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摘要
针对在顺序规划中对人工智能（AI）缺乏信任的问题，
我们设计了一个由计算树逻辑指导的基于大型语言模
型（LLM）的自然语言解释框架，该框架旨在服务于蒙
特卡罗树搜索（MCTS）算法。由于其搜索树的复杂性，
MCTS通常被认为是难以解读的，但我们的框架足够
灵活，能够处理围绕MCTS和应用程序领域中的马尔
可夫决策过程（MDP）为中心的一系列自由形式的事
后查询和知识型查询。通过将用户查询转化为逻辑和
变量声明，我们的框架确保从搜索树中获得的证据与
底层环境动态以及实际随机控制过程中存在的任何约
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束保持事实一致。我们通过定量评估严格评估了该框
架，并且在准确性及事实一致性方面表现出色。
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1 介绍
人工智能（AI）算法通常作为黑箱系统运行，对其输出
背后的推理提供很少或根本没有洞察。因此，领域专
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图 1:我们通过结合领域知识、搜索过程和逻辑推理
来解释顺序规划。

家由于对透明度、可理解性和问责制的担忧而犹豫在
现实世界环境中部署这些算法，这使得他们无法清楚
地了解这些 AI模型所做的决策背后的影响或理由 [5,
12–16]。

这样一类广泛用于复杂顺序规划问题（如制造工
程 [17]和交通路线规划 [20]）的人工智能方法是蒙特
卡洛树搜索 (MCTS) [10]。由于它们源自庞大的基于
采样的搜索树，即使是专家也难以理解MCTS的结果
和决策 [2, 4]。因此，我们开发了一个逻辑增强型大规
模语言模型（LLMs）框架，该框架将知识和符号推理
与自然语言结合在一起，创建了一个强大且表达力强
的 xAI系统来解释像MCTS这样的规划算法（图 1）。
旨在解决一系列灵活的自由形式用户查询，我们

的框架利用了先进的大语言模型（LLM），这使得基
于自然语言 [6, 8, 19] 的 xAI 系统得以开发。更具体
地说，它通过将用户通过聊天界面提交的自然语言询
问转换为参数化变量和逻辑表达式，提供了处理查询
的广泛灵活性。然后根据这些逻辑表达式的指定标准
评估搜索树，并在最终解释中以自然语言形式呈现结
果。该框架还支持无限数量的后续查询，促进了与用
户的互动、来回沟通。

2 方法
背景. 作为我们框架的测试平台，我们使用了一

个作为马尔可夫决策过程（MDP）定义的辅助运输规
划场景。我们定义了MDP的状态空间、动作空间、约
束和奖励。状态转换由一个模拟的需求模型驱动，该

模型用于辅助运输行程请求。我们利用MCTS生成车
辆分配决策，在每个“决策时点”[9]开始。

查询类别和类型. 第一类查询，称为事后查询，在
算法完成执行后寻求对返回计划的解释，并专注于解
释特定的MCTS决策。第二类，称为基于背景知识的
查询，则一般关注于MCTS的决策过程。用户提交查
询后，Query-Classification LLM组件会解析新查询并
尝试将其意图归类为两类之一。用户的查询在内容或
叙述方面没有限制。然而，为了战略性地处理这些查
询，我们根据第一类用户的基本意图预定义了 26 种
具体的查询类型。相比之下，对于可以用背景知识回
答的第二类查询，并没有具体类型，因为一条知识可
以解答多个查询。

逻辑生成器和解析器. 每种预定义的查询类型都
与一个少样本提示相关联，其中包含输入查询和输出
逻辑的示例对。当一个新的查询被分类为特定的查询
类型后，相应的提示将用于引导逻辑生成 LLM组件来
制定该查询的逻辑陈述。我们根据回答问题所需证据
的类型对所有用户问题进行分类：那些可以用基础级
别的证据解决的问题，指的是直接从树节点提取的信
息；那些依赖于衍生证据的问题，需要考虑不同深度
或分支上的多个节点；以及那些需要逻辑比较证据的
问题，涉及多级计算和使用计算树逻辑 (CTL) [7]在两
个分支之间进行比较。变量被组织成一个三级层次结
构，每一级都建立在前一级定义的变量和逻辑之上。

逻辑评分器. 为了获得定量和定性证据，我们定
义了评分器函数，这些函数将包括状态和动作的MCTS
树作为输入，并根据特定标准的评估返回数值或布尔
值 [3]。对于基础变量，结果是通过遍历树来识别与该
变量对应的节点而获得的。对于派生证据变量，我们
进一步定义公式来计算搜索树中所有相关节点的整体
平均定量结果。最后，我们利用 CTL模型检测算法来
获取逻辑比较证据，其中输入是MCTS树。

知识检索. 为了为第二类查询提供领域知识驱动
的解释，我们准备了一个包含大约 3,000个单词的轻
量级知识库，分为 34个部分。该知识库涵盖了关于辅



表 1:定量评估结果。

方法 度量 @1↑ @3↑

Llama3.1 FactCC / BERT 25.77% / 06.15% 34.62% / 12.31%
Ours (Llama) FactCC / BERT 67.88% / 86.54% 83.27% / 97.50%
GPT-4o FactCC / BERT 42.31% / 40.00% 51.15% / 55.77%
Ours (GPT) FactCC / BERT 72.12% / 88.46% 81.35% / 94.81%

助交通服务和 MCTS算法的背景信息，以及 MDP的
详细组件，包括预定义约束、算法目标和奖励函数。我
们利用 RAG技术与 OpenAI文本嵌入-3-小型模型获
得前 : 个结果，仅在相关信息块的相关性得分超过预
定义阈值时才将它们传递给 LLM。

生成解释. 一旦计算出的证据列表或检索到的专
业知识获得后，框架将与一个问答式的大语言模型互
动以生成最终响应。提供给大语言模型的关键信息包
括原始用户查询、所使用的证据变量、前一步骤中得
分函数的结果以及检索到的知识。

3 评估
我们定量评估该框架以回答研究问题（RQ）：我们的框
架是否在生成事实准确且相关的解释方面优于现有的
大语言模型？我们在评估中考虑了三种大语言模型：
GPT-4 [1], GPT-4o [1]和 Llama3.1 [18]模型。我们手动
准备了 620个不同的查询作为输入，每个查询重复三
次。对于每个查询，我们手动准备与其对应的类别 ID、
正确的证据变量和逻辑以及参考叙述段落。我们使用
两个指标比较生成的解释：BERTScore [21]和 FactCC [11]。

事实一致性结果与讨论. 如表 1所示，基础 LLM
取得的最佳 FactCC 分数为 51.15%，最高 BERTScore
为 55.77%。这两个结果都表明基础 LLM在直接生成相
关且事实准确的解释方面存在困难。然后我们将其与
以GPT-4和 Llama3.1作为骨干模型的我们的框架进行
了比较，观察到了显著的改进。我们的框架在所有类
别中始终优于基础 LLM。具体来说，使用 Llama3.1时
FactCC分数提高了 2.40×，而使用 GPT-4模型则提高
了 1.59×。BERTScore的改善更加明显，Llama3.1骨干模
型总体增加了 7.92×，GPT-4骨干模型则增加了 1.70×。

4 结论
我们提出了一种用于MCTS顺序规划的可解释性框架。
在辅助运输规划场景中进行了测试，我们的框架可以
通过三级层次证据提供事后解释（搜索后）和基于RAG
的解释来解决各种用户查询。我们全面定量评估了该
框架的表现。结果显示，与传统的 LLMs相比，我们
的框架总体上表现更优。
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