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ZASTOSOWANIE SIECI SPOLECZNYCH
W MODELOWANIU EPIDEMII

THE USE OF SOCIAL NETWORKS IN EPIDEMIC MODELING

Wstep

Pomimo naszej aktualnej wiedzy i osiagni¢¢ naukowych, istnieje realne zagrozenie
globalnymi epidemig. Wiele si¢ juz zrobito, posuwamy sie naprzdd, ale choroby zakazne na-
dal sa nam towarzyszace. Sg one szczegdlnie widoczne w ostatnich latach, gdy pojawiaja sie
kolejne ogniska: malarii, ptasiej i $winskiej grypy, a takze epidemia SARS-CoV-2. Nie mozna
réwniez zapomina¢ o ,,codziennych” infekcjach, z ktérymi mamy kontakt niemalze kazdego
dnia. Choroby zakazne maja negatywny wplyw na spoleczenstwo, a co za tym idzie, réwniez
na wskazniki ekonomiczne. Na szczeécie postep przyniost nam nie tylko lepsze leki i szcze-
pionki, ale réwniez sposoby przewidywania zblizajacych sie zagrozen.

Modelowanie matematyczne w dziedzinie epidemiologii umozliwia nam czg¢sciowe
przewidywanie scenariuszy rozprzestrzeniania si¢ infekcji w populacjach. Dane uzyskiwane
z symulacji opartych na tych modelach pozwalajg nam nie tylko zobaczy¢ mozliwe przebiegi
wydarzen, ale takze zrozumie¢ zfozong dynamike epidemii. Zrozumienie zagrozenia umoz-



124

Rafal Mikotajczak, Lukasz Mikolajczak, Paulina Wojtyta-Buciora i inni

liwia systematyczng ocene wprowadzanych strategii zaradczych, takich jak kwarantanna,
dystrybucja lekdw, badania przesiewowe i szczepienia. Zapotrzebowanie na techniki kontroli
i przewidywania wystapienia ognisk epidemii jest zalezne od zrozumienia zagrozenia i moze
by¢ dostosowane indywidualnie do kazdego przypadku.

W obecnej gestosci i zrdznicowaniu zaludnienia, koncentracji ludnoéci w miastach
oraz tatwoéci komunikacji, priorytetem staje si¢ przeciwdzialanie infekcjom, a nie tylko ich
leczenie. Przy braku powszechnie dostepnych lekéw i szczepionek priorytetem staje si¢ mi-
nimalizacja liczby narazonych oséb, ktore z czasem mogg sta¢ sie drugorzednymi ogniskami
infekeji [1,2]. W tym konteksécie modele matematyczne sg cennym narzedziem. Analiza roz-
przestrzeniania si¢ epidemii SARS i ptasiej grypy pokazala, ze najskuteczniejszymi srodkami
zaradczymi sg izolacja i kwarantanna, ale wymagaja one wczesnego i zdecydowanego zarzg-
dzania [3,4].

Jednak, aby méc skutecznie dziala¢ na podstawie wynikéw symulacji, konieczne jest
opracowanie odpowiedniego modelu. Podstawowe modele opieraja sie na réznych zaloze-
niach i skupiaja sie gléwnie na statystycznych obliczeniach dotyczacych zmian liczby zarazo-
nych os6b w czasie. W takich modelach czesto pomijane sg jednak istotne czynniki, takie jak
struktura spoleczna badanej populacji oraz zaleznosci czasowo-przestrzenne [1,5,6].

Z drugiej strony, bardziej zaawansowane modele epidemiologiczne wymagaja nie tylko du-
zych zasoboéw obliczeniowych, ale rowniez ogromnej iloéci danych bazowych. To wlasnie prowa-
dzi nas do gtéwnego tematu niniejszego artykutu - jakie zatozenia nalezy przyjac przy tworzeniu
matematycznego modelu epidemii, aby zachowa¢ réwnowage miedzy realizmem a stabilnoscig?

W $rodowisku naukowym obserwuje si¢ rosngce zainteresowanie modelowaniem
w dziedzinie epidemiologii. W ciagu ostatnich dziesieciu lat znacznie wzrosla liczba publikacji
dotyczacych symulacji epidemiologicznych i pokrewnych zagadnien. Modele epidemiologicz-
ne same w sobie staly si¢ przedmiotem zywej dyskusji, chociaz byty one omawiane w kon-
tekécie wlasciwych badan. Biorac pod uwage rosngce mozliwosci sprzetu komputerowego,
tatwiejszy dostep do klastréw obliczeniowych oraz nadal istniejace zagrozenia epidemiolo-
giczne, mozna uznad, ze niniejsze zagadnienie stanowi warto$ciowy obszar do dalszych badan.

