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摘要:随着孤独症儿童的数量不断增加,
 

准确且及时地对其进行认知诊断变得愈发重要.
 

构建基于粗糙集约简算

法的孤独症诊断知识库,
 

研究基于概率图的认知诊断模型,
 

以提高对孤独症儿童诊断的准确性和效率.
 

实验结果表

明:
 

该认知诊断模型的均方根误差值范围为0.10~0.11,
 

平均绝对误差值范围为0.009~0.115,
 

在孤独症儿童的

认知诊断中具有较高的准确性和稳定性.
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Abstract:
 

As
 

the
 

number
 

of
 

children
 

with
 

autism
 

continues
 

to
 

increase,
 

accurate
 

and
 

timely
 

cognitive
 

diag-

nosis
 

has
 

become
 

increasingly
 

important.
 

The
 

diagnosis
 

knowledge
 

base
 

of
 

autism
 

was
 

constructed
 

based
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on
 

rough
 

set
 

reduction
 

algorithm,
 

and
 

the
 

cognitive
 

diagnosis
 

model
 

was
 

developed
 

based
 

on
 

probability
 

graph
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

the
 

diagnosis
 

of
 

autistic
 

children.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

value
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

ranged
 

from
 

0.10
 

to
 

0.11,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

value
 

ranged
 

from
 

0.009
 

to
 

0.115.
 

The
 

cognitive
 

diagnosis
 

model
 

has
 

high
 

accuracy
 

and
 

stability
 

in
 

the
 

cognitive
 

diagnosis
 

of
 

autistic
 

children.
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孤独症是一种神经发育障碍,
 

主要表现为社交互动和沟通能力的缺陷.
 

孤独症儿童通常在幼儿期就

表现出明显的认知差异,
 

因此及早发现和诊断孤独症症状对于他们的发展至关重要[1-2].
 

在过去的几十

年中,
 

孤独症儿童的发病率不断增加,
 

准确且及时地进行孤独症认知诊断能够有效降低其发病率[3-4].
 

传统的诊断方法主要依赖于临床医师的经验和主观判断,
 

存在诊断准确性不高和诊断时间较长的问题.
 

为了提高诊断的准确性和效率,
 

研究人员开始探索利用数据挖掘技术构建孤独症儿童认知诊断模型,
 

具

有重要的现实意义.
数据挖掘是一种从海量数据中发现模式和规律的技术,

 

已经广泛应用于医疗领域.
 

利用数据挖掘技

术,
 

可以从海量的临床数据和认知行为数据中提取有效特征,
 

并构建一个高效的分类模型,
 

用于孤独症儿

童的认知诊断[5-6].
 

目前,
 

已经有一些研究尝试使用数据挖掘技术进行孤独症的诊断,
 

取得了一定的成果.
 

然而,
 

这些研究大多依赖于小样本数据,
 

且缺乏对模型的验证和评估[7-8].
 

因此,
 

本文将通过分析和学习大

量的临床数据和认知行为数据,
 

提取有效特征,
 

构建一个高效的分类模型,
 

研究基于粗糙集约简算法的孤

独症诊断知识库,
 

基于概率图构建孤独症诊断模型,
 

并将其应用于孤独症儿童的诊断.
 

通过构建概率图,
 

可以建立起孤独症诊断模型中各个变量之间的概率关系,
 

从而更好地进行孤独症诊断和预测.

1 基于数据挖掘的孤独症儿童认知诊断模型构建

1.1 基于粗糙集约简算法的孤独症诊断知识库

数据挖掘知识发现过程是指通过数据挖掘技术从海量数据中发现有用的、
 

新颖的和可解释的知

识[9-10].
 

其中,
 

粗糙集约简算法是一种处理不确定性和模糊性数据的数学工具,
 

其基本思想是将决策表中

的属性进行约简,
 

来找出决策系统的核心属性和决策规则.
 

它采用一种基于上近似集和下近似集的方法,
 

将决策表中的属性进行分类和筛选,
 

以得到最小属性集,
 

从而得到决策规则[11-12].
 

