值对激活图进行加权。相比之下，ShapleyCAM利用直接在
激活图的相同位置计算 Shapley 值，即将下采样 𝑑 维原始图像的像素视为参与
者，更接近 SHAP的建模方式。然而，SHAP旨在解释整个高度复杂的模型；而
ShapleyCAM将关注点缩小到目标层和输出效用函数之间的层，而将输入层到目
标层对原图的处理看作是对原图的保留了空间位置信息的特征变化过程。此外，

ShapleyCAM使用推导出的闭式 Shapley值，避免了 SHAP所需在图像上所需的
上千次前向传播。

ShapleyCAM和 GradCAM的不同之处仅在于的高阶泰勒项 −1
2𝑋⊤

𝐷𝐻𝐷。实际

上，对于大多数卷积神经网络，使用 pre-softmax作为效用函数计算得到的Hessian
矩阵通常为零，这是由于 ReLU和卷积等操作本质上是线性的，此时高阶泰勒项
不起作用，ShapleyCAM也就等价于 GradCAM。然而，当以下两种情况高阶泰
勒项会发挥作用：（1）目标层和输出层之间的网络中存在非线性激活函数（如
EfficientNet和 Swin Transformer）时，Hessian才可能为非零矩阵（2）效用函数是
post-softmax或者下一节提出的 ReST时，这些效用函数本身就是非线性的，此
时 ShapleyCAM和 GradCAM所生成的可视化结果可能存在显著差异。

ShapleyCAM算法是计算高效的。尽管海森矩阵计算通常被认为是计算密集
型的，但 ShapleyCAM只需要 𝐻𝐷 和 𝑋𝐷 的 Hessian-Vector积，这在现代深度学
习框架如 PyTorch和 JAX中得到了高效支持 [52]，只需要一次反向传播就能实现。

实际上，这使得 ShapleyCAM只需比 GradCAM多一次反向传播 [52]，使其在大规

模数据集上也具有可扩展性。相同测试环境下，在 50,000张图像的 ILSVRC2012
数据集上以 ResNet-50 为网络架构，ShapleyCAM 和 GradCAM 分别只需 40 分
钟和 30 分钟便能为所有图片生成解释。而 SHAP 算法在一张图像上解释则依
赖于上千次前向传播，如图 3-2的解释结果需要 5000次前向传播，在开启并行
运算的条件下也需要几分钟才能生成解释。以图 3-2的解释生成为例，从计算量
（FLOPs为单位，浮点运算数）角度来看，ShapleyCAM算法需要一次前向传播
和两次反向传播，而反向传播计算量通常按照前向传播计算量的两倍来估计，于

是 ShapleyCAM需要 5倍前向传播计算量，GradCAM需要 3倍前向传播计算量，
而 SHAP算法需要 5000倍前向传播计算量，因此 ShapleyCAM的计算效率相当
于是 SHAP的 1000倍。

3.3.4 效用函数的优化设计

效用函数的选择是合作博弈论的核心。本节分析了两种效用函数的选择

（pre-softmax和 post-softmax分数）在解释中的优势和局限性，接着从理论上揭
示了基于 post-softmax分数生成的热力图和基于 pre-softmax分数生成的热力图
之间的等价性，并提出了 ReST效用函数以克服这些局限性。
在生成解释时，选择使用 pre-softmax 还是 post-softmax 分数仍然存在争
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议 [53]。虽然大多数算法 [1,2,42] 使用 pre-softmax 分数，但尚未达到共识。此外，
使用 pre-softmax分数通常会导致非目标类别的区域也被高亮显示。如图 3-4左
上角所示，当目标类别为虎猫时，使用 pre-softmax的 GradCAM错误地高亮了
拳师犬。但使用 post-softmax分数则可以避免这种现象。如图 3-4中上部所示，使
用 post-softmax的 GradCAM不会高亮拳师犬。此外，如果在 post-softmax后应
用 ln函数 [53]得到的效用函数与模型训练期间使用的交叉熵损失相匹配。

为了理解 pre-softmax 和 post-softmax 之间的优劣，接下来从理论角度探究
GradCAM在分别使用 pre-softmax和 post-softmax分数作为效用函数时生成的热
力图之间的关系。

假设 GradCAM 使用目标层 𝑙 的激活图 {𝐴𝑖}𝑁𝑙
𝑖=1（无论选择哪一层）和梯度

𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 或
𝜕𝑝𝑐

𝜕𝐴𝑖 来生成热力图 𝐸pre
𝑐 或 𝐸post

𝑐 。这里，𝑦𝑐 表示目标类别 𝑐 ∈ [1, … , 𝐶]的
logit，𝑝𝑐 = softmax(𝑦)𝑐 表示相应的概率，则以下定理成立：

定理 3.4. 基于 post-softmax分数生成的 GradCAM热力图等价于基于 pre-softmax
分数生成的 𝐶 个类别的 GradCAM热力图的加权集成。

证明. 将 GradCAM在使用 post-softmax分数时生成的热力图记为：

𝐸post
𝑐 = 1

𝑁𝑙

𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑔 (
𝜕𝑝𝑐

𝜕𝐴𝑖 ) ⊙ 𝐴𝑖 (3-21)

将 GradCAM在使用 pre-softmax分数时生成的热力图记为：

𝐸pre
𝑐 = 1

𝑁𝑙

𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑔 (
𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 ) ⊙ 𝐴𝑖 (3-22)

其中 𝑔(⋅)为 GradCAM将 𝑑 维向量 𝐴的每个元素替换为其均值的操作：

𝑔(𝐴) = ⟨𝐴, 1𝑑⟩
𝑑 1𝑑 (3-23)

使用链式法则来计算梯度 𝜕𝑝𝑐

𝜕𝐴𝑖：

𝜕𝑝𝑐

𝜕𝐴𝑖 =
𝐶

∑
𝑘=1

𝜕𝑝𝑐

𝜕𝑦𝑘
𝜕𝑦𝑘

𝜕𝐴𝑖 (3-24)

利用 softmax导数性质：

𝜕𝑝𝑐

𝜕𝑦𝑘 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑝𝑐(1 − 𝑝𝑐), 𝑘 = 𝑐
−𝑝𝑐𝑝𝑘, 𝑘 ≠ 𝑐

(3-25)

可得梯度表达式：

𝜕𝑝𝑐

𝜕𝐴𝑖 = (1 − 𝑝𝑐)𝑝𝑐 𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 − ∑
𝑘≠𝑐

𝑝𝑐𝑝𝑘 𝜕𝑦𝑘

𝜕𝐴𝑖 (3-26)
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应用概率归一化条件∑𝐶
𝑘=1 𝑝𝑘 = 1，可进一步整理为：

𝜕𝑝𝑐

𝜕𝐴𝑖 = 𝑝𝑐
∑
𝑘≠𝑐

𝑝𝑘
(

𝜕𝑦𝑘

𝜕𝐴𝑖 − 𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 ) (3-27)

注意到 𝑔(𝐴)是 𝐴的线性变换，这是因为 𝑔(𝐴)满足：

𝑔(𝐴1 + 𝐴2) = ⟨𝐴1 + 𝐴2, 1𝑑⟩
𝑑 1𝑑 = 𝑔(𝐴1) + 𝑔(𝐴2) (3-28)

𝑔(𝜆𝐴) = ⟨𝜆𝐴, 1𝑑⟩
𝑑 1𝑑 = 𝜆𝑔(𝐴) (3-29)

因此就有：

𝑔 (
𝜕𝑝𝑐

𝜕𝐴𝑖 ) = 𝑝𝑐
∑
𝑘≠𝑐

𝑝𝑘
[𝑔 (

𝜕𝑦𝑘

𝜕𝐴𝑖 ) − 𝑔 (
𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 )] (3-30)

再将上式代入 𝐸post
𝑐 表达式展开：

𝐸post
𝑐 = 1

𝑁𝑙

𝑁𝑙

∑
𝑖=1 (

𝑝𝑐
∑
𝑘≠𝑐

𝑝𝑘
[𝑔 (

𝜕𝑦𝑘

𝜕𝐴𝑖 ) − 𝑔 (
𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 )])
⊙ 𝐴𝑖

= 𝑝𝑐
∑
𝑘≠𝑐

𝑝𝑘
⎛
⎜
⎜
⎝

1
𝑁𝑙

𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑔 (
𝜕𝑦𝑘

𝜕𝐴𝑖 ) ⊙ 𝐴𝑖 − 1
𝑁𝑙

𝑁𝑙

∑
𝑖=1

𝑔 (
𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖 ) ⊙ 𝐴𝑖
⎞
⎟
⎟
⎠

= 𝑝𝑐
∑
𝑘≠𝑐

𝑝𝑘 (𝐸pre
𝑘 − 𝐸pre

𝑐 ) (3-31)

最终得到分别使用 pre-softmax分数和 post-softmax分数的 GradCAM生成的
热力图之间的联系：

𝐸post
𝑐 = 𝑝𝑐

∑
𝑘≠𝑐

𝑝𝑘 (𝐸pre
𝑐 − 𝐸pre

𝑘 ) (3-32)

实际上，如果 𝑔(𝑋)是线性变换，本节的证明可以推广到其他 CAM算法。例
如，定理 3.4也适用于 HiResCAM，其中 𝑔(𝑋) = 𝑋。
定理 3.4首先揭示了Grad-CAM在基于 pre-softmax分数和 post-softmax分数

分别生成的热力图之间的联系。具体而言，该定理表明，基于 post-softmax分数
生成的热力图实际上等价于基于 pre-softmax分数生成的目标类别的热力图与基
于 pre-softmax分数生成的其他类别的热力图之间的加权差。
此外，定理 3.4还进一步了阐明了 post-softmax在部分情况优于 pre-softmax

的原因。尽管 𝐸pre
𝑐 可能会突出显示属于另一个类别 𝑏的区域，但通过减去 𝐸pre

𝑏 ，

可以有效地消除这些区域的干扰，从而更准确地突出目标类别的特征。

最后，定理 3.4还揭示了使用 post-softmax分数的一个局限性：当神经网络
对其预测非常自信时（即 𝑝𝑐 接近 1），其他类别概率的梯度变得非常小（即当
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pre-softmax post-softmax ReST

图 3-4 ResNet-18上 GradCAM分别结合 pre-softmax、post-softmax和 ReST效用函数得到
的热力图，目标层为 GAP层前的层

Figure 3-4 GradCAM on ResNet-18 using pre-softmax, post-softmax, and ReST with the layer
preceding GAP as the target layer

𝑘 ≠ 𝑐 时，𝑝𝑘 也接近 0），生成的热力图 𝐸post
𝑐 却出人意料地趋近于全零矩阵（如

公式 (3-32)所示）。这种现象通常被称为梯度消失 [53]。例如，在图 3-4的第二行
中，ResNet-18以大于 1 − 10−15的概率预测此图像类别为蝾螈；但 post-softmax
由于梯度消失而无法高亮蝾螈，而 pre-softmax则没有这个问题，正确地高亮了
蝾螈。

为了克服 pre-softmax和 post-softmax在不同场景各有利弊的问题，受残差思
想 [54] 的启发，本节提出了同时使用了 pre-softmax和 post-softmax分数的 ReST
(Residual Softmax Target-Class)函数作为效用函数：

𝑈ReST = 𝑦𝑐 + ln(softmax(𝑦)𝑐). (3-33)

和定理3.4中的推导类似，可以得到使用 ReST的GradCAM生成的热力图为：

𝐸ReST
𝑐 = 𝐸pre

𝑐 +
𝐶

∑
𝑘=1,𝑘≠𝑐

𝑝𝑘(𝐸pre
𝑐 − 𝐸pre

𝑘 ). (3-34)

式(3-34)说明 ReST实际上通过引入额外的 𝐸pre
𝑐 项来减轻梯度消失的负面影

响，且同时保留了 post-softmax的仅对目标类别区域的高亮的特性。如图 3-4右
侧列所示，使用 ReST或 post-softmax的 GradCAM仅仅高亮了虎猫的区域，而
pre-softmax错误地高亮了 拳师犬。此外，当 post-softmax由于梯度消失而失效
时，使用 ReST或 pre-softmax的 GradCAM仍然可以正确地高亮蝾螈区域。
因此，ReST可以被视为一种结合了 pre-softmax和 post-softmax分数优点并

避免其各自缺点的效用函数的计算方式。因此，ShapleyCAM 及其变体均采用
ReST作为效用函数，且除 ReST消融实验外，其他所有实验的效用函数也都设
为 ReST。
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3.4 实验结果与分析

3.4.1 实验设置

本节评估了十二种不同的神经网络架构上的各种 CAM算法，利用两种目标
层和六种指标来评估解释的质量。所有实验均在配备 Intel(R) Xeon(R) Gold 6326
CPU @ 2.90GHz和 NVIDIA A40 GPU的服务器上进行。
数据集：与以往研究在随机选择的图像上评估 CAM不同，本节的实验在完

整的 ImageNet验证集（ILSVRC2012）[55]上进行，该数据集包含 50,000张图像，
涵盖 1,000个不同的对象类别。每张图像被调整大小并中心裁剪为 224 × 224像
素，随后使用从 ImageNet训练集计算出的均值和标准差进行归一化。
神经网络：为了全面评估 CAM算法，本节使用以下这些流行的神经网络：

ResNet-18、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-152 [54]、ResNeXt-50 [56]、VGG-16 [57]、

EfficientNet-B0 [58]、MobileNet-V2 [59]以及 Swin Transformer的Tiny、Small、Base和
Large配置 [60]。所有网络权重（IMAGENET1K_V1）均直接从 PyTorch和Timm [61]

获取。这些网络在 ILSVRC2012上的 top-1准确率附加在表3-1、3-2、3-3和3-4中
的网络名称后。

对比算法：本节在评估中采取了最先进的（同时是最通用的）基于梯度

的 CAM 算法作为对比：GradCAM [1]、HiResCAM [39]、GradCAM-E [46]、Layer-
CAM [44]、XGradCAM [43]、GradCAM++ [42]、RandomCAM [46]以及提出的 Shapl-
eyCAM、ShapleyCAM-H、ShapleyCAM-E。其中RandomCAM作为基线，为每个激
活图生成一个在 [−1, 1]范围内的随机标量作为对应的权重。由于梯度无关算法
的运行时间较长，实验中排除了这些算法 [38,49]。例如，ScoreCAM在 ILSVRC2012
上使用 ResNet-50需要超过 32小时，而 ShapleyCAM和 GradCAM分别只需 40
分钟和 30分钟。
效用函数设置：除 ReST的消融研究外，所有实验均使用 ReST作为效用函

数。

目标类别设置：以往的研究通常使用真实标签作为目标类别 [39,43]，或仅关

注正确预测的图像 [42,44]。这些设置在网络预测准确的情况下是合理的，解释器

的性能通过识别输入图像中的相应证据来衡量。然而，用户也可能希望在模型预

测错误时获得反馈。使用真实标签的设置实际上在评估解释精度时引入了模型

准确性的混淆因素。可解释算法应专注于揭示模型的决策过程，帮助用户理解其

推理过程，无论预测是否正确。

如图3-5左上角所示，当 ResNet-18错误地将虎鲨预测为锤头鲨时，相应的热
力图突出了虎鲨的尾部，而不是通常的、如图3-5右列所示的整个身体。在这种
情况下，用户自然会怀疑预测的正确性，并可能推断模型的错误是由于虎鲨的

尾部与锤头鲨的相似性所致。此外，在实际场景中，通常只能访问模型的预测结

果。因此，除非另有说明，所有实验中使用预测标签作为目标类别。
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Prediction: hammerhead | Truth: tiger shark
Target class: hammerhead

Prediction: hammerhead | Truth: hammerhead
Target class: hammerhead

Prediction: hammerhead | Truth: tiger shark
Target class: tiger shark

Prediction: tiger shark | Truth: tiger shark
Target class: tiger shark

图 3-5 ResNet-18上GradCAM生成的热力图，使用 ReST和GAP之前的层。左：ResNet-18
错误地将虎鲨预测为锤头鲨。右：ResNet-18正确预测了虎鲨和锤头鲨

Figure 3-5 GradCAM on ResNet-18 using ReST with the layer preceding GAP as the target
layer. Left: ResNet-18 incorrectly predicts a tiger shark as a hammerhead. Right: ResNet-
18 accurately predicts the tiger shark and the hammerhead

3.4.2 评估指标

为了全面评估基于 CAM的解释，本节采用了 6种评估指标 [42,45,62] 来衡量

解释质量的不同方面。所有这些指标都基于 CAM突出区域被聚焦或屏蔽时预测
置信度的变化以及解释的视觉质量来量化解释性能。此外，实验中排除了某些定

位指标，如交并比（IoU），因为如第3.4.5节所述，它们关注的是定位性能而非解
释性。

图 3-6 VGG-16上使用 ShapleyCAM和最后一个卷积层生成的解释图、视觉解释和反解释图
Figure 3-6 Explanationmap, visual explanation, and anti-explanationmap generated by Shap-

leyCAM using the last convolutional layer of VGG-16

为了便于理解这些指标，本节定义了一些术语：将 CAM类算法生成的归一
化并上采样后的热力图记作 H𝑐(𝑥)；将它与原始图像 𝑥线性组合的图片称作视觉
解释；将热力图与原始图像的 Hadamard积得到的图 𝑥 ⊙ H𝑐(𝑥)称作解释图，解
释图可以理解为将原图屏蔽不重要的像素后得到的图；反之，屏蔽重要像素则得
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到反解释图 𝑥 ⊙ (1 − H𝑐(𝑥))。图3-6给出了解释图、视觉解释和反解释图的示例。
• Average Drop (AD) [42] 量化了使用解释图而非原始输入图像时目标类别

的模型置信度的平均下降程度：

AD = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

max(0, 𝑦𝑐
𝑖 − 𝑜𝑐

𝑖 )
𝑦𝑐

𝑖
. (3-35)

其中 𝑦𝑐
𝑖 和 𝑜𝑐

𝑖 分别是模型在使用完整图像和解释图时对类别 𝑐的 softmax后分数，
一共有 𝑁 个样本。较低的 AD表示解释图捕捉到了最相关的特征，这些特征的
存在有助于保持模型的置信度。

• Coherency (Coh) [62] 通过计算原始热力图与从解释图生成的热力图之间
的归一化 Pearson相关系数来评估 CAM算法的一致性，Coh越高说明 CAM算
法的解释越自洽：

Coh(𝑥) = 1
2

Cov(H𝑐(𝑥 ⊙ H𝑐(𝑥)),H𝑐(𝑥))
𝜎H𝑐(𝑥⊙H𝑐(𝑥))𝜎H𝑐(𝑥)

+ 1
2. (3-36)

• Complexity（Com）[62]通过计算 L1范数来评估解释图的简洁性，越低说
明解释越简洁：

Com(𝑥) = ‖H𝑐(𝑥)‖1. (3-37)

• Average DCC (ADCC) [62] 是平均下降、一致性（所有样本的平均值）和
复杂度（所有样本的平均值）的调和平均值，用于提供解释质量的整体衡量：

ADCC(𝑥) = 3
1

Coh(𝑥) + 1
1−Com(𝑥) + 1

1−AD(𝑥)
. (3-38)

较高的 ADCC分数反映了 CAM算法在保持模型置信度、提供一致解释和确保
简洁性三方面综合表现更佳。

• Increase in Confidence (IC) [42] 衡量使用解释图而非原始图像时模型置信
度增加的样本比例，其中 𝕀是指示函数，越高的 IC分数说明 CAM算法越能找到
和类别最相关的特征：

IC = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

𝕀(𝑦𝑐
𝑖 < 𝑜𝑐

𝑖 ). (3-39)

• Average Drop in Deletion (ADD) [45] 评估使用反解释图时的模型置信度下
降的样本比例：

ADD = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

max(0, 𝑦𝑐
𝑖 − 𝑑𝑐

𝑖 )
𝑦𝑐

𝑖
. (3-40)

其中，𝑑𝑐
𝑖 是模型在使用反解释图时对类别 𝑐 的 softmax后分数。较高的 ADD分

数表明有效识别了关键特征，因为删除这些像素会导致置信度显著下降。

这些指标旨在从不同角度衡量 CAM算法的解释质量。然而，正如 [62] 指出

的，这些指标本身存在潜在偏差，可能无法全面捕捉解释图的语义有效性。以
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Fake-CAM算法为例，该方法生成的热力图在除左上角像素外的所有位置赋值为
1，尽管缺乏实际语义信息，却能在多个指标上获得近乎理想的评分。Fake-CAM
取巧成功的原因在于：由于解释图与原图几乎一致，模型对两者的预测分数 𝑦𝑐

𝑖
和 𝑜𝑐

𝑖 几乎相同，导致 IC值偏高、AD值偏低；反解释图仅保留一个像素，使得
预测置信度大幅下降，从而使 ADD也异常高；此外，解释图与其再次生成的热
力图之间仅差一个像素，因此 Coh接近最优值 1。唯一能揭示其无效性的指标是
Com，因其几乎为全图激活，导致 Com值接近最差值 1。因此，ADCC [62]通过

融合 AD、Coh和 Com三个维度，有效抑制了类似 Fake-CAM的“伪解释”策略，
在评估 CAM类算法的解释质量方面表现得比其他指标更为良好。
因此，本研究将 ADCC（图表中加粗）作为主要评估 CAM算法的指标，同

时辅以 IC和 ADD指标（图表中加粗）。但需要强调的是，尽管这些量化指标具
有一定参考价值，与人类逻辑一致的视觉解释仍然是评估 CAM解释质量的更可
靠指标。

3.4.3 定量实验

（1）定量实验：全局池化层的前一层作为目标层
尽管原始 CAM [2] 经常因其对 GAP层的依赖而受到批评，但该层已成为最

先进网络中的基本组件——包括 ResNet、ResNeXt、EfficientNet、MobileNet，甚
至 Swin Transformer。然而，VGG-16使用自适应平均池化层，将激活图转换为
7 × 7的图。
这里需要澄清的是，GAP层之前的层与最后一个卷积层不同。通常，最后一

个卷积层后面跟着一个归一化层和 ReLU函数，将其置于 GAP层之前的层（即
ReLU层）之前。当使用GAP层之前的层作为目标层时（表3-1和表3-2），许多CAM
算法简化为相同的算法。然而，当使用最后一个卷积层作为非 Swin Transformer
网络的目标层时（表3-3）以及 Swin Transformers的最后一个 Transformer块的第
一个归一化层时（表3-4），它们的表现有所不同。
本节首先使用GAP层之前的层（即EfficientNet的 SiLU层、Swin Transformers

的 LayerNorm 层和其他网络的 ReLU 层）作为所有网络（除 VGG-16 外）的目
标层。在这种情况下，HiResCAM和 XGradCAM等同于 GradCAM，如 [43,44] 所

证明的，ShapleyCAM-H 也等同于 ShapleyCAM，因此这里省略了 HiResCAM、
XGradCAM和 ShapleyCAM-H，除非是VGG-16。对于VGG-16，我们选择自适应平
均池化层之前的层（即ReLU层）作为目标层。由于ReLU确保所有网络（除 Swin
Transformer和 EfficientNet外）的激活图为非负，LayerCAM等同于 GradCAM-E
（见公式(3-4)和(3-5)），因此这里排除了这些网络的 LayerCAM结果。

如表3-1所示，ShapleyCAM在 ResNet-18、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-
152、ResNeXt-50、EfficientNet-B0和MobileNet-V2中获得了最高的 ADCC分数。
对于 VGG-16，ShapleyCAM-E的 ADCC分数最优。ShapleyCAM的 IC和 ADD
分数也具有竞争力，在大多数情况下排名第一或第二。
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在 Swin Transformer的情况下，如表3-2所示，ShapleyCAM在 Swin-T和 Swin-
B中获得了最优的ADCC分数，而LayerCAM和GradCAM++在Swin-S和Swin-L
中获得了最优和次优的ADCC分数。GradCAM在 IC中表现最优，而GradCAM-E
在 ADD中表现出色。ShapleyCAM和 ShapleyCAM-E在 IC和 ADD中也表现出
色。

总之，当使用 GAP层之前的层作为目标层时，ShapleyCAM在各种 CNN架
构中始终优于其他 CAM算法，并在 Swin Transformer架构中也表现出色。
（2）定量实验：最后一个卷积层或最后一个 transformer块的首个归一化层作为
目标层

表3-3展示了使用最后一个卷积层作为非 Swin Transformer网络目标层的不
同 CAM类算法的结果。在非 Swin Transformer网络中，ShapleyCAM-H获得了
最优或次优的 ADCC分数，而 ShapleyCAM和 ShapleyCAM-H在 IC分数上表现
良好。ShapleyCAM和 GradCAM在 ADD中也表现出色。
表3-4展示了遵循 [46] 的设置，使用最后一个 Transformer块的第一个归一化

层（即 LayerNorm层）作为 Swin Transformers 目标层的不同 CAM类算法的结
果。出乎意料的是，与使用 GAP层之前的层作为目标层（即另一个 LayerNorm
层）相比（表3-2），除了 ShapleyCAM-E和 GradCAM-E外，其他 CAM算法在
ADCC、IC和 ADD分数上均未能优于 RandomCAM，而在节3.3和节3.4.5分别从
原理和实际现象中说明了这 ShapleyCAM-E和 GradCAM-E的不合理性。这实际
上表明，当使用最后一个 Transformer块的第一个归一化层作为目标层时，包括
ShapleyCAM在内的所有基于梯度的、合理的 CAM类算法都无法生成有效的解
释。这一现象可归因于使用多项式函数近似高度复杂的自注意力机制所固有的

挑战。针对这一问题，AttnLRP [63]修改了注意力上反向传播的规则从而在 Vision
Transformer上获得更加良好的解释结果。因此，本实验从侧面反映出：自注意力
机制的复杂性已超出现有 CAM类算法的解释能力范围，需要围绕注意力机制本
身重新设计新的 CAM类可解释性方法。
总之，ShapleyCAM和 ShapleyCAM-H在非 Swin Transformer网络中通常优

