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随着网络规模扩展与结构复杂性的提升, 传染病或信息传播过程往往由群体交互所驱动并呈现显著的

高阶特征, 使得在高阶网络中的传播控制与免疫优化面临挑战. 在有限免疫资源约束下, 如何精准识别关键

免疫节点以有效抑制传播, 已成为网络科学中的重要问题. 然而, 现有免疫策略多基于二元关系网络, 难以刻

画现实系统中普遍存在的多主体群体交互机制. 超图作为一种能够自然表达高阶交互关系的建模框架, 为研

究群体驱动的传播与免疫问题提供了新的视角. 针对超图免疫任务, 本文提出了一种基于社区划分的自适应

蚁群优化免疫策略 (hypergraph immunization: a community-based adaptive ant colony optimization approach,

HACO). 该方法在社区层面分配免疫资源 , 并结合自适应蚁群搜索机制 , 实现对免疫节点集合的高效寻优 .

基于超图 SIR模型的实验结果表明, 在四个真实超图数据集及不同感染率条件下, HACO均能显著降低感染

峰值, 且整体性能优于六种基准方法; 相较于最优对比方法, 其平均感染峰值进一步降低 2.41%—5.25%. 本研

究为高阶网络中的传播控制提供了一种高效且通用的优化框架, 在传染病防控与复杂系统治理方面具有重

要应用价值.
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 1   引　言

复杂网络作为解析与表征多类传播现象的关

键工具, 在信息扩散、谣言传播及传染病防控等诸

多领域得到广泛应用 [1–4]. 其中, 由病毒或其他病原

体引发的传染病仍对公共健康与社会稳定构成持

续威胁 [5]. 作为应对流行病暴发和网络结构破坏的

重要策略, 网络免疫问题旨在有限预算下识别并免

疫一小部分关键节点, 以最大程度削弱传播的规模

与速度 [6,7].

在经典网络框架中, 节点间关系通常以二元连

接建模, 并由此发展出多种免疫策略. 最简单的是

随机免疫, 即为所有节点分配相同的免疫概率, 当

覆盖率超过某一阈值时即可有效抑制传播 [8], 但其

往往需要较高的免疫比例才能产生显著效果. 为了

提升免疫效率, 研究者提出了多种目标式免疫策

略. 例如, 度中心性 (degree centrality, DC)通过

优先免疫高度节点以削弱网络连通性 [9]; 介数中心

性 (betweenness centrality, BC)选取位于大量最

短路径上的节点, 以阻断关键传播通路. 然而, 该

方法对网络结构依赖较强, 容易在密集区域或社区

边界附近重复选择节点, 对拓扑扰动敏感, 鲁棒性

有限. 为获得更优的免疫节点选择结果, 研究者开
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始将元启发式优化方法引入网络免疫任务的求解

过程中. 其中, 模拟退火 (simulated annealing, SA)

是典型代表, 它通过模拟物理退火过程在解空间中

执行全局搜索, 并以一定概率接受次优解以避免陷

入局部最优. 然而, SA的性能对温度初始化与退

火策略高度敏感, 在大规模网络上往往表现出收敛

缓慢、计算成本高等问题, 进而限制了其在实际免

疫优化中的应用 [10].

此外, 研究者从爆炸渗流的视角提出了关系相

关 (relationship-related, RR)策略, 以新的方式刻

画网络免疫问题 [11]. RR策略通过在候选节点集上

进行多轮抽样, 并依据预设的关联规则度量节点间

的相关性, 从而生成免疫节点的移除组合. 在仅免

疫少量节点的情况下, 该方法即可显著削弱网络的

最大连通分量 (giant connected component, GCC).

然而, RR策略需要在大规模候选空间中反复评估

和更新相关性, 计算成本高且难以应用于大规模网

络. 为提升效率, 后续研究提出了边缘节点集重建

方法 (reconstruction method, RM)[12],  通过提前

剔除对连通性贡献较弱的边缘节点, 将优化域压缩

至关键节点子集, 并以减少 GCC规模为直接优化

目标, 从而在保持接近 RR策略的免疫效果的同时

显著降低计算开销.

尽管前述方法在提升免疫效率方面取得了显

著进展, 但它们大多仍基于成对交互的传统网络模

型, 难以反映现实系统中普遍存在的多主体群体交

互特征. 为刻画此类高阶关系, 研究者引入了超图

模型. 相比仅连接两个节点的普通边, 超图中的超

边能够同时关联多个节点, 从而自然地描述群体层

面的交互过程. 大量实证研究表明, 高阶交互会显

著改变传播动力学, 这意味着若仍采用基于成对网

络设计的免疫策略, 在群体交互占主导的情形下往

往难以取得理想效果. 因此, 有必要构建能够显式

建模高阶交互的免疫策略, 以准确反映其对传播过

程的影响. 基于这一动机, 本文在超图框架下提出

了一种融合社区划分与自适应蚁群优化的免疫策

略 HACO. 该方法首先通过社区划分挖掘超图中

的群体结构, 并依据社区规模与重要性进行免疫预

算分配; 随后构建由多种中心性指标共同筛选的候

选节点集, 确保搜索空间聚焦于关键区域. 在此基

础上, 自适应蚁群算法在候选集上迭代搜索免疫节

点组合, 并通过动态调整信息素权重及贪心选择概

率, 实现更高效且稳定的优化过程. 最终, HACO

能够在有限预算下识别最具影响力的免疫节点, 从

而实现对高阶传播过程的精确控制.

本文组织结构如下: 第 2节给出超图免疫问题

的形式化描述,  并介绍本文采用的基于超图的

SIR-CP传播模型; 第 3节详细阐述所提出的社区

划分驱动的自适应蚁群免疫算法 HACO, 包括候

选节点池构建、适应度函数设计以及信息素的动态

更新机制; 第 4节呈现实验设置与结果分析, 涵盖

数据集说明、参数敏感性评估以及与多种基线方法

的系统对比; 第 5节对全文工作进行总结, 并讨论

未来可能的改进方向和应用前景.

 2   问题定义与相关理论

 2.1    超图免疫问题

 2.1.1    超图的基本概念

H = (V,E)

超图是一类能够刻画高阶交互关系的网络模

型, 形式化表示为  , 其中 V 表示由 N 个

节点组成的节点集合, E 为包含 M 条超边的超边

集合. 不同于传统图中每条边仅连接两个节点, 超

图中的超边可同时关联多个节点, 从而能够直接

描述多主体参与的群体交互过程. 得益于这一结构

特性, 超图在建模社交互动、生物关联、学术合作

等存在复杂群体行为的系统时具有显著优势, 能够

更加全面地揭示高阶交互对系统结构与动力学的

影响 [13–16].

B ∈ {0, 1}N×M

超图的结构通常通过关联矩阵进行刻画, 其定

义为  , 矩阵元素如下: 

Bij =

1, 若节点vi ∈ ej ,

0, 若节点vi /∈ ej .
(1)

该矩阵以二值形式明确表示节点与超边的隶属关

系, 为分析超图的结构特性、构建中心性指标以及

设计后续算法提供了基础性的数学工具.

 2.1.2    免疫问题定义

在超图结构中, 传染病的扩散是通过多主体共

同参与的群体性交互事件展开的, 每条超边代表一

次潜在的传播场景. 对某个节点实施免疫不仅能够

降低其自身的感染风险, 还会削弱其所参与超边的

整体传播能力, 从而在源头上干扰多元交互引发的

高阶传播链条. 然而, 随着网络规模扩大, 可能的

免疫节点组合数量呈指数级增长, 使得在如此庞大
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的搜索空间中甄选最佳免疫策略成为一项具有典

型 NP-hard特征的组合优化任务. 因此, 在大规模

超图中, 依赖精确算法求解往往不可行, 亟需采用

启发式或学习驱动的方法来逼近最优解.

