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【摘　 要】 　 为了提高基坑变形预测的可解释性，构建一种基于可解释机器学习的基坑围护墙变形

预测模型，并详细分析各特征变量对预测结果的影响。 首先，将大量的基坑支护结构参数作为数据

集，利用 ８０％的数据集和极限梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）模型构建基坑围护墙最大侧移的预测模型；然后，
基于 ２０％的数据集对模型进行测试，利用决定系数、偏差系数、平均绝对百分差和均方根误差 ４ 种指

标评估模型精度；最后，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，运用沙普利加和解释（ＳＨＡＰ）方法完成基坑特征变量的

全局解释、单个样本的局部分析和特征变量的交互作用分析。 结果表明：所提方法能够对基坑的变

形预测进行全局和局部解释。 在全局层面，不仅能提供基坑特征变量的重要性排序，还可以给出

ＳＨＡＰ 值的分布；在局部层面，能够将单个样本的变形预测结果分解为基值和每个特征变量的贡献，
从而量化单个特征变量的影响。
【关键词】 　 可解释性；　 机器学习模型；　 基坑；　 围护墙变形；　 影响因素；　 特征变量
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０　 引　 言

　 　 随着城市建设的快速发展，地下空间开发项目

日渐增多，如地下商场、地下通道、地铁隧道等，这些

项目大多涉及基坑工程。 然而，基坑开挖过程中，由
于土体的力学性质、地下水条件、周边环境等多种因

素的作用，支护结构往往会产生变形［１－３］。 若变形

过大或超过允许范围，不仅会影响基坑的稳定性，还
可能对周边建筑物、道路等造成损害，导致安全事故

发生［４］。 因此，准确预测基坑支护结构变形，对于

保障施工安全、控制工程成本以及优化设计方案具

有重大意义。
基坑开挖中的变形受地质条件、施工技术等多

因素影响，导致实际变形机理远比简化模型复

杂［５－６］。 特别是地质条件的多样性与不确定性，使
围护结构水平变形的精确预测极具挑战。 目前，已
发展起来的围护结构水平变形计算方法包括：经验

公式法、理论解析法、有限元 ／差分法和机器学习模

型等。 由于对计算理论的简化，经验公式法和理论

解析法难以适用于基坑复杂工况，导致变形计算精

度不足。 尽管有限元 ／差分法能够考虑基坑围护结

构与土体的相互作用，但岩土材料的理论本构关系

难以精确反映工程实际中材料的应力－应变关系，
且实际工况远比数值模拟工况复杂，使得数值模拟

结果在大多数情况下难以反映真实的基坑变形［７］。
近年来，计算机技术的飞速发展极大促进了机器学习

技术在岩土工程领域的应用，如人工神经网络、支持

向量机和遗传算法等［８－１１］。 与数值模拟方法相比，这
类方法具有学习速度快、计算效率高、预测模型实时

更新等优点，为基坑变形预测提供了新途径［１２－１４］。
需要注意的是，以上各类方法在基坑支护结构

变形安全控制方面发挥了重要作用，但目前基坑支

护结构变形的研究主要集中于模型预测精度的提

高，而在对模型内部机制的解释方面稍显不足，为基

坑施工安全决策提供的指导作用有限。 该缺陷在以

数据驱动为基础的机器学习模型上表现尤为突出，
因其内部工作机制不透明，传统的机器学习模型通

常被视为“黑箱”模型。 虽然模型能够给出预测结

果，但很难解释为什么给出这样的预测，以及预测结

果是如何计算得出的。 幸运的是，可解释性机器学

习模型能够提供更清晰和可理解的模型解释，帮助

人们理解模型的决策依据和原因。 沙普利加和解释

（ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ， ＳＨＡＰ） ［１５］是当前广

受关注的一种机器学习模型解释工具，它具有识别

特征变量之间相互作用的能力，并能够提供详尽的

特征变量的重要性排序及其对预测结果的具体贡

献［１６］。 尽管 ＳＨＡＰ 方法已经在环境监测［１７］、灌区

水利调度［１８］、钢筋混凝土结构［１９］ 和道路交通管

理［２０］等领域得到了初步应用，但在基坑工程领域的

应用及其适用性尚未得到深入的研究和探讨。
为此，笔者将极限梯度提升（ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧＢｏｏｓｔ）模型与 ＳＨＡＰ 方法相结合，构建

