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Abstract. 注意力机制是 Transformer架构的核心组成部分。除了提高性能
之外，注意力机制被提出作为通过注意力权重来解释性的方法，这些权重
与输入特征（例如，文档中的标记）相关。在这种情况下，较大的注意力权
重可能暗示对模型预测更相关的特征。在循证医学中，此类解释可以支持
医生对用于分类生物医学文献的 AI系统的理解和交互。然而，关于注意力
权重是否提供有用的解释仍然没有共识。此外，很少有研究探索如何将注
意力可视化来影响其作为解释辅助的效用。为了弥合这一差距，我们进行
了用户研究，以评估基于注意力的解释是否支持用户进行生物医学文档分
类，以及是否存在更优的可视化它们的方式。该研究涉及来自不同学科的
医学专家，他们根据研究设计（例如，系统综述、广泛综合、随机和非随机
试验）对文章进行分类。我们的研究结果表明，Transformer模型（XLNet）
准确地分类了文件；然而，注意力权重并未被认为对解释预测特别有帮助。
然而，这种看法因注意力的可视化方式而显著变化。与Munzner提出的视
觉效果原则相反，后者偏好像条形长度这种精确编码，用户更喜欢更直观
的格式，例如文本亮度或背景颜色。虽然我们的结果未能确认注意力权重
对解释的整体效用，但它们表明其感知的帮助程度受其视觉呈现方式的影
响。

1 引言

Transformers (Vaswani et al., 2017) 在包括自然语言处理 (NLP) (Canchila et al.,
2024)、计算机视觉 (Khan et al., 2022)和信息检索 (Wang et al., 2024)等广泛任务
中取得了最先进的成果。
尽管它们取得了成功，Transformer常常因为缺乏可解释性而受到批评。它们复
杂的架构，涉及数百万参数，使得理解其预测背后的推理变得困难。
注意力机制 (Bahdanau et al., 2014)，最初是为了增强序列到序列模型的性能而引
入的，如今已成为 Transformer中的核心组件。自注意力使模型能通过对输入元
素（如文档中的标记）分配权重来捕捉上下文关系。这些注意力权重被提出作为
模型预测的一种潜在解释形式 (Parra et al., 2019)。
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然而，关于注意力权重是否真正提供了有意义或可信的解释，仍存在持续的争
论 (Jain and Wallace, 2019)。此外，研究是否有某些方式可视化文本中的注意力
被用户视为更有帮助的仍然有限。
这个问题在循证医学（EBM）中尤为重要，在这里，临床医生必须快速评估大
量文献以支持医学决策 (Elliott et al., 2014)。在这种情况下，AI系统不仅要准确，
还需提供直观、值得信赖的解释，以帮助用户更高效地工作。
为了弥补这一差距，我们：

1. 开发了一个系统，该系统对生物医学研究文章进行分类，并基于 Transformer
模型的注意力权重生成视觉解释。

2. 进行了一项用户研究，以评估注意力权重和模型预测概率在生物医学文档分
类中是否被认为是有用的解释。

3. 比较了不同的文本注意力可视化方式，并评估了它们的感知实用性是否因所
审阅文档的类型而有所不同。

2 相关工作

2.1 作为解释的注意力

使用注意力权重已经被提议作为解释基于 Transformer 模型的一种方法 (Parra
et al., 2019)；然而，它们解释预测的能力仍然存在争议。虽然一些人认为注意
力权重不反映模型的推理 (Jain and Wallace, 2019)，但另一些人支持在某些条件
下它们的效用 (Wiegreffe and Pinter, 2019)。最近的研究甚至质疑注意力的整体
作用，转而指向前馈层 (Geva et al., 2022)。尽管如此，注意力可视化在生物医
学 NLP中仍具有相关性，其中基于编码器的模型在特定领域语料库上进行微调
可以产生可解释的模式 (Roccabruna et al., 2024) 。之前在生物医学文本分类中
的工作使用了基于 Transformer的模型 (Carvallo et al., 2020b,a; Carvallo and Parra,
2019)，并研究了其稳健性 (Araujo et al., 2020a; Aspillaga et al., 2020; Araujo et al.,
2021)。在这项工作中，我们基于这些基础，探索了注意力可视化如何影响医学
文献分类中感知的实用性。