H = (V,E)

I0 ⊆ V

在形式化表达上, 超图免疫任务可定义为: 在

给定超图  、免疫预算 K 以及初始感染

节点集合  的条件下, 寻找到规模为 K 的免

疫节点集合 S, 使得在指定传播模型下的感染峰值

最小化: 

S∗ = arg min
S⊆V,|S|=K

σ(S, I0), (2)

σ(S, I0) I0其中  表示在免疫集合 S 和初始感染集  

的约束下, 传播过程中出现的最大感染规模.

 2.2    SIR-CP 传播模型

为刻画超图环境下的传播动力学, 本文采用

SIR-CP (susceptible-infected-recovered with con-

tact process)模型 [17]. 在该模型中, 节点可处于三

种状态:  易感 (susceptible, S)、感染 (infected, I)

和恢复 (recovered, R). 当易感节点与感染节点同

时出现在某条超边内时, 存在被传染的可能性; 而

感染节点在每个时间步会随机选择一条包含自身

的超边, 并以概率 b 感染该超边中的每个易感节

点. 同时, 感染节点以概率 g 转化为恢复态, 并从

传播过程中永久移除.  与依赖成对交互的传统

SIR模型相比, SIR-CP通过引入感染节点随机选

择超边的机制, 更准确地体现了超图中群体性交互

的局部性、异质性和随机性特征, 从而能够更合理

地描述现实中基于多人接触事件的高阶传播过程 [18].

t = 0 v4

t : 0 → 1 v4

图 1展示了 SIR-CP模型的一个示例. 蓝色节

点表示易感状态 S, 红色节点表示感染状态 I, 绿色

节点表示恢复状态 R. 在初始时刻   , 节点  

处于感染态. 在第一个时间步  中, 节点 

e3

v7 t = 1 v4 v7

t : 1 → 2 v7

e2 e2

v5 v4

t = 2 v5 v7

v4

激活其所属的超边  , 并以概率 b 沿该超边感染

易感节点  . 因此, 在  时节点  与  均处于

感染态. 在第二个时间步  中, 节点  激活

其关联的超边  , 并以概率 b 沿  感染易感节点

 ; 与此同时, 节点  以概率g 从感染态转变为恢

复态. 最终, 在  时节点  和  处于感染态, 节

点  进入恢复态, 其余节点保持易感状态.

 3   算法设计

 3.1    蚁群优化与 HACO 总体框架

蚁群优化 (ant  colony  optimization,  ACO)

源于对蚂蚁觅食行为的抽象建模. 真实环境中, 蚂

蚁在行进路径上释放信息素, 后续个体更倾向于沿

信息素浓度较高的路径移动; 优质路径因被频繁访

问而得到强化, 最终在群体层面的正反馈作用下收

敛至近似最优解 [19,20]. 在算法实现上, ACO通过一

群并行的“蚂蚁”在解空间中迭代构造候选解. 每只

蚂蚁在构造过程中同时依赖记录历史经验的信息

素浓度以及反映局部结构的启发式信息, 从而在搜

索中实现经验利用与结构感知. 完成搜索后, 依据

解的质量对相应路径进行信息素更新, 并通过全局

信息素的挥发机制保持搜索多样性. 通过“解构造-

适应度评估-信息素更新”的迭代框架, ACO在全

局探索与局部开发之间取得动态平衡, 成为求解多

类 NP-hard组合优化问题的有效方法 [21].

本文提出的 HACO算法将免疫节点集合视为

路径, 将信息素解释为节点被选为免疫对象的偏好

强度, 并在超图结构与 SIR-CP传播模型的基础上

定义相应的启发式信息与适应度函数. 如图 2所

示, 整体流程由候选集合降维与迭代优化两个阶段

构成. 在候选集合降维阶段, 首先通过谱聚类对超

图进行社区划分, 并根据社区规模对免疫预算进行
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图 1    超图 SIR-CP传播过程示意图

Fig. 1. Schematic illustration of the SIR-CP spreading process on a hypergraph.
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S∗

分配; 随后结合多种中心性指标筛选潜在关键节

点, 构建规模更精简、质量更高的候选节点集合,

从而有效降低搜索维度并提高初始解空间的可行

性. 在迭代优化阶段, 每只蚂蚁依据信息素分布在

候选池中逐步构造免疫解, 随后基于 SIR-CP仿真

获得传播峰值并计算综合适应度. 为避免参数固定

导致的搜索偏好僵化, HACO在迭代过程中使用

自适应机制, 通过动态调节信息素挥发系数、贪婪

选择概率及扰动策略等关键控制因素, 使搜索行为

能够随迭代进程在全局探索与局部开发之间自适

应切换. 根据信息素更新规则, 对表现优异的解进

行强化, 并通过挥发机制抑制过度收敛. 同时, 结

合随机扰动与贪婪策略维持种群多样性并引导搜

索方向, 从而在探索与利用之间实现动态平衡. 经

过多轮迭代后, 算法最终收敛至高质量的免疫节点

集合  . 具体算法步骤如算法 1所示.

 3.2    候选集合降维

为降低计算复杂度并充分利用超图的高阶结

构特性, 算法在正式搜索前设置了候选集合降维环

H
节. 该环节由三部分组成: 首先, 通过谱聚类对超

图  进行社区划分, 以识别结构上紧密关联的区

域; 其次, 根据各社区的规模对总免疫预算 K 进行

比例分配, 使资源配置更贴合超图的结构差异; 最

后, 结合多类中心性指标筛选潜在关键节点, 构建

质量更高的候选节点池, 为后续蚁群搜索提供更

具代表性的初始解空间. 以下将依次介绍这三个

步骤.

 3.2.1    社区划分

H = (V,E)

vi

在高阶网络中, 由超边刻画的群体交互使传播

呈现明显的结构异质性, 社区内部高阶接触更为密

集, 更易形成快速扩散, 而跨社区传播往往依赖少

量跨社区超边或关键连接节点. 因此, 若在全局范

围内直接选择免疫节点, 免疫资源可能集中于局部

高密区域, 难以同时覆盖多个潜在传播簇并有效抑

制跨社区扩散 [22–24]. 为提升免疫效率, 首先对超图

 进行社区划分, 将结构上联系紧密的节

点聚合到同一社区中, 并在社区层面分配免疫预算

以指导后续优化过程. 社区划分采用基于归一化超

图拉普拉斯矩阵的谱聚类方法 [25]. 节点   的超度
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图 2    HACO算法整体框架示意图

Fig. 2. Overall framework of the proposed HACO algorithm.
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ej kHi =
∑M

j=1
Bij kEj =∑N

i=1
Bij

Dv = diag
(
kH1 , · · · , kHN

)
De = diag

(
kE1 , · · · , kEM

)

与超边  的规模分别定义为  ,  

 . 将所有节点的超度与所有超边的规模

分别构成节点度矩阵  和超

边度矩阵  . 在此基础上, 定

义归一化超图拉普拉斯矩阵为 [25]
 

L = I −D−1/2
v BD−1

e BTD−1/2
v , (3)

I N ×N L
0 = λ1 ⩽ λ2 ⩽ · · · ⩽ λN

u1, · · · ,uL

其中  为维度为  的单位矩阵. 对  计算特征

值并按升序排列为  , 选取

最小的 L 个特征值对应的特征向量  , 组

成特征矩阵: 

U = [u1,u2, · · · ,uL] ∈ RN×L. (4)

U vi将  的第 i 行视为节点  在 L 维特征空间中的

嵌入表示, 在这些嵌入向量上执行 k-means聚类 [26],

最终将节点集合 V 划分为 L 个互不相交的子集,

从而得到社区划分 

C = {C1, C2, · · · , CL}, (5)

C其中  表示社区集合, L 为社区数量. 谱聚类方法

能够通过特征向量空间的划分有效识别超图中的

密集连接区域, 从而在保证结构合理性的同时缩小

后续搜索空间.

