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０　 引言

随着国家现代化进程推进以及生活节奏加快ꎬ
人们在工作、就业、生活等方面压力逐渐变大ꎬ具有

心理健康问题人数与日俱增ꎮ 据世界卫生组织统

计ꎬ２０１９ 年ꎬ全世界约 ９.７ 亿人面临着焦虑、抑郁

等精神健康问题ꎬ约四分之一的人会在人生某个

阶段经历心理问题或精神障碍[１] ꎮ 我国国民心理

健康问题也日益严峻ꎮ 据统计ꎬ我国有 １ 亿以上

人存在心理健康问题ꎬ其中高达 ５ ４００ 万人患有抑

郁症ꎬ占到我国总人口数的 ４.２％ [１] ꎮ 心理健康问

题不仅影响到患者个人工作、生活ꎬ乃至生命安全ꎬ
还严重影响国民经济高质量发展ꎬ已经引起国家社

会高度重视ꎮ
对于心理健康问题ꎬ早期发现和诊断是最为关

键的一个环节ꎬ发现越早ꎬ治疗效果越好ꎮ 目前ꎬ心
理健康早期诊断技术主要有以下 ２ 种:(１)专家诊

断法ꎮ 专家与咨询者面对面或采用远程心理服务

方式对用户心理状况进行诊断ꎬ诊断结果往往比较

精准ꎮ 尤其是在新型冠状病毒肺炎爆发期间ꎬ远程

心理服务提高了心理服务效率[２]ꎮ 不足之处在于ꎬ
该方法成本较高ꎬ耗时耗力ꎬ外加专家人数非常有

限ꎬ难以在大范围人群中展开ꎮ (２)问卷和量表ꎮ
目前心理健康诊断多是基于调查问卷及心理健康

自测量表ꎬ例如症状自评量表[３]、抑郁症自评量表、
焦虑自评量表等ꎮ 该方法比较简单ꎬ成本较低ꎬ在
大规模心理健康普查工作中得到较广泛应用ꎮ 这

类方式主要依据受访者自我评估报告ꎬ所得结论易

受到受访个体主观意识影响[４]ꎮ 随着人们对心理

健康问题越来越重视ꎬ具有心理服务需求的人数与

日俱增ꎬ心理咨询机构或部门积累了海量用户心理

健康数据ꎮ 如何利用机器学习、大数据等相关技

术ꎬ从海量心理健康相关数据中挖掘出有价值信

息ꎬ辅助人类专家进行精确诊断ꎬ成为“人工智能＋
心理健康”背景下重要研究课题ꎮ

相关研究表明ꎬ在心理健康方面存在问题的人

往往存在不同于正常人群的表现[５]ꎮ 受此启发ꎬ本
研究尝试基于心理健康相关数据ꎬ利用异常点检测方

法挖掘出异常样本ꎬ辅助人类专家进行诊断ꎮ 为提高

异常样本识别性能ꎬ提出一种新的异常点检测方法

(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬ Ｍｕｌｔｉ￣ＯＤＭ)ꎬ该方

法融合多个模型输出作为最终判别结果ꎮ

１　 相关工作

本章将从心理健康辅助诊断方式和预测模型

等 ２ 个方面对心理健康辅助诊断进行简单介绍ꎮ
１.１　 心理健康辅助诊断方式

目前ꎬ心理健康辅助诊断主要有 ３ 种方式:量表

法、专家诊断以及心理沙盘ꎮ
(１)量表法ꎮ 以症状自评量表测量心理健康是

当前较为常用的方式ꎬ包括抑郁自评量表、焦虑自评

量表、症状自评量表等ꎮ 文献[６]使用经临床验证的

焦虑量表和抑郁量表对博士生和硕士生进行综合调

查ꎬ发现焦虑和抑郁在具有心理健康问题人员中占有

非常高的比例ꎮ 文献[７]使用一般情况调查表、自编

新冠肺炎知识认知行为表、广泛性焦虑量表和抑郁症

状群量表探索疫情应激状态下大学生心理健康影响

因素ꎬ为开展心理健康教育提供依据ꎮ 文献[８]利用

症状自评量表进行研究ꎬ发现无明显抑郁症状的学生

更擅长社交ꎮ 文献[９]采用问卷调查方式以 １８ 岁及

以上中国公民为调查对象ꎬ发现我国成年公众心理健

康素养总体处于中偏低水平ꎮ 量表法简单易行ꎬ成
本较低ꎬ容易在大范围内开展心理健康问题检测工

作ꎮ 此类方式存在一定主观性和欺骗性ꎬ例如ꎬ一
些人不愿意透露真实心理状况故意填写错误信息ꎬ
所得结论易受个体主观意识影响[１０]ꎮ

(２)专家诊断ꎮ 顾名思义ꎬ专家利用线上远程

服务或线下面对面方式对具有心理服务需求用户

进行诊断ꎮ 远程心理服务利用互联网、视频会议

等现代技术提供心理健康服务ꎬ尤其在新冠疫情

爆发期间发展迅速并得到广泛应用ꎮ 文献[１１]介
绍了在新冠肺炎大流行期间使用远程心理服务的

益处ꎬ制定提供服务和监督的最佳实践方案ꎮ 文

献[１２]指出远程心理服务是心理诊疗的一个创

新ꎬ在因危机、冲突或自然灾害而无法获得精神卫

生保健时ꎬ远程心理服务为用户得到及时诊断提

供机会ꎮ 专家诊断虽然精准但耗时耗力ꎬ外加专家

人数有限ꎬ难以在大范围内展开ꎮ 远程心理服务缺

乏现场感、真实感、亲密感ꎬ缺乏相关行业应用规范

及专业培训体系ꎬ不适用于所有心理问题[１３]ꎮ
(３)心理沙盘ꎮ 心理沙盘是一种心理健康诊断

与治疗辅助工具ꎮ 文献[１４]使用小组心理沙盘游

戏有效提高游戏参与者应对压力的能力ꎮ 文献

[１５]指出沙盘游戏可以为创伤应激、残疾或有语言

障碍的患者开展较为有效的治疗ꎮ 文献[１６]通过
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沙盘游戏疗法提高学生心理健康状况ꎮ 近年来ꎬ部
分研发人员利用传统实体沙盘理念开发出软件系