Przeglad literatury

Duze zainteresowanie epidemiami, ktére ma dluga historie, doprowadzito do powsta-
nia licznych publikacji i réznorodno$ci modeli, ktére opisuja sposéb rozprzestrzeniania sie
choréb w populacjach. Jednym z pierwszych odpowiednio opisujacych to zjawisko i uwzgled-
niajacych jego charakter populacyjny byl model SIR (Susceptible - Infected — Recovered) za-
proponowany przez Kermacka i McKendricka w ich wielu publikacjach (1927, 1932, 1933) [5].
Model ten podzielil analizowang populacje na trzy podgrupy: podatnych (Susceptible), czyli
osoby, ktdre moga si¢ zarazi¢ choroba; zarazonych (Infected), czyli osoby w grupie badanej,

ktére moga zarazi¢ innych; oraz ozdrowiencéw (Recovered) - osoby, ktore juz wyzdrowia-
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ty po przebyciu infekcji. Ten prosty model opieral si¢ na koncepcji maszyny standw, gdzie
cztonkowie poszczegdlnych podgrup moga przechodzi¢ z jednego stanu do drugiego, zgodnie
z warunkami charakterystycznymi dla danej infekeji [7,8]. Warunki te obejmowaly prawdo-
podobienstwo zarazenia oraz czas potrzebny na powrdt do zdrowia.

Na przestrzeni lat, wiele rozszerzen i modyfikacji powstato w celu dostosowania mode-
lu SIR do opisu réznych rodzajéw choréb. Przykladem takiego rozszerzenia jest model Rossa,
ktory zostat opracowany do badania malarii jeszcze przed opublikowaniem ogdlnego modelu
SIR [9]. Model Rossa uwzglednial specyficzne cechy malarii, takie jak przenoszenie si¢ przez
komary zarazone pasozytem wywolujacym malarie (zarodzca malaryczny) na czlowieka oraz
uwzglednienie tylko czasowego okresu odpornosci. W kontekscie pracy Kermacka i McKen-
dricka, model Rossa mozna przedstawi¢ jako model SEIRS (Susceptible — Exposed — Infected
- Recovered - Susceptible), dodajac dwa nowe stany: narazony (Exposed), ktére opisuje grupe
0s0b zarazonych przez komary zarazone pasozytem, ale ktére nie wykazujg jeszcze pelnych
objawdéw choroby, oraz powtérnie podatne (Susceptible). Zmianom ulegly réwniez stany in-
fekeji (Infected), opisujacy osoby chore na malarie, oraz zdrowienia (Recovered), opisujacy
osoby, ktore wyzdrowialy i posiadaja pewien czasowy okres odpornosci, ktéry po pewnym
czasie zanika. W ten sposob wprowadzono cykliczno$¢ w procesie [10,11]. Lata badan w tej
dziedzinie przyniosty znaczacy rozwdj i stworzenie nowych form reprezentacji epidemii.

Decydujacg praktyczng uzyteczno$¢ modeli epidemiologicznych okresla to, w jakim
stopniu odzwierciedlajg one rzeczywiste warunki. Zazwyczaj nie oznacza to uwzglednienia
wszystkich mozliwych aspektéw badanej choroby, lecz raczej skoncentrowania si¢ na najwaz-
niejszych mechanizmach w najprostszy mozliwy sposéb. Tworzone s3 czesto liczne prototy-
powe formy, ktére uwzgledniajg rézne warianty cech choroby, aby wybra¢ te, ktéra najlepiej
odzwierciedla statystyczng charakterystyke badanego zjawiska i umozliwia opis z zadowalaja-
cym stopniem prawdopodobienstwa [4,11,12].

Wymagania

Z powodu stochastycznej natury rozprzestrzeniania sie infekcji, ktéra obejmuje zardw-
no mobilnos¢ jednostek, jak i specyficzne dynamiki zwigzane z chorobami zakaznymi, pro-
gnozowanie rozwoju epidemii staje sie zadaniem o niezwyklej zlozonosci. Dlatego na pierw-
szym etapie analizy mozliwych rozwigzan nalezy szczegdlng uwage po$wieci¢ podstawowym
wymaganiom stawianym przed modelem.

W przypadku rozwigzan opartych na zalozeniu o jednorodno$ci badanych popula-
cji, konieczne jest zastosowanie innego podejscia. Mozliwym rozwigzaniem jest uwzglednie-
nie heterogenicznego charakteru interakcji mi¢dzy jednostkami. Heterogeniczno$¢ odnosi sie
do niejednorodnosci populacji, co prowadzi do réznic w interakcjach jednostka-jednostka oraz
jednostka-patogen. Uwzglednienie takiej zréznicowanej charakterystyki kontaktéw miedzy jed-

nostkami pozwoli na dokladniejsze oddanie dynamiki rozwoju epidemii. Przykltadem potwier-
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dzajacym te koncepcje jest prognozowanie rozwoju epidemii SARS w Chinach w 2003 roku
[13,14,15]. Dla tych samych danych przeprowadzono symulacje dla obu wariantéw populacji.