 3.2.2    预算分配

Ci

在获得社区划分结果后, 需要依据各社区的规

模对总免疫预算 K 进行分配, 以保证不同结构区

域之间的资源配置保持一致与合理. 首先, 根据社

区  在整体节点集合中的占比计算其理论应分配

的预算: 

K̃i = K · |Ci|
N

, i = 1, 2, · · · , L, (6)

K̃i Ci |Ci|其中,    为分配给社区   的理论免疫预算,   

为社区规模.

K̃i

K̃i

Ci

Ki i = 1, 2, · · · , L

由于实际选择的免疫节点数量必须为整数, 实

施时首先对每个  向下取整, 得到一组初始的整

数预算, 使其总和不超过 K. 随后计算剩余的未分

配名额, 并根据各社区对应理论预算  的小数部

分大小进行排序: 小数部分越大的社区优先获得额

外的 1个名额. 按照该顺序依次补齐, 直至所有剩

余名额分配完毕. 最终, 社区  获得的实际免疫预

算记为  , 其中  .

 3.2.3    候选节点生成

在完成预算分配后, 需要进一步识别各社区内

部对传播具有较高影响力的节点. 为此, 综合引入

 

Algorithm 1: HACO算法流程

H = (V,E) τ0Input: 超图  , 免疫节点个数K, 最大迭代次数T, 感染率b, 恢复率g, 信息素初始浓度  , 蚂蚁数量n, 社区数L, 候选集规模P

S∗Output: 免疫集合 

候选集合降维

C = {C1, C2, · · · , CL}  //社区划分

Ki, i = 1, 2, · · · , L  //预算分配

N = NDC ∪NHDC ∪NBC   //候选集合

迭代优化: 基于蚁群的解搜索

τv(0) = τ0, ∀ v ∈ N初始化信息素:   ;

t = 1for    to T do

　for 每只蚂蚁 j do

S
(t)
j ⊆ N , |S(t)

j | = K　　免疫解初始化:   ;

Ipeak(Sj)　　传播仿真: 计算    //((12)式)

F (Sj)　　适应度评估: 计算    //((16)式)

∆τ
(t)
v =

∑
v∈S

(t)
j

F (S
(t)
j )　信息素增量:   ;

τ ′v(t) = τv(t− 1) + ∆τv(t)　信息素更新:   ;

τ ′′v (t) = (1− ρ(t)) τ ′v(t)　信息素挥发:   ;

pperturb = 0.1 τv(t)← τ ′′v (t) · (1 + U(−0.1, 0.1))　信息素扰动: 以概率  执行  ;

S
(t+1)
j pgreedy(t)　蚂蚁解更新: 在构造  的过程中, 每次选点以概率  选取信息素最高的节点, 否则按信息素权重分布在候选集中选

  取免疫节点;    //((22)式和(23)式)

S∗ = argmin Ipeak(S
(t)
j )返回 
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三类中心性指标, 从多维结构特征出发刻画节点的

重要性, 为后续候选池构建提供可靠依据.

1) 度中心性 (degree centrality, DC)用于衡

量节点的潜在传播覆盖范围, 定义为该节点在超图

中所连接的邻居节点数量. 邻居越多, 节点在传播早

期能够触及的对象越广, 其潜在影响力也随之增加.

vi

2) 超度中心性 (hyper degree centrality, HDC)

用于衡量节点在超图中的参与活跃度. 节点   的

超度可写为 

kHi =

M∑
j=1

Bij . (7)

超度越高, 意味着节点出现在更多的群体交互事件

中, 从而在传播过程中具有更高的被激活概率.

3) 介数中心性 (betweenness centrality, BC)

用于刻画节点在超图最短路径结构中的桥接作用,

其定义为 

BC(vi) =
∑

vs ̸=vi ̸=vt

σH
st(vi)

σH
st

, (8)

σH
st vs vt

σH
st(vi) vi

其中,    表示从节点   到节点   的最短路径条

数,   表示其中经过节点  的最短路径条数.

介数中心性较高的节点通常在跨社区或长程传播

链路中发挥重要的中介作用 [27].

NDC

NHDC NBC

基于上述三类中心性指标, 算法分别从对应的

排序结果中提取排名前 P 的节点作为候选节点.

在实际实现中, P 的取值需严格大于等于免疫节点

数 K, 以确保候选池规模充分并在社区划分及预

算分配后为各社区保留足够的可选节点. 记   ,

 与  分别表示依据度中心性、超度中心性

和介数中心性选出的前 P 个节点集合, 则全局候

选集可定义为 

N = NDC ∪NHDC ∪NBC. (9)

Ci

为了支持社区级别的精细化免疫节点选取, 对

每个社区  构造其局部候选集: 

Ni = N ∩ Ci, i = 1, 2, · · · , L. (10)

Ki Ni

随后, 蚁群在生成免疫解的过程中, 将依据各社区的

预算配额  , 在对应的局部候选集  中选择节点,

以满足社区内部的资源约束并提升解的结构均衡性.

 3.3    迭代优化: 基于蚁群的解搜索

HACO的核心机制是基于蚁群算法的迭代式

优化循环. 设最大迭代轮数为 T, 在每一代中, 蚂

S∗

蚁根据当前的信息素分布构建候选免疫解, 并在

SIR-CP传播模型下执行模拟以评估其适应度. 随

后, 算法依据解的优劣对节点级信息素进行强化或

削弱, 同时施加挥发与随机扰动, 以实现全局探索

能力与局部开发能力之间的动态权衡. 围绕该迭代

框架, 算法依次完成四个关键环节: 1)免疫解初始

化, 通过随机化生成初始解以覆盖多样化搜索空间;

2)适应度评估, 基于传播模拟结果和综合性能指

标定量衡量免疫策略的有效性; 3)信息素更新, 按

照免疫解表现对关键节点进行差异化强化, 引导搜

索收敛方向; 4)优化调节机制, 结合信息素挥发与

扰动, 在更新后的分布上重构候选解, 促使算法逐

渐趋向最优免疫策略  .

 3.3.1    免疫解初始化

在初始化阶段, 每只蚂蚁均对应一个完整的免

疫方案. 为保持解的多样性, 设置总的蚂蚁数量为

n, 其中第 j 只蚂蚁的免疫解表示为节点集合 

Sj = {vj1, vj2, · · · , vjK} ⊆ N , |Sj | = K. (11)

τ0 = 0.001

Ci Ni

Ki

Sj

在初始迭代中, 所有候选节点的信息素均被赋

予统一的初始值  . 随后, 为构建每个蚂

蚁的初始解, 在每个社区  内从其节点集  中随

机抽取  个节点, 并将来自所有社区的抽取结果

合并, 从而形成规模为 K 的免疫集合  .

 3.3.2    适应度评估

Sj

R = 50

在评估阶段, 免疫策略  的有效性通过 SIR-

CP模型进行仿真检验. 具体流程如下: 首先, 将所

有未被免疫的节点逐一作为初始感染源; 随后在设

定的感染率 b 和恢复率g 下运行传播过程. 为降低

随机波动的影响, 每个初始感染源独立重复仿真

 次, 并对结果取平均. 依据所有可能的初始

感染源, 可得到该免疫策略的平均传播峰值: 

Ipeak(Sj) =
1

|V /Sj |
∑

v∈V \Sj

[
1

R

R∑
r=1

Ipeak,r(v, Sj)

]
,

(12)

Ipeak,r(v, Sj)

Sj

Ipeak(Sj)

其中,   表示在第 r 次独立仿真中, 以节

点 v 为初始感染源、并采用免疫策略   时所产生

的传播峰值. 较小的  表明该免疫方案能够

更有效地抑制传播规模. 在此基础上, 为更全面地

衡量免疫解的优劣, 进一步构建了由三项指标组成

的综合适应度函数, 用于反映传播抑制能力、结构

覆盖特性与策略稳健性等方面的表现.
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ηim首先, 引入免疫效率  用于衡量在给定免疫

预算下策略对传播过程的绝对抑制能力, 其定义为 

ηim(Sj) = 1−
Ipeak(Sj)

N − |Sj |
, (13)

该指标取值越接近 1, 表示在理论可感染节点范围

内实现的传播峰值越低, 即免疫方案在绝对意义上

的抑制效果越强.

