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Abstract

在值得信赖的自然语言处理（NLP）研究中，出现了许
多重要的研究领域，包括可解释性和隐私。虽然近年来
对可解释和隐私保护的 NLP 的研究兴趣显著增加，但
在二者交集上的研究仍然缺乏。这在能否同时实现可解
释性和隐私，或者二者是否相互矛盾的理解上留下了相
当大的空白。在这项工作中，我们在 NLP 的背景下进
行了一项关于隐私-可解释性权衡的实证研究，该研究以
差分隐私（DP）和事后可解释性这两种流行的方法为指
导。我们的研究结果展示了隐私和可解释性之间复杂的
关系，这种关系是由多种因素构成的，包括下游任务的
性质以及文本隐私化和可解释性方法的选择。在此，我
们强调了隐私和可解释性共存的潜力，并总结了我们在
这一重要交集上的发现，以供未来工作的实用建议。

Code — https://github.com/dmah10/xpnlp

1 引言
自然语言处理（NLP）的最新进展在自然语言的理解和
生成方式上取得了大量和广泛的改进。这些进展以大型
语言模型（LLMs）及相关技术促成的快速发展为标志，
推动了在教育 (Wen et al. 2024) 、医疗 (Wang et al.
2025) 和金融 (Lee et al. 2025) 等多个领域的创新应用，
并使非技术用户能够探索人工智能 (Ng et al. 2021) 的
能力。然而，这些优势并非不劳而获，目前 NLP的各个
子领域正在 NLP 与多个以人为中心的话题的交叉点上
进行研究，例如可解释性 (Danilevsky et al. 2020) 、隐
私 (Sousa and Kern 2023) 、偏见 (Navigli, Conia, and
Ross 2023) 、公平 (Chang, Prabhakaran, and Ordonez
2019) 和可持续性 (Van Wynsberghe 2021) 等领域。
尽管最近 LLM 的使用变得普及，但在任何语言模型

的部署过程中，一个持续的挑战与可解释性有关，可解
释性通常指的是解释和传达模型提供的决策的能力。可
解释性对于模型的安全部署至关重要，特别是在确保模
型输入可以（合理地）被追踪或解释时。除此之外，可
解释性不仅是语言模型的一个期望特征，也是最近欧
盟 AI 法案条例 (Council of European Union 2024) 规
定的强制要求（主要针对高风险的 AI 系统）。一个特
别有用的候选方案来满足这一要求的是事后可解释性
(Madsen et al. 2022; Danilevsky et al. 2020) ，它包括
提供对传统 “black-box” 模型洞见的方法。
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同样地，LLM 使用量的显著增加，尤其是用户必须
与托管在外部服务器上的模型（即云端）交互的情况
下，已经引发了对隐私问题日益增长的关注 (Pan et al.
2020; Wu, Duan, and Ni 2023; Gupta et al. 2023; Yan
et al. 2025) 。呼吁隐私保护的声音源于越来越严格的
数据保护法规（如 GDPR）；与此同时，关于保护隐私
的自然语言处理的研究也屡见不鲜 (Yin and Habernal
2022) ，涉及从文本隐私化到私有模型训练 (Sousa and
Kern 2023)。这些保护隐私的技术旨在对文本数据中隐
藏的直接和间接标识符进行掩盖，同时也保持下游任务
和应用程序的效用 (Mattern et al. 2022; Weggenmann
et al. 2022)。一个流行的框架是差分隐私（DP）(Dwork
2006) ，通过确保任意两个文本在某种程度上无法区分，
通常通过向文本表示中注入随机噪声来实现，从而为文
本输入提供合情合理的否认 (Klymenko et al. 2022) 。
这种 “noisification” 可以在多个层次上发生，比如在词
汇层次，或者通过文档层次的重写。
最近在差分隐私自然语言处理（DP-NLP）中的许多

工作侧重于平衡隐私与效用的权衡，作为评估隐私化方
法 (Mattern et al. 2022; Utpala et al. 2023)有效性的一
个关键指标。其他工作则探讨了其他重要方面的权衡，
如文本连贯性 (Weggenmann et al. 2022)或用户可接受
性 (Meisenbacher et al. 2025) 。另一方面，可解释的自
然语言处理（XNLP）越来越关注可解释性与可信自然
语言处理某些方面的交集，特别是公平性。这方面的研
究主要有两个方向：利用可解释性作为一种工具来检测
模型中的偏见 (T.y.s.s. et al. 2024; Gallegos et al. 2024)
，以及评估可解释性方法自身的公平性 (Dhaini et al.
2025) 。然而，特别是在 NLP 领域，据我们所知，没有
研究考虑到隐私和可解释性之间的交集，即隐私-可解
释性权衡，具体而言，隐私化方法的应用如何影响可解
释性方法的功能。我们认为这种考虑是至关重要的，特
别是在同时存在可解释性和隐私法律法规的情况下。
在这项工作中，我们首次探讨了在自然语言背景下隐

私与可解释性之间的相互作用。作为一个案例研究，我
们选择两个流行的子领域：后验特征归因方法和差分隐
私文本重写。在此过程中，我们探索了通过差分隐私以
不同的隐私级别和根本不同的重写机制重写文本时，可
观察到的可解释性变化。我们还考虑了下游任务细节的
影响，比如模型选择、模型规模和微调任务，特别是在
隐私相对于可解释性的重要性变化时，以及反之亦然。
为了指导这些实验，我们定义了一个总体研究问题：

差分隐私的文本重写对微调语言模型的事后可解
释性产生了什么影响，如何量化隐私与可解释性
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的权衡？
我们了解到，尽管通常可以观察到隐私性和可解释性

之间的明显权衡，但确实存在一些配置使得两者能够
协同工作。在这方面，我们发现下游数据集和任务的因
素，以及所选的差分隐私方法及其隐私预算，在量化隐
私-可解释性权衡方面非常重要。这使我们为希望在这
个重要交叉领域继续工作的研究人员和从业人员创建
了一系列建议。
具体而言，我们的工作做出了以下贡献：

1. 我们是第一个在隐私和可解释性交叉领域，特别是
在自然语言环境中进行实证研究的人。我们将我们
的实验代码公开，以便于复现。

2. 我们提供了对后验可解释性和差分隐私文本重写之
间复杂相互作用的见解，为在此交叉领域的更广泛
研究奠定基础。

3. 我们分析我们的结果，以提出关于重要设计选择的
最佳实践建议，特别是在面临可解释性和隐私需求
时。

2 背景和相关工作
2.1 事后解释方法
模型不可知特征归因的事后技术由于其广泛的适用性
而受到关注 (Jacovi 2023)。这些方法论旨在通过使用基
于梯度的方法（利用模型对输入的导数 (Sundararajan
et al. 2017; Simonyan, Vedaldi, and Zisserman 2013) ）
或基于扰动的技术 (Ribeiro, Singh, and Guestrin 2016;
Lundberg and Lee 2017) 来确定个别标记对特定输入的
模型预测的相对贡献。
通过一系列全面的综述扩展了解释性 NLP 研究的重

