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静息态人脑功能超网络模型鲁棒性对比分析
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摘　要　鲁棒性作为一种动态行为也是超网络领域的研究热点,对构建鲁棒网络具有重要的现实意义.尽管对超网络的研究

越来越多,但对其动态研究相对较少,尤其是在神经影像领域.在现有的脑功能超网络研究中,大多是探究网络的静态拓扑属

性,并没有相关研究对脑功能超网络的动力学特性———鲁棒性展开分析.针对这些问题,文中首先引入lasso,grouplasso和

sparsegrouplasso方法来求解稀疏线性回归模型以构建超网络;然后基于蓄意攻击中的节点度和节点介数攻击两种实验模型,
利用全局效率和最大连通子图相对大小探究脑功能超网络在应对攻击时的节点失效网络的鲁棒性,最后通过实验进行对比分

析,以探究更为稳定的网络.实验结果表明,在蓄意攻击模式下,grouplasso和sparsegrouplasso方法构建的超网络的鲁棒性

更强一些.同时,综合来看,grouplasso方法构建的超网络最稳定.
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Abstract　Asakindofdynamicbehavior,robustnessisalsoaresearchhotspotinthefieldofhypernetworks,whichhasimportant

practicalsignificancefortheconstructionofrobustnetworks．Althoughtherearemoreandmoreresearchesonhypernetwork,the
dynamicresearchisrelativelyless,especiallyinthefieldofneuralimaging．MostoftheexistingresearchesonbrainfunctionalhyＧ

pernetworksareaboutthestatictopologicalpropertiesofthenetworks,andthereisnorelevantresearchonthedynamiccharacＧ
teristicsrobustnessofbrainfunctionalhypernetworks．Tosolvetheseproblems,lasso,grouplassoandsparsegrouplassomeＧ
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grouplassomethodisthemoststable．
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１　引言

近年来,脑网络分析成为了一个热门话题,以核磁共振成

像(MagneticResonanceImaging,MRI)为主的脑成像技术的

发展为探究脑功能网络提供了良好的基础,并得到了广泛的

应用.图论作为数学的一个分支已被广泛应用于大脑区域之

间的功能交互分析[１],基于图论对大脑拓扑特性的研究已被

用于分析各种神经和精神疾病[２Ｇ３].
除了传统的度量网络拓扑特性的图论指标外,还有一些

其他的指标如鲁棒性也被广泛用于研究网络更深层次的拓扑



特性.鲁棒性是系统的一个基本特性,是伴随不确定性的一

种常见现象,反映了网络对故障和攻击的容忍度[４].以脑网

络为例,作为高效的动态网络,某个节点的失效或破坏尤其是

脑网络中 核 心 节 点 的 失 效,会 对 网 络 拓 扑 结 构 产 生 一 定

影响[５].
目前关于复杂网络鲁棒性的研究引起了诸多研究者的注

意.He等[６]利用最大连通子图来度量阿尔兹海默症患者脑

网络的鲁棒性;Ajilore等[７]采用最大连通子图法测量老年抑

郁症患者脑功能网络的稳健性;Lo等[５]用网络效率度量精神

分裂症患者脑功能网络的鲁棒性.目前,大部分研究还是基

于复杂网络模型来对脑网络的鲁棒性进行评估和分析的.一

直以来,复杂网络成为分析网络鲁棒性的工具,通过复杂网络

理论提供的一系列方法可以有效且动态地研究网络.然而,
传统的复杂网络模型存在局限性,它通常是基于不同脑区之

间的成对相关性来构建的,更多的是描述两个区域之间的关

系,忽略了脑区中存在的高阶信息[８].因此,为了探究这种高

阶信息,超网络被提出,其超边可以连接两个或两个以上的节

点,其已被通过多种方法来实现并被成功应用于脑精神疾病

的预测中[８Ｇ１１].但是在现有的脑功能超网络研究中,大多是

探究网络的静态拓扑属性,用于脑疾病的分类研究,对其动态

研究还相对较少.据我所知,目前基于超网络模型的脑网络

鲁棒性研究基本没有.
针对上述问题,本文将鲁棒性理论引入脑功能超网络模

型中,用于分析不同方法下构建的超网络的稳定性.具体来

说,引入lasso[８]方法(leastabsoluteshrinkageandselection
operator)、grouplasso[１２Ｇ１４]方法和sparsegrouplasso[１３Ｇ１４]方

法来求解稀疏线性回归模型以构建超网络,并利用基于节点

度与节点介数的攻击策略,从网络构建的角度来探讨不同超

网络模型的稳定性.本文的主要工作包括:１)分别基于不同

方法进行脑功能超网络构建;２)计算网络的节点属性,并利用

全局效率和最大连通子图探究脑功能超网络在应对攻击时的

节点失效网络的鲁棒性;３)将不同方法构建的脑功能超网络

进行对比分析,评估其鲁棒性,以探究更为稳定的网络.