数据挖掘知识发现过程

及粗糙集原理如图1所示.

图1 数据挖掘知识发现过程及粗糙集

在图1中,
 

粗糙集约简算法可以处理不确定性和模糊性数据,
 

从海量的数据中提取有用的信息和知识,
 

发现数据之间的关系和规律,
 

自动生成决策规则.
 

基于粗糙集约简算法的孤独症诊断知识库是一个集成了
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粗糙集理论和约简算法的诊断系统,
 

专门用于孤独症的辅助诊断,
 

它通过多种渠道收集孤独症患者的数

据,
 

从收集的数据中提取出与孤独症相关的特征,
 

运用粗糙集理论对特征进行分类和约简,
 

去除冗余信息,
 

保留关键特征.
 

基于约简后的特征集,
 

生成孤独症的诊断规则,
 

并存储到知识库中.
 

将新患者的数据与知

识库中的诊断规则进行匹配,
 

给出诊断结果.
 

属性约简的目标是从原始特征集合中删除不相关或冗余的特

征,
 

从而降低数据的维度并提高算法的准确性和效率.
 

可识别矩阵是一种数学工具,
 

用于解决决策系统中

的知识约简问题.
 

可识别矩阵能够反映系统中属性间的关系,
 

帮助确定各属性的重要性.
 

通过矩阵运算,
 

可以找到系统的必要属性,
 

进而对决策系统进行简化和优化[13-14].
 

定义S=(U,
 

A),
 

U={u1,
 

u2,
 

…,
 

un},
 

则可识别矩阵元素如式(1)所示.

(cij)=

a∈A:
 

a(ui)≠a(uj),
 

D(ui)≠D(uj)

0:
 

D(ui)=D(uj)

-1:
 

a(ui)=a(uj),
 

D(ui)=D(uj)











(1)

式中:
 

(cij)表示矩阵中的一个元素,
 

其中i和j表示系统S=(U,
 

A)中对象集合U 中的不同对象的索引;
 

D(u)表示u 在属性D 上的值;
 

a(u)表示u 在属性a 上的值.

矩阵的对角线元素值为0,
 

这意味着每个属性都不能区分自己,
 

即不能单独决定某个记录的分类.
 

因

此,
 

如果某个属性在矩阵中只出现了一次,
 

并且其值是1,
 

则该属性只能单独决定一个记录的分类,
 

那么这

个属性就是重要的,
 

应该保留.
 

在对角矩阵中,
 

如果使用下三角矩阵来表示,
 

那么非对角线上的元素则表

示不同属性组合的情况.
 

如果某个属性组合数只有1,
 

那么这个属性组合无法区分其他决策不同的记录,
 

因此这个属性也是重要的,
 

应该保留.

1.2 基于概率图的孤独症诊断模型构建

通过粗糙集约简算法建立孤独症诊断知识库之后,
 

运用概率图构建孤独症诊断模型.
 

概率图模型是一

种用图来表示随机变量之间概率依赖关系的模型,
 

在概率图模型中,
 

节点表示随机变量,
 

边表示变量之间

的概率依赖关系.
 

根据边的不同类型,
 

概率图模型可以分为有向图和无向图2种.
 

常见的概率图模型包括

贝叶斯网络、
 

马尔科夫网络、
 

信念网络等.
 

这些模型都可以用来表示随机变量之间的概率依赖关系,
 

但它

们的结构和性质略有不同.
 

例如,
 

贝叶斯网络是一种有向图模型,
 

每个节点都有1个父节点和1个子节点,
 

表示条件独立性;
 

马尔科夫网络是一种无向图模型,
 

节点之间通过边相连,
 

表示变量之间的相互影响[15-16].
 

贝叶斯网络概率图模型如图2所示.

图2 贝叶斯网络概率图模型

贝叶斯网络是基于概率论的分类方法,
 

可以

处理不确定性和模糊性数据.
 

它利用概率和条件

概率来描述变量之间的关系,
 

并能够自动学习分

类规则和参数.
 