要性，来处理 NLP 可解释性 (Wallace, Gardner, and
Singh 2020; Zhao et al. 2024; Madsen et al. 2022; Zini
and Awad 2022) 。此外，考虑到 NLP 系统在包括教育
(Wu et al. 2024) 、医疗保健 (Johri et al. 2025) 和法
律领域 (Valvoda and Cotterell 2024) 等关键应用中的
部署，其中解释性要求至关重要，专门的综述出现了，
它们专注于特定 NLP 应用中的可解释性，如事实验证
(Kotonya and Toni 2020) ，以及 NLP 可解释性中的具
体方法论 (Mosca et al. 2022) 。这些全面的评论强调了
事后方法在 NLP 应用中的广泛使用。
此外，特征归因事后解释技术作为主要方法，应用

于近期文献中记录的可解释性平台和计算框架 (Arras,
Osman, and Samek 2022; Li et al. 2023; Attanasio et al.
2023; Sarti et al. 2023) 。这些综合框架的特点是整合
多种事后解释算法，同时适应多种数据模态的机器学习
（ML）架构，包括预训练语言模型（PLMs）。

2.2 自然语言处理中的差分隐私
微分隐私的概念最初是在关系数据库的背景下提出的
(Dwork 2006) ，其主要目标是保护数据集中个体的参
与。更具体地说，隐私保护的实现是在某个范围内无法
准确推断关于个体的信息。这通过以下不等式形式化，
对于任何数据库 D1 和 D2 ，差别恰好在一个元素上，任
何 ε > 0，任何计算或函数M，和所有 S ⊆ Range(M)

：Pr[M(D1)∈S]
Pr[M(D2)∈S] ≤ eε 。直观地，DP 保证在任意两个邻

近数据库（仅在一个元素上不同）之间存在某种程度的
不可区分性，从而保护个人。这种隐私水平由 ε 参数控
制，也称为隐私预算。

这种形式的差分隐私称为 ε -DP，上述概念指的是
全局差分隐私。本文关注的另一种概念是局部差分隐
私（LDP）(Kasiviswanathan et al. 2008) 。在局部设置
中，我们假设中心管理员，即拥有完整数据集的人，是
不被信任的。作为一种解决方案，差分隐私是在用户层
面上得到保证的；然而，由于数据集整体尚未被知道，
LDP 施加了更严格的不可区分性要求，即在任何潜在
的邻居之间。这与全局概念不同，因为邻居数据库仅指
那些由数据集 D 产生的数据库。从理论上讲，对于有
限空间 P 和 V ，对于所有 x, x′ ∈ P 和所有 y ∈ V ：
Pr[M(x)=y]
Pr[M(x′)=y] ≤ eε 因此，观察到的输出不能以高概率归
因于特定的输入。虽然这种概念显然更为严格，但它允
许在局部、单个数据点层面上量化隐私保证，而无需聚
合的数据集。
将差分隐私（DP）引入自然语言处理（NLP）的领

域最初带来了许多研究挑战，其中最主要的是在考虑文
本数据时如何推理个体是谁，以及如何量化邻近性。尽
管存在这些挑战，最近有大量研究提出了将 DP 集成到
NLP 流程中的创新方法，范围从文本匿名化和混淆到
语言模型的 DP 训练。特别是在文本隐私化方面，许多
新方法从重写的角度解释任务，即在 DP 保证下重写敏
感输入文本以生成私密输出文本。这些方法在各种词汇
层面上工作，包括词汇层面、语言模型生成过程中的标
记层面以及整个文本。在比较分析时考虑这些机制的操
作方式差异，考虑 DP 保证的性质变得很重要。
最近在 DP-NLP 领域的工作突出了持续存在的挑战，

例如生成连贯且正确的输出 (Mattern et al. 2022) 、确
保可比性 (Igamberdiev et al. 2022) 以及量化 DP 相较
于非 DP方法的益处 (Meisenbacher and Matthes 2024)
。然而，据我们所知，目前尚无研究质疑 DP 方法对文
本可解释性的影响，或者更具体地说，对于在隐私化文
本上训练的模型的可解释性。我们认为这是一个显著的
空白，尤其是在重要领域中进行 DP 文本隐私化时，比
如医疗领域，在该领域隐私与可解释性是同样重要的。

2.3 隐私与可解释性相遇
可解释机器学习中的隐私 可解释机器学习的隐私影
响近年来受到关注，但仍然未被充分探索。大部分关于
机器学习中可解释性与隐私交叉的工作集中于解释中
固有的隐私风险。这些工作包括研究模型解释如何揭示
训练数据中的敏感信息，以及如何利用会员推断攻击来
利用这种情况。例如，Shokri et al. (2021) 证明了基于
反向传播的解释的变化可以揭示一个数据点是否被用
于训练，从而暴露会员信息。Duddu and Boutet (2022)
通过直接从模型解释中推断出诸如性别和种族等敏感
属性，扩展了这些担忧，而 Liu et al. (2024) 展示了解
释如何通过利用模型在属性引导的扰动下的鲁棒性差
异来扩大会员推断风险。同样地，Luo et al. (2022) 表
明私有输入特征可以通过 Shapley 值解释重构。其他工
作则包括突出解释如何在用作辅助输入时增强模型反
转攻击，(Zhao et al. 2021) ，以及引入一种依赖于原输
入与其反事实对应体之间距离的反事实会员推断攻击，
(Pawelczyk et al. 2023) 。

Shokri et al. (2021)调查了基于梯度的解释方法（Gra-
dient (Simonyan et al. 2013) 和 Integrated Gradients
(Sundararajan et al. 2017) ）的隐私风险，涉及四个表
格数据集和两个图像数据集。他们展示了这些方法能
够泄露关于训练样本的信息，从而增加对成员推理攻
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击的脆弱性，这种攻击使用完整的特征归因作为攻击
模型的输入。相比之下，基于扰动的方法如 LIME 和
SmoothGrad (Smilkov et al. 2017) 被发现更具抵抗力，
这可能是因为它们依赖输入扰动而非梯度，这可能捕
捉到了训练点和非训练点之间细微的区别。Liu et al.
(2024) 进一步在图像数据背景下检查了多种后验解释
器的成员推理风险。

防御和对策。 为了防御推理攻击，文献中一些工作采
用了改变训练过程的方法，例如 DP-SGD (Liu et al.
2024) ，或采用扰动目标模型的每个输入的置信度得
分的方法，通过添加噪声并将扰动后的置信度得分转
换为攻击模型的对抗样本，如 MemGuard (Jia et al.
2019)。然而，这些方法要么被证明对推理攻击无效（如
MemGuard）(Liu et al. 2024) ，要么是在严重降低模
型效用以及解释质量的代价下降低推理攻击性能，例如
DP-SGD，从而在防御能力与效用以及可解释性表现之
间呈现出巨大的权衡关系 (Liu et al. 2024) 。