ηre其次, 引入相对竞争表现  , 用于刻画当前免

疫策略在当代蚂蚁种群中的相对表现水平: 

ηre(Sj) =
maxk Ipeak(Sk)− Ipeak(Sj)

maxk Ipeak(Sk)−mink Ipeak(Sk)
, (14)

k ∈ {1, 2, · · · , n} maxk Ipeak(Sk)

mink Ipeak(Sk)

其中  为蚂蚁的索引,  

和  分别表示本轮迭代中所有免疫策

略的最大与最小传播峰值. 该指标通过归一化区分

策略之间的性能差异, 使表现优异的解获得更高得

分, 从而推动搜索过程逐步向传播峰值更低的策略

收敛 [28].

ηpr

最后, 考虑到蚁群算法的迭代特性, 引入历史

进步奖励  用于衡量当前解相较于历史最优解的

改进幅度, 其定义为 

ηpr(Sj) = ηim(Sj)

(
1 +max

{
0,

∆Ij

Ibestpeak

})
, (15)

∆Ij = Ibestpeak − Ipeak(Sj)

Ibestpeak

Ipeak(Sj)

Ibestpeak = Ipeak(Sj)

其中,    表示当前免疫策略在

传播峰值方面相对于历史最优策略的改进量,  

为截至当前迭代已获得的最小传播峰值. 在每轮迭

代结束后, 若当代出现更小的   , 则相应更

新  . 该奖励项能够在取得改进时提

供额外增益, 同时动态调整历史最优基准, 从而促

进算法持续探索潜在更优解并提升收敛效率.

综合上述三项指标, 可将免疫策略的最终适应

度定义为 

F (Sj) = w1 ·ηim(Sj)+w2 ·ηre(Sj)+w3 ·ηpr(Sj), (16)

w1 = 0.5, w2 = 0.25, w3 = 0.25其中  
[29].  该权重设

置突出免疫效率在抑制传播中的主导作用, 同时兼

顾群体内部的相对竞争表现和迭代过程中取得的

动态改进, 使适应度评估在绝对有效性、相对排名

和历史进步三方面实现合理平衡.

 3.3.3    信息素更新、挥发与扰动

在学习阶段, 算法根据适应度结果对各节点的

信息素水平进行更新. 首先计算节点 v 的信息素增

∆τv(t)量  , 其由所有包含该节点的蚂蚁解的适应度

值累计得到: 

∆τv(t) =
∑
v∈Sj

F (S
(t)
j ), (17)

F (S
(t)
j )

S
(t)
j

其中,   表示在第 t 次迭代中由蚂蚁 j 构造的

解  的适应度值. 该累计方式意味着: 节点 v 越

频繁地出现在高质量解中, 则其获得的增量越大,

从而在后续迭代中被选中的概率更高.

随后, 对节点 v 的信息素进行更新: 

τ ′v(t) = τv(t− 1) + ∆τv(t), (18)

τv(t) t− 1

τ ′v(t)

其中,   为第  次迭代结束时节点 v 的信息

素水平,   为根据信息素增量更新后的中间值.

在优化阶段, 信息素在增量更新后进一步通过

挥发与扰动机制进行动态调节. 首先施加时变挥发

操作: 

τ ′′v (t) = (1− ρ(t)) τ ′v(t), (19)

τ ′′v (t)

ρ(t)

其中  表示挥发后的信息素水平 ,  挥发系数

 定义为 

ρ(t) = 0.9− 0.3 · t

T
, (20)

其值随迭代次数增加逐渐减小. 较大的初期挥发率

有助于降低过早收敛至局部最优的风险, 而较小的

后期挥发率能够强化优质路径并加速整体收敛 [21].

pperturb = 0.1随后, 在每轮迭代中以概率   对部

分节点施加随机扰动: 

τv(t) = τ ′′v (t) (1 + U(−0.1, 0.1)) , (21)

U(−0.1, 0.1) [−0.1, 0.1]其中  为区间   上的均匀分布.

该扰动机制在保留优质解的基础上引入轻微随机

变化, 有助于维持搜索多样性、避免陷入局部最优

并提升全局探索能力.

 3.3.4    免疫解更新

C Ci ∈ C
Ni Ki

Ci pgreedy(t)

Ni

v∗i (t)

1− pgreedy(t)

在完成信息素的更新、挥发与扰动操作后, 算

法依据新的信息素分布为下一代蚂蚁构造解. 设社

区集合为  , 其中每个社区  对应局部候选集

 及免疫预算   . 在第 t 轮迭代中, 对于种群中

任意一只蚂蚁 j, 算法按社区顺序依次选取免疫节

点: 在社区  内, 每次选点以概率  执行贪

婪策略, 即从候选集   中选择当前信息素强度

最大的节点  ; 若不采用贪婪策略, 则以概率

 按信息素权重在候选集中随机选择节
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v ∈ Ni

v ∈ Ni

点. 具体而言, 对于任意候选节点   , 其在第

t 轮被选为  的概率定义为 

p (v∗i (t) = v) =
τv(t)∑

u∈Ni

τu(t)
, (22)

p (v∗i (t) = v)其中  表示节点 v 在迭代 t 时刻被选中

的概率.

pgreedy(t)贪婪概率  随迭代过程逐步提升, 其分

段定义如下: 

pgreedy(t) =


0.3, t < 0.3× T,

　0.5, 0.3× T ⩽ t < 0.7× T,

　0.8, t ⩾ 0.7× T,

(23)

其中, T 为最大迭代次数. 此设置使算法在早期阶

段保持更强的探索性, 避免陷入局部最优; 随着迭

代推进, 逐渐增加对高质量节点的利用, 从而提升

搜索效率并加速收敛 [21].

Ci

Ki

S
(t+1)
j

上述选点过程在社区  内重复执行, 直至选

出  个互不重复的节点. 最终, 将所有社区所选节

点的并集作为蚂蚁 j 在下一代的免疫解  . 种

群中全部蚂蚁完成构造后, 即可形成本轮迭代的解

集合, 用于随后的适应度评估与信息素更新.

 4   实验与结果

本节从四个方面开展实验评估: 数据集、基线

方法、参数敏感性分析与免疫效果比较. 所有实验

均基于真实超图数据集进行, 并与多类具有代表性

的基线方法进行系统对比, 以全面验证所提策略的

有效性与稳健性.

 4.1    数据集

⟨kE⟩
kEm ⟨kH⟩ kHm

实验选取四个公开的真实超图数据集用于验

证所提方法的有效性, 分别为Algebra, Restaurants-

Rev, Geometry和 Bars-Rev. 上述数据集来源于

实际复杂系统, 能够真实地反映多主体之间的高阶

交互特性. 表 1汇总了主要统计信息, 其中 N 为节

点数量, M 为超边数量,    表示平均超边规模,

 表示最大超边规模,    为平均节点超度,   

为最大节点超度.

Algebra　该数据集源于MathOverflow平台,

包含与代数主题相关的问答交互. 节点表示用户,

超边由在同一时间窗口内回答同类型代数问题的

用户构成 [30].

