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基于可视图算法的数据序列网络特征分析
严  慧 1 

YAN Hui    

 摘　要               复杂网络原理为数据分析开辟了全新的研究途径。可视图算法因其简单、高效、易实现等特点广泛用于

为不同数据构建复杂网络。文章以癫痫脑电信号以及学习投入数据为实验对象，采用五种可视图算法为

这些数据构建复杂网络，提取网络的八种统计特征，分析不同可视图算法下正常脑电与癫痫脑电网络特

征的分布差异以及两类学习投入数据网络特征的分布差异，最后挑选出具有高辨别力的网络特征用于

癫痫脑电识别以及学习投入数据分类。研究结果表明，五种可视图算法下，共有 13 个网络特征识别癫

痫脑电的准确率达到 80% 以上，最高可达 88.0%；共有 7 个网络特征分类学习投入数据的准确率达到

80% 以上，最高可达 88.1%。实验证明了基于可视图算法为不同数据构建复杂网络进而提取高辨别力网

络特征的可行性，为基于网络特征进行信号识别与数据分类提供研究思路与实践参考。   
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0  引言

复杂网络是一种描述复杂系统中各个元素之间的相互

关系的数学模型。将系统中的元素抽象为节点（如：人、

城市、通信设备），将元素之间的关系抽象为边（如：人

际关系、交通线路、通信链路），构建出一个网络结构，

用以研究整个系统的拓扑结构、动态行为以及元素之间的

相互作用。

可视图算法是一种将数据序列转变为复杂网络的方法。

这类方法在数据序列与复杂网络之间架起了一座桥梁，为数

据分析开辟了新途径。Lacase 等 [1] 在 2008 年首次提出可视

图（visibility graph, VG），该算法可以将周期序列转变成

规则网络，将随机序列转变成随机网络，将分形序列转变成
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无标度网络，从复杂网络角度描述序列特征。Luque 等 [2] 在

2009 年提出水平可视图（horizontal visibility graph, HVG），

发现水平可视图可用来判别时间序列随机性，因为任何一个

随机序列都映射到一个具有 P(k)=(1/3)(2/3)k-2 指数阶数分布

的图上，而与随机序列的概率分布无关。周婷婷等 [3] 在可视

图的基础上提出有限穿越可视图（limited penetrable visibility 

graph, LPVG），并证明对于周期信号及混沌信号，有限穿

越可视图比可视图具有更强的抗噪性能。Wang 等 [4] 证明了

独立同分布随机数列映射为有限穿越水平可视图（limited 

penetrable horizontal visibility graph, LPHVG）时，该图具

有指数级分布，与数列产生的概率分布无关。有限穿越水平

可视图算法能有效区分混沌与非相关随机性，并能测量实时

序列的全局演化特征。Wang 等 [5] 考虑到时间序列经常受到

噪声干扰以及大多数节点与远处节点没有直接连接，提出滑

动窗口有限穿越可视图（sliding window limited penetrable 

visibility graph, SLPVG）。该算法为研究长时间序列的动

态特性提供了一个简单而有效的工具。至今，可视图算法仍

不断发展，并且应用不同的研究领域，如病理性脑电信号与

心电信号检测 [6-7]、基因探索 [8]、经济预测 [9]、气象研究 [10] 、

电路检测 [5] 等。

本文以癫痫脑电信号以及学习投入数据为实验对象，分

别采用五种可视图算法为数据构建复杂网络，提取网络的八

种统计特征，通过 Kolmogorov-Smirnov 检验以及箱线图详细

分析正常脑电与癫痫脑电网络特征的分布差异以及两类学习

投入数据网络特征的分布差异，获取高辨别力的网络特征用

于癫痫脑电识别以及学习投入数据分类。本文通过实验来证

明基于复杂网络方法研究分析数据的可行性。

1  可视图算法

本节首先介绍最先提出的可视图算法，然后介绍可视图

的后续改进算法，水平可视图、有限穿越可视图、有限穿越

水平可视图，以及滑动有限穿越可视图。

1.1  可视图（visibility graph, VG）

将一个数据序列置于直角坐标系中，若在一个序列点上

能够直线观测到另一个序列点，不被中间序列点遮挡，则称

这两个序列点可视，两者相互连接；反之，这两个序列点不

可视，两者不相连。

两个序列点的可视准则（连接准则）表示为：

               （1）

式中：(ti, yi) 和 (tj, yj) 是序列中的任意两点；(tk, yk) 是两点之

间的任意一点。两个序列点 (ti, yi) 和 (tj, yj) 是否相连取决于

式（1）是否成立。图 1 以 5 点序列为例，展示了序列点之间

的连接以及对应的可视图。

y(t)