2.2 注意力可视化界面

像 BertViz (Vig, 2019)和 AttentionViz (Yeh et al., 2023)这样的工具使用户能够
查看不同层和头部的注意力权重。然而，它们很少评估文本中显示的注意力如
何影响人类的感知。我们的研究通过进行用户评估，重点关注注意力可视化在
不同类型的生物医学证据中的感知有用性，以此补充这一研究方向。我们还在
循证医学中的先前应用 (Carvallo et al., 2023)和生物医学 NLP任务中的对抗性评
估 (Araujo et al., 2020b)的基础上，评估基于注意力的解释在现实的、高风险环
境中的表现。

2.3 关于可解释性的用户研究

以用户为中心的 XAI研究表明，解释的有效性取决于用户的专业知识、控制和
上下文 (Cai et al., 2019; Eiband et al., 2019)。最近的研究强调了解释设计与特定
领域需求和用户特征对齐的重要性，特别是在医疗保健领域 (E. Ihongbe et al.,
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2024; Kim et al., 2023)。在这项工作中，我们通过评估医学专家如何看待不同的
注意力可视化解释，以及这些可视化是否支持他们分类生物医学证据的任务，为
这一研究方向做出贡献。

3 可解释界面

我们在 Epistemonikos 5 平台内开发了一个接口，以便与基于 Transformer的模型
进行交互，该模型能够突出显示词汇层级的注意力分数。Epistemonikos是一个
专注于循证医学的非营利组织，广泛用于医生群体。为了保留原有的工作流程，
我们将界面作为 Chrome扩展 6 进行部署，该扩展覆盖了视觉解释，而不修改底
层系统。

Fig. 1.用于评价生物医学文档分类中基于注意力解释的 Epistemonikos用户研究界面的截
图。(A)模型预测的标签和置信度得分。(B)互动教程开关。(C)生物医学摘要，带有基于
注意力的词高亮（例如，通过亮度）。(D)文档分类的用户标签选择选项。(E)对解释组件
感知实用性的 Likert量表反馈。(F)研究进度和当前可视化条件。

图 1展示了该界面设计的六个关键组成部分：（A）模型预测的研究类型，（B）帮
助/教程按钮，（C）带有词级注意力高亮的摘要，（D）用户标签选择，（E）关于
预测标签和高亮词的反馈，以及（F）进度条。该界面使得不同的注意力可视化
进行比较，设计遵循信息可视化中的有效性原则，该原则优先考虑准确编码关
键信息的感知性 (Midway, 2020)。

5 https://www.epistemonikos.org/
6 https://chromewebstore.google.com/category/extensions
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Fig. 2.本研究中评估的四种文本注意力可视化方法的示例。(A)纯文本（无注意力提示的
对照条件），(B)背景颜色饱和度，(C)单词亮度，(D)每个单词下方的条形长度。

我们测试了三种不同的文本注意力可视化方法，以及一种不使用可视化的对照
条件，如图 2所示。在对照组 (A)中，摘要显示为普通文本，没有视觉提示。在
背景颜色条件 (B)中，根据每个单词的注意力权重对其背景进行着色——背景越
深，该单词越重要。在词亮度条件 (C)中，文本亮度随注意力变化，使相关单词
显得更暗。在条长条件 (D)中，每个单词下方显示一个水平条，其长度与该单词
的重要性成比例。除了注意力可视化，我们还测试了显示模型预测概率（或确定
性）是否有助于用户进行分类决策。我们分析了不同类型的循证医学文件的结
果——如随机试验、系统综述和广义综合——以评估注意力可视化和模型信心
水平如何影响用户的感知有用性和决策。

4 语言模型

我们评估了三种基于注意力机制的编码器模型：BERT (Devlin et al., 2018) 、
BioBERT (Lee et al., 2020) 和 XLNet (Yang et al., 2019) 。这些模型在循证医学
（EBM）背景下针对医学文献的多类别分类任务进行了微调。分类通过将特殊的