统(虚拟沙盘)ꎮ 虚拟沙盘的使用不受时间、地点等

因素影响ꎬ逐渐成为专家和用户较为青睐的心理健

康辅助诊断方式之一ꎮ 文献[１７]发现虚拟沙盘与

实体沙盘在初始心理评估方面具有同样效果ꎬ在象

征、想象等方面ꎬ虚拟沙盘效果较好ꎬ更强调虚拟心

理沙盘与实体沙盘功效ꎮ 文献[１８]设计虚拟沙盘

自检系统应用于广泛型焦虑患者前期自我检查ꎬ重
点在虚拟心理沙盘设计方面ꎮ 现有文献多关注虚

拟心理沙盘功能与应用ꎬ鲜有研究对系统后台产生

的海量数据进行挖掘分析等工作ꎮ
１.２　 心理健康状况预测模型

近年来ꎬ机器学习、深度学习等逐渐应用于心

理健康领域ꎬ带来心理健康测评和诊断方法革新ꎮ
文献[１９]使用决策树算法构建精神疾病风险因素

预测模型并揭示与精神疾病风险最相关变量ꎮ 文

献[２０]使用决策树算法建立强迫症状预测模型并

挖掘影响大学生心理健康问题因素ꎮ 文献[２１]利
用社交数据构建基于情绪词典决策树模型预测抑

郁倾向ꎮ 文献[２２]使用决策树算法建立大学生心

理危机预警方法ꎮ 文献[２３]利用大学生心理健康

管理系统导出调查表ꎬ基于 ｋ 均值算法( ｋ￣ｍｅａｎｓ)
挖掘学生潜在心理信息ꎮ 文献[２４]将心理云数据

与心理量表结合使用ꎬ根据改良 ｋ 均值算法 ( ｋ￣
ｍｅａｎｓ ＋＋)对数据集进行细粒度划分并构建心理健

康因子预测模型ꎮ 文献[２５]对学生问卷得分、观看

心理视频时长、浏览心理方面内容次数等进行研

究ꎬ运用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法发现可能存在心理问题的学

生并建立心理健康数据反馈体系模型ꎮ 文献[２６]
利用关联分析算法挖掘大学生人格特征、心理健康

状况和成绩之间关联规则ꎮ 文献[２７]采用改进关

联规则算法对心理因子间关系展开挖掘ꎮ 文献

[２８]利用关联规则算法发现心理健康数据隐藏规

律与有价值信息ꎮ 部分研究使用孤立森林算法进

行异常行为检测[２９]ꎮ
很多工作利用机器学习方法开展心理健康数

据挖掘、分析ꎬ虚拟心理沙盘诊断方式较为新颖ꎬ目
前鲜有研究结合虚拟心理沙盘数据和机器学习技

术开展心理健康问题辅助诊断ꎮ

２　 数据收集与分析

本研究收集心理健康服务平台———聆心云系

统后台产生的用户操作日志数据ꎬ整理出心理沙盘

数据集ꎬ该心理健康服务平台虚拟心理沙盘主体由

沙子、对沙具操作以及可使用沙具组成ꎬ分别对应

对沙子操作(挖沙子、堆沙子、平整地形)、对沙具操