可解释的机器学习模型，分析基坑围护墙变形影响

因素，以期明确量化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中各个特征变量

·１１１·
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的重要性，为识别基坑支护结构变形控制的关键因

素以及优化算法提供有价值的参考和指导。

１　 可解释性模型构建

１􀆰 １　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ 是梯度增强决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｅｄ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＧＢＤＴ）这一集成学习方法的演进版

本，它在传统的 ＧＢＤＴ 框架之上改进后大幅提升了

模型的预测性能［２１］。 作为一种前向叠加的机器学

习模型，ＸＧＢｏｏｓｔ 的核心在于通过特定的策略将多

个弱学习器（决策树）组合成一个强学习器。 具体

而言，ＸＧＢｏｏｓｔ 利用多棵决策树进行联合决策，其中

每棵树的输出都是目标值与先前所有树预测结果的

残差。 最终，通过将所有这些树的预测结果进行累

加，获得最终的预测输出，进而显著提升整体模型预

测性能。
当存在含有 ｎ 个样本的数据集，即：
Ｄ ｘ１， ｙ１( ) ， ｘ２， ｙ２( ) ， …， ｘｎ， ｙｎ( ){ } ， 其

中，ｘｉ 为输入变量向量，ｘｉ ＝ ［ ｘ１， ｘ２， …， ｘＭ］，ｉ ＝
１， ２， …， ｎ；ｘ１， ｘ２， …， ｘＭ 分别为相应的特征变量

或影响因素，Ｍ 为影响因素的数量；ｙｉ 为输出变量，
指基坑围护墙最大侧移实际值。 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预

测结果可表示为：

ｙ^ｉ ＝ ϕ ｘｉ( ) ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ ｘｉ( ) （１）

式中： ｙ^ｉ 为 ｙｉ 的预测值；ϕ 为预测模型；ｆｋ 为第 ｋ 个

树模型的预测值；Ｋ 为树模型的总数量。
根据 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，将损失函数 Ｌ 定义为样本

预测值 ｙ^ｉ 和样本实际值 ｙｉ 的误差：

Ｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｙｉ，ｙ^ｉ( ) ＋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） （２）

ｌ ｙｉ，ｙ^ｉ( ) ＝ ｙｉ －ｙ^ｉ( ) ２ （３）

Ω（ ｆｋ） ＝ ηＧ ＋ １
２
λ‖ｗｋ‖２ （４）

式中：ｌ 为实际值和预测值之间的训练损失；Ω 为模

型的复杂程度；Ｇ 为叶节点数量；ｗｋ 为对应的权重；
λ 和 η 分别为超参数，默认值分别取 １ 和 ０。 当迭

代步为 ｔ 时，Ｌ（ ｔ）可表示为：

Ｌ（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ）

ｉ( ) ＋ ∑
ｔ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ －１）

ｉ ＋ ｆｔ（ｘｉ）( ) ＋ Ω（ ｆｔ） ＋ Ｃ （５）

式中 Ｃ ＝ ∑
ｔ－１

ｋ＝１
Ω（ ｆｋ），为常量。 当考虑二阶泰勒展开

式并忽略常数项，则式（５）中的目标损失函数可进

一步表示为：

Ｌ（ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｌ ｙｉ，ｙ^（ｔ

－１）
ｉ( ) ＋ ｇｉｆｔ（ｘｉ） ＋ １

２
ｈｉｆ ２

ｔ （ｘｉ）
é

ë
êê

ù

û
úú ＋Ω（ｆｔ）

（６）
其中，

ｇｉ ＝
∂ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ －１）

ｉ( )

∂ｙ^（ ｔ －１）
ｉ

（７）

ｈｉ ＝
∂２ ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ －１）

ｉ( )

