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1 Uvod

1 Uvod

U zadnjih desetak godina kompleksne mreze zaokupljaju paznju znanstvenika
iz raznih podrucja znanosti. Uo¢eno je da mnogi bioloski, drustveni i komunikacijski
sustavi pokazuju strukturu kompleksnih mreza i zato se danas ispitivanju statisti¢kih i
topoloskih svojstava takvih mreza pridaje velika paznja. Za ovaj rad najvaznije su
drudtvene mreze i Internet koji pokazuju heterogenu strukturu kompleksnih mreza i
podlozni su Sirenju zaraze.

Dugo su vremena ljudi koristili iskljucivo klasi¢ni epidemiolodki model koji je
zanemarivao heterogenost veza po kojima se zaraza Siri. Danas se kod modeliranja
epidemija redovito uzima u obzir i utjecaj strukture mreze $to je dovelo do zanimljivih
rezultata koji se podosta razlikuju od onoga $to je davao klasi¢ni model. Modeliranje
epidemije nad topologijom mreza omogucilo nam je da definiramo puno kvalitetnije i
realistiCnije modele imunizacije i karantene nego li je to dopustao klasi¢ni model.

U ovom radu najveCa paznja posvecena je utjecaju karantene na Sirenje
zaraze u kompleksnim mrezama. Uvedena su tri razli¢ita modela karantene, sa
pripadnim parametrima, koja su definirana nad osnovnim SIR modelom. Modele
karantene jednostavno smo nazvali ,karantenai®, ,karantena2“ i ,karantena3"
kronoloSki po redu kako su nastajali. Sve simulacije su radene na jednoj realnoj
kompleksnoj mrezi s nekoliko desetaka tisuca ¢vorova. Za model karantena2 koji se
pokazao najefikasniji ispitali smo parametarski prostor i definirali cijenu karantene
koja ¢e nam dati optimalne parametre u njenoj primjeni. Efikasnost ova tri modela
usporedili smo i s tri vrste imunizacije za razli€ite kompleksne mreze.

U 2. poglavlju ,Teorijski uvod“ obradene su teoretske osnove nuzne za
razumijevanje rada. Opisano je klasicno modeliranje epidemija, karantena i izolacija,
kompleksne mreze i konacno modeliranje Sirenja zaraze nad topologijom mreza. 3.
poglavlje opisuje sve uvedene modele karantene i imunizacije sa pripadnim
parametrima. Podaci o mrezama na kojima su radene simulacije dani su u 4.
poglavlju. Svi dobiveni rezultati prikazani su u 5. poglavlju, a diskusija rezultata
napravljena je u 6. poglavlju. 7. poglavlje predstavlja zakljuak i kratak rezime cijelog
rada.
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2.1 Klasi¢ni modeli Sirenja epidemija

Smatra se da je ozbiljno matemati¢ko modeliranje zaraznih bolesti zapocelo
tek u dvadesetom stolje¢u kada je 1906. godine formuliran i analiziran diskretni
model u nastojanju da se shvati povratak epidemije ospica [1]. Tada se prvi put
pretpostavlja da broj novozarazenih ovisi o produktu podloznih i zarazenih osoba.
1926. Kermack i McKendrick izdaju ¢lanak o modelima epidemije i dobivaju rezultate
o0 pragu epidemije kao udio podloznih koji je potreban kako bi doslo do izbijanja
epidemije [2]. Stoga se danas klasi¢ni model naziva jo§ i Kermack-McKendrickov
model.

Kod klasi€énog modeliranja epidemije (Kermack i McKendrick) cjelokupnu
populaciju dijelimo u nekoliko klasa tj. odjeljaka. Zato se ovaj model zove i model po
odjelicima (engl. compartmental model). U svaki odjeljak smjeStamo udio cjelokupne
populacije na temelju stadija bolesti u kojem se pojedinac nalazi. Broj odjeljaka kod
sloZenijih modela moze biti relativno velik, a i odnosi medu odjeljcima su slozeni za
matemati¢ko rjeSavanje. U ovome poglavlju navodim samo osnovne odjelike
modeliranja epidemioloskog modela koji su nuzni za razumijevanje klasi¢nog modela
(slika 2.1).

novarodeni s novorodeni bez

pasivne imunos ti

imunoicu

smrtnost smrtnost

smrinost smrtnost

Slika 2.1 Dijagram prijelaza za osnovni MSEIR model

Objasnimo najprije znaenje pojedinih odjeljaka:

M — Prirodena imunost (engl. Maternally-derived immunity) Ako je majka bila
zarazena onda je moguce da novorodence ima privremenu imunost i tada ono
pripada ovom odjeljku.

S - Podlozni (engl. Susceptible) — To je odjeljak u kojem se nalaze oni koji su

podlozni zarazi. U ovaj odjeljak osobe mogu pristi¢i iz M odjeljka po zavrSetku
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privremene imunosti, rodenjem od podloZzne majke, iz R odjeljka (kod privremene
imunosti), te na joS neke nacine koje susre¢emo kod slozZenijih modela.

E - Latentni (engl. Exposed Class) — Kada dode do adekvatnog kontakta izmedu
zarazne i podlozne osobe tada se iz odjeljka S prelazi u E odjeljak. U ovom odjeljku
se ostaje kratko vrijeme inkubacije u kojem su osobe zarazene, ali ne pokazuju
simptome. Ako zanemarimo ovaj odjeljak (Sto Cesto radimo) tada iz S odjeljka
direktno prelazimo u | odjeljak.

| — Zarazni (engl. Infective) — Po zavrSetku vremena inkubacije ulazi se u | odjeljak i
tamo se nalaze oni koji su zarazeni i $to je bitno sposobni su dalje Siriti zarazu.

R — Oporavljeni, imuni (engl. Recovered) — Nakon zavrSetka vremena infekcije
prelazi se u odjeljak R u kojem se nalaze oni sa ste¢enom imunos$cu. Imunost moze
biti trajna ili privremena.

Napomenimo da zaraZzene jedinke ne moraju nuzno biti i infektivne. Nadalje,
kod nekih modela nisu infektivne samo jedinke iz | odjeljka $to ovisi 0 bolesti koju
modeliramo.

Odabir odjeljaka koje koristimo u modelu ovise o karakteristikama bolesti koju
modeliramo i o samoj svrsi tj. cilju konkretnog modela. Akronimi za epidemioloSke
modele temelje se na odjeljcima koje pojedini model koristi. Tako postoje sljededi
modeli (uzimaju¢i u obzir samo najosnovnije gore navedene odjelike): MSEIR,
MSEIRS, SEIR, SEIRS, SIR, SIRS, SEI, SEIS, Sli SIS.

Dinamika prijelaza izmedu pojedinih odjeljaka temelji se na dvije osnovne
pretpostavke. Neka su S(t) i I(t) udjeli podloznih odnosno zaraznih jedinki u jedinci
vremena, a N brojnost cjelokupne populacije. Tada su s(t)=S(t)/N i i(t)=I(t)/N udjeli
zaraznih odnosno podloznih osoba. Neka je B - uéestalost kontakata, (engl. contact
rate) prosjeCan broj adekvatnih kontakata jedne jedinke u jedinici vremena. Broj
adekvatnih kontakata je broj kontakata dovoljan za prijenos zaraze. Prva
pretpostavka je da je broj novozarazenih u jedinci vremena jednak BNis. Ovaj izraz
nazivamo ucestalost prijelaza (engl. horizontal incidence) i on odreduje kako
jedinke izlaze iz S odjeljka u trenutku zaraze i prelaze u | ili E odjeljak, ovisno o
modelu. Izraz BNis pretpostavlja dobro izmijeSano drustvo (homogeno drustvo) u
kojem svaka jedinka s jednakom vjerojatnoS¢u moze zaraziti bilo koju drugu. Druga
bitna pretpostavka svih klasi¢nih epidemiolo$kih modela je da je vrieme Cekanja
(boravka) u pojedinom odjeljku (M, E i I) odredeno funkcijom P(t). ToCnije, funkcija
P(t) odreduje udio onih koji se nakon vremena t (nakon ulaska u odjeljak) nalaze u
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odredenom odjeljku. U vecini sluCajeva se radi o eksponencijalnoj razdiobi P(t) =

exp(-#) pa je prema tome prosjecno vrieme zadrzavanja (boravka) u pojedinom

odjeljiku dano izrazom 1/y= I t(=P'(t))dt = I P(r)dr. Oznaka 7y karakteristiCna je za
0 0

odjeljak |, dok se za odjeljke M i E najcesce koriste 5 i €. P(t) je opéenito nerastuca i
kontinuirana funkcija za koju vrijedi P(0) = 1 i P(=) = 0. Jasno je da to znaci da su
teoretski u trenutku nula sve jedinke sigurno unutar odjeljka te da u beskona¢nosti
sve izlaze iz njega.

Navedimo sada tri osnovna pojma koja karakteriziraju svaki epidemioloSki
model po odjeljcima i odreduju prag epidemije (uvjete kod kojih dolazi do epidemije).

Ro - Bazni broj reprodukcije (engl. basic reproduction number),
definiramo kao prosje¢an broj zaraza za vrijeme infekcije kada u potpuno podloznu
populaciju ubacimo upravo zarazenu jedinku. Pretpostavka je da je zaraZzena jedinka
aktivna cijeli period infekcije i da je dobro pomijeSana unutar populacije.

¢ - Broj kontakata (engl. contact nhumber), definiramo kao prosje¢an broj
adekvatnih kontakata zarazene jedinke unutar perioda infekcije. Adekvatan kontakt
smatramo onaj koji je pogodan za prijenos zaraze ako je zarazena jedinka u kontaktu
sa podloznom.

R - Omjer zamjene (engl. replacement number, reproduction number),
definiramo kao prosjeCan broj infekcija prouzro€enih od zarazene jedinke tijekom
cijelog perioda infekcije. Za razliku od Rpizraz je definiran i nakon po¢etka epidemije.

Opcenito vrijedi: Rp > 6 > R.

Tablica 2.1 Pregled svih navedenih oznaka klasi¢nog epidemioloskog modela

Oznaka Opis koriStene oznake

M Odjeljak s novorodenima koji su privremeno imuni
S Odjeljak s podloznim jedinkama

E Odjeljak s latentnim jedinkama

I Odjeljak s zaraznim jedinkama

R Odjeljak s imunim ili oporavljenim jedinkama
m,s,e,i,r Udio cjelokupne populacije u pojedinom odjeljku
,B Ucestalost kontakata

1/ Prosjecno vrijeme pasivne imunosti

/e Prosjecno vrijeme latencije

1y Prosjecno vrijeme infekcije

o Broj kontakata

Ry Bazni broj reprodukcije

R Omjer zamjene
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2.1.1 Formulacija klasiénog SIR modela

S [ pnis T >

Slika 2.2 Dijagram prijelaza za klasi¢ni SIR model

Uzimajuéi u obzir sve dosad navedeno lagano je formulirati osnovni
matematicki SIR model koji koristi odjeljke S, | i R. Dinamika modela bazira se na

sustavi diferencijalnih jednadzbi:

dS/di=-pISIN, S0)=S,>0,
dl/dt=pBISIN—yI, 1(0)=1I,>0, (2.1)
dR/dt=7I, R(0)=R, >0.

SIR model specijalan je slu¢aj MSEIR modela u kojem su izostavljeni odjeljci
M i E. U modelu se koristi standardni izraz za uCestalost prijelaza, eksponencijalno
vrieme Cekanja unutar odjelika, te se pretpostavlja da je ukupna populacija
konstantna N. Ako se izraz (2.1) podijeli s N slijedi:

ds/ dt =—pis, s(0)=s,20,
dl | dr = Bis—yi, i(0)=i,>0. (2.2)
r()+i(t)+s@)=1.

Za SIR model vrijede sljededi izrazi: o = B/y, Ro = R(0) = osp , R(t)=03(1).
Buduc¢i da je najéeSce sp = 1 (ukupna populacija je podlozna) slijedi da je Ry = R(0) =
o. Svi su izrazi jasni iz same definicije Ro, R, ¢ i 1/y. Vrijednost R, odreduje prag
epidemije. Po definiciji Ry odreduje broj novozarazenih kada u potpuno podloznu
populaciju ubacimo zaraznu jedinku. Slijedi da ¢e se epidemija proSiriti samo ako je
Ro veci od 1. U slu€aju da je Ry manji od jedan pocetni broj zaraznih jedinki ip se ne
povecava nego kroz odredeno vrijeme opada na nulu. Broj zaraznih jedinki ¢e se
povecavati sve dok je R(t) veci od 1. R naime oznacava broj novozarazenih od jedne
zarazne jedinke za vrijeme infekcije. U trenutku kada udio podloznih padne toliko da
vrijedi R(t)=os(t) < 1 udio zaraznih pocinje opadati. Tada naime svaka zarazna

jedinka nakon svog vremena infekcije biva zamijenjena s manje od jedne nove i udio

-5-
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zaraznih se smanjuje. UCimo da epidemije prestaje zbog smanjenja udjela podloznih
jedinki s(t). Opcenito je s(t) padajuca funkcija, koja kada t tezi u beskonaéno tezi u
kona€nu pozitivnu vrijednost s... i(t) se kre¢e od neke svoje pocetne vrlo male
vrijednosti, doseze svoj maksimum i u beskonaénosti opet pada na nulu. U trenutku
kada i(t) = imax tada je s(t) = Smax= 1/0. Kada udio podloznih padne ispod vrijednosti
1/c epidemija odumire. Slika 2.3 prikazuje udio podloznih, zaraznih i imunih jedinki za
klasi¢ni SIR model i jasno vidimo sve dosad reeno. Rezultati su dobiveni
simulacijom u Matlabu za sljedece parametre: B = 0.8, y= 0.2, i(0)= 0.01, s(0)=0.99,

r(0)=0. Za navedene parametre vrijednost s..= 0.0196.