作(创建、移动、缩放、旋转、删除、缩放)和所使用沙

具(玫瑰、老奶奶等)ꎮ
２.１　 数据收集

所用心理沙盘数据为系统后台产生的操作日

志文件ꎬ每个日志中都包含用户所有操作(例如挖

沙子、创建沙具、删除沙具、移动沙具等)和操作对

象(各类沙具ꎬ例如石头、玫瑰花、儿童等)ꎮ 经匿名

化和特征提取ꎬ构建心理沙盘数据集ꎮ 该数据集共

包含 ５ ６９７ 份沙盘样本ꎬ经特征提取后得到 １ ５９５ 维

数据ꎬ每维数据都是用户对心理沙盘进行操作ꎮ 在

删除操作数量较少沙盘数据后(操作总数少于 ２０)ꎬ
共得到 ４ ９６０ 份心理沙盘样本ꎮ 对 ４ ９６０ 份样本进

行处理ꎬ得到虚拟沙盘系统中定义的不同操作和沙

具集合ꎮ 操作集合包括挖沙子、堆沙子、平整地形、
创建沙具、移动沙具、缩放沙具、旋转沙具、删除沙

具、调整沙具深度等 ９ 种操作类型ꎬ沙具集合即为样

本中所包含沙具ꎮ 每个沙盘样本数据由一系列操

作及对应沙具组成:
Ｕｉ ＝{(ｈｊꎬｓｊ) ｜ １<ｊ≤ｎꎬ ｈｊ∈Ｈꎬ ｓｊ∈Ｓ}ꎬ (１)

式中:Ｕｉ 表示第 ｉ 个用户生成的沙盘样本ꎻＨ 和 Ｓ 分

别表示虚拟沙盘系统中定义的不同操作和沙具集

合ꎻ该样本由 ｎ 个二元组构成ꎬｈ ｊ 表示该用户第 ｊ
个操作ꎬｓｊ 为对应操作对象(沙具)ꎮ 例如ꎬ某心理

沙盘样本数据为:“ " [ ＼ "创建沙具(弥勒佛) ＼ " ꎬ ＼ "
移动沙具(弥勒佛) ＼ " ꎬ ＼ " 移动沙具(弥勒佛) ＼ " ꎬ
＼ "移动沙具(弥勒佛) ＼ " ꎬ ＼ " 创建沙具(老奶奶)
＼ " ꎬ ＼ "移动沙具(老奶奶) ＼ " ] " ”ꎬ表明该用户创建

沙盘流程为创建沙具(弥勒佛)ꎬ对弥勒佛位置进

行 ３ 次调整ꎬ又创建第 ２ 个沙具(老奶奶)ꎬ并移动

沙具(老奶奶)１ 次ꎮ
２.２　 数据分析

本节从 ３ 个角度对数据进行简单分析ꎬ包括操

作类型角度、沙具使用情况角度以及沙盘信息量

角度ꎮ
(１) 操作类型

从操作类型角度对数据进行分析ꎬ提取出每个

沙盘样本中所包含操作信息ꎬ进行分类汇总ꎬ统计

出不同类型操作使用情况ꎮ 图 １ 给出每一类操作及

其对应使用次数ꎮ 虚拟沙盘数据共涉及到 ９ 种不同

操作类型ꎬ包括挖沙子、堆沙子、平整地形、创建沙
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具、移动沙具、缩放沙具、旋转沙具、删除沙具以及