0 t1 2 3 4

（a） 序列点之间的连接

（b） 可视图

图 1 可视图 VG 示例

1.2  水平可视图（horizontal visibility graph, HVG）

与 VG 算法不同，HVG 算法采用的是水平可视规则。若

在一个序列点上能够水平直线观测到另一个序列点，不被中

间序列点遮挡，则称这两个序列点水平可视，两者相互连接；

反之，这两个序列点水平不可视，两者不相连。

两个序列点的水平可视准则（连接准则）表示为：

                                   （2）

式中：(ti, yi) 和 (tj, yj) 是序列中的任意两点；(tk, yk) 是这两点

之间的任意一点。两个序列点 (ti, yi) 和 (tj, yj) 是否相连取决

于式（2）是否成立。图 2 以 5 点序列为例，展示了序列点之

间的连接以及对应的水平可视图。

y(t)

0 t1 2 3 4

（a） 序列点之间的连接

（b） 水平可视图

图 2 水平可视图 HVG 示例

1.3 有限穿越可视图（limited penetrable   visibility graph, LPVG）

LPVG 算法是在 VG 算法的基础上增设了有限穿越次数

N。相比于 VG 算法的可视准则，LPVG 算法的可视准则放宽

要求，允许两个序列点之间的连线被中间序列点截断的次数

不超过 N。

两个序列点的连接准则表示为：

        （3）

式中：(ti, yi) 和 (tj, yj) 是序列中的任意两点；(tk, yk) 是两点

之间的任意一点；N 是有限穿越次数。两个序列点 (ti, yi) 和

(tj, yj) 是否相连取决于式（3）是否成立。图 3 以 5 点序列
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为例，展示了 N=1 时序列点之间的连接以及对应的有限穿越

可视图。

y(t)

0 t1 2 3 4

（a） 序列点之间的连接

（b） 有限穿越可视图

图 3 有限穿越可视图 LPVG 示例（N=1）

1.4  有限穿越水平可视图法（limited penetrable horizontal visi-

bility graph, LPHVG）

LPHVG 算法是在 HVG 算法的基础上增设了有限穿越次

数 N。相比于 HVG 算法的可视准则，LPHVG 算法的可视准

则放宽要求，允许两个序列点之间的水平连线被中间序列点

截断的次数不超过 N。

两个序列点的连接准则表示为：

    （4）

式中：(ti, yi) 和 (tj, yj) 是序列中的任意两点；(tk, yk) 是这两点

之间的任意一点；N 是有限穿越次数。两个序列点 (ti, yi) 和 (tj, 
yj) 是否相连取决于式（4）是否成立。图 4 以 5 点序列为例，

展示了 N=1 时序列点之间的连接以及对应的有限穿越水平可

视图。

y(t)

0 t1 2 3 4

（a） 序列点之间的连接

（b） 有限穿越水平可视图

图 4  有限穿越水平可视图 LPHVG 示例（N=1）

1.5  滑动有限穿越可视图（sliding limited penetrable visibility 

graph, SLPVG）

SLPVG 算法是在 LPVG 算法的基础上增加了一个滑动

窗口，窗口的宽度为 W，仅需考虑窗口宽度内两序列点的连

接关系。

两个序列点的连接准则表示为：

，               （5）

，

式中：(ti, yi) 和 (tj, yj) 是序列中的任意两点；(tk, yk) 是这两点

之间的任意一点；N 是有限穿越次数；W 是窗口宽度。两个

序列点 (ti, yi) 和 (tj, yj) 是否相连取决于式（5）是否成立。图

5 以 5 点序列为例，展示了 N=1、W=3 时序列点之间的连接

以及对应的滑动窗口有限穿越可视图。

y(t)