可解释自然语言处理中的隐私 现有的工作主要在表
格和基于图像的数据集中研究模型解释的隐私风险。然
而，在自然语言处理（NLP）中隐私和解释性之间的关
系尚未被广泛探索。与这些研究不同，我们的工作专注
于文本数据集和 NLP 应用。我们并不是分析解释的隐
私泄漏，而是实证研究数据级差分隐私是否可以应用以
实现合理的隐私保证，同时在模型效用和解释质量上保
持可接受的权衡。据我们所知，这是首次系统性地评估
数据级差分隐私与 NLP 模型后验特征归因解释（在其
忠实度方面）质量之间的权衡研究。

3 实验设置
为了指导我们的实验，我们选择了三个数据集，这些数
据集在规模和领域上各不相同。以下将介绍这些数据集
及其相关的下游任务。

SST-2。 斯坦福情感树库数据集 (SST-2) (Socher et al.
2013) 包含来源于电影评论的短文本，并且由于其在
GLUE 基准中包含而被推广 (Wang et al. 2018) 。每个
文本都根据其情感进行标注，即分为正面或负面，从而
形成一个二分类任务。我们使用数据集完整的训练拆
分，共由 67,349 条记录组成，平均词长为 9.41。

AG 新闻 AG News 语料库包含来自超过 2000 个新闻
来源的逾一百万篇新闻文章。我们使用 Zhang, Zhao,
and LeCun (2015) 准备的子集，该子集包含来自四个
新闻领域的 12 万篇新闻文章：世界、体育、商业和科
学/技术。我们进行了一次 50 %的随机采样（seed=42），
得到一个 60000篇新闻文章的最终数据集，平均词长为
43.90。

Trustpilot 语料库是一个大规模的用户评论集合。由
Hovy, Johannsen, and Søgaard (2015) 准备的语料库为
每条评论标记了提供的星级（1-5），我们简化为负面评
论（1-2 星）和正面评论（5 星）。我们特别只选取数据
集中美国部分（en-US）的评论，并使用 10 % 的随机样
本。这导致一个包含 29,490 条评论的数据集，平均字
数为 59.75。

3.1 DP 方法
我们为实验选择了三种局部差分隐私文本重写方法，这
些方法将在下文中介绍。

TEM 。 TEM (Carvalho et al. 2023) 是一种词级别的
DP 机制，利用了一种称为度量 DP 的广义概念。这种
广义化对于像词嵌入这样的度量空间非常有用，其中
词语之间的不可区分性要求根据它们在空间中的距离
进行扩展。TEM 通过采用截断的指数机制改进了以前
的方法，允许更高效用的词替换。为了使完整文本隐私
化，每个组成词逐一隐私化。遵循原始工作，我们选择
ε ∈ {1, 2, 3} 的隐私预算，这指的是每个词的预算。

DP-Prompt. 利用 LLMs 的生成能力，Utpala et al.
(2023) 介绍了 DP-Prompt ，这是一种通过将私有化
建模为改写任务来生成具有本地差分隐私保证的私有
输出文本的方法。在内部，DP-Prompt 机制通过在每
个 token 生成时应用差分隐私来操作，具体来说是使
用温度参数作为指数机制 (McSherry and Talwar 2007)
的等效 DP 机制。根据原始工作，我们测试了三个温
度值，即 T ∈ {1.75, 1.5, 1.25} 。这相当于每个 token
的 ε 值为 ε ∈ {118, 137, 165} ，使用由 Meisenbacher
et al. (2024) 提供的实现，其中使用了 flan-t5-base 模
型 (Chung et al. 2022) 作为基本的私有化模型。

DP-BART 是一种文档级 LDP 文本重写机制，由
Igamberdiev and Habernal (2023) 提出。它利用了预训
练的 BART 模型 (Lewis et al. 2020) ，在潜在表示空间
中应用校准的高斯噪声，之后解码器对噪声编码向量进
行解码以生成私密文本。通过这种方式，DP-BART提供
单个文档的重写保证，尽管通常需要更高的隐私预算以
产生有意义的输出。因此我们选择 ε ∈ {500, 1000, 1500}
，并使用原始的 DP-BART-CLV 变体。
对于

私有化程序 ，我们在我们选择的每个数据集的主要文
本列上使用该机制。这一过程对三个隐私预算中的每
一个重复进行，为原始数据创造了三个私有副本。使用
DP-Prompt 同样会通过生成过程产生完整文本。最后，
TEM 在输入文本的所有组成词上按顺序运行，这些词
通过 nltk.word_tokenize 函数进行标记处理。来自该机
制的输出列表然后通过简单的连接重构成一个字符串。
总而言之，我们因此产生了原始数据集的九个私有变
体，总共形成 30 个数据集（3 个原始基线 + 27 个私有
副本）。
我们提醒注意，在为每个差分隐私机制选择隐私预算

以及基于这些决策得到的数据集时，我们没有确保三
个选择的方法之间的任何可比性。由于在这三种方法中
确保差分隐私的方式不同，以及比较不同差分隐私概念
（例如，MDP 与 DP）所涉及的复杂性，我们不涉及此
类比较。相反，我们专注于分析每种方法内部的差分隐
私重写对下游效果的影响（即，跨隐私预算）。
我们还注意到，选择隐私预算（ε 值）是受原始作品

中作者选择的激励。我们并未致力于规范这些值，例如，
通过规范 DP-Prompt 中使用的 logit 值。虽然这将是
报告更可用和合理的隐私预算的有益步骤，但我们努力
测试最初提出的 DP 方法。因此，我们不报告或分析基
础 DP 保证的相对强度，因为这是 DP-NLP 研究的一
个活跃领域。
我们利用了一些经过预训练的仅编码器语言模型，它

们在架构和模型大小上有所不同。在此过程中，我们从
经验上测量了在 DP 重写数据集上进行微调的效果，具
体来说就是该过程对这些模型可解释性的影响（根据我
们选择的指标进行衡量）。表 1 展示了在实验中用来微
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调我们的三个选择的分类数据集的预训练模型的信息
和详细信息。

Name Type # of Parameters

BERT-base-cased Encoder-only ∼ 110M
BERT-large-cased Encoder-only ∼ 335M
RoBERTa-base Encoder-only ∼ 125M
RoBERTa-large Encoder-only ∼ 355M
DeBERTa-base Encoder-only ∼ 139M