∂ ｙ^（ ｔ －１）
ｉ( ) ２ （８）

式中 ｇｉ 和 ｈｉ 分别为损失函数的一阶和二阶偏导数。
将式（６）最小化，可优化求解得到第 ｔ 个树模型的相

关参数和预测值。 重复优化过程，直到达到预设的

停止准则，得到最终预测结果。 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中决

策树模型的数量、树的最大深度和学习率为关键参

数，可采用交叉验证和网格搜索法确定。

１􀆰 ２　 模型评价指标

　 　 分别将决定系数 Ｒ２、偏差系数 ＳＢＦ、平均绝对百

分差 ＳＭＡＰＥ 和均方根误差 ＳＲＭＳＥ 作为评价指标，评价

基坑围护墙变形的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型。 Ｒ２ 用于衡量回

归模型对数据拟合程度的优劣，ＳＢＦ 反映预测值与

实际值之间的平均偏离程度，ＳＭＡＰＥ 为预测值与实际

值之间的平均绝对百分比误差，ＳＲＭＳＥ 为预测误差的

标准差。 Ｒ２ 和 ＳＢＦ 数值越接近 １，模型预测精度越

高；反之，模型预测精度越低。 ＳＭＡＰＥ 和 ＳＲＭＳＥ 数值越

接近 ０，模型预测精度越高；反之，模型预测精度越

低。 各评价指标的表达式分别为：

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ^ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ－( ) ２

（９）

ＳＢＦ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ／ ｙ^ｉ( ) （１０）

ＳＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（１１）

ＳＲＳＭＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ( ) ２ （１２）

式中 ｙ－ 为 ｙｉ 的平均值。

１􀆰 ３　 ＳＨＡＰ 可解释性方法

　 　 ＳＨＡＰ 是一种用于解释机器学习模型预测结果

的方法，其核心在于量化评估各特征变量或影响因素

对模型预测结果的贡献程度。 该方法基于博弈论中

的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值原理，通过计算并分配每个特征变量在

模型预测中的 ＳＨＡＰ 值，从而得出特征变量的重要性

·２１１·
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评分。 根据文献［１５］，可解释性模型表示为：

ϕ（ｘ） ＝ ｇ（ｘ′） ＝ φ０ ＋ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
φｉｘ′ｉ （１３）

式中：ｘ ＇为 ｘ 的简化输入变量；Ｍ 为特征变量的数

量；φ０ 为模型预测结果的均值；φｉ 为第 ｉ 个特征变

量对模型预测结果的贡献值，即 ＳＨＡＰ 值，其表达

式为：

φｉ ＝
１

Ｍ！ ∑
ｚ′⊆ｘ′

｜ ｚ′ ｜ ！ Ｍ － ｚ′ － １( ) ！

ϕ（ｚ′） － ϕ（ｚ′ ＼ ｉ）[ ] （１４）
式中：ｚ＇为变量 ｘ＇的子集；ｚ＇ ＼ ｉ 为 ｚ′ｉ ＝ ０； ｜ ｚ′ ｜为 ｚ′中
的非 ０ 项。

文中 采 用 ＴｒｅｅＳＨＡＰ 方 法 计 算 ＳＨＡＰ 值。
ＳＨＡＰ 算法的核心思想是将模型的输出分解为各个

特征变量的贡献累加。 对于给定的预测值，ＳＨＡＰ
算法通过考虑所有特征值的排列组合，计算每个特

征变量对预测结果的贡献，以识别每个输入特征的

贡献是正值还是负值。

１􀆰 ４　 主要分析流程

　 　 结合 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型与 ＳＨＡＰ 方法，分析基坑围

护墙变形影响因素，主要流程如下：
１） 借助 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 １０ 平台，将基坑数据集分别

划分为训练集和测试集，其数量比例为 ８ ∶ ２［２２］。
２） 将训练集最小化的 ＳＲＭＳＥ 作为目标函数，采

用交叉验证和网格搜索法确定 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的关键

参数，即决策树模型的数量、树的最大深度和学习

率，其余参数取默认值。
３） 根据最优参数和训练数据集构建基坑围护

墙最大侧移的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，并借助 ４ 种评价指标

（Ｒ２、ＳＢＦ、ＳＭＡＰＥ 和 ＳＲＭＳＥ）在测试集上验证模型的预

测精度。
４） 在 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的基础上，利用 ＳＨＡＰ 方法

分析基坑不同的特征变量 ｘ１， ｘ２， …， ｘＭ 对围护墙

最大侧移 ｙｉ 的影响。

２　 基坑围护墙变形的影响因素分析

２􀆰 １　 数值模拟案例

２􀆰 １􀆰 １　 影响因素确定与数据集构建

　 　 在工程建设实施前，为了确保基坑支护设计方

案的可靠性，常用有限元法模拟基坑开挖引发的支

护结构变形、周边地表沉降以及基坑坑底土体的隆

起等响应。 ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｇａｎｇ 等［２３］ 的研究表明：有
限元分析中硬化小应变模型相较于传统莫尔－库仑