I T aeemessseenaeeees ITELLLLLELL LT Tanasssnannunnanannnnn
‘—E 08 :” """ zarazni i(t) 1
g s podlozni s(t)
g 06~ ..'. """ imuni r(t) i
2
L, v
S 04r 2l _
= RIS
8 ; B=0.8
__§ 0 2 .:. 0" Y _ 0.2

= n."”' \ g ;s ! n

0 10 20 30 40 50 60

viijeme

Slika 2.3 Udio zaraznih, podloznih i imunih u vremenu za klasi¢ni SIR model (broj kontakata 6=p/y=4,
prosjecno vrijeme infekcije 1/y= 5 dana)

Pomocu klasi€nog modela koji smo sada opisali modelirane su mnoge stvarne
epidemije zaraznih bolesti poput epidemije Spanjolske gripe ili SARS-a [3]. Za
modeliranje svaka pojedine bolesti koristimo odredene odjeljke i parametre zavisno o
svojstvima bolesti. Koriste¢i klasi¢ni model uz odgovarajuc¢e pocetne pretpostavke
mozemo dobiti rezultate koji se dobro podudaraju sa stvarnim podacima [11].
Medutim, svi klasi¢ni modeli imaju jedan zajednicki nedostatak, a to je pretpostavka o

dobro izmijeSanom (homogenom drustvu) drustvu koja je rijetko ispunjena.
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2.2 Karantena i izolacija

U ljudskoj povijesti, jo§ od anti¢kih vremena do danas, karantena i izolacija
koriste se kao metode za sprjeCavanje epidemija zaraznih bolesti. Karantena i
izolacija gotovo su neizbjezna metoda kod samog rodenja neke bolesti kada jos
nemamo adekvatne lijekove i cjepiva kao Sto je to bilo npr. kod Crne Kuge u 14.
stolje¢u, Spanjolske gripe 1918. godine ili nedavno kod pojave SARSA-a 2002. i
2003. godine. Po definiciji u izolaciju se stavljaju zarazne jedinke koje pokazuju
simptome. Cilj je sprije€iti zarazne jedinke da dalje Sire zarazu. Suprotno tome u
karantenu se stavljaju jedinke koje ne pokazuju simptome buduéi da kod pojedinih
bolesti i takve jedinke su sposobne Siriti zarazu. Kod jedinki koje ne pokazuju
simptome ne zna se koje su zarazene a koje nisu. U karantenu se zato stavljaju
jedinke za koje sumnjamo da su zarazene zbog npr. kontakta sa jedinkom za koju se
pouzdano zna da je zarazena. lzolacija i karantena uglavnom se povezuju i zajedno
¢ine Cesto primjenjivanu metodu u javnhom zdravstvu. Medutim dok je izolacija veé
standardna metoda, oko karantene se vode razne polemike. Upitno je koliko je
masovna karantena isplativa. Cinjenica je da je samo jako mali udio jedinki stavljenih
u karantenu stvarno zarazeno. Postavlja se pitanje cijene takve karantene kada se
veliki broj zdravih i radno sposobnih ljudi drZi u karanteni na odredeno vrijeme, kao i
pitanje ljudskih prava i sloboda. Pitanje je takoder dali je potrebno uvijek istovremeno
primjenjivati izolaciju i karantenu. Smatra se da je karantena najefikasnija kada
imamo veliku zaraznost latentnih jedinki i kada je period latencije dugacak. Primjena
izolacije i karantene ovisi i o samoj bolesti. Svaka bolest je specificna i zahtjeva

drugadiju strategiju u primjeni karantene i izolacije.
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2.3 Karantena i izolacija kod klasi¢nog epidemioloskog modela

U ovom poglavlju samo ¢u ukratko opisati nagin modeliranja karantene
pomocu klasi¢nog epidemioloskog modela po odjeljicima. Ideja je pokazati osnovne
karakteristike i nedostatke kod takvog modeliranja karantene. Slika 2.4 prikazuje
dijagram prijelaza za mogué¢i model SARS-a kada koristimo karantenu i izolaciju kao
metodu suzbijanja epidemije [4].

[+qE+eQ+4J)/N

Slika 2.4 Dijagram prijelaza za klasi¢ni model epidemije s karantenom i izolacijom

Kod ovog modela koriste se sve bazi¢ne pretpostavke kao i kod osnovnog SIR
modela koji je objasnjen u poglavlju 2.1. Jedina razlika je u uvodenju novih odjeljaka.
Osim odjeljaka S, E, | R koji se susre¢u u uvodu, ovdje se uvodi i odjeljak D u koji
ulaze oni ¢ija je smrt uzrokovana samom boleS¢u. Preostala dva nova odjeljka su
odjeljci Q i J u kojima se nalaze oni koji su u karanteni i izolaciji. U odjeljak Q, stopom
prijelaza u4, ulaze jedinke iz E odjeljka. To znaci da jedinke koje su zarazene ali ne
pokazuju simptome prelaze u karantenu. U odjeljak J, stopom prijelaz u,, ulaze
zarazne jedinke, tj. zarazne jedinke prelaze u izolaciju. U odnosu na SIR model vidi
se i razliku u izrazu za ucestalost prijelaza. Kod SIR modela jedino su jedinke iz |
odjeljka sposobne Siriti zarazu pa je uCestalost prijelaza jednaka B/S/N. Sada u
modelu postoje jo$ tri odjeljika Q, E, J, koja su sposobna Siriti zarazu. To znaci da
zarazu mogu Siriti i jedinke koje su u karanteni i izolaciji, te jedinke koje su zarazene
ali ne pokazuju simptome. Njihova je zaraznost naravno smanjena i to za faktore g za

Q odjeljak, € za E odjeljak i ¢ za | odjeljak. Slijedi da je uCestalost prijelaza za ovaj
model jednaka B(I+qE+eQ+dJ)/N . Dinamika izmedu ostalih odjeljaka odredena je

prosjecnim vremenom boravka u pojedinom odjeljku prema dijagramu prijelaza kako
prikazuje slika 2.4. Tablica 2.2 prikazuje sve koriStene odjeljke u modelu dok tablica

2.3 prikazuje definirane parametre.
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Tablica 2.2 Odjeljci koriSteni u primjeru klasi€nog modela epidemije s karantenom i izolacijom

Odjeljak Objasnjenje

Podlozne jedinke

Zarazne jedinke koje ne pokazuju simptome

Jedinke koje su stavljene u karantenu

Zarazne jedinke koje pokazuju simptome

Jedinke u izolaciji

Oporavljene jedinke

wil--lhallalfellesii?

Smrtni slucajevi uzrokovani samom boles¢u

Tablica 2.3 Parametri koriteni u primjeru klasi¢nog modela epidemije s karantenom i izolacijom

Parametar Objasnjenje

B Ucestalost kontakata

q Relativna mjera zaraznosti jedinki unutar E odjeljka

€ Relativna mjera zaraznosti jedinki unutar Q odjeljka

14 Relativna mjera zaraznosti jedinki unutar J odjeljka

u; UCcestalost prelaska jedinki iz E odjeljka u karantenu (Q odjeljak)
u, Ucestalost prelaska jedinki iz I odjeljka u izolaciju (J odjeljak)
R, UCcestalost prijelaza iz E u I odjeljak

c Ucestalost prijelaza iz Q u J odjeljak

Y Ucestalost oporavka unutar I odjeljka

v Ucestalost oporavka unutar J odjeljka

) Stopa smrtnosti uzrokovana boles¢u

Na temelju dosad navedenog lako je napisati sustav jednadzbi koji ¢e opisivati
dinamiku izmedu odjeljaka za ovaj model:

dS/dt=-pS(I+qE+eQ+1J)/ N
dE/dt=pS(UU+qE+€Q+1J)/N—(u,+k)E

dQ/dt =u,E—-0Q

dl | dt = kE —(u, + %, +0)I (2.3)
dJldt=u,l +cQ—(y,+9)J

dR/dt=yI+y,J

dD/dt=901+9dJ

Osnovna pretpostavka modela po odjelijcima, stavljanje udjela pojedine
populacije u pojedini odjeljak, glavno je ograni¢enje kod modeliranja karantene i
izolacije. Kod takvog modela jedino je moguce odrediti koja je stopa prijelaza uy
kojom iz E odjeljka jedinke prelaze u karantenu, odnosno stopu u, kojom zarazene
jedinke stavljamo u izolaciju. Kod klasicnog modela nije moguce odrediti koje se
jedinke stavljaju u karantenu, nego samo njihov udio. Maksimalno $to se moze

napraviti je da uzmemo promjenjivi u4(t) i ux(t) kao funkciju vremena i tako dobijemo
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optimalne rezultate [4]. OCito je da bi dobili puno efikasniji model ako bi se u
karantenu i izolaciju stavljale to¢no odredene jedinke po nekom kriteriju. Buduc¢i da
nemaju sve jedinke jednak broj kontakata po kojima je moguce Siriti zarazu logi¢no bi
bilo npr. prvo staviti u karantenu jedinke s ve¢im brojem kontakata. Za takav model
potrebno je sagledati zasebno svaku jedinku i sve veze medu jedinkama po kojima je
moguc¢ prijenos zaraze. Kao rjeSenje namecée se ideja za modeliranjem dinamike
Sirenja epidemije nad topologijom mreza gdje bi svaki ¢vor oznafavao pojedinu

jedinku, a veza izmedu ¢vorova put po kojem je moguce Siriti zarazu.

2.4 Kompleksne mreze

Pojam mreze oznacava isto ono $to se u matematici naziva graf. Mrezu ili graf
matematicki se definira kao uredeni par G:=(V, E), gdje je V konaan, neprazan skup
¢vorova, a E skup bridova (veza). Svaki brid odreden je parom &vorova. Kompleksne
mreze tesko je precizno definirati. U stvarnom svijetu postoje mnoge strukture koje
se modeliraju pomoéu mreza. Mark Newman je tako mreZze koje susre¢emo u
stvarnosti podijelio u Cetiri glavne skupine: drustvene mreze, mreze informacija,
tehnolo8ke mreze i bioloSke mreze [6]. Primjeri mreza stvarno su brojni. Svi smo mi
dio svjetske drustvene mreze u kojoj ljude opisujemo &vorovima, a poznanstva medu
njima bridovima. Trenutno mozZda i najpoznatija tehnoloSka mreza je mreza web
stranica povezanih URL-ovima. Primjer bioloSke mreZe je mreza kemijskih spojeva u
stanicama povezanih kemijskim reakcijama.

Dugo se vjerovalo da je vec¢ina mreza, medu kojima i gore navedene, potpuno
slu¢ajna. Kod slu¢ajnih mreza (engl. random network) svaka su dva ¢vora povezana
s vjerojatnoS¢éu p i svaki ¢vor ima stupanj koji se ne razlikuje puno od srednjeg
stupnja mreze. Medutim, kada su znanstvenici proveli istrazivanje world wide weba,
otkrili su da se struktura ove mreze podosta razlikuju od strukture slu¢ajnih mreza.
Uoceno je da vecina stranica ima tek nekoliko veza, dok postoji mali broj stranica
koje imaju ogroman broj veza tzv. ¢vorista (engl. hubs). Ista pojava javlja se i kod
drudtvenih mreza gdje najveci broj ljudi ima tek neznatan broj poznanstava, ali postoiji
i mali udio onih s brojem poznanstava koji je daleko veéi od prosjeka. Kasnije su

uoCena i mnoga druga netrivijalna statistiCka svojstva koja se ne pojavljuju kod
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slu¢ajnih grafova ili jo§ jednostavnijih, a svojstvena su mnogim kompleksnim
mrezama stvarnoga svijeta.

lako ne postoji stroga definicija, kompleksnu mrezu mozemo opisati kao
mrezu ili graf Cija se statistiCka svojstva znatno razlikuju od osnovnih svojstava
slu¢ajnog grafa, a koja susrecemo kod mnogih stvarnih mreza [9]. U sljedec¢em

poglavlju opisana su svojstva koja kompleksnu mrezu razlikuju od slu€ajne mreze.

2.5 Osnovna svojstva mreza

Prou€avanje mreza usko povezujemo s teorijom grafova, medutim sam pristup
se u posljednje vrileme dosta promijenio. Od samih pocetaka teorije grafova
uglavhom su se problemi rjeSavali analiticki, a naglasak je bio na svojstvima
pojedinog ¢vora. Kod manijih grafova ucinkovito je bilo i prosto gledanje buduci da se
mnoga topoloska svojstva mogu lako primijetiti. Danas postoji potreba za
promatranjem mreza Ciji broj Evorova premasuje i brojku od nekoliko milijuna i ¢ija se
svojstva teSko mogu analiticki opisati. Zbog sve veéih mreza i pojave sve brzih
raCunala kod prou€avanja mreza naglasak je stavljen na statisticka svojstva
cjelokupne mreze. lIstrazivanje mreza bazira se naime na trazenju statistiCkih
svojstava mreze i nacina na koji se oni mjere, te kona¢no na prou€avanju ponasanja i
dinamike na mrezi u odnosu na njena svojstva.