 

表 1    真实超图数据集的统计特征
Table 1.    Statistical  properties  of  the  empirical  hyper-

graph datasets.

数据集 N M ⟨kE⟩ kEm ⟨kH⟩ kHm

Algebra 423 1268 6.52 107 19.53 375

Restaurants-Rev 565 601 7.66 43 8.14 59

Geometry 580 1193 10.47 230 21.53 260

Bars-Rev 1234 1194 9.94 73 9.62 147
 

Restaurants-Rev　该数据集来自 Yelp平台,

反映用户在餐饮场景下的评论行为. 节点对应用

户, 超边由在给定时间窗口内评价同类别餐厅的用

户组成 [30].

Geometry　同样采集自 MathOverflow平台,

涵盖几何主题的问答互动. 节点表示用户, 超边代

表在相同时间窗口内回答同类型几何问题的用户

集合 [30].

Bars-Rev　该数据集同样来自 Yelp平台, 记

录用户在酒吧场景中的评论活动. 节点表示用户,

超边由在同一时间窗口内点评同类别酒吧的用户

形成 [30].

 4.2    基线方法

为了验证 HACO的有效性, 将其与六个基线

方法进行对比, 其中度中心性 (DC)、超度中心性

(HDC)以及介数中心性 (BC)的介绍见 3.2.3节,

本节将介绍其他几种基线算法, 具体如下.

接近中心性 (closeness centrality, CC)[31]: 反

映节点与其他节点的平均距离, 定义为 

CC(vi) =
N − 1∑
vj ̸=vi

dij
, (24)

dij vi vj

CC

其中  表示节点  与  之间的最短路径距离. 算

法选择  值最大的前 K 个节点进行免疫.

模拟退火 (simulated annealing, SA)[10]: 该方

法通过构造能量函数来刻画免疫策略的效果, 可定

义为感染峰值: 

E(S) = Ipeak(S), (25)

S′

∆E = E(S′)− E(S) < 0

其中 S 表示免疫节点集合. 若新解   的能量更低

(  ), 则接受该解, 若能量更

高, 则以如下概率接受该解, 

P = exp
(
−∆E

Θ

)
, (26)

Θ其中  为温度参数. 随着迭代过程推进, 温度逐渐
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S∗

降低, 从而实现对解空间的全局搜索与局部收敛.

整个退火过程中记录出现的能量最小的解  , 并

将其作为最终的免疫节点集合.

NC

NC

GCCbefore

GCCafter(v)

v ∈ NC

重建方法 (reconstruction  method,  RM)[12]:

该方法首先从渗流视角出发, 识别并剔除对最大连

通分量规模影响有限的边缘节点, 从而获得精简后

的候选节点集合  . 在此基础上, RM方法在每轮

迭代中选择  中最能显著缩减最大连通分量规模

的节点. 设  为当前网络的最大连通分量规

模,   表示移除候选节点 v 及其相关超边

后得到的最大连通分量规模, 则对每个  定义: 

∆(v) = GCCbefore − GCCafter(v), (27)

∆(v)在每一轮迭代中, 选取使   达到最大值的节点

并将其加入免疫集合, 同时更新网络结构与候选节

点集. 上述过程循环执行, 直至免疫节点数达到预

设的预算上限.

 4.3    实验设置

γ = 0.10 β ∈ {0.06, 0.08, 0.10}
(β, γ,K)

R = 50

为确保评估过程的一致性与可复现性, 四个真

实超图数据集均采用统一的实验设置. 免疫节点数

量 K 依次取 5, 10, 15, 20, 25, 30六组不同取值. 对

于任一免疫策略及其对应的免疫集合 S, 将网络中

所有非免疫节点逐一视作独立的初始感染源, 并基

于 SIR-CP模型进行传播仿真. 参考 SIR-CP模型

相关研究中的典型参数配置, 传播参数设定为固定

恢复率  , 感染率取  
[17].

在每个  组合下, 对每个初始感染节点独立

运行  次仿真并取平均值; 随后对所有初始

感染节点的结果再次求平均, 以获得该免疫策略在

当前参数配置下的平均感染峰值.

L = 4

P = 1.3K n = ⌈1.5K⌉
τ0 = 0.001

在 HACO算法及候选集降维方面, 如不特别

说明,  社区数量固定为   ,  候选池规模设为

 , 蚂蚁数量设置为  , 信息素初

始浓度  . 上述参数设置在所有数据集及

不同感染率条件下保持一致, 并据此对 HACO及

全部基线方法进行系统评测.

 4.4    结果分析

在本节中, 参数分析部分将重点评估社区数

量 L 与候选池规模 P 的敏感性, 展示不同参数配

置下算法性能的变化趋势. 免疫效果分析部分则

对 HACO与各基线方法在不同数据集上的表现进

行系统比较, 以检验算法在多场景下的稳健性与优

势. 其中平均感染峰值作为主要评价指标, 数值越

低表示传播抑制越充分, 免疫效果越好.

 4.4.1    参数分析

β = 0.10

γ = 0.10

为系统评估 HACO对关键超参数的敏感性,

分别考察社区数量 L 与候选池规模 P 对算法性能

的影响. 所有实验均在四个真实超图数据集上开

展, 本部分所有实验固定感染率  和恢复率

 .

K ∈ {10, 20, 30}
L ∈ {3, 4, 5, 6, 7, 8}

L = 5

L = 4

L = 4

为系统评估社区划分数量 L 对 HACO算法性

能的影响, 本文针对不同免疫预算  ,

系统考察  情况下平均感染峰值

的变化, 实验结果如图 3所示. 结果表明, Algebra

数据集在  时取得最优免疫效果, 而 Restau-

rants-Rev, Geometry及 Bars-Rev三个数据集则

在  时表现最为稳定且感染峰值最低. 进一步

观察发现, 当社区数量超过其对应的最优取值后,

各数据集的平均感染峰值均出现不同程度的增长.

这一现象表明, 过度细化的社区划分可能破坏超图

中原有的紧密结构特征, 使有限的免疫资源被分散

配置到多个子社区中, 从而削弱算法对关键传播区

域的针对性防御能力. 鉴于上述四个真实超图数据

集均未提供可供参考的真实社区标签规模, 为在保

证算法鲁棒性与参数一致性的前提下开展后续实

验, 本文统一采用  作为默认的社区划分数量

配置.

K ∈ {10, 20,
30} P ∈ {K, 1.3K, 1.5K,

1.8K, 2K}

1.3K

1.5K

P = 1.8K

P = 2K

为系统评估候选池规模 P 对 HACO算法性能

的影响, 本文针对不同免疫预算水平  

 ,  将候选池规模设置为  

 , 并分析其对平均感染峰值的影响, 实验

结果如图 4所示. 从结果可以观察到, 四个数据集

在不同 P 取值下呈现出高度一致的变化规律: 当

P 由 K 增加到   时, 平均感染峰值显著降低,

免疫效果整体得到明显改善. 这表明在保持搜索空

间可控的前提下, 适度扩展候选池有助于提升算法

的探索能力, 使潜在优质节点更容易被纳入搜索

过程并获得强化. 然而, 当 P 进一步增大至  

及以上时, 免疫效果开始逐步减弱, 且在 

和  时性能下降尤为明显. 这一现象主要源

于候选节点数量过多会削弱信息素分布的判别性,

使搜索过程在有限迭代次数内趋于分散, 难以集中

强化关键节点, 从而降低算法逼近高质量免疫解的
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图 3    不同社区数量 L 对免疫效果的敏感性分析. 图中 (a)—(d) 分别对应 Algebra, Restaurants-Rev, Geometry和 Bars-Rev数据