W pierwszym przypadku, gdzie zastosowano homogeniczna charakterystyke, uzyska-
no wynik pozytywny, prognozujac lawinowe narastanie zarazonych oséb. Natomiast w drugim
przypadku, z uwzglednieniem heterogenicznej charakterystyki, uzyskano przeciwny wynik —
epidemia wygasta. Skad wynika ta réznica? Dane bazowe do symulacji pochodzily z osrodkéw
szpitalnych. Chociaz parametry opisujace samg infekcje byly uniwersalne (takie jak zarazli-
wos¢, czas powrotu do zdrowia, podatnos$¢ na leczenie), to charakterystyka samej populacji
byta specyficzna — niewielka liczba jednostek, ale o czgstych kontaktach i wysokim odsetku za-
razonych. Nastepnie te dane zostaly zastosowane do symulacji dla catej prowingji, ktora miata
znacznie wigkszg liczbe jednostek, mniejsza gesto$¢ populacji i mniejszy odsetek zarazonych
jednostek. Wida¢ zatem, jak duze znaczenie ma uwzglednienie specyficznego charakteru ba-
danych populacji dla trafnosci modelu [10].

Jednak nie tylko indywidualna réznorodnos¢ ma znaczenie - istotne jest rowniez odpo-
wiednie uwzglednienie charakterystyki sieci powigzan miedzy jednostkami [16]. W podstawowych
modelach czesto zaklada sie bardzo dobrg komunikacje wewngtrz populacji - prawdopodobien-
stwo kontaktu miedzy jednostkami jest ujednolicone. Ale czy taka sytuacja odpowiada rzeczy-
wisto$ci? Nie. Tworzymy spolecznoéci o réznym stopniu hierarchizacji. Nalezymy do wielu grup
o réznych gestosciach i charakterach - od najmniejszych (rodzina), poprzez srednie (miejsce pracy
lub nauki), do najwiekszych (dzielnice, miasta) [17,18]. Podczas przemieszczania si¢ przechodzimy
z jednej grupy do drugiej, zmieniajac skale oddzialywania z innymi jednostkami. Uwzglednienie
tego fenomenu stanowi kolejny wazny element trafnego modelu epidemiologicznego.

Rozwigzania

W literaturze naukowej mozna znalez¢ wiele réznych rozwigzan stuzacych do modelo-
wania epidemii. R6znorodnos¢ tych rozwiazan wynika nie tylko z réznych dziedzin matema-
tyki, ale takze z r6znych celow, jakie chcemy osiggnaé. Wybér odpowiedniego rozwigzania po-
lega na analizie Zrédet i podjeciu decyzji, ktore elementy sg istotne z perspektywy tworzonego
projektu. W dalszej cze$ci artykulu przedstawione zostang rozwigzania, ktére majg potencjat

rozwoju dla opracowywanego modelu.

MODELE KOMPARTMENTOWE

Jednym z najbardziej znanych i stosowanych rodzajéw modeli epidemiologicznych
s3 modele kompartmentowe. Ich nazwa wynika z podziatu catej populacji na rézne podpo-
pulacje, ktére odpowiadaja réznym stanom, w jakich mogg znalez¢ si¢ jednostki podczas
wystapienia incydentu. Jednym z pierwszych modeli tego typu byt model SIR (Susceptible,
Infective, Recovered) zaproponowany przez Kermacka-McKendricka [5]. Te modele opieraja
sie na zasadzie dzialania mas, znanej gtéwnie z dziedziny chemii. Zasada ta méwi, Ze prawdo-
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podobienstwo reakcji miedzy obiektami nie zalezy od tego, co z nimi wczesniej si¢ dzialo, ale
tylko od ich liczby i $redniej energii kinetycznej [11]. W kontekscie chordb zakaznych wynika
z tego, ze prawdopodobienstwo zarazenia jednostki zalezy (w skali ogolnej) od stosunku liczby
zakazonych do liczby podatnych jednostek, oraz prawdopodobienstwa zarazenia podczas in-
dywidualnego kontaktu [19]. Cho¢ te modele nie uwzgledniajg struktury catej populacji, dajg
one dobre pierwsze przyblizenie - szczegélnie w sytuacji, gdy brakuje szczegdtowych danych.