0 t1 2 3 4

)

0 1 2

（1） 序列点之间的连接（窗口 0-2）

y(t)

0 t1 2 3 41 2 3

（2） 序列点之间的连接（窗口 1-3）

y(t)

0 t1 2 3 42 3 4

（3） 序列点之间的连接（窗口 2-4）

（4） 滑动窗口有限穿越可视图

图 5 滑动有限穿越可视图 SLPVG 示例（N=1，W=3）

2  复杂网络的统计特征

复杂网络可以用邻接矩阵 A=[aij]N×N 表示。其中，N 表示

网络节点数；aij 表示节点 i 与节点 j 之间的连接权重。使用

可视图（VG）、水平可视图（HVG）、有限穿越可视图（LPVG）、

有限穿越水平可视图（LPHVG），以及滑动有限穿越可视图

（SLPVG）算法所构建的复杂网络都是二进制无向网络。此

类网络的特点是：邻接矩阵 A 是对称的，即 A=AT 或 aij=aji；



2026 年第 4 期100

信息技术与信息化数据科学与技术

aij 为 1 或 0，分别代表节点 i 和节点 j 是否直接相连 [11]。

为数据序列构建复杂网络之后，可以提取网络的统计特

征，用于揭示网络的拓扑结构以及分析网络的连接类型。本

节介绍复杂网络的八种统计特征，度、集聚系数、传递性、

最短路径长度、局部效率、全局效率、图能量、图拉普拉斯

能量。

2.1  度

节点 i 的度是与该节点直接相连（相邻）的节点个数，

其公式为：

                                                              （6）

式中：N 为网络中的节点数，aij 取自邻接矩阵 A=[aij]N×N。一

般来说，某节点的度越大，该节点就越重要。复杂网络的度

均值越大，节点之间的联系就越多。

2.2  集聚系数

集聚系数衡量的是网络的局部聚合度和信息传输的局部

效率。节点 i 的集聚系数是与该节点相邻的节点相互连接的

可能性，是节点 i 的相邻节点之间实际连接的边数 ei 与最大

可能的连边数 Di(Di-1)/2 的比值，也是包含节点 i 的三角形数

量与以节点 i 为中心的连通三元组数量的比值，其公式为：

               （7）

2.3  传递性

传递性衡量了整个网络的聚合度和信息传输效率。传递

性 Tr 是也称为复杂网络的全局集聚系数，是网络中三角形数

量的三倍与连通三元组数量的比值，其公式为：

                        （8）

2.4  最短路径长度

一般情况下，两节点之间具有多条路径，最短路径是具

有最少的连边，代表信息传输的最优路径。在节点 i 和节点 j

的 L 条路径中，最短路径长度定义为：

                                              （9）

2.5  全局效率

如果网络不是完全连通状态，就会出现断开的节点对，

这些节点之间的最短路径是无限长。因此提出效率的概念。

全局效率 EG 的定义公式为：

                                （10）

式中：1/lij 是最短路径长度的倒数。全局效率越高，网络中

的信息传输效率就越高。

2.6  局部效率

由于集聚系数只是评估相邻节点之间的直接连接，而不

是多级连接，因此提出局部效率的概念。节点 i 的局部效率

定义公式为：

                                    （11）

式中：Ni 是节点 i  的相邻节点形成的子图中的节点集；Di 是

节点 i 的度；ljk 是节点 k 和 j 之间的最短路径长度。局部效率

越高，节点 i 与其相邻节点之间的信息传输效率就越高。

2.7  图能量

图能量定义为邻接矩阵 A 的特征值取模值后再做累加，

其公式为：

                                                            （12）

式中：λ1, λ2,…, λN 是邻接矩阵 A=[aij]N×N 的 N 个特征值。由

于二进制无向网络的邻接矩阵是对称的，所以特征值都为实

数。图能量用来衡量网络的连接强度或拓扑复杂性。网络连

接强度或拓扑复杂性越高，图能量越高；反之，稀疏图的图

能量较低，信息传递效率较低。

2.8  图拉普拉斯能量

图拉普拉斯能量定义为图拉普拉斯矩阵的特征值偏离平

均度取模后再做累加，其公式为：

                                                   （13）

式中： 1, 2,…, N 是拉普拉斯矩阵 L=K-A 的 N 个特征值；

A 是邻接矩阵；K 是对角线度矩阵（满足 Kij=Di）； 是平均

度。图拉普拉斯能量通过计算网络连通性偏离完美均匀性的

程度来衡量结构的不规则性。通常，图拉普拉斯能量越高，

网络的度分布越不均匀，网络具有更短的路径长度，更高的

传输效率。

3  癫痫脑电信号网络特征分析

癫痫的主要病理特征是脑内神经元群的异常同步放

电，而脑电图作为直接捕捉这种电生理异常的标准技术，

能够实时记录神经元异常活动的时空特征。因此对癫痫脑

电信号的研究成为神经科学、临床医学与生物工程等领域

的重要课题。

3.1  癫痫脑电数据集

本实验数据选择德国波恩大学提供的波恩脑电数据集。

该数据集包含 5 个子集。子集 A 和 B 分别采自健康人受试者

睁眼和闭眼脑电；子集 C 和 D 采自癫痫患者癫痫发作间期

脑电；子集 E 采自癫痫患者癫痫发作期脑电。每个子集包含

100 个数据片段，每个片段的时间长度为 23.6 s，数据点为

4 097 个，采样频率为 173.61 Hz，分辨率为 12 位。本实验将

波恩脑电数据集分为两类，一类为正常脑电（子集 A 和 B），
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另一类是癫痫脑电（子集 C、D 和 E）。