集. 不同曲线表示在免疫预算   下 , 平均感染峰值比例随社区数量 L 变化的趋势 . 所有实验均在固定感染率

 和恢复率   的条件下进行

K ∈ {10, 20, 30}
β = 0.10 γ = 0.10

Fig. 3. Sensitivity analysis of the immunization performance with respect to the number of communities L.  Panels (a)–(d) corres-

pond to the Algebra, Restaurants-Rev, Geometry, and Bars-Rev datasets, respectively. Different curves represent the variation of

the average infection peak fraction with the number of communities L under immunization budgets    . All experi-

ments are conducted with a fixed infection rate    and recovery rate   .
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图 4    不同候选池规模 P 下的免疫效果敏感性分析. 图中 (a)—(d) 分别对应 Algebra, Restaurants-Rev, Geometry和 Bars-Rev数

据集, 不同曲线表示在免疫节点数   下的平均感染峰值比例随候选池规模 P 的变化趋势. 实验中感染率与恢复率

分别固定为   ,  

K ∈ {10, 20, 30}
β = 0.10 γ = 0.10

Fig. 4. Sensitivity  of  immunization  performance  to  the  candidate  pool  size P.  Panels  (a)–(d)  present  the  results  for  the  Algebra,

Restaurants-Rev, Geometry, and Bars-Rev datasets, respectively. For each dataset, the curves depict how the fraction of the infec-

tion peak varies  with the candidate pool  size P under different immunization budgets    .  Throughout the experi-

ments, the infection and recovery rates are held constant at    and   , respectively.
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P = 1.3K效率. 综合上述分析可知,   在四个数据集

和不同免疫预算条件下均表现出稳定且优越的免

P = 1.3K疫效果. 因此, 后续实验中统一采用  作为

默认参数配置.
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β = 0.06 β = 0.08 β = 0.10图 5    不同感染率 b 下不同数据集的免疫效果对比结果　(a)—(c) Algebra数据集在   ,   ,   时的免疫效

果; (d)—(f) Restaurants-Rev数据集在相同三种感染率设置下的结果; (g)—(i) Geometry数据集在上述感染率条件下的实验结果;

(j)—(l) Bars-Rev数据集的对应结果

β = 0.06 β = 0.08 β = 0.10

Fig. 5. Comparison of immunization performance under different infection rates b: (a)–(c) The immunization results on the Algebra
dataset  for    ,    ,  and    ;  (d)–(f)  the  Restaurants-Rev  dataset  under  the  same  infection  rate  settings;

(g)–(i) the results on the Geometry dataset for these three values of b; (j)–(l) the corresponding results on the Bars-Rev dataset.
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 4.4.2    免疫效果分析

L = 4,

P = 1.3K

β ∈ {0.06, 0.08, 0.10}
γ = 0.10

本文在四个真实超图数据集上对 HACO与多

种基线方法的免疫性能进行了系统对比, 实验结果

如图 5所示. 所有实验均采用默认参数设置 

 ,  并在不同传播强度条件下进行评估 ,

其中感染率取  , 恢复率固定为

 .

实验结果表明, 在四个数据集及三种感染率设

置下, HACO始终能够实现最低的平均感染峰值

比例, 整体性能稳定优于所有对比方法. 相较于表

现最优的基准方法,  HACO在 Restaurants-Rev,

Algebral Geometry和 Bars-Rev数据集上的平均

感染峰值分别进一步降低了 5.25%, 4.12%, 3.86%

和 2.41%. 从算法的内在机制来看, 传统中心性方

法多依赖节点的拓扑指标, 在具有社团结构的网络

中易因候选节点空间分布较为聚集而产生免疫冗

余; 重建方法 (RM)侧重于破坏静态连通性, 对超

图动态传播过程的刻画较为有限; 模拟退火 (SA)

算法在处理超图免疫这类高维组合优化问题时, 通

常面临搜索效率与解质量之间的平衡挑战. 相比之

下, HACO通过社区划分引入结构约束并结合自适

应启发式搜索, 降低了搜索空间的盲目性, 使其能

够兼顾社区内部核心节点与跨社区的连接节点, 从

而在相同的免疫预算下实现了更有效的传播阻断.

进一步观察发现, 随着免疫节点数量的增加,

HACO的免疫效果提升速度明显快于其他方法,

体现出其在免疫资源受限场景下更为突出的传播

控制效率. 从机制上看, 在具有显著社团结构的超

图中, 社区划分能够将全局免疫优化问题分解为多

个社区内并行的抑制子任务, 并依据社区规模合理

分配免疫预算, 从而避免在高密度区域对同类节点

的冗余免疫. 同时, 自适应蚁群搜索策略在候选池

中优先覆盖社区内部的关键传播节点, 使得算法在

不同传播强度与网络形态下均能保持稳定的抑制

效果, 并更快推动系统接近群体免疫状态, 从而有

效降低大规模传播发生的风险.

 4.5    复杂度分析

O(NM⟨kE⟩2)

本文进一步对 HACO的时间复杂度进行分析.

算法的计算开销主要由预处理阶段和迭代优化阶

段两部分构成. 在预处理阶段, 需要基于团扩张策

略计算介数中心性, 其时间复杂度为  ,

⟨kE⟩

O(TnNM⟨kE⟩)

O(NM⟨kE⟩2 + TnNM⟨kE⟩)

其中  表示平均超边规模. 迭代优化阶段的计算

开销主要在于适应度评估过程. 如果蚁群规模为 n,

最大迭代次数为 T, 由于每次评估需要遍历网络

中所有的非免疫节点作为初始感染源进行 SIR-

CP仿真, 该阶段的时间复杂度为   .

综上所述,  HACO算法的总体时间复杂度为

 .

 5   结　论

针对高阶交互在真实传播过程中所起的主导

作用, 本文在超图建模框架下提出了一种结合社区

划分与自适应蚁群优化的免疫策略 HACO. 与直

接在全局空间进行优化不同, HACO首先从整体

结构层面识别超图中的社区, 并依据社区规模对免

疫资源进行初始配置, 从而在问题建模阶段引入结

构约束, 降低搜索的无效性. 随后, 通过多指标联

合筛选构建候选节点集合, 将优化过程聚焦于潜在

传播影响力较高的节点子空间, 使后续搜索能够在

保持覆盖性的同时显著压缩计算复杂度. 在此基础

上, 自适应蚁群算法通过信息素积累、挥发与扰动

机制不断修正搜索偏好, 使免疫解在探索与利用之

间实现动态平衡, 并逐步收敛至高质量方案 [32,33].

实验结果表明, 在四个真实超图数据集及不同

感染率设定下, HACO均能够稳定地将平均感染

峰值压制至最低水平, 整体性能显著优于对比方

法. 尤其是在免疫资源逐步增加的过程中, HACO

所对应的感染峰值下降幅度更为显著. 这一优势并

非仅来源于优化策略本身, 而是与超图中普遍存在

的社团传播机制密切相关. 具有明显社区结构的高

阶网络通常表现为社区内部传播迅速而跨社区扩

散相对滞后的特征, 若忽略这一结构特性, 免疫节

点往往集中于少数高密区域, 难以同步抑制多个潜

在爆发点. HACO通过在社区尺度上分配预算, 并

在候选池内执行自适应搜索, 使免疫策略能够同时

覆盖不同社区内的关键传播核心, 并逐步触及跨社

区的关键连接位置, 从而在不同传播强度与网络形

态下保持一致且稳健的抑制效果.