Nalezy pamieta¢ o wplywie czynnikéw $rodowiskowych na proces powstawania i roz-
przestrzeniania si¢ epidemii. Przykladem, ktéry potwierdza to stwierdzenie, jest epidemia
cholery w Londynie (Soho, 1984). John Snow, obserwujac miejsca wystepowania infekcji oraz
zauwazajac wzor taczacy wszystkie zakazenia z lokalizacjg wzdtuz Tamizy, byl w stanie ustali¢
pierwotna — $rodowiskowg — przyczyne epidemii [20]. Podazajac ta Sciezka, zespol z Zaktadu
Epidemiologii w Michigan stworzyl srodowiskowy model transmisji infekeji (EITS) [21]. Ten
model koncentruje si¢ na ,,zanieczyszczeniu” obszaru i jego interakcjach z populacjami, ktore
majg z nim kontakt. Wykorzystuje techniki oparte na procesach Markowa w czasie dyskret-
nym oraz klasycznym modelu kompartmentowym SIR. Polaczenie tych elementéw stworzylto
model o odmiennych wiasciwosciach i unikalnym charakterze. Z perspektywy tworzonego
modelu zaproponowane rozwiazanie zache¢ca do poszukiwania rozwigzan wykraczajacych
poza standardowe kategorie proponowane w literaturze.

Korzystajac z technik opartych na zasadzie dziatania mas, mozna uwzglednié¢ wie-
le czynnikéw $rodowiskowych. Taka matematyczna forma modelowania epidemii ma duzy
potencjal. Widoczne jest to szczegdlnie w niektorych nietypowych rozwigzaniach, takich jak
analiza zachorowalnosci i rozwoju epidemii w oparciu o statystyki wyszukiwarek interneto-
wych [21, 22]. Jednak ten rodzaj modelu ma powazng wade — nie uwzglednia losowego cha-
rakteru kontaktéw miedzyludzkich.

MODELE SIECIOWE

W ostatnich latach modele oparte na sieciach kontaktéw i teorii perkolacji zyskaty
szczegblng popularnosé. Te rozwigzania przyjmuja zalozenie o heterogenicznych wzorcach
polaczen miedzy osobnikami w populacji [24, 25, 26]. W tych modelach jednostki sg trakto-
wane jako wierzcholki sieci, a kontakty miedzy nimi, ktére prowadzg do zarazenia, sg repre-
zentowane jako krawedzie. Sposob, w jaki dochodzi do zarazenia, zalezy od specyfiki konkret-
nej choroby. Na przyklad, w przypadku grypy, krawedz oznacza mozliwo$¢ zarazenia droga
kropelkows, dlugotrwale przebywanie w otoczeniu nosiciela oraz inne posrednie sposoby
zarazenia, ktore moga wystepowaé w danym $rodowisku. Stopien wezta odnosi sie do liczby
kontaktéw (zgodnych z powyzsza definicjg), jakie dany osobnik moze nawiazad, i bezposred-
nio okresla wage danej jednostki w kontekscie epidemiologicznym. Rozklad stopni w sieci
odgrywa istotng role w ksztaltowaniu dynamiki rozwoju epidemii [27, 28].

Na czolo wysuwajg sie dwa modele sieciowe - fanicuch dwumianowy Reeda-Frosta [13,
27] oraz perkolacyjny [3, 29]. Model Reeda-Frosta to iteracyjny model propagacji epidemii
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w sieci w czasie. Przyjmuje sig, ze zarazenie nastepuje poprzez kontakt, zarazony osobnik sam
zaraza przez okreslony czas, po czym zdobywa trwalg odpornos¢, kontakty wystepuja w kazdej
jednostce czasu, a populacja jest stata [28]. W polaczeniu z siecig spoteczng pozwala to na ob-
serwacje lancucha kolejnych zakazen w badanej grupie. W przypadku najprostszego modelu
perkolacyjnego mamy do czynienia z dyskretnym w czasie procesem Markowa w odpowied-
niej przestrzeni stanoéw dla infekeji (zazwyczaj wyrdznia sie trzy stany: podatny, zarazony,
zdrowy). Osoby zarazone stajg sie zdrowe z ustalonym wspélczynnikiem, podczas gdy zdrowe
osoby zarazajg si¢ zaleznie od liczby zarazonych sasiadow.