调整沙具深度等ꎮ 在 ４ ９６０ 个沙盘样本中ꎬ对沙具

操作较多ꎬ而对沙子和地形操作较少ꎮ 移动沙具、
挖沙子、创建沙具为使用次数较多的 ３ 个操作ꎬ分

别为 １４３ ８７０、９８ ５６０、６４ ９６６ 次ꎮ 平整地形和删除

沙具 为 使 用 次 数 较 少 操 作ꎬ 分 别 为 ５ １４９ 和

４ ６５５次ꎮ

图 １　 数据集所包含操作类型及其数量
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 (２) 沙具使用情况

图 ２ 展示全体样本中沙具使用情况词云图ꎮ 较

多使用“草丛、椰子树、苹果树、竹、莲花、草坪”等植

物类沙具ꎬ其次是“篱笆、山、石头、草房”等ꎮ 心理

学相关文献[３０]表明ꎬ在沙具的使用上ꎬ不同人群

体现出不同偏好ꎮ 例如:外向人群多使用鲜花和现

实人物ꎬ主题场景以社会场景为主ꎻ内向人群少使

用鲜花和现实人物ꎬ主题场景以自然场景为主ꎮ 沙

具使用情况在一定程度上能够反映用户真实心理

状态和性格倾向ꎮ

图 ２　 数据集中所使用沙具词云图
Ｆｉｇ.２　 Ｗｏｒｄ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｎｄ ｐｌａｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 (３) 沙盘信息量

表 １ 给出操作数量排名在前 １００ 的沙盘情况ꎮ
４ ９６０ 份心理沙盘样本包含的信息量各不相同ꎬ部分

沙盘所含操作数量高达上千ꎬ有的沙盘包含操作数

量只有几百个ꎬ在操作数量上存在较大差异ꎮ
表 １　 不同沙盘样本操作总数(前 １００ 个)

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｎｄ
ｔａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ

操作数量 沙盘样本数量 /个
>２ ０００ ２

>１ ０００ 且≤２ ０００ １８
>５００ 且≤１ ０００ ５４
>１００ 且≤５００ ２６

３　 方法

３.１　 符号说明

用小写字母表示标量ꎬ大写字母表示集合或者

模型ꎬ黑体小写字母表示向量ꎮ 为方便理解ꎬ表 ２ 给

出所使用符号及其相关含义ꎮ
表 ２　 符号说明

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｙｍｂｏｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
符号 含义

ｉꎬｊ 下标或索引变量

Ｄ 心理沙盘数据集
ｘｉ 数据集 Ｄ 中第 ｉ 个样本

ｍ 数据集 Ｄ 中样本的数量

ｔ 异常点检测模型的个数

Ａ 异常点检测基分类器算法

θ ０<θ≤ｔ 为阈值

Ｏ 异常沙盘样本集合ꎬＯ⊂Ｄ
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３.２　 异常沙盘检测方法

给定心理沙盘数据集 Ｄ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}ꎬ其中ꎬ

ｍ 为样本个数ꎻｘｉ∈Ｒｄ为一个 ｄ 维向量ꎬ是对第 ｉ 个
用户 Ｕｉ 的沙盘数据的特征描述ꎮ 沙盘数据异常点

检测任务的目的是找出数据集 Ｄ 中明显异于全局

分布的异常点样本集合 Ｏ⊂Ｄꎮ
为进一步缩小异常样本范围并提高异常点检

测准确性ꎬ提出一种新的异常点检测算法 Ｍｕｌｔｉ￣
ＯＤＭꎬ该算法构建 ｔ 个异常点检测模型 ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｔꎬ
运用这些模型得到异常点集合分别记为 Ｏ１ꎬＯ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｏｔꎬ基于融合 ｔ 个模型的输出得到本算法异常样本

集合 Ｏꎮ 假设给定样本 ｘｉꎬ若判定 ｘｉ 为异常样本的

模型个数超过设定的阈值 θ(０<θ≤ｔ)ꎬ则判定其为

异常样本并加入异常样本集合 Ｏꎮ 集合 Ｏ:

Ｏ＝ { ｘｉ ｜ ( ∑
ｔ

ｊ ＝１
Ｉ(ｘｉ∈Ｏｔ))≥θ } ꎬ

ｓ.ｔ. ｘｉ∈Ｄꎬ ０<θ≤ｔ (２)