Table 1: 实验模型的详细信息。

3.2 可解释性方法
我们在实验中包含了四种事后特征归因方法：Gradi-
ent 通过计算输出相对于输入特征的梯度；Integrated
Gradient 则是在从基线输入到解释输入的路径上积分
梯度；SHAP (Lundberg and Lee 2017) 近似每个特征
的 Shapley 值，这是来自合作博弈论的一个概念，通
过考虑特征的不同组合以及每个特征对结果的贡献来
衡量每个特征的“贡献”；LIME (Ribeiro, Singh, and
Guestrin 2016) 试图通过一个易于解释的线性模型在解
释输入的局部附近复制模型的行为。

3.3 评估解释
我们使用两种不同的方法来评估事后解释，分别测量
解释的全面性和充分性。这两个指标都有效地尝试量
化解释的忠实性，即解释与模型 (Jacovi and Goldberg
2020) 的内在决策过程的准确反映。忠实性是解释最重
要的期望之一 (Danilevsky et al. 2020; Lyu et al. 2024)
，因为高忠实性表明该解释准确地反映了模型对给定预
测的决策过程。在最简单的形式中，全面性指标测量当
依据特征归因分数去除输入中排名前 k 的标记时对真
实类别输出概率的变化，而充分性指标测量当仅将排名
前 k 的标记作为输入提供给模型时的变化。然后我们
通过平均值计算 AOPC ，其中 k 被改变。我们将这些
指标称为 AOPC-全面性和 AOPC-充分性。
硬性移除这些标记可能会导致对于模型来说是分布

外的输入，这可能在解释的评估过程中不利地影响模
型性能 (Zhao et al. 2022; Chrysostomou and Aletras
2022) 。为了解决这个潜在问题，我们在评估中也加入
了软充分性和软全面性指标 (Zhao and Aletras 2023) 。
对于这些指标的软版本，我们不是完全移除标记，而
是根据该标记的重要性得分对每个标记的嵌入进行部
分遮挡，即被遮挡的标记计算为 x′ = x ⊙ e ，其中
ei ∼ Bernoulli(q) ，若标记被保留（充分性），则 q 为重
要性得分，若标记被移除（全面性），则为 1 减去得分。
理解隐私和可解释性之间的权衡并不总是同

等重要的，我们设计了一个指标，允许在强调
实用性或可解释性时进行调整，同时仍然以同
样的标准看待两者。我们为每个模型 m 计算出
一个复合分数，并将 α ∈ {0.25, 0.5, 0.75} 赋权
如下：CS(m,α) = α F̂1(m) + (1 − α) Ê(m) ，其中
Ê(m) = 1

4

(
Ĉs(m)+(1− Ŝs(m))+ Ĉa(m)+(1− Ŝa(m))

)
，x̂ 表示 x 的极大极小标准化，指标 s 和 a 区分“软
性”和 中的“AOPC”，C 表示全面性，S 表示充分性
（通过 1− Ŝ 反转以便较大值总是更好）。

CS(m,α) = αF̂1+ (1−α)Ê Ê = 1
4

(
Ĉs + (1− Ŝs) + Ĉa + (1− Ŝa)

)

复合得分的范围从 0 到 1，其中更高的值（接近 1）
表示接近 1 意味着整体性能更好（基于选择的 α 值）。
我们故意将分数定义为这种标准化形式，以便在我们
的实验中能够进行简单且一致的比较。此外，使用此得
分，可以根据效用和可解释性之间的相对权重来改变 α
。例如，一个 α 值为 0.25 将意味着可解释性可信度指
标显得更加重要，而值为 0.75 则效用得分（F1）优先。

4 结果与分析
我们的结果展示在若干表格和图形中。表格 2 、3 和
4 分别报告了 α = 0.25 、0.5 和 0.75 的组合得分（平
均 std ）。得分是基于五个 PLM 的平均值（BERT-base
、BERT-large 、RoBERTa-base 、RoBERTa-large 和
DeBERTa-base），并且 Avg行表示每对（数据集，DP-
ε ）中的四个解释器（Gradient，IG，LIME 和 SHAP）
之间的平均值和合并标准差。在每一行中，最高的组合
得分用下划线标记。列按 DP方法（无，DPB，DPP和
TEM）分组，并使用颜色编码进行比较：灰色表示无
DP，青色表示 DPB，橙色表示 DPP，绿色表示 TEM。
颜色强度反映得分大小，颜色越深表示值越高。例如，
在表格 2 中，TEM 列中颜色最深的单元格突出显示了
在给定数据集和 α 值（例如，AG News，α = 0.25 ）
下得分最高的解释器–DP- ε 组合（例如，TEM3 配合
SHAP）。这种颜色的区分用于反映由于机制和假设的
差异，DP 方法不可直接比较这一事实（参见章节 3.1
）。这些表格支持对解释器和隐私配置趋势的分析。
为了更好地可视化来自表格 2 、3 和 4 的结果，对于

三个数据集中的每一个，我们在图 1a 、1b 和 1c 中展
示了相应的图。每个图对应一个数据集，每个数据点表
示一个（DP- ε ，解释器，α ）三重组的复合得分，平
均在五个 PLM 上。在这些图中，不同的形状表示不同
的解释器，而颜色表示 α 值（0.25, 0.5, 0.75），其中解
释器的缩写如下：（G: 梯度，IG: 综合梯度，L:LIME，
S:SHAP）。

(a) SST2

(b) AG 新闻

(c) Trustpilot

Figure 1: 通过 DP- ε 、解释器 α ，对 5 个模型的数据
集进行的综合评分。

在表 ?? 中，我们展示了复合得分值，但我们将每个
（数据集，α ，DP- ε ）三元组的复合得分值在四个解释
器中取平均（而不是像以前一样按解释器），从而使我
们能够比较和评估每个 DP- ε 组合如何影响所有解释
器上的复合得分，使我们能够检测每个数据集中的每个
α 值/场景的“最佳位置”。
在表 ?? 中，我们研究了模型大小对隐私、效用和

可解释性之间权衡的影响；具体而言，该权衡在小模
型和大模型之间是否不同。为此，我们在四个解释器
上平均结果，但不是在所有五个模型上聚合，而是按
模型大小对结果进行分组。基础组包括 BERT-base 和
RoBERTa-base ，而大组包括它们相应的较大变体。
表 2 、3 和 4 便于检查每个 α 值和数据集的每个解

释器，为其提供最高复合得分的 DP- ε 方法，以及每
个 DP 方法的 ε 值，导致特定 DP 方法的最高得分。此
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Dataset Expl None DPB500 DPB1000 DPB1500 DPP118 DPP137 DPP165 TEM1 TEM2 TEM3