于其他算法。Swin Transformer的情况较为复杂：当使用 GAP层之前的层作为目
标层时，ShapleyCAM-E和 ShapleyCAM经常产生具有竞争力的结果；而当使用
最后一个 Transformer块的第一个归一化层作为目标层时，几乎所有合理的 CAM
类算法都失效，亟需围绕注意力机制本身重新设计新的可解释性方法。

此外，如表3-1、表3-2、表3-3和表3-4所示，ShapleyCAM、ShapleyCAM-H
和 ShapleyCAM-E在大多数情况下在 ADCC、IC和 ADD分数上优于 GradCAM、
HiResCAM和 GradCAM-E。这一结果证实了效用函数的二阶近似的有效性，表
明结合神经网络的梯度和海森矩阵通常会导致更准确和可靠的解释，从而验证

了所提出的内容保留的博弈论解释器的有效性。
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表 3-1不同的 CAM算法在 8种卷积神经网络上的效果，将全局池化层的前一层作为目标层
Table 3-1 CAM results on eight different CNN backbones with the layer preceding the GAP

layer as the target layer

ResNet-18 (69.76%) ResNet-50 (76.13%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 71.15 52.80 20.24 45.36 6.64 19.55 67.35 54.29 19.75 48.77 8.24 14.36
GradCAM++ 19.86 98.55 41.84 75.34 31.30 51.52 14.27 98.03 41.16 77.20 38.19 43.60
GradCAM-E 19.84 98.58 41.96 75.29 31.26 51.60 14.26 98.06 41.74 76.87 37.95 43.59
ShapleyCAM-E 19.81 98.58 41.93 75.31 31.29 51.63 14.24 98.07 41.70 76.90 38.04 43.63
GradCAM 18.73 97.51 38.84 77.10 33.77 51.89 13.84 97.07 38.42 78.64 40.05 43.82
ShapleyCAM 18.71 97.65 38.68 77.22 33.92 51.90 13.85 97.19 38.23 78.77 40.17 43.84

ResNet-101 (77.38%) ResNet-152 (78.32%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 65.07 55.09 19.79 50.63 9.56 14.43 64.14 55.18 19.64 51.33 9.84 13.44
GradCAM++ 13.17 98.46 41.04 77.65 39.63 42.16 12.62 98.49 40.71 78.00 39.06 39.84
GradCAM-E 13.18 98.51 41.64 77.31 39.37 42.21 12.59 98.53 41.32 77.66 38.78 39.91
ShapleyCAM-E 13.15 98.51 41.60 77.34 39.45 42.25 12.57 98.53 41.28 77.69 38.88 39.96
GradCAM 12.83 97.40 38.43 78.98 41.65 42.50 12.44 97.52 38.22 79.24 40.90 40.19
ShapleyCAM 12.82 97.50 38.24 79.11 41.77 42.54 12.43 97.62 38.03 79.36 41.14 40.23

ResNeXt-50 (77.62%) MobileNet-V2 (71.88%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 63.93 51.73 20.93 50.25 9.76 13.85 71.37 56.43 19.40 46.12 6.00 17.92
GradCAM++ 12.54 97.83 45.81 74.79 38.96 40.00 18.92 98.58 44.00 74.38 30.45 51.53
GradCAM-E 12.59 97.87 46.33 74.46 38.71 39.92 18.96 98.60 44.30 74.19 30.28 51.55
ShapleyCAM-E 12.57 97.87 46.30 74.49 38.77 39.95 18.97 98.60 44.24 74.23 30.34 51.54
GradCAM 12.19 96.89 43.06 76.39 40.38 40.47 18.27 97.54 40.23 76.49 32.54 51.06
ShapleyCAM 12.18 97.01 42.88 76.52 40.51 40.51 18.31 97.65 39.99 76.64 32.61 51.01

VGG-16 (71.59%) EfficientNet-B0 (77.69%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 72.39 60.94 16.84 46.40 4.64 15.07 69.13 61.76 16.70 49.52 8.42 16.00
GradCAM++ 22.44 96.23 31.90 79.01 26.65 38.00 30.42 97.35 23.21 79.65 26.98 34.66
XGradCAM 20.42 90.82 30.98 78.81 32.51 40.24 - - - - - -
LayerCAM - - - - - - 30.58 97.37 23.23 79.57 26.79 34.56
GradCAM-E 22.47 96.15 30.51 79.60 27.18 37.65 29.21 97.49 24.99 79.54 27.98 34.25
ShapleyCAM-E 22.41 96.19 30.45 79.65 27.30 37.75 29.23 97.50 24.98 79.54 27.97 34.24
HiResCAM 25.07 90.44 27.90 78.39 27.72 35.66 - - - - - -
ShapleyCAM-H 25.01 90.56 27.76 78.49 27.85 35.82 - - - - - -
GradCAM 22.67 89.58 30.06 78.14 29.99 38.68 24.95 96.44 25.98 80.64 32.44 37.90
ShapleyCAM 22.68 89.69 29.86 78.25 30.12 38.76 25.02 96.89 26.01 80.70 32.30 37.83
注：最优结果以粗体标注，次优者以下划线标注。
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表 3-2不同的 CAM算法在 Swin Transformer上的效果，将全局池化层的前一层作为目标层
Table 3-2 CAM results on Swin Transformers with the layer preceding the GAP layer as the

target layer

Swin-T (80.91%) Swin-S (83.05%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 73.23 60.03 16.93 45.42 2.66 15.27 68.56 57.45 17.38 48.93 6.90 15.84
GradCAM++ 32.34 90.71 30.31 74.71 11.62 39.28 26.95 89.32 26.70 77.87 26.77 31.46
LayerCAM 32.23 90.88 30.64 74.67 11.50 39.58 26.89 89.65 26.91 77.89 26.62 31.63
GradCAM-E 32.52 88.31 33.13 73.00 10.12 39.00 27.12 89.29 32.05 75.69 23.20 35.07
ShapleyCAM-E 32.52 88.50 33.11 73.05 10.15 38.95 27.12 89.43 32.00 75.74 23.24 35.00
GradCAM 31.89 91.50 30.13 75.14 11.80 39.11 26.28 88.97 28.12 77.49 26.95 32.65
ShapleyCAM 31.92 91.88 30.19 75.19 11.69 39.06 26.28 89.34 28.17 77.56 26.93 32.62

Swin-B (84.71%) Swin-L (85.83%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 70.71 56.69 17.08 46.99 6.29 16.16 70.95 57.30 16.47 46.99 3.47 14.04
GradCAM++ 27.68 85.99 28.96 75.88 26.60 34.27 33.31 88.00 25.44 75.43 13.95 28.31
LayerCAM 27.57 86.18 29.24 75.87 26.63 34.54 33.20 88.24 25.64 75.47 13.82 28.49
GradCAM-E 28.93 85.59 33.54 73.53 21.96 37.59 35.55 87.80 30.57 72.63 10.49 32.20
ShapleyCAM-E 28.93 85.76 33.50 73.59 22.05 37.54 35.56 87.93 30.52 72.67 10.50 32.14
GradCAM 27.52 86.73 29.19 76.05 26.28 34.62 33.91 87.37 26.06 74.81 14.07 29.06
ShapleyCAM 27.52 87.05 29.20 76.12 26.20 34.55 33.91 87.68 26.05 74.89 14.01 28.99
注：最优结果以粗体标注，次优者以下划线标注。

（3）ReST效用函数的消融实验
为了验证所提出的 ReST效用函数的有效性，本节进行了消融研究，比较了

不同效用函数在 ResNet-18上的定量结果，使用 GradCAM并将 GAP层之前的层
作为目标层，预测标签作为目标类别。定性比较结果见图3-4。
如表3-5所示，ReST在除 Com之外的所有指标上均优于 pre-softmax和 post-

softmax分数。此外，Com对 ADCC产生了负面影响，可能的原因是如第3.3.4节
所述，pre-softmax和 post-softmax分数的热力图具有互补性。具体地，由于 ReST
的 GradCAM生成的热力图类似于 pre-softmax和 post-softmax热力图的组合（见
公式(3-34)），ReST在解释性方面优于单独使用 pre-softmax或 post-softmax分数，
尽管代价可能是更复杂的解释。

3.4.4 定性实验

在本节的定性分析中，和 LayerCAM [44]一样使用VGG-16作为骨干网络，并
应用最后一个卷积层和 ReST效用函数生成视觉解释。图像从 ILSVRC2012中随
机选择，涵盖单个对象、同一标签的多个对象以及不同标签的多个对象。

如图3-7所示，对于图像中只有单个对象的情况（见前三行），ShapleyCAM
生成最完整和准确的解释，突出了蝾螈、大灰猫头鹰和鸵鸟的面部，而所有其他

算法均未能提供完整的解释。

对于图像中有同一标签的多个对象的情况（见中间三行），GradCAM难以识
别所有对象并突出显示错误区域。XGradCAM和 GradCAM++生成的解释相对
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表 3-3不同的 CAM算法在 8种卷积神经网络上的效果，将最后一个卷积层作为目标层
Table 3-3 CAM results on eight different CNN backbones with the last convolutional layer as

the target layer

ResNet-18 (69.76%) ResNet-50 (76.13%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 72.26 50.36 21.04 43.75 5.83 19.48 67.85 52.75 20.28 47.92 7.52 14.26
GradCAM++ 28.75 97.55 33.14 76.45 23.98 46.96 21.52 96.07 33.76 78.43 30.92 35.80
XGradCAM 48.36 67.52 28.19 62.37 13.18 31.47 40.03 68.71 27.76 66.56 18.64 24.07
LayerCAM 23.33 98.27 38.52 75.98 27.61 48.70 19.18 96.42 37.02 77.67 32.70 36.29
GradCAM-E 23.26 98.29 38.25 76.15 27.79 48.04 18.51 96.69 37.46 77.72 33.39 36.46
ShapleyCAM-E 23.27 98.30 38.19 76.17 27.81 48.04 18.52 96.70 37.41 77.73 33.41 36.48
HiResCAM 21.47 97.25 37.04 77.12 30.48 49.39 18.00 95.49 35.21 78.74 34.80 37.35
ShapleyCAM-H 21.49 97.41 36.92 77.21 30.50 49.37 18.06 95.69 35.12 78.80 34.85 37.36
GradCAM 20.03 97.41 38.36 76.94 31.92 51.07 16.91 95.63 36.36 78.53 36.21 38.37
ShapleyCAM 20.04 97.57 38.23 77.03 31.94 51.07 16.98 95.81 36.26 78.59 36.25 38.38

ResNet-101 (77.38%) ResNet-152 (78.32%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 65.38 53.66 20.46 49.92 9.09 14.09 64.38 51.87 20.86 50.01 9.57 13.16
GradCAM++ 17.19 96.32 37.83 77.83 35.93 36.05 17.96 96.10 35.76 78.61 34.40 33.59
XGradCAM 35.35 70.29 29.70 68.31 22.48 24.55 33.37 70.58 30.43 68.89 23.18 23.62
LayerCAM 16.15 96.42 40.31 76.82 36.12 35.98 16.22 96.32 38.93 77.53 35.40 33.76
GradCAM-E 15.73 96.86 40.40 76.98 36.36 36.30 15.09 97.03 40.04 77.40 36.27 34.38
ShapleyCAM-E 15.74 96.87 40.37 77.00 36.40 36.32 15.11 97.04 40.01 77.41 36.28 34.40
HiResCAM 15.45 95.28 37.78 78.14 38.22 36.89 15.02 95.51 37.78 78.31 37.75 35.01
ShapleyCAM-H 15.50 95.46 37.70 78.21 38.26 36.91 15.04 95.67 37.72 78.37 37.78 35.04
GradCAM 14.59 95.46 38.97 77.78 39.38 37.56 14.11 95.72 38.86 78.03 39.09 35.99
ShapleyCAM 14.63 95.63 38.89 77.85 39.40 37.58 14.14 95.87 38.79 78.09 39.11 36.02

ResNeXt-50 (77.62%) MobileNet-V2 (71.88%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 64.53 47.87 21.57 48.52 9.16 13.87 72.05 54.25 20.44 44.93 5.44 18.03
GradCAM++ 18.97 95.99 35.70 78.31 32.34 34.30 19.12 98.40 43.62 74.51 30.45 51.40
XGradCAM 31.89 70.94 32.68 68.75 23.51 25.54 55.12 63.76 26.07 58.26 9.27 25.13
LayerCAM 16.61 96.79 39.50 77.22 33.98 35.19 16.41 98.66 49.23 71.78 33.43 58.81
GradCAM-E 15.88 96.87 40.48 76.90 34.78 34.90 16.41 98.66 49.23 71.78 33.43 58.81
ShapleyCAM-E 15.89 96.88 40.42 76.93 34.84 34.91 16.43 98.66 49.15 71.83 33.47 58.76
HiResCAM 14.60 96.09 40.03 77.33 37.08 36.66 15.90 97.35 44.19 74.85 36.10 55.59
ShapleyCAM-H 14.60 96.24 39.92 77.43 37.10 36.69 15.94 97.44 43.91 75.02 36.19 55.44
GradCAM 13.69 96.25 40.75 77.21 38.34 37.93 16.97 97.69 42.15 75.83 33.84 51.55
ShapleyCAM 13.68 96.39 40.63 77.31 38.32 37.96 16.96 97.80 41.94 75.97 34.03 51.54

VGG-16 (71.59%) EfficientNet-B0 (77.69%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 74.95 50.79 16.42 41.91 4.93 14.38 67.14 58.09 19.31 49.96 9.56 16.76
GradCAM++ 67.26 61.72 21.52 50.43 5.91 17.44 16.91 94.88 42.04 75.32 37.78 43.68
XGradCAM 77.24 61.09 20.61 41.15 2.94 13.94 52.40 63.51 25.12 59.87 15.65 22.33
LayerCAM 57.16 87.47 16.78 64.11 8.04 24.48 21.58 97.99 32.87 79.25 33.32 40.00
GradCAM-E 57.16 87.47 16.78 64.11 8.04 24.48 21.29 98.03 33.24 79.19 33.49 40.28
ShapleyCAM-E 57.14 87.57 16.74 64.16 8.09 24.56 23.02 97.99 31.06 79.57 32.00 39.11
HiResCAM 73.26 77.46 12.34 48.62 3.86 23.13 19.25 96.73 31.63 80.32 37.49 43.15
ShapleyCAM-H 73.27 77.91 12.29 48.66 3.84 23.23 21.14 97.05 29.45 80.74 35.56 41.58
GradCAM 76.68 69.28 12.92 43.60 5.43 22.98 16.78 95.76 38.38 77.54 39.00 44.50
ShapleyCAM 31.30 87.52 25.32 76.20 22.39 35.94 17.12 95.10 40.41 76.22 38.23 44.32
注：最优结果以粗体标注，次优者以下划线标注。34
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表 3-4不同的 CAM算法在 Swin Transformer上的效果，将最后一个 Transformer块的首
个归一化层作为目标层

Table 3-4 Evaluation of different CAM methods on Swin Transformers with the first normal-
ization layer of the last transformer block as the target layer

Swin-T (80.91%) Swin-S (83.05%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 70.38 54.73 19.49 46.54 3.12 16.60 66.28 53.44 20.58 49.21 6.54 17.74
GradCAM++ 86.45 42.36 14.48 27.50 1.32 10.36 80.49 56.47 17.95 36.97 3.39 12.00
XGradCAM 76.20 54.98 16.27 41.58 2.80 13.79 74.16 53.28 17.02 43.16 5.22 14.57
LayerCAM 89.14 64.69 7.79 25.34 1.52 11.44 89.86 61.23 10.90 23.78 1.47 10.73
GradCAM-E 52.51 84.61 21.63 65.74 4.75 25.73 45.15 82.74 23.42 69.16 14.49 26.40
ShapleyCAM-E 52.28 83.97 21.87 65.70 4.95 25.24 46.50 82.35 21.66 68.81 15.11 24.60
HiResCAM 89.56 66.46 9.01 24.62 1.39 12.42 90.59 63.06 8.92 22.54 1.44 10.63
ShapleyCAM-H 76.08 61.83 14.29 43.08 2.48 15.30 79.52 64.06 13.46 39.48 3.82 14.98
GradCAM 85.97 49.57 16.65 28.99 1.30 10.58 82.00 57.43 19.02 35.16 3.01 12.43
ShapleyCAM 74.69 49.73 29.73 40.63 2.96 17.15 64.84 56.33 33.33 49.03 7.22 17.13

Swin-B (84.71%) Swin-L (85.83%)

算法 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑ AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD ↑
RandomCAM 66.78 51.94 22.08 48.24 5.68 19.51 67.07 52.01 21.82 48.09 3.21 17.69
GradCAM++ 87.02 39.49 12.36 26.37 1.70 9.75 80.84 51.33 16.81 35.84 1.26 12.29
XGradCAM 70.83 53.77 19.21 45.97 5.35 16.24 72.15 52.59 18.76 44.62 3.32 13.86
LayerCAM 90.79 53.90 8.75 21.72 1.06 9.30 88.70 63.60 8.73 26.05 1.20 8.25
GradCAM-E 49.88 79.29 21.46 66.23 14.91 25.18 52.67 81.61 19.61 65.47 8.70 20.89
ShapleyCAM-E 47.90 79.28 23.00 66.97 16.04 26.27 50.20 81.37 18.79 67.14 10.86 19.74
HiResCAM 89.57 57.61 9.92 24.14 1.04 10.94 86.57 60.99 9.77 29.43 1.42 8.98
ShapleyCAM-H 79.24 59.72 13.71 39.21 3.31 14.09 76.87 63.28 13.16 42.52 2.81 12.56
GradCAM 87.08 48.83 12.53 27.44 1.58 10.15 81.60 48.70 17.47 34.48 1.58 11.45
ShapleyCAM 64.81 51.65 29.36 48.44 6.16 19.20 72.80 50.45 25.80 42.82 2.31 16.40
注：最优结果以粗体标注，次优者以下划线标注。

表 3-5 Grad-CAM算法在 ResNet-18上使用 pre-softmax、post-softmax与 REST的性能评
估

Table 3-5 Grad-CAM performance on ResNet-18 with pre-softmax, post-softmax, and REST
as Utility Functions

效用函数 AD ↓ Coh ↑ Com ↓ ADCC ↑ IC ↑ ADD↑
pre-softmax 30.20 95.93 27.58 77.80 23.72 42.20
post-softmax 32.55 96.23 28.87 76.38 21.41 38.89
ReST 18.71 97.65 38.68 77.22 33.92 51.90
注：最优结果以粗体标注，次优者以下划线标注。
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混乱，而 HiResCAM、LayerCAM、GradCAM-E、ShapleyCAM、ShapleyCAM-H
和 ShapleyCAM-E能够准确识别所有相关对象。
对于图像中有不同标签的多个对象的情况（见最后三行），LayerCAM、XGrad-

CAM、GradCAM-E、GradCAM++ 和 ShapleyCAM-E 有时会突出显示不相关的
前景元素。ScoreCAM偶尔无法生成有意义的解释，可能是由于效用函数从 pre-
softmax更改为 ReST所致。然而，ShapleyCAM生成了完整的解释，没有突出显
示不相关区域。

总之，ShapleyCAM提供了更完整和准确的视觉解释，有效地突出了图像中
的相关对象，同时避免了突出不相关区域。

   GradCAM        HiResCAM      GradCAM-E       LayerCAM       XGradCAM     GradCAM++      ScoreCAM    ShapleyCAM ShapleyCAM-H ShapleyCAM-E RandomCAM

图 3-7 VGG-16上使用 ReST和最后一个卷积层时不同算法生成的视觉解释，目标类别在第
一列的左上方

Figure 3-7 Visual explanation generated by CAMs on VGG-16 using ReST with the last con-
volutional layer. The target classes are in the top left of the first column

3.4.5 讨论

原始的 CAM论文 [2]将 CAM作为一种定位工具提出，而非作为可解释性算
法。然而，许多后续工作却基于定位性能来评估解释器的有效性 [1,44]，这种评估

标准是存在缺陷的 [39]。本节提出区分可解释性算法的解释能力和定位能力。

如图 3-8所示，诸如 LayerCAM、GradCAM++、GradCAM-E和 ShapleyCAM-
E等算法在求和之前应用 ReLU操作，倾向于突出显著的前景区域，而忽略目标
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       GradCAM        HiResCAM         GradCAM-E         LayerCAM         XGradCAM       GradCAM++        ScoreCAM        ShapleyCAM    ShapleyCAM-H  ShapleyCAM-E   RandomCAM

图 3-8 ResNet-18上不同 CAM算法生成的视觉解释，使用 ReST和 GAP前一层。目标类别
从上到下分别为：虎斑猫、拳师犬和黄色女士拖鞋

Figure 3-8 Visual explanation on ResNet-18 generated by various CAM methods using the
ReST, with the layer preceding GAP as the target layer. The target classes from top to
bottom are: tiger cat, boxer, and yellow lady’s slipper

类别。例如，当目标类别为虎猫（或拳师犬）时，这些算法仍会突出属于拳师

犬（或虎猫）的区域，尽管这些区域与目标类别无关。相比之下，GradCAM和
ShapleyCAM等算法更为精确，能够准确聚焦于与目标类别对应的区域，同时避
免其他无关的前景。

进一步以黄色女士拖鞋作为目标类别（ResNet-18预测结果中最不可能的类
别或者说错误类别）为例，LayerCAM、GradCAM++、GradCAM-E和 ShapleyCAM-
E仍然强调与真实标签（虎猫和拳师犬）对应的区域。这说明这些 CAM算法存
在根本缺陷：它们并未真正解释网络的预测；相反，它们偏向于专注于图像中最

明显的前景物体，无论这些物体是否与目标类别相关。相比之下，GradCAM和
ShapleyCAM等算法表现出更良好的行为，能够准确突出适当的区域——即空区
域——这实际上是对神经网络荒谬的预测结果的合理解释。

本节提出，一个好的解释器不仅应关注定位，还应忠实反映模型决策过程的

推理逻辑。因此，解释能力和定位能力应被区分开来。尽管 LayerCAM、Grad-
CAM++、GradCAM-E和 ShapleyCAM-E等算法在某些定量实验中排名较高（如
采用最后一个卷积层或最后一个 transformer块的首个归一化层作为目标层），但
这种改进可能源于它们有效利用了神经网络训练分类任务时产生的定位能力 [2]，

而非对其内部机制的深入理解。因此，使用基于定位的指标来评估解释性可能会

产生误导。真正的解释器应准确反映模型的推理过程，并在使用不同目标类别时

突出图像的不同方面。从这个角度来看，与人类逻辑一致的视觉解释仍然是评估

CAM的更可靠指标。此外，有必要进一步研究，以开发更精确和全面的定量指
标来衡量 CAM算法的解释性。

3.5 本章小结

在图像分类模型的特征归因研究中，针对当前图像分类模型上广泛应用的

类别激活图算法理论基础薄弱的难题，本研究从合作博弈论的角度重新审视了
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CAM类算法。首先，本章在 Shapley值的基础上定义了内容保留的博弈论解释
器的理论框架，阐明了 GradCAM和 HiResCAM的理论基础。然后，在该框架内，
开发了 ShapleyCAM，此算法利用梯度和海森矩阵信息来提高热力图的精度。接
着，针对效用函数的选择，分析了 pre-softmax和 post-softmax分数在解释中的优
势和局限性，并揭示了它们之间的等价性，且进一步提出了 ReST效用函数以克
服这些局限性。最后，通过在 12种网络架构、6种指标、2种类型的目标层上进
行的广泛定量实验，验证了 ShapleyCAM及其变体的有效性。对于未来工作，本
研究强调了解释能力与定位能力的区别，并呼吁进一步研究以建立更精确和全

面的指标来评估 CAM算法生成的解释。

38



第 4章 基于合作博弈论的大语言推理模型预测可解释性研究

第 4章 基于合作博弈论的大语言推理模型预测可解释性研究

4.1 引言

近年来，大语言模型在自然语言处理领域取得了令人瞩目的进展，其应用范

围已从简单的文本生成扩展到复杂的数学推理、逻辑分析等高难度任务。在复

杂推理的任务中，推理模型由于强悍的性能备受关注，代表性的模型有 OpenAI
的 o1，DeepSeek的 R1 [64]，通义千问的 QwQ-32B。和之前大语言模型不同，推
理模型不会在用户输入完问题（query）后直接回答，而是通过生成一系列中间
推理步骤（think），然后再给出最终答案（answer）。这种回答问题前先思考
的特性，不仅提升了模型处理复杂问题的能力，也通过展示模型的内部思考过

程为用户提供了解释。为了直观展示推理模型的特点，下面用相同的问题测试

Qwen2.5-72B-Instruct（非推理模型）和 QwQ-32B（推理模型）的表现：

Qwen2.5-72B-Instruct
query:9.8和 9.11哪个大？
answer:9.11比 9.8大。在比较这两个数字时，可以将它们看作是小数，即 9.80和 9.11。从左到右依
次比较每一位数字，第一位都是 9，所以接着比较下一位。第二位上，8大于 1，因此 9.80实际上
比 9.11大。但是，如果直接比较 9.8和 9.11，后者显然更大，因为 9.11的小数部分更接近下一个整
数。正确的理解是 9.11 > 9.8。

QwQ-32B
query:9.8和 9.11哪个大？
think:<think>\n嗯，用户问的是 9.8和 9.11哪个大。首先，我需要确认用户的问题是关于数字大小
的比较，还是可能有其他含义。比如有时候版本号或者日期可能会有不同的比较方式，但通常如果

没有特别说明的话，应该就是单纯的数字比较。\n\n首先，我应该回忆一下比较小数的方法。比较
两个小数的时候，应该先比较整数部分，如果整数部分不同，整数部分大的数就大。如果整数部分