3.2  脑电复杂网络构建与特征提取

由于每个脑电片段长度为 4 097 点，若直接构建复杂网

络，网络将具有 4 097 个节点，过于复杂。所以首先将每个

脑电片段分割为 8 段，每段 512 点，这样每个子集中含有

800 个脑电片段。最终获得 1 600 个正常脑电片段，2 400

个癫痫脑电片段，每个片段 512 点。使用 VG、HVG、

LPVG、LPHVG、SLPVG 算 法（LPVG、LPHVG、SLPVG

的有限穿越次数 N=2，SLPVG 的窗口宽度 W= 数据长度

×60%）为每个脑电片段创建复杂网络，提取复杂网络的八

种统计特征。表 1 中列出了八种网络特征的名称以及相应的

缩写符号。

表 1  八种网络特征及其缩写

特征全称 特征缩写

度平均 DM

集聚系数均值 CM

最短路径长度均值 LM

局部效率均值 EM

传递性 Tr

全局效率 EG

图能量 GE

图拉普拉斯能量 GLE

3.3  癫痫脑电网络特征分析

3.3.1  Kolmogorov  -Smirnov 检验

Kolmogorov-Smirnov 检验（KS）是一种非参数统计

检验方法，用于比较两类数据是否来自同一分布。一般情

况下，若 P 值小于 0.05，说明两类数据分布存在差异，并

且 P 值越小 ，说明两类数据分布差异越显著。表 2 展示在

五种可视图算法下，正常脑电和癫痫脑电的八种网络特征

经过 KS 检验后的 P 值。

表 2  五种可视图类算法下正常脑电和癫痫脑电的

八种网络特征经 KS 检验后的 P 值

特征 VG HVG LPVG LPHVG SLPVG

DM 0 5.89E-148 0 7.10E-125 0

CM 0 1.33E-144 3.91E-280 2.50E-209 6.08E-281

LM 1.51E-80 2.83E-246 1.38E-47 9.94E-222 5.24E-47

EM 8.47E-303 1.44E-140 4.07E-278 5.96E-204 1.61E-278

Tr 4.18E-100 1.13E-132 1.69E-151 4.85E-127 6.06E-171

EG 8.51E-184 2.37E-258 2.77E-141 3.58E-248 6.44E-162

GE 0 2.64E-161 0 1.07E-33 0

GLE 0 4.11E-09 1.10E-218 4.22E-196 3.44E-221

由表 2 可见，所有 P 值都远小于 0.05，有的特征 P 值

甚至为 0（并非真正为 0，而是小于最小常量 2.225 1E-308），

说明正常脑电和癫痫脑电的网络特征分布差异极为显著。表

2 中小于 1.0E-200 的 P 值已用粗体显示。

3.3.2  箱线图

箱线图可以直观地展现两类数据的分布差异。图 6 的子

图（a）~（h）分别展示了正常脑电与癫痫脑电的八种网络特

征在五种可视图类算法下的箱线图。细箱线图代表正常脑电

的网络特征，粗箱线图代表癫痫脑电的网络特征。矩形箱盒

的中间横线代表数据的中位数，矩形箱盒的上横线代表数据

的上四分位，矩形箱盒的下横线代表数据的下四分位，虚线

的上端代表数据的上限，虚线的下端代表数据的下限，离散

点代表离群值。可见，箱线图可以直观地展示正常脑电与癫

痫脑电网络特征的分布差异。

（a） 度均值（DM）的箱线图

（b） 集聚系数均值（CM）的箱线图

（c） 最短路径长度均值（LM）的箱线图
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（d） 局部效率均值（EM）的箱线图