AG News

G 0.7050.19 0.2860.14 0.6550.01 0.7050.01 0.7580.01 0.7710.02 0.7690.02 0.3330.22 0.5980.17 0.7770.03

IG 0.6000.13 0.2450.11 0.5260.02 0.5770.01 0.6100.01 0.6200.02 0.6170.02 0.2720.14 0.4620.11 0.6320.02

LIME 0.7800.24 0.3380.19 0.7180.02 0.7600.02 0.8140.02 0.8370.01 0.8230.02 0.3910.27 0.7020.19 0.8820.02

SHAP 0.7650.23 0.3330.19 0.7180.01 0.7510.01 0.8180.02 0.8320.03 0.8230.03 0.3780.26 0.6790.19 0.8530.03

Avg 0.7130.20 0.3010.16 0.6540.01 0.6980.01 0.7500.01 0.7650.02 0.7580.02 0.3440.22 0.6100.17 0.7860.03

SST2

G 0.5150.18 0.2400.05 0.3580.14 0.4410.13 0.4890.16 0.4770.15 0.4750.16 0.2390.06 0.2770.09 0.3960.18

IG 0.4100.13 0.2030.04 0.2870.10 0.3580.10 0.3900.12 0.3750.11 0.3820.11 0.2170.05 0.2460.07 0.3250.13

LIME 0.5730.22 0.2140.08 0.3750.18 0.4830.17 0.5370.20 0.5210.19 0.5200.19 0.2370.11 0.2860.15 0.4300.25

SHAP 0.5670.22 0.2150.07 0.3740.19 0.4840.17 0.5350.20 0.5230.19 0.5180.18 0.2350.11 0.2850.16 0.4230.25

Avg 0.5160.19 0.2180.06 0.3490.15 0.4420.14 0.4880.17 0.4740.16 0.4740.16 0.2320.08 0.2740.12 0.3940.20

Trustpilot

G 0.5060.17 0.4210.11 0.4890.17 0.5310.12 0.4910.14 0.4870.08 0.4830.06 0.3210.14 0.3180.10 0.5040.16

IG 0.4880.16 0.4200.10 0.4770.17 0.5130.12 0.4580.13 0.4560.07 0.4510.05 0.3200.14 0.3110.10 0.4800.15

LIME 0.5580.20 0.4510.12 0.5210.18 0.5660.13 0.5390.17 0.5420.10 0.5370.06 0.3430.19 0.3560.15 0.5550.19

SHAP 0.5510.19 0.4430.12 0.5170.18 0.5580.13 0.5340.17 0.5300.09 0.5340.07 0.3250.19 0.3400.14 0.5510.19

Avg 0.5260.18 0.4340.11 0.5010.18 0.5420.13 0.5060.15 0.5040.09 0.5010.06 0.3270.16 0.3310.12 0.5230.17

Table 2: 复合评分（平均 std ），其中 α = 0.25 为五个 PLMs 的平均值。Avg 指的是四个解释器的均值和汇总标准差。

Dataset Expl None DPB500 DPB1000 DPB1500 DPP118 DPP137 DPP165 TEM1 TEM2 TEM3

AG News

G 0.7660.13 0.2970.19 0.7100.01 0.7600.01 0.8110.00 0.8200.01 0.8180.01 0.3430.26 0.6230.19 0.8280.02

IG 0.6960.09 0.2700.17 0.6240.01 0.6740.01 0.7120.01 0.7190.02 0.7170.01 0.3010.21 0.5330.15 0.7310.02

LIME 0.8160.16 0.3320.23 0.7530.01 0.7970.01 0.8480.01 0.8640.01 0.8540.01 0.3810.29 0.6930.20 0.8980.02

SHAP 0.8060.15 0.3290.22 0.7520.01 0.7910.01 0.8510.01 0.8610.02 0.8540.02 0.3720.29 0.6780.20 0.8780.02

Avg 0.7710.13 0.3070.20 0.7100.01 0.7560.01 0.8060.01 0.8160.01 0.8110.01 0.3490.26 0.6320.19 0.8340.02

SST2

G 0.5920.21 0.2940.09 0.4390.19 0.5410.17 0.5910.20 0.5830.20 0.5800.20 0.2930.10 0.3420.13 0.4790.23

IG 0.5220.19 0.2690.08 0.3910.16 0.4860.15 0.5250.17 0.5150.16 0.5180.17 0.2780.09 0.3220.12 0.4320.19

LIME 0.6300.24 0.2770.10 0.4500.21 0.5690.20 0.6230.23 0.6130.22 0.6100.22 0.2920.13 0.3490.17 0.5010.27

SHAP 0.6270.24 0.2770.10 0.4490.22 0.5700.20 0.6220.23 0.6140.22 0.6090.22 0.2900.13 0.3470.18 0.4970.28

Avg 0.5930.22 0.2790.09 0.4320.20 0.5420.18 0.5900.21 0.5810.20 0.5790.20 0.2880.11 0.3400.15 0.4770.24

Trustpilot

G 0.5790.20 0.5010.11 0.6000.18 0.6710.08 0.6040.17 0.6280.06 0.6340.04 0.4070.14 0.4190.13 0.6260.19

IG 0.5670.19 0.5000.11 0.5920.18 0.6590.08 0.5810.16 0.6080.05 0.6130.04 0.4060.14 0.4150.13 0.6100.18

LIME 0.6140.21 0.5210.12 0.6210.19 0.6950.09 0.6360.19 0.6650.07 0.6700.04 0.4220.18 0.4450.16 0.6600.21

SHAP 0.6100.21 0.5150.12 0.6190.19 0.6890.09 0.6320.19 0.6570.07 0.6680.05 0.4090.17 0.4330.15 0.6580.21

Avg 0.5930.20 0.5090.12 0.6080.18 0.6790.09 0.6130.18 0.6400.06 0.6460.04 0.4110.16 0.4280.14 0.6390.19

Table 3: 针对 α = 0.5 的综合得分（平均 std ），在五个 PLM 中取平均。Avg 指四个解释器的平均值和合并标准差。

Dataset Expl None DPB500 DPB1000 DPB1500 DPP118 DPP137 DPP165 TEM1 TEM2 TEM3

AG News

G 0.8270.09 0.3080.24 0.7660.00 0.8150.00 0.8630.00 0.8690.01 0.8680.01 0.3520.30 0.6490.21 0.8780.01

IG 0.7920.08 0.2950.23 0.7230.01 0.7720.01 0.8140.00 0.8180.01 0.8170.00 0.3310.28 0.6040.19 0.8300.01

LIME 0.8520.10 0.3260.26 0.7870.01 0.8340.01 0.8820.01 0.8910.01 0.8860.01 0.3710.32 0.6840.22 0.9130.01

SHAP 0.8470.09 0.3240.26 0.7870.00 0.8300.01 0.8830.01 0.8890.01 0.8860.01 0.3670.32 0.6760.21 0.9040.01

Avg 0.8300.09 0.3130.25 0.7660.01 0.8130.01 0.8610.01 0.8670.01 0.8640.01 0.3550.30 0.6530.21 0.8810.01