式中:Ｉ(ｘｉ∈Ｏｔ)为指示函数ꎬ如果条件满足ꎬ取值为

１ꎬ否则为 ０ꎻ阈值 θ 为不大于 ｔ 的正整数ꎬ其作用是

调节异常点集合 Ｏ 中样本置信度ꎬθ 越大ꎬ则异常样

本置信度就越高ꎮ
算法 １　 Ｍｕｌｔｉ￣ＯＤＭ 算法

输入　 心理沙盘数据集 Ｄ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}、异
常点基分类器算法 Ａ ｉ ( ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｔ)、 集成阈

值θ(０<θ≤ｔ)
输出　 异常点样本集合 Ｏ
(１) 心理沙盘数据集 Ｄ 输入到异常点基分类

器算法 Ａ ｉ 中ꎻ
(２) 在 Ｄ 上运行算法 Ａ ｉ 得到模型 ｆｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ

􀆺ꎬｔ)ꎻ
(３) 得到各模型 ｆｉ 异常点集合 Ｏｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

ｔ)ꎻ
(４) 根据公式(２)计算得到最终预测结果ꎻ
(５) 输出异常点样本集合 Ｏꎮ

４　 试验

本章主要对试验进行简单介绍与分析ꎬ包括试

验设置、评价指标、试验结果与分析、超参数对试验

结果影响ꎬ对所检测出的异常样本进行数据分析及

可视化ꎮ
４.１　 试验设置

引入集成学习到异常点检测任务上ꎬ该学习范

式通过综合考虑多个基分类器预测结果以达到提

高模型性能的目的ꎮ 基分类器性能很大程度上影

响集成学习模型性能ꎮ 本研究所用基分类器选用

目前在异常点检测任务上较为流行的 ４ 种算法ꎬ包
括孤立森林算法( ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔꎬ ｉＦｏｒｅｓｔ) [３１]、局部

异常因子算法( ｌｏｃａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｆａｃｔｏｒꎬ ＬＯＦ) [３２]、ｋ 近邻

算法(ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ｋＮＮ) [３３] 以及 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算

法[３４]ꎮ 在参数设置方面ꎬ ｉＦｏｒｅｓｔ 算法建立 １００ 棵

树ꎬ最大特征数为 ９ꎬｋＮＮ 算法、ＬＯＦ 算法均采用默

认参数ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 算法中 ｋ 为 ２ꎮ
不同于传统多数投票方法ꎬ在预测结果集成阶

段将阈值 θ 设为 ４ꎬ即对于一个沙盘样本ꎬ只有在全

部学习器都判断其为异常样本情况下ꎬ最终判断为

异常样本ꎮ
４.２　 评价指标

异常点是指数据中不符合一个定义明确正常

行为概念的模式ꎬ其观测值往往偏离其他数据

点[３１]ꎮ 利用沙具使用情况相似度(ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｓａｎｄ
ｔｏｏｌ ｕｓａｇｅꎬ Ｓｓｔｕ)、均值向量距离( ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｅａｎ
ｖｅｃｔｏｒꎬ ｄｍｖ ) 和 聚 类 性 能 评 价 指 标 ( ｄａｖｉｅｓ￣
ｂｏｕｌｄｉｎｉｎｄｅｘꎬ Ｄｂｉ ) 等 ３ 个评价指标来衡量模型