Matemati¢ari su jako dobro proucili model slu€ajnog grafa. Kod slucajnog
grafa svaka dva vrha su spojena s vjerojatnoScu p. Takav graf s N brojem vrhova ima

)N—l—k

N -1
sliede¢u binomnu razdiobu stupnjeva: P(k):( . ka(l—p , a srednji stupan;j

¢vora mreze (k) iznosi p(N-1). Za dovoljno veliki N distribucija prelazi u

. . k)" . . y )
Poissonovu razdiobu P(k) =%e C Svojstva mreza stvarnoga svijeta po kojima se

one razlikuju od slu€ajnih mreza sugeriraju o specificnostima Sirenja informacija kroz
takve mreze. Newman [6] navodi sljedec¢a vazna mrezna svojstva koja kompleksne
mreze razlikuju od slu€ajnih mreza: efekt malog svijeta, koeficijent grupiranja,
distribucija stupnjeva, elasticnost mreze, Kkoeficijent razvrstljivosti, struktura

zajednice, medupolozenost i veli€ina najvece komponente.
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2.5.1 Efekt malog svijeta

Efekt malog svijeta (engl. small world effect) u stvarnom svijetu poznajemo
kao Cinjenicu da se bilo koja dva Covjeka poznaju preko najvise Sest drugih ljudi. To
je prvi, poznatim pokusom, pokazao Stanley Milgram kasnih 60-tih kada je prijatelju u
Boston slao pismo preko slu€ajno odabranih ljudi, a oni su ga dalje proslijedili preko
svojih prijatelja. Efekt malog svijeta kod jednostavnog i neteZinskog grafa formalno se

moze opisati pomocéu srednjeg najkraceg puta izmedu bilo koja dva ¢vora u mrezi [:

1
lzl—Zd[j (2.4)

gdje je dj udaljenost izmedu ¢Evorova /i j u smislu broja ¢vorova izmedu njih. Za
mreze koje pokazuju efekt malog svijeta [ je puno maniji od ukupnog broja ¢vorova u
mrezi N. Npr. za www mreZu (World-Wide Web) koja sadrzi oko 800 000 000 ¢vorova
[ iznosi oko 19, a za svjetsku drustvenu mrezu od oko 6 milijardi ljudi kao §to sam
vec¢ naveo oko 6 [7]. Postoji problem izraCunavanja [ prema izrazu (2.4) kod mreza s
vise komponenata povezanosti, tj. kod mreza koje imaju Evorove koji nisu povezani.
U tom slu€aju moze se dogovorno staviti da je njihova udaljenost beskonacna, ali
tada je i I beskonacan. Druga mogucénost je da se u izrazu (2.4) u obzir uzmu samo
povezani ¢vorovi. Tre¢e, mozda i najprihvatljivije, rieSenje je definirati / na sljededi
nacin:
I :ﬁ;d;} : (2.5)

L+ =

2
U ovom slucaju beskonacna vrijednost d;j ne utje€e na sumu.

Opcenito se smatra da mreza pokazuje svojstvo malog svijeta ako za fiksni
srednji stupanj mreze <k> vrijednost [-a raste kao logN ili sporije. Za mreze bez skale
vrijednost [-a raste kao logN/log logN [6].

Ocito je da efekt malog svijeta ima veliki utjecaj na Sirenje informacija kroz

mreze i za pretpostaviti je da ¢e se informacija brze Siriti na mrezama koje imaju

manji /.
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2.5.2 Koeficijent grupiranja

Koeficijent grupiranja (engl. clustering coefficient) za povezani i neusmjereni
graf definira se na sljedeci nadin:

_ 3Xbroj trokuta u mreZi

C (2.6)

broj tripleta u mreZi

gdje je trokut oznacava bilo koja tri vrha koja su medusobno povezana, dok je triplet
(engl. connected triple) vrh i bilo koja dva njemu incidenta brida. Ovako definiran C
govori koliki udio tripleta se nadopunjuje u trokut, a uveo ga Newman 2002. godine i
u literaturi se Cesto naziva i prijenosnost (engl. transitivity). Faktor 3 u izraz (2.6)
dolazi zbog toga jer svaki trokut ima tocno tri tripleta. Koeficijent C lezi u intervalu [0,
1] te govori koja je vjerojatnost da su dva &vora koja imaju zajedniCkog susjeda
takoder susjedi. C kod drustvenih mreza oznacava i vjerojatnost da je prijatelj od mog
prijatelja takoder i moj prijatel].

Koeficijent grupiranja mozemo definirati i na sljede¢i nacin razmatrajuci C;

(lokalni koeficijent grupiranja) zasebno za svaki ¢vor:

C = broj trokuta kojima pripada cvor i 2.7)

a broj tripleta kojima pripada ¢vor i
Za ¢vorove sa stupnjem 1 i 0 vrijednost C; jednaka je 0. Koeficijent C;=1 govori da su
svi susjedni ¢vorovi ¢vora i povezani u potpuni graf. Ukupni koeficijent grupiranja

definiran je sljede¢im izrazom
1
cC=—)>C, 2.8
NG (2.8)

gdje N oznacava ukupan broj évorova u mrezi. Ovakvu, lokalnu, definiciju koeficijenta
grupiranja predlozili su Watts Strogatz [8] i ona se danas naj¢eSc¢e i koristi zbog
lakSeg izraCuna na racunalu. Vazno je primijetiti da se za izraze (2.6) i (2.8) ne
dobiva ista vrijednost kod radunanja za pojedinu mrezu. Cak i kad se mreZe sortiraju
po koeficijentu grupiranja, racunajuci koeficijent na ova dva nacina, poredak nece biti
isti. Zato je kod raCunanja koeficijenta grupiranja vazno navesti izraz po kojem se
izraCunava. Medutim, bez obzira koji se izraz koristi, kompleksne mreze imat ¢e puno
veci koeficijent grupiranja od slu€ajnih mreza s priblizno jednakim brojem ¢vorova i

bridova.
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2.5.3 Distribucija stupnjeva

Distribucija stupnjeva p; definira se kao udio ¢vorova u mrezi koji imaju stupan]
k. Jednako p; oznacava i vjerojatnost da slu¢ajno odabrani ¢vor ima stupanj k. Za
usmjerene mreze definiraju se posebno ulazne i izlazne distribucije stupnjeva. Veé
sam naveo da kompleksne mreze imaju razlicitu distribuciju od slu¢ajnih mreza €ija je
distribucija stupnjeva binomna. Osim ovako definirane distribucije stupnjeva Cesto je

koristena i kumulativna distribucija:
P(k)= z Do (2.9)
k'=k

koja predstavlja vjerojatnost da ¢vor ima stupanj veci od k. Kumulativna distribucija
rieSava problem fluktuacije podataka koji se javljaju kod obi¢ne distribucije. Mnoge
mreze u stvarnosti imaju distribuciju po zakonu potencije (engl. power law) oblika:

p, ~ k. Tada se i kumulativna distribucija takoder ponasa po zakonu potencije, ali s

eksponentom a —1:

P(k)~ S K ~ ke, (2.10)

k'=k

MreZe s distribucijom stupnjeva po zakonu potencije ¢esto se jo§ nazivaju i mreze
bez skale (engl. scale-free network). Za mreze bez skale a se kre¢e u rasponu
izmedu 2 i 3. Termin bez skale odnosi se na funkciju distribucije koja nije podlozna
skaliranju njene varijable. Opcenito, funkcija bez skale je ona za koju vrijedi
f(ax) =bf (x) . U ovom slu€aju distribucija po zakonu potencije i distribucija bez skale
imaju isto znacgenje. Distribucija bez skale direktno govori o izrazenoj heterogenosti

stupnjeva kompleksnih mreza. Drugi moment takve funkcije distribucije stupnjeva

<k2> nije ogranien i tezi u beskonaéno kako se povecava veli¢ina mreze. Kod

slu€ajnih mreza <k2> teZi u nulu, tj. svi Evorovi imaju priblizno jednak stupan;.

2.5.4 Elastiénost mreze

Elasticnost mreze (engl. network resilience) oznaCava osjetljivost povezanosti
mreze na uklanjanje njenih ¢vorova. Povezanost mreze uglavnom se promatra kao

srednji najkraci put izmedu ¢vorova. Albert i Barabasi u svom radu [7] ispituju utjecaj
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izbacivanja ¢vorova iz slu€ajnih mreza i mreza s distribucijom bez skale. Pokazano je
da su kompleksne mreze (distribucija bez skale) jako osjetljive na ciljane napade tj.
uklanjanje ¢vorova s najveé¢im stupnjem. Kod takvog uklanjanja ¢vorova sredniji
najkraci put rapidno raste ve¢ za mali postotak uklonjenih &vorova. Kod slu€ajnog
uklanjanja ¢&vorova srednji najkra¢i put za kompleksne mreze ostaje gotovo
konstantan. Ovakvo ponasanije priliéno se razlikuje od onog kod slu¢ajnih mreza gdje
ciljano i slu¢ajno uklanjanje ¢vorova imaju gotovo jednak ucinak. U oba slucaja
srednji najkraéi put se lagano povecava, ali puno sporije nego kod kompleksnih
mreza prilikom ciljanog napada.

2.5.5 Koeficijent razvrstljivosti

U vecini mreza postoji viSe vrsta ili grupa ¢vorova, koje se npr. razlikuju po
stupnju. Vjerojatnost vezanja ¢vorova iz pojedinih grupa su razliite. Takav nacin
selektivnog spajanja naziva se razvrstljivo mijeSanje (engl. assortative mixing). U
drudtvenim mrezama ljudi se naj¢eSée vezu sa sli¢nima sebi, bilo po izgledu ili po
ponasanju. Razvrstljivo mijeSanje moze se izraziti pomocu mjere razvrstljivosti (engl.
assortativity coefficient) koja se definira na viSe nacina. Definirajmo prvo matricu
mijeSanja (engl. mixing matrix) E Ciji su elementi E;j; broj veza izmedu grupe ¢vorova i

i grupe €vorova j. Definira se normalizirana matrica mijeSanja na sljedeci nacin:

E

gdje ||E| oznagava sumu svih elemenata matrice E. OCito elementi matrice e,

oznacavaju udio veza izmedu grupa i i j. Nadalje, vjerojatnost da je ¢vor iz grupe i

povezan s ¢vorom iz grupe j dana je sljedec¢im izrazom:

P(jli)y=¢;/) e, (2.12)

- 15 -



2 Teorijski uvod

Naj¢esc¢i nacin izraCunavanja koeficijenta razvrstljivosti je sljedeci:
Tre —HeZH
r=—— - (2.13)
=]
Za slu€ajnu mrezu r je jednak nula, dok je za savrSeno razvrstljivu mrezu (gdje se
¢vorovi istih grupa vezu isklju€ivo medusobno) jednak jedan.

Specijalan slu€aj razvrstljivosti je razvrstavanje ¢vorova po stupnju koji se jo$
naziva i korelacija stupnjeva. Korelacija stupnjeva daje informaciju da li se &vorovi
viSe vezu sa c&vorovima istog ili razliCitog stupnja, a izraCunava se pomocu
Pearsonovog korelacijskog koeficijenta (r) izmedu parova ¢&vorova. Pearsonov
koeficijent r se kre¢e u rasponu od -1 do 1. Pozitivne vrijednosti od r ukazuju na
korelaciju izmedu &vorova sli€nog stupnja dok negativne vrijednosti ukazuju na vezu
izmedu C¢vorova razliitog stupnja. Zanimljivo je da se kod drustvenih mreza
uglavnom vezu ¢vorovi istog stupnja, pa je r pozitivan. Ostale stvarne mreze, poput
Interneta, uglavnom pokazuju tendenciju vezivanja ¢vorova razli¢itog stupnja i imaju

negativan r [6].

2.5.6 Struktura zajednice

Kod velikog broja drustvenih mreza javlja se struktura zajednice (engl.
community structure) kada se javljaju odredene grupe ¢vorova, gdje su unutar grupe
¢vorovi jako dobro povezani dok su grupe medusobno povezane tek s malim brojem
veza (slika 2.5). Ovaj efekt se u literaturi Cesto naziva i grupiranje (engl. clustering),
pa treba paziti da ne dode do zabune jer smo isti termin imali i kod koeficijenta
grupiranja. Primijetimo da razvrstljivost nije isto to i struktura zajednice. Mreza moze
imati veliku razvrstljivost, ali ne mora pokazivati strukturu zajednice i obrnuto. Kod
razvrstljivosti Evorovi se mogu dijeliti u skupine po nekom svojstvu koje ne proizlazi iz
strukture mreze, dok ih ovdje isklju€ivo njihova povezanost razlikuje od onih koji s
njima nisu povezani. Primjer ovakvog grupiranja susreée se npr. kod mreze
koautorstava gdje su grupirani znanstvenici koji rade na sli¢nim projektima, ili primjer
www-a gdje su grupirane stranice sa sli¢nim sadrzajem bolje povezane. Ovakav
nacin grupiranja jo$ je ¢eS¢i u drustvenim mrezama. Metode detektiranje grupa

unutar mreze vrlo su slozene.
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ZAJEDNICE——

Slika 2.5 Struktura zajednice unutar mreze

2.5.7 Medupolozenost

Cesto koridteno statisticko svojstvo mreZe je medupoloZzenost (engl.
betweenness centrality) Evora unutar mreze. MedupoloZenost ¢vora govori na koliko
najkracih staza izmedu drugih ¢vorova lezZi pojedini ¢vor. Neka postoji graf G=(V, E)
sa n vrhova, medupolozenost Cg(v) za ¢vor v je definirana kao:

cw=y =W (2.14)

s#t#veV GS;

gdje o, predstavlja broj najkracih putova od vrh s do vrha t, a o,(v) broj najkracih

putova od vrha s do vrha t na kojima lezi vrh v. Pokazano je da za veliki broj
kompleksnih mreza distribucija medupolozenosti ¢vorova takoder slijedi distribuciju
po zakonu potencije. MedupoloZzenost moze biti i mjera elastiCnosti mreze kao

pokazatelj koliko ¢e se najkracih putova produziti uklanjanjem odredenog ¢vora.