１)http://www．fil．ion．ucl．ac．uk/spm

２　材料和方法

２．１　数据采集与预处理

本研究在实行前,遵照山西医学伦理委员会(参考编号:

２０１２０１３)的建议与所有被采集人员均达成了书面协议,符合

«赫尔辛基宣言»中规定的道德标准.共有３８例抑郁症患者

参加本次实验,且所有的被试均为右利手(见表１).使用西

门子３T核磁共振扫描设备对所有被试进行静息态功能磁共

振扫描.

表１　被试的人口统计和临床特征

Table１　Demographicandclinicalcharacteristicsofsubjects

category depressiongroup

age １７~４９(２８．４±９．６８)

Gender(male/female) １５/２３

handedness(right/left) ０/３８

HAMD １５~４２(２２．８ ±１３．３)

　　　注:HAMD表示汉密尔顿抑郁量表,采用２４项版本

实验数据采集工作由山西医科大学第一附属医院来完

成,全部扫描工作均由熟习磁共振的放射科医师完成.在扫

描期间,被试被要求放松、闭眼,不去想具体的事情,但要保持

清醒不能睡着.扫描参数设置如下:３３axialslices,repetition

time(TR)＝２０００ms,echotime(TE)＝３０m,thickness/skip＝

４/０mm,fieldofview(FOV)＝１９２×１９２mm,matrix＝６４×

６４mm,flipangle＝９０°.

数据预处理采用SPM８１).首先,对数据集进行时间片校

正和头动校正,剔除头动大于３mm 或转动大于３°的被试数

据,最终的３８例被试中不包含被弃除的数据.然后,对校正

后符合要求的图像进行１２维度的优化仿射变换,将其标准化

到３mm体素的 MNI(MontrealNeurologicalInstitute)标准

空间中.最后,进行低频滤波以降低低频漂移和高频生物噪

声的影响.

２．２　超网络的构建

２．２．１　超图

在神经影像学中,图论作为数学的一个分支,在脑网络领

域得到了广泛的应用,可以从宏观上计算整个大脑的各种图

论指标[１５Ｇ１６].以前的研究大多使用传统的图来构建网络模

型,其中大脑区域由节点表示,两个节点之间的连接由一条边

表示.然而,这只能表示大脑区域之间的成对相关,而忽略了

大脑区域的高阶关系.超图是传统图的拓展,超图中的一条

超边可以包含多个节点.本文主要基于超图理论对脑功能超

网络进行研究,超图的定义如下:超图可以用二元关系 H＝
(V,E)[１７]表示,其中,V 中的元素表示超图的节点,E 中的元

素表示超图的超边,超边e∈E 是V 的子集.超图可以用关

联矩阵H 表示,定义如下:

H(v,e)＝
１, v∈e
０, v∉e{ (１)

其中,关联矩阵中对应的元素用H(v,e)来表示,v∈V 表示节

点,e∈E表示超边.关联矩阵中每一行代表一条超边,每一

列代表一个节点,每个节点可属于多条超边,同时每条超边可

以包含多个节点.

２．２．２　稀疏线性回归模型

本文研究采用了自动解剖模板[１８](AutomatedAnatomiＧ

calLabeling,AAL)对脑区进行划分,将大脑区域划分为９０
个感兴趣的解剖区域(ROIs),每个 ROI代表功能性脑网络的

一个节点,然后使用基于 RsＧfMRI时间序列的线性回归[１９]方

法构建超网络.现有的脑功能超网络主要通过两种不同的方

法来进行构建,分别是基于星型扩展[２０Ｇ２１]和基于稀疏表示的

方法[２２Ｇ２３].星型扩展方法对选取有效的最近邻居数是具有

挑战性的,其对噪声的敏感性限制了数据建模的性能[２１].在

此基础上,稀疏表示被提出来创建超网络,其主要是将一个区

域表示为其他区域的线性组合,来表征该区域与其他区域的

交互作用.该方法能够克服星型扩展的局限性,具有数据自

适应的特性[２２],因此,本文主要评估基于稀疏表示的不同脑

功能超网络的稳定性.