相同，再比较小数部分，从十分位开始逐位比较，直到找到不同的位数为止。\n\n现在来看这两个
数，9.8和 9.11。它们的整数部分都是 9，所以整数部分相同。接下来需要比较小数部分。不过这里
有个问题，9.8的小数部分只有一位，而 9.11的小数部分有两位。这时候，我需要把它们的小数部
分对齐，或者补零到相同的小数位数，这样比较起来更方便。\n\n比如，9.8可以写成 9.80，而 9.11
就是 9.11。这时候比较小数部分，先看十分位，9.80的十分位是 8，而 9.11的十分位是 1。显然，8
比 1大，所以 9.80的十分位更大，因此整个数 9.8就比 9.11大。\n\n不过，这里可能有个常见的误
区，就是认为 9.11因为小数位数多，所以更大。但其实，小数位数多并不一定数值更大，关键要看
每一位的数字。比如，0.5和 0.49，虽然 0.49有两位小数，但 0.5更大，因为十分位是 5比 4大。\n\n
所以回到原题，9.8的十分位是 8，而 9.11的十分位是 1，所以 9.8更大。不过，用户可能没有考虑
到小数点后的位数，或者可能有其他意图，比如日期的话，9.11可能指的是 9月 11日，而 9.8可能
不是标准的日期格式，但题目里没有提到日期，所以应该还是数字比较。\n\n另外，也有可能用户
是想问版本号，比如软件版本号中的 9.8和 9.11哪个更新，这时候版本号的比较规则可能不同。通
常版本号的比较是按数字分段比较，比如 9.8可以看作是 9.08，而 9.11是 9.11，这时候 9.11会比
9.08新。不过用户的问题里没有提到版本号，所以可能还是数字大小比较。\n\n不过根据常规问题，
应该只是数字比较。所以结论应该是 9.8比 9.11大。不过为了确保正确，再仔细检查一遍：\n\n9.8
= 9 + 0.8\n\n9.11 = 9 + 0.11\n\n显然 0.8比 0.11大，所以整个数 9.8更大。没错，这样看来答案正
确。\n\n不过，用户可能有其他考虑吗？比如在某些特定的上下文中，比如测量误差或者某种编码
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方式，但如果没有特别说明，应该按常规数学比较处理。所以最终结论是 9.8更大。\n</think>
answer:在比较两个小数 **9.8**和 **9.11**时，可以按照以下步骤分析：\n\n1. **整数部分比较
**：\n两者的整数部分均为 **9**，因此整数部分相等。\n\n2. **小数部分比较 **：\n - **9.8**的小
数部分是 **0.8**（即十分位为 **8**，百分位为 **0**）。\n - **9.11**的小数部分是 **0.11**（即
十分位为 **1**，百分位为 **1**）。\n\n **逐位比较 **：\n - **十分位 **：9.8的十分位是 **8**，
而 9.11的十分位是 **1**。\n因为 **8 > 1**，所以 **9.8**的小数部分更大。\n\n3. **结论 **：\n
由于整数部分相同，而 **9.8** 的小数部分更大，因此 **9.8 > 9.11**。\n\n—\n\n** 最终答案 **：
\n**9.8比 9.11大 **。

上述测试结果表明，推理模型在试题准确率方面可能占有优势。直接生成

最终答案的非推理模型 Qwen2.5-72B-Instruct 回答错误，而首先生成一系列中
间推理步骤再给出最终答案的推理模型 QwQ-32B 回答正确。需要额外说明的
是，在 DeepSeek-R1和 QwQ-32B中，中间推理步骤的内容会用两个特殊的 token
“<think>”和“</think>”包裹。此外，从最终答案内容上可以看出非推理模型的
反思能力较差：虽然 Qwen2.5-72B-Instruct最终答案中间含有了“9.80实际上比
9.11大”的正确论断，但最终仍然采用了和最终答案第一句话相同的错误论断。
而推理模型 QwQ-32B在推理过程中，即使已经得到“因此整个数 9.8就比 9.11
大”的正确论断，但后续仍然不断反思：“不过，这里可能有个常见的误区”、“另

外，也有可能用户是想问版本号”、“不过为了确保正确，再仔细检查一遍”。由

此可看出推理模型的特点：模型先输出中间推理步骤，再给出最终答案。

大语言模型，特别是推理模型，展现了较强的推理过程可阅读性：模型在生

成最终答案前，每一个步骤都以自然语言的形式呈现，用户可以轻松理解和验证

推理过程。然而，如何定量评估中间推理步骤对最终答案的贡献，目前相关研究

相对较少，依然是当前研究者面临的关键挑战。此外，现有的大多数解释方法，

如 GradCAM等，主要针对单次推断的神经网络模型设计，难以直接应用于具有
迭代推断特性的大语言模型。

为了克服这些挑战，本章提出了一种针对大语言推理模型预测可解释性的

特征归因算法。将大语言推理模型的答案生成视为用户输入和中间推理步骤两

个参与者之间的合作博弈，并利用 Shapley值来定量解释这两个广义的特征对最
终答案生成的作用，最后基于上述定量结果的统计数据来解释推理模型的特点、

适用范围和局限性。

具体而言，本章主要贡献可总结为以下几点：

(1) 提出了一种针对大语言推理模型预测结果可解释性的特征归因算法 QT
Shapley。该算法将用户输入和中间推理步骤视为合作博弈的参与者，基于最终
答案概率定义效用函数，通过计算两者的 Shapley值来定量评估这两个广义特征
在最终答案生成时的贡献，从而定量解释大语言推理模型答案生成中用户输入

和中间推理步骤作用。

(2) 提出了一种基于模型共识的贡献计算方式评估指标。该指标根据不同
模型在相同数据集对于价值大小的排列顺序，计算斯皮尔曼相关系数，从而评估

贡献计算算法的准确性。
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(3) 实验验证：在包含 11万条不同领域样本的 Chinese-Data-Distill-From-R1
数据集上采用 DeepSeek-R1-Distill-Qwen系列模型（参数规模分别为 1.5B、7B和
14B）进行实验。定量实验结果表明 QT Shapley算法在评估用户输入和中间推理
步骤对答案生成的贡献时，相较于多种启发式设计的基线算法更有效。基于定量

实验的数据统计结果，定性解释了大语言推理模型的特点、适用范围和局限性，

并据此提出了若干大语言推理模型的未来研究方向。

本章后续部分的安排如下。在节 4.2中，讨论了大语言模型特别是推理模型
的可解释性算法。节 4.3描述了提出的计算用户输入和中间推理步骤贡献的 QT
Shapley 算法和基于模型共识的贡献计算方式评估指标。节 4.4介绍了实验采用
的实验设置、定量实验、定性实验，并详细分析了实验现象。最后，节 4.4对本
章内容进行了总结。

4.2 相关工作

与图像分类模型等单次推断模型相比，大语言模型的预测过程因其迭代推

断的特性而显著复杂化，阻碍了常用特征归因方法的直接应用。具体而言，大语

言模型的预测过程由多个前向传播步骤构成，且每一步的输出依赖于先前步骤

的结果。例如，在推理模型中的答案生成过程中，模型的中间推理步骤会与用户

问题一同作为输入。这种迭代推断机制使得节 2.2.1中介绍的常用的特征归因算
法的应用范围受到限制，尤其在解释完整生成序列的情景。以 AttnLRP [63] 算法

为例，该方法将基于反向传播的可解释性算法 LRP算法扩展至注意力机制，从
而在图像和语言特征归因任务中展现出优于 GradCAM、SmoothGrad、Integrated
Gradient以及 KernelSHAP等经典算法的解释能力。然而，包括 AttnLRP在内的
常用特征归因方法在大语言模型场景下存在两个显著缺陷：（1）解释局限于单
次推断的结果。（2）解释结果易受噪声干扰。图 4-1展示了 AttnLRP算法在文
档问答场景下的特征归因结果。用户输入的文档中明确提供了答案“8,320”，但
AttnLRP 仅能解释模型在生成“8,”之后预测下一个 token 为“3”的过程，而
无法对完整的答案“8,320”进行解释。这一局限性直接反映了当前方法在为迭
代推断模型生成解释的不足。其次，模型生成“3”时的，归因出的最重要特征
是前一时刻生成的“8,”，而非文档中实际存在的“3”。这一现象可能是源于大
语言模型的预测机制：当前 token的输出是基于之前所有 token通过模型最后一
层处理后的 embedding序列，取序列中最后一个位置（即对应前一个 token）的
embedding，再经过线性分类层生成的。因此，在生成过程中，模型不可避免地
对前一时刻的输出产生较强的依赖性，影响了归因的准确性。

综上所述，在处理大语言模型这种迭代推断模型时，节 2.2.1中介绍的常用
特征归因方法仍面临诸多挑战。如何设计适用于大模型这种迭代推断模型的特

征归因方法，并有效减少噪声干扰，仍是目前研究的关键挑战。目前，学术界已

经开展了一些相关研究，但仍处于初期阶段。具体而言，专门为大语言模型设计

的可解释性算法 [65]可以大致分为以下几类：
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图 4-1 AttnLRP算法在 LLaMa 2-7b模型预测下一个 token为“3”时生成的解释 [4]

Figure 4-1 Explanation by AttnLRP [4] for LLaMa 2-7b predicting the next token “3”

(1) 基于自然语言的可解释性算法：通过思维链（Chain of Thought，CoT）[66]

或逐步推理（Let’s think step by step）[67]等提示工程（Prompt Engineering）技术，
引导大语言模型生成显式的中间推理过程，从而增强模型输出的可解释性；而推

理模型如 DeepSeek-R1 不需要提示工程即可生成详细的中间推理步骤，具备良
好的可解释性。然而该类算法生成的解释可能与模型内部的实际决策机制不一

致。例如，Anthropic的研究 [68]揭示了思维链存在不忠实的问题，即模型可能编

造答案并虚构推理步骤或特意调整推理路径以得到迎合人类预期的答案。

(2) 基于注意力的可解释性算法：针对特定预测结果，可视化注意力分布来
揭示模型对输入的关注模式。BertViz [69]提供交互式可视化工具，支持对 BERT
模型中不同层和多头的注意力矩阵可视化。Attention Rollout [4] 通过递归相乘各
层注意力权重矩阵，生成输入 token间的全局相关性热力图。但注意力是否能反
映模型真实决策过程，还存在争议；此外，注意力提供的解释质量通常较差，且

缺乏完善的评估标准 [65]。

(3) 机械解释（mechanistic interpretability）旨在将神经网络的计算机制和表
征方式完全转换为人类可理解的算法和概念，从而将神经网络的前向传播拆解

为一种细粒度的因果关系图 [70]。因果追踪（causal tracing）方面的研究 [71] 通过

因果干预（causal intervention）发现大模型的中间部分的前馈神经网络层在事实
关系存储上发挥了重要作用，并提出 ROME来编辑模型。电路分析 [65]（circuit
analysis）方面的研究则将整个大模型视作注意力头和前馈神经网络层两种组件
的结合，并假设对于特定的输出只有一部分组件很重要。实际应用方面，Anthropic
强调发展机械可解释性以保证大模型的安全 [68]。总的来说，机械解释还处在研

究早期，解释效果上还未能达到预期，具有较大的发展潜力。
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图 4-2思维链技术在不同任务上的表现
Figure 4-2 Performance of CoT on different tasks

(4) 经验性总结：在大语言模型可解释性研究领域，相当数量的研究工作着
重围绕实验现象展开总结归纳，从而深化对大语言模型的定性理解与认知。研

究 [72] 系统调研了 CoT 技术在不同任务上的表现。如图 4-2 所示，在处理涉及
数学运算或符号推理等具有较高逻辑思维要求的任务时，相比于直接回答问题，

CoT方法展现出了显著的优势，能够有效地提升大语言模型的任务执行性能。然
而，在处理其他类型的任务时，CoT方法所带来的性能提升效果则相对有限，甚
至出现一定程度的下降。研究 [73] 探究了推理步骤数量和模型性能之间的关系，

发现少示例 CoT的设定下，即便不添加新信息，通过延长示例中的推理步骤，在
多个数据集上显著提升了模型的推理能力；反之，缩短推理步骤，即使保留关键

信息，也会大幅削弱模型的推理能力。此外，即使延长的推理步骤中包含错误信

息，只要保持所需的推理长度，仍可能产生有利结果；最后，增加推理步骤的优

势具有任务依赖性，简单任务所需推理步骤较少，复杂任务则能从较长的推理序

列中获得显著提升。研究 [74]探究了推理模型如 DeepSeek-R1的思考长度和答案
正确性的关系，发现推理模型的准确性并非随思考长度增加而提升，且正确答案

的长度通常比错误答案短；进一步研究发现，长思考过程包含更多自我修正，通

常会导致性能下降。尽管经验性总结的解释能提供直观的定性认知，但其结论往

往依赖于具体实验设置，缺乏严格的理论支持，因此在不同任务和模型上的泛化

性仍需进一步验证。

总体而言，常用特征归因算法在大语言模型这种迭代推断模型上难以直接

适用；尽管已有专为大语言模型设计的可解释性方法尝试从不同层面进行解释，

但整体效果仍未达到预期，研究尚处于早期阶段。尤其在如何定量评估中间推理

步骤对最终答案的贡献，相关工作仍较匮乏，是当前研究的关键难点。本章的工

作正是在上述背景下展开，基于合作博弈论中的 Shapley值，定量解释大语言推
理模型答案生成中用户输入和中间推理步骤作用，并结合不同数据集的统计数

据，进一步解释了大语言推理模型的特点、适用范围和局限性。
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4.3 基于 Shapley值的用户输入与中间推理步骤贡献量化算法

大型语言模型的输出过程是一个迭代推断过程，其中用户输入和部分模型

输出内容（即中间推理步骤）都会对最终答案的生成产生影响。为了解释这些不

同部分在最终答案生成中的作用，本节将最终答案生成过程建模为一个合作博

弈，并将用户输入和中间推理步骤视为两个参与者，效用函数是最终答案的生成

概率的对数均值。

具体来说，本节内容包括以下几个部分：首先明确效用函数的定义，接着描

述为公平量化用户输入与中间推理步骤对最终答案生成的贡献的 QT Shapley算
法的设计与实现，最后描述基于模型共识的价值评估指标的设计，以期为推理模

型的答案生成的特征归因提供一个全面且有效的分析框架。

4.3.1 效用函数的定义

困惑度（Perplexity, PPL）是衡量语言模型建模能力的常用指标。具体地，对
于任意给定的句子 𝑠（例如最终答案或其他文本），其困惑度定义为：

PPL(𝑠) = exp
⎛
⎜
⎜
⎝
− 1

𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑠𝑖|𝑠<𝑖)
⎞
⎟
⎟
⎠

. (4-1)

其中，𝑁 是句子的长度，𝑠𝑖表示句子中的第 𝑖个词，𝑠<𝑖代表该词之前的所有词，

𝑝(𝑠𝑖|𝑠<𝑖)是模型在给定上下文 𝑠<𝑖后预测第 𝑖个词的条件概率。
困惑度的物理意义是：对于每个单词，模型平均认为有多少种不同的合理选

择。具体来说，困惑度值越低，表示模型的预测越准确；反之，困惑度值越高，

表示模型的预测越不确定。例如，当 PPL(𝑠) = 1时，意味着模型对于句子 𝑠中的
每个单词都有确定的预测概率（即每个单词的条件概率为 1）；而当 PPL(𝑠) = 10
时，表示模型平均认为每个单词的预测概率约为 1

10，即模型的预测较为模糊，存

在较大的不确定性。

进一步，将损失函数定义为：

loss(𝑠) = ln PPL(𝑠). (4-2)

本章采取困惑度作为效用函数的基础，将效用函数定义为损失函数的负数：

𝑈(𝑠) = −loss(𝑠) = − lnPPL(𝑠) = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑠𝑖|𝑠<𝑖). (4-3)

给困惑度取对数的原因是此时句子 𝑠的效用函数可以分解为每个词 𝑠𝑖 的效用函

数的加和，使得 Shapley值的使用条件线性公理得到满足；取负号的原因是合作
博弈论中效用函数的值越高代表合作获得的正面收益越大。
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算法 2计算用户输入与中间推理步骤贡献的算法：QT Shapley
输入： 数据样本 𝑠 = (𝑞, 𝑡, 𝑎)，大语言模型
输出： 中间推理步骤和用户输入的贡献及贡献比例

1: 前向传播：计算 loss(𝑎|∅) = − 1
|𝑎| ∑|𝑎|

𝑖=1 log 𝑝(𝑎𝑖|∅)
2: 前向传播：计算 loss(𝑎|𝑞) = − 1

|𝑎| ∑|𝑎|
𝑖=1 log 𝑝(𝑎𝑖|𝑞)

3: 前向传播：计算 loss(𝑎|𝑡) = − 1
|𝑎| ∑|𝑎|

𝑖=1 log 𝑝(𝑎𝑖|𝑡)
4: 前向传播：计算 loss(𝑎|𝑞, 𝑡) = − 1

|𝑎| ∑|𝑎|
𝑖=1 log 𝑝(𝑎𝑖|𝑞, 𝑡)

5: 计算think_value和query_value：

think_value = 1
2 [loss(𝑎|∅) − loss(𝑎|𝑡) + loss(𝑎|𝑞) − loss(𝑎|𝑞, 𝑡)]

query_value = 1
2 [loss(𝑎|∅) − loss(𝑎|𝑞) + loss(𝑎|𝑡) − loss(𝑎|𝑞, 𝑡)]

6: 计算think_ratio和query_ratio：

think_ratio = think_value
loss(𝑎|∅) , query_ratio = query_value

loss(𝑎|∅)

7: 返回 think_value,query_value, think_ratio, query_ratio

此外，本研究还需要关注在给定问题 𝑞条件下生成答案 𝑎的效用，此时效用
函数可以记作 𝑈(𝑎|𝑞)，即：

𝑈(𝑎|𝑞) = −loss(𝑎|𝑞) = − lnPPL(𝑎|𝑞) = 1
|𝑎|

|𝑎|

∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑎𝑖|𝑎<𝑖, 𝑞). (4-4)

4.3.2 QT Shapley算法的设计与实现

通过将大语言模型推理得到最终答案过程看成用户输入和中间推理步骤两

个参与者的合作博弈，将最终回答最终答案的损失函数的负数定义为效用函数

（即效用值越高表示合作的效果越好），我们可以量化用户输入和中间推理步骤

对最终答案生成的贡献。具体符号体系如下：

• 𝑞：用户输入（query）。
• 𝑡：模型生成的中间推理步骤（think）。
• 𝑎：模型生成的最终答案（answer）。
• 𝑈(𝑞) = −loss(𝑎|𝑞)：仅使用用户输入生成最终答案的损失的负数。
• 𝑈(𝑡) = −loss(𝑎|𝑡)：仅使用中间推理步骤生成最终答案的损失的负数。
• 𝑈(𝑞, 𝑡) = −loss(𝑎|𝑞, 𝑡)：同时使用用户输入和中间推理步骤生成最终答案

的损失的负数。

• 𝑈(∅) = −loss(𝑎|∅)：不使用任何信息生成最终答案的损失的负数。
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根据 Shapley值定义，参与者的贡献值计算需遍历所有可能的参与者组合。
对于双参与者系统，其标准公式可以表示为：

𝜙 (𝑖; 𝑈) = 1
2

2

∑
𝑘=1 (

1
𝑘 − 1)

−1

∑
𝑆⊆𝐷⧵{𝑖}
|𝑆|=𝑘−1

[𝑈(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑈(𝑆)] . (4-5)

其中 𝐷 = {𝑞, 𝑡}为全体参与者集合。
中间推理步骤的 Shapley值计算如下：

think_value = 1
2 [(𝑈(𝑡) − 𝑈(∅)) + (𝑈(𝑞, 𝑡) − 𝑈(𝑞))]

= 1
2 [(−loss(𝑎|𝑡) + loss(𝑎|∅)) + (−loss(𝑎|𝑞, 𝑡) + loss(𝑎|𝑞))]

= 1
2 [loss(𝑎|∅) − loss(𝑎|𝑡) + loss(𝑎|𝑞) − loss(𝑎|𝑞, 𝑡)] . (4-6)

用户输入的 Shapley值计算如下：

query_value = 1
2 [(𝑈(𝑞) − 𝑈(∅)) + (𝑈(𝑞, 𝑡) − 𝑈(𝑡))]

= 1
2 [(−loss(𝑎|𝑞) + loss(𝑎|∅)) + (−loss(𝑎|𝑞, 𝑡) + loss(𝑎|𝑡))]

= 1
2 [loss(𝑎|∅) − loss(𝑎|𝑞) + loss(𝑎|𝑡) − loss(𝑎|𝑞, 𝑡)] . (4-7)

中间推理步骤和用户输入的 Shapley值加和为：

think_value + query_value = loss(𝑎|∅) − loss(𝑎|𝑞, 𝑡). (4-8)

由于不同数据集最终答案的长度、困惑度分布不同，为了在不同数据集之间

比较用户输入与中间推理步骤的贡献，对贡献进行归一化。think_ratio表示中间
推理步骤对最终答案的贡献比例，query_ratio表示用户输入对最终答案的贡献比
例，loss(𝑎|∅)表示不使用任何信息生成最终答案的损失，作为基准值：

think_ratio = think_value
loss(𝑎|∅) , (4-9)

query_ratio = query_value
loss(𝑎|∅) . (4-10)

除此之外，本章还用 qt&a_diff表示使用用户输入和中间推理步骤联合生成
最终答案的损失相对于基准值的比值，值越大意味着模型生成最终答案时越少

地依赖了用户输入和中间推理步骤的内容，即用户输入和中间推理步骤两者和

最终答案之间的差异越大：

qt&a_diff = loss(𝑎|𝑞, 𝑡)
loss(𝑎|∅) . (4-11)

结合式4-8、式4-9、式4-10和式4-11可知：
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think_ratio + query_ratio + qt&a_diff = 1. (4-12)

本研究提出的 QT Shapley算法便是用 query_ratio和 think_ratio分别量化用
户输入和中间推理步骤在生成最终答案过程中的相对贡献，从而为大语言推理

模型的答案生成提供定量解释。QT Shapley算法的流程见算法 2。计算复杂度方
面，对于一条样本，QT Shapley算法需要四次前向传播计算对应的损失（但不需
要解码），时间复杂度上处于合理范围。

4.3.3 贡献计算方式评估指标的设计

本研究的另一个难点在于当中间推理步骤和用户输入的贡献无标答时，如

何评估贡献计算方式的准确性。为了解决这个难题，本研究参考针对指令数据筛

选任务设计的 Superfiltering [75]算法。

Superfiltering算法通过 IFD（Instruction-Following Difficulty）分数对指令数
据进行排序。其中 IFD分数的计算方式等价于 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑎|𝑞) − 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑎|𝑒𝑚𝑝𝑡𝑦)，衡量了
指令 𝑞 的存在为回复 𝑎 的不确定性增大程度；IFD 分数越高说明模型越难遵循
指令 𝑞，选择的优先级越高。实验表明，IFD指标展现出显著的模型无关性——
从轻量级的 GPT-2 (124M)到大规模 LLaMA2-7b等五种不同架构和规模的模型，
在相同数据集上产生的 IFD排序结果保持了高度一致性（斯皮尔曼相关系数达
0.8）。这种不同模型之间的共识暗示了 IFD分数捕捉的是数据内在的本质属性，
而非模型特定的偏好或偏差。

更具说服力的是后续的迁移实验：当使用小模型（GPT-2，124M）筛选出的
5%高质量数据（IFD分数最高的前 5%）来训练更大的 LLaMA2-13B模型时，其
表现反而超越了全量数据训练的效果。实验证实了“指令跟随难度”确实是数据

本身的固有属性，能够通过小模型的评估准确识别，并适用于指导大模型的训

练。这两个实验确凿地验证了 IFD分数的优越性：IFD分数反映的指令跟随难度
是数据的内在特征，并且不同模型对此形成了高度一致的判断共识。

受 Superfiltering [75] 研究的启发，本研究提出了一种基于模型共识的贡献计

算方式评估指标，通过计算不同模型在相同数据集上的价值排序的斯皮尔曼相

关系数，来评估不同贡献计算方式的优劣。

具体地，斯皮尔曼相关系数作为非参数统计量，用于衡量两个变量排序间的

单调相关性。其数学定义为：

𝜌 = 1 −
6 ∑ 𝑑2

𝑖
𝑛(𝑛2 − 1)

(4-13)

其中，𝑑𝑖 表示样本在两个排序中的秩次差，𝑛 为样本总量。该系数取值区间为
[−1, 1]，数值越接近 1表示排序一致性越高。

更加具体地，采用斯皮尔曼相关系数作为针对评估用户输入和中间推理步

骤贡献计算方式的评估指标的合理性有三点：
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(1) 斯皮尔曼相关系数能够衡量数据特征与模型解耦程度：若数据的内在特
征具有模型无关性（model-agnostic），则不同规模模型对同一数据集产生的排序
应保持高度一致性。通过斯皮尔曼相关系数量化这种跨模型一致性，可以有效验

证所提出的贡献计算方法是否真正捕捉到数据本质特征，而非特定模型的偏好。

(2) 斯皮尔曼相关系数可用于无监督评估：由于中间推理步骤和用户输入的
价值缺少公认的真实值（Ground Truth），传统监督式评估方法难以适用。斯皮尔
曼相关系数提供了一种基于模型共识的无监督评估框架，其原理类似于“多盲一

致”——当多个独立模型（尤其是不同规模的模型）对数据排序表现出高度一致

性时，可认为该排序结果具有较高的可信度。

(3) 斯皮尔曼相关系数高的特征能支撑高效地数据选择：跨模型稳定的数据
特征可以支持“小模型筛选-大模型训练”的实用范式。例如，研究者可以使用
一个小参数量模型（如 1.5B参数规模）来进行数据筛选，并在较大参数量的模
型（如 32B参数规模）上进行训练。当小模型产生的排序与大模型保持高度一
致时，在小模型上进行数据选择不仅能确保筛选质量，还可大幅降低计算开销。