2.5.8 Veli€ina najve¢e komponente

Kod stvarnih mreza €esto nisu svi ¢vorovi povezni, nego se mreza sastoji od
vise komponenti. Tada je bitno znati veli¢inu najve¢e komponente u mrezi. NajéeSce
se u mrezama pojavljuje jedna gigantska komponenta (engl. giant component) koja
sadrzi vecéinu Cvorava promatrane mreze. Ukoliko u mrezi ne postoji gigantska
komponenta tada su vazne sve dominantne komponente date mreze. Veli€ina

gigantske mreze je vrlo bitno svojstvo i govori o efikasnosti mreze. Reka i Barabasi
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[7] proveli su istrazivanje u kojem su promatrali veli¢inu najve¢e komponente u
odnosu na broj slu¢ajno uklonjenih €vorova. Pokazali su da mreze bez skale
zadrzavaju veli¢inu najve¢e komponente i za vrlo visok udio slu¢ajno uklonjenih
¢vorova, dok se slu¢ajne mreze jako brzo fragmentiraju, tj. rastavljaju na veci broj
manjih komponenti. Ovo je jo$ jedno vrlo vazno svojstvo koje pokazuje vrlo veliku

robustnost kompleksnih mreza na pogreske u odnosu na ostale mreze.

2.6 Sirenje zaraze u mreZama

U poglavlju 2.1 opisano je klasi€no modeliranje epidemija. Takvo modeliranje
karakteriziraju dvije osnovne pretpostavke. Prva pretpostavka je da udio cjelokupne
populacije smjeStamo u pojedine odjeljke ovisno o stadiju bolesti u kojem se
pojedinac nalazi te da je vrileme boravka u pojedinom odjeljku odredeno
eksponencijalnom funkcijom P(t). Osnovni epidemiolo$ki odjeljci koji €ine bazi¢ni SIR
model su: S (podlozni), | (zarazni) i R (oporavljeni). Druga je pretpostavaka
homogenog i dobro izmijeSanog drustva koja kaze da svaka jedinka ima malu ali
jednaku vjerojatnost da stupi u kontakt s bilo kojom drugom od preostalih jedinki iz
cjelokupne populacije. Ovakva pretpostavka bila bi valjana npr. kada bi modelirali
Sirenje epidemije u nekoj staji, ali u ljudskom drustvu rijetko je ispunjena. U
stvarnosti, svaka jedinka ima konac¢an broj kontakata kojima je sposobna Siriti zarazu
i taj je broj puno manji od ukupne populacije. Sve jedinke i svi kontakti po kojima su
jedinke sposobne Siriti zarazu formiraju jednu mrezu. ldeja da se napusti
pretpostavka o izmijeSanom drustvu i da se prijede na topologiju mreza namece se
samo od sebe. Kod modeliranja epidemija kroz topologiju mreza i dalje jedinke
smjeStamo u odjelijke ovisno o stadiju bolesti, no mijenja se dinamika. Kontakti
izmedu zaraznih i podloznih jedinki nisu vise odredeni diferencijalnim jednadZzbama i
pretpostavkom o dobro izmijeSanom drustvu nego bridovima mreze. Model epidemije
nad slu¢ajnom mrezom gdje je svaki ¢vor s vjerojatnoS¢u p povezan s bilo kojim
drugim ne razlikuje od klasi€nog modela.

Vazno je napomenuti da je ovakav pristup u modeliranju epidemija do$ao
paralelno s pojavom brzih radunala pomoc¢u kojih je moguce obradivati mreze s jako

velikim brojem ¢&vorova. Bez racunala bilo bi nemoguée promatrati bilo kakvu
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dinamiku na mreZi jer je nezamislivo takve stvari rjeSavati analiticki, a pogotovo u
slu€aju kompleksnih mreza. lznimka je SIR model za kojeg su dobiveni odredeni
analiticki rezultati [12].

Veliki problem kod ovakvog pristupa je pronalazenje stvarne mreze osoba i
njihovih kontakata. Sociolozi koriste razne metode kod prikupljana podataka pri
formiranju drustvenih mreza [10]. Nama je vazno da veliki broj drustvenih mreza, ali
ostalih mreza po kojima imamo neki oblik Sirenja informacija, ima distribuciju
stupnjeva po zakonu potencije i zbog toga postoji ogroman interes za promatranjem
epidemioloskih modela nad kompleksnim mrezama.

Poznato je da opcéenito heterogenost mreze smanjuje prag epidemije.
Satorras, R. i Vespignani, A. [10] analitiCki su pokazali nepostojanje praga epidemije
u mrezama bez skale beskonaéne veli¢ine. Oni su dobili sljedeéi izraz za prag
epidemije:

k 1

A () vy’

(2.15)

gdje N predstavlja ukupan broj ¢vorova mreze. Kod mreza bez skale gdje <k2> tezi u

beskonacno, prag epidemije iS€ezava. A predstavlja omjer stope zaraze i stope

oporavka. Za kona¢ne mreze kakve susre¢emo u stvarnosti A, ipak ne iS€ezava i

postoji vrlo mala, kona€na, vrijednost praga epidemije prema izrazu (2.15). Ovaj vrlo
vazan rezultat, koji se razlikuje od rezultata klasicnog modela, govori da se epidemija
moze prosSiriti zbog heterogenosti mreze bez obzira koliko bila mala vjerojatnost
prijenosa izmedu dvije jedinke.

Satorras, R. i Vespignani, A. [13] takoder ispituju utjecaj mreZze na imunizaciju.
Pokazano je da mreze bez skale i sluCajne mreze zahtijevaju razli€itu strategiju
imunizacije Sto je direktno povezano sa svojstvom elasti¢nosti mreze opisano u

poglavlju 2.5.4.
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O epidemioloskim modelima nad topologijom mreze ve¢ je bilo govora u
sklopu teorijskog uvoda. Tamo su opisane osnovne karakteristike i principi takvog
modela. U ovom poglavlju obradit ¢u samo modele koriStene u simulacijama.
Detaljno ¢u opisati osnovni SIR model sa svim parametrima. Nad osnovnim SIR
modelom uvedena su tri modela karantene koje ¢u detaljno opisati. Modele
karantene jednostavno smo nazvali ,karantenal®, ,karantena2“ i ,karantena3®
kronolo$ki po redu kako su nastajali. Svaki model, osim prvog, nastao je kao rezultat
promatranja svojstava prethodnog modela. U poglavlju ¢e takoder biti opisana i tri

modela imunizacije koja se nadograduju na osnovni SIR model.

3.1 SIR model

Kod SIR modela koristimo tri osnovna odjeljka izmedu kojih se odvije dinamika
zaraze: S (podlozni), | (zarazni) i R (oporavljeni). Osnovni parametri kod SIR modela
su sljededi:

e poc - inicijalno zaraZeni ¢vor od kojeg pocinje zaraza
e p -stopa zaraze
e q - stopa oporavka

U prvom koraku epidemije imamo jedan inicijalno zarazni &vor koji je u |
odjeljku, dok su svi ostali &vorovi podlozni, tj. nalaze se u S odjeljku. U svakom
daljnjem koraku epidemije (n) odvija se sljedec¢a dinamika:

e Svaki zarazni ¢vor iz (n-1) koraka zarazit ¢e svakoga svog podloznog
susjeda s vjerojatno$¢u p. Svaki podlozni &vor koji se zarazio u koraku
(n) tada prelazi u | odjeljak i postaje zarazan.

e Svaki zarazni ¢vor iz (n-1) koraka s vjerojatnoS¢u q prelazi u R i postaje
imun.

Dinamika ovog modela odvija se dok god postoji i jedna zarazna jedinka.
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3.2 Modeli karantene

3.2.1 Model karantena1

Ovo je prvi model karantene koji uvodimo nad osnovnim SIR modelom i u tom

smislu nazivamo ga karantenai. Osnovna dinamika zaraze ostaje nepromijenjena u

odnosu na SIR model. Ideja ovog modela je da se okruZi svaka zarazna jedinka i na

neki nacin smanji njena zaraznost prema mrezi.

Karantenai kod osnovnog SIR modela ostvaruje se na sljedeci nacin:

Uvodimo dva nova parametra:

1. k- faktor karantene

2. Ti-trajanje karantene
U svakom koraku epidemije, ukljuujuéi i prvi korak, sve podlozne druge
susjede svakog zaraznog &vora stavljamo u karantenu. Kazemo da
smo realizirali karantenu nad svakim zaraznim ¢vorom.
Svaki ¢vor koji smo stavili u karantenu ostaje u karanteni Txkoraka.
Ako imamo drugog susjeda zaraznog C&vora koji je veé¢ od prije u
karanteni njegovo vrijeme boravka u karanteni se obnavlja i u tom
koraku ponovo iznosi T.
Svi &vorovi koji su u karanteni, u slu€aju kontakta sa zaraznim ¢vorom,

zarazit ¢e se novom stopom zaraze p-koja je dana izrazom:
p,=pl-k), ke[0,1] (3.1)

Nakon izlaska iz karantene &vorovi se ponovo mogu zaraziti stopom

zaraze p.

|z izraza (8.1) vidimo da, za faktor karantene k=1, €vorovi u karanteni postaju

zarazni stopom zaraze po= 0. Toc€nije, u tom slu€aju zarazna jedinka je u potpunosti

izolirana i uvodi se pojam potpune karantene. U slu€aju k<71 govorimo o

djelomiénoj karanteni gdje ¢vorovi u karanteni postaju zarazni smanjenom stopom

zaraze pp prema izrazu (3.1). Za k=0 vrijedit ¢e po= p i nece biti primjene karantene.

Mi kod ovog modela ustvari uvodimo novi pododijeljak unutar S odjeljka u kojem se

nalaze ¢vorovi koji su u karanteni, a dinamika izlaska i ulasku u taj odjeljak odredena

je gore navedenim pravilima.
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U poglavlju 2.2 naveli smo da se u stvarnosti karantena i izolacija kao metode
suzbijanja epidemije vezu isklju€ivo za SEIR model. Medutim, buduéi da je model
karantene unutar topologije mreze nesto novo i jo$ neistrazeno, mi smo se odlugili
krenuti od najjednostavnijeg SIR modela. Modelima karantene, koje smo ovdje
definirali, pokusavamo simulirati dinamiku Sirenja epidemije pod sli¢nim uvjetima kao
8to je to slu€aj s realnom izolacijom i karantenom. Ve¢ na$§ model ima mnostvo
parametara, dok bi se kod SEIR modela taj broj jo§ i dodatno povecao i
zakomplicirao prou€avanje ovakvog modela. Medutim kako se u nasem modelu
¢vorovi u karanteni i izolaciji nalaze zajedno i omogucéeno je dalje Sirenje zaraze
izmedu njih bez smanjenja zaraznosti na§ model u dobrom dijelu oponasa SEIR
model.

Kod stvarne primjene u karantenu stavljamo ¢vorove za koje sumnjamo da su
zarazeni. Tada se u karanteni nalazi tek nekolicina zarazenih ¢vorova, dok je vecina
¢vorova zdrava. U smislu oponasanja takvog modela mi u karantenu stavljamo prve i
druge susjede zarazenog ¢vora. Prvi susjedi se uglavhom zaraze dok drugi susjedi
odrzavaju karanteni i on su zdravi, za razliku od stvarne primjene gdje su &vorovi
izmijeSani u karanteni i ne zna se koji su zdravi a koji zarazeni. Bitno je da u oba
slu€aja imamo izolirani krug karantene s nekolicinom zaraznih ¢vorova i pokusavamo
sprijeciti Sirenje zaraze izvan karantene.

Moram naglasiti da se u kod svih modela karantene termin &vorova u
karanteni u biti odnosi samo na druge susjede zarazenog ¢vora tj. na ¢vorove koji

drze karantenu i ne dopustaju izbijanje zaraze izvan kruga karantene.

3.2.2 Model karantena?2

Kod karantene1 uoceno je da se jedino za potpunu karantenu (ako je k=1 ili
ako je k jako blizu 1) postize zadovoljavaju¢a efikasnost (poglavlje 5.2). Ideja modela
karantena2 bila je vidjeti kako ¢e se model ponaSati ako realiziramo potpunu
karantenu, ali samo nad pojedinim zaraznim ¢vorovima.