SST2

G 0.6690.25 0.3470.12 0.5200.23 0.6410.21 0.6930.24 0.6890.24 0.6850.24 0.3470.14 0.4080.17 0.5620.28

IG 0.6340.24 0.3350.12 0.4960.22 0.6130.20 0.6600.23 0.6560.22 0.6540.22 0.3390.13 0.3970.16 0.5380.26

LIME 0.6880.26 0.3390.13 0.5250.25 0.6550.22 0.7090.25 0.7040.25 0.7000.25 0.3460.15 0.4110.19 0.5730.30

SHAP 0.6860.26 0.3390.13 0.5250.25 0.6550.22 0.7080.25 0.7050.25 0.6990.25 0.3450.15 0.4100.19 0.5710.30

Avg 0.6690.25 0.3400.12 0.5170.24 0.6410.21 0.6930.24 0.6890.24 0.6850.24 0.3440.14 0.4070.18 0.5610.28

Trustpilot

G 0.6530.24 0.5810.12 0.7110.20 0.8120.04 0.7160.20 0.7700.04 0.7860.03 0.4920.15 0.5200.16 0.7480.22

IG 0.6470.23 0.5800.12 0.7070.19 0.8060.04 0.7050.19 0.7590.04 0.7750.03 0.4920.15 0.5180.16 0.7400.21

LIME 0.6700.24 0.5910.13 0.7220.20 0.8240.05 0.7320.21 0.7880.05 0.8040.03 0.5000.17 0.5330.18 0.7650.23

SHAP 0.6680.24 0.5880.13 0.7210.20 0.8210.05 0.7310.21 0.7840.04 0.8030.03 0.4940.16 0.5270.17 0.7640.22

Avg 0.6600.24 0.5850.12 0.7150.20 0.8160.04 0.7210.20 0.7750.04 0.7920.03 0.4950.16 0.5250.17 0.7540.22

Table 4: 组合分数（平均值 std ）是对五个 PLM 的 α = 0.75 的平均。Avg指的是四个解释器的平均值和汇总标准差。

外，我们查看图 1 中的图表，并根据我们在 SST2、AG
News 和 Trustpilot 中针对不同 DP 机制（ε ），四种可
解释性方法以及效用–解释权衡（α =25 %，50 %，75
%）所呈现的复合得分图结果，我们可以报告如下：
当 α 值较高时，对模型效用的重视程度更大，这在

所有数据集和 DP 配置中始终导致更高的综合评分。
在解释器中，LIME 和 SHAP 在综合评分上通常优于
Gradient和 IG，尤其是在强隐私约束下。正如预期的那
样，在更严格的 DP 设置下（例如，DPB500，TEM1），
综合评分显著下降，反映出隐私与效用和解释质量之间
的权衡。SST2 似乎对 DP 噪声非常敏感，在低隐私预
算下表现出显著的性能下降。在这些设置中，G 和 IG
尤其受到影响，而 LIME 和 SHAP 即使在中等 DP 配

置（例如，DPB1000 和 DP-Prompt ）下也表现出更稳
定的性能。在 TEM 方法中，TEM3 显示出性能的部分
恢复，尤其是在对效用赋予更大权重时（α 高）。
另一方面，与 SST2相比，AG News显示出对 DP噪

声效应的更强韧性。LIME 和 SHAP 在大多数 DP 级
别中保持优越性能，随着 ε 增大，IG 显著改善。尤其
是在 DP-Prompt 和 TEM3 配置中，IG 变得具有竞争
力。TEM3 变体在 ( α = 75 %) 时表现特别好，表明在
效用与解释质量之间有一个理想的平衡。

Trustpilot对 DP噪声显示出中等敏感性，介于 SST2
和 AG News 之间。随着 ε 的增加，综合评分逐渐提高，
而 LIME 在大多数设置中仍然是最有效的解释器。DP-
BART 和 DP-Prompt 机制，特别是在中高隐私预算的
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情况下，提供了在保持解释质量方面可靠的性能。
在所有数据集上，LIME和 SHAP稳定地表现优于 IG

和 Gradient，后者更易受到较强 DP 的影响。Gradient
是受影响最为严重的解释器，特别是在低 ε 情形和
SST2 数据集上。在 DP 机制中，DP-BART -1500 和
DP-Prompt -165 在隐私、效用和可解释性之间提供了
良好的权衡。虽然 TEM1和 TEM2通常导致显著退化，
但 TEM3 表现更好，尤其是在 AG News 和 Trustpilot
上。

Privacy Tier α = 0.25 α = 0.50 α = 0.75

Expl–Data Data(avg) Expl–Data Data(avg) Expl–Data Data(avg)

None
LIME–AG News

0.780
AG News

0.713
LIME–AG News

0.816
AG News

0.771
LIME–AG News

0.852
AG News

0.830

Small ε
SHAP–AG News

0.818
Trustpilot

0.434
SHAP–AG News

0.851
Trustpilot

0.509
SHAP–AG News

0.883
Trustpilot

0.585

Medium ε
LIME–AG News

0.837
AG News

0.654
LIME–AG News

0.864
AG News

0.710
LIME–AG News

0.891
AG News

0.766

Large ε
LIME–AG News

0.882
AG News

0.786
LIME–AG News

0.898
AG News

0.756
LIME–AG News

0.913
AG News

0.813

Table 5:隐私层和 α值中的“甜点”总结。每一行对应一
个隐私层（None = 无差分隐私；Small/Medium/Large
ε = 隐私逐渐减少）。对于每个 α ，左侧列显示最佳
的解释器-数据集配对（来自表 1–3），右侧列显示基于
解释器平均分的最佳数据集（来自表 5）。Epsilon 级别
分组为：Small (DPB500, DPP118, TEM1)，Medium
(DPB1000, DPP137, TEM2)，和 Large (DPB1500,
DPP165, TEM3)。

表

4.1 所有解释器在 DP 方法和数据集上的比较

显示了四个解释器在每个数据集、α值和 DP方法 (DP-
ε ) 组合上的平均综合得分，这些得分是在五个使用的
PLM 上取平均的。我们得出了以下结果和见解。
在所有数据集和 DP 设置中，更高的 α 值（即，更

大权重放在实用性上）一直产生更高的综合得分。这在
蓝色曲线（α = 0.75）尤其明显，它在大多数配置中占
据优势。这一趋势反映了实用性在综合得分中稳定的作
用，特别是在隐私导致退化的情况下。
在 DP 策略中，DP-BART 和 DP-Prompt （特别是

在较高的 ε 值如 1500 和 165 时）达到了最高的平均
综合得分，尤其是在 AG News 和 Trustpilot 中。相反，
TEM 方法（T1 和 T2）导致了显著的性能下降，最明
显的是在 SST2 上。如预期的那样，DPB500（最强的
隐私预算）在所有数据集和 α 值上表现最差，验证了严
格隐私约束的代价。