由图2可知,
 

贝叶斯网络的优势在

于能够结合领域知识和样本数据,
 

建立一个可视

化的概率模型,
 

并利用条件独立假设降低计算复

杂度.
 

在分类任务中,
 

贝叶斯网络通过对训练数据

的学习,
 

估计出每个节点在分类中的重要程度,
 

从

而进行分类预测.

朴素贝叶斯模型是基于特征之间独立性假设

的贝叶斯分类器.
 

在构建模型时,
 

需要确定各个
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特征之间的条件独立性,
 

并据此建立概率模型.
 

朴素贝叶斯网络分类器使用一个n 维特征向量 X=
(X1,

 

X2,
 

…,
 

Xn)来描述一个数据样本在n个属性上的属性值.
 

每个属性对应于特征向量中的一个维

度,
 

而特征向量的每个元素表示该属性在数据样本中的取值.
 

通过这种方式,
 

朴素贝叶斯网络分类器能

够捕获数据样本的多个特征及其之间的关系,
 

并根据这些特征进行分类决策.
 

在朴素贝叶斯网络分类器

的建立过程中,
 

需要计算每个类别的先验概率和每个特征在每个类别下的条件概率.
 

先验概率是指某个

类别在数据集中出现的概率,
 

而条件概率是指给定某个类别时,
 

某个特征出现的概率.
 

朴素贝叶斯网络

分类器基于贝叶斯定理进行分类决策,
 

即对于未知的样本X,
 

将其分类到后验概率最大的类别中[17-18].
 

先验概率如式(2)所示.

P(C|X)=
P(X|C)P(C)

P(X)
(2)

式中:
 

X 是数据样本,
 

通常是一个n维特征向量;
 

C 是类别集合;
 

P(C)是类别C 的先验概率;
 

P(X|C)

是在给定类别C 的条件下,
 

数据样本X 出现的概率;
 

P(C|X)是在给定数据样本X 的条件下,
 

类别C

出现的概率,
 

也称为后验概率.

对于给定的数据集,
 

如果包含着比较多的属性,
 

计算每个特征在每个类别下的条件概率P(X|Ci)可能

会使计算复杂度变得很高.
 

为了降低计算量,
 

朴素贝叶斯网络分类器采用类条件独立性假设,
 

这意味着在

给定样本所属类别的情况下,
 

各个特征之间是相互独立的,
 

即它们之间没有依赖关系,
 

如式(3)所示.

P(X|Ci)=∏
n

k=1
P(xi|Ci) (3)

式中:
 

n是数据样本X 中属性的数量;
 

k表示遍历数据集中的所有特征或变量.
 

P(x1|Ci),
 

P(x2|Ci),
 

…,
 

P(xn|Ci)通过训练样本估值得到.

通过类条件独立性假设,
 

朴素贝叶斯网络分类器大大简化了计算过程.
 

具体来说,
 

对于给定的类别Ci

和特征向量X,
 

每个特征x 的条件概率P(X|Ci)可以独立计算,
 

而不需要考虑其他特征的影响.
 

这样可以

分别计算每个特征在每个类别下的条件概率,
 

然后根据这些条件概率进行分类决策.

似然函数是用来衡量一个样本相对于某个模型适合程度的函数.
 

在贝叶斯网络中,
 

似然函数通常定义

为给定证据下,
 

模型中所有变量的联合概率分布,
 

它描述了在给定某些观察结果时,
 

模型预测这些观察结

果的可能性[19-20].
 

假设有一个贝叶斯网络,
 

其中包含n 个随机变量X={X1,
 

X2,
 

…,
 

Xn}.
 

给定一组观察

结果E,
 

则似然函数如式(4)所示.

P(E)=P(X1=x1,
 

X2=x2,
 

…,
 

Xi=xi,
 

…,
 

Xn =xn) (4)

式中:
 

xi 是观察结果E 中对应于随机变量Xi 的值;
 

P(E)表示似然函数,
 

可以通过组合条件概率表中的概

率值来计算.
 

给定观察结果E=E 时,
 

这组观察结果在模型中的似然函数值为0.45.