模型展现出更高的精度，能够更准确地描述围护墙

变形。 然而，该研究中与基坑围护墙变形相关的参

数（也称为影响因素或特征变量）种类较多，目前对

于这些参数如何影响围护墙变形的机制仍缺乏深入

且清晰的认识。 因此，以文献［２３］中的深基坑为

例，详细介绍如何采用可解释模型对影响围护墙变

形机制的参数进行分析解释。
基坑剖面土层上部为软黏土、下部为硬黏土，为

典型的沿海地区土质条件，基坑剖面如图 １ 所示。
其中，Ｋｓ 为水平支撑的轴向刚度，ｋＮ；Ｅ 为围护墙的

弹性模量，ｋＮ ／ ｍ２；ｄ 为围护墙厚度，ｍ；ｇ 为下层土

体的重度，ｋＮ ／ ｍ３；Ｅｕ 为卸载模量，ＭＰａ；ｃｕ 为软土的

不排水强度，ｋＰａ；Ｔｓ 为软土层厚度，ｍ；Ｈｅ 为基坑深

度，ｍ；Ｂ 为基坑宽度，ｍ。 基坑的特征变量及其取值

范围见表 １［２３］。

图 １　 基坑剖面

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ

表 １　 基坑特征变量及其取值［２３］

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｖａｌｕｅｓ［２３］

符号 特征变量 取值
ｘ１ ｃｕ ／ σ＇ｖ ０􀆰 ２１、０􀆰 ２５、０􀆰 ２９、０􀆰 ３４
ｘ２ Ｅ５０ ／ ｃｕ １００、２００、３００
ｘ３ γｓ ／ （ｋＮ·ｍ－３） １５、１７、１９
ｘ４ Ｔｓ ／ ｍ ２５、３０、３５
ｘ５ Ｂ ／ ｍ ２０、３０、４０、５０、６０
ｘ６ Ｈｅ ／ ｍ １１、１４、１７、２０
ｘ７ ｌｎ（ＥＩ ／ γｗｈ４

ａｖｇ） ６􀆰 ０９７、７􀆰 ３１３、８􀆰 １７６、８􀆰 ８４６
　 　 注：ｃｕ ／ σ＇ｖ 为软土不排水强度比，其中，σ＇ｖ 为土体竖向
有效应力；Ｅ５０ ／ ｃｕ 为软土刚度比，其中，Ｅ５０ 为标准排水三轴

试验下的割线模量；γｓ 为软土重度，ｋＮ ／ ｍ３；ｌｎ（ＥＩ ／ γｗｈ４
ａｖｇ）为

围护墙刚度比，其中，Ｉ 为围护墙的截面惯性矩，γｗ 为地下水

的重度，ｋＮ ／ ｍ３，ｈａｖｇ 为支撑的竖向平均间距。

·３１１·
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　 　 根据图 １ 的几何参数和表 １ 的变量组合建立基

坑二维有限元模型，进行大量有限元分析 （ Ｆｉｎｉｔｅ
Ｅｌｅｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＦＥＡ）后，得到基坑围护墙的最大

侧移 ｙｉ，详细数据见文献［２２］。 将基坑的特征变量

或影响因素 ｘ１， ｘ２， …， ｘ７ 组成输入变量向量 ｘｉ ＝
［ｘ１， ｘ２， …， ｘ７］，围护墙的最大侧移 ｙｉ 作为输出变

量，ｉ ＝ １， ２，…， １ １１９，建立用于训练 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

的数据集。
由以上流程得到决策树模型的数量、树的最大

深度 和 学 习 率 的 取 值 分 别 为 １００、 ２０ 和 ０􀆰 ３。
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在训练集和测试集的预测精度验证如

图 ２ 所示。 对于训练集，评价指标 Ｒ２、ＳＢＦ、ＳＭＡＰＥ 和

ＳＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 ０００、１􀆰 ０００、０􀆰 ００６ 和 １􀆰 ３２２ ｍｍ；对于