数据集敏感性。 SST2 一直产生最低的综合得分，反映
出它对隐私保护扰动更为脆弱。这可能是因为其输入长
度较短或情感分析需要更微妙的语义线索。相比之下，
AG News 是最为稳健的数据集，即使在中等 DP 条件
下也能保持高综合得分。Trustpilot 表现中等，并且随
着 ε 的增加而表现出稳定的恢复，尤其是在 DP-BART
和 DP-Prompt 的条件下。
总体而言，随着 ε增加，综合得分有明显的上升趋势。

在 DP-BART 和 DP-Prompt 曲线中，这一模式最为明
显，性能从 ε = 500 到 ε = 1500/165 稳步提高。这种
单调行为证实了预期的权衡：随着隐私限制的放松，效
用和解释质量得到了共同改善。

4.2 识别隐私-效用-可解释性的最佳平衡点
我们使用表 1、2、3 和 4 中的结果构建了表 7，其中我
们识别并呈现了基于隐私层级和 alpha 值设定的综合
评分的最佳点，分为两种情况：解释器-数据集对（来自
表 1、2、3）和在四个解释器中平均得分最高的数据集
（来自表 3）。根据表 7 中的这些结果，我们观察到以下
几点：
在所有隐私等级中，除了最严格的隐私设置（ε 小）

之外，LIME–AG News 在每种情况下都成为最佳解释
器–数据集组合，其中 SHAP–AG News 略胜一筹。这
表明 SHAP 的标记级别重要性在强 DP 噪声下更为稳
健，但一旦放松隐私，LIME 总体上提供了最真实且最
有用的解释。
在对解释器进行平均时，AG News 在没有差分隐私、

中等隐私和低隐私预算的情况下始终占据优势。然而，
在最严格的差分隐私预算（小 ε）下，Trustpilot在所有
α 值上领先，这表明在严格的隐私约束下，Trustpilot
的解释平均降解得较少。
随着 ε 增加（隐私被放宽），最佳解释器-数据集对和

数据集平均的综合得分都单调上升。最大的恢复发生在
小和中等 ε 之间，特别是在 AG News 上的 SHAP，表
明适度的隐私预算能够恢复大部分丢失的解释信号。

效用-可解释性权衡（α ）趋势。 从 0.25（解释为主）
到 0.50（平衡）再到 0.75（效用为主）的增加均匀地
提高了所有综合评分，因为更大的权重被放置在分类
F1 上。值得注意的是，最佳点的排名保持稳定：一旦
ε ≥ 中值，LIME–AG News 占据优势，而在最小的 ε
下，Trustpilot 仍然是首选数据集。
虽然在 ε 值大时预计会有较高的综合评分，但值得

注意的是，即使在中等和小的 ε（即更严格的隐私）情
况下，一些解释器仍然表现强劲。这些结果令人鼓舞，
表明在更严格的隐私限制下可以实现可解释性。例如，
SHAP 在代表不同效用-解释权衡的所有三个 α 值中均
有良好表现。这表明，对于某些数据集、解释器和 DP
方法的组合，取决于具体目标（即更低或更高的 α），可
以在保持高隐私的同时仍维持良好的效用和解释质量。

4.3 模型规模之间的比较

在表 ?? 中，我们研究了模型规模对隐私、效用和可解
释性之间权衡的影响；特别是这种权衡在较小和较大模
型之间是否有所不同。为了实现这一目标，我们在四个
解释器上取平均结果，但与之前的表中在所有五个模型
上聚合不同，我们按照模型规模对结果进行分组。基础
组包括 BERT-base 和 RoBERTa-base ，而大组包括它
们相应的较大变体。在此分析中，我们排除 DeBERTa，
因为我们没有在实验中使用 DeBERTa-large。我们认
为将 BERT 和 RoBERTa 的基础和大型变体进行比较，
足以进行模型规模影响的初步评估。表 ?? 展示了在各
数据集和 α 的 DP- ϵ 值下，基础和大模型（解释器的
平均）合成得分（平均 std ）的比较。我们了解到以下
几点：
在所有数据集和 α 值中，基础模型在综合得分方面

始终优于大型模型。这从均匀负的 ∆ （大型–基础）值
中可以明显看出，范围从 −0.119 到 −0.286 。结果表
明，在差分隐私（DP）下增加模型大小会导致预测和
解释的质量下降。
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数据集敏感性 SST2 数据集显示出模型规模对性能
最大的负面影响。例如，在 α = 0.75 时，差距达到
∆ = −0.286 。相比之下，AG News 和 Trustpilot 的性
能下降较为温和（约在 −0.12 到 −0.16 之间）。这表明
SST2 可能对隐私引起的噪声更加敏感，这可能是由于
输入较短或基于情感分类的性质。
总体而言，随着 α 增加（即对效用而非解释质量的重

视程度增强），大模型和基础模型之间的负性能差距通
常会扩大。此趋势在 SST2上尤为明显，差距从 −0.188
（α = 0.25 ）增加到 −0.286 （α = 0.75 ）。这表明在使
用 DP 训练时，效用在大模型下变得更差。

稳定性和变异性。 标准差通常在较大模型中更高，尤
其是在 α = 0.75 条件下。这表明大模型在 DP 下的性
能具有更大的不稳定性和不一致性，此外，它们的平均
分数较低。
我们反思实验的主要发现，提出一系列实用建议，并

指出未来需要考虑的要点。
对实验结果的初步审查表明，数据集的性质可能

会对隐私性和可解释性方面的结果产生不同的影响。
AG News 在多种 DP 方法下的综合评分优于 SST2 和
Trustpilot 的一个可能解释是，它的主题分类性质导致
输入中包含多个上下文对齐的关键词，这些关键词通常
对 DP 引出的扰动具有鲁棒性，而 SST2 的短情感句子
和 Trustpilot 的非正式用户评论更容易失去关键提示。
此外，PLM 在 AG News 上实现了更高的基线 F1，这
可能进一步缓冲在隐私约束下的性能下降。最后，AG
News 中集中于少数显著词的归因权重可能比对于情感
或用户生成文本所需的更分散的归因提供更真实的解
释。虽然这些因素需要进一步研究，但它们提供了一个
合理的解释，说明 AG News 在严格的隐私预算下能够
在综合效用－解释性指标中保持韧性。
尽管与我们其他两个数据集相比，AG News 的结果

表现出绝对的差异，但仍出现了一个有希望的趋势。当
查看图 1中任何数据集的综合得分曲线时，可以观察到
无论数据集如何，对于任何 DP 方法或解释器，都遵循
类似的线条。虽然这些曲线在不同数据集之间并不完全
一致，但类似的趋势表明了未来研究的一个关键点，即
确定在隐私、效用和可解释性的综合研究中数据集的重
要性。然而，也必须记住我们所使用的各种解释器的不
同性能，这似乎也受到数据集性质的影响，并相应地影
响下游任务。
总结所有实验结果后，我们达成了一个重要的讨论点，