性能ꎮ
(１) 沙具使用情况相似度 Ｓｓｔｕ

如 ２.１ 节所述ꎬ令 Ｕｉ ＝ {(ｈｊꎬｓｊ) ｜ １<ｊ≤ｎｉꎬ ｈｊ∈

Ｈꎬ ｓｊ∈Ｓ}ꎬ表示第 ｉ 个用户的沙盘数据ꎬ其中:Ｈ 和

Ｓ 分别表示虚拟沙盘系统中定义的不同操作和沙具

集合ꎻｈｊ 表示该用户第 ｊ 个操作ꎬｓｊ 为对应操作对象

(沙具)ꎬｎｉ 表示第 ｉ 个用户的操作数量ꎮ 给定沙盘

数据集 Ｄ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}ꎬ其中ｘｉ∈Ｒｄ为一个 ｄ 维

向量ꎬ是对第 ｉ 个用户 Ｕｉ 沙盘数据的特征描述ꎮ 则

全体沙盘数据用户集合为 Ｕａｌｌ ＝ {Ｕｉ ｜ ｘｉ∈Ｄ}ꎬ异常

点数据对应用户集合 Ｕａｎｏ ＝{Ｕｊ ｜ ｘｊ∈Ｏ}ꎬ其中ꎬＯ 为

算法输出的异常点集合ꎮ
沙具集合 Ｔ＝{􀭴ｓ１ꎬ􀭴ｓ２ꎬ􀆺ꎬ􀭴ｓｔ}ꎬ即共有 ｔ 个不同的

沙具ꎬ则全体沙盘数据用户所使用沙具集合 ＴＤ 和

异常点用户使用沙具集合 ＴＯ 可分别通过计算公式

(３)(４)得到ꎮ
ＴＤ ＝{􀭴ｓｋ ｜∃ｉꎬｊꎬ (ｈｉꎬｓｉ)∈Ｕｊ ａｎｄ Ｕｊ∈Ｕａｌｌ}ꎬ

(３)
ＴＯ ＝{􀭴ｓｋ ｜∃ｉꎬｊꎬ (ｈｉꎬｓｉ)∈Ｕｊ ａｎｄ Ｕｊ∈Ｕａｎｏ}ꎮ

(４)
对 ＴＤ 和 ＴＯ 中的沙具根据每一个沙具使用次

数进行排序ꎬ令 Ｍａｘ＿ｒａｎｋ(ＴＤꎬｒ)和 Ｍａｘ＿ｒａｎｋ(ＴＯꎬ
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ｒ)分别表示两个集合中排名前 ｒ 的沙具集合ꎬ则沙

具使用情况相似度 Ｓｓｔｕ指标可使用集合的交并比运

算得到:

Ｓｓｔｕ ＝
Ｍａｘ＿ｒａｎｋ(ＴＤꎬｒ)∩Ｍａｘ＿ｒａｎｋ(ＴＯꎬｒ)
Ｍａｘ＿ｒａｎｋ(ＴＤꎬｒ)∪Ｍａｘ＿ｒａｎｋ(ＴＯꎬｒ)

ꎮ

(５)
沙具使用情况相似度 Ｓｓｔｕ衡量在沙具使用频率

上ꎬ异常点沙盘与全体沙盘样本之间差异ꎬ该值越

大ꎬ说明异常点检测算法得出样本与全局样本在沙

具使用上分布相差越小ꎬ性能也就越差ꎮ 心理学相

关研究表明内向型和外向型人在沙具的使用上存

在明显差异[２８]ꎬ例如:外向型人格较多使用鲜花、树
木、真实场景中的人物ꎬ较少使用篱笆、石头等ꎻ内
向型人格则呈现出相反的情况ꎮ 这进一步说明通

过沙具使用情况相似度指标对异常点算法性能进

行度量具有一定客观性和合理性ꎮ
(２) 均值向量距离 ｄｍｖ

给定沙盘数据集 Ｄ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}及异常点集

Ｏ⊂Ｄꎬ 均值向量相似度 ｄｍｖ定义为:
ｄｍｖ ＝ｄｉｓｔ(ｕＤꎬｕＯ)ꎬ (６)

式中ꎬｄｉｓｔ(􀅰)为距离度量函数ꎬ可以是欧氏距离、余
弦距离等ꎻｕＤꎬｕＯ 分别为数据集 Ｄ 和 Ｏ 的均值向量:

ｕＤ ＝
１

｜Ｄ ｜ ∑
｜ Ｄ｜

ｉ ＝１
ｘｉꎬ (７)

ｕＯ ＝
１

｜Ｏ ｜ ∑
｜ Ｏ｜

ｊ ＝１
ｘｊꎮ (８)

均值向量距离 ｄｍｖ越小ꎬ表明异常点样本与全

局样本越相似ꎬ算法性能也就越差ꎻ反之ꎬｄｍｖ越大ꎬ
异常点样本平均分布就越远离全局样本分布ꎬ算法

性能也就越好ꎮ 所使用距离为欧氏距离ꎮ
(３) 聚类性能评价指标 Ｄｂｉ

聚类性能评价指标是一种用于评估聚类算法

质量指标ꎬ该指标综合考虑类内样本相似度以及类

间样本差异度[３５]ꎮ 该指标越小ꎬ表示类内样本距离

越小ꎬ类内相似度越高ꎬ类间样本距离越大ꎬ类间样

本相似度越低ꎮ
给定沙盘数据集 Ｄ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}ꎬ异常点集

Ｏ⊂ＤꎬＤ / Ｏ⊂Ｄꎮ 聚类性能评价指标 Ｄｂｉ定义为:

Ｄｂｉ ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ ＝１
ｍａｘ
ｉ≠ｊ

ｐｉｊꎬ (９)

式中:ｋ 为聚类后簇的个数ꎻ ｐｉｊ为簇 ｉ 与簇 ｊ 之间的

相似度ꎬ可由公式(１０)得到ꎮ ｖｉ 表示第 ｉ 个簇中所

有样本点到簇中心距离的平均值ꎬｖｊ 表示第 ｊ 个簇

中所有样本点到簇中心距离的平均值ꎬｄｉｊ表示第 ｉ

个簇与第 ｊ 个簇之间的距离(即两个簇中心之间的

距离)ꎮ ｖｉ、ｖｊ、ｄｉｊ均可利用公式(８)、(１１)得到ꎬ其中

所使用距离均为欧氏距离ꎮ

ｐｉｊ ＝
ｖｉ＋ｖｊ

ｄｉｊ
ꎬ (１０)

ｕＤ/ Ｏ ＝
１

｜Ｄ / Ｏ ｜ ∑
｜ Ｄ / Ｏ｜

ｊ ＝１
ｘｊꎮ (１１)

Ｄｂｉ越小ꎬ表明聚类质量越高ꎬ即异常点样本簇

内部紧密ꎬ与其他样本分离较远ꎬ算法性能越好ꎻ反
之ꎬＤｂｉ越大ꎬ异常点样本分布就越接近其他样本分

布ꎬ算法性能越差ꎮ
４.３　 试验结果与分析

４.３.１　 对比试验

将 Ｍｕｌｔｉ￣ＯＤＭ 算法与 ５ 种传统异常点检测算

法进行对比ꎬ包括:孤立森林 ｉＦｏｒｅｓｔ[３０]、局部异常因

子算法 ＬＯＦ[３２]、ｋＮＮ 算法[３３]、ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法[３４]ꎬ以
及基于并行集成的异常检测算法( ｌｏｃａｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓꎬ ＬＳＣＰ) [３６]ꎮ
其中ꎬＬＳＣＰ 算法使用 ４ 个不同参数的 ＬＯＦ 算法进

行并行ꎬ邻居数分别为 １５、２０、２５ 和 ３５ꎮ
(１) 孤立森林 ｉＦｏｒｅｓｔ 算法[３１]ꎮ 该算法假定异

常点往往偏离整体样本分布ꎬ体现在决策树算法

上ꎬ异常样本点往往需要较少判断便可以得到决策

结果ꎬ即异常点样本到根节点路径长度往往较短ꎮ
孤立森林算法生成若干个完全随机树(训练集、划
分属性、切分点均为随机获取)ꎬ通过计算样本平均

路径长度定义样本异常分数ꎬ异常分数高的样本组

成异常点集合ꎮ
(２) 局部异常因子 ＬＯＦ 算法[３２]ꎮ 局部异常因

子 ＬＯＦ 算法是一种基于密度的离群点检测方法ꎮ
基于密度离群点检测方法有一个基本假设:非离群

点对象周围密度与其邻域周围的密度类似ꎬ离群点

对象周围密度显著不同于其邻域周围密度ꎮ 通过

给每个数据点分配一个依赖于邻域密度离群因子

来判断该数据点是否为离群点ꎮ 给定某个样本ꎬ该
算法通过计算该样本邻域内密度ꎬ得到与密度成反

比局部异常因子ꎬ该值越小ꎬ说明该样本越有可能

为密集点ꎻ反之ꎬ该值越大(大于 １)ꎬ则该样本越可

能是异常点ꎮ
(３) ｋ 近邻算法[３３]ꎮ ｋＮＮ 算法在对样本进行

异常点检测时ꎬ依次计算每个样本点与它最近 ｋ 个

样本的平均距离ꎬ利用该距离与事先设定的阈值进

行比较ꎬ如果大于阈值ꎬ则认为是异常点ꎮ
(４) ｋ 均值算法(ｋ￣ｍｅａｎｓ) [３４]ꎮ 该算法初始化
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ｋ 个类中心并计算各个数据对象到聚类中心的距