[CLS]标记传递给一个全连接层，然后经过 softmax激活，生成五种证据类型的
概率分布：综合综述（BS）、排除（EXC）、随机对照试验（PS-RCT）、非随机对
照试验（PS-NRCT）和系统综述（SR）。SR和 PS-RCT代表医学证据等级体系中
的最高层级 (Gopalakrishnan and Ganeshkumar, 2013)。
我们选择了基于编码器的模型，而不是大型自回归语言模型（LLMs），因为它们
在推理过程中的效率更高，微调时更稳定，并可通过注意力权重直接解释。编码
器特别适合对固定长度输入进行分类任务，其自注意力机制产生的结构化输出
更容易与人类可解释的特征 (Roccabruna et al., 2024)对齐。
表 1展示了三个模型在一个大规模的 EBM数据集上的表现，该数据集由 399,737
份训练文档和 18,854份测试文档组成，来源于 Epistemonikos。在所有证据类别
中，XLNet在精度、召回率和 F1分数方面均显著优于 BERT和 BioBERT。鉴于
其卓越表现，我们选择 XLNet来为可解释界面提供注意力权重。这些权重是从
最终编码层提取的，并在多个注意力头中取平均，以生成在可视化中使用的词
级重要性分数。
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Type BERT XLNet BioBERT
Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

BS 0.53 0.37 0.44 0.84 0.77 0.81 0.56 0.69 0.62
EXC 0.86 0.83 0.84 0.97 0.96 0.97 0.90 0.62 0.73
PS-RCT 0.63 0.84 0.72 0.83 0.89 0.86 0.64 0.80 0.71
PS-NRCT 0.91 0.93 0.92 0.99 0.99 0.99 0.82 0.96 0.88
SR 0.90 0.93 0.91 0.94 0.97 0.96 0.94 0.92 0.93

Avg 0.88 0.88 0.88 0.97* 0.97* 0.97* 0.85 0.84 0.84

Table 1.针对五种生物医学证据类型的文档分类所得结果。表现最佳的数值用粗体表示。
*符号表示基于 Friedman事后检验的统计显著性。

5 研究设计

我们设计了一项用户研究，以调查不同的解释组件如何影响用户在对生物医学
文档进行分类时的感知。具体来说，我们考察了三个因素：(1)基于注意力的解
释是否被认为是有帮助的，(2)在文本中可视化注意力的某些方式是否更受欢迎
或更有效，以及 (3)模型预测的概率（或确定性）是否支持决策。
这些方面在多种基于证据的医学文章中进行了评估，包括系统评价、随机试验
和非随机研究。
研究包括两个阶段：
第一阶段是一个对照实验，参与者使用我们的可解释界面对文章进行分类。在
每次分类后，他们使用 5点李克特量表对模型预测概率的有用性和注意力突出
显示的词语进行评分。
第二阶段允许参与者选择他们偏好的注意力可视化方法——或者完全禁用它
——并在他们选择的设置下继续对文档进行分类。这个阶段在一个更灵活的互
动场景中捕捉用户的偏好。
该研究涉及来自不同专业的五位医学专家，每位专家标记了 200篇生物医学文
章，最终获得了 1,000条注释记录。此任务反映了一个真实的循证医学（EBM）
环境，其中临床医生根据研究设计和质量对文献进行分类。
注意力的可视化呈现有多种格式，如第 2节所述。在每篇文章之后，参与者回
答以下问题：（1）在 1到 5的范围内，模型预测概率对分类这篇文章有多大帮
助？（2）在 1到 5的范围内，摘要中高亮的词汇有多大帮助？

6 结果

我们分析了用户对模型解释的感知帮助性与预测概率和基于注意力的高亮词之
间的关系——跨越不同文章类型和视觉编码。使用双因素 ANOVA来探讨交互
效应。
图 3展示了文章类型和视觉编码之间的交互效应对突出显示词语的感知帮助性
（即，基于注意力的解释）的影响。总体而言，用户对突出显示词语的实用性评
分相对较低，平均在 5分制中达到约 3.0分。
我们发现一个显著的交互作用效应，这表明对解释的感知有用性取决于文章类
型和使用的视觉编码。对于系统评价（SR），背景编码被评为比条形编码更有帮
助（M=2.58，SD=1.15，而条形编码为M=1.75，SD=1.09）。在广泛综合（BS）文
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Fig. 3.按可视化类型和文章类别感知到的加亮词的有用性。一项双因素方差分析显示，不
同类型文档的背景颜色和亮度有用性评分存在差异，其中系统综述和广泛综合的评分较
高。相比之下，条形编码在所有类型中一致被认为不太有用。