将贝叶斯网络进行优化改进,
 

提出一种树增广朴素贝叶斯网络.
 

树增广朴素贝叶斯网络采用树结构来

放宽朴素贝叶斯网络的独立性假设,
 

即假设属性对应的各个节点之间不一定相互独立,
 

并且引入了树结构

来表示节点之间的关系[21-22].
 

朴素贝叶斯网络与树增广朴素贝叶斯网络的结构对比如图3所示.

在图3中,
 

树增广朴素贝叶斯网络基于最大带权生成树算法,
 

计算两两属性间的条件互信息,
 

表示

属性之间的依赖程度.
 

在树增广朴素贝叶斯网络中,
 

每个节点代表一个属性或特征,
 

而边则表示它们之

间的关系.
 

通过树结构,
 

模型能够更好地捕捉属性之间的依赖关系,
 

从而提高了分类性能.
 

与朴素贝叶

斯网络相比,
 

树增广朴素贝叶斯网络的优势在于它能够处理更复杂的依赖关系,
 

并能够更好地表示特征

之间的关联性.
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图3 朴素贝叶斯网络与树增广朴素贝叶斯网络的结构

1.3 孤独症儿童模仿能力评价与个性化干预

首先建立孤独症诊断知识库,
 

收集大量的孤独症相关数据,
 

包括儿童的行为表现、
 

语言能力、
 

社交技

能等方面的信息.
 

然后利用粗糙集约简算法对数据进行处理和分析,
 

提取其中的核心特征和规则,
 

形成孤

独症诊断知识库.
 

接着构建孤独症诊断模型,
 

基于概率图理论构建一个孤独症诊断模型,
 

该模型可以将儿

童的行为表现、
 

语言能力、
 

社交技能等数据输入,
 

通过概率图中的条件概率分布,
 

计算出儿童患孤独症的

概率.
 

最后将2种模型应用于孤独症儿童的确诊和孤独症儿童模仿能力评价,
 

对于已经确诊的孤独症儿童,
 

可以运用该模型对其模仿能力进行评价.
 

根据评价结果,
 

可以为儿童提供针对性的干预措施,
 

帮助其提高

模仿能力.
 

基于诊断模型和模仿能力评价结果,
 

为孤独症儿童制定个性化的干预计划,
 

该计划可以根据每

个儿童的实际情况进行定制,
 

以提高干预效果.
本文将模型设计成游戏平台,

 

这样可以更自然地评估孤独症儿童的各项指标.
 

游戏的设计应基于儿童

的发展阶段和兴趣,
 

同时要确保评估的准确性和可靠性.
 

游戏的内容和难度可以根据儿童的反应和表现进

行动态调整,
 

这样可以更好地适应每个儿童的个体差异,
 

并获得更准确的评估结果.
 

考虑将游戏整合到不

同的平台或设备上,
 

如手机、
 

平板电脑或专门的评估软件,
 

以方便家长和医生随时进行评估.
 

在游戏过程

中,
 

实时收集和分析数据,
 

并给出反馈和建议,
 

帮助家长和医生更好地了解儿童的情况,
 

从而调整干预措

施[23-24].
 

评估游戏设计思路简介如表1所示.
表1 孤独症儿童评估游戏设计思路

游戏 游戏内容 目的 评估指标

模拟社交场景游戏 让儿童在游戏中与虚拟角色进行

互动

观察儿童在游戏中的社交表现 社交 技 能 和 沟 通 能

力

语言游戏 听指令完成任务、
 

对话交流等环节 测试儿童的语言理解能力 反应速度和准确性

儿童模仿动作游戏 模仿游戏内人物的动作等 观察他们在游戏中的模仿能力和

注意力集中程度

模仿 能 力 和 身 体 协

调能力

逻辑推理游戏 设置一系列逻辑线索或谜题 测试儿童的思维能力和解决问题

的能力

逻辑性和思考能力

情绪表达和识别游戏 识别面部表情、
 

情绪词汇等环节 测试儿童的情绪认知能力 情绪的识别能力

保持专注游戏 设置 沉 浸 式 并 考 验 反 应 能 力 的

场景

观察他们在游戏中的注意力集中

程度和反应速度

注意力问题

感官刺激游戏 包括触觉、
 

听觉、
 

视觉等方面的

刺激

测试儿童对不同感觉刺激的敏感

性和适应性

反应和适应能力
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  在表1中,
 

这些游戏可以根据孤独症儿童的年龄和发展阶段进行个性化设计,
 

以确保评估结果的准确

性和可靠性.
 