测试集，评价指标 Ｒ２、 ＳＢＦ、 ＳＭＡＰＥ 和 ＳＲＭＳＥ 分别为

０􀆰 ９９３、 ０􀆰 ９９６、 ０􀆰 ０３４ 和 ６􀆰 ０６２ ｍｍ。 由 此 可 见：
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对基坑围护墙最大侧移 ｙｉ 的预测精度

较高。

图 ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测精度验证

Ｆｉｇ． ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 １􀆰 ２　 模型的可解释性分析

　 　 为提高 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对基坑围护墙最大侧移预

测的可解释性，利用 ＳＨＡＰ 法分析基坑特征变量的

重要性并量化其影响程度。 图 ３ 给出 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

预测的全局解释。
图 ３ａ 为基坑特征变量的重要性排序，表示不同

特征变量对变形预测结果的整体影响。 由图 ３ａ 可

见：特征变量的重要性程度为：ｘ７＞ ｘ２＞ ｘ１＞ ｘ６＞ ｘ３＞
ｘ４＞ ｘ５，其中围护墙刚度比 ｘ７、软土刚度比 ｘ２ 和软土

不排水强度比 ｘ１ 对预测结果的影响较大，三者占平

均绝对 ＳＨＡＰ 值总和的 ５７􀆰 １％，基坑宽度 ｘ５ 对预测

结果的影响最小，仅占平均绝对 ＳＨＡＰ 值总和

的 ５􀆰 ２％。

图 ３　 基于 ＳＨＡＰ 值的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型全局解释

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｌｏｂａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ
ｂｙ ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅｓ

图 ３ｂ 为不同特征变量的 ＳＨＡＰ 值分布图，其中

横轴表示 ＳＨＡＰ 值，纵轴表示按照重要性排序的基

坑特征变量。 图中散点表示数据集中的样本，图例

表示特征变量的取值大小。 散点的水平位置表示该

特征变量对预测值 ｙ^ｉ 的影响是正值或负值，例如左

上侧散点表示当围护墙刚度比 ｘ７ 取值较大时，将使

围护墙最大侧移的预测值 ｙ^ｉ 降低约 ９５ ｍｍ；同理，右
上侧散点表示当围护墙刚度比 ｘ７ 取值较小时，将使

围护墙最大侧移的预测值 ｙ^ｉ 增加约 １２５ ｍｍ。 由图

·４１１·
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可知：预测值 ｙ^ｉ 随基坑特征变量 ｘ７、ｘ２、ｘ１ 和 ｘ３ 取值

的增加而降低，而随基坑特征变量 ｘ６、ｘ４ 和 ｘ５ 取值

的增加而增大。 因此，ＳＨＡＰ 值分布图能够给出基

坑特征变量如何影响围护墙最大侧移的全局解释。
文献［２２］利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型自身具备的特征

重要性分析得到基坑特征变量的重要性排序，如
图 ４ 所示。 其中，变量 ｘ７ 和 ｘ２ 的重要性程度较高，
变量 ｘ４ 和 ｘ５ 的重要性程度较低，其余变量的重要

程度处于中间水平。 图 ３ａ 与图 ４ 整体上一致性较

好，验证了本研究中 ＳＨＡＰ 法的准确性。
为了进一步探究特征变量选择对基坑变形预测

结果的影响，根据表 １ 和图 ３ 建立了 ７ 种变量组合，
分析模型在训练集和测试集的预测精度，结果见

表 ２。 当忽略基坑宽度 ｘ５ 的影响时，对于测试集，
模型评价指标 Ｒ２、ＳＢＦ、ＳＭＡＰＥ 和 ＳＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ９６７、
０􀆰 ９９６、０􀆰 ０８６ 和 １２􀆰 ９０６ ｍｍ，预测精度仍然较高，说
明基坑宽度对该案例中基坑变形的影响可以忽略。

随着更多其他特征变量的移除，无论对于测试集还

是训练集，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测精度逐渐下降，因
此，将 ｘ１ ～ ｘ７ 作为输入变量，不会导致预测模型出