（e） 传递性（Tr）的箱线图

（f） 全局效率（EG）的箱线图

（g） 图能量（GE）的箱线图

（h） 图拉普拉斯能量（GLE）的箱线图

图 6  五种可视图类算法下正常脑电与癫痫脑电网络特征的箱

线图

3.3.3  网络特征分析

图 6 的每个子图展现的是每个特征的箱线图，分别对应

表 2 中的每一行。通常情况下，表 2 中的 P 值越小，正常脑

电与癫痫脑电网络特征的箱线图就分离得越远，网络特征分

布差异越显著。下文将结合表 2 中的 P 值以及图 6 中的箱线

图来分析正常脑电与癫痫脑电网络特征的分布差异。

对于 DM 特征，VG、LPVG、SLPVG 算法下的 P 值为 0。

从图 6（a）可见，VG、LPVG、SLPVG 算法下，粗箱盒的

下四分位远高于细箱盒的上四分位。所以这三种算法下，正

常脑电与癫痫脑电的 DM 特征的分布差异更显著。

对于 CM 特征，VG、LPVG、SLPVG 算法下的 P 值都

小于 4.0E-280。从图 6（b）可见，VG 算法下，细箱盒的

下四分位高于粗箱盒的上四分位；LPVG、SLPVG 算法下，

细箱盒的下四分位与粗箱盒的上四分位基本平齐。所以这

三种算法下，正常脑电与癫痫脑电的 CM 特征的分布差异

更显著。

对于 LM 特征，HVG、LPHVG 算法下的 P 值都小于

1.0E-220。从图 6（c）可见，HVG、LPHVG 算法下，粗

箱盒的下四分位与细箱盒的上四分位基本平齐。所以这两

种算法下，正常脑电与癫痫脑电的 LM 特征的分布差异更

显著。

对于 EM 特征，VG、LPVG、SLPVG 算法下的 P 值都

小于 1.0E-275。从图 6（d）可见，VG、LPVG、SLPVG 算

法下，细箱盒的下四分位与粗箱盒的上四分位基本平齐。所

以这三种算法下，正常脑电与癫痫脑电的 EM 特征的分布差

异更显著。

对于 Tr 特征，SLPVG 算法下的 P 值为 6.06E-171，小

于其他四种算法下的 P 值。从图 6（e）可见，SLPVG 算法



  2026 年第 4 期 103

信息技术与信息化 数据科学与技术

下，粗箱盒的下四分位更接近于细箱盒的上四分位。所以

SLPVG 算法下，正常脑电与癫痫脑电的 Tr 特征的分布差异

更显著。

对于 EG 特征，HVG、LPHVG 算法下的 P 值都小于

1.0E-245。从图 6（f）可见，HVG、LPHVG 算法下，细箱盒

的下四分位与粗箱盒的上四分位基本平齐，而其他三种算法

下，粗箱盒的下四分位低于细箱盒的上四分位。所以 HVG、

LPHVG 算法下，正常脑电与癫痫脑电的 EG 特征的分布差异

更显著。

对于 GE 特征，VG、LPVG、SLPVG 算法下的 P 值为 0。

从图 6（g）可见，VG、LPVG、SLPVG 算法下，粗箱盒的

下四分位远高于细箱盒的上四分位。所以这三种算法下，正

常脑电与癫痫脑电的 GE 特征的分布差异更显著。

对于 GLE 特征，VG、LPVG、SLPVG 算法下的 P 值都

小于 1.0E-215。从图 6（h）可见，VG 算法下，粗箱盒的下

四分位远高于细箱盒的上四分位；LPVG、SLPVG 算法下，

粗箱盒的下四分位高于细箱盒的中位线。所以这三种算法下，

正常脑电与癫痫脑电的 GLE 特征的分布差异更显著。

表 2 中的 P 值越小，箱线图中的细箱盒与粗箱盒分离

得越远，相应特征分类正常脑电与癫痫脑电的能力越强。

表 3 展现的是选用 P 值小于 1E-200 的网络特征分类正常脑

电与癫痫脑电的准确率，使用了四种机器学习模型，决策树

（decision tree,DT），K 近邻（K-nearest neighbor,KNN），