稀疏线性回归模型的具体表示如下:
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xm＝Amαm＋τm (２)

其中,xm 表示第m 个ROI的平均时间序列;Am＝[x１,x２,􀆺,

xm－１,０,xm＋１,􀆺,xM ]表示 ROIs的平均时间序列的矩阵(除

第m 个大脑区域外的 ROIs的平均时间序列);αm 是量化其

他 ROIs对第 m 个 ROI的影响程 度 的 系 数 向 量;τm 显 示

噪声.

２．２．３　基于lasso方法的超网络构建

求解稀疏线性回归模型常见的lasso方法[８Ｇ９],它的优化

目标函数如下:

min
αm

‖xm－Amαm‖２＋λ‖αm‖１ (３)

其中,xm,Am,αm 与式(２)中的含义相同.‖ 􀅰‖２ 表示l２范

数,‖ 􀅰‖１表示l１ 范数.λ作为正则化参数,用于控制连接

矩阵的稀疏性,不同的λ值对应不同的稀疏性,λ值越大,网

络越稀疏,反之网络越密集.

实验使用SLEP包[２４]中的lasso方法来解决优化问题.

通过稀疏线性模型为每个被试构建一个超网络,其中每个节

点表示一个大脑区域,超边包含特定的脑区(即第m 个 ROI)

和αm 中的非零元素所对应的脑区.对于每个 ROI,将λ的范

围设置为(０．１,０．９),增量为０．１,在λ取值范围内改变λ值来

生成超边.

２．２．４　基于grouplasso方法的超网络构建

虽然传统的脑功能超网络是通过lasso方法实现的,但是

lasso方法也存在一定的局限性,它缺乏组效应表达的能力,

只能选择单个变量[２５].grouplasso方法可以人为事先定义

分组来体现组结构特性且可对任意变量组实现组选择[１２],以

解决分组效应的问题.

进行超网络构建之前,分别通过k中心点聚类算法[２６]与

统一概率模型[２７],根据 ROIs的平均时间序列进行聚类,得到

９０个脑区的分组.接着使用 grouplasso方法求解稀疏线性

回归模型进行超边的构建.以下是优化目标函数:

min
αm

‖xm－Amαm‖２＋β∑
k

i＝１
‖αmGi‖２,１ (４)

其中,αm 通过聚类被分为非重叠的组;‖􀅰‖２ 表示l２ 范数,

‖􀅰‖２,１表示l２,１范数;β是正则化参数,不同β表明模型不

同的稀疏性,β值越大,网络越稀疏,选择的组越少;αmGi 表示

第i个组.

在实验中,与lasso方法类似,为每个被试构建一个超网

络,其中每个节点表示一个大脑区域,超边包含特定的脑区

(即第m 个 ROI)和αm 中的非零元素所对应的脑区.对于每

个脑区,从０．１到０．９的区间范围内改变β值,增量为０．１.

２．２．５　基于sparsegrouplasso方法的超网络构建

grouplasso虽然是预设组选择,可以定义分组来体现组

结构特性,但是该方法只能从组级上选择变量,忽略了组间变

量的选择.稀疏组lasso方法在求解稀疏回归问题构建超边

时,既可以选择组级变量,也可以选择组间变量,实现了双级

选择,即体现了人脑中的层次结构,避免了在超边中加入一些

虚假的连接[１３Ｇ１４].

建立超网络时首先使用聚类方法将强相关的大脑区分为

一个组,本文使用k中心点聚类算法与统一概率模型,根据

ROIs的平均时间序列进行聚类,得到９０个脑区的分组关系.

然后使用sparsegrouplasso方法,求解稀疏线性回归模型构

建超网络.具体的优化目标函数如下:

min
αm

‖xm－Amαm‖２＋λ１‖αm‖１＋λ２∑
k

i＝１
‖αmGi‖２ (５)

其中,αm 通过聚类被分为了不重叠的组;‖􀅰‖２ 表示l２ 范

数,‖􀅰‖１ 表示l１ 范数;λ１ 和λ２ 是正则化参数,λ１ 用于调整

组内的稀疏性以控制非零组中的非零系数,λ２ 用于调整组级

别稀疏性来控制具有非零系数的组的数目,λ２ 值越大,表明

网络越稀疏,选择的组越少;αmGi 表示第i个组.

类似地,对于每一个 ROI,固定λ２ 值,在(０．１,０．９)区间

内,以增量０．１来改变λ１ 值,αm 中非零元素对应的脑区与选

定的 ROI生成超边,最后由所有超边组合构成超网络.