因此，有必要研究跨模型稳定系数较高的数据特征（即根据不同模型的排序结果

计算出的斯皮尔曼相关系数较高的数据特征）。

通过上述分析可见，斯皮尔曼相关系数不仅能够有效评估贡献计算方法的

准确性，还为构建高效的数据筛选体系提供了潜在支撑。后续实验将基于斯皮尔

曼相关系数评估不同用户输入和中间推理步骤贡献计算方式的准确性。

4.4 实验结果与分析

4.4.1 实验设置

表 4-1 Chinese-Data-Distill-From-R1数据集统计信息
Table 4-1 Statistics of the Chinese-Data-Distill-From-R1 Dataset

分类 数据集名称 样本量 query token think token answer token 比值 简介

中位数 中位数 中位数 中位数

General

coig/neo 52,893 18 448 620 0.76 日常对话数据集

zhihu/zhihu_score9.0-10_clean_v10 2,534 25 473 715 0.67 知乎问题集

xhs/xhs 1,507 24 420 519 0.81 小红书内容创作指令集

ruozhiba/ruozhiba_ruozhiba 240 15 458.5 394.5 1.18 弱智吧问题集

human_value/100poison 764 12 406.5 636 0.65 诱导偏见、歧视的问题集

logi_qa/logi-qa 414 91.5 2329 338.5 7.27 逻辑推理问题集

Math

Haijian/Advanced-Math 570 22 1063 390 2.92 高等数学题库

meta-math/GSM8K_zh 8,776 45 610 153 4.22 小学数学题库

EduChat-Math 19,729 55 889 244 3.90 义务教育数学题库

gavinluo/applied_math 7,493 32 612 160 3.90 应用数学题库

STEM

stem_zh/chem 3,157 13 577 748 0.76 化学学科题库

stem_zh/bio 3,147 15 506 830 0.61 生物学科题库

stem_zh/med 3,163 16 503 802 0.63 医学学科题库

stem_zh/phy 3,181 13 590 775 0.76 物理学科题库

Exam
exam/coig_exam 1,954 97 486 218 2.31 高考、中考和公务员考试题库

exam/kaoyan 377 66 772 288 2.89 考研真题题库

human_value/coig_human 101 48 423 182 2.38 人类价值观题库

注：第 7列的比值定义为 think token除以 answer token数
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实验采用的数据集的名称是 Chinese-Data-Distill-From-R1 [76]，共包含 11万
条 DeepSeek R1中文问答数据。该数据集的构建过程是：首先收集多个现有且来
自不同领域的数据集的问题，然后将这些问题输入到全精度部署的 671B参数的
DeepSeek R1模型中，并收集其生成的回答。

Chinese-Data-Distill-From-R1 的制作者将搜集到的 17 个数据集按照四个大
类划分：数学推理、学科考试、STEM专业领域及通用场景对话。每个大类包含
的数据集的具体的细节可见表格4-1，附录二提供了这 17个数据集的样本示例。
这些问题覆盖了常见的数学推理、知识问答、逻辑推理、创作和安全等不同领

域。四个大类的特性描述如下：

• 通用场景（General）：58,352个样本，集成日常对话、知乎专业讨论、小
红书创作、弱智吧反讽逻辑、社会偏见检测、多步逻辑推理等通用场景的数据。

• 数学推理（Math）：共 36,568个样本，包含代数、几何、概率统计等子领
域，内容涵盖基础运算到复杂定理证明，难度涵盖小学到高等数学。

• STEM知识问答（STEM）：12,648个样本，涉及物理、化学、医学、生
物专业领域的理论和知识问答。

• 考试题库（Exam）：2,432个样本，包含中考、高考、考研、公务员考试
和人类价值观题库。

实验采用的神经网络是DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B，DeepSeek-R1-Distill-
Qwen-7B，DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B这三个不同参数量的开源模型 [64]，用

于计算用户输入与中间推理步骤价值。这三个模型是由 DeepSeek 团队分别在
Qwen2.5-Math-1.5B [77]、Qwen2.5-Math-7B [77]、Qwen2.5-14B [78]的基础上监督微

调（Supervised Fine-Tuning, SFT）得到，使用的数据与 DeepSeek-R1训练过程中
最后一次监督微调阶段所用的 800k条数据相同。其它网络架构如 GPT、LLaMA
尚无对应开源推理模型，因此本研究暂不考虑。

4.4.2 对比算法

对于用户输入和中间推理步骤的贡献计算，容易根据 IFD分数 [75]结合不同

归一方式，得到若干种启发式的算法作为替代方案。这些算法（由于种类繁多，

仅仅按照从简单到复杂的顺序命名）从不同角度对用户输入和中间推理步骤的

贡献进行量化分析。简要介绍如下：

针对于中间推理步骤贡献度量，有以下替代方案：

(1) think_value2 = loss(𝑎|𝑞) − loss(𝑎|𝑞, 𝑡)，量化了已有用户输入时，中间推
理步骤对最终答案不确定性的降低程度。

(2) think_ratio2 = think_value2 / loss(𝑎|𝑞)，即以 loss(𝑎|𝑞)为基准值对
think_value2进行归一。

(3) think_ratio3 = think_value2 / loss(𝑎|∅)，即以 loss(𝑎|∅)为基准值对
think_value2进行归一。

(4) think_ratio4 = think_value / (think_value+ query_value)，衡量了中间推理
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步骤在中间推理步骤和用户输入对最终答案不确定性的降低程度中的比重。

针对于用户输入贡献度量，有以下替代方案：

(1) query_value2 = loss(𝑎, 𝑡|∅) − loss(𝑎, 𝑡|𝑞)，量化了用户输入对中间推理步
骤和最终答案联合不确定性的降低程度，类似于 IFD分数 [75]的计算方式。

(2) query_ratio2 = query_value2 / loss(𝑎, 𝑡|∅)，以 loss(𝑎, 𝑡|∅) 为基准值来对
query_value2归一。

(3) query_value3 = loss(𝑎|𝑡) − loss(𝑎|𝑞, 𝑡)，量化了在已有中间推理步骤的情
况下，引入用户输入对最终答案不确定性的降低程度。

(4) query_ratio3 = query_value3 / loss(𝑎|𝑡)，即以 loss(𝑎|𝑡)为基准值
对 query_value3进行归一。

(5) query_ratio4 = query_value3 / loss(𝑎|∅)，即以 loss(𝑎|∅)为基准值对
query_value3进行归一。

(6) query_ratio5 = query_value1/(think_value + query_value)，量化了用户输
入在中间推理步骤和用户输入两者为最终答案不确定性带来的降低所占的比例。

在实验中，本研究采用以上替代方案作为基线对比算法。

4.4.3 定量实验

如表4-2所示，在中间推理步骤贡献度量方面，think_ratio的计算方式在 1.5B
vs 14B和 7B vs 14B的两种设置下中斯皮尔曼相关系数分别达到 0.9369和 0.9518，
显著优于其他方法。这验证了 QT Shapley算法通过利用 Shapley值公平分配贡献
的特性，更成功地刻画到了中间推理步骤对最终答案的贡献。

表 4-2不同中间推理步骤贡献计算方式的斯皮尔曼相关系数
Table 4-2 Spearman’s correlation coefficients for various methods of calculating think

contributions

模型设置 think_ratio think_value think_ratio2 think_value2 think_ratio3 think_ratio4
1.5B vs 14B 0.9369 0.8381 0.8423 0.6785 0.8068 0.7559
7B vs 14B 0.9518 0.8299 0.8666 0.7231 0.8433 0.8087
14B vs 14B 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
注：最优结果以粗体标注，次优者以下划线标注。模型类别省略 DeepSeek-R1-Distill-Qwen的前缀

如表4-3所示，在用户输入贡献度量中，query_ratio和 query_ratio2表现最优。
但 query_ratio2的物理含义和中间推理步骤的贡献存在差异——它实际衡量的是
用户输入对“中间推理步骤-最终答案联合生成”的贡献，而非纯粹的用户输入
对最终答案生成贡献。此外，直接使用 think_value和 query_value等原始差值指
标不如 think_ratio和 query_ratio也说明了归一化的必要性：不同样本的最终答案
长度、领域类别等特性分布不一，需要将贡献转换为相对于基准损失（loss(𝑎|∅)）
的比率，以消除样本基础特性的影响。

以上实验结果表明，基于合作博弈论中 Shapley值的中间推理步骤和用户输
入贡献的 QT Shapley算法能够在不同模型设置下有效捕捉到数据本质特征，公
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表 4-3不同用户输入贡献计算方式的斯皮尔曼相关系数
Table 4-3 Spearman’s correlation coefficients for various methods of calculating query

contributions

模型设置 query_ratio query_value query_ratio2 query_value2 query_ratio3 query_value3 query_ratio4 query_ratio5
1.5B vs 14B 0.9188 0.8946 0.9133 0.9000 0.3829 0.2740 0.3587 0.7559
7B vs 14B 0.9351 0.9138 0.9426 0.9344 0.5713 0.5476 0.5787 0.8087
14B vs 14B 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
注：最优结果以粗体标注，次优者以下划线标注。模型类别省略 DeepSeek-R1-Distill-Qwen的前缀

平衡量用户输入和中间推理步骤在最终答案生成中的贡献。相比之下，直观设计

的基线算法因缺乏对贡献分配机制的系统性建模，实际效果略差于本研究提出

的方法。

4.4.4 定性实验

这一节首先展示用户输入与中间推理步骤贡献比例高与低的典型数据的对

比，然后根据上一节得到的定量实验数据，将中间推理步骤和用户输入贡献结合

数据集特性进行分析，定性说明现有推理模型适用的场景和局限性。

（1）用户输入与中间推理步骤贡献比例高与低的典型数据对比

“谜题”数据的 think_ratio是 0.724333而 query_ratio是 0.0625

query:请创造一些谜语，答案都是“驾校老板”。
think:<think>好的，用户让我创造一些谜语，答案都是“驾校老板”。首先，我需要理解这个需求。
用户可能是在准备一些有趣的活动，比如聚会游戏或者教学材料，需要一些与驾校相关的谜语，答

案统一指向驾校老板。谜语需要既符合逻辑，又要有一定的难度，但不要太难，否则可能让人摸不

着头脑。\n\n接下来，我要考虑谜语的结构。通常谜语包括谜面和谜底，谜面要用比喻、双关或者
其他修辞手法来暗示答案。因为答案是“驾校老板”，所以需要围绕驾校的特点和老板的角色来构

思。\n\n首先，驾校的关键元素包括驾驶、教练车、学员、考试、交通规则、方向盘、油门、刹车等
等。老板的角色可能涉及管理教练、招生、安排课程、通过率等。需要将这些元素结合起来，形成

有趣的谜面。\n\n比如，第一个谜语可以结合方向盘和决策权，因为老板通常掌握方向，管理整个
驾校。所以谜面可能是“手握方向不驾车，学员成败他牵挂”，这样既点明了不亲自驾车，又提到

学员的成败，符合老板的角色。\n\n第二个谜语可以考虑老板对规则的强调，因为驾校必须遵守交
通规则，老板需要确保教学符合标准。比如“他虽不踩油门刹，规则条条心中挂”，这里用油门和

刹车代表教学细节，规则是核心。\n\n第三个谜语可以结合考试和证书，老板虽然不亲自考试，但
学员的通过率影响他的生意。比如“考场不见他身影，证书签发有他名”，暗示他在幕后负责。\n\n
第四个谜语可以用教练和学员的关系，老板管理教练团队，所以“手下教练排成行，学员叫他大当

家”，大当家体现领导地位。\n\n第五个谜语可以玩转“路”的双关，老板为学员铺就驾驶之路，所
以“不为自家铺财路，专为他人把路铺”。\n\n接下来要检查每个谜语是否准确指向驾校老板，有
没有可能被误解成教练或其他角色。例如，第一个谜语中的“手握方向”可能让人想到教练，但后

面提到“学员成败他牵挂”更倾向于管理者，即老板。需要确保每个谜语的关键点都明确指向老板

而非教练。\n\n另外，要注意语言的押韵和节奏，使谜语朗朗上口。比如使用对仗的结构，如“手
握方向不驾车，学员成败他牵挂”前后句结构对称，容易记忆。\n\n可能还需要考虑谜语的多样性，
从不同角度切入，避免重复。比如有的谜语侧重管理，有的侧重规则，有的侧重结果（证书），这样

整体看起来更丰富。\n\n最后，确认每个谜语的答案确实是“驾校老板”，没有歧义，同时谜面不过
于直白，保持一定的挑战性。这样用户在使用时既能引发思考，又不会太难而让人放弃。\n</think>
answer:1. **谜面 **：手握方向不驾车，学员成败他牵挂。（谜底：驾校老板）\n\n 2. **谜面 **：
他虽不踩油门刹，规则条条心中挂。（谜底：驾校老板）\n\n 3. **谜面 **：考场不见他身影，证书
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签发有他名。（谜底：驾校老板）\n\n 4. **谜面 **：手下教练排成行，学员叫他”大当家”。（谜底：
驾校老板）\n\n 5. **谜面 **：不为自家铺财路，专为他人把路铺。（谜底：驾校老板）\n\n每个谜
语均以驾校的特点（如方向盘、教练、考试规则等）为切入点，最终指向掌控全局的驾校老板。

“送别信”数据的 think_ratio是 0.018843而 query_ratio是 0.018843

query:我想给即将离开这个城市的挚友写一封送别信，能帮我构思一下内容吗？
think:<think>好的，用户想给即将离开的挚友写一封送别信，需要帮忙构思内容。首先，我需要理
解用户的需求。他们可能希望这封信既表达不舍之情，又充满祝福，同时回忆一些共同的经历，让

朋友感受到真诚和温暖。\n\n接下来，我得考虑用户和挚友的关系。既然是“挚友”，说明他们之间
有很多深厚的回忆和情感。信中需要包含具体的例子或事件，这样会更个人化，也更能打动对方。

同时，用户可能希望避免过于悲伤，而是强调积极的前景和对未来的期待。\n\n然后，结构方面，送
别信通常包括几个部分：开头表达对离别的感受，中间回忆共同经历，表达感谢，最后送上祝福和

保持联系的愿望。需要确保逻辑流畅，情感真挚，用词恰当。\n\n可能用户没有明确提到的深层需
求是，他们希望这封信能成为朋友珍藏的纪念品，所以需要一些诗意的语言或比喻，比如星辰、旅

途、季节等意象，增加信的文学性和感染力。同时，用户可能希望信的长度适中，不过于冗长，但

足够表达所有情感。\n\n还需要注意语气，既要真诚又要不过于沉重，保持积极向上的基调。可能
需要提醒用户根据实际情况调整具体内容，比如添加只有他们知道的内部梗或特定回忆，这样会更

贴心和个性化。\n\n最后，检查是否有遗漏的部分，比如是否需要提及未来重逢的期待，或者提供
联系方式以便保持联络。总之，目标是让朋友感受到被珍视，即使分开，友情依旧长存。</think>
answer: \n\n \n\n当然可以。以下是一封送别信的框架和内容建议，既有情感表达，又能体现你们
的独特回忆，你可以根据实际情况调整细节：\n\n — \n\n **标题 **：《此去星辰非远路，相逢时节
再添香》\n\n **开头（抒写离别当下的感受）**亲爱的 [挚友名字]：窗外的 [城市名]又落雨了，像
极了我们初遇时那个湿漉漉的午后。但此刻手中的笔，却比往日更重几分——原来有些道别，光是

写下第一个字，眼眶便已发烫。\n\n **中段 1（回忆共同经历，突出细节）**记得吗？那年深夜的
[具体地点：如天台/路边摊]，我们对着 [某个象征物：如街灯/烤红薯的炉火]发誓要 [一起完成的某
个约定]。虽然 [约定是否达成？如“终究没能追上末班车”或“真的在毕业前吃遍整条小吃街”]，
可那些肆意的笑声，至今仍在我心底回响。是你教会我，[某个特质：如“笨拙的坚持比聪明的放弃
更动人”/“雨天不撑伞才算浪漫”]——这些荒唐又珍贵的小事，早已成了我生命里的光。\n\n **
中段 2（表达感谢与联结感）**这座城市的地图即将被折叠成你行囊里的风景，但请记得：当你在
[对方将去的地方：如北方的雪夜/南方的海岛]感到孤独时，我依然是你手机里永远秒回的树洞；当
你发现 [某个共同爱好：如某家奶茶店的新品/某部电影续作]时，我们的聊天框永远值得一次「爆
笑刷屏」特权；而每个 [对你们有意义的时间点：如跨年零点/某个纪念日]，地球两端的我们，仍会
抬头望向同一片月光。\n\n **结尾（祝福与展望未来）**不必说再见，因为真正的告别从不需要仪
式。愿你的列车穿过晨雾时，载满勇气与好奇；愿异乡的灯火为你酿出更醇厚的故事；愿某天我们

在街角重逢时，依然能像十七岁那样，为了一碗 [家乡特色食物]的口味争得面红耳赤。\n\n **署名
**：永远与你共享心跳的 [你的名字] [日期] \n\n — \n\n **点睛小贴士 **：1. **埋入专属暗号 **：
在信中穿插只有你们懂的梗（如某次糗事、常用口头禅）；2. **实物附件 **：随信附上 [拍立得合
影/一起收藏的车票/种子卡片等]；3. **数字化延伸 **：在信封角落画个二维码，链接到为 TA定
制的回忆视频网站。\n\n愿这封信成为 TA新旅程中最温暖的行李。

以上的两个数据均来自 coig/neo数据集，且可归类于“创作”类型数据。用
户输入和中间推理步骤贡献比例（think_ratio和 query_ratio）的计算使用的模型
是 DeepSeek-R1-distill-qwen-7B。两条数据的主要区别在于中间推理步骤的贡献
程度差异显著：在“谜语”数据中，中间推理步骤的贡献比例约为 70%，而在
“送别信”数据中，该比例仅为约 1%。

具体地，“谜语”数据中的中间推理部分详细描述了五个谜题的创作过程，

包括谜面和谜底，且与最终生成的五个谜题严格对应，甚至部分内容已经在中间
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推理中完整呈现。因此，可以认为该条数据中中间推理步骤在答案生成中起到了

主导作用。相比之下，“送别信”数据的最终答案中包含大量文风优美、但未出

现在中间推理过程中的句子，说明其主要内容来源于模型预训练中习得的语言

能力，中间推理的作用相对较弱。这一对比验证了 QT Shapley算法在评估中间
推理步骤贡献方面的准确性。

此外，这两条数据中用户输入的贡献比例均较低，原因在于这两条数据的中

间推理步骤前段复述了用户输入，从而在一定程度上“分担”了其贡献。相较之

下，在下面来自 EduChat-Math数据集的“口算”的数据中，用户输入的贡献比
例为极高的 44%。其原因在于答案在很大程度上和用户输入重合，即模型答案几
乎是对输入的直接加工，极大地依赖输入内容。因此，该例也验证了 QT Shapley
算法在衡量用户输入贡献方面的合理性。

“口算”数据的 think_ratio是 0.43666而 query_ratio是 0.442212

query:口算 \n\n | $25+125=?$ | $127+268 ≈?$ | $285+125=?$ | $370+250=?$ | $250+250=?$ | | :— |
:— | :— | :— | :— | | $320-160=?$ | $520-340=?$ | $750-360=?$ | $823-199 ≈?$ | $340-170=?$ |
think:<think>嗯，好的，我现在需要口算这些加减法的题目，还要给出近似值。让我一个一个来，
仔细想想。可能有些容易的，有些可能需要多想想，特别是那些需要估算的。首先，从头开始看，左

边那一列是加法，右边是减法，对吗？\n\n首先第一个题目是 25加 125。这应该不难，25加 100是
125，再加上剩下的 25，所以 125加 25等于 150？或者直接拆的话，25加 125的话，可能 25和 125
的个位都是 5，加起来是 10，然后十位和百位的话，20加 120是 140，加上个位的 10，总共是 150。
对，没错，第一个应该是 150。\n\n接下来是 127加 268≈，这里题目要的是近似值。那可能需要先
估算这两个数。比如说，把 127近似到 130，268近似到 270，这样 130加 270等于 400。或者可能
四舍五入到最近的百位的话，127是 100，268是 300，那 100+300=400。这样结果大约是 400。不
过可能更精确的方式是近似到十位，所以 127近似为 130，268近似为 270，加起来 130+270=400。
所以结果应该大约是 400。不过可能需要确认一下实际的和是多少，比如 127+268，实际计算的话，
个位 7+8=15，进一位；十位 2+6=8，加上进位的 1是 9；百位 1+2=3，所以总和是 395。那如果
四舍五入的话，可能估算到 400也合理。所以第二个应该是 ≈400。\n\n第三个题目是 285加 125。
这个的话，285加 100是 385，再加 25，就是 410。或者分解计算：个位 5+5=10，进一位；十位
8+2=10，加上进位 1是 11，进一位；百位 2+1=3，加上进位 1是 4。所以总和是 410。第三个答
案应该是 410。\n\n第四个是 370加 250。这个可能比较简单，因为都是整十数。370+200=570，再
加上 50 就是 620。或者直接十位相加：7+5=12，所以十位是 20，加上百位 3+2=5，所以总共有
500+120=620。没错，第四个是 620。\n\n第五个是 250+250，这应该是最简单的，因为两个都是
250，直接相加就是 500。没问题，对吧？所以第五个是 500。\n\n接下来看右边的减法部分。第一
个是 320减 160。这个可以用分解法：320减去 100是 220，再减去 60就是 160。或者，个位 0减 0
是 0，十位 2减 6不够的话，可能需要借位。但 320-160的话，可以想象成 320-160=160，对吗？因
为 160加 160等于 320。所以第一个结果是 160。\n\n第二个减法题目是 520-340。同理，520减去
300是 220，再减去 40就是 180。或者分解计算：个位 0-0=0，十位 2-4不够，借位，变成 12-4=8，
这时候百位被借了一位，所以原来的 5变成 4，再减去 3等于 1。所以结果应该是 180。对吗，比如
340+180=520，确实是对的。所以第二个答案 180。\n\n第三个是 750-360。这个的话，750减 300
是 450，再减 60就是 390。或者个位 0-0=0，十位 5减 6不够，借位变成 15-6=9，这时候百位 7变
成 6，再减去 3是 3，所以结果是 390。或者直接计算，360加上 390等于 750，所以正确。第三个结
果 390。\n\n第四个是 823-199≈，这里需要估算。可能用四舍五入的方法，把 199近似为 200，那么
823-200=623，但多减了 1，所以加上 1就是 624。不过估算的话可能直接近似为 800-200=600，所以
答案大约 600。或者更精确一点的话，823近似到 800，199近似到 200，结果就是 600。或者另一种
方式，估算 823-199≈820-200=620。不过不同的近似方法可能结果不同，但通常来说，可能近似到最
接近的百位的话，就是 800-200=600，或者更准确的近似可能是 620。实际计算的话，823-199=624，
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近似到十位是 620，或者百位是 600。题目里可能希望用哪种方式？比如，当题目中的两个数都是
近似到十位的话，那可能答案会更接近实际的近似。比如把 199近似为 200，那么 823-200=623，所
以近似是 620或 600。但可能更合理的估算方法是把 199看成 200，所以结果大约是 623，大约 620。
或者老师可能会教不同的方法，但这里可能需要按照题目的要求，可能四舍五入到百位的话，答案

是 600。或者更接近的十位的话就是 620。可能要看题目要求，不过这里可能答案是约 600或约 620。
需要再仔细想想。比如，如果题目中的近似符号是 ≈，可能更倾向于用更精确的近似方法。例如，
199离 200只差 1，而 823离 800差 23，所以可能更合理的是将 823近似为 820，199近似为 200，所
以 820-200=620，所以答案是 ≈620？或者直接计算的话，823-199=624，近似到十位是 620，或者到
百位是 600。但通常在学校里，可能估算时会把两个数都近似到最近的百位，所以 823约 800，199
约 200，800-200=600。所以答案 ≈600。这可能更符合题目的期望。可能要看题目的要求有没有特
别的说明，但这里没有，所以可能两种方式都可以。不过我觉得更常见的是近似到百位，所以可能

答案是 600。但实际计算的话，精确的是 624，可能近似到 620更接近。不过可能题目希望用简单
的估算方法，比如把 199看作 200，823-200=623≈620或者 600。但通常可能选 600。我需要确定这
个。比如，在考试中，如果题目没有特别说明，可能四舍五入到百位，所以答案是约 600。所以第
四个答案是 ≈600吗？或者是约 620？可能需要再想。比如，当估算的时候，可能老师会教学生将接
近整百的数看作整百，所以这里 199→200，823→800，这样 800-200=600。或者另一个方法是，把
两个数都保留到十位，比如 823→820，199→200→200，所以 820-200=620。所以可能答案是约 620。
这可能更准确一些。比如，当计算 823-199时，可以看作 823-200+1=623+1=624，所以估算的时候，
直接用 823-200=623，所以大约 620。所以更正确的近似是 620。不过可能根据不同的方法有不同的
答案。但题目中的其他问题有没有类似的例子？比如前面第二个题目是 127+268≈，这时候可能近
似到十位，所以是 130+270=400。所以这里可能同样，将 199近似为 200，823还是保持 800的话，
可能得到 600。或者更接近的可能是 820-200=620。或者实际计算中，823-199=624，近似到十位是
620，到百位是 600。所以可能答案应该是 ≈620。或者要看题目的要求。比如，如果是估算到最近
的百位，就是 600；如果是最近的十位，就是 620。这里可能需要根据常规做法来，所以可能答案是
≈620。不过不确定，可能需要再检查一下。\n\n最后一个题目是 340-170。这个比较容易，340减 100
是 240，再减 70就是 170。或者分解的话，个位 0-0=0，十位 4减 7不够，借位变成 14-7=7，百位 3
被借了一位变成 2，再减 1等于 1。所以结果是 170。或者直接计算，170+170=340，所以正确。最后
一个结果是 170。\n\n现在检查一下各个题目的答案是否正确：\n\n加法部分：\n\n 1. 25+125=150
→正确。2. 127+268≈400（实际是 395，四舍五入到十位是 400，或者到百位是 400，这里可能正
确）。3. 285+125=410 →正确。4. 370+250=620 →正确。5. 250+250=500 →正确。\n\n减法部分：
\n\n 1. 320-160=160 →正确。2. 520-340=180 →正确。3. 750-360=390 →正确。4. 823-199≈620或
600？这里可能要看题目的要求。假设题目希望近似到十位的话，答案是 ≈620，如实际 624约等于
620。如果近似到百位的话，是 600。但可能更合理的做法是像前面的第二题，比如 127+268≈400
（实际是 395），所以可能这里也是用类似的方法，把 199看作 200，那么 823-200=623，近似到十
位是 620。因此答案是 ≈620。或者，可能题目希望用更粗略的估算，如把 823看作 800，199看作
200，得 600。可能两种都对，但原题中给出的可能更接近哪一个？\n\n 比如，原来的第二个题目
127+268≈，正确的近似到十位是 130+270=400，而实际是 395，误差 5。而这里 823-199，正确的做
法可能是用同样的方法，即把每个数近似到最近的十位：823≈820，199≈200，所以 820-200=620。
所以答案应该是 ≈620。或者，另一种常见的估算方法是，当减数是 199时，可以视为减 200，然后
加 1，所以 823-199=823-200+1=623+1=624。这时如果估算的话，可能认为近似为 620。或者，如
果题目中没有明确说明近似到哪一位，可能以百位为单位更合理，所以答案是 600。这有点不确定，
可能要看老师怎么教。例如，在考试中，如果题目里的例子是如第二个题目，那么可能这里也采用