回到了我们在这项工作中提出的初始研究问题：DP 如
何影响可解释性？更深入地探讨，我们还反思 DP 与可
解释性是否可以共存，或者这两个重要命题之间是否可
能仍存在摩擦。
一个有益的出发点在于比较基线结果（即，在没有应

用任何 DP 情况下取得的结果）和那些私有化后的结
果。虽然在大多数情况下，应用 DP导致可解释性下降，
但这并不总是如此。确实，在某些场景下，所有三种使
用的 DP 方法中，有些结果超过了非私有基线，并且在
每种解释器的所有 (DP 方法, ε ) 组合中至少发生一次。
此外，这一结果在可解释性最受欢迎的设置 ( α = 0.75
) 中表现得最为明显，这表明当效用损失不那么重要时，
DP 的影响更加积极。在此，我们发现，在某些场景中，
DP 实际上有助于提高可解释性，一个非常有前景的前
景。
除了这些结果之外，我们还希望从 DP 方法对下游

可解释性影响的角度回答我们的研究问题。正如之前
所提到的，这需要谨慎处理，因为我们不能对在不同词
汇层次上操作且具有不同隐私保证的 DP 机制进行结
论对比。然而，某些机制中确实出现了重要趋势，例如
DP-Prompt 结果的相对稳定性，相较于 TEM 或 DP-
BART 的急剧波动。我们还推测，DP 方法的选择与分
类任务的性质紧密相关，在我们的两个二元分类任务
中，生成方法（DP-Prompt 和 DP-BART ）通常会带
来更有利的结果，而在四分类的 AG新闻任务中，TEM
始终表现优异。这些结果突显了 DP 方法选择的重要
性，其可以在很大程度上依赖于手头的下游任务。特别
是在表 ?? 中，这一点尤为明显，其中所有 DP 方法至
少在一种配置中实现了最佳综合得分。
基于我们的研究结果，我们为数据隐私和可解释性交

集处的实践者汇编了一系列建议。基于我们的“最佳平
衡点”分析，对于解释质量（低 α ），实践者可以在最
严格的隐私设置下使用 SHAP，其他情况下在中等或低
隐私下默认使用 LIME。对于效用（高 α ），除了最严
格的隐私设置外，LIME 在所有其他情况下都是最佳平
衡点。根据图 1 的分析，我们比较了四个解释器的分
数，对于需要强隐私和解释质量的应用，建议结合使用
LIME 或 SHAP 与 DPBart-1500 或者 DPPrompt-165。
在 SST2 的情况下，应避免使用诸如 TEM1 和 TEM2
等激进的隐私策略，而应优先选择使用 LIME 的中度
DP设置。对于 AG News，LIME与 DPPrompt-165或
TEM3 的结合在所有 α 值中表现出强劲的稳健性。

Trustpilot 展示了广泛的稳健性，是在隐私敏感的
NLP 场景中进行实际部署的合适候选者。在四个解释
器中求平均时，我们的结果显示，使用 DPBart-1500或
DPPrompt-165 是达到隐私、效用和解释质量之间最佳
平衡的推荐选择。当优先解释的可信度时，应避免使用
TEM1 和 TEM2，特别是对于像 SST2 这样的敏感数
据集。对于重视效用的应用（高 α ），AG News 在中度
DP 设置下表现良好。一般来说，当保持可解释性至关
重要时，较高的 ε 值是优选的。根据模型大小效应（基
础模型与大模型）的分析，针对需要高效用和可信解释
的隐私保护 NLP 任务，基础模型比大型模型更可靠和
有效。这对于优先效用（高 α ）或对于像 SST2 这样的
敏感数据集尤其如此。
基于我们的实验，这些建议可以被概括为以下一组指

南，这些指南在自然语言数据的可解释隐私研究或实践
中是重要的：

1. 决定隐私与实用性的重要性：一个重要的出发点是
设置 α ，因为在不同的使用场景中，这可能会有所
不同。

2. 考虑下游任务的性质：我们的结果表明，数据集（和
任务）是在隐私性和可解释性并列中的重要因素。这
在下面的观点中尤其重要。

3. 明智地选择你的隐私化方法：我们的初步发现表
明，对于更复杂的任务（例如，多类分类），非生成
性的方法如 TEM 可能更为适合。然而，对于更像
“colloquial” 的数据集，比如那些源自用户评论的数
据集，基于生成模型的 DP 方法可能更适合于同时
保持实用性和可解释性。虽然这一指导原则需要进
一步验证，但我们强调了隐私化方法的选择与下游
任务性质之间的重要相互作用。

4. 选择给定用例中可接受的最小预训练模型：我们了
解到，通过我们的结果，综合评分随着模型规模的增
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加而下降，这表明如果给定用例可以接受较小的模
型，这些模型在隐私、实用性和可解释性之间找到平
衡时可能更可取。

5. 对各种解释器进行衡量：我们发现，尽管在所有测试
配置中，不同解释器之间存在个体差异，但使用平
均值和综合得分会导致明显的趋同趋势，并且在隐
私级别（ε 值）和数据集/任务之间出现可解释的差
异。因此，我们建议使用多个解释器，并通过一个综
合得分将它们联系在一起，以获得在不同设置之间
性能差异的稳健概览。

5 结论
我们在隐私和可解释性交汇处进行了一项研究，以差分
隐私文本重写和事后可解释性的总体方法为指导。在一
系列实验中，我们量化了隐私和可解释性之间的权衡，
这为这两个重要主题之间潜在的协同作用提供了有趣
的见解。我们是首次在自然语言数据背景下进行此类研
究的，奠定了进一步探索这一跨学科主题的基础。
我们设想基于我们的研究有多个未来工作的方向，即：

• 进一步研究 “sweet spots” ，特别是通过整合更强大
的隐私代理（即，超出 ε 值的范围）。这可能包括，
例如，进行由 Shokri et al. (2021) 执行的成员推理
测试。

• 通过对额外数据集、可解释性和 DP 方法以及 ε 范
围的实验扩展我们的研究结果。

• 研究与非事后解释方法相关的权衡，并考虑更近期
用于衡量解释忠诚度的框架，例如由 Zheng et al.
(2025) 提出的框架。

• 将人工评估（即知觉）纳入综合分数的计算中，即通
过改进该分数超越自动化指标。

限制条件。 我们的研究有几个局限性。它仅依赖于定
量评估，没有质性或人工评估。我们狭义地关注事后解
释性和差分隐私文本重写方法，但这并不能充分涵盖这
两个领域。我们选择的差分隐私方法忽视了机制设计中
细微的差异及其不同的理论保证。这些限制凸显了需要
更广泛的研究，以加深对 NLP 中解释性与隐私交集的
理解。
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