Jednak réwnie istotne jest uwzglednienie topologii sieci, ktéra bedzie lepiej odwzo-
rowywa¢ rzeczywiste populacje. Przy analizie rodzaju sieci nalezy zwrdci¢ szczegdlng uwage
na sie¢ matego $wiata (small-world network), ktéra cechuje si¢ wysokim lokalnym i global-
nym gronowaniem [16, 29, 30]. Inna atrakcyjna forma sieci to sie¢ bezskalowa (scale-free
network), ktdéra opiera si¢ na prawie potegowym i charakteryzuje si¢ niewielkg liczbg bardzo
dobrze polaczonych weztéw, rozmieszczonych wsréd licznych stabo powigzanych weztéw [4,
31]. Pomimo ze $rodowisko naukowe czesto skupia si¢ na tych dwdch rodzajach sieci, nie
stanowia one najlepszego odwzorowania rzeczywistych sieci spolecznych [32]. Dlatego warto

zwroci¢ uwage na inne mozliwe rozklady, takie jak rozklad Poissona i eksponencjalny.
Ocena i wnioski

Pomimo elastycznosci, jakg oferujg modele kompartmentowe i ich zdolnoéci do ada-
ptacji do réznych warunkéw opisujacych infekcje, modele sieciowe wyrozniajg sie elegancja,
z jakg uwzgledniaja heterogeniczny charakter populacji. Ta obserwacja jest zgodna z obecnym
trendem rozwoju modelowania w dziedzinie epidemiologii [33]. Jednakze modele sieciowe
réwniez majg pewne wady - brakuje im elastyczno$ci w zakresie dostosowywania si¢ do zmie-
niajagcych sie warunkow symulacji. Jednakze ich najwigksza zaletg jest uwzglednienie siecio-
wych kontaktéw w populacji. Skuteczne zastosowanie tego rodzaju modelu wymaga znajomo-
$ci rozkladu sieci, ktory stanowi dobre przyblizenie dla badanego przypadku. Rozwigzaniem
jest polgczenie cech obu rodzajéw modeli - wykorzystanie podziatu populacji na meta-po-
pulacje, charakterystycznego dla modeli kompartmentowych, oraz uwzglednienie sieciowego
charakteru kontaktéw miedzy nimi.

Opis modelu

Na podstawie analizy przegladu literatury naukowej mozna zidentyfikowac kolejne aspek-
ty przedstawianego rozwigzania. Gléwnym celem artykuly jest opisanie modelu, ktéry balansuje
pomiedzy aspektami czysto teoretycznymi, a wysokim poziomem szczegotowosci i realizmu[34].
Na podstawie tych zalozen zdecydowano si¢ na polaczenie zaréwno rozwiazan sieciowych, jak
i kompartmentowych. Wybor ten wynika z faktu, ze poréwnanie wynikéw uzyskanych z obu
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wariantéw daje mozliwo$¢ lepszego zrozumienia badanego przypadku. Nalezy jednak pamigtac,
ze zadne z tych rozwigzan nie jest doskonale — korzystanie z obu podej$¢ umozliwia biezacag
korekte wprowadzanych parametréw lub zmiane perspektywy rozwazan dla danego przypadku.

STANY W EPIDEMII

Podstawowym elementem modelu jest definiowanie stanéw, w jakich moga znajdowa¢
sie jednostki w modelowanej populacji. Zgodnie z proponowanymi rozwigzaniami literatu-
rowymi, zdecydowano si¢ na zastosowanie klasycznej trojki SIR (podatny, zarazony, wyzdro-
wialy). Wybdr ten jest uzasadniony dobrym odzwierciedleniem wigkszo$ci choréb zakaznych.
Ponizej przedstawiono schemat przejs¢ miedzy tymi stanami.

Rys. 1 Schemat klasycznego modelu SIR (Zrédto wlasne)

1. Stan podatny (Susceptible): Osoba znajduje si¢ w tym stanie, jesli nie zostala jeszcze
zarazona patogenem i jest podatna na infekcje w przypadku kontaktu z osobg zarazong.
2. Stan zarazony (Infective): Osoba przechodzi w ten stan, gdy zostanie zarazona patogenem.
W tym stanie moze zarazi¢ inne osoby, bedac Zrodlem dalszego rozprzestrzeniania sie infekcji.
3. Stan wyzdrowialy (Recovered): Osoba przechodzi w ten stan, gdy wyzdrowieje z infekcji
i nabedzie odporno$¢ na dalsze zarazenie tym samym patogenem. Osoby w tym stanie nie
s3 juz podatne na infekcje i nie przyczyniajg sie do dalszego rozprzestrzeniania sie choroby.
Przejscia miedzy tymi stanami odzwierciedlajg procesy, ktore zachodza w trakcie roz-
woju epidemii. Pierwszym z nich, oznaczonym przez a, jest wspolczynnik zarazliwosci. Okre-
$la on prawdopodobienstwa zainfekowania wezla podatnego przez kontakt z wezlem zainfe-
kowanym. Drugi parametr to okres trwania infekeji B — méwi on po jakim czasie (najczesciej
wyrazonym w dniach) wezet przestanie by¢ nosicielem choroby. Szczegoty dotyczace kontak-
tow miedzy weztami oraz charakteru wspoélczynnika zarazliwosci (staly lub o zadanym roz-
kfadzie) zalezne sg od wyzszych warstw modelu. Poniewaz zakladana jest stalo$¢ populacji, to:
S(t) + I(t)+R(t)=N=const
Zmianie ulegaja stany weztow, ale suma wszystkich wezléw w calej dziedzinie czasu jest
stala. Z uwagi na oczywiste ograniczenia, istotne sa tylko rozwigzania, ktére nie dopuszczajg
ujemnych wartosci dla zmiennych S(t), I(t) i R(t). W kontekscie symulacji, istotne jest ustalenie
warunkow poczatkowych, ktore s3 zgodne z ogélnymi zatozeniami modelu. Ponizej przedstawio-
ny jest zbior ogdlnych warunkéw poczatkowych wynikajacych z tych réwnan i zalozen modelu:
Liczba podatnych w momencie poczatkowym (S(0)) musi by¢ nieujemna i odpowiada
liczbie jednostek, ktore sa podatne na zarazenie w momencie rozpoczecia symulacji.
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Liczba zainfekowanych w momencie poczatkowym (I(0)) réwniez musi by¢ nieujemna
i reprezentuje liczbe jednostek, ktore sg juz zarazone na samym poczatku symulacji.