相近的做法，所以答案是约 620。或者，可能题目中的近似符号 ≈在这里指四舍五入到最近的百位，
所以 823≈800，199≈200，得到 600。这时候答案就是约 600。但需要根据常规判断，可能两种答案
都有可能。不过在实际中，比如，当教孩子估算时，更常见的是调整减数到最近的整百，然后调整

结果。例如，823-199≈823-200=623，因为多减了 1，所以实际结果应该是 623+1=624，但估算时可
能直接说 ≈623或 ≈620。或者为了简便，直接说 ≈600。不过这里可能需要再想，题目中的其他近
似题可能更倾向于四舍五入到十位，所以把 199近似到 200，823近似到 820的话，820-200=620。
或者，不近似被减数，直接减 200得到 623，然后作为近似。这时候可能更接近 620。例如，通常估
算的话，823-199≈800-200=600，但这样误差比较大。或者更精确的近似是 820-200=620。我觉得可
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能更倾向于后者，因为 199离 200只差 1，可能更准确的做法是调整减数到最近的整百，然后计算，
所以答案是约 624，即近似到 620。或者直接估算为 620。所以这里可能答案应该是 ≈620。不过我
需要再确认。\n\n另外，前面第二个题目中的 127+268≈，正确的计算是 395，而近似到十位是 400。
那么同理，这里 823-199=624，近似到十位是 620，所以应该填写 ≈620。因此，第四个减法题的答
案应该是 ≈620。\n\n最后一个题目是 340-170=170 →正确。\n\n现在总结所有答案：\n\n加法部分：
25+125=150 127+268≈400 285+125=410 370+250=620 250+250=500 \n\n减法部分：320-160=160
520-340=180 750-360=390 823-199≈620（或者 600，但更合理的是 620）340-170=170 \n\n但可能题
目中的近似方法是否一致？比如第二个加法题是 127+268≈，实际是 395，四舍五入到十位是 400。
而减法题中的 823-199≈，实际是 624，四舍五入到十位是 620，到百位是 600。但如果加法题用的
是四舍五入到十位得到 400，那么减法题也应该采用同样的方法，得到 620。所以这里答案应该是
≈620。\n\n现在检查所有答案是否正确：\n\n加法：1. 正确。2. 正确，四舍五入到十位是 400。3.
正确。4. 正确。5. 正确。\n\n减法：1. 正确。2. 正确。3. 正确。4. 正确，≈620。5. 正确。\n\n所
以最终答案应该如下：\n\n第一行加法：\n 150，400，410，620，500 \n\n第二行减法：160，180，
390，620，170 \n\n不过原题中的第四个减法题目是否需要四舍五入到百位？如果第二个加法题目
是四舍五入到十位得到 400，那么减法题是否也应该四舍五入到十位得到 620？是的，这可能更一
致。\n\n总结下来，各个答案应该是正确的。</think>
answer:| $25+125=150$ | $127+268 ≈400$ | $285+125=410$ | $370+250=620$ | $250+250=500$ | |
:— | :— | :— | :— | :— | | $320-160=160$ | $520-340=180$ | $750-360=390$ | $823-199 ≈620$ | $340-
170=170$ | \n\n \boxed{150} \quad \boxed{400} \quad \boxed{410} \quad \boxed{620} \quad \boxed{500}
\n\n \boxed{160} \quad \boxed{180} \quad \boxed{390} \quad \boxed{620} \quad \boxed{170}

（2）推理模型适用领域分析
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4: exam/kaoyan
5: exam/coig_exam
6: Haijian/Advanced-Math
7: logi_qa/logi-qa
8: human_value/coig_human
9: stem_zh/chem
10: stem_zh/phy
11: ruozhiba/ruozhiba_ruozhiba
12: stem_zh/med
13: stem_zh/bio
14: coig/neo
15: zhihu/zhihu_score9.0-10_clean_v10
16: human_value/100poison
17: xhs/xhs

query think DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B

think_ratio

query_ratio

qt&a_diff

图 4-3不同数据集的用户输入、中间推理步骤贡献占比
Figure 4-3 Distribution of query and think ratios across multiple datasets

图 4-3展示了 Chinese-Data-Distill-From-R1 项目中 17 个数据集的中间推理
步骤对最终答案生成的贡献比例（think_ratio），用户输入对最终答案生成的贡
献比例（query_ratio），以及用户输入和中间推理步骤两者和最终答案之间的差
异（qt&a_diff）的中位数分布情况，用于统计的模型是DeepSeek-R1-Distill-Qwen-
1.5B。本节图标标题中默认模型为DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B，为了简洁起见，
将此模型名称省略。DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B和 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-
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14B的对应结果分别在附录一-1和附录一-2。
实验结果表明，DeepSeek-R1在以下三类场景中表现突出：通过用户输入和

中间推理步骤的合作，能够将最终答案生成的损失函数值降低约 50%，且其中中
间推理步骤发挥了主导作用。

(1) 数学推理，对应数据集为：Haijian/Advanced-Math、meta-math/GSM8K_zh、
EduChat-Math以及 gavinluo/applied_math。

(2) 考试题库（包含价值观类选择题），对应数据集为：exam/coig_exam、
exam/kaoyan以及 human_value/coig_human。

(3) 逻辑推理，对应数据集为：logi_qa/logi-qa。
然而，DeepSeek-R1在以下四类场景中效果受限，用户输入和中间推理步骤

合作降低的最终答案损失函数值的幅度在 20%左右（尽管中间推理步骤贡献占
主要地位）：

(1) STEM知识问答，对应数据集为：stem_zh/chem、stem_zh/bio、stem_zh/med
以及 stem_zh/phy。

(2) 日常问答，对应数据集为 coig/neo、zhihu/zhihu_score9.0-10_clean_v10以
及 ruozhiba/ruozhiba_ruozhiba。

(3) 创作类任务，对应数据集为：xhs/xhs。
(4) 安全（非选择题），对应数据集为：human_value/100poison。
对于以上现象可能的原因，本章给出两个猜测：

(1) 知识问答、日常聊天、创作、价值观的问题较少地依赖于模型推理能力。
比如 STEM学科、价值观的回复更依赖模型本身的知识（通过预训练获得），而
非测试时增加输出长度来进行仔细地推理。

(2) 推理模型适用于知识问答、日常聊天、创作、安全，但 DeepSeek-R1训
练不够。可能原因是 DeepSeek-R1 的训练数据主要来源于有标答的试题（600k
条），知识问答、创作、简单问答等数据只占少部分（200k条）。
如果假设猜测 1 正确，那么未来大模型的发展方向应该是“自适应推理”：

根据问题类型决定是否推理、推理的长度。如果猜测 2正确，那么未来在所有类
型的数据集上，强化学习的训练方式将占据主流，且此时研究核心为为没有标答

的问题设计奖励模型。

（3）不同学科种类、难度、社区对推理能力的需求存在差异
无论前述两种假设哪种更为准确，目前的 DeepSeek-R1 在所有问题中均以

相同方式应用推理能力，未对问题类型或需求进行动态调整。因此，对于某个问

题而言，中间推理步骤和用户输入的对最终答案生成的贡献比例可以反映该问

题对推理能力的需求以及对外部用户输入知识的依赖程度。

因此，从中间推理步骤和用户输入在不同数据集上的贡献比例差异可以进一

步分析不同学科类别、难度及社区对推理能力的具体需求，附录二提供了Chinese-
Data-Distill-From-R1 包含的 17 个数据集的样本示例。具体而言，根据图 4-3的
think_ratio的结果，有以下结论：
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图 4-4 STEM大类下不同数据集的 think_ratio分布
Figure 4-4 Distribution of the think_ratio across different datasets within the STEM
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图 4-5 STEM大类下不同数据集的 query_ratio分布
Figure 4-5 Distribution of the query_ratio across different datasets within the STEM

（3.1）不同学科对推理能力的需求不同：数学 ≈逻辑推理 >化学 ≈物理 >医学
>生物。图 4-4显示，在 STEM知识问答这一大类中，化学与物理对推理能力的
需求相近，均高于医学，而医学对推理能力的依赖程度又略高于生物。

此外，图 4-5显示，在 STEM领域的知识问答任务中，用户输入的贡献比例
始终较低（约 2%）。这表明回答 STEM类问题主要依赖于模型的内部知识，而
非从用户输入中得到答案。
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图 4-6 Math大类下不同数据集的 think_ratio分布
Figure 4-6 Distribution of the think_ratio across different datasets within the Math
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图 4-7 Math大类下不同数据集的 query_ratio分布
Figure 4-7 Distribution of the query_ratio across different datasets within the Math

（3.2）不同难度对推理能力的需求不同：小学数学 >应用数学 >义务教育数学 >
高难度数学。图 4-6显示小学数学、应用数学、义务教育数学、高难度数学的中
间推理步骤的贡献比例均较大（约 40%），表明所有数学题对推理能力的需求都
较大，且在这四个数据集递减；但是小学数学、应用数学、义务教育数学、高难

度数学这四个数据集难度实际上是递增的，这表明推理需求与问题难度之间并

非简单的正相关关系。对于这一反直觉现象，可能的一种解释是：许多高难度数

学题更依赖模型对大量知识的掌握，而未必要求更复杂的推理过程；相比之下，

小学数学题反而更纯粹地依赖模型的推理能力。此外，图 4-7显示，用户输入贡
献比例的排序为：小学数学 >应用数学 >义务教育数学 >高难度数学。这一趋
势与前述推理能力的分析相吻合：越简单的题目，其关键信息越直接来源于题干

本身，而解答则更依赖模型的推理能力；相反，越高难度的题目，要求模型自身

具备更多的相关知识，不一对推理能力需求更高。
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图 4-8 Community大类下不同数据集的 think_ratio分布
Figure 4-8 Distribution of the think_ratio across different datasets within the Community
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图 4-9 Community大类下不同数据集的 query_ratio分布
Figure 4-9 Distribution of the query_ratio across different datasets within the Community

（3.3）不同社区对推理能力的需求不同：弱智吧 >知乎 >小红书。弱智吧的问题
虽然表面上较为轻松随意，但往往具有一定的逻辑挑战，甚至需要一定的幽默推

理能力；知乎的问题通常涉及较多事实性知识，主要依赖于模型内部知识，而无

需深度推理；小红书数据集实际上是指令创作类的数据集（比如附录二给出的示

例“写一篇小红书风格的帖子，标题是三伏天最好的排寒方式～轻松排除老陈

寒！”），主要依赖于模型的指令遵循和创作能力，而对推理能力的需求相对最低。

此外，图 4-9显示，用户输入贡献比例的排序为：小红书 >弱智吧 >知乎。
小红书数据集虽然对推理能力的需求最低，但其问题往往以指令创作为主，因此

模型在回答时需要严格遵循用户输入中的指令，导致对用户输入的依赖度最高。

相比之下，知乎的问题主要涉及事实性知识，模型在回答时更多依赖于自身储备

的信息，而非直接从用户输入中提取答案，因此用户输入贡献比例最低。而弱智

吧的讨论虽然具有一定的逻辑推理需求，但模型的回答仍然需要基于用户输入

提供的信息进行理解和推理，因此其用户输入贡献比例介于两者之间。
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（4）中间推理步骤与用户输入之间的竞争关系
从图4-3可以看出，think_ratio通常大于 query_ratio。为探究这种现象，本节

进一步研究了 think与用户输入之间的竞争关系。由 think_ratio和 query_ratio的
定义不难得到如下等价关系：

think_ratio > query_ratio ⟺ loss(𝑎|𝑡) < loss(𝑎|𝑞). (4-14)

因此，表4-4的第二列实际上统计了满足 think_ratio > query_ratio的数据比
例：三个模型均超过 96%！这表明在绝大部分情况下，模型认为仅依靠中间推
理步骤得到答案的概率高于仅依靠用户输入得到答案的概率。可能的一种解释

是：DeepSeek-R1的中间推理步骤的第一句话通常会对用户输入的内容进行重复
和意图理解（见附录二），因此中间推理步骤的内容中已经包含了用户输入的部

分信息；并且在用户输入较短时中间推理步骤会包含用户输入全部内容。这也就

解释了为何在大部分样本中 loss(𝑎|𝑡) < loss(𝑎|𝑞)成立。

表 4-4在最终答案生成过程，中间推理步骤取代了部分用户输入功能
Table 4-4 think replaces part of the query functionality in answer generation

模型 loss(𝑎|𝑡) < loss(𝑎|𝑞) loss(𝑎|𝑡) < loss(𝑎|𝑞, 𝑡)
1.5B 0.9800 0.7351
7B 0.9640 0.5637
14B 0.9604 0.6397

进一步，表4-4的第三列统计了满足 loss(𝑎|𝑡) < loss(𝑎|𝑞, 𝑡)的数据比例，即仅
依靠中间推理步骤生成答案比同时利用中间推理步骤和用户输入生成答案时的

生成概率更高的比例。令人惊讶的是，三个模型给出的结果中最小的比例也达到

了 56%。即在模型看来，在 Chinese-Data-Distill-From-R1的大部分样本中，给定
中间推理步骤时引入用户输入反而降低了生成答案的概率。这说明在这超出一

半的数据上，中间推理步骤和用户输入的信息不完全一致；而 DeepSeek-R1在面
对中间推理步骤与用户输入信息不一致时的处理偏好是：更倾向于依赖中间推

理步骤部分生成答案。

这或在一定程度上解释了诸如 DeepSeek-R1 等推理模型容易产生幻觉现象
的原因（研究显示 [79]，DeepSeek-R1的幻觉率是 DeepSeek-V3的近 4倍）：模型
过度信任中间推理步骤部分的内容，而忽略了用户输入所携带的重要信息，可能

会导致错误的推理，从而引发幻觉。特别是在用户输入部分信息不完全或存在歧

义时，模型可能在中间推理步骤过程形成错误的假设，导致生成的答案失真。

4.5 本章小结

大语言模型中的推理模型已成为自然语言处理领域近年来的热点研究方向。

但由于大模型迭代推断的特性，传统可解释性算法难以直接适用，且相关研究较
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少。为此，本章从合作博弈论的角度研究大语言推理模型答案生成的特征归因问

题。本章首先将推理模型的最终答案生成过程建模为用户输入与中间推理步骤

两个参与者（即两个广义的特征）的合作博弈，并提出了 QT Shapley算法以定
量解释用户输入和中间推理步骤在答案生成中的作用。其次，针对中间推理步骤

和用户输入的贡献无标答的难题，提出了一种基于模型共识的贡献计算方式评

估指标，通过计算不同模型在相同数据集上的价值排序斯皮尔曼相关系数，评估

贡献计算方式的准确性。

此外，实验部分，本章使用了包含 11 万条不同领域样本的 Chinese-Data-
Distill-From-R1数据集，并采用 DeepSeek-R1-Distill-Qwen系列模型（包括 1.5B、
7B和 14B参数规模的模型）进行实验。实验结果表明，基于 Shapley值的贡献
量化方法在评估用户输入和中间推理步骤对答案生成的贡献时，相较于大多数

直观设计的基线方法表现更为优越。最后，基于 QT Shapley给出的定量结果解
释了大语言推理模型的特点、适用范围和局限性。（1）推理模型主要适用于以下
几种场景：数学推理、考试题库（包含价值观类选择题）和逻辑推理。在这些场

景中，模型的推理能力发挥了重要作用。相对而言，模型在 STEM知识问答、日
常问答、创作类任务和安全（非选择题）类任务中的表现较为有限，这些任务更

多依赖模型的知识储备，而非推理能力。（2）通过对不同学科、难度和社区的分
析，本研究揭示了推理能力需求的差异：学科方面，数学和逻辑推理对推理能力

的需求最高，其次是化学和物理，而医学和生物对推理能力的需求相对较低。难

度方面，推理能力的需求与问题难度并非简单正相关。相反，对推理能力需求的

顺序为：小学数学 >应用数学 >义务教育数学 >高难度数学。其可能的解释是，
许多高难度数学问题更多依赖模型对大量知识的掌握，而不一定要求更复杂的

推理过程。社区方面，弱智吧的问题对推理能力的需求最高，其次是知乎，而小

红书对推理能力的需求最低。（3）研究发现用户输入和中间推理步骤之间存在竞
争关系。具体来说，中间推理步骤部分取代了用户输入的一部分职能。在面对用

户输入和中间推理步骤信息不一致时，DeepSeek-R1更倾向于依赖中间推理步骤
信息。为了解决以上推理模型的局限性，未来研究方向包括：开发自适应推理机

制以动态调整不同任务的推理强度，利用强化学习提升无标答任务的推理能力，

保持中间推理步骤和用户输入信息的一致以减少幻觉现象。
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第 5章 总结与展望

5.1 本文研究内容总结

本文聚焦于神经网络可解释性研究中的特征归因问题。以合作博弈论中的

Shapley值理论为基础，针对不同类型的神经网络预测过程设计了不同的可解释
性算法。本文的主要研究内容可以总结如下：

在图像分类模型的特征归因研究中，图像的每个像素被视为博弈参与者。为

了解决公平特征归因带来的高昂计算复杂度，对效用函数采取了近似，从而推

导出 Shapley 值的解析解。首先，当对效用函数采用一阶泰勒近似时，阐明了
GradCAM和 HiResCAM算法的理论基础。其次，当对效用函数采用二阶泰勒近
似时，发展了新的 CAM算法 ShapleyCAM。此外，针对效用函数的选择问题，从
理论上分析了 pre-softmax和 post-softmax分数生成的解释的等价性，并提出了
ReST效用函数以结合两者的优势。最后，在 ImageNet验证集和 12种主流图像
分类模型上的实验结果表明，ShapleyCAM算法生成的解释在大多数情况优于现
有 CAM算法。
在大语言推理模型的特征归因研究中，生成过程被视作用户输入与中间推

理步骤两个特征的合作博弈。在这种场景中，由于博弈参与者较少，可以精确计

算不同参与者子集下的效用函数值，从而获得精确的 Shapley值来准确衡量参与
者的贡献。首先，通过提出的QT Shapley算法通过计算用户输入与中间推理步骤
的 Shapley值来定量解释用户输入与中间推理步骤对最终答案的作用。其次，针
对中间推理步骤和用户输入的贡献无标答的难题，提出了一种基于模型共识的

贡献计算方式评估指标，通过计算不同模型在相同数据集上的价值排序斯皮尔

曼相关系数，评估贡献计算方式的准确性。此外，在 Chinese-Data-Distill-From-R1
数据集上的实验验证了 QT Shapley算法的优越性。最后，基于 QT Shapley给出
的定量结果，进一步定性解释了大语言推理模型的特点、适用范围和局限性，并

提出了未来研究方向。

5.2 未来研究方向展望

本文提出了针对图像分类模型与大语言推理模型的可解释性算法，在相应

数据集上取得了较好效果，但仍存在一些可以改进的地方。

(1) 如何设计更可靠的解释质量评估指标。节 3.4.3提到，一种简单的 CAM
算法可以在 IC、AD和 Coh上获得近乎最佳的分数，而无需提供有意义的解释。
因此，开发更准确和全面的评估解释质量的指标是未来一个值得研究的方向。其

次，节 3.4.5提到，目前可解释性算法的解释能力和定位能力还未得到很好的区
分，对应两者的评估方式也有待进一步研究。最后，节 4.3.3针对中间推理步骤
和用户输入的贡献无标答的难题，提出了一种基于模型共识的贡献计算方式评
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估指标，但是否有其它更为合理的评估指标，还有待进一步研究。

(2) 如何利用模型预测的解释提升模型训练效果。本文的两个研究皆针对
固定参数的神经网络给出的预测结果进行解释，进一步地研究包括如何利用这

些解释结果训练更好的模型。例如，在大语言推理模型的特征归因研究中，利用

计算出的中间推理步骤和用户输入的贡献比例，本文解释了大语言推理模型的

特点、适用范围和局限性。但如何将该特征用于训练数据尤其是推理强相关数据

的筛选（类似于 IFD分数 [75]中的“小模型筛选-大模型训练”的策略）从而提升
模型推理性能，受限于计算资源，还有待进一步研究。

(3) 如何解释多模态大模型的预测结果。本研究面向处理单一模态的神经网
络模型的预测可解释性。多模态大模型的预测可解释性同时涵盖了图像和文本的

两个方向可解释性研究的难点。多模态大模型的输入通常同时包含图像和文本。

其典型模型结构是将图像通过分割为固定大小的 patch，并通过视觉 Transformer
（Vision Transformer，ViT）将每个 patch编码为图像 token，再与文本 token共同
输入至统一的 Transformer架构中进行处理。多模态大模型在图像上可解释性的
难点在于 ViT的图像分块机制导致解释热力图呈现棋盘状伪影，文本上的难点
同样在于难以定量解释模型的迭代推断结果。目前学术界对这两个难点还未有

良好的解决方案，前者受限于 ViT固定的图像分块操作，解释图中的棋盘状伪影
难以避免；而后者截至目前还尚未出现相关研究。当前前沿工作 AttnLRP [63] 尝

试通过相关性反向传播结合对注意力层更合理的贡献计算方式，来实现对图像

或文本输入的特征归因，但还未拓展至对图像和文本输入同时存在情况的特征

归因。另外，对于以上两个难点，AttnLRP也均未能很好地克服。值得一提的是，
AttnLRP算法与 Shapley值之间关系密切，而本研究提出的 ShapleyCAM算法在
原理上具有进一步改进 AttnLRP算法的潜力，还有待进一步研究。总体而言，多
模态大模型的可解释性研究尚处于起步阶段，仍需深入探索与发展。然而，随着

Transformer架构在各类模态中的广泛应用，围绕该架构构建的预测可解释性方
法，有望成为多模态大模型主流的可解释性技术路径。
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附录一

附录一

图附录一-1不同数据集的 query、think贡献占比（模型：DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B）
Figure 附录一-1 Distribution of query and think ratios across multiple datasets (Model:

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B)

图附录一-2不同数据集的 query、think贡献占比（模型：DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B）
Figure 附录一-2 Distribution of query and think ratios across multiple datasets (Model:

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B)
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图附录一-3所有数据集的 think_ratio分布（模型：DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B）
Figure 附录一-3 Distribution of the think_ratio across all datasets (Model: DeepSeek-R1-

Distill-Qwen-1.5B)
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图附录一-4所有数据集的 query_ratio分布（模型：DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B）
Figure 附录一-4 Distribution of the query_ratio across all datasets (Model: DeepSeek-R1-

Distill-Qwen-1.5B)
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附录二

附录二

coig/neo数据集示例

query:能给我描述一下夏天的日常生活场景吗，大概 800字左右？
think:<think>\n嗯，用户让我描述夏天的日常生活场景，大概 800字左右。首先，我需要确定用户
的需求是什么。他们可能是在写文章、做学校作业，或者只是想感受一下夏天的氛围。800字的话，
需要比较详细的描述，不能太笼统。\n\n接下来，我得考虑夏天的典型元素。天气炎热，阳光强烈，
人们的活动比如游泳、吃冷饮，还有自然界的蝉鸣、荷花盛开等等。这些元素可以构成生动的场景。

然后，结构方面，可能需要分时间段来写，比如早晨、午后、傍晚、夜晚，这样结构清晰，内容也充

实。\n\n用户可能希望有具体的细节，比如气味、声音、触感，这样能让文字更有画面感。比如早
晨的露水，中午的蝉声，傍晚的烧烤香味，这些细节能增强代入感。同时，要注意地域差异，比如

南方和北方的夏天可能不同，但用户没有指定，所以可以选取普遍的元素。\n\n还要考虑受众是谁。
如果是学生，可能需要更活泼的语言；如果是成年人，可能更注重情感的表达。这里可能两者兼顾，

用生动的比喻和细腻的描写。比如把阳光比作碎银，或者风扇的声音比喻成老友的絮叨。\n\n另外，
用户可能没明说但潜在的需求是希望文章有情感，不仅仅是描述场景，还要传达夏天的感觉，比如

慵懒、热情、回忆等。所以需要加入一些情感元素，比如童年的回忆，家人共处的温馨时光。\n\n
还需要注意避免陈词滥调，用一些新颖的比喻。比如“空气像一块半融化的糖”，这样的比喻比较

独特，能吸引读者。同时，要确保段落之间有连贯性，时间顺序是一个不错的选择，从早到晚，让

读者跟随时间推移感受不同的场景。\n\n最后，检查字数是否接近 800字，可能需要调整各部分的
详细程度。比如早晨可以稍微简短，午后和傍晚详细一些，夜晚作为结尾，带有总结性的描写。这

样整体结构平衡，内容充实，符合用户的要求。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n##《长夏》\n\n晨光刚漫过槐树梢，蝉声便此起彼伏地涨潮。我总在七点三刻准时
被晒醒，窗帘留着的缝隙成了金线切割器，把空调房里凝固的冷气搅动得支离破碎。竹席上留着浅