现过拟合现象。 以上分析可为基坑围护墙变形预测

模型的优化提供合理参考。

图 ４　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的特征重要性［２２］

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ［２２］

表 ２　 不同特征变量组合下 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

序号 变量组合
训练集 测试集

Ｒ２ ＳＢＦ ＳＭＡＰＥ ＳＲＭＳＥ ／ ｍｍ Ｒ２ ＳＢＦ ＳＭＡＰＥ ＳＲＭＳＥ ／ ｍｍ
１ ｘ７＋ ｘ２＋ ｘ１＋ ｘ６＋ ｘ３＋ ｘ４＋ ｘ５ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００ ０􀆰 ００６ １􀆰 ３２２ ０􀆰 ９９３ ０􀆰 ９９６ ０􀆰 ０３４ ６􀆰 ０６２
２ ｘ７＋ ｘ２＋ ｘ１＋ ｘ６＋ ｘ３＋ ｘ４ ０􀆰 ９８８ １􀆰 ０００ ０􀆰 ０４４ ７􀆰 ５４５ ０􀆰 ９６７ ０􀆰 ９９６ ０􀆰 ０８６ １２􀆰 ９０６
３ ｘ７＋ ｘ２＋ ｘ１＋ ｘ６＋ ｘ３ ０􀆰 ９１５ ０􀆰 ９９８ ０􀆰 １０１ ２０􀆰 ０３９ ０􀆰 ８２４ ０􀆰 ９９３ ０􀆰 １４４ ２９􀆰 ９８３
４ ｘ７＋ ｘ２＋ ｘ１＋ ｘ６ ０􀆰 ７４０ １􀆰 ０００ ０􀆰 １７３ ３５􀆰 ０９８ ０􀆰 ７１３ ０􀆰 ９８１ ０􀆰 ２０２ ３８􀆰 ３３０
５ ｘ７＋ ｘ２＋ ｘ１ ０􀆰 ５９８ １􀆰 ００３ ０􀆰 ２４３ ４３􀆰 ５９９ ０􀆰 ５８４ ０􀆰 ９６７ ０􀆰 ２８２ ４６􀆰 １９０
６ ｘ７＋ ｘ２ ０􀆰 ４５７ ０􀆰 ９９９ ０􀆰 ２９７ ５０􀆰 ６６５ ０􀆰 ４３２ ０􀆰 ９８５ ０􀆰 ３２４ ５３􀆰 ９３１
７ ｘ７ ０􀆰 ２８５ １􀆰 ００４ ０􀆰 ３６７ ５８􀆰 １５６ ０􀆰 ２６５ １􀆰 ００２ ０􀆰 ３９８ ６１􀆰 ３６４

　 　 ＳＨＡＰ 法不但能给出模型预测的全局解释，还
能够针对单个样本给出预测结果的局部解释，如
图 ５ 所示。 其中，零轴左侧的条形图表示该样本中

ｘ１、ｘ２、ｘ７ 和 ｘ４ 对变形预测结果的贡献（ＳＨＡＰ 值）为
负，而零轴右侧的条形图表示该样本中 ｘ６、ｘ５ 和 ｘ３

对变形预测结果的贡献 （ ＳＨＡＰ 值） 为正。 其中，
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测结果的均值为 １３７􀆰 ３２ ｍｍ，可得

该样本的变形预测 值 为 １３７􀆰 ３２ ＋ （ － ２６􀆰 ７８ －
２４􀆰 ２５ ＋ ９􀆰 ３ － ５􀆰 ３３ ＋ ２􀆰 ７６ ＋ １􀆰 ４６ － ０􀆰 ３９） ＝ ９４􀆰 ０９
ｍｍ，与 ＦＥＡ 得到的 ９４ ｍｍ 吻合。 以上分析从单个样

本角度解释了不同特征变量对最终围护墙变形预测

的影响。
图 ６ 给出不同特征变量交互作用下的 ＳＨＡＰ 值

变化。 由图 ６ 可知：ＳＨＡＰ 值随着特征变量 ｘ５、ｘ４ 和

ｘ６ 的增加而增加，而随着特征变量 ｘ１、ｘ２、ｘ７ 和 ｘ３ 的

增加而降低，表明围护墙最大侧移 ｙｉ 与特征变量 ｘ５、

图 ５　 基于 ＳＨＡＰ 值的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型局部解释

Ｆｉｇ． ５　 Ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ
ｂｙ ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅｓ

ｘ４ 和 ｘ６ 具有正相关性，与特征变量 ｘ１、ｘ２、ｘ７ 和 ｘ３ 具

有负相关性，该结果与图 ３ｂ 较为一致。 此外，当 ｘ５

小于 ４０ ｍ 时，围护墙最大侧移减小；反之，围护墙最

大侧移增大。 类似地，当 ｘ４ 小于 ３０ ｍ、ｘ６ 小于 １４ ｍ、ｘ１

大于 ０􀆰 ２９、ｘ２ 大于 ２００、ｘ７ 大于 ７􀆰 ３、ｘ３ 大于 １７ ｋＮ／ ｍ３
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时，围护墙最大侧移减小；反之，围护墙最大侧移增

大。 此外，当某特征变量取固定值时，在其他特征变

量的影响下，ＳＨＡＰ 值的变化趋势并不相同。 例如：
当 ｘ１ 小于 ０􀆰 ２９ 时，ＳＨＡＰ 值随着 ｘ７ 的增加而减小；

反之，ＳＨＡＰ 值随着 ｘ７ 的增加而增大。 这些结果有

助于揭示不同特征变量的交互作用对基坑围护墙变

形的影响，解决 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测结果难以解释

的问题，对基坑变形安全控制具有重要参考价值。

图 ６　 不同特征变量间的交互作用

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２􀆰 ２　 基坑实际工程案例

　 　 为了进一步验证可解释模型在实际工程的适用

性，从上海地区基坑工程案例数据库中选取 １１０ 组

工程案例组成数据集［４］。 在该数据集中，特征变量

为基坑开挖深度 ｚ１、围护墙厚度 ｚ２、围护墙深度 ｚ３、
围护墙抗弯刚度 ｚ４、支撑数量 ｚ５、平均支撑间距 ｚ６
和支护结构类型 ｚ７，因变量为基坑围护墙的最大侧

移 ｙｉ，部分数据集见表 ３［４］。

表 ３　 基坑工程案例组成的部分数据集［４］

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｃａｓｅｓ
编号 ｚ１ ／ ｍ ｚ２ ／ ｍ ｚ３ ／ ｍ ｚ４ ／ （ｋＮ·ｍ２） ｚ５ ／道 ｚ６ ／ ｍ ｚ７ ｙｉ ／ ｍｍ
１ ２２􀆰 ４ １ ３５ ２ ５００ ０００ ６ ３􀆰 ７３ ０ ３４􀆰 ５９
２ １４􀆰 ６ １ ２８ ２ ６３０ ０００ ３ ４􀆰 ８７ ０ ２０􀆰 ９
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
５４ １４ ０􀆰 ８ ２３􀆰 ６ １ ３４４ ０００ ５ ２􀆰 ６８ １ ４１􀆰 ３
５５ ２１􀆰 ５ ０􀆰 ８ ３５ １ ２８０ ０００ ５ ４􀆰 ３ １ ２４􀆰 ４
５６ １１􀆰 ３５ ０􀆰 ８ ２２ １ ２８０ ０００ ２ ４􀆰 ５３ １ ６６􀆰 ３
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
１０８ １５ ０􀆰 ６ ２６ ５４０ ０００ ４ ３􀆰 ３８ １ ５０
１０９ １４􀆰 ４２ ０􀆰 ８ ２７ １ ２８０ ０００ ４ ３􀆰 ２６ １ ７０
１１０ １５ ０􀆰 ８ ２８ １ ２８０ ０００ ５ ３􀆰 ２９ １ ７１􀆰 ２２

　 　 注：ｚ７ 取 ０ 表示支护结构与主体地下结构相结合；ｚ７ 取 １ 表示地下连续墙围护（常规顺作法施工）。
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第 ４ 期 刘亚栋等：基于可解释机器学习模型的基坑围护墙变形影响因素分析

　 　 与上一案例的分析流程相同，利用真实数据集

构建 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，相应的决策树模型的数量、树的

最大深度和学习率的取值分别为 ２００、２５ 和 ０􀆰 ２。
对于训练集，评价指标 Ｒ２、ＳＢＦ、ＳＭＡＰＥ 和 ＳＲＭＳＥ 分别为

０􀆰 ９９８、０􀆰 ９９３、０􀆰 ０１９ 和 １􀆰 ４６５ ｍｍ；对于测试集，评价

指标 Ｒ２、ＳＢＦ、ＳＭＡＰＥ 和 ＳＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ９９５、０􀆰 ９８５、
０􀆰 ０２５ 和 １􀆰 ７７９ ｍｍ。 利用 ＳＨＡＰ 算法得到基坑特征