章中，亮度编码（M=2.12，SD=1.15）和背景编码（M=2.32，SD=1.14）都被认
为比条形编码更有帮助（M=1.57，SD=0.89）。对于随机对照试验（PS-RCT），亮
度编码（M=2.34，SD=1.14）的评分也显著高于条形编码（M=1.62，SD=1.04）。
同样，在非随机对照试验（PS-NRCT）中，背景编码（M=2.09，SD=1.14）和亮
度编码（M=2.03，SD=1.22）被评为比条形编码更有帮助（M=1.63，SD=0.82）。

这些结果表明，尽管条形长度是知觉上最精确的通道，但用户普遍觉得它不如
背景或亮度等更直观的编码有用。这与可视化文献中预期的有效性层次结构相
矛盾。

图 4展示了第二次 ANOVA的结果，分析了模型预测概率的感知有用性。与基于
注意的解释相比，预测概率在所有文章类型中都被一致评为非常有用，平均得
分超过 4.0。重要的是，我们发现视觉编码（包括无可视化条件）在预测概率感
知有用性方面没有统计显著性差异。这表明尽管用户依赖概率信息，但他们对
其效用的感知不受其他解释视觉表现的影响。总体而言，这些发现表明基于注
意的解释对其视觉表现和基础内容的性质更为敏感。相比之下，预测概率无论
在何种视觉上下文中都被认为始终有帮助。

Visual encoding Mental Physical Temporal Performance Effort Frustration
No visualization 46.1 (25.15) 25.3 (11.08) 44.2 (23.54) 61.6 (16.87) 49.70 (27.32) 27.8 (16.44)
Background color 37.2 (26.81) 24.4 (19.74) 36.5 (26.12) 55.3 (28.59) 42.4 (27.73) 30.3 (25.05)
Word luminance 49.1 (30.54) 35.1 (26.13) 49.4 (27.51) 50.6 (25.57) 54.3 (30.71) 43.3 (27.98)
Bar length 48.5 (24.28) 35.4 (22.82) 52.5 (23.58) 59.1 (15.58) 56.5 (24.95) 49.4 (21.66)
Table 2. NASA-TLX子量表在视觉编码条件下的均值（标准差）。加粗的值表示最佳（最
低工作负载或最高性能）分数。
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Fig. 4.双因素方差分析用于分析文章类型与注意力可视化在模型预测概率感知有用性上
的交互作用。结果表明，无论被分类的文档类型如何或者注意力是如何可视化的，显示
模型的概率始终被认为是有帮助的。

表 2显示了文本中不同注意力可视化方式的平均 NASA-TLX评分。背景颜色条
件与最低的心理需求（37.2）、体力需求（24.4）、时间需求（36.5）和努力（42.4）
相关联，表明相比其他可视化方法而言总体认知负荷较低。尽管无可视化条件
下的感知性能最高（61.6）且挫败感最低（27.8），但与背景颜色相比，也表现出
更高的心理需求（46.1）和时间需求（44.2）。相比之下，柱状长度和单词亮度在
所有工作负荷维度上得分更高，其中柱状长度显示出最高的挫败感（49.4）和努
力（56.5）。
这些结果表明，背景颜色在可解释性和认知努力之间提供了一个良好的平
衡。在无可视化条件下观察到的高性能和低挫折感可能反映了用户对传统
Epistemonikos界面的熟悉程度，而更复杂或不熟悉的格式似乎增加了认知负荷。

7 结论

本研究评估了基于注意力的解释和预测概率是否支持医学专家分类生物医学文
献。注意力权重通常被认为不是很有帮助，其有用性因可视化方式和被分类的
文档类型而异。简单的可视化方式，如背景颜色，优于更精确但认知要求较高的
方式，比如条形长度。相反，预测概率在所有可视化设置和文档类型中始终被认
为有帮助。
NASA-TLX的结果加强了这些发现：背景颜色与较低的认知负荷相关，而条形
长度和亮度则增加了努力和挫折。在无可视化条件下的高性能和低挫折可能反
映了用户对基于证据的医学标注标准界面的熟悉程度。
局限性包括仅关注单一领域、样本量小以及仅使用一种解释机制。
未来的工作将探讨交互式解释，并将研究扩展到更广泛的用户群体和医疗任务。
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