支持向量机（support vector machine,SVM），以及贝叶斯

分类器（Naïve Bayes, NB），并采用十折交叉验证获得最

终的准确率。由表 3可见，准确率能达到 80%以上的特征有：

VG 算法下的 DM、CM、EM、GE、GLE；LPVG 算法下的

DM、CM、EM、GE；SLPVG 算法下的 DM、CM、EM、GE。

4  学习投入数据网络特征分析

大学生的学习投入是用来衡量学生为达到学习目标在学

习过程中持续努力的程度。研究表明，增加学习投入不仅有

助于提高学业成绩，更能培养良好的思维习惯和受益终身的

学习能力。

4.1  获取数据

本实验使用 Schaufeli 等 7 开发的学习投入量表。该量表

表 3  P 值小于 1E-200 的网络特征分类正常脑电与癫痫脑电的准确率

算法特征 DT KNN SVM NB

VG

DM 0.861±0.017 0.855±0.016 0.857±0.021 0.857±0.016

CM 0.807±0.025 0.813±0.016 0.812±0.015 0.813±0.016

EM 0.793±0.018 0.800±0.017 0.808±0.016 0.804±0.015

GE 0.858±0.015 0.854±0.020 0.858±0.022 0.858±0.020

GLE 0.873±0.015 0.872±0.021 0.873±0.010 0.875±0.011

HVG
LM 0.756±0.016 0.754±0.020 0.752±0.023 0.758±0.019

EG 0.751±0.018 0.754±0.019 0.754±0.023 0.756±0.029

LPVG

DM 0.878±0.014 0.878±0.012 0.873±0.014 0.877±0.015

CM 0.811±0.010 0.814±0.021 0.817±0.019 0.816±0.014

EM 0.811±0.020 0.815±0.017 0.815±0.014 0.816±0.018

GE 0.815±0.026 0.815±0.021 0.817±0.013 0.816±0.020

GLE 0.749±0.021 0.748±0.038 0.738±0.025 0.752±0.020

LPHVG

CM 0.787±0.021 0.791±0.015 0.786±0.017 0.790±0.019

LM 0.731±0.013 0.731±0.016 0.735±0.018 0.741±0.019

EM 0.789±0.028 0.787±0.017 0.787±0.021 0.792±0.023

EG 0.757±0.024 0.757±0.011 0.759±0.023 0.759±0.021

SLPVG

DM 0.879±0.016 0.879±0.017 0.876±0.020 0.880±0.018

CM 0.808±0.015 0.812±0.018 0.817±0.021 0.817±0.021

EM 0.806±0.020 0.816±0.026 0.816±0.012 0.817±0.019

GE 0.816±0.015 0.816±0.021 0.816±0.012 0.817±0.019

GLE 0.750±0.021 0.750±0.016 0.739±0.026 0.753±0.027
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包含动机、精力、专注三个维度，设有 17个问题，采用 7分制，