Model karantena2 nad osnovnim SIR modelom ostvarujemo na sljedec¢i nacin:
e Uvodimo dva nova parametra:

1. k- faktor karantene
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2. Ti-trajanje karantene
e U svakom koraku epidemije, uklju€ujuci i prvi korak, svaki zarazni ¢vor s
vjerojatnoscu k realizira potpunu karantenu.
e Svaki ¢vor koji smo stavili u karantenu ostaje u karanteni Txkoraka.
e Ako imamo drugog susjeda zaraznog Cvora koji je ve¢ od prije u
karanteni njegovo vrijeme boravka u karanteni se obnavlja i u tom
koraku ponovo iznosi T.

e Svi ¢vorovi koji su u karanteni ne mogu se zaraziti.

e Nakon izlaska iz karantene &vorovi se ponovo mogu zaraziti stopom
zaraze p.
Bez obzira na povijest njegovog nastajanja, model karantena2 promatra se
kao zaseban model potpuno neovisan o modelu karantenal. Ovom modelu
posvecena je i hajveca paznja u nastavku ovog rada. Razlog tome je Cinjenica da se

on pokazao daleko efikasnijim od modela karantenal (poglavlje 5.3)

3.2.3 Model karantena3

Ispitujuci efikasnost i cijenu modela karantena2 (poglavlje 5.3.4) utvrdeno je
da se najmanja cijena karantene postize ako realiziramo potpunu karantenu nad
svim zaraznim jedinkama (k=7). Kod modela karantena3 promatrali smo $to se
dogada ako kod modela karantena2, gdje je k=1, iz nekog razloga ne stavimo sve
druge susjede u karantenu.

Model karantena3 nad osnovnim SIR modelom ostvarujemo na sljedec¢i nacin:

e Uvodimo dva nova parametra:
1. k- faktor karantene
2. Ti-trajanje karantene
e U svakom koraku epidemije, uklju€ujuéi i prvi korak, svakog podloznog
drugog susjeda, svih zaraznih ¢&vora stavlamo u karantenu s
vjerojatnoScu k.

e Svaki ¢vor koji smo stavili u karantenu ostaje u karanteni Txkoraka.
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e Ako imamo drugog susjeda zaraznog ¢vora koji treba uéi u karantenu, a
vec je od prije bio u karanteni, njegovo vrijeme boravka u karanteni se
obnavlja i u tom koraku ponovo iznosi T.

e Svi ¢vorovi koji su u karanteni ne mogu se zaraziti.

e Nakon izlaska iz karantene &vorovi se ponovo mogu zaraziti stopom

zaraze p.
Model karantena3 pokazuje kako se ponasa karantena2 (k=1), koja
Lpropusta®, ali ga prema gore navedenim pravilima mozemo razmatrati i kao zaseban

model.

3.3 Modeli imunizacije

U nadem modelu pojam imunizacije oznacava uklanjanje ¢vora iz mreze. Cilj
je sprijeCiti da se odredeni Cvor zarazi i tako dalje Siri zarazu. Razmatrani modeli
imunizacije istovjetni su SIR modelu, ali s razlikom da se inicijalno, u prvom koraku
epidemije, odabrani ¢vorovi stavljaju u R odjeljak. U ovom radu razmatramo tri vrste
imunizacije. U sva tri modela uvodimo faktor imunizacije ke[0,1]. Faktor
imunizacije oznacili smo jednako kao i faktor karantene zbog usporedbe tih modela.
Prema nacinu na koji odabiremo inicijalno imune ¢&vorove razlikujemo tri vrste
imunizacije:

¢ Slué€ajna imunizacija — u prvom koraku epidemije imuniziramo slu€ajni
k-ti udio &vorova cjelokupne mreze.

e (Ciljana imunizacija po stupnju évora — u prvom koraku epidemije
imuniziramo k-ti udio ¢vorova s najvecéim stupnjem ¢vora.

¢ Ciljana imunizacija po stupnju medupolozenosti — u prvom koraku
epidemije imuniziramo k-ti udio &vorova s najveéim Kkoeficijentom

medupoloZenosti.
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Simulacije svih modela napravljene su na jednoj realnoj mrezi kolaboracije
znanstvenika "Condensed matter collaborations 2003" [14]. Ta mreza sastoji se od
znanstvenika koji su objavljivali radove na "Condensed Matter E-Print Archive"
lokaciji izmedu 1. sije€nja 1995. godine i 31. prosinca 1999. Mreza je zapisana u
GML formatu [16]. Znanstvenici u toj mrezZi predstavljaju Cvorove dok veza
(neusmjerena i bestezinska) izmedu dva ¢vora postoji samo ako su ta dva pripadna
znanstvenika bili koautori na barem jednom znanstvenom radu. U ovom poglavlju
najveca paznja posvecena je osnovnim svojstvima promatrane mreze koja su
obradena u poglavlju 2.5. Za usporedbu rezultata koriStene su jo$ Cetiri realne
kompleksne mreze. Navest ¢u i najosnovnije ispitane karakteristike tih mreza.
Poznavanje ovih svojstava jako je bitno u smislu razumijevanja njihovog utjecaja na

Sirenje informacije kroz mrezu. Sve su mreze javno dostupne na Internetu [15].

4.1 Osnovna svojstva glavne promatrane mreze

Koeficijent grupiranja

Distribucija koeficijenta grupiranja

0.255 4
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Koeficijent grupirana Ci

Vjerojatnost da ¢vor ima koeficijent grupiranja Ci

Slika 4.1 Distribucija koeficijenta grupiranja za promatranu mrezu

Slika 4.1 prikazuje distribuciju koeficijenata grupiranja. Polovica €vorova mreze ima
koeficijent grupiranja koji iznosi ili 1, ili 0. Vjerojatnost da nademo &vor s nekim
drugim koeficijentom grupiranja manja je od 0.05.

-25-



4 Podaci

Distribucija stupnjeva

Distribucija stupnjeva
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Slika 4.2 Distribucija stupnjeva promatrane mreza

Distribucija stupnjeva promatrane mreze dobro prati distribuciju bez skale
P(k)y=k", gdje je o =1.9142 (slika 4.2). Parametar a za teorijsku distribuciju koja je
na slici 4.2 prikazana crvenom bojom dobiven je metodom maksimalne
vjerodostojnosti ML (engl. maximum likelihood) [17] . Takoder uoCavamo efekt
kona¢nosti mreze koji se ocituje kao pad funkcije u repu u odnosu na teorijsku
distribuciju.

. Kumulativna distribucija stupnjeva
10 . ;
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10k
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Slika 4.3 Kumulativna distribucija stupnjeva promatrane mreze
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Slika 4.3 prikazuje kumulativnu distribuciju stupnjeva koja rjeSava problem

fluktuacije podataka kod obi¢ne distribucije.

Veli€¢ina najve¢e komponente

. Distribucija velicine komponente
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Slika 4.4 Distribucija veli¢ine komponente za promatranu mrezu

Veli¢ina najve¢e komponente iznosi 28 868 ¢vorova i to je jedina dominantna
komponenta u mrezi (slika 4.4). Sve ostale komponente puno su manje od
dominantne komponente. Distribucija veliCine komponente takoder prati distribuciju

bez skale za o =2.8718.

Medupolozenost

. Distribucija medupolozenosti ¢vorova
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Slika 4.5 Distribucija medupolozenosti ¢vorova promatrane mreze
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Srednja vrijednost koeficijenta medupolozenosti

x 10° ovisno o stupnju ¢vora

Srednja vrijednost medupoloZenosti C g

!

Slika 4.6 Srednja vrijednost koeficijenata medupolozenosti u ovisnosti o stupnju ¢vora za promatranu
mrezu

Distribucija medupoloZenosti Evorova takoder prati distribuciju bez skale (slika
4.5). Slika 4.6 prikazuje ovisnost srednje vrijednosti koeficijenata medupolozenosti o
stupnju &vora. Cvorovi sa veéim stupnjem imaju i veéi koeficijent medupolozenosti

8to je bilo i za pretpostaviti. Koeficijent korelacije medupolozenosti i stupnja ¢vorova

iznosi 0.7759.
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Ostala svojstva promatrane mreze
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Tablica 4.1 Osnovna svojstva glavne promatrane mreze

200

Broj €vorova n 31163
Broj bridova m 233914
Veli¢ina najve¢e komponente n 28868
Srednji stupanj &vora (k) 7.5061
Standardna devijacija stupnja <k2> 10.3723
Najveci stupanj nekog ¢vora k. 202
o 1.9142
Srednji najkraéi put / 5.374
Srednii koeficijent grupiranja (C) 0.4579
Koeficijent razvrstljivosti stupnjeva r 0.1518
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Tablica 4.1 prikazuje preostala svojstva promatrane mreze. Mreza ima 31163
¢vorova i 233914 bridova. Potpuni graf s jednakim brojem &vorova ima oko 4.85*10°
bridova (n*(n—1)/2) 8to je za Cetiri reda veli€ine viSe nego u nasem slu€aju. U tom
smislu mozemo reci da je na$ graf rijetko povezan.

Srednji najkraéi put mreze iznosi 5.374 Sto je dovoljno blizu iznosu od
log(N)=4.4936 da kazemo da mreza pokazuje svojstvo malog svijeta. Srednji
najkraci put / raCunat je prema izrazu (2.4) gdje nisam razmatrao &vorove Koji nisu
povezani.

Koeficijent razvrstljivosti koji iznosi 0.1518 pokazuje laganu tendenciju
spajanja ¢vorova istog stupnja Sto je i uobiCajeno kada se radi o drustvenim
mrezama.

Srednji stupanj mreze <k> iznosi 7.5061, dok je standardna devijacija stupnja

<k2> jednaka 10.3723 $to govori 0 neujednacenosti stupnjeva.

Vidjeli smo da i neka druga svojstva prate distribuciju po zakonu potencije.

Teoretski, kod takve distribucije, <k2> tezi u beskonacno za beskonacno veliki

uzorak, pa ona sama po sebi oznacava veliku heterogenost koja predstavlja glavno
obiljezje kompleksnih mreza.
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4.2 Osnovna svojstva preostalih promatranih mreza

¢ Internet — mreza rekonstruirana na sveucilistu University of Oregon na
temelju ,routing“ tablica

* ) ‘ ‘ [e] Dis;ribuci'a stupnjeva Tablica 4.2
° O Pl acodste Osnovna svojstva Internet
10" ] mreze
n 22963
<0 4 m 96872
Ninax 22963
] (k) 42186
g < k2> 32.9424
Kumax 2390
10°F q l 3.8424
a 2.4616
mr?o” 1‘0‘ 1‘02 1;3 10* <C> 0.2304
Stupanj &vora, k
r -0.2614

Slika 4.7 Distribucija stupnjeva Internet mreze

e ,Astrophysics collaborations® - mreza znanstvenika koji su objavljivali
radove na ,Astrophysics E-Print Archive® lokaciji izmedu 1. sijeCnja 1995.

godine i 31. prosinca 1999.

* O Distribucija stupnjeva Tablica 4.3
S R Osnovna svojstva
o'k ~Astrophysics
’ collaborations* mreze
< n 16706
fol m 242502
3 Nimax 14845
ol (k) 14.5159
< k2> 21.0085
Ko 360
. I 4.7980
m?o” 1‘0‘ 1;2 10° o 1.7686
Stupanj &vora, k <C> 0.6388
r 0.2245

Slika 4.8 Distribucija stupnjeva ,,Astrophysics
collaborations” mreze
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Udio évorova sa stupnjem k

»,High-energy theory collaborations*

mreza znanstvenika koji su

objavljivali radove na ,High-Energy Theory E-Print Archive“ lokaciji izmedu

1. sije€nja 1995. godine i 31. prosinca 1999.

O Distribucija stupnjeva

O P(k)=k?, a=2.2148

Stupanj évora, k

Slika 4.9 Distribucija stupnjeva ,High-energy
theory collaborations” mreze

Tablica 4.4
Osnovna svojstva ,High-
energy theory
collaborations” mreze

,Power grid“ — dio energetske mreze SAD-a.

Udio ¢vorova sa stupnjem k
>

O Distribucija stupnjeva

O P(k)=k?, a=2.35

:
10' 10
Stupanj évora, k

Slika 4.10 Distribucija stupnjeva ,Power

grid‘mreze
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n 8361
m 31502

Ninax 5835
< k> 3.7677
<k2> 4.3053

kmax 50
l 7.0254
o 2.2148
<C> 0.4420
r 0.1965
Tablica 4.5
Osnovna svojstva ,,Power
grid“ mreze

n 4941
m 13188

Nynax 4941
< k> 2.6691
<k2> 1.7913

kmax 19

I 3.8424

a 2.35
<C> 0.0801
r -0.0872
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4.3 GML format

Grafovi se prezentiraju razli¢itim formatima, od najjednostavnije matrice
susjedstva do mnogih kompleksnijin formata. To dovodi do poteskoéa kod
kompatibilnosti i razmjene formata izmedu razli¢itih programa. Kao odgovor na ove
probleme Newman predlaze jedinstveni GML (engl. Graph Modelling Language)
format koji je jednostavan za implementaciju i neovisan o aplikacijskoj platformi [16].
GML format ima znacajku da sadrZi i informacije koje opisuju pojedini vrh, brid ili
cijelu mrezu.

GML format je obi¢na tekstualna datoteka i zato razmjena medu razli¢itim
programima ne predstavlja nikakav problem. Buduéi da se radi o tekstualnoj datoteci
lako je napisati skriptu za konverziju u neki drugi format.