离ꎬ把数据对象划分至距离其最近的聚类中心所在

类簇中ꎻ根据所得类簇ꎬ更新类簇中心ꎬ一直迭代ꎬ
迭代终止时得到最终聚类结果ꎮ 在异常点检测任

务中ꎬ往往事先假定样本有两类(异常样本 ＼正常样

本)ꎬ即 ｋ 设为 ２ꎬ执行聚类任务ꎬ样本数量较少簇认

为是异常点样本ꎮ
(５) ＬＳＣＰ 算法[３６]ꎮ 该算法训练 ｋ 个基础异常

检测器并得到所有基学习器的输出结果ꎬ输出结果

均值或最大值作为伪标签ꎻ对每个测试点生成局部

空间ꎬ即近邻ꎮ 在生成的局部空间中ꎬ对所有基学

习器产生的伪标签进行评估ꎬ距离大的则认为是异

常样本ꎮ
４.３.２　 试验结果与分析

不同方法之间性能对比如表 ３ 所示ꎬ用粗体表

示在某个指标上的最优结果ꎬ加下划线表示次优

结果ꎬ从表 ３ 可以看出ꎬ相比传统异常点检测方

法ꎬＭｕｌｔｉ￣ＯＤＭ 算法在 ３ 项指标上均取得较好性

能ꎬＳｓｔｕ比次优方法( ｋ￣ｍｅａｎｓ)降低 ２.０７％ꎬｄｍｖ与次

优方法相比ꎬｄｍｖ高出 ３.７５％ꎬ在 Ｄｂｉ指标上ꎬ与最优

方法(ｋ￣ｍｅａｎｓ)达到相近的效果ꎮ 这意味着该方

法检测出异常样本与全局样本存在更大差距且聚

类效果更好ꎬ异常样本可信程度更高ꎮ
表 ３　 不同方法的性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
　 方法 Ｓｓｔｕ ｄｍｖ Ｄｂｉ

ｉＦｏｒｅｓｔ[３１] ０.７５４ ４ １.７４２ ０ ０.８９６ ６

ＬＯＦ[３２] ０.６９４ ９ １.０７０ ６ １.８５１ ２

ｋＮＮ[３３] ０.７５４ ４ １.４９９ ３ ０.８３６ ３

ｋ￣ｍｅａｎｓ[３４] ０.４４９ ３ １.２７６ ３ ０.３１０ ４

ＬＳＣＰ[３６] ０.７５４ ４ １.０８９ ２ １.７７０ ２

Ｍｕｌｔｉ￣ＯＤＭ ０.４２８ ６ １.７７９ ５ ０.３１７ ７

４.４　 超参数 θ 的影响

　 　 试验对比异常点检测模型阈值 θ 对试验结果的

影响ꎮ 图 ３ 列出不同阈值 θ 的性能对比ꎬ阈值 θ ＝ ４
时ꎬ孤立点数量(个)、Ｓｓｔｕ和 Ｄｂｉ均取得最优ꎮ
４.５　 异常样本数据分析及可视化

从检测出异常沙盘样本中随机选出 ３ 个样本ꎬ
对其所包含操作类型进行可视化ꎮ 如图 ４ 所示ꎮ 由

图 ４ 所知ꎬ这 ３ 个异常沙盘样本操作数量最多操作

类型是挖沙子、堆沙子ꎬ很少关注沙具ꎮ

图 ３　 阈值 θ 对算法性能影响
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ θ
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图 ４　 部分异常样本数据可视化
Ｆｉｇ.４　 Ｐａｒｔｉａｌ ａｂｎｏｒｍａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

５　 结论

本研究基于虚拟心理沙盘数据ꎬ提出利用异常

点检测进行心理健康辅助诊断方法ꎮ 针对心理沙

盘数据ꎬ相比传统异常点检测方法ꎬ所提方法得到

异常样本的可信程度更高ꎬ检测范围更小ꎬ进一步

提高人类专家诊断效率ꎬ为虚拟心理沙盘技术在大

规模心理筛查应用场景中发挥作用提供技术支撑ꎮ
遗憾的是ꎬ由于数据隐私问题ꎬ每个沙盘样本

的真实标记未知(即:是否存在心理健康问题)ꎬ导
致文中对算法性能只能直观上粗略估计和评价ꎮ
在后续研究中ꎬ计划邀请人类专家对检测出的异常

样本进行标注ꎬ获得高质量数据样本ꎬ结合半监督

学习或小样本学习提高异常样本识别的查准率和

查全率ꎬ促进机器学习、大数据技术在心理健康辅

助诊断中落地应用ꎮ
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