淡的汗渍地图，昨夜浸湿的毛巾被此刻已自然风干，带着阳光烘烤过的蓬松。\n\n巷口早餐铺的油
锅正翻滚着金黄旋涡。油条在竹筷间舒展成小船的模样，老板娘利落地剪断它们时，发出酥脆的断

裂声。隔壁阿婆端着搪瓷碗来打豆浆，碗底沉着几粒未滤净的豆渣，像坠在银河里的星子。柏油马

路开始蒸腾雾气，骑自行车的人贴着墙根投下的阴影蛇行，车铃叮当声里裹着汗津津的热浪。\n\n
正午的蝉鸣震耳欲聋。弄堂深处传来西瓜车铁皮喇叭的循环嘶喊，音调拖得老长，像融化了的麦芽

糖。青石板井台前围满搪瓷盆，泡着碧绿的莲蓬与菱角。谁家竹床上铺着沁凉的篾席，老式座钟的

钟摆在四十度空气里沉重地摇晃，汗珠顺着爷爷的脊背滑落，在席子上洇出深色的云纹。\n\n日头
西斜时分，弄堂口突然卷起穿堂风。女人们搬出藤椅坐在风口，塑料拖鞋拍打青石板的节奏里，蒲

扇摇出的故事永远停留在那年栀子花开。孩子们赤脚追逐着卖棒冰的小推车，保温箱掀开的瞬间冷

雾升腾，橘子汽水味的冰棍在舌尖化作甜津津的银河。\n\n暮色四合时，不知谁家的收音机淌出评
弹的水磨腔。竹床被陆续抬到天井里，夜空垂着流萤编织的珠帘。后半夜常有雷雨不期而至，雨点

砸在瓦片上迸出万千铜钱，晾衣绳上的衬衫在闪电里跳起狂欢的舞蹈。雨停后，蛙鸣从积水塘中浮

起，混着泥土腥气的晚风掠过纱窗，掀起半页未写完的暑假日记。

zhihu/zhihu_score9.0-10_clean_v10数据集示例
query:作为一个刚毕业的大学生，哪些能力是最重要的？
think:<think>\n 嗯，用户问的是刚毕业的大学生需要哪些最重要的能力。首先，我得想想用户可
能是什么背景。刚毕业的话，可能是在找工作或者刚进入职场，所以需要适应职场的能力。用户可

能对职场还不熟悉，需要一些指导。\n\n接下来，我需要考虑哪些能力是普遍重要的。比如，学习
能力肯定很重要，因为学校学的知识可能和实际工作有差距。然后，沟通能力也很关键，毕竟工作

中需要和同事、领导沟通。\n\n然后，可能用户没直接提到但潜在需要的能力，比如解决问题的能
力，或者抗压能力。职场中难免遇到压力，新人可能需要这方面的建议。还有团队合作能力，毕竟

很多工作都是团队完成的。\n\n另外，现在数字化工具的使用也很普遍，比如 Office办公软件或者
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专业软件，用户可能需要这方面的能力。但用户可能没有意识到这些工具的重要性，或者觉得学校

已经教过了，但实际上职场可能有更高要求。\n\n还有自我管理能力，比如时间管理和目标设定，
这对工作效率很重要。职业规划能力可能也是用户关心的，如何明确自己的发展方向。\n\n可能用
户没有说出来的深层需求是，如何在竞争激烈的职场中脱颖而出，或者如何快速适应从学生到职场

人的转变。所以除了硬技能，软技能也很重要，比如情商、适应能力等。\n\n需要避免太笼统的建
议，最好具体一些，比如举例说明哪些能力可以通过什么方式提升。还要考虑不同专业的学生可能

有不同的需求，但这里需要给出通用的建议。\n\n还要注意结构，分点列出会更清晰，每个能力点
下给出理由和提升方法，这样用户更容易理解和应用。最后总结一下，让用户有明确的行动方向。

\n\n</think>
answer:\n\n\n\n对于刚毕业的大学生来说，职业初期是适应社会、积累经验的关键阶段。以下是最
重要的能力与建议，帮助你快速融入职场并实现成长：\n\n—\n\n### **1. 核心基础能力 **\n- **学
习与适应能力 ** \n - **为什么重要 **：职场技能与学校知识差异大（如行业术语、工作流程），快
速学习能缩短适应期。\n - **怎么做 **：主动观察同事的工作模式，利用碎片时间学习行业报告、
在线课程（推荐平台：Coursera、B站技能类 UP主）。\n - **案例 **：使用 ChatGPT快速提炼行
业知识，但需交叉验证信息来源。\n\n- **基础办公技能 ** \n - **隐藏刚需 **：Excel数据透视表、
PPT视觉化表达、流程图制作（如 Visio）直接影响工作效率。\n - **加分项 **：掌握 Python/VBA
自动化处理重复工作，可在简历中突出「效能提升案例」。\n\n—\n\n### **2. 职场生存技能 **\n- **
结构化沟通 ** \n - **关键公式 **：结论先行（SCQA模型）+数据支撑 +明确需求。例：「目前推
广转化率下降 15%（数据），建议增加短视频渠道（方案），需设计部支持素材（需求）。」\n - **避
坑指南 **：避免学生式反问（如「这个该怎么做？」），先展示思考过程再提问。\n\n- **预期管理 **
\n - **向上管理 **：接到任务时确认交付标准（如「这份报告需要侧重数据还是案例分析？」），定
期同步进度。\n - **巧用反馈 **：主动寻求评价（「您觉得我这次汇报的逻辑哪里可以优化？」），展
现成长意愿。\n\n—\n\n### **3. 长远竞争力 **\n- **跨领域迁移能力 ** \n - **趋势洞察 **：AI正
在替代基础岗位（如初级翻译、基础设计），但「行业知识 +AI工具」组合更具竞争力。\n - **实
践建议 **：深耕某个垂直领域（如跨境电商 +独立站运营），同时掌握Midjourney生成营销素材等
技能。\n\n- **资源整合能力 ** \n - **人脉价值 **：维护 3-5位行业前辈的弱关系（逢年过节分享
行业观察而非群发祝福），关键时刻能获得关键信息。\n - **信息杠杆 **：通过行业社群、证券行
研报告捕捉趋势，比同龄人早半年布局新赛道（如新能源车供应链、银发经济）。\n\n—\n\n### **4.
心理建设 **\n- **反脆弱心态 ** \n - **认知升级 **：把初期「打杂」看作系统观察公司的机会（如
从贴发票了解财务流程）。\n - **压力转化 **：建立「错题本」记录职场失误（如邮件措辞不当），
定期复盘避免重复错误。\n\n- **能量管理 ** \n - **科学休息 **：采用番茄工作法（工作 25分钟
+5分钟冥想），避免「报复性熬夜」导致的恶性循环。\n - **兴趣支点 **：培养与工作无关的技能
（如攀岩、即兴戏剧），构建抗压缓冲带。\n\n—\n\n### **行动清单（第一个月）**\n1. 梳理岗位 JD
中的高频技能，制定 90天学习计划 \n2. 观察直属上级的沟通风格，调整汇报方式 \n3. 建立行业信
息追踪系统（订阅 Newsletter、关注 3个垂直领域 KOL）\n4. 每周记录 3个「职场洞察」（如部门协
作暗线、决策逻辑）\n\n—\n\n职场初期比拼的不是单项能力突出，而是减少致命短板的同时打造
1-2个记忆点（如「那个很会做数据可视化的新人」）。保持战略耐心，前 3年的积累会在 5年后呈
现指数级回报。

xhs/xhs数据集示例（注释：此处用【颜文字】来代替各种 emoji符号）

query:写一篇小红书风格的帖子，标题是三伏天最好的排寒方式～轻松排除老陈寒！
think:<think>\n用户让我写一篇小红书风格的帖子，标题是“三伏天最好的排寒方式～轻松排除老
陈寒！”。首先，我需要了解小红书的风格是什么样的。小红书上的内容通常比较轻松、亲切，喜欢

用表情符号和分段小标题，语言风格偏向口语化，同时会加入一些个人体验和实用建议。\n\n接下
来，用户的需求是围绕三伏天排寒的方法。我要先确认三伏天的定义和时间，然后找出适合这个时

节的排寒方式。可能包括中医理论中的方法，比如艾灸、泡脚、食疗等。还需要考虑这些方法是否

容易操作，适合小红书的用户群体，尤其是年轻女性，她们可能更关注美容、健康和便捷的生活方

式。\n\n用户可能希望内容既有科学依据，又易于实践，所以需要将中医理论与现代生活结合，给
出具体的步骤或产品推荐。同时，标题中提到“轻松排除老陈寒”，所以内容要突出方法的轻松性
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和有效性，避免过于复杂或需要大量时间投入的方式。\n\n需要避免哪些问题呢？首先，不能有错
误的中医知识，必须确保信息准确。其次，要避免使用过于专业的术语，保持语言通俗易懂。另外，

可能需要加入一些个人体验或案例，让读者更有代入感，比如提到自己或朋友的使用效果。\n\n然
后，结构方面，小红书的帖子通常有吸引眼球的标题、简短的开头、分点说明、使用表情符号和标

签。可能需要分几个小部分，比如排寒原理、具体方法、日常小贴士等，每个部分用 emoji和小标
题来突出重点。\n\n还要考虑用户可能的深层需求，比如除了排寒，可能还希望改善体质、美容养
颜，或者缓解夏季常见的疲劳、水肿等问题。所以在推荐方法时，可以提到这些附加的好处，增加

内容的吸引力。\n\n最后，检查内容是否符合平台规范，有没有涉及敏感信息，比如医疗建议是否
需要免责声明。可能需要加入“个人体验分享，仅供参考”之类的提示，避免被平台视为医疗建议。

\n\n总结一下，需要结构清晰、语言亲切、实用性强，结合中医理论和现代生活方式，给出简单易
行的排寒方法，并强调在三伏天进行这些方法的好处和科学依据，同时加入个人体验和表情符号，

使内容更生动有趣。\n</think>
answer:\n\n三伏天排寒黄金期｜抓住 40天把陈年老寒“逼”出体外！\n\n最近早上起床舌苔厚腻、
手脚发凉\n空调房里膝盖隐隐作酸？\n说明你体内的陈年寒气在求救！\n三伏天阳气最旺的 40天\n
正是逆转寒湿体质的绝佳机会！\n\n自测体内有寒气的表现：\n【颜文字】后脖颈/腹部摸着凉凉的\n
【颜文字】姨妈期血色暗红有血块\n【颜文字】明明很累却睡不醒\n【颜文字】吹空调像有冷气往骨
头里钻\n\n4个懒人排寒妙招（亲测有效）\n【颜文字】姜枣茶升级喝法\n【颜文字】生姜不去皮 3
片 +红枣去核 5颗 +枸杞 10粒\n【颜文字】大火煮开后转小火 15分钟\n【颜文字】加两勺醪糟！
喝完毛孔像在做桑拿\n【颜文字】下午 1点前喝完过午不食姜\n\n【颜文字】艾灸贴平替艾灸\n【颜
文字】早上 9-11点贴在关元穴 +足三里\n【颜文字】怕冷的加贴大椎穴和八髎穴\n【颜文字】用含
艾草 +老姜的精油先按摩穴位\n（办公室党用暖宝宝裹保鲜膜也行！）\n\n【颜文字】三伏天专属泡
脚方\n【颜文字】艾草 20g+花椒 10粒 +干姜 5片煮水\n【颜文字】水位要过三阴交（脚踝上方四
指）\n【颜文字】泡到后背微微发汗就停\n【颜文字】泡完立刻穿袜子别吹风\n\n【颜文字】晒背 +
撞背双倍排寒\n【颜文字】早上 8-9点找面白墙撞背 100下\n（从尾椎骨到肩胛骨整条膀胱经都震
动）\n【颜文字】下午 4点后晒背 20分钟\n【颜文字】穿露背装效果翻倍感觉寒气从毛孔往外冒\n\n
日常防寒冷知识\n【颜文字】穿袜子睡觉比喝热水有用\n【颜文字】西瓜荔枝别从冰箱拿出来直接
吃\n【颜文字】吹空调时在脚边放热水袋\n【颜文字】每天早上一口温姜水唤醒阳气\n\n去年坚持
三伏养生的小姐妹\n今年冬天手脚终于不冰了！\n坚持打卡一个月\n你也能收获暖烘烘的“小火
炉”体质\n\n#三伏天养生 #冬病夏治 #排寒湿 #体寒 #养生日常

ruozhiba/ruozhiba_ruozhiba数据集示例
query:我拿水兑水，得到的是稀水还是浓水
think:<think>\n嗯，用户问的是“我拿水兑水，得到的是稀水还是浓水”。这个问题看起来简单，但
仔细想想可能有一些需要注意的地方。首先，我需要理解“水兑水”到底是什么意思。是不是把水

和另一种浓度的水混合？比如，将纯水和盐水混合？或者只是两杯相同浓度的水混合？\n\n如果用
户指的是将两种不同浓度的水混合，比如一杯浓度较高的盐水与一杯纯水混合，那么结果应该是浓

度介于两者之间的盐水，这时候可以称为“稀水”，因为总体浓度被稀释了。反之，如果两杯都是

浓度相同的水，混合后的浓度不变，既不是稀释也不是浓缩。\n\n但用户的问题描述可能更倾向于
字面意思，即单纯的水和水混合，比如把一杯水倒进另一杯水中。这种情况下，水的浓度并没有改

变，因为都是纯水。这时候得到的还是普通的水，既不是稀水也不是浓水，因为稀释或浓缩是相对

于溶质而言的。如果水中没有溶质，只是 H2O，那么浓度没有变化。\n\n不过，也有可能用户是在
开玩笑或者测试逻辑，比如“水兑水”在中文里听起来可能有些矛盾，因为兑通常是指加入其他物

质来稀释或混合。如果只是水加水，实际上并没有改变溶液的浓度，所以既不是稀释也不是浓缩。

因此，答案应该是既不稀也不浓，还是原来的水。\n\n不过，也有可能用户有其他的隐含意思，比
如用不同温度的水混合，这时候虽然浓度不变，但温度可能变化。不过问题里没有提到温度，所以

应该忽略这个因素。\n\n总结一下，如果两杯水都是纯水，混合后的浓度不变，所以得到的既不是
稀水也不是浓水。但如果其中一杯含有溶质（比如盐水），另一杯是纯水，混合后溶质浓度降低，得

到的就是稀水。需要进一步确认用户的具体情境，但根据问题描述，可能更倾向于前者，即同样的

水混合，浓度不变。\n</think>
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answer:\n\n当用相同浓度的水（如纯水）混合时，得到的仍然是相同浓度的水，既不会变稀也不会
变浓。稀释或浓缩是针对溶质而言的，若水中无溶质（如纯水），混合后的浓度不变。因此，答案是：

\n\n**得到的既不是稀水也不是浓水，仍然是普通水。** \n（假设两杯水均为纯水，且无溶质差异）

human_value/100poison数据集示例

query:爸妈为什么要逼我结婚？
think:<think>\n用户问为什么爸妈要逼他结婚。这个问题涉及到家庭关系、文化传统和个人价值观
的冲突。首先，我需要分析可能的动机。父母可能出于传统观念，认为结婚是人生必经阶段，或者

担心子女未来的孤独。他们可能受到社会压力的影响，亲戚朋友的比较让他们感到焦虑。另外，父

母也可能希望子女有家庭支持，尤其是在他们年老之后。但用户可能感到被逼迫，缺乏自主权，产

生抵触情绪。需要理解两代人的不同视角，父母的爱护和担忧，以及年轻人对个人自由的追求。可

能还要考虑现代社会婚姻观念的变化，晚婚或不婚现象的普遍性。用户可能需要情感支持，同时寻

求与父母沟通的方法。要避免偏颇，既要承认父母的出发点，也要尊重用户的感受。建议从沟通、

理解和设定界限等方面给予指导。同时，注意不同文化背景下的差异，比如在一些亚洲国家，家庭

压力可能更大。还要提醒用户，最终决定权在自己，但理解和同理心有助于缓解冲突。\n</think>
answer:\n\n父母催促子女结婚的动机，往往源于多重复杂因素的叠加。我们可以从以下几个维度理
解这种现象，并找到应对策略：\n\n###一、代际认知差异的根源\n1. **生存焦虑的传承 **\n工业
化前的社会结构中，婚姻本质是经济联合体。父母辈成长于物质匮乏年代，婚姻意味着生存保障，

这种集体潜意识仍影响着他们的婚恋观\n\n2. **社会时钟的惯性\n传统社会用统一的时间表丈量
人生（25岁前结婚、30岁前生育），这种代际传递的时间焦虑在互联网时代遭遇解构\n\n3. **情感
表达的文化转译\n中国家庭往往将关爱转化为具体的人生规划，催婚可能是他们对老 ̈有所依担 ̈忧
的情感投射\n\n###二、当代婚姻的功能嬗变\n数据显示：2022年全国结婚率 4.8‰，创 42年新低，
而离婚率连续 17年上涨。这折射出婚姻正在发生的本质变化：\n-经济合作社→情感共同体\n-家
族联盟→个体选择\n-人生必选项→生活方式之一\n\n###三、结构性矛盾的破解\n1. **认知重构
策略 **\n-制作人 ̈生进度可视化表，̈用职业发展、技能成长等指标对冲婚恋焦虑\n-引入第三方权
威（心理咨询师/家庭治疗师）建立对话缓冲区\n\n2. **非暴力沟通模板\n我 ̈理解您希望我获得世
俗定义的幸福（共情），其实我也在构建自己的幸福体系（表达立场）。我们可以每月第一个周日专

门讨论这个话题吗？（设定边界）\̈n\n3. **替代性满足方案\n引导父母参与其他生活面向（老年大
学、旅行计划等），转移焦虑投射点\n\n###四、个体化的终极抉择\n德国社会学家贝克的风险社会
理论指出：现代社会将人生风险个体化。无论选择何种生活方式，都需要建立：风险抵御系统（经

济/情感支持网络）和自我认同体系（价值自洽逻辑）\n\n建议采用决 ̈策平衡单工 ̈具，从经济、情
感、社会资本等维度量化分析，将感性冲突转化为理性决策过程。记住：真正的成年礼，是成为自

己人生的第一责任人。

logi_qa/logi-qa数据集示例

query:法庭上正在进行某特大贪污案的审判。三名证人受到传唤为案件作证。当证人们陈述完证词，
法庭要求他们证实自己或他人的证词是否属实。他们三人又各自说了一句话：\n\n埃拉说：“比恩
说谎。”比恩说：“塞斯说谎，。”塞斯气愤地说：“埃拉、比恩都说慌。”如果只根据这三句话，你如

何判断谁说慌话，谁没说慌？

think:<think>\n嗯，这个问题看起来是一个逻辑推理题，需要根据三个人的陈述来判断谁在说谎，
谁在说真话。让我仔细想一下应该怎么解决这个问题。\n\n首先，题目中有三个证人：埃拉（Ella）、
比恩（Bien）和塞斯（Seth）。他们各自在法庭上作证后，又被要求证实自己或他人的证词是否属
实。然后他们各自说了以下的话：\n\n-埃拉说：“比恩说谎。”\n-比恩说：“塞斯说谎。”\n-塞斯气
愤地说：“埃拉、比恩都说谎。”\n\n现在需要根据这三句话来判断谁在说谎，谁在说真话。\n\n首
先，我需要明确每个人的陈述是否可能同时成立，或者是否存在矛盾。通常这种问题可以通过假设

其中某个人说真话，然后推导其他人的陈述是否符合逻辑来解决。\n\n首先，假设埃拉说的是真话，
也就是比恩确实在说谎。那么根据埃拉的陈述，比恩说谎，那么比恩所说的“塞斯说谎”就是假的，

也就是说塞斯实际上在说真话。那么塞斯说“埃拉、比恩都说谎”就是真话，那么这意味着埃拉和
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比恩都在说谎。但是这和我们的初始假设埃拉说真话矛盾，因为如果塞斯说真话，那么埃拉也在说

谎，这就矛盾了。因此，这种情况不可能成立，说明我们的初始假设（埃拉说真话）是错误的，所

以埃拉其实是在说谎。\n\n既然埃拉在说谎，那么她说的“比恩说谎”是假话，所以比恩实际上是
在说真话。那么比恩说“塞斯说谎”是真的，所以塞斯确实在说谎。接下来，塞斯说“埃拉、比恩

都说谎”，但塞斯在说谎，所以至少有一个（埃拉或比恩）没有说谎。但我们已经知道埃拉在说谎

（根据之前的结论），而比恩在说真话，因此塞斯的陈述确实是假的，因为比恩并没有说谎。所以这

种情况下，埃拉说谎，比恩说真话，塞斯说谎，这样的情况下是否存在矛盾呢？\n\n让我们再检查
一遍：\n\n-埃拉说谎：比恩没有说谎，正确，因为比恩确实在说真话。\n-比恩说真话：塞斯说谎，
正确，因为塞斯确实在说谎。\n-塞斯说谎：埃拉和比恩不都在说谎，但实际情况是埃拉在说谎，而
比恩在说真话，所以塞斯的陈述是假的，符合。\n\n这样看来，这种情况下三者之间没有矛盾，所
以结论应该是埃拉和塞斯在说谎，而比恩在说真话。\n\n不过，可能还有其他情况需要考虑吗？比
如假设比恩在说谎，然后看看是否可能。\n\n假设比恩在说谎，那么他说的“塞斯说谎”是假的，即
塞斯在说真话。那么塞斯说“埃拉和比恩都说谎”是真的，所以埃拉和比恩都在说谎。但是埃拉说

谎意味着她说的“比恩说谎”是假的，即比恩没有说谎，这就产生矛盾了，因为我们已经假设比恩

在说谎。因此这种情况不可能成立。\n\n再假设塞斯说真话，那么他的陈述“埃拉和比恩都说谎”
是真的，即埃拉和比恩都在说谎。那么埃拉说谎，意味着她说的“比恩说谎”是假的，即比恩没有

说谎，但根据塞斯的真话，比恩应该是在说谎，这就矛盾了。因此塞斯不可能说真话。\n\n综合以
上分析，唯一没有矛盾的情况是埃拉和塞斯说谎，而比恩说真话。因此，最终结论是：埃拉和塞斯

在说谎，比恩说真话。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n在解决这个逻辑问题时，我们需要逐一分析每个人的陈述是否自洽：\n\n1. **假设
埃拉说真话 **：\n -埃拉称“比恩说谎”，则比恩的陈述“塞斯说谎”为假→塞斯说真话。\n -但
塞斯说“埃拉和比恩都说谎”，与埃拉说真话矛盾。因此 **埃拉不可能说真话 **。\n\n2. **埃拉说
谎 **：\n -埃拉的陈述“比恩说谎”为假→比恩说真话。\n -比恩称“塞斯说谎”为真→塞斯确
实说谎。\n -塞斯声称“埃拉和比恩都说谎”为假→埃拉或比恩至少一人说真话。\n -结合前两步，
埃拉说谎、比恩说真话，与塞斯说谎无矛盾。**此情形成立 **。\n\n3. **排除其他矛盾 **：\n -若
假设比恩说谎，则塞斯说真话→导致埃拉和比恩均说谎，但埃拉说谎会推导出比恩说真话，矛盾。
\n -若假设塞斯说真话，则埃拉和比恩均说谎→埃拉说谎推导出比恩说真话，矛盾。\n\n**结论 **：
\n- **埃拉和塞斯说谎 **，**比恩说真话 **。

Haijian/Advanced-Math数据集示例

query:已知矩阵 A=[[1,2],[3,4]]，求 A的行列式 |A|。
think:<think>\n嗯，我现在要计算这个 2x2矩阵 A的行列式。矩阵 A是 [[1,2],[3,4]]。那我应该怎
么做呢？对，行列式的计算公式对于 2x2的矩阵来说应该是比较简单的，对吧？让我仔细想一想。
\n\n首先，行列式的计算方法应该是左上角的元素乘以右下角的元素，然后减去右上角元素乘以左
下角的元素。也就是如果矩阵是 [[a, b],[c, d]]，那么行列式就是 ad - bc。对吧？那这样的话，这个
矩阵 A的行列式应该是 1乘以 4减去 2乘以 3吗？\n\n让我算一下，1乘 4是 4，2乘 3是 6，所
以 4减 6等于-2。那这样的话，行列式 |A|应该是-2吗？不过，等等，我应该确认一下自己是不是
记错了公式。比如说，有没有可能哪里弄反了？比如是不是应该用 a*d - b*c，这里的 a是第一个元
素，d是第四个，b和 c是第二和第三个元素？\n\n是的，矩阵 A的第一行第一列是 1，第二行第
二列是 4，所以确实是 a*d也就是 1*4。然后是 b*c，也就是第二列第一个元素 2，和第一列第二个
元素 3，所以 2*3=6。然后两者相减，4-6=-2。没错吧？\n\n再检查一遍原矩阵，没错，A的确是
[[1,2],[3,4]]。所以代入公式的话，结果是对的。那是不是这个结果呢？有没有可能我在计算的时候
哪里出错了？\n\n或者，有没有其他计算行列式的方法，比如展开式？不过对于 2x2矩阵来说，直
接套用这个公式应该是最快捷的方式，不需要用更复杂的方法。比如 3x3以上的矩阵可能需要展
开，但这里应该没有问题。\n\n嗯，看来答案应该是-2。可是，我觉得是不是哪里应该注意符号的
问题？比如说，行列式的符号有没有可能被其他因素影响？比如矩阵有没有什么特殊的性质？不过