7 代表总是 / 每天，1 代表从不。面向金陵科技学院电子信息

工程学院的学生，使用该量表收集学习投入数据，最终获得

696 条有效数据。这些数据根据学生一学期的综合学业成绩

分为两类，一类学业成绩大于等于 80 分，样本数量为 332 个，

另一类学业成绩小于 80 分，样本数据为 364 个。 

4.2  学习投入数据复杂网络创建与特征提取

首先对原始数据进行预处理。每条样本包含 17个数据点，

数值位于 1~7 之间。计算每条样本在七个数值下的数量，再

与样本的最大值、最小值、中位数、众数、均值构成 12 个数

据点。为突出数据变化趋势，重复 12 个数据点构成 24 个数

据点。使用VG、HVG、LPVG、LPHVG、SLPVG算法（LPVG、

LPHVG、SLPVG 的有限穿越次数 N=1，SLPVG 的窗口宽度

W= 数据长度 ×60%）为每条数据创建复杂网络，提取复杂网

络的八种统计特征，如表 1 所示。

4.3  学习投入数据网络特征分析

4.3.1  Kolmogorov-Smirnov 检验

表 4 展示的是在五种可视图算法下，学业成绩大于等于

80 分与小于 80 分的两类学习  投入数据的八种网络特征经过

KS 检验后的 P 值。可见，所有 P 值都小于 0.05，有的特征

P 值甚至小于 1E-40，说明两类学习投入数据网络特征的分

布存在差异。

表 4  五种可视图类算法下两类学习投入数据的八种网络特征

经 KS 检验后的 P 值

特征 VG HVG LPVG LPHVG SLPVG

DM 7.63E-08 2.31E-04 4.50E-18 1.97E-07 9.35E-10

CM 2.87E-20 4.43E-48 8.33E-38 4.55E-48 6.14E-32

LM 6.06E-09 3.41E-19 9.90E-15 4.80E-13 2.41E-04

EM 5.75E-22 1.45E-47 1.25E-35 2.10E-48 3.98E-30

Tr 3.40E-06 1.97E-48 6.62E-12 1.28E-34 1.88E-13

EG 1.79E-09 2.75E-18 5.76E-20 6.58E-15 4.49E-08

GE 2.54E-32 1.43E-66 0.028 1.21E-13 1.12E-06

GLE 5.02E-32 1.33E-22 1.28E-24 2.84E-16 2.19E-57

4.3.2  箱线图

图 7（a）~（g）分别展示了两类学习投入数据的八

种网络特征在五种可视图类算法下的箱线图。细箱线图

代表学业成绩小于 80 分的学习投入数据网络特征，粗箱

线图代表学业成绩大于等于 80 分的学习投入数据网络特

征。

（a） 度均值（DM）的箱线图

（b） 集聚系数均值（CM）的箱线图

（c） 最短路径长度均值（LM）的箱线图

（d） 局部效率均值（EM）的箱线图
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（e） 传递性（Tr）的箱线图