变量 的 重 要 性 并 量 化 其 影 响 程 度， 图 ７ 给 出

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测的全局解释。 图 ７ａ 为基坑特征

变量的重要性排序，由图 ７ａ 可见：特征变量的重要

性程度为：ｚ１＞ ｚ３＞ ｚ６＞ ｚ５＞ ｚ７＞ ｚ２＞ ｚ４，其中，基坑开挖

深度 ｚ１、围护墙深度 ｚ３ 和平均支撑间距 ｚ６ 对围护墙

图 ７　 基于 ＳＨＡＰ 值的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型全局解释

Ｆｉｇ． ７　 Ｇｌｏｂａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ
ｂｙ ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅｓ

的最大侧移预测值 ｙ^ｉ 的影响较大，三者占平均绝对

ＳＨＡＰ 值总和的 ７０􀆰 ５％。 围护墙厚度 ｘ２ 和围护墙

抗弯刚度 ｘ４ 对 ｙ^ｉ 的影响较小，仅占平均绝对 ＳＨＡＰ
值总和的 ５􀆰 ７％。 此外，由图 ７ｂ 中不同特征变量的

ＳＨＡＰ 值分布图可知：预测值 ｙ^ｉ 随基坑特征变量 ｚ２、
ｚ４ 和 ｚ５ 取值的增加而减小，大体上随基坑特征变量

ｚ１、ｚ３ 和 ｚ７ 取值的增加而增加。 此外，预测值 ｙ^ｉ 与

单个变量 ｚ１、ｚ３ 或 ｚ６ 的关系并不明显，其主要原因

在于单个变量 ｚ１、ｚ３ 或 ｚ６ 与其他变量共同作用才能

与 ｙ^ｉ 产生明显的相关性。 对于类别型特征变量 ｚ７，
由于支护结构与主体地下结构相结合的形式对围护

墙变形的约束能力更强，因此采用该支护形式时墙

体最大侧移更小、安全性更高。 以上结果表明：当同

时含数值型和类别型的基坑特征变量时，本文模型

仍然能较好揭示各特征变量对围护墙最大侧移的

影响。
类似地，特征变量交互作用下的 ＳＨＡＰ 值变化

如图 ８ 所示。 由图 ８ａ 可知：变量 ｚ３ 的 ＳＨＡＰ 值随 ｚ３
和 ｚ１ 数值的增加而增加，表明基坑开挖深度 ｚ１ 和围

护墙深度 ｚ３ 与墙体最大侧移具有正相关性。 由

图 ８ｂ 可知：变量 ｚ５ 的 ＳＨＡＰ 值随 ｚ５ 数值的增加而

减小，表明支撑数量 ｚ５ 与墙体最大侧移具有负相关

性。 当 ｚ５＞ ３ 时，ＳＨＡＰ 值随着 ｚ１ 的增加而减小；反
之，ＳＨＡＰ 值随着 ｚ１ 的增加而增加。 因此，选取适当

的支撑数量对基坑变形安全控制具有重要作用。

图 ８　 不同特征变量间的交互作用

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

３　 结　 论

　 　 １） 数值模拟案例和实际工程案例的结果表明：
基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＳＨＡＰ 的可解释机器学习模型能够

有效分析不同特征变量对基坑围护墙变形的影响。
２） 当选取的基坑特征变量不完全相同时，由于

变量间的相互作用，使得其对围护墙变形的影响存

在差异。 对于数值模拟案例，围护墙刚度比和软土

·７１１·
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刚度比对基坑围护墙变形的影响较大，而软土厚度

和基坑宽度对围护墙变形的影响较小；对于实际工

程案例，基坑开挖深度、围护墙深度和平均支撑间距

是控制基坑围护墙变形的关键因素，而围护墙厚度

和墙体抗弯刚度对基坑围护墙变形的影响较小。
３） ＳＨＡＰ 法能够对基坑围护墙变形的预测进

行全局和局部解释。 在全局层面，它不仅提供了基

坑特征变量的重要性排序，还能给出 ＳＨＡＰ 值的分

布。 该分布量化了不同的基坑特征变量如何影响围

护墙最大侧移预测。 在局部层面，ＳＨＡＰ 将单个样

本的变形预测结果分解为基值和每个特征变量的贡

献。 可为基坑支护结构变形控制中关键因素的识别

以及算法的优化提供重要参考和指导。
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