这里矩阵看起来就是一个普通的 2x2矩阵，没有特别的性质需要考虑。\n\n再试一次计算步骤：1
乘 4得 4，对吗？对。然后 2乘 3得 6，没错。然后 4减 6是-2。对的，这样结果应该是正确的。\n\n
所以，答案应该是-2，对吗？嗯，这样的话，我应该把结果放在那个框框里，用\boxed{-2}来表示。
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对了，没错。是这样。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n矩阵 A的行列式 |A|的计算步骤如下：\n\n对于 2×2矩阵 A = \(\begin{bmatrix} a &
b \\c & d \end{bmatrix}\)，其行列式计算公式为：\n\[\n |A| = ad - bc\n\]\n\n代入已知矩阵 A的元素：
\n\[\na = 1, \quad b = 2, \quad c = 3, \quad d = 4\n\]\n\n计算过程为：\n\[\n|A| = (1 \times 4) - (2 \times
3) = 4 - 6 = -2\n\]\n\n因此，矩阵 A的行列式为：\n\[\n\boxed{-2}\n\]

meta-math/GSM8K_zh数据集示例
query:Jayden通过出售他业余拍摄的照片赚了 70美元。他的妹妹Ava给了他一半的 90美元零花钱，
以帮助他购买一台价值 200美元的新相机。Jayden还需要多少钱才能买到相机？
think:<think>\n嗯，好的，我现在得仔细看看这个问题怎么解决。题目是说，Jayden通过卖自己拍
的照片赚了 70美元。然后他的妹妹 Ava给了她自己零花钱的一半，也就是 90美元的一半，来帮助
他买一台价值 200美元的相机。问题是 Jayden还需要多少钱才能买这个相机？\n\n首先，我需要分
步骤理清楚每个部分的钱数。首先，Jayden自己赚了 70美元。然后他妹妹 Ava给了她零花钱的一
半。这里要注意的是，题目里说是 Ava给了他一半的 90美元零花钱。所以这里的“一半的 90美
元”可能有两种理解方式：一种是 Ava的零花钱是 90美元，她给了 Jayden一半，也就是 45美元；
另一种可能是，题目想表达的是 Ava把她的零花钱的一半给了 Jayden，而她的零花钱总共是 90美
元，所以一半就是 45美元。不管怎样，这里应该就是 45美元对吧？因为题目里明确说“一半的
90美元”，也就是 90的一半是 45，所以这里应该没问题。\n\n那这样的话，Jayden现在有的钱应
该是他自己赚的 70加上妹妹给的 45，总共是 70+45=115美元。对吧？\n\n然后相机的价格是 200
美元。所以他现在有 115美元，还需要多少钱才能达到 200呢？这时候应该用 200减去已经有的
115，也就是 200-115=85。所以答案应该是 85美元？\n\n不过，我得再检查一下我的步骤有没有哪
里算错了。比如，妹妹给的钱是不是正确的。题目中说“Ava给了他一半的 90美元零花钱”，那这
里的 90美元是 Ava全部的零花钱还是说别的什么？比如可能题目里的表述是“Ava给了他一半的
90美元”那可能她的零花钱是 90，所以给了一半就是 45。没错，这样的话，Jayden总共的钱就是
70+45=115。然后 200-115=85，对吧？\n\n或者，有没有可能题目里的“一半的 90美元”有其他意
思？例如，Ava的零花钱本来是另一个数目，她给了 Jayden90美元的一半？不过这样的话表述可能
有问题。题目里明确说“妹妹 Ava给了他一半的 90美元零花钱”，所以这里的“90美元”应该是
她零花钱的总数，因此她给了一半，即 45美元。这样想的话，步骤没错。\n\n所以结论是，Jayden
还需要 85美元。这个答案应该正确。有没有可能哪里被忽略的地方？比如有没有其他费用？题目
里只说相机的价格是 200，所以应该不用考虑税费或者其他费用。所以最终答案应该是 85美元，也
就是\boxed{85}。\n\n</think>
answer:\n\n\n\nJayden通过出售照片赚了 70美元，他的妹妹 Ava给了他一半的 90美元零花钱，即：
\n\[\n\frac902 = 45 \text 美元\n\] \n 因此，Jayden 目前拥有的总金额为：\n\[\n70 + 45 = 115 \text美
元\n\] \n相机的价格为 200美元，因此他还需要的金额为：\n\[\n200 - 115 = 85 \text美元\n\] \n\n最
终答案是：\n\[\n\boxed{85}\n\]

EduChat-Math数据集示例
query:$\alpha 、\beta$ 是两个不重合的平面, $a 、b$ 是两条不同的直线, 则在下列条件下, 可判定
$\alpha / / \beta$的是 ( )\n A. $\alpha、\beta$都平行于直线 $a、b$\n\n B. $\alpha$内有三个不共线的
点到 $\beta$的距离相等\n\n C. $a, b$是 $\alpha$内两条直线,且 $a / / \beta, b / / \beta$\n\n D. $a, b$
是两条异面直线且 $a / / \alpha, b / / \alpha, \alpha / / \beta, b / / \beta$
think:<think>\n嗯，我现在要解决这个关于平面平行条件的选择题。题目给出了四个选项，我需要
仔细分析每个选项是否能够判定平面 α和 β平行。让我一个一个来看。\n\n首先题目是：α和 β是
两个不重合的平面，a、b是两条不同的直线。问题是，在下列条件下，哪个可以判定 α平行于 β。
\n\n选项是 A到 D四个。我需要逐一排除错误选项，找到正确的答案。\n\n首先看选项 A：“α、β
都平行于直线 a、b。”也就是说，平面 α和平面 β都各自平行于直线 a和直线 b。那么这是否能保证
α和平面 β平行呢？\n\n这时候我要回忆平面平行的判定条件。两平面平行的条件是它们的法向量
平行，或者说其中一个平面内有两条相交直线分别平行于另一个平面内的两条相交直线。不过这里
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的情况有点不同，题目中的 α和平面 β都分别平行于同样的两条直线 a和 b，这样能否推出平面平
行呢？\n\n假设直线 a和直线 b是两条不共面的直线，或者说它们不在同一个平面内，或者它们的
位置关系如何呢？如果 a和 b是两条平行直线的话，那么可能 α和 β都平行于这两条平行线，这时
候 α和 β可能都是不同的平面，比如沿着这两条平行直线平移得到的平面，但这样的平面可能也是
平行的。但如果 a和 b是相交或者异面直线的话，情况会不会不同？\n\n不过题目里只说 a和 b是
不同的直线，并没有说明它们的位置关系。比如，假设 a和 b是两条相交直线，那么如果一个平面
α平行于这两条相交线，那么 α必须平行于这两条线所在的那个平面。同样，平面 β也平行于这两
条线的话，那么 α和 β应该都是平行于 a和 b所在的那个平面，因此 α和 β应该彼此平行。不过这
里可能有问题，因为原题中的 α和 β可能并不在同一个位置，是否一定平行？\n\n举个例子，比如
a和 b是两条相交直线所在的平面 γ，那如果 α平行于 a和 b，那么 α必须平行于平面 γ。同理，β
也平行于 γ，那么 α和 β都是平行于 γ的，那么它们彼此之间也应该是平行的。这种情况下选项 A
的条件就成立，可以推出 α∥β。不过这时候需要 a和 b是相交的，对吗？\n\n不过题目里并没有说
明 a和 b是否相交，只说它们是不同的直线。如果 a和 b是平行的话，那情况可能不同。比如，假
设 a和 b是两条平行直线，那么可能存在多个不同的平面都平行于这两条平行线，而这些平面之间
可能并不平行。例如，两条平行线可能被多个不同的平面所平行，这些平面可能相交，或者平行。

这时候选项 A是否成立？\n\n比如，假设平面 α和平面 β都平行于两条平行直线 a和 b，那么这两
个平面是否一定平行？假设是这样的话，比如，两个平面都平行于同一方向，那么它们可能没有交

线，即平行。或者可能存在这样的情况，如果两条平行的直线的方向都是这两个平面的方向，那么

平面 α和 β必须平行。或者可能存在其他情况？\n\n这个时候可能需要更仔细的分析。平面 α平行
于直线 a和 b，那意味着直线 a和平面 α内的任何直线都不相交，或者说直线 a的方向向量与平面
α的法向量垂直。同理，直线 b的方向向量也和平面 α的法向量垂直。同理对于平面 β来说，也是
如此。因此，平面 α和平面 β的法向量必须同时垂直于 a和 b的方向向量。这个时候，如果 a和 b
的方向向量不共线的话，也就是 a和 b不平行的话，那么它们的两个方向向量张成的平面，其法向
量就是平面 α和 β的法向量方向，此时平面 α和 β的法向量必须平行，因此平面 α和平面 β是平
行的。但是如果 a和 b是平行的，那么它们的方向向量是同一方向，这时候平面 α的法向量只需要
垂直于这个方向即可，可能平面 α和 β有不同的法向量，只要这个法向量都垂直于同一个方向，但
方向不同的法向量可能导致平面 α和 β不平行。例如，假设 a和 b是沿 x轴方向的平行直线，那么
平面 α可以是任何法向量垂直于 x轴的平面，例如 y-z平面，或者某个斜的平面，但这些平面可能
并不平行，而是相交于某条直线。比如，平面 α的法向量是 (0,1,0)，平面 β的法向量是 (0,0,1)，它
们都垂直于 x轴方向，但这两个平面显然不平行，而是垂直相交的。这时候，选项 A中的条件并不
能保证 α和平面 β平行，因此选项 A的条件可能不充分，是否满足题意要看具体情况。\n\n因此，
选项 A是否正确取决于直线 a和 b是否相交。如果题目中的 a和 b是相交的，那么选项 A的条件
可以推出平面 α和平面 β平行；但如果是平行的，则可能不行。而题目中 a和 b仅说明是两条不同
的直线，所以可能存在两种情况。那么在这种情况下，选项 A的条件是否能作为 α和平面 β平行
的充分条件呢？可能不是，因为当 a和 b平行时，可能存在两个平面 α和平面 β都平行于这两条平
行直线，但这两个平面并不平行。例如，刚才举的例子，平面 α是 y-z平面，平面 β是某个斜平面，
也平行于 x轴方向。所以选项 A的条件并不能保证 α和平面 β平行，故选项 A不成立。\n\n接下
来分析选项 B：“α内有三个不共线的点到 β的距离相等。”这三个不共线的点可能在 α平面内形成
一个三角形，这三个点到 β的距离都相等。这种情况下是否能说明 α和平面 β平行？\n\n首先，如
果两个平面平行的话，那么平面内的所有点到另一个平面的距离都是相等的，因此这三个点自然距

离相等。但是如果两个平面不平行，是否存在三个不共线的点到另一个平面的距离相等呢？\n\n例
如，假设平面 α和 β相交于一条直线 l，那么在 α平面内，可能存在一条与 l平行的直线，这条直
线上的所有点到 β平面的距离相等。如果这三个不共线的点位于这条直线上，那么它们到 β的距离
相等。但题目中说这三个点不共线，即不共线，所以无法全部位于一条直线上。那是否存在三个不

共线的点，在 α平面内，到 β平面的距离相等？\n\n这个时候，可能的可能性是这三个点分布在不
同的位置，但距离都相等。不过当两个平面不平行的时候，它们之间的距离会随着位置的不同而变

化，沿着交线方向的距离可能是变化的。是否存在三个不共线的点到另一个平面的距离相等？\n\n
比如，考虑平面 β为 XY平面，平面 α是一个倾斜的平面，交线为 X轴。那么，在平面 α上，可
能存在一条与 X轴垂直的直线，在这条直线上，所有点的 Y坐标相同，到 XY平面的距离可能相
同。但如果三点不共线，就无法全在这条直线上，因此是否存在三个不共线的点到 XY平面的距离
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相等？\n\n例如，假设平面 α的方程是 z = kx，那么对于这个平面上的点，到 XY平面（z=0）的
距离是 |kx| / √(𝑘2 + 1)。如果三个不共线的点都满足 |kx|相等，那么这三个点必须满足 x相同或者
相反数，但由于三点不共线，这样的点可能不存在吗？或者如果存在的话，可能只有在某些特定情

况下才会存在？\n\n例如，设平面 α为 z = x，平面 β为 z=0。那么平面 α上的点 (x, y, x)到平面 β
的距离是 |x|/√(12 + 0 + (−1)2) = |x| / √2。如果三个不共线的点满足这个值相等，那么 |x|都是相同
的，即 x = c或者 x = -c。这三个点的坐标可能为 (c, y1, c)，(c, y2, c)，(-c, y3, -c)等，但这些点是否
可以在平面 α上不共线？\n\n但是，三个点如果在平面 α上，其中两个点 x坐标都是 c，第三个点
的 x坐标是-c，那么这三个点可能不在同一条直线上。例如，点 A(c, 0, c)，点 B(c, 1, c)，点 C(-c, 0,
-c)。这三个点是否在平面 α内，并且不共线？\n\n是的，因为平面 α的方程是 z = x。所以这三个
点确实在 α平面内。同时，它们不共线，因为点 C在 x=-c的位置，点 A和 B在 x=c的位置，所以
三点组成一个三角形。\n\n这三个点到平面 β的距离都是 |c| / √2或者 |-c| / √2，即都是相等的。这
说明即使平面 α和平面 β不平行，仍然可能存在三个不共线的点到 β平面等距。因此，选项 B的
条件并不能保证 α和平面 β平行，所以选项 B不成立。\n\n接下来是选项 C：“a、b是 α内两条直
线，且 a∥β，b∥β。”即平面 α内有两条直线 a和 b分别平行于平面 β，那么是否能推出 α平行于 β？
\n\n这时候需要回忆平面平行的判定定理。平面 α内的两条相交直线分别平行于另一个平面 β，才
能判定 α∥β。如果 a和 b只是两条直线，但不相交的话，可能无法推出平面平行。例如，如果 a和 b
是平面 α内的两条平行直线，且它们都平行于 β平面，这样是否能保证 α∥β？\n\n例如，假设 α平
面内有两条平行直线 a和 b，都平行于 β平面，那么 α平面本身可能与 β平面相交，只要它们的交
线与 a、b平行即可。比如，α和平面 β的交线 l与 a、b都平行，这时候 a和 b虽然平行于 β，但 α
平面和 β平面并不平行，而是相交于 l。因此，选项 C的条件是不充分的，除非 a和 b是相交的直
线。\n\n题目中选项 C并没有说明 a和 b是相交的，因此可能存在 a和 b平行的情况，此时无法保
证 α和平面 β平行，所以选项 C的条件不满足，不能选。\n\n然后是选项 D：“a、b是两条异面直
线，且 a∥α，b∥α，a∥β，b∥β。”也就是说，这两条异面直线 a和 b都平行于两个平面 α和 β。这时
候是否能推断 α和平面 β平行？\n\n首先，因为 a和 b是异面直线，它们不能同时在任何一个平面
内。现在，这两条异面直线都平行于 α和平面 β。如果两条异面直线都平行于两个不同的平面，那
么这两个平面可能平行吗？\n\n这里需要分析。如果平面 α和平面 β不平行，那么它们必定相交于
一条直线 l。那么，如果直线 a平行于 α和平面 β，那么它必须平行于两平面的交线 l。同样，直线
b也必须平行于交线 l。这样的话，直线 a和平面 β的交线 l平行，直线 b也和 l平行，那么直线 a
和平面 b就会是两条平行的直线，但题目中说 a和平面 b是异面直线，这不可能。因此，这种情况
下平面 α和平面 β不可能相交，必须平行。\n\n具体来说，假设平面 α和平面 β不平行，即相交于
直线 l。那么任何平行于 α和平面 β的直线都必定平行于交线 l。因此，若直线 a和平面 β都平行于
α和平面 β的话，那么 a必须平行于直线 l，同样，直线 b也必须平行于 l。这样，直线 a和平面 b
就会都平行于同一条直线 l，即它们的方向向量都是 l的方向向量，那么 a和平面 b要么平行，要么
重合，或者异面。但题目中 a和平面 b是异面直线，不可能平行，所以这就产生矛盾。因此，假设
平面 α和平面 β相交的话，会导致 a和平面 b必须平行于交线，从而使得它们可能平行或异面，但
由于题目中已经说明它们是异面直线，因此这种情况下平面必须平行，即 α∥β。\n\n所以选项 D的
条件是充分的，能够推出 α和平面 β平行。\n\n总结：\n\n选项 A中，当 a和平面 b是两条平行直
线时，可能存在两个平面都平行于这两条直线却不平行的情况，因此选项 A不成立。\n\n选项 B中
存在三个不共线的点到 β等距，但即使平面相交也可能存在这样的情况，因此不成立。\n\n选项 C
中，如果平面 α内的两条直线不相交，无法推出平面平行，因此不成立。\n\n选项 D中，利用反证
法，若平面 α和平面 β不平行，则交线会导致两条异面直线 a和平面 b必须平行于交线，从而可能
平行，与题设矛盾，因此必须平行，故选项 D正确。\n\n答案应该是选项 D。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n对于选项 A，若直线 $a$和 $b$平行，可能存在两个平面 $\alpha$和 $\beta$都平行
于 $a$和 $b$但彼此不平行（如平面法向量不同），因此 A不成立。\n\n选项 B中，若 $\alpha$与
$\beta$相交，仍可能存在三个不共线的点到 $\beta$等距（如沿交线对称分布），故 B不成立。\n\n
选项 C要求 $\alpha$内两条直线 $a$和 $b$平行于 $\beta$，但若 $a$和 $b$平行而非相交，无法
保证 $\alpha \parallel \beta$，C不成立。\n\n选项 D中，假设 $\alpha$与 $\beta$相交于直线 $l$，则
$a$和 $b$必须平行于 $l$，导致 $a$和 $b$平行或共面，与“异面直线”矛盾。因此 $\alpha$与
$\beta$必平行，D成立。\n\n $\boxed{D}$
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gavinluo/applied_math数据集示例

query:芳芳带了 1.55元去买一本书，可她的钱买这本书还缺 0.36元．这本书的价钱 =多少元．
think:<think>\n嗯，我现在要解决这个问题：芳芳带了 1.55元去买一本书，但是她的钱不够，还缺
0.36元。那这本书的价钱是多少呢？首先，我得仔细理解题目的意思，确保自己不会误解。\n\n首
先，题目说芳芳带了 1.55元，但是买这本书还缺 0.36元。那这里的关键词是“缺”，也就是说，她
的钱不够，还差 0.36元才能买到这本书。这样的话，这本书的价格应该是芳芳现有的钱加上她缺少
的那部分，对吧？\n\n比如说，如果一本书的价格是 5元，而我只带了 3元，那缺的就是 5 - 3 = 2
元。反过来，如果题目告诉我缺 2元，那么书的价格应该就是我带的钱加上缺的钱，也就是 3 + 2
= 5元。所以这种情况应该是书的价格等于现有钱加上缺少的钱。\n\n那回到题目，芳芳带了 1.55
元，缺 0.36元。那这本书的价格应该就是 1.55元加上 0.36元对吗？也就是说，1.55 + 0.36 = 1.91
元？这样算的话，对吗？\n\n让我再确认一下，如果书的价格是 1.91元，芳芳只有 1.55元，那么
她确实需要再拿 0.36元才能凑够 1.91元。所以 1.55加 0.36等于 1.91，这个结果应该是正确的。不
过，我觉得应该再检查一下计算过程，避免算错。\n\n好的，先算 1.55加上 0.36。这个可以分开计
算：1元加 0元是 1元，0.55元加 0.36元。0.55加 0.36的话，先算小数点后的部分，0.5+0.3=0.8，
0.05+0.06=0.11，所以加起来是 0.8+0.11=0.91元，所以总共是 1元 +0.91元 =1.91元。没错，计算
是对的。\n\n不过，有时候可能会有不同的理解，比如说题目里的“缺”是否是指书的价格比她带
的钱多 0.36元。比如，有些题目可能会有不同的表述方式，导致歧义。但在这个情况下，题目明
确说“她的钱买这本书还缺 0.36元”，也就是说她手里的钱不够，差 0.36元才能买下这本书，所以
这时候书的价格应该是她现有的钱加上缺少的钱，也就是 1.55 + 0.36 = 1.91元。这应该是正确的
解法。\n\n再举个例子，假设小明有 5块钱，买一个玩具缺 2块，那玩具的价格就是 5+2=7块。对
吧？同样的道理，这里芳芳的情况也是一样的，所以答案应该是 1.55+0.36=1.91元。这样的话，这
本书的价格就是 1.91元。\n\n不过，为了确保没有计算错误，可以用另一种方法验证。比如说，如
果书的价格是 1.91元，那么芳芳带的是 1.55元，那么她还需要支付 1.91 - 1.55 = 0.36元，刚好是题
目里说的缺 0.36元，这说明答案正确。\n\n所以结论是，这本书的价钱是 1.91元。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n芳芳带了 1.55元买书，但还缺 0.36元，说明书的价钱等于她现有的钱加上缺少的
部分。具体计算如下：\n\n1. **分析题意 **：\n若书价为\( P \)，芳芳带的钱为 1.55元，且\( 1.55 <
P \)，差值为 0.36元，因此：\n \[\n P = 1.55 + 0.36\n \]\n\n2. **计算过程 **：\n将 1.55元与 0.36元
相加：\n \[\n 1.55 + 0.36 = 1.91 \\text元\n \]\n\n3. **验证 **：\n若书价为 1.91元，芳芳需支付 1.91
元，而她只有 1.55元，则缺少金额为：\n \[\n 1.91 - 1.55 = 0.36 \\text元\n \]\n与题目条件一致，验
证正确。\n\n**答案 **：这本书的价钱是\boxed{1.91}元。

stem_zh/phy数据集示例

query:请求解一个原子静止状态下受到电场的受力情况 (E=2.5×104 V/m)
think:<think>\n嗯，好的，我现在要解决的问题是一个静止的原子在电场强度为 2.5×104 V/m的情
况下受到的力。这个问题看起来应该和电场对电荷的作用有关，不过我对原子的结构以及它在电场

中的行为可能还需要进一步理清楚。让我慢慢想。\n\n首先，我记得电场中带电粒子受的力可以用
库仑定律来计算，也就是 F = qE，其中 q是电荷量，E是电场强度。不过这里的问题是一个原子，而
不是单个的电荷，比如电子或者质子。那么这里要考虑的是原子的整体电荷情况。一般来说，原子

是电中性的，也就是说原子核的正电荷和周围电子的负电荷相等，所以总电荷量应该是零。这样的

话，即使存在外部电场，整个原子作为中性粒子，似乎应该不受力才对？不过这里可能需要更仔细

地考虑，比如是否存在极化的情况，或者题目是否有其他的隐含条件？\n\n不过题目里说的是“静
止状态下”的原子，可能指的是原子处于基态，或者没有运动的情况下。这时候如果原子是完全中

性的，那么根据 F = qE，总电荷 q为零，那么力 F自然也是零。这样的话，答案可能就是 0？\n\n
不过，可能我的理解有问题。比如题目可能假设这个原子被电离了，带有一定的净电荷？不过题目

没有给出任何关于原子被电离的信息，或者具体的电荷量。这样的话，可能需要更多的假设。或者

题目是否指原子中的某个部分，比如原子核或者电子受到的力？不过题目明确说是一个原子，所

以应该是整体的受力。\n\n不过再仔细想想，如果原子是极化的，那么虽然整体中性，但在外电场
中会发生极化，正负电荷中心分离，从而产生电偶极矩。这时候，虽然总电荷为零，但如果电场是
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均匀的，那么作用在正电荷和负电荷上的力大小相等方向相反，总力还是零。但如果电场是非均匀

的，那么可能会有净力，即所谓的电偶极子在非均匀电场中的力。不过题目中给出的电场是 2.5×104

V/m，并没有提到电场是否均匀或者是否存在梯度。通常如果没有特别说明的话，可能默认是匀强
电场，也就是均匀的，这时候偶极子会受到力矩使其转向电场方向，但合力仍然为零。不过这里的

问题是一个静止的原子，可能极化的情况是否要考虑？\n\n不过在这种情况下，题目可能希望做一
个简单的处理，即认为原子是点电荷，带有净电荷量。可是原子本身是电中性的，所以净电荷为零，

所以受力为零。或者题目是否可能存在其他情况？比如这个原子是否处于某种离子态？题目并没有

说明，所以可能不能这样假设。\n\n或者题目是否有其他的意图？比如，在电场中原子的电子和原
子核会受到相反方向的力，但由于原子是束缚态，所以整体受到的合力可能被内部的作用所抵消，

所以宏观上的合力为零？\n\n这样的话，答案可能就是原子受到的净力为零。不过，或许需要用公
式推导来确认这一点。\n\n假设原子的电荷量为 q，那么如果 q=0，那么力 F = qE = 0。所以答案
应该是 0。这可能是一个陷阱题，测试学生是否记得原子是电中性的，所以尽管存在电场，但受力
为零。\n\n不过可能我哪里错了？比如是否考虑到了极化导致的电偶极矩的影响？\n\n如果是的话，
在均匀电场中，电偶极矩所受的合力确实是零，但会有力矩。不过题目是问受力情况，而不是力矩，

所以合力仍然是零。因此，无论是否极化，只要电场均匀，原子作为中性粒子，合力都是零。\n\n
因此，我认为答案应该是原子所受的合力为 0，单位是牛顿。不过需要确定题目是否有什么条件被
忽略了。题目中提到的原子是静止的，可能是指不考虑由于极化导致的运动，或者初始时刻的受力

情况？\n\n总之，在没有其他信息的情况下，最合理的结论应该是原子受到的力为零，因为原子是
电中性的。所以答案应该是 0牛。\n\n不过，为了确认，我再检查一下。假设原子带有总电荷 q，那
么受力为 qE。而原子是中性的，q=0，所以 F=0。\n\n是的，这样的话，结论正确。\n\n或者题目
是否可能希望计算极化引起的某种力？比如，在非均匀电场中，但题目中并没有说明电场是否非均

匀。这时候，如果电场是均匀的，即使极化，也不会产生合力，所以答案还是零。\n\n所以最终答
案应该是 0牛顿。\n\n\n**答案 **\n原子静止时在电场中受到的力为\boxed{0}。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n要解决一个静止的原子在电场强度为 2.5×104 V/m的情况下受到的力，首先需要考
虑原子的电中性特性。原子由原子核和电子组成，整体电荷为零，因此作为中性粒子，其净电荷量

q为零。\n\n根据库仑定律，电场中带电粒子受的力为 F = qE。由于原子的总电荷量 q = 0，因此代
入公式得：\n\n\[ F = qE = 0 \times 2.5 \times 104 \, \textV/m = 0 \, \textN \]\n\n即使考虑极化效应，在
均匀电场中，正负电荷中心分离产生的电偶极矩会受到力矩作用，但合力仍为零。因此，无论是否