（f） 全局效率（EG）的箱线图

（g） 图能量（GE）的箱线图

（h） 图拉普拉斯能量（GLE）的箱线图

图 7  五种可视图类算法下两类学习投入数据网络特征的

箱线图

4.3.3  网络特征分析

通常情况下，表 4 中的 P 值越小，两类学习投入数据网

络特征的箱线图分离得越远，特征分布差异越显著。下文将

结合表 4 中的 P 值以及图 7 中的箱线图来分析两类学习投入

数据网络特征分布差异。

对于 DM 特征，LPVG 算法下的 P 值最小。从图 7（a）

可见，LPVG算法下，粗箱盒的下四分位高于细箱盒的中位线。

所以 LPVG 算法下，两类学习投入数据的 DM 特征的分布差

异更显著。

对于CM 特征，HVG、LPHVG算法下的P值小于 4.0E-45。

从图 7（b）可见，HVG 算法下，粗箱盒的下四分位高于细

箱盒的上四分位；LPHVG 算法下，粗箱盒的上四分位低于

细箱盒的中位线。所以 HVG 和 LPHVG 算法下，两类学习投

入数据的 CM 特征的分布差异更显著。

对于 LM 特征，HVG 算法下的 P 值最小。从图 7（c）可

见，HVG 算法下，细箱盒的下四分位高于粗箱盒的中位线。

所以 HVG 算法下，两类学习投入数据的 LM 特征的分布差异

更显著。

对于EM 特征，HVG、LPHVG算法下的P值小于 4.0E-45。

从图 7（d）可见，HVG 算法下，粗箱盒的下四分位高于细

箱盒的上四分位；LPHVG 算法下，粗箱盒的上四分位低于

细箱盒的中位线。所以 HVG 和 LPHVG 算法下，两类学习投

入数据的 EM 特征的分布差异更显著。

对于 Tr 特征，HVG 算法下的 P 值最小，为 1.97E-48。

从图 7（e）可见，HVG 算法下，粗箱盒的下四分位高于细

箱盒的上四分位。所以 HVG 算法下，两类学习投入数据的

Tr 特征的分布差异更显著。

对于EG 特征，LPVG算法下的P值最小。从图 7（f）可见，

LPVG 算法下，粗箱盒的下四分位高于细箱盒的中位线。所

以 LPVG 算法下，两类学习投入数据的 EG 特征的分布差异

更显著。

对于 GE 特征，HVG 算法下的 P 值最小，为 1.43E-66。

从图 7（g）可见，HVG 算法下，粗箱盒的下四分位高于细

箱盒的上四分位。所以 HVG 算法下，两类学习投入数据的

GE 特征的分布差异更显著。

对于GLE特征，SLPVG算法下的P值最小，为 2.19E-57。

从图 7（h）可见，SLPVG 算法下，细箱盒的下四分位高于

粗箱盒的上四分位。所以 SLPVG 算法下，两类学习投入数

据的 GLE 特征的分布差异更显著。

表 4 中的 P 值越小，箱线图中的细箱盒与粗箱盒分离得

越远，相应特征分类两类学习投入数据能力越强。表 5 展

现的是选用 P 值小于 1E-40 的网络特征分类两类学习投入

数据，同样使用了四种机器学习模型，决策树（DT），K

近邻（KNN），支持向量机（SVM），以及贝叶斯分类器

（NB），并采用十折交叉验证获得最终的准确率。由表 5
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可见，准确率能达到 80% 以上的特征有：HVG 算法下的

CM、EM、Tr、GE；LPHVG 算法下的 CM、EM；SLPVG 算法

下的 GLE。

5  结 论

本文以癫痫脑电以及学习投入数据为实验对象，分别使

用五种可视图算法为这些数据构建复杂网络，提取网络的八

种统计特征，通过 KS 检验以及箱线图详细分析了不同可视

图 算法下正常  脑电与癫痫脑电网络特征的分布差异以及两类

学习投入数据网络特征的分布差异，并挑选分布差异显著的

网络特征完成癫痫脑电识别以及学习投入数据分类。实验结

果表明，在癫痫脑电识别中，准确率达到 80  % 以上的特征

有：VG 算法下的 DM、CM、EM、GE、GLE 特征，LPVG 算

法下的 DM、CM、EM、GE 特征，以及 SLPVG 算法下的 DM、

CM、EM、GE 特征。在学习投入数据分类中，准确率达到

80% 以上的特征有：HVG 算法下的 CM、EM、Tr、GE 特征，

LPHVG 算法下的 CM、EM 特征，以及 SLPVG 算法下的 GLE

特征。本文通  过实验证明了基于可视图算法为数据构建复杂

网络进而提取高辨别力网络特征的可行性，后续研究可以拓

展至有向可视图、加权可视图，以及其他典型的网络特征。
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表 5  P 值小于 1E-40 的网络特征分类两类学习投入数据的准确率

算法特征 DT KNN SVM NB

HVG

CM 0.875±0.037 0.838±0.047 0.858±0.036 0.852±0.027

EM 0.881±0.035 0.840±0.049 0.866±0.030 0.849±0.036

Tr 0.849±0.047 0.822±0.038 0.830±0.027 0.859±0.029

GE 0.845±0.016 0.831±0.047 0.816±0.036 0.819±0.025

LPHVG
CM 0.846±0.048 0.862±0.045 0.793±0.044 0.815±0.065

EM 0.828±0.046 0.849±0.039 0.751±0.052 0.759±0.052

SLPVG GLE 0.831±0.046 0.800±0.042 0.796±0.057 0.799±0.040