Na jednom jednostavnom primjeru grafa koji ima samo dva povezana vrha

pogledat ¢emo osnovna svojstva ovog formata (slika 4.11).

graph [
comment "Jednostavan primjer"
directed 1
IsPlanar 1
node [
id 1
label
"Vrh 1"
]
node [
id 2
label
"Vrh 2" J
]
edge [
source 1
target 2
label "Brid iz vrha 1 u vrh 2"
]
]

Slika 4.11 Primjer grafa zapisanog u GML formatu

GML je hijerarhijski organiziran format koji se sastoji od kljuénih rijeci i
njihovih vrijednosti. Na pocetku ide klju€na rije¢ graph nakon koje unutar uglatih
zagrada navodimo sve vrhove i bridove grafa. Prvo navedemo sve vrhove tako da
napiSemo klju€nu rije€ node i unutar uglatih zagrada jedinstveni broj vrha (id). Kod
navodenja bridova napisemo klju¢nu rije¢ edge i unutar uglatih zagrada pocetni i

zavrdni ¢vor kako je to prikazano na slici 4.11. Za svaki vrh i brid mozemo stavit i
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odgovarajuc¢i opis nakon kljuéne rije€i label unutar navodnika. Format moze
sadrzavati i proizvoljne podatke, npr. dali je graf usmjeren, kao $to je to slu€aj u
nasem primjeru. Ako je podatak o usmjerenosti grafa izostavljen pretpostavlja se da
je graf neusmijeren i onda je kod navodenja bridova svejedno koji je vrh pocetni a koji
zavrsni. GML mozZe zapisivati jo§ neke podatke koji se uglavhom odnose na crtanje
grafa buduci da je i zami$ljen kao osnovni format za program ,Graphlet koji sluzi za
crtanje grafova. U primjeni najéeSc¢e jednostavno iS€itamo samo podatke koji nas

interesiraju dok ostale zanemarimo.
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5 Rezultati

Gotovo sve simulacije napravljene su na mrezi kolaboracije znanstvenika
"Condensed matter collaborations 2003" €ija smo svojstva ispitali u poglaviju 4.1.
Ukoliko imamo simulacije koje su radene na drugim mrezama (poglavlje 4.2) onda je
to jasno naglaseno.

Simulacije su radene u programskom alatu Matlab pomoc¢u funkcija koje su
navedene na kraju rada u dodatku.

5.1 SIR model

Najprije ¢u analizirati osnovni SIR model realiziran nad topologijom mreza
(slika 5.1). Cilj je vidjeti osnovna svojstva kako bi ih kasnije usporedili s modelima
karantene. U svojim osnovnim svojstvima on se ne razlikuje bitho od klasi¢nog
modela (poglavlje 2.1.1). Opéenito, kod svakog ¢e SIR modela udio zaraznih u
vremenu imati oblik vala. Struktura mreze odredivat ¢e jedino oblik vala, u smislu
kada on doseze svoj maksimum, koliko koraka ¢e trajati epidemija ili koliki je udio
zarazenih i podloznih na kraju epidemije [10]. Kod svakog SIR modela na kraju

epidemije udio zaraznih je nula.

SIR model

: 1 \ ‘ : -
3 “‘-__.-----. --------------------- podlozru.s(n)
s 0.8+ ““ ----- zarazni i(nt) 7
F R imuni r(n)
5 0.6 . R -
[ o0 St =0.7
8 04l o, p_03 |
° > K . q=0.
> R *
0 o - S
o 0.2 o R4 e, -
k=) o o .'....
D ol esssnties® ! L LLET T e Massssssss iassssssas bessnsssss bas

0 5 10 15 20 25 30 35 40

korak n

Slika 5.1 Udio zaraznih, podloznih i imunih ¢vorova u vremenu za SIR model (p=0.7, g=0.3
poc=11068, stupanj cvora=40)

Slika 5.1 prikazuje samo jedan moguci ishod za SIR model, medutim za ove
parametre odstupanja su vrlo mala. Za ovaj rad najzanimljivije su sljedec¢e vrijednosti

na kraju epidemije: maksimalni broj zaraznih u nekom koraku (/max) i ukupan broj onih
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koji su bili zarazeni (Rn). Rine 0dgovara ukupnom broju oporavljenih na kraju
epidemije. U nasem primjeru maksimalni broj zaraznih /nax iznosi 16718 u koraku
n=7. Ukupan broj zarazenih na kraju epidemije je Rn=28316 $to je gotovo vecina
¢vorova dominantne komponente. Kod modela karantene i imunizacije cilj je smanijiti

ove vrijednosti na §to manji moguci iznos.

5.2 Karantenat

Pogledajmo najprije pojedinane ishode simulacija modela karantenal za
razliite faktore karantene k. Ostali parametri ostali su jednaki kao kod SIR modela
koji je prije promatran. Trajanje karantene je konstantno i iznosi T,=10. Na slici 5.2a
gdje je faktor karantene k=0.7 rezultati se ne razlikuju znacajnije od SIR modela
(Rn=23223, I1ax=9162). Prihvatljive rezultate dobivamo tek za jako velike faktore
karantene kada je k=1 ili jako blizu 1 (slika 5.2d). Tada udio zarazenih na kraju
epidemije pada u prosjeku ispod 1%, a vrijednost I,ax ne prelazi 0.5%. Opcéenito,
mozemo zakljuciti da je krivulja zaraznih jedinki splostenija u odnosu na SIR model
8to znadi da ¢e se vrijednost /nax malo smanijiti i da ¢e dolaziti u kasnijem koraku.
Medutim vrijednost R, koja je glavni pokazatelj efikasnosti karantene, postaje
prihvatljiva tek za jako velike faktore karantene.

Karantena1l

1 T T T T T T T T 1 T T
c | e zarazni i(n) e | e e zarazni i(n)
% ] podlozni s(n) % 0.8} Podlqini s(n)
2 e imuni r(n) s | e imuni r(n)
5 0.6f u karanteni q(n) [| 5 0.6f u karanteni q(n) |1
[ [
> >
g 0.4r g R
> >
Q 0
° 0.2} K T 2 0.2r b) k=0.9, T, =1
3 a) k=07, T =10 3 P ) k=0.9, T =10

0 o e ' ' ""1 ..... . v nnmnle 0 .................. e ¢ /s

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0 10 20 30 40 50 60 70
korak n korak n

1 . : 0.03 .
c | e e zarazni i(n) LS N L zarazni i(n)
2 osy podiozni s(n) 2 0.025¢ podiozni s(n)
_‘;5 ---------- imuni r(n) .é 0.02- e imuni r(n)
S 0.6 u karanteni q(n) [ 5 u karanteni g(n)
s s 0.015¢
2 04 2
’% ’% 0.01
O 0.2F L aeesssesssmenmmmeanmssm s 4 ]
5 | e s _ = 0.005
3 | e c) k=0.95, T =10 3

0 benmammansasgeess e Sl LT TP TP, L i 0 SV 4

0 10 20 30 40 50 60 70 0 50
korak n korak n

Slika 5.2 Model karentenal, udio zaraznih, podloznih, imunih i évorova u karanteni u vremenu, za
razlicite faktore karantene, (p=0.7, q=0.3, poc=11068, stupanj ¢vora=40)
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Za faktor karantene k=1 (slika 5.2d) uo¢avamo da se gubi oblik vala. Buduci
da je cilj vidjeti valni oblik zaraznih jedinki na slici 5.2d prikazan je udio ¢vorova do
3%. Zbog toga udio &vorova u karanteni izlazi izvan slike. Pojavljuje se lagana
periodi¢nost valnog oblika, perioda 10 koraka, koja je direkino povezana s trajanjem
karantene. Razlog je taj Sto imamo potpunu karantenu koja traje 10 koraka i ne
dopusta izbijanje epidemije dok god zarazni &vor formira karantenu. Ovakvo

ponasanje svojstveno je za model karantena2.

Karantena1
1 | | |
""""""'lllll-------l--
Tuy
£ 08¢ e, |
v ".
S 0.6 . |
>N “
8 K
S K
-a | ' B
: %
§ )
3 -
S 027 | aunusn karantenat ::‘ |
senmn SR p=07*(1'k) "
-
0 | I I ‘ ‘ ’ *

[ [ [
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
faktor karantene k

Slika 5.3 Ovisnost ukupnog broja zarazenih na kraju epidemije (Rinf) o faktoru karantene k, i
usporedba s osnovnim SIR modelom gdje skaliramo stopu zaraze. (p=0.7, g=0.3, Tx=10, poc=11068,
stupanj 40, 100 simulacija za svaku tocku)

Slika 5.3 prikazuje ovisnost Rjs 0 faktoru karantene k. Vrijednost Rir poCinje
znaCajnije opadati tek za faktore karantene k>0.7. Kao Sto je re€eno, epidemiju
suzbijamo tek za faktore karantene Cija je vrijednost blizu jedan. Napravljena je i
usporedba modela karantenal i SIR modela gdje stopu zaraze p skaliramo prema
sliedec¢em izrazu:

p.=p-k), ke[0,1] (5.1)

MoZzemo =zakljuciti da je model karantenai istovjetan SIR modelu smanjene
infektivnosti, osim malo u repu, $to je zanemarivo.
Napravljena je i usporedba modela karantenail na nasoj kompleksnoj mrezi i

jednoj slu¢ajnoj mrezi s jednakim brojem &vorova i jednakim prosje¢nim stupnjem
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¢vora (slika 5.4). U odnosu na prijasnje simulacije promijenjeni su pocetni parametri
(p=0.3, g=0.7) kako bi se S§to bolje istaknulo Zeljeno pona$anje. Takva slu€ajna
mreza ima 234 022 bridova $to je gotovo jednako kao promatrana kompleksna
mreza. U oba sluc€aja uzet je pocetni ¢vor jednakog stupnja.

Kod slu€ajne mreze postoji prag faktora karantene k; nakon kojeg se zaraza
prestaje Siriti. U promatranom je slu€aju k.=0.7. Kod kompleksnih mreza zaraza se, u
odredenoj mijeri, Siri bez obzira na iznos faktora k. Za manje faktore karantene
kompleksna mreza ima maniji broj zarazenih na kraju epidemije od sluajne mreze.
Takva pojava je normalna zbog velikog broja &vorova vrlo niskog stupnja, kod
kompleksnih mreza, do kojih zaraza teSko dopire.

Karantenat
1 T T T T T T T
----- kompleksna mreza
----- sluajna mreza

0.9 n.,,
0.8l [N |

0.7 LR B

0.5} . “ i

.
0.4 " 7

Udio zarazenih na kraju epidemije, R ; ;
B
5

0
s
0
03t AN 4
s
0
s

02} ., . _

! | ! LY ; iesliiad
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Faktor karantene, k

Slika 5.4 Usporedba modela karantenal za kompleksnu i slu¢ajnu mrezu (p=0.3, g=0.7, Tx=10,
stupanj po¢etnog ¢vora=11, 100 simulacija za svaku tocku)

Ovakav rezultat istovjetan je onom o nepostojanju praga epidemije kod SIR
modela za kompleksne mreze (poglavlje 2.6). To ponovno pokazuje da se ovakav
model karantene pona$a jednako kao i SIR model smanjene efektivnosti. Medutim,
sada je jasno da ¢e Cinjenica o nepostojanju praga epidemije utjecati i na primjenu

karantene kod kompleksnih mreza.
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5.3 Karantena2

Od najvece je vaznosti, kod svih modela karantene, vidjeti kako se mijenja
ukupan broj zarazenih na kraju epidemije Rj u ovisnosti o faktoru karantene Kk,
buduci da taj podatak govori o efikasnosti karantene. Primjetna je znatna razlika u
ponasanju modela karantenai i karantena2 (slika 5.5). Kod karantene2 udio zaraznih
brzo pada s faktorom karantene i u naSem slu€aju ve¢ za vrijednosti k,i,=0.6 pada
ispod 5%. Nakon vrijednosti kni, udio zarazenih R ostaje konstantno mali. Za duze
trajanje karantene udio zaraznih (Rj) joS brze opada (poglavlje 5.3.2). Ova dva
modela postaju istovjetna za faktore karantene k=0 (nema primjene karantene) i k=1,
8to je i teorijski jasno. Kona¢no, moZzemo zakljuciti da je potpuna karantena formirana
s vjerojatnoS¢u k nad zarazenim €vorovima puno efikasnija od djelomi¢ne karantene

formirane nad svim zarazenim ¢vorovima.
1 T

""" karantena2
""" karantenat ||

(] e AL LT T T

nf
.
-
.
"
.
.
N

08F %
0.7} . . _
06 %ot . i
0.5 s . _
04f .