２．３　节点属性

现有研究结果表明,在网络中存在多种指标来衡量节点

的中心性,常使用的度和介数[２８]是网络分析中衡量节点重要

性的最直接的指标[２９Ｇ３０].在网络鲁棒性研究中,一般将节点

度和介数作为量化网络节点中心性的指标[３１Ｇ３２].节点度表

征了节点在网络中的连通性,节点度越大,该节点的中心度越

高,该节点在网络中就越重要;节点介数越大,经过该节点的

路径越短,对其余节点传达信息的概率影响越大,该节点对网

络的影响就越大.因此,本文将其引入脑功能超网络模型中

来参与鲁棒性的评估.

节点i的度d(i)的数学定义为:

d(i)＝∑aij (６)

其中,aij为超网络的邻接矩阵中第i行第j列的元素,表征着

第i个节点和第j个节点之间的连接.

节点i的介数的数学定义如下:

Bi＝ ∑
j,h∈V;j≠h

Njh(i)
Nij

(７)

其中,V 表示节点集合,Njh(i)指节点j和节点h 通过节点i
之间的最短路径数目,Nij是超网络中全部节点之间的最短路

径总数.

２．４　鲁棒性仿真分析

２．４．１　鲁棒性内涵及度量指标

鲁棒性反映了网络的抗干扰性和稳固性.如果系统能够

在干扰下稳定地工作并保持其功能,那么该系统就是鲁棒

的[３３].鲁棒性的相关研究已经被拓展到了超网络,并被应用

到了交通运输、电子通信等诸多领域[３４Ｇ３６],但神经影像领域

还很少.本文将鲁棒性指标[３４,３７]应用到人脑网络上,以探究

不同方法构建的脑功能超网络的稳健性,度量指标如下:

(１)网络全局效率:

Eglobal＝ １
N(N－１) ∑

n

i,j∈N(i≠j)

１
dij

(８)

其中,N 是网络中的节点数,dij是节点vi 与vj 之间的最短距

离.简而言之,网络全局效率就是从所有节点对之间距离的

倒数得到的平均值.全局效率越小,表明攻击对网络鲁棒性

的影响就越大.

(２)最大连通子图的相对大小:

S＝N′
N

(９)

其中,N′表示最大连通子图中的节点数,N 是整个网络中的
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节点数.最大连通子图的相对大小反映了网络结构的稳健

性.S表示最大连通子图的相对大小,随着被攻击节点数目

的增加,S值会变小;S值越大,网络的连通性越好,鲁棒性就

越强.

２．４．２　攻击策略

本研究通过移除网络的节点来模拟对超网络的蓄意攻

击,然后计算每移除一个节点后剩余网络的鲁棒性指标.蓄

意攻击[３３]也称为选择性攻击或目标攻击,指网络中的节点按

一定的策略被破坏.具体地,为了模拟蓄意攻击[３８Ｇ４０],首先,

计算超网络的节点度和介数,并分别将这两组指标按照从小

到大的顺序排序;然后,将该顺序作为蓄意攻击的攻击次序,

攻击节点的数目由０依次增加,对超网络进行攻击;最后,采

用归一化的全局效率(与全局效率最大值的比值)和最大连通

子图相对大小(与最大连通子图相对大小最大值的比值)作为

度量超网络鲁棒性的指标来衡量每种脑功能超网络模型的稳

定性.对脑功能超网络模拟攻击的流程如图１所示.

图１　蓄意攻击过程

Fig．１　Intentionalattackprocess

３　结果与讨论

超网络理论已经被广泛用于人脑研究中,但大多数是将

计算静态拓扑属性用于脑疾病诊断中,动态研究则较少.而

鲁棒性作为动态指标之一,在脑功能超网络的研究中并没有

相关报道,因此,本文将鲁棒性理论引入脑功能超网络模型

中,来分析不同方法所构建的超网络的稳定性.具体来说,本
文分别用lasso方法、grouplasso方法与sparsegrouplasso
方法来求解稀疏线性回归模型,以构建超网络,然后在此基础

上探讨不同方法构建的脑功能超网络在分别基于节点度、节
点介数两种攻击策略下进行蓄意攻击时的鲁棒性.本文把归

一化的全局效率(与最大值的比值)与归一化的最大连通子图

相对大小(与最大值的比值)作为度量不同超网络鲁棒性的指

标,从而进行对比分析,以探究更为稳定的网络.图２和图３
给出了３种方法构建的脑功能超网络在基于节点度(介数)攻
击下,归一化全局效率与归一化最大连通子图的相对大小.
图２(a)和图２(b)、图３(a)和图３(b)表示采用k中心点聚