在此基础上, 本文也明确了当前工作的适用范

围与后续拓展方向. 首先, 现有模型以静态超图为

研究对象, 而现实中的高阶交互关系往往随时间演

化, 未来可将 HACO推广至时序超图框架, 研究

在结构动态变化条件下免疫策略的在线更新与自
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适应调整问题 [34]. 其次, 候选节点筛选阶段目前仍

依赖人工设计的中心性指标, 尽管具有良好的可解

释性, 但在复杂场景中可能受限于表达能力, 后续

可结合图神经网络或强化学习方法, 学习数据驱动

的节点影响力表征, 以进一步提升搜索效率与免疫

效果. 最后, 考虑到 HACO的主要计算开销集中

在候选免疫解的传播仿真评估环节, 且该类仿真在

现有高性能计算与分布式框架下已广泛采用并行

加速, 未来可将 HACO进一步适配至相应并行环

境, 并对传播仿真等关键耗时模块开展系统级优

化, 以支撑其在大规模公共卫生防控和网络安全治

理等实际场景中的应用 [35].

总体而言, HACO在超图免疫优化任务中展

示了稳定且显著的性能优势, 表明将网络结构信息

与自适应群体搜索机制相结合, 是应对高阶传播控

制问题的一条有效路径. 本文提出的方法框架不仅

为复杂系统中的传播抑制提供了可推广的技术方

案, 也为理解结构感知干预策略在高阶网络中的作

用机理提供了新的视角.

参考文献 

 Girvan M, Newman M E 2002 Proc. Natl. Acad. Sci. 99 7821[1]
 Pastor-Satorras R, Castellano C, Van Mieghem P, Vespignani
A 2015 Rev. Mod. Phys. 87 925

[2]

 Ding L, Hu P, Guan Z H, Li T 2020 IEEE Trans. Syst. Man
Cybern. Syst. 51 6779

[3]

 Gong Y C,  Li  F  X,  Zhou L N,  Hu F 2021 J.  Electron.  Sci.
Technol. 50 437 (in Chinese) [巩云超, 李发旭, 周丽娜, 胡枫
2021 电子科技大学学报 50 437]

[4]

 Ye Y, Hang X R, Koh J M, Miszczak J A, Cheong K H, Xie
N G 2020 Chaos, Solitons Fractals 130 109464

[5]

 Hou L L, Lao S Y, Xiao Y D, Bai L 2015 Acta Phys. Sin. 64
188901 (in Chinese) [侯绿林, 老松杨, 肖延东, 白亮 2015 物理
学报 64 188901]

[6]

 Lü T Y, Piao X F, Xie W Y, Huang S B 2012 Acta Phys. Sin.
61 170512 (in Chinese) [吕天阳, 朴秀峰, 谢文艳, 黄少滨 2012
物理学报 61 170512]

[7]

 Pastor-Satorras  R,  Vespignani  A  2002  Phys.  Rev.  E  65
036104

[8]

 Pastor-Satorras  R,  Vespignani  A  2002 Handbook  of  Graphs
and Networks: From the Genome to the Internet (Weinheim:
Wiley-VCH) p111

[9]

 Milisav F, Bazinet V, Betzel R F, Misic B 2025 Nat. Comput.
Sci. 5 48

[10]

 Liu Y, Wang X, Kurths J 2018 Phys. Rev. E 98 012313[11]
 Liu  G,  Deng  Y,  Cheong  K  H  2022  IEEE  Trans.  Syst.  Man
Cybern. Syst. 53 1862

[12]

 Bretto A 2013 Math. Eng. Cham: Springer. 1 209[13]
 Zhang Y, Lucas M, Battiston F 2023 Nat. Commun. 14 1605[14]
 Chen H Y,  Xu T,  Liu  C,  Zhang Z K,  Zhan X X 2024 Acta
Phys. Sin. 73 038901 (in Chinese) [陈浩宇, 徐涛, 刘闯, 张子
柯, 詹秀秀 2024 物理学报 73 038901]

[15]

 Zhan  X  X,  Yu  X  Y,  Liu  C,  Zhang  Z  K  2023  J.  Shanghai
Univ. Technol. 45 17 (in Chinese) [詹秀秀, 余小燕, 刘闯, 张子
柯 2023 上海理工大学学报 45 17]

[16]

 Suo Q, Guo J L, Shen A Z 2018 Physica A: Stat. Mech. Appl.
495 475

[17]

 Brauer F 2017 Infect. Dis. Model. 2 113[18]
 Dorigo  M  1992 Ph.  D.  Dissertation  (Milano:  Politecnico  di
Milano)

[19]

 Cheong  K  H,  Koh  J  M,  Jones  M  C  2019  BioEssays.  41
1900027

[20]

 Yang W S, Weng S X, Guestrin C, Faloutsos C, VanBriesen
J, Glance N 2012 Int. J. Swarm Intell. Evol. Comput. 1 10

[21]

 Liu C, Yang Y, Chen B, Cui T, Shang F, Fan J, Li R 2022  
Chaos: Interdiscip. J. Nonlinear Sci. 32 081105

[22]

 Shi  D,  Shang  F,  Chen  B,  Expert  P,  Lü  L,  Stanley  H  E,
Lambiotte R, Evans T S, Li R 2024 Commun. Phys. 7 170

[23]

 Gu W, Lü L, Lu G, Li R 2025   Neural Networks 188 107489[24]
 Zhou D, Huang J, Schölkopf B 2007 Adv. Neural Inf. Process.
Syst. 19 1601

[25]

 Ahmed M, Seraj R, Islam S M S 2020 Electronics 9 1295[26]
 Bickle  A  2020 Fundamentals  of  Graph  Theory  (Providence:
American Mathematical Society) p1

[27]

 Pizzuti C 2011 IEEE Trans. Evol. Comput. 16 418[28]
 Xiao J, Zou Y C, Xu X K 2025   IEEE Trans. Big Data. 11
2529

[29]

 Amburg I, Veldt N, Benson A R 2020 arXiv: 2006.05645 [cs.SI][30]
 Cohen E, Delling D, Pajor T, Werneck R F 2014 Proceedings
of  the  Second  ACM  Conference  on  Online  Social  Networks
Dublin, October 1–2, 2014 p37

[31]

 Malizia  F,  Guzmán  A,  Iacopini  I,  Kiss  I  Z  2025 Phys.  Rev.
Lett. 135 207401

[32]

 Abdelbar A M, Wunsch D C 2025 Neural  Comput.  Appl. 37
19773

[33]

 Li J, Wu X, Lü J, Lei L 2024 Commun. Phys. 7 129[34]
 Gong X, Wang H, Wang X, Chen C, Zhang W, Zhang Y 2024
Inf. Process. Manag. 61 103683

[35]

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 75, No. 10 (2026)    100002