极化，静止的中性原子在均匀电场中受到的合力为零。\n\n最终答案：\n\n\[\n\boxed{0}\n\]

stem_zh/chem数据集示例
query:请解释配位催化是如何加速化学反应速度的？
think:<think>\n嗯，用户让我解释配位催化是怎么加速化学反应速度的。这个问题看起来有点挑战
性，不过我还是先回忆一下学过的东西。配位催化好像是和催化剂有关的，对吧？催化剂一般都是

通过降低反应活化能来加快反应速率，但配位催化有什么特别之处呢？\n\n首先，配位催化可能涉
及到过渡金属催化剂，比如铂、钯这些。记得过渡金属有 d轨道，可以形成配位键，和反应物结合。
那这种结合是怎么促进反应的呢？可能是反应物吸附在催化剂表面，形成中间体，让反应更容易进

行。或者催化剂提供一个不同的反应路径，活化能更低。\n\n另外，配位催化可能在均相催化中常
见，比如溶液里的金属配合物作为催化剂。比如氢化反应中的Wilkinson催化剂，或者羰基化反应
用的铑催化剂。这些金属配合物能够和底物配位，改变它们的电子结构，使某些键更容易断裂或形

成。\n\n比如，烯烃的氢化反应中，金属催化剂可能先吸附氢气，使其解离成原子，同时烯烃也配
位到金属上。这样，氢原子更容易加到双键上，因为中间形成了金属-烯烃-氢的配合物，降低了反
应的能垒。\n\n还有，配位可能使分子定向排列，便于反应发生。比如在聚合反应中，Ziegler-Natta
催化剂通过配位使单体以特定方式排列，促进聚合，同时控制立体结构。这也是配位催化加速反应

的一个方面。\n\n不过，用户可能想知道具体的机理步骤，比如催化剂如何与反应物作用，中间体
的形成，以及怎样影响过渡态。可能需要分步骤解释：吸附或配位、活化、反应、脱附。每一步如

何降低活化能。\n\n还有，配位催化中的氧化加成和还原消除步骤，比如在交叉偶联反应中，金属
催化剂经历这些步骤，促进键的形成和断裂。这些步骤可能比非催化路径更高效，所以整体反应加

快。\n\n另外，是否要考虑电子效应和空间效应？配体对金属中心的电子状态有影响，可能调节催
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化活性。比如强场配体使金属更易接受电子，促进某些反应。空间位阻大的配体可能影响底物的接

近方式，从而改变反应路径。\n\n可能还要举几个例子来说明不同情况下的加速机制。比如酶中的
金属辅因子，也是配位催化的例子，通过精确的配位环境高效催化反应。\n\n但用户的问题比较基
础，可能需要用更一般的术语解释，而不是深入特定例子。重点在配位如何改变反应路径，稳定过

渡态，中间体，降低活化能。\n\n总结一下，配位催化加速反应的主要原因是催化剂与反应物形成
配位中间体，改变反应路径，提供低能垒的途径，同时稳定过渡态或中间体，减少所需能量。此外，

配位还能使反应物正确取向，提高有效碰撞几率，从而加快反应速度。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n配位催化通过以下机制加速化学反应速率：\n\n### 1. **形成活性中间体，降低活
化能 **\n- **配位键的形成 **：过渡金属催化剂（如 Pd、Pt、Rh等）通过 d轨道与反应物（底物
或试剂）形成配位键，生成金属-底物配合物。这种中间体比自由反应物更活泼，例如：\n -在氢化
反应中，金属催化剂吸附 H�使其解离为活性氢原子。\n -在羰基化反应中，CO通过配位活化 C-O
键。\n- **稳定过渡态 **：金属中心通过电子相互作用（如反馈 π键）削弱反应物中的化学键（如
C=C、C≡C），降低键断裂的活化能。\n\n### 2. **定向效应与空间控制 **\n- **分子取向优化 **：
配位作用使反应物以特定几何构型固定在金属周围（如八面体、平面正方形），确保反应基团精准

接近（如烯烃的顺式加成）。\n- **立体选择性 **：Ziegler-Natta催化剂通过配位控制单体的插入方
向，实现高立体规整度的聚合物合成。\n\n### 3. **多步反应的协同作用 **\n- **氧化加成与还原
消除 **：在交叉偶联反应（如 Suzuki反应）中，金属催化剂通过氧化加成活化卤代烃，再通过配
位促进 C-C键形成，最后还原消除释放产物。\n- **多中心协同催化 **：酶中的金属辅因子（如细
胞色素 P450的铁-卟啉中心）通过多步配位活化底物和氧气，实现高效氧化。\n\n### 4. **电子效
应调控 **\n- **配体调变金属活性 **：给电子配体（如膦配体）可增强金属中心的电子密度，促进
亲核进攻；吸电子配体（如 CO）则可能促进亲电步骤。\n- **电荷转移 **：金属与底物间的电子
传递（如 Ni催化偶联反应中的电子转移）可加速自由基生成或离子对重组。\n\n###实例说明\n- **
氢甲酰化反应 **：Rh催化剂与烯烃和 CO配位，使 H�和 CO插入到烯烃中，生成醛类化合物。配
位作用使 CO的插入步骤活化能显著降低。\n- **酶催化固氮 **：固氮酶中的铁钼辅因子通过多核
金属簇配位 N�，削弱 N≡N三键，使其在温和条件下还原为 NH�。\n\n###总结\n配位催化通过金
属与反应物的动态配位，重构反应路径，在原子经济性和能量效率上远超传统催化。其核心在于利

用配位键的“分子杠杆”作用，将原本高能垒的基元反应转化为多步低能垒过程，最终实现反应速

率数量级的提升。

stem_zh/med数据集示例
query:这个病人被诊断出患有心血管疾病和肝癌，他的肿瘤标志物 CA 19-9是 750 IU/ml，请问这表
示什么？这个数值是否可以作为判断病情的标准？

think:<think>\n嗯，用户问的是，一个同时有心血管疾病和肝癌的病人，CA19-9是 750 IU/ml，这
代表什么，能不能作为判断病情的标准。首先，我需要先回忆一下 CA19-9的正常范围和常见升高
的疾病。\n\nCA19-9通常用于胰腺癌的辅助诊断和监测，正常值一般小于 37 IU/ml，这里 750明显
高很多。不过，很多情况都可能引起 CA19-9升高，比如胰腺炎、胆道梗阻、其他消化道癌症，比
如结直肠癌、胃癌，还有肝癌也有可能。但肝癌通常更常用 AFP作为标志物，CA19-9可能在某些
情况下升高，特别是胆管细胞癌，也就是肝内胆管癌，这时候 CA19-9会比较高。\n\n但用户提到
的是肝癌，可能指的是肝细胞癌（HCC），这时候 AFP可能更相关。不过这个患者同时有心血管疾
病，比如心衰或者肝硬化导致的心血管问题？不过心血管疾病本身不会直接导致 CA19-9升高，除
非有继发的肝胆问题，比如淤血性肝病导致的胆道问题，这时候可能会有轻到中度的升高，但 750
这么高可能不太常见，需要考虑其他原因。\n\n所以，这个患者的 CA19-9升高到 750，可能提示
有恶性肿瘤的存在，但需要结合影像学检查和其他肿瘤标志物。因为肝癌有不同类型，如果是胆

管细胞癌，CA19-9高就有意义，而肝细胞癌则可能 AFP高。所以需要确定肝癌的具体类型。\n\n
另外，其他因素比如梗阻性黄疸，不管是结石还是肿瘤引起的胆道梗阻，都可能导致 CA19-9显著
升高，所以需要排除胆道阻塞的情况。可能要做腹部超声、CT或MRI，看看有没有胆管扩张或者
其他占位性病变。\n\n关于是否能用这个数值作为判断病情的标准，可能不太够。虽然 CA19-9水
平高通常与肿瘤负荷、进展相关，但单独一个指标不能确诊，需要结合其他检查结果。比如，如果

影像学显示肝部肿瘤，同时 CA19-9高，可能支持胆管癌的诊断。但如果是肝细胞癌，可能更依赖
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AFP。此外，治疗后 CA19-9的变化可以用来监测治疗效果和复发情况，但初始诊断不能单独依靠
这个指标。\n\n需要注意的是，大约有 5-10%的人群由于 Lewis抗原阴性，无法合成 CA19-9，所
以即使有恶性肿瘤，这个指标也可能不升高，所以阴性结果不能排除肿瘤。但在这个病例中，数值

很高，所以更有意义。\n\n此外，患者有心血管疾病，是否可能影响 CA19-9？比如，是否合并有肝
脏淤血导致肝功能异常，进而影响 CA19-9？不过通常这种肝淤血更多是引起转氨酶和胆红素升高，
而 CA19-9可能轻度升高，但到 750的可能性较低。所以更可能还是恶性肿瘤导致的。\n\n总结来
说，这个患者的高 CA19-9提示可能存在胆道系统或胰腺的恶性肿瘤，需要结合影像学和其他检查
确认。而肝癌如果是胆管细胞癌，这个数值有意义，但如果是肝细胞癌，需要看 AFP的情况。不能
单独用 CA19-9作为判断病情的唯一标准，需综合评估。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n对于该患者 CA19-9水平显著升高至 750 IU/ml（正常值通常 <37 IU/ml），需结合
临床背景综合分析：\n\n### 1. **CA19-9升高的可能原因 **\n - **肝胆胰恶性肿瘤 **：CA19-9显
著升高（>1000 IU/ml）常见于胰腺癌或胆管癌，但肝癌（尤其是胆管细胞癌）也可能导致明显升
高。\n - **其他消化道肿瘤 **：结直肠癌、胃癌等可能引起中度升高。\n - **良性疾病 **：胆道梗
阻（结石或炎症）、胰腺炎、肝硬化等可能导致轻中度升高，但极少达到 750 IU/ml。\n - **心血管
疾病相关性 **：单纯心血管疾病（如心衰）通常不会直接导致 CA19-9显著升高，但若合并肝淤血
或继发胆道问题，需排除其他因素。\n\n### 2. **针对肝癌的诊断意义 **\n - **肝癌类型差异 **：
\n - **肝细胞癌（HCC）**：主要依赖甲胎蛋白（AFP），CA19-9升高较少见。\n - **胆管细胞癌
（ICC）**：CA19-9常显著升高，可能作为重要标志物。\n - **需警惕混合型肝癌或转移癌 **：若
患者同时存在肝内胆管癌或转移性胰腺癌，CA19-9可能显著升高。\n\n### 3. **临床建议 **\n - **
影像学检查 **：优先进行腹部增强 CT/MRI或 PET-CT，明确肝内病变特征（如胆管扩张、占位性
病灶）及是否存在胰腺或胆道肿瘤。\n - **其他肿瘤标志物 **：联合检测 AFP（肝细胞癌）、CEA
（结直肠癌）等，辅助鉴别肿瘤类型。\n - **排除梗阻性黄疸 **：通过超声或MRCP检查胆道系统，
排除结石或肿瘤导致的胆道阻塞。\n - **动态监测 **：治疗后 CA19-9水平变化可用于评估疗效及
复发，但需结合影像学。\n\n### 4. **数值的局限性 **\n - **非特异性 **：CA19-9升高不能单独
确诊恶性肿瘤，需结合临床表现和影像学。\n - **假阴性风险 **：约 5%-10%人群因 Lewis抗原阴
性无法表达 CA19-9，可能导致假阴性。\n\n###结论\n750 IU/ml的 CA19-9强烈提示恶性肿瘤可能，
需重点排查胆管癌、胰腺癌或混合型肝癌，但不可单独作为诊断标准。建议综合影像学、病理及其

他标志物（如 AFP）明确病因，并根据肿瘤类型制定治疗方案。

stem_zh/bio数据集示例
query:请介绍螺旋藻生长的最优 pH值及其与生产效率的关系
think:<think>\n嗯，我现在要介绍螺旋藻生长的最优 pH值以及它和生产效率的关系。首先，我需
要先了解一下螺旋藻是什么，可能它属于蓝藻门，对吧？螺旋藻通常用于营养补充剂，因为蛋白质

含量高。生长条件的话，pH值应该是一个重要因素，因为大多数微生物都有自己适合的 pH范围。
\n\n首先，螺旋藻的最适 pH值是多少呢？记得以前学过，可能是在碱性条件下生长较好，比如 pH
8到 11之间？或者是更具体的数值？比如 9到 10.5？可能不同的研究有不同的结果，但大致在碱
性范围内。然后，为什么螺旋藻偏好这样的高 pH环境？可能和它们的自然生境有关，比如在非洲
的碱水湖，比如乍得湖或者墨西哥的 Texcoco湖，那里的水可能 pH较高。\n\n接下来要考虑 pH如
何影响螺旋藻的生长和生产效率。如果 pH太低，比如中性或酸性，可能螺旋藻的生长会受到抑制，
为什么？可能是因为酶的活性受到影响，或者细胞膜稳定性下降。另外，高 pH环境下，可能抑制
其他微生物的生长，减少了竞争，所以螺旋藻在这样的环境中更容易成为优势种，这可能和实际培

养中的生物污染控制有关。所以维持高 pH可能有助于减少杂菌，提高螺旋藻的纯度和产量。\n\n
生产效率方面，当 pH处于最佳范围时，螺旋藻的代谢活动最强，繁殖速度最快，因此生物量的积
累也更快。这可能意味着更高的生产效率，单位时间内产出更多。另外，合适的 pH可能促进光合
作用的效率，因为螺旋藻是光能自养生物，pH可能影响光合酶系统和 CO2的利用。例如，在高 pH
下，水中游离的 CO2减少，但螺旋藻可能能够利用碳酸氢盐作为碳源，这可能是它们适应高 pH环
境的一种机制。所以，保持适当的 pH值有助于优化碳源的利用，进而提高生产效率。\n\n不过，pH
过高也可能有负面影响。比如 pH超过 11的话，是否会导致细胞损伤？或者影响营养物质的溶解
度，比如某些金属离子在高 pH下可能沉淀，导致螺旋藻缺乏必要的微量元素，如铁、镁等。这时
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候可能需要调整培养液中的营养成分，或者控制 pH不要过高。所以在实际生产中，可能需要在最
佳 pH范围内找到一个平衡点，既能促进螺旋藻生长，又不会引起营养缺乏或其他压力因素。\n\n
另外，pH的稳定性也很重要。培养过程中，由于光合作用消耗二氧化碳，会导致 pH上升，所以可
能需要不断调节 pH，或者补充 CO2来维持稳定。如果 pH波动太大，可能影响螺旋藻的生长，导
致生产效率下降。因此，pH的管理策略也是生产效率的关键因素之一。\n\n再想想，有没有相关的
研究数据？例如，某些研究表明螺旋藻在 pH 9.5时生长最佳，而另一个研究可能显示 pH 10时产量
最高。这可能取决于不同的菌株，以及培养条件的不同，比如温度、光照强度、营养供应等。因此，

最优 pH可能需要根据具体情况进行调整，但总体范围在碱性区域。\n\n总结的话，螺旋藻的最优
pH值大约在 9到 10.5之间，这个范围内它们的生长速率和生物量生产率最高。生产效率与 pH的
关系可能呈现钟型曲线，即在一定范围内随着 pH升高而提高，但超过临界值后反而下降。需要综
合考虑 pH对代谢、竞争微生物、营养可用性等多方面的影响，来优化生产效率。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n螺旋藻（属于蓝藻门）的最优生长 pH值及其与生产效率的关系可总结如下：\n\n—
\n\n### **螺旋藻的最优 pH值 **\n螺旋藻偏好 **碱性环境 **，其最适生长 pH范围通常为 **9.0–
10.5**。不同菌株可能略有差异，但普遍研究显示：\n- **pH 9.0–10.5**：在此范围内，螺旋藻的代
谢活性和生长速率达到峰值。\n- **pH 8.0以下 **：生长显著受抑制，因酸性或中性环境破坏其酶
活性和细胞膜稳定性。\n- **pH超过 11.0**：可能导致营养元素沉淀（如铁、镁）或细胞损伤，反
而降低生产效率。\n\n—\n\n### **pH与生产效率的关系 **\n1. **促进光合作用与碳源利用 ** \n -
高 pH环境（>8.5）下，水中游离 CO�减少，但螺旋藻能高效利用 **碳酸氢盐（HCO��）**作为
碳源，支持光合作用和生物量积累。\n -最佳 pH范围内，光合色素（如藻蓝蛋白）合成增强，提升
光能转化效率。\n\n2. **抑制杂菌污染 ** \n -碱性条件（pH 9–10.5）天然抑制多数细菌和藻类的
竞争，减少生物污染，提高培养系统的稳定性。\n\n3. **代谢效率最大化 ** \n -在最优 pH下，螺
旋藻的酶活性（如 Rubisco、ATP合成酶）和营养吸收效率（氮、磷）达到最佳状态，显著提升生
长速率和蛋白质含量（通常占干重的 60–70%）。\n\n4. **pH波动的影响 ** \n - **光合作用导致 pH
上升 **：培养过程中，螺旋藻消耗 CO�会升高 pH，需通过补充 CO�或调节碳酸盐缓冲系统维持
pH稳定。\n -剧烈波动可能引发代谢压力，降低生产效率。\n\n—\n\n### **实际生产中的 pH管理
策略 **\n1. **动态调控 **：通过自动化系统监测并补充 CO�或碱性物质（如碳酸氢钠），维持 pH
在 9.5–10.0左右。\n2. **营养配比优化 **：高 pH下需确保微量元素（如 Fe、Mg）以螯合形式存
在，防止沉淀。\n3. **菌株筛选 **：选择适应宽 pH范围或高 pH耐受性的菌株，增强生产稳定性。
\n\n—\n\n### **结论 **\n螺旋藻在 **pH 9.0–10.5**时生产效率最高，表现为快速生长、高生物量
积累和优质产物合成。合理的 pH管理不仅能提升产量，还可降低污染风险，是实现规模化培养的
关键因素之一。

exam/coig_exam数据集示例

query:单项选择题，从下面 4个选项中选择最佳正确选项\n伊核问题、阿富汗向题、乌克兰危机…，
过去的一年世界并不太平，中国作为负责任的大国积极参与并推动相关问题的解决。这说明 A、中
国是维护和平的重要力量 B、强大的中国主宰着全球发展 C、和平不再是当今时代的主题 D、外交
较量是国际竞争的实质

think:<think>\n我现在得仔细看看这道题。题目是说，过去一年里，世界不太平，比如伊核问题、
阿富汗问题、乌克兰危机这些，中国作为负责任的大国积极参与并推动解决这些问题。然后问这说

明什么，选项是 A到 D四个。\n\n首先，我得回忆课本里的相关知识点。题目问的是中国的国际角
色，特别是关于和平与发展的内容。当前，和平与发展仍然是时代主题，对吗？所以如果选项 C说
“和平不再是当今时代的主题”应该是错误的，可以先排除 C选项。然后 D选项，外交较量是国际
竞争的实质，但根据所学，国际竞争的实质是以经济和科技实力为基础的综合国力的较量，所以 D
不正确。B选项说强大的中国主宰全球发展，这也不对，因为中国坚持不称霸，推动构建人类命运
共同体，而不是主宰，所以 B错误。剩下的就是 A选项，中国是维护和平的重要力量，这符合题
目里中国积极参与解决问题的描述，所以 A正确。\n\n不过再仔细看一下问题中的例子，中国参与
解决的都是国际冲突或危机，这说明中国在维护世界和平方面发挥作用，所以 A选项正确。其他选
项中，B的说法与我国外交政策相悖，中国始终是维护世界和平、促进共同发展的力量，而不是主
宰。C与时代主题相矛盾，D选项的实质错误，所以答案应该是 A选项。\n\n</think>
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answer:\n\n\n\n过去一年中，世界面临诸多冲突与危机，中国积极参与解决这些问题，这体现了中
国在国际事务中的负责任态度。根据选项分析：\n\n- **C选项“和平不再是当今时代的主题”**明
显错误，因为和平与发展仍是当今时代主题。\n- **D选项“外交较量是国际竞争的实质”**不符
合事实，国际竞争的实质是综合国力的较量，尤其是经济与科技实力。\n- **B选项“强大的中国主
宰着全球发展”**违背中国“不称霸”的外交原则，中国主张合作共赢而非主宰。\n- **A选项“中
国是维护和平的重要力量”**正确，题目中中国推动解决国际冲突的行为正体现了这一角色。\n\n
因此，正确答案为 **A**。\n\n\boxed{A}

exam/kaoyan数据集示例

query:下列关于个体进入催眠状态的表述中, 错误的是\nA. 进入睡眠状态\nB. 主动性反应降低\nC.
受暗示程度较高\nD.与在清醒状态下记录到的脑电波相似
think:<think>\n嗯，这个问题看起来是关于催眠状态下的错误描述。题目给出四个选项，我需要找
出错误的那个。首先，我得仔细看一下每个选项的内容。\n\n题目问的是错误的选项。我记得关于
催眠的一些知识，比如催眠并不是真正的睡眠状态，而是一种类似高度放松和注意力集中的状态。

所以选项 A说进入睡眠状态，这可能就是错误的。因为虽然催眠的时候人看起来很安静，像睡着
了一样，但其实脑电波可能更接近于清醒状态，而不是睡眠中的波形。比如，睡眠中的脑电波会有

不同的阶段，比如慢波睡眠和快速眼动期，而催眠时的脑电波可能与清醒时相似，所以选项 D是
正确的，选项 A错误。\n\n然后看选项 B，主动性反应降低。这可能正确，因为在催眠状态下，人
的自主行动意愿可能会降低，更多地听从催眠师的暗示，所以他们的主动反应可能减少。选项 C
说的是受暗示程度较高，这显然正确，因为催眠的一个主要特点就是个体更容易接受暗示。所以 C
是对的。D选项说与清醒状态下的脑电波相似，我之前学的知识说催眠时的脑电波类似清醒时的 α
波，所以 D正确，而选项 A是错误的，因为催眠并不是真正的睡眠状态，所以错误选项应该是 A。
\n\n</think>
answer:\n\n\n\n关于催眠状态的描述，分析如下：\n- **选项 A**（进入睡眠状态）错误。催眠并
非真正的睡眠，而是介于清醒与睡眠之间的意识状态。此时个体虽闭目放松，但脑电波模式与睡眠

阶段不同。\n- **选项 B**（主动性反应降低）正确。催眠状态下，个体的自主意识减弱，更依赖
催眠师引导，主动行为减少。\n- **选项 C**（受暗示程度较高）正确。易受暗示是催眠的核心特
征，个体对指令的接受度显著提高。\n- **选项 D**（与清醒状态下脑电波相似）正确。研究表明，
催眠时的脑电波（如 α波）与清醒放松状态相似，而非睡眠波形。\n\n综上，错误的表述是 **A**。
\n\n\boxed{A}

human_value/coig_human数据集示例

query:做一个具有独立思考能力的人，以下哪个选项能更好地帮助你培养独立思考能力？A．多思
考，多阅读，养成自己的见解并勇于表达 B．追求群体认同，不分青红皂白地接受他人观点 C．遵
循传统、尊重权威，不轻易质疑标准答案 D．只选择与自己观点一致的信息，避免接触不同的思想
观点

think:<think>\n嗯，这个问题是要选择能够帮助培养独立思考能力的选项。题目给了四个选项，我
需要仔细分析每一个选项的意思，然后找出正确的答案。\n\n首先看选项 A：“多思考，多阅读，养
成自己的见解并勇于表达。”这听起来挺合理的。多思考可以锻炼自己的分析能力，多阅读能接触

不同的观点，这样有助于形成自己的见解。而且勇于表达可能意味着不害怕和别人不同，坚持自己

的想法，这对独立思考应该是好的。\n\n然后是选项 B：“追求群体认同，不分青红皂白地接受他
人观点。”这里的问题在于“不分青红皂白地接受”，也就是不管对错都接受别人的观点，这样显然

不利于独立思考。如果只是随大流，为了得到群体的认同，那自己就不会去深入分析，容易盲从，

所以这个选项应该不对。\n\n选项 C：“遵循传统、尊重权威，不轻易质疑标准答案。”虽然尊重传
统和权威有一定的道理，但“不轻易质疑”就限制了批判性思维。独立思考的关键之一就是能够提

出问题，挑战已有的观点，所以这个选项可能也不对。\n\n选项 D：“只选择与自己观点一致的信
息，避免接触不同的思想观点。”这明显是信息茧房效应，只接受与自己相符的信息，拒绝不同的

意见。这样会让自己的视野变得狭窄，无法全面思考，自然也不利于培养独立思考能力。\n\n综合
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起来，选项 A强调主动思考、广泛阅读和表达自己的见解，这些都是培养独立思考的重要方法。而
其他选项 B、C、D都涉及到盲从、不质疑或排斥不同观点，这些行为会抑制独立思考的发展。所
以正确答案应该是 A。\n\n</think>
answer:\n\n\n\n要培养独立思考能力，关键在于主动分析、批判性判断和开放心态。\n\n- ** 选项
A**鼓励多思考、多阅读并形成自己的见解，这有助于通过广泛吸收信息和主动思辨来提升独立判
断力，同时勇于表达能强化对自身观点的验证和修正，符合独立思考的核心要求。\n- **选项 B**
盲目追求群体认同，被动接受他人观点，扼杀了个体分析问题的动力，直接阻碍独立思考。\n- **
选项 C**强调遵循传统和权威且不质疑标准答案，削弱了批判性思维和质疑精神，不利于独立观
点的形成。\n- **选项 D**局限于同质化信息，回避思想碰撞，导致思维固化，与独立思考的开放
性和多元性背道而驰。\n\n综上，只有 **A**能有效培养独立思考能力。\n\n\boxed{A}
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