0.3} *

0.2 %

Udio zaraZenih ne kraju karantene, R
*
*

0.1

0 I I | : | | yusmnms pessmnn pesmmm -
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Faktor karantene, k

Slika 5.5 Ovisnost ukupnog broja zarazenih na kraju epidemije (Rinf) o faktoru karantene k,
usporedba modela karantenal i karantena2 (p=0.7, g=0.3, T,=10, poc=11068, stupanj 40, 100
simulacija za svaku tocku)

Veliku razliku u pona$anju ovih dvaju modela uo€avamo i u pojedinaénim
ishodima (slika 5.6). U odnosu na karantenul, vec za vrlo male faktore karantene,
vidljiva je velika razlika u ponasanju u odnosu na SIR model i model karantenai. Kod
modela karantena2 vec¢ za k=0.1 gubimo oblik vala budu¢i da potpuna karantena
formirana nad pojedinim ¢vorovima ne dopusta nagli prodor epidemije. Zbog kratkog
trajanja karantene epidemija se ipak Siri i traje puno dulje nego §to je to prije bio
slucaj, ali ni u jednom trenutku, niti za jako mali k=0.1, udio zaraznih I, ne prelazi

10%. Za dulje trajanje karantene model postaje puno efikasniji (poglavlje 5.3.4)
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Karantena2
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Slika 5.6 Model karentena2, udio zaraznih, podloznih, imunih i évorova u karanteni u vremenu, za
razlicite faktore karantene, (p=0.7, g=0.3 poc=11068, stupanj ¢vora=40)

5.3.1 Ispitivanje modela na drugim mrezama

U ovom dijelu ispitali smo modele karantene i imunizacije na razli¢itim
stvarnim mrezama (slika 5.7). Osnovna svojstva ispitanih mreza navedena su u
poglavlju 4.2. Vazno je uvijeriti se da svojstva karantene koja su uo¢ena u prethodnim
poglavljima nisu rezultat odredene specifi¢ne strukture nase mreze. Vidljivo je da i na
ostalim mrezama vlada karakteristiCan odnos karantenel i karantene2 kakav je
prikazan na slici 5.5. Kod ostalih mreza primjetan je joS i brzi pad udjela zarazenih u
ovisnosti o faktoru karantene. PonaSanje karantenei gotovo je neovisno o trajanju
karantene Sto se dalo naslutit jos$ iz slike 5.3. Suprotno tome, karantena2 gdije je
trajanje karantene beskonaéno, pokazuje se kao jako efikasna.

U uvodu je reCeno da je sluCajna imunizacija kod kompleksnih mreza
poprili¢no neefikasna u odnosu na ciljanu imunizaciju. Nase simulacije to i potvrduju.
Kod svih mreza slu€ajna imunizacija nalazi se, po efikasnosti, izmedu modela
karantenal i karantena2. Ciljana imunizacija po stupnju ¢&vora i po koeficijentu

medupoloZenosti podudaraju se gotovo u potpunosti. Slika 4.6 nagovjestavala je
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takav rezultat gdje smo vidjeli da &vorovi s najvecim stupnjem imaju i najvedi
koeficijent medupoloZenosti. Kod nekih mreza karantena2 s beskonacnim trajanjem
pokazuje kao efikasnija od ciljanje imunizacije. Zanimljiva koincidencija je da se takav
slu€aj javlja za mreze a i b kod kojih je estimiran parametar a <2 (poglavlje 4.1 i
4.2). Za nas je bilo bitho pokazati da ¢e se modeli karantene jednako ponasati i na

ostalim kompleksnim mrezama.

a)

karantena2, T =10

.......... karantena2, T =beskonaéno

karantenal, T, =10

---------- karantenat, T, =beskonaéno

sluéajna imunizacija

ciljana imunizacija po stupnju ¢vora

Udio zarazenih ¢vorova na kraju epidemije Rinf

ciljana imunizacija po koeficijentu medupolozenosti
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Slika 5.7 Usporedba viSse modela karantene i imunizacija za razli¢ite mreze (p=0.7, q=0.3, 100
ponavljanja za svaku toc¢ku, a) "Condensed matter collaborations 2003", n=31163, poc=11068,
stupnaj=40, b) Internet, n=22962, poc=74, stupanj=40, c) ,High-energy theory collaborations”, n=8361,
poc=1098, stupanj=13, d) ,Astrophysics collaborations®, n=16075, poc=219, stupanj=40, €) ,Power
grid“, n=4940, poc=491, stupanj=11)
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5.3.2 Parametarski prostor

Kod modela karantena2 do sada su koristeni sljedeci parametri: p, q, poc, ki
Tx. U ovom ispitivanju uvodi se jo$ jedan vrlo bitan parametar: vrijeme odgode
primjene karantene To. Kod ispitivanja parametarskog prostora fiksirani su svi
parametri osim jednog i gleda se graficki prikaz ovisnosti udjela zarazenih R 0
faktoru karantene k u ovisnosti o slobodnom parametru (slika 5.8). Buduc¢i da imamo
¢ak 6 parametara ovakav prikaz bit ¢e najpregledniji.

Model, ovisno o svojim parametrima, pokazuje oekivano ponasanje. Vidljiva
je velika ovisnost o trajanju karantene (slika 5.8a). Efikasnost karantene za dane
parametre postize se tek za trajanje karantene T,=20. Nakon tog iznosa povecanje
trajanje karantene nema veliki utjecaj. Potrebno trajanje karantene, da se postigne
zadovoljavajuc¢a efikasnost, ovisi i o drugim parametrima. Opcenito, ako imamo vecéu
stopu zaraze i manju stopu opravka bit ¢e potrebno dulje trajanje karantene da bi se
postigla zadovoljavaju¢a efikasnost.

Model pokazuje izrazito veliku osjetljivost na vrijeme kasSnjenja primjene
karantene To. Za promatranu mrezu srednji najkraci put iznosi oko 5, §to znadi da je
u prosjeku dovoljno pet koraka da se od pocetnog ¢vora zarazi bilo koji drugi. Kod
SIR modela, bez primjene karantene, udio zaraznih svoj maksimum postize vec¢ u
sedmom koraku (slika 5.1). To sve govori da je brza primjena karantene od izuzetne
vaznosti. Odgoda primjene karantene od samo tri koraka, uz maksimalni faktor
karantene, dovodi do 30% ukupnog broja zarazenih na kraju epidemije (slika 5.8b).

Ocekivano je i pona8anje u ovisnosti o parametrima p i g. Ako se poveca
stopa zaraze, uz konstantan Tx=10, dobiva se sve niza efikasnost (slika 5.8c). Da se
odrzi razina efikasnosti potrebno je produljiti trajanje karantene. Jednako ponasanje
postoji i kod parametra g (slika 5.8d). Ako se smanjuje stopa oporavka, uz sve druge
parametre konstantne, smanjuje se i efikasnost karantene. Opcenito, Sto je veci

omijer stope zaraze i stope oporavka (A= p/q) potrebno je dulje trajanje karantene

da se zadrzi Zeljena efikasnost.
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Slika 5.8 Ispitivanje parametarskog prostora modela karantena2 (ukoliko ne ispitujemo jedan od ovih
parametara vrijednosti konstantnih parametara su sljedece: p=0.7, g=0.3, Tx=10, To=0, stupan;
pocetnog ¢vora = 40, 100 ponavljanja za svaku tocku)

Model je najmanje osjetljiv na stupanj pocetnog ¢vora (slika 5.8e). Objasnjenje
lezi u Cinjenici da je vecina €vorova jako dobro povezana sa ¢vorovima visokog
stupnja. To znadi da su &vorovi visokog stupnja najugrozeniji i uglavhom se brzo

zaraze, ve¢ u prvom ili drugom koraku.
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5.3.3 Bimodalnost modela

Kod vecéine simulacija modela karantena2 uolena je znacajna fluktuacija
rezultata. Slika 5.9 prikazuje grafi¢ki prikaz ovisnosti Rj;s0 faktoru k sa standardnom
devijacijom za svaku toCku. Za svaku toCku napravljeno je 100, 500 i 1000
ponavljanja. Standardna devijacija konvergira prema jednoj konac¢noj vrijednosti, ali
je rasipanje rezultata relativno veliko. Najvece rasipanje podataka vidljivo je za
parametar karantene 0<k <0.3. Za k=0 karantena2 prelazi u obi¢an SIR model i

rasipanje rezultata je minimalno (slika 5.10d).

1.2
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0.6 4
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Faktor karantene k

Slika 5.9 Standardna devijacija kod modela karantena2 (p=0,7, g=0.3, Tx=10, poc=11068, stupanj=40)

Za promatranu mrezu SIR model, bez primjene karantene, pokazuje
bimodalno ponasanje ovisno o parametrima p i g [18]. Opcenito postoje dva moguéa
ishoda epidemije. Zaraza se moze proSirit lokalno samo na par susjeda ili globalno
po cijeloj mrezi. Za neke parametre p i g moguca su oba ishoda epidemije tj.
bimodalno ponasanje.

Kod modela karantena2 bimodalnost ovisi i o faktoru karantene k (slika 5.10).
Ispitali smo bimodalnost modela karantena2 u ovisnosti o faktoru k, dok su ostali
parametri konstantni (p=0.7, g=0.3, T,=10). Za faktor karantene k =0.3 (slika 5.10a)
zaraza Ce se proSiriti lokalno u 24.7% slucajeva, a globalno u 75.3% slu€ajeva.
Povecavajuéi faktor karantene, ve¢ za k=0.7, gubi se bimodalnost i zaraza se Siri
samo lokalno (slika 5.10b). Daljnjim povecavanjem faktora k smanijit ¢e se rasipanje
rezultata. Kod smanijivanja faktora karantene bimodalnost se gubi jedino ako je k=0,

tj. ako se karantena ne primjenjuje. Tada se zaraza uvijek Siri globalno. Medutim, dok
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god postoji i najmanja konacna vrijednost faktora karantene postoji i vjerojatnost da
se zaraza proSiri samo lokalno (slika 5.10c).
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Slika 5.10 Frekvencija pojavljivanja odredenog broja zarazenih na kraju epidemije za razli¢ite faktore
karantene (p=0.7, g=0.3, Tx=10, poc=11068, broj ponavljanja=1000)

5.3.4 Cijena karantene

Kada se govori o karanteni neizbjezno je pitanje cijene, gdje se na odredeno
vrijeme izolira veliki broj zdravog i radno sposobnog stanovni$tva. Naime, vrlo je
vazno sprijeciti Sirenje epidemije, a da se pritom §to maniji broj ljudi stavi u karantenu
i da oni u karanteni budu $to je moguce krace. Od velikog interesa je nac¢i model koji
¢e efikasno sprijeciti Sirenje epidemije uz $to manju cijenu. Pogledajmo najprije za
koje je parametre karantena najefikasnija (slika 5.11). U svima slu€ajevima najmaniji
udio zarazenih na kraju epidemije dobiva se za T,=50 i k=1. Medutim, za neke druge
parametre, vrijednost R se tek neznatno razlikuje od minimalne vrijednosti. Tako
npr. za karantenu (p=0.7, g=0.3, k=1, slika 5.11b) imamo slu€aj da za trajanje
karantene od 15 koraka vrijednost Riy iznosi 0.018%, dok za trajanje karantene od
50 koraka Rins iznosi 0.013%. To je stvarno mala razlika, i moze pretpostaviti da je
isplativije primijeniti karantenu od 15 dana.
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Slika 5.11 Udio zarazenih Ri,;u ovisnosti parametrima Tyi k (p=0.7, poc=11068, 100 ponavljanja za
svaku to¢ku)

Prije definiranja cijene karantene, uvest ¢emo jo$ jednu vrijednost koju ¢emo

nazvati masovnost karantene, i oznacit c¢emo je s M:
N
M,=Q.T,)IN, (5.2)

gdje je N ukupan broj ¢vorova u mrezi. 7, je ukupan broj koraka koji je Cvor i proveo

u karanteni. Masovnost karantene govori koliko su ukupno koraka svi &vorovi zajedno
bili u karanteni. Minimalna masovnost u ovisnosti o faktoru karantene i trajanju
karantene postize se za faktor karantene k=1 (slika 5.12). Kod trajanja karantene
postoji minimalna vrijednost za koju je masovnost najmanja. Razlog je taj $to za vecée
faktore karantene i dulje trajanje, karantena postaje efikasnija, epidemija se brzo

prestaje Siriti i novi ¢vorovi prestaju ulaziti u karantenu. Epidemija se naime suzbija
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¢e na vrijeme karantene za koje se dobiva
da se dobije minimalna masovnost.

g=0.15 potrebno trajanje karantene iznosi T«=35, dok za

0.6 to vrijeme iznosi 15, odnosno 10 koraka. Za manju stopu oporavka q

03iq
potrebno je dulje trajanje karantene, uz k=1,

bespotrebno drze u karanteni i masovnost raste. Primje¢uje se i ovisnost o stopi

masovnost minimalna. Povecavajuci trajanje karantene iznad te vrijednosti &vorovi se

ve¢ za odredeno minimalno trajanje karantene i faktor karantene k=1 i tu je

oporavaka q. Stopa oporavka utje
najmanja masovnost. Za

5 Rezultati

q

oA - F - A
e it
[

o
L S W (T2
L i
Ll B

o
P < m
[
Lo e x
=
U S S F
/,\\\\ c 2
\\\\\\\ 2 (7}
\ m m
o S B . S g T TS [
D e £ > A S g
[T T Il T~ = N \,y\ @ o T ~ T~ = N \,\y
T - ’ = D S o) 2
= N < a STTET e T Ty, e €
= =
o
= =

7\4\\3\$\T\LWV

\ ) \ \ o

o o (=] o [ -] o
< N ['o) < [SP AN —

100
80
60

A
A |\ ‘eusjuesey 1sounosepy IN ‘eusjueiey 1sounosepy

~
|
§
|
|
~
|
§
|
|
Faktor karantene, k

o
| S fiitis Bl <
F--T--T-—Aa-— A -«
L e e Tl [
e e i Sl P
e e it c
S e s Bt .m

L o ®

M e Y N m

TR s e

c r\\k\\P\\L\\LL< o 2

) F\J_.OL\\W\\#T\LV\ - H

- . g
I
=

\ ) y \ <

A
o re) =) 0 o
& - -

! |\ ‘ausjueses| 1sounosery

11068, 100 ponavljanja

0.7, poc

- 46 -

za svaku tocku)
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Za parametre k=0 i Tx=0 masovnost je nula jer nema primjena karantene.