Liczba wyzdrowiatych w momencie poczatkowym (R(0)) tez musi by¢ nieujemna i odzwier-
ciedla liczbg jednostek, ktore wyzdrowialy lub uzyskaty odporno$¢ przed rozpoczeciem symulaciji.

Te warunki poczatkowe sg kluczowe dla symulacji, poniewaz stanowia punkt wyjscio-
wy dla rozwoju epidemii i wplywaja na dalsze zmiany w liczbie podatnych, zarazonych i wy-
zdrowialych w trakcie symulacji.

STRUKTURA SIECI

Teoria sieci umozliwia epidemiologom modelowanie i analizowanie wzorcdw interak-
¢ji miedzy ludZmi, ktére mogg stanowi¢ potencjalne drogi przenoszenia chordéb zakaznych.
Korzystajac z tej metodologii, wprowadza si¢ kluczowe terminy charakterystyczne dla teorii
sieci. Sie¢ spoteczna jest traktowana jako graf nieskierowany, ktory sklada sie z okre$lonej
liczby weztéw (osobnikéw), potaczonych krawedziami (relacjami). Stopien wezta odzwiercie-
dla liczbe krawedzi wychodzacych lub prowadzacych do danego wezla, co reprezentuje liczbe
interakcji, jakie dany osobnik ma z innymi osobnikami w populacji. Krawedzie natomiast
odnoszg sie do réznych form kontaktu, ktére moga prowadzi¢ do zarazenia — od przebywa-
nia w tym samym otoczeniu po bezpos$redni fizyczny kontakt. Pelne okreslenie ,,kontaktu”
w kontekscie sieci epidemiologicznej musi by¢ analizowane indywidualnie, z uwzglednie-
niem charakterystyki konkretnej choroby, i powinno by¢ odzwierciedlone w strukturze sieci.

Wrhasciwosci statystyczne sieci epidemiologicznych pozwalajg okresli¢ zakres, jaki in-
fekcja moze osiagnaé¢ w wyniku incydentu. Wazng wladciwoscig sieci z perspektywy epidemio-
logicznej jest jej wspolczynnik gronowania, ktéry odnosi si¢ do wzajemnie i bezposrednio po-
wigzanych trzech weztéw, nazywanych triada. Wtasnie dzieki tym statystycznym cechom sieci
mozna lepiej zrozumie¢ rozprzestrzenianie si¢ infekeji i jej potencjalne skutki. W srodowisku
naukowym, istnieje kilka sieci wykorzystywanych do modelowania kontaktéw spolecznych,
ktére zastugujg na szczegolng uwage. Sposrod nich wyrézniajg sie dwie.

SIECI BEZSKALOWE

Sieci tego rodzaju, czasem nazywane réwniez sieciami wolnoskalowymi, charakteryzu-
ja sie tym, ze ich wlasciwo$ci pozostaja stale lub zmieniaja si¢ bardzo powoli wraz z rozmia-
rem. Mozna je opisa¢ za pomocg rozkladu potegowego.