类算法来确定超边而构建的超网络的鲁棒性指标的变化

情况;图２(c)和图２(d)、图３(c)和图３(d)表示采用统一

概率模型来确定超边而构建的超网络的鲁棒性指标的变

化情况.
由图２和图３可知,在蓄意攻击模式下,３种方法构建的

脑功能超网络的全局效率都是随着攻击节点比例的增加而不

断下降,直到为０,但基于grouplasso与sparsegrouplasso方

法构建的超网络的全局效率下降得相对缓慢.综合来看,基
于grouplasso方法构建的超网络的全局效率下降得最慢.
如图２(a)所示,在基于节点度攻击下,lasso方法构建的超网

络被攻击的节点比例为０．２５时,其全局效率降为０;而group
lasso和sparsegrouplasso方法构建的超网络在度攻击节点

比例分别为０．４０和０．３４时,全局效率才降为０.如图３(a)
所示,不同方法构建的脑功能网络在应对基于节点介数的蓄

意攻击时所表现出来的网络行为(全局效率)与基于节点度的

网络攻击大致相似.在基于节点介数的攻击下,lasso方法构

建的超网络被攻击的节点比例为０．２５ 时,其全局效率降为

０;而grouplasso和sparsegrouplasso方法构建的超网络在

度攻击节点比例分别为０．５０和０．３６时,全局效率才降为０.
图２(c)与图３(c)也得到了类似的结果.

(a) (b)

(c) (d)

图２　３种方法构建的超网络在基于节点度攻击下,归一化全局效率与归一化最大连通子图的相对大小

Fig．２　Normalizedglobalefficiencyandtherelativesizeofthenormalizedmaximumlinksubgraphofthehypernetwork
constructedbythethreemethodsundertheattackofnodedegree
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(a) (b)

(c) (d)

图３　３种方法构建的超网络在基于节点介数攻击下,归一化全局效率与归一化最大连通子图的相对大小

Fig．３　Normalizedglobalefficiencyandtherelativesizeofthenormalizedmaximumlinksubgraphofthehypernetwork

constructedbythreemethodsunderthenodebetweennessattack

　　对于网络连通性(见图２(b)和图３(b)),３种方法构建的

脑功能超网络在受到基于节点度(介数)的蓄意攻击时,最大

连通子图的相对大小均在不断下降,直至为０,而基于group
lasso与sparsegrouplasso方法构建的超网络的最大连通子

图的相对大小下降得相对缓慢.综合来看,基于grouplasso
方法构建的超网络的最大连通子图的相对大小下降得最慢.

如图２(b)所示,lasso方法构建的超网络被攻击的节点比例为

０．２０时,最大连通子图相对大小降为０．０８,此时网络已经基

本瘫痪.而grouplasso和sparsegrouplasso方法构建的超

网络在攻击节点比例分别为０．４０和０．３５时,最大连通子图

的相对大小才下降到０．０７.同样,如图３(b)所示,在基于节

点介数攻击的情况下,当攻击节点比例为０．２０时,lasso方法

构建的超网络的最大连通子图相对大小降为０．０６,但此时

grouplasso和sparsegrouplasso方法构建的超网络的最大

连通子图相对大小分别为０．２２和０．１７.同样的分析适用于

图２(d)与图３(d).也就是说,被蓄意攻击的节点数相同的情

况下,基于grouplasso与sparsegrouplasso方法构建的超网

络的连通性是优于lasso方法构建的超网络的,并且 group
lasso方法构建的超网络的连通性最强.

以上是全局效率和最大连通子图相对大小两个指标在蓄

意攻击模式下的变化.在基于节点度(介数)的蓄意攻击模式

下,lasso方法构建的超网络鲁棒性指标的变化会相对剧烈,

即grouplasso和sparsegrouplasso方法构建的超网络的全

局性(全局效率)与连通性(最大连通子图相对大小)优于基于

lasso构建的超网络.进一步地,grouplasso方法构建的超网

络的全局性和连通性又强于sparsegrouplasso方法构建的

超网络,这可能与不同超网络模型的网络结构不同有关.构

建超边时,lasso方法只能用于选择一个存在群体结构的大脑

区域,一些相关的大脑区域没有被选择,相对严格,对群体结

构信息的解读能力较差;grouplasso方法只能从组级上选择

变量,不能进行组间变量的选择,当选择一个组中的大脑区域

时,组中所有的大脑区域都是相关的,因此构建超网络时选择

的变量较多,基于grouplasso方法构建的超网络可能会包含

一些假连接;sparsegrouplasso方法对变量的选择不仅在组

水平上,而且会在单个变量水平上进行双级选择,将lasso与

grouplasso惩罚项混合,选择了一些与群体结构相关的大脑

区域,选择的变量相对较少[４１].因此,３种网络的网络拓扑结

构存在差异,其中,lasso方法选取的变量最少,grouplasso选

择的变量 最 多,而 sparsegrouplasso方 法 处 于 中 间,通 过

grouplasso选择脑区时脑区间交互所包含的脑区相比其他方

法会多.这可能是造成grouplasso方法构建的超网络模型

的全局性和连通性指标缩减较慢的潜在原因.grouplasso方

法构建的超网络应对蓄意攻击的鲁棒性更强.

除此之外,如图４所示,通过非参数置换检验来判断３种

超网络的效率是否存在显著的组间差异.研究中将显著性水

平设为０．０５,即当p＜０．０５时,认为组间的差异性显著.

　　　　　注:★表示组间差异,p＜０．０５

图４　全局效率差异

Fig．４　Globalefficiencydifferences

研究表明,对于网络全局效率,３种超网络间存在显著差

异,grouplasso＞sparsegrouplasso＞lasso,grouplasso方法

构建的超网络全局效率更高.节点效率异常的脑区包括左颞

横回、左后扣带皮层、左侧角回、右边缘上回等.其中,group
lasso方法构建的超网络在左后扣带皮层、右边缘上回、左侧

５４２张程瑞,等:静息态人脑功能超网络模型鲁棒性对比分析



角回节点上的效率显著增加,在左颞横回节点上的效率显著

降低,从总体上提高了节点效率,脑网络的完整性增加,这在

很大程度上与全局效率的差异是一致的.已有研究表明,在

抑郁症患者脑网络中观察到的增加的鲁棒性可能与异常的脑

网络中枢节点有关[４２].本文找到的与抑郁症病理有关的脑

区中,有的与之前的关于抑郁症患者脑网络文献中提到的结

果是一致的[１１,４２],因此,在grouplasso组超网络中观察到的

增强的鲁棒性可能与异常的脑网络中枢节点有关.

在蓄意攻击模式下,grouplasso和sparsegrouplasso方

法构建的超网络的鲁棒性相比,grouplasso方法构建的超网

络的鲁棒性更强.同时,综合来看,grouplasso方法构建的超

网络的鲁棒性最强,网络也最稳定.

结束语　已有的脑网络鲁棒性研究是在传统的脑功能网

络模型的基础上进行的.然而,与传统的网络模型相比,超网

络模型能够更真实地反映人脑之间的直接交互作用,构建出

更加真实有效的脑网络.这对于更加准确地探究脑网络的鲁

棒性是非常重要的.但是,在现有的脑功能超网络研究中,大

多是探究超网络的静态拓扑属性,对其动态特性Ｇ鲁棒性的研

究相对较少.为了解决这个问题,采用稀疏线性回归模型构

建超边,并分别根据lasso方法、grouplasso方法和 sparse

grouplasso方法求解稀疏线性回归模型以构建超网络,探索

３种超网络分别在应对目标攻击时节点失效网络的鲁棒性.

结果表明,３种方法构建的超网络存在鲁棒性差异.与常用

的lasso方法构建的超网络相比,在蓄意攻击模式下,group
lasso和sparsegrouplasso方法构建的超网络的鲁棒性更强

一些.同时,综合来看,grouplasso方法构建的超网络应对目

标攻击的鲁棒性最强,网络也最稳定.本文的创新之处在于,

将鲁棒性理论引入到脑功能超网络研究中,比较３种方法构

建的超网络的鲁棒性差异.然而,在目前的研究中也存在问

题,主要问题是,实验中使用最稀疏解对应参数的比例来作为

超网络模型参数,由于技术限制,很难确定准确的数值;同时

聚类方法的差异可能会造成超网络拓扑结构的不同,给结果

带来差异性.因此,在未来的研究中可以合理地进行参数组

合,采用不同的聚类方法进行分组,以确保构建更稳定的超边

缘,进一步完善超网络,更有效地探究脑功能超网络模型下的

鲁棒性.
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