Kod definiranja cijene karantene, osim broja ljudi koji se stavljaju u karantenu,
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Cijenu karantene Cix definiramo onda na sljedec¢i nacin:

C, =M, +t(1/ @R,

- (5.3)
Parametar t je teZinski faktor kojim se vrednuje koliko je zarazeni ¢vor skuplji od

¢vora u karanteni, dok izraz (1/q) oznacava prosjecno vrijeme zaraznosti. Mi smo

uzeli da je t =5. Taj iznos je odabran potpuno proizvoljno jer je u ovom trenutku jedini
cilj bio ispitati utjecaj faktora Txi k na cijenu karantene. Jasno je da ¢e se faktor t
odredivati prema vrsti bolesti koja se modelira i epidemioloskim podacima.
Pogledajmo za koje se vrijednosti parametara Tx i k postize najniza cijena
karantene za pojedine slu€ajeve prikazane na slici 5.13. U sva tri sluaja najniza
cijena se dobiva za faktor karantene k=1. Kao i kod masovnosti stopa oporavka
utijecat ¢e na trajanje karantene za koje se postize minimalna cijena. Za g=0.15
potrebno trajanje karantene iznosi T¢=35, dok za q=0.3 i q=0.6 to vrijeme iznosi 20,
odnosno 15 koraka. Ova vremena minimalno se razlikuju od onih koja smo dobili za
minimalnu masovnost buduéi da ju u tom podruc¢ju parametara k i Ty vrijednost R
gotovo konstantna. Zaklju€ak je jednak kao i kod masovnosti. Niza stopa oporavka g

zahtijevat ¢e dulje vrijeme karantene da bi se postigla minimalna cijena.

5.4 Karantena3

Kod objasnjenja samog modela rekli smo da je ideja vidjeti kako ¢e se ponasat

model karantena2 koji ,propusta“.
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Slika 5.14 Karantena1l, karantena2, karantena3, ovisnost Ri; o faktoru karantene (p=0.7, g=0.3,
Tk=15, poc=11068, 100 ponavljanja za svaku tocku)
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Za ove parametre (p=0.7, g=0.3, T,=15) model je neosijetljiv na propustanje
dok god drugi susjedi ulaze u karantenu s vjerojatnos¢u s otprilike k>0.8 (slika 5.14).

Ispod te vrijednosti efikasnost karantene2 linearno se smanjuje.
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6 Razmatranje rezultata

Najvazniji i najzanimljiviji rezultat koji je obiljeZio ovo istrazivanje svakako je
komparacija modela karantenal i karantena2. Pokazali smo da je kod primjene
karantene najvaznije realizirati potpunu karantenu nad zarazenim &vorom i potpuno
onemoguciti da se zaraza Siri izvan karantene. Zbog strukture kompleksnih mreza i
najmanja vjerojatnost prijenosa zaraze moze dovesti do Sirenja zaraze i zato model
karantenal nije bio efikasan.

Drugi vazan rezultat svakako je postojanje optimalnog minimalnog trajanja
karantene Ty, s obzirom na cijenu, za koji sprieCavamo Sirenje epidemije. Takav
rezultat jako je vazan u stvarnim primjenama karantene kada izoliramo stvarne
osobe.

S obzirom na svojstva kompleksnih mreza i ispitivanja obi¢nog SIR modela,
oCekivano je da ¢e se pojaviti bimodalnost modela karantena2 koja ovisi faktoru
karantene k. Ono $to je bitno, je da bimodalnost nestaje za dovoljno veliki faktor
karantene ki da se u tom sluc¢aju zaraza Siri samo lokalno na par susjeda.

Kod modela karantena2 uo€eno je da imamo vrlo visok udio ¢vorova u
karanteni u nekom trenutku (slika 5.6). Postoji realna sumnja da ovakav model nije
odrziv. Ideja je definirati varijablu C(n)=al(n)+bQ(n)+cQ2(n), gdje I(n) oznatava
broj zaraznih u koraku n, Q(n) ¢vorove u karanteni, a Q2(n) ¢vorove koji odrzavaju

karantenu. Parametri a, b, i ¢ daju relativne cijene pripadnih grupa ¢vorova. Moguce
je i skalirati varijable a i b prema varijabli c i tako dobiti relativne cijene zarazenih
¢vorova i ¢vorova u karanteni u odnosu na cijenu ¢vorova koji odrzavaju karantenu.
Propitujuci varijablu C(n) uodili bi eventualna preopterecenja sustava.

Ostali rezultati kod ispitivanja parametarskog prostora su o¢ekivani. Bez obzira
na to, ispitivanje parametarskog prostora bitno je da bi se $to bolje upoznao model i

uocile eventualne nepravilnosti.

6.1 Daljnji razvoj

Mi smo u ovom radu tek naceli modeliranje karantene nad topologijom mreza.
Daljnji rad na ovom podrucju je neophodan, a moguénosti su nebrojene i od velike je

vaznosti nastaviti istraZivanje u pravom smjeru. Navest ¢u samo neke stvari koje u

-50 -



6 Razmatranje rezultata

ovom trenutku vidim kao najvaznije za daljnji napredak. Prije svega, potrebno je Sto
bolje shvatiti mehanizme koji su odgovorni za pona$anje naSeg modela karantene na
nacin da se ispita utjecaj svih mreznih svojstava.

Cinjenica je da na$ model samo simulira karantenu nad osnovnim SIR
modelom. U stvarnoj primjeni karantena je usko vezana za SEIR model. Osnovne
karakteristike i razumijevanje dinamike zaraze naSeg modela trebale bi nam dati

smjernice u realizaciji modela karantene nad SEIR modelom.
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7 Zakljuéak

Ispitivanje modela karantene nad kompleksnim mrezama vazno je iz dva
razloga. Prvi razlog je ograni€enje klasicnog modela karantene, a drugi je €injenica
da vecina drustvenih mreza pokazuje strukturu kompleksnih mreza.

Mi smo definirali tri modela karantene realizirana na osnovnom SIR modelu
kojima smo simulirali uvjete Sirenja zaraze kakvi vladaju kod realne karantene
primijenjene kod nesto kompliciranijeg SEIR modela. Ovakvim naginom Zeljeli smo
ispitati dinamiku Sirenja zaraze i zapoceti istraZzivanje na jednostavnijem modelu u
uvjetima koji su sli¢ni onima kod realne karantene.

Sva tri modela ispitali smo na jednoj realnoj kompleksnoj mrezi. Efikasnost
modela usporedena je i s modelima imunizacije.

Od sva tri modela karantene, model karantena2, gdje svaki zarazeni ¢vor
formira potpunu karantenu s vjerojatno$¢u k, pokazao se kao najefikasniji. 1z tog
razloga ovom modelu posvecena je najveca paznja. Ispitali smo parametarski prostor
i definirali cijenu takvog modela.

Prou€avanje ovakvog modela, u kojem imamo veliki broj parametara i mreznih
svojstava koja utje€u na pona$anje modela, mora se provodit polako i sustavno. U
tom smislu nase istraZzivanje joS je na samom pocetku. Bez obzira na to, dobiveni

rezultati daju nam dobru podlogu i smjernice u daljnjem radu.

Ivan Milo$

-52-



8 Literatura

8 Literatura

[1] W. O. Kermack and A. G. McKendrick, Contributions to the mathematical
theory of epidemics, part 1, Proc. Roy. Soc. London Ser. A, 115 (1927), 700-721.
[2] W. H. Hamer, Epidemic disease in England, Lancet, 1 (1906), 733-739

[8] Hethcote HW. The mathematics of infectious diseases, SIAM Review 42
(2000) 599-653.

[4] Xiefei Yan, Yun Zou, Jianliang Li. Optimal quarantine and isolation strategies
in epidemics control. World Journal of Modeling and Simulation, 2007, 3: 202-211.
[5] Day T, Park A, Madras N, Gumel A, Wu J. When is Quarantine a Useful
control Strategy for Emerging Infectious Diseases? American Journal of
Epidemiology 2005, 163(5): 479-485.

[6] M. E. J. Newman. The structure and function of complex networks. SIAM
Review 45, 167-256 (2003)

[7] Barabasi Albert-Laszlo, Albert Reka, Jeong Hawoong. Error and attack
tolerance of complexe networks. Nature, 2000, 406, 378-381.

[8] D. J. Watts and S. H. Strogatz: Collective dynamics of small-world networks,
Nature 393, 440-442, 1998.

[9] Complex Networks, 03.07.2008.,
http://en.wikipedia.org/wiki/Complex_network, 20.5.2008.

[10] Matt J. Keeling and Ken T. Eames. Networks and epidemic models. J. R.
Soc. Interface (2005) 2, 295-307.

[11] lvan MiloS. Seminar, Klasi¢no modeliranje epidemija. Fakultet elektrotehnike i
raCunarstva, Zagrab, oZzujak 2008

[12] Moreno Y. Pastor-Satorras R. and Vespignani A. Epidemic outbreaks in
complex heterogeneous networks, Eur. Phys. J. B 26, 521-529 (2002).

[13] Pastor-Satorras R. and Vespignani A. Immunization of complex networks,
Phys. Rev. E 65, 036104 (2002).

[14] M. E. J. Newman, Proc. Natl. Acad. Sci. USA 98, 404-409 (2001).

[15] Network Data, 13.1.2008., Newman,
http://wwwpersonal.umich.edu/~mejn/netdata/, 15.2.2008.

[16] GML: A portable Graph File Format, Michael Himsolt,
http://www.infosun.fim.unipassau.de/Graphlet/GML/gml-tr.html, 17.4.2008.

-53-



8 Literatura

[17] Michel L. Goldstein, Steven A. Morris, and Gary G. Yen. Problems with Fitting
to the Power-Law Distribution. arXiv: cond-mat/0402322 (2004)

[18] Antulov-Fantulin, Nino, Zavr$ni rad br. 243. Utjecaj Sirenja zaraze na svojstva
kompleksne mreze, Fakultet elektrotehnike i racunarstva, (2008).

-54 -



9 Dodatak

9 Dodatak

Matlab funkcije koje su koridtene prilikom simulacija s pripadnim ulaznim i
izlaznim varijablama:

SIR model
function [epidemic]=SIRmodel (A, initiallyInfectiveArray, p, 9)
ulazni parametri:
A - matrica susjedstva mrezZe
initiallyInfectiveArray - vektor inicijalno zarazenih c¢vorova
p — stopa zaraze
g — stopa oporavka
izlazne vrijednosti:
epidemic - matrica epidemije
1. red - broj podloznih za svaki korak epidemije
2. red - broj zaraznih za svaki korak epidemije
3. red - broj imunih za svaki korak epidemije

Model karantenaf
function [epidemic]=quarantinel (A, initiallyInfectiveArray, p, d, k,
quarantineTime)

Model karantena2
function [epidemic]=quarantine2 (A, initiallyInfectiveArray, p, d, k,
quarantineTime)

Model karantena3
function [epidemic]=quarantine3 (A, initiallyInfectiveArray, p, 4, k,
quarantineTime)

ulazni parametri:
k - faktor karantene
quarantineTime - trajanje karantene
izlazne vrijednosti:
epidemic - matrica epidemije
1. red - broj podloznih za svaki korak epidemije
2. red - broj zaraznih za svaki korak epidemije
3. red - broj imunih za svaki korak epidemije
4. red - broj cvorova u karanteni za svaki korak epidemiije

Opc¢i model karantena2 (za razliku od prve funkcije vraca jo§ i masovnost karantene, i uzima u obzir
odgodu karantene)

function [epidemic, mass]=quarantine2general (A, initiallyInfectiveArray, p,
d, k, quarantineTime, delayTime)

ulazni parametri:

delayTime - broj koraka odgode karantene
izlazne vrijednosti:

mass — masovnost karantene
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9 Dodatak

Ispitivanje udjela zarazenih u ovisnosti o faktoru k

Ulazni parametri:

kArray - vektor s faktorima k za koje ispitujemo
nSimulation - broj simulacija za svaki k

Izlazne vrijednsti:
infectedVsk - matrica s 2 reda

1. red - vrijednosti parametra k
2. red - udio zarazenih na kraju epidemije za pripadni k

Karantenat
function[infectedVsk]=quarantinelRinfVsK(A,
kArray, quarantineTime, nSimulation)
Karantena2
function[infectedVsk]=quarantine2RinfVsK (A,
kArray, quarantineTime, nSimulation)
Karantena3
function[infectedVsk]=quarantine3RinfVsK (A,
kArray, quarantineTime, nSimulation)
Imunizacija

Slu€ajna imunizacija
function[infectedVsk]=randomImmunization (A,
kArray, nSimulation)

Ciljana imunizacija po stupnju ¢vora

initiallyInfectiveArray,

initiallyInfectiveArray,

initiallyInfectiveArray,

initiallyInfectiveArray,

function[infectedVsk]=targetedImmunization (A, bcArray,

initiallyInfectiveArray, p, d, kArray,

Ciljana imuizacija po koeficijentu medupolozenosti

nSimulation)

function[infectedVsk]=bcTargetedImmunization (A, bcArray,

initiallyInfectiveArray,
Ulazni parametri:

p, 49, kArray,

nSimulation)

bc - vektor sa koeficijentima medupoloZenosti za svaki c&vor

Sve funkcije imunizacije kroiste funkciju STRmodel .
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