Wiele rzeczywistych sieci, takich jak sieci powiazan stéw w jezyku czy sieci wspolpracy
naukowej, mozna uzna¢ za wolnoskalowe. Jednak nie ma jednoznacznych dowodéw wskazu-
jacych na to, ze sieci spoteczne mozna opisa¢ jedynie przy ich uzyciu. W kontekscie niniejszej
pracy interesujaca cechg sieci bezskalowych jest powszechnosé¢ weztéw o wyjatkowo wysokim
stopniu polaczen. Takie wezly nazywane sg hubami, ktére sg dobrze skomunikowane i otoczo-
ne przez mniej skomunikowane wezly. Wynika to z tego, ze $rednia najkrotsza $ciezka w sieci

jest bardzo krotka, a wspdtczynnik gronowania jest duzy.
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W przypadku rozkladu potegowego, usuniecie losowego wezta rzadko prowadzi
do znacznego wydluzenia $redniej najkrotszej sciezki lub gwaltownego spadku wspoétczynnika
gronowania. Wiekszo$¢ polaczen przebiega przez wspomniane huby, dlatego usuniecie pery-
feryjnego wezla nie ma duzego wptywu na parametry sieci. Poniewaz ta architektura koncen-
truje si¢ wokoét kluczowych weztéw, mozna jg uznaé za ewolucyjnie uprzywilejowana — tylko

usunigcie kluczowego elementu moze znaczaco wplyna¢ na caly system.

SIECI MAELEGO SWIATA

Sieci tego rodzaju mozna czesto spotkac w rzeczywistym $wiecie. Przyklady obejmuja
sieci neuronowe w mozgu, rozklady polaczen portéw lotniczych oraz powiazania miedzy
znajomymi na portalach spolecznosciowych. Sieci malego $wiata sa rodzajem graféw, w kto-
rych wigkszos$¢ weztéw nie ma bezposredniego polaczenia migdzy soba, ale mozna je pola-
czy¢ za pomocy niewielkiej liczby posrednikéw. W kontekscie sieci spolecznych oznacza to,
ze dwie obce osoby moga by¢ wzajemnie powigzane poprzez kilku wspélnych znajomych.

Pod wzgledem wlasciwosci, te sieci charakteryzuja si¢ krotkimi $rednimi najkrét-
szymi $ciezkami i stosunkowo duzym wspoélczynnikiem gronowania, jak na przypad-
kowe sieci. Podobnie jak w przypadku sieci bezskalowych, istnieja wezly o wzglednie
duzym otoczeniu, nazywane hubami, ale ich stopien rzadko przekracza srednig. Ta ce-
cha ma réwniez interesujace implikacje z perspektywy modelowania epidemii, gdzie
propagacja infekcji ma przewage ewolucyjna w tego typu sieciach. Jednak w przypadku
sieci malego $wiata istnieje wieksze prawdopodobienstwo usuniecia kluczowego wezta
przy zachowaniu podobnego ryzyka. Sieci malego $wiata sg tworzone za pomoca algo-
rytmu Wattsa-Strogatza.

METODY SYMULACJI

Mimo ze dysponujemy poteznymi metodami matematycznej analizy dynamiki epide-
mii w skomplikowanych sieciach, sama symulacja sposobu propagacji epidemii miedzy we-
zfami takiej sieci ma réwniez swoje znaczenie. Daje nam mozliwo$¢ potwierdzenia matema-
tycznego przyblizenia w przypadkach, gdy zlozono$¢ populacji nie moze by¢ odpowiednio
opisana matematycznie. Istnieja dwa powszechnie stosowane podejscia do tego problemu:
model tancucha dwumianowego Reeda-Frosta oraz model perkolacyjny.

Mimo ze oba modele s do$¢ zlozone, traktuja one osobniki jako wezly sieci o dyskret-
nych stanach zarazenia, a infekcja rozprzestrzenia sie wzdluz krawedzi od chorych do podat-

nych osobnikéw. Prawdopodobienstwo zarazenia jest state lub opisane funkeja.

MobDEL REEDA-FROSTA
W modelu Reeda-Frosta, czas jest dyskretny, a parametry symulacji okreslaja
czas trwania zarazenia (liczbe krokéw czasowych, przez ktére dany osobnik pozostaje

W stanie zarazenia) oraz zarazliwo$¢. Ten model moze by¢ wykorzystywany do genero-
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wania krzywych epidemii — serii danych opisujacych pojawienie sie pojedynczego in-
cydentu epidemii. Dzieki temu mozna okresli¢ zakres epidemii, ryzyko jej wystgpienia
oraz potencjalne $ciezki transmisji.

MODEL PERKOLACYJNY

Symulacje perkolacyjne dajg kazdemu zarazonemu osobnikowi szans¢ na rozprzestrze-
nienie infekcji na sasiadujace, podatne kontakty, ale robig to w ogdlnym, niechronologicznym
porzadku. W najprostszym przypadku zarazliwos$¢ jest jednakowa dla wszystkich krawedzi
w sieci. Ponizej przedstawiono fragment pseudokodu, ktéry obrazuje dziatanie algorytmu dla
modelu perkolacyjnego. W trakcie symulacji utrzymuje sie cztery dynamiczne listy weztow:
podatne, nowo zainfekowane, zainfekowane i przywrécone.