100002-13

https://doi.org/10.1073/pnas.122653799
https://doi.org/10.1073/pnas.122653799
https://doi.org/10.1073/pnas.122653799
https://doi.org/10.1073/pnas.122653799
https://doi.org/10.1073/pnas.122653799
https://doi.org/10.1073/pnas.122653799
https://doi.org/10.1073/pnas.122653799
https://doi.org/10.1103/RevModPhys.87.925
https://doi.org/10.1103/RevModPhys.87.925
https://doi.org/10.1103/RevModPhys.87.925
https://doi.org/10.1103/RevModPhys.87.925
https://doi.org/10.1103/RevModPhys.87.925
https://doi.org/10.1103/RevModPhys.87.925
https://doi.org/10.1103/RevModPhys.87.925
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.1109/TSMC.2019.2963418
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.12178/1001-0548.2020401
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2019.109464
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2019.109464
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2019.109464
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2019.109464
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2019.109464
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2019.109464
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2019.109464
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.64.188901
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.7498/aps.61.170512
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.65.036104
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.65.036104
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.65.036104
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.65.036104
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.65.036104
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.65.036104
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1038/s43588-024-00735-z
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.98.012313
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.98.012313
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.98.012313
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.98.012313
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.98.012313
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.98.012313
https://doi.org/10.1103/PhysRevE.98.012313
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1109/TSMC.2022.3207319
https://doi.org/10.1007/978-3-319-00080-0
https://doi.org/10.1007/978-3-319-00080-0
https://doi.org/10.1007/978-3-319-00080-0
https://doi.org/10.1007/978-3-319-00080-0
https://doi.org/10.1007/978-3-319-00080-0
https://doi.org/10.1007/978-3-319-00080-0
https://doi.org/10.1007/978-3-319-00080-0
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37190-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37190-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37190-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37190-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37190-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37190-9
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37190-9
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231096
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.13255/j.cnki.jusst.20230119003
https://doi.org/10.1016/j.physa.2017.12.108
https://doi.org/10.1016/j.physa.2017.12.108
https://doi.org/10.1016/j.physa.2017.12.108
https://doi.org/10.1016/j.physa.2017.12.108
https://doi.org/10.1016/j.physa.2017.12.108
https://doi.org/10.1016/j.physa.2017.12.108
https://doi.org/10.1016/j.idm.2017.02.001
https://doi.org/10.1016/j.idm.2017.02.001
https://doi.org/10.1016/j.idm.2017.02.001
https://doi.org/10.1016/j.idm.2017.02.001
https://doi.org/10.1016/j.idm.2017.02.001
https://doi.org/10.1016/j.idm.2017.02.001
https://doi.org/10.1016/j.idm.2017.02.001
https://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/ACO/publications.html
https://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/ACO/publications.html
https://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/ACO/publications.html
https://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/ACO/publications.html
https://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/ACO/publications.html
https://doi.org/10.1002/bies.201900027
https://doi.org/10.1002/bies.201900027
https://doi.org/10.1002/bies.201900027
https://doi.org/10.1002/bies.201900027
https://doi.org/10.1002/bies.201900027
https://doi.org/10.1002/bies.201900027
https://doi.org/10.4303/ijsiec/235566
https://doi.org/10.4303/ijsiec/235566
https://doi.org/10.4303/ijsiec/235566
https://doi.org/10.4303/ijsiec/235566
https://doi.org/10.4303/ijsiec/235566
https://doi.org/10.4303/ijsiec/235566
https://doi.org/10.4303/ijsiec/235566
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1063/5.0098132
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01635-4
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01635-4
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01635-4
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01635-4
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01635-4
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01635-4
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01635-4
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2025.107489
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2025.107489
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2025.107489
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2025.107489
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2025.107489
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2025.107489
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2025.107489
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.5555/2976456.2976657
https://doi.org/10.3390/electronics9081295
https://doi.org/10.3390/electronics9081295
https://doi.org/10.3390/electronics9081295
https://doi.org/10.3390/electronics9081295
https://doi.org/10.3390/electronics9081295
https://doi.org/10.3390/electronics9081295
https://doi.org/10.3390/electronics9081295
https://www.ams.org/bookstore-getitem/item=amstext-43
https://www.ams.org/bookstore-getitem/item=amstext-43
https://www.ams.org/bookstore-getitem/item=amstext-43
https://www.ams.org/bookstore-getitem/item=amstext-43
https://www.ams.org/bookstore-getitem/item=amstext-43
https://www.ams.org/bookstore-getitem/item=amstext-43
https://doi.org/10.1109/TEVC.2011.2161090
https://doi.org/10.1109/TEVC.2011.2161090
https://doi.org/10.1109/TEVC.2011.2161090
https://doi.org/10.1109/TEVC.2011.2161090
https://doi.org/10.1109/TEVC.2011.2161090
https://doi.org/10.1109/TEVC.2011.2161090
https://doi.org/10.1109/TEVC.2011.2161090
https://doi.org/10.1109/TBDATA.2025.3544129
https://doi.org/10.1109/TBDATA.2025.3544129
https://doi.org/10.1109/TBDATA.2025.3544129
https://doi.org/10.1109/TBDATA.2025.3544129
https://doi.org/10.1109/TBDATA.2025.3544129
https://doi.org/10.1109/TBDATA.2025.3544129
https://arxiv.org/abs/2006.05645
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1103/z3d5-94zb
https://doi.org/10.1007/s00521-025-11423-y
https://doi.org/10.1007/s00521-025-11423-y
https://doi.org/10.1007/s00521-025-11423-y
https://doi.org/10.1007/s00521-025-11423-y
https://doi.org/10.1007/s00521-025-11423-y
https://doi.org/10.1007/s00521-025-11423-y
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01614-9
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01614-9
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01614-9
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01614-9
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01614-9
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01614-9
https://doi.org/10.1038/s42005-024-01614-9
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2024.103683
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2024.103683
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2024.103683
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2024.103683
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2024.103683
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2024.103683
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


Hypergraph immunization: a community-based adaptive
ant colony optimization approach*

HE Yujing 1)    LIU Chuang 1)    ZHANG Jianzhang 1)    LI Cong 2)

JIN Guichao 1)†    ZHAN Xiuxiu 1)‡

1) (Research Center for Complexity Sciences, Hangzhou Normal University, Hangzhou 310000, China)

2) (Adaptive Networks and Control Laboratory, College of Future Information Technology, Fudan University, Shanghai 200438, China)

( Received 26 December 2025; revised manuscript received 25 January 2026 )

Abstract

As  network  scale  expands  and  structural  complexity  increases,  the  spread  of  infectious  diseases  and
information often relies on group interactions, exhibiting significantly higher-order characteristics. These higher-
order  interactions  pose  substantial  challenges  in  controlling  propagation  and  optimizing  immunization  in
complex networks. Under the constraint of limited immunization resources, accurately identifying key immune
nodes  to  effectively  suppress  the  spread  of  diseases  has  become  a  core  issue  in  network  science.  However,
existing immunization strategies primarily depend on pairwise relationships in networks, which fail to capture
the  multi-agent,  group-level  interactions  that  are  commonly present  in  real-world  systems.  Hypergraphs,  as  a
modeling  framework  that  naturally  represents  higher-order  interactions,  provide  a  fresh  perspective  for
addressing  group-driven  propagation  and  immunization  problems.  To  tackle  the  hypergraph  immunization
problem,  this  paper  proposes  a  novel  community-based  adaptive  ant  colony  optimization  strategy  (HACO:
Hypergraph  Immunization:  A  Community-based  Adaptive  Ant  Colony  Optimization  Approach).  The  method
allocates  immunization  resources  at  the  community  level  and  uses  an  adaptive  ant  colony  optimization
mechanism to efficiently search for and optimize the selection of immune nodes.  Through a community-based
resource  allocation  strategy,  the  size  and  importance  of  each  community  guide  the  distribution  of  the
immunization budget, ensuring precise and efficient application of resources. Combined with an adaptive search
mechanism, HACO fine-tunes the immunization process, balancing exploration and exploitation to achieve more
effective  optimization.  Experimental  results  based  on  the  hypergraph  SIR  model  show  that,  across  four  real-
world  hypergraph  datasets  and  various  infection  rates,  HACO  significantly  reduces  the  infection  peak  and
consistently outperforms six baseline methods. Specifically, compared to the best-performing benchmark, HACO
further  reduces  the  average  infection  peak  by  2.41%–5.25%.  These  results  highlight  that  the  HACO method
provides  an  efficient  optimization  framework  for  propagation  control  in  higher-order  networks.  The  findings
have  significant  implications  for  epidemic  prevention,  disease  control,  and  governance  in  complex  systems,
particularly  those  driven  by  group  interactions  and  higher-order  dynamics.  This  work  not  only  advances  the
understanding  of  immunization  theory  in  complex  networks  but  also  provides  practical  solutions  with  wide
applications in public health and network management.

Keywords: hypergraph,  immunization  strategy,  ant  colony  optimization,  epidemic  spreading,  community
structure
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