同时,
 

通过观察儿童在游戏中的表现,
 

可以为他们的诊断和个性化干预提供有价值的参考信

息.
 

孤独症儿童参与度指标如式(5)所示[25].

Participation=
RT
AGT ×100% (5)

式中:
 

RT 表示孤独症儿童对游戏中所有虚拟人物的注视时间总和;
 

AGT 表示整个游戏体验所用总时间.

2 孤独症认知诊断模型性能和效果评估

2.1 基于粗糙集约简及树增广朴素贝叶斯网络的模型性能分析

为了评估基于粗糙集约简算法及树增广朴素贝叶斯网络的孤独症认知诊断模型的性能,
 

本文对不同模

型的平均绝对误差(Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE)和均方根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)进行对

比分析.
 

MAE是一种常用的衡量预测误差的指标,
 

它表示预测值与真实值之间的平均绝对偏差.
 

MAE的

值越小,
 

说明预测结果越接近真实值.
 

RMSE则考虑了预测误差的方差和平均值,
 

对异常值更加敏感.
 

RMSE的值越小,
 

说明预测结果的稳定性越好.
 

本文将基于粗糙集约简算法及树增广朴素贝叶斯网络的孤

独症认知诊断模型(模型1)与知识熟练度追踪孤独症认知诊断模型(模型2)、
 

深度知识追踪孤独症认知诊

断模型(模型3)和运动增强循环神经网络孤独症认知诊断模型(模型4)进行对比分析,
 

如图4所示.

图4 不同模型的RMSE和 MAE对比

在图4a中,
 

可以看到模型1的RMSE最小,
 

在0.10~0.11区间,
 

而模型2的RMSE达到了0.13,
 

这

表明模型1的预测结果具有更好的稳定性.
 

在图4b中,
 

可以看到模型1的MAE最小,
 

在0.009~0.115区

间,
 

而模型4的 MAE达到了0.14,
 

这表明模型1的预测结果具有更好的稳定性.
 

无论是从RMSE还是

MAE的角度来看,
 

模型1的预测结果的稳定性和准确性都是最好的.

接收者操作特征曲线(Receiver
 

Operating
 

Characteristic
 

Curve,
 

ROC)是敏感性和特异性连续变量的

曲线,
 

是一种用于评估预测模型性能的工具,
 

通过将模型预测的概率值与实际标签进行比较,
 

可以绘制出

ROC曲线.
 

曲线下方面积(Area
 

Under
 

the
 

Curve,
 

AUC)是ROC曲线下的面积,
 

是评估预测模型性能的重

要指标之一.
 

其值越接近于1,
 

说明模型的性能越好,
 

而值越接近于0.5,
 

则说明模型的性能越差.
 

基于粗
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糙集约简算法及树增广朴素贝叶斯网络的孤独症认知诊断模型的ROC曲线和AUC面积及模型的运行时

间对比如图5所示.

图5 模型的ROC曲线和AUC面积及运行时间

在图5a中,
 

ROC曲线是根据不同阈值下的敏感性和特异性绘制而成的,
 

AUC值通过计算ROC曲线

下的面积得到.
 

若AUC等于1,
 

则表示该模型是一个完美的分类器,
 

在所有可能的阈值设置下,
 

它都能完

美地将正样本和负样本进行区分,
 

即假正类率为1,
 

真正类率为1.
 

在图5b中,
 

模型1的运行时间最短,
 

其

他模型的运行时间较长,
 

这说明模型1在执行效率上具有优势.
 

运行时间短的模型通常更适用于实时或在

线预测,
 

能够快速给出结果,
 

提高了系统的响应速度.
 

此外,
 

较短的运行时间也意味着模型1在处理大量

数据时更为高效,
 

能够在有限的时间内处理更多的数据,
 

提高了数据处理能力.

2.2 基于概率图的孤独症诊断模型应用效果分析

孤独症相关症状量表(Childhood
 

Autism
 

Rating
 

Scale,
 

CARS)是一个用于评估孤独症相关症状的标准

化量表,
 

这个量表适用于2岁以上的儿童,
 

通过一系列的问题和观察,
 

评估儿童的社交能力、
 

语言能力、
 

模

仿能力、
 

兴趣和行为等方面的表现.
 

CARS量表的评分标准分为5档,
 

从0分到4分,
 

分数越高,
 

孤独症相

关症状越严重.
 

本文将CARS量表结果与研究提出的认知诊断模型应用于孤独症儿童患者,
 

将认知诊断模

型得出的结果与CARS量表的结果进行对比,
 

验证模型的准确性和可靠性,
 

如图6所示.

在图6中,
 

A代表社交技能和沟通能力,
 

B代表反应速度和准确性,
 

C代表模仿能力和身体协调能力,
 

D代表逻辑性和思考能力,
 

E代表情绪的识别能力,
 

F代表注意力问题,
 

G代表反应和适应能力.
 

图6a和

图6b显示诊断结果差异不大,
 

说明研究所提出模型的预测结果是准确可靠的.
 

根据孤独症诊断结果对孤

独症儿童进行个性化干预,
 

进行干预后的量表结果如图7所示.

在图7中,
 

根据孤独症诊断结果对孤独症儿童进行个性化干预后,
 

在各个能力或特征方面都有了明显

的提升,
 

在社交技能和沟通能力方面,
 

干预后儿童的得分明显降低,
 

说明他们在与他人交往和沟通方面有

了更好的表现,
 

表明个性化干预措施是有效的,
 

可以帮助孤独症儿童改善他们的症状和功能表现.
 

孤独症

儿童与普通儿童参与度指标对比如图8所示.

在图8中,
 

孤独症谱系障碍儿童组参与度平均为78.64%,
 

普通儿童组参与度平均为45.37%.
 

孤独症

谱系障碍儿童组在参与度和群体平均参与度2个指标上均显著高于普通儿童组.
 

通过利用孤独症儿童对固
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图6 认知诊断模型结果与CARS量表结果

定模式虚拟人物的兴趣,
 

可以设计更具针对性和有效性的干预措施,
 

帮助他们提高社交技能和沟通能力.
 

将参与度作为实验结果评价指标来区分同龄段的孤独症谱系障碍儿童和普通儿童具有一定的预期有效性.
 

认知诊断模型能够对孤独症儿童的言语沟通等社交能力缺陷进行评估诊断.

3 结论

随着计算机技术的飞速发展,
 

数据挖掘作为一种强大的分析工具,
 

为孤独症儿童认知诊断提供了

新的机遇.
 

本文收集了大量的孤独症儿童的认知行为数据,
 

并进行了预处理和特征选择.
 

然后基于概

率图对数据进行训练和建模.
 

最后评估了该认知诊断模型的性能,
 

并与传统的诊断方法进行了比较.
 

研究结果显示,
 

该认知诊断模型的假正类率为1,
 

真正类率为1,
 

表示该模型是一个完美的分类器,
 

在

所有可能的阈值设置下,
 

它都能完美地将正样本和负样本进行区分.
 

该模型的RMSE与 MAE比传统

模型更小,
 

RMSE范围在0.10~0.11,
 

MAE范围在0.009~0.115.
 

而传统模型的 RMSE达到了

0.13,
 

MAE达到了0.14.
 

该模型在孤独症儿童的诊断中具有较高的准确性和稳定性.
 

然而研究可能

受到数据样本的限制,
 

导致模型的泛化能力可能有局限性.
 

在进一步研究中,
 

需要收集更多的数据样

本来验证和改进模型的效果.
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图7 个性化干预前后孤独症量化指标对比

图8 孤独症儿童与普通儿童参与度指标对比
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