Na poczatku typowej symulacji umieszcza si¢ jeden lub wigcej wezldéw na liscie nowo
zarazonych, a pozostate na liScie podatnych wezléw. Nastepnie dla kazdego wezta wykonuje
sie nastepujaca procedure:

1. Dla kazdego obecnie zainfekowanego wezta, generuje si¢ losowg liczbe z przedziatu
[0,1] dla kazdej krawedzi prowadzacej do podatnego wezla. Jesli wylosowana liczba jest
mniejsza od zarazliwosci wezla, wtedy ten podatny wezel jest umieszczany na liscie nowo
zainfekowanych weztéw.

2. Po przetestowaniu kazdego obecnie zainfekowanego wezta, przenosi si¢ go na liste
przywréconych weztéw. Lista weztéw nowo zainfekowanych staje si¢ nowa lista obecnie
zainfekowanych weztéw.

Analiza wynikow

Pomimo znaczacych postepéw medycyny, obecnie zyjemy w czasach coraz wiek-
szego zagrozenia epidemiologicznego. Jednym z gléwnych powodéw tego zagrozenia jest
rosngca zjadliwo$¢ wirusa grypy. Wirus ten, ktéry znamy z codziennosci w sezonowej po-
staci, wydaje si¢ na pierwszy rzut oka wzglednie niegrozny. Krétki czas trwania choroby
i niskie ryzyko powiktan moga sktania¢ do ignorowania programéw szczepien. Jednak
warto zauwazy¢, ze wirus grypy ma inne, mniej oczywiste cechy, ktére moga stanowi¢ po-
wazne zagrozenie — przede wszystkim jego zdolnos¢ do szybkich mutacji, nawet w obrebie
jednego sezonu. To wlasnie dzieki tej zdolnosci grypa moze staé sie $miertelnym zagroze-
niem, a nie tylko na poziomie pojedynczych przypadkéw. Przyklady takiego zagrozenia
to ptasia grypa, SARS oraz nagta epidemia wirusa Ebola — wszystkie pochodzace z niespo-
dziewanych Zrédet.

Dlaczego warianty grypy pochodzenia zwierzecego moga by¢ tak niebezpieczne?
Przede wszystkim dlatego, ze organizmy ludzkie nie posiadajg naturalnej odpornosci prze-
ciwko nim. Po drugie, takie warianty majg znacznie wicksze mozliwosci migracji i szerzenia

sie. Mozemy ograniczy¢ transmisje miedzy ludzmi poprzez $rodki komunikacyjne, ale nie
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mozemy tego zrobi¢ w przypadku ptakéw. Badania wykazaly, ze ptaki wedrowne sg jednymi
z gtéwnych nosicieli wirusa HIN1, co moze odegraé istotng role w scenariuszu globalnej epi-
demii. Podobng sytuacje mozna zauwazy¢ w przypadku wirusa Ebola, gdzie niektdre gatunki
nietoperzy sa naturalnymi nosicielami. W przyszloéci, nie mozemy by¢ pewni, Ze nie bedzie-

my mieli do czynienia z jeszcze bardziej zjadliwymi chorobami niz obecnie.

ANALIZA POROWNAWCZA — ARCHITEKTURA SIECI
Celem tej serii symulacji jest przeprowadzenie analizy poréwnawczej wynikow dla sieci

o roznej architekturze w celu zbadania, w jaki sposdb zmiana rozkladu kontaktéw wewnatrz
spolecznosci moze wplywaé na zasieg epidemii. Przeprowadzono symulacje dla sieci matego
$wiata (Wykres 1) oraz sieci wolnoskalowej (Wykres 2), wykorzystujac te same dane charakte-
ryzujace infekcje. Dane wejsciowe symulacji beda nastepujace:

1. Liczba osobnikéw w populacji: 10000.

2. Liczba poczatkowo zarazonych: 1.

3. Prawdopodobienstwo zarazenia: 0,25.

4. Okres zarazenia: 5 dni.

5. Liczba powtérzen: 100.
Wszystkie symulacje zostang przeprowadzone w oparciu o model Reeda-Frosta.

Wykres 1: Poréwnanie sieci: rozktad weztéw sieci malego swiata (zrzut z programu EpiPlay autorstwa
Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)
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Wykres 2: Poréwnanie sieci: rozklad weztow sieci bezskalowej (zrzut z programu EpiPlay autorstwa
Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)

Po analizie sieci poréwnano ich cechy i rozmieszczenie polaczen miedzy wezla-
mi. Na wykresach 1 i 2 mozna zauwazy¢ wyrazne réznice w strukturze tych sieci. Sie¢
typu ,,matego $wiata” charakteryzuje sie réwnomiernym rozmieszczeniem polaczen
miedzy wezlami, natomiast sie¢ ,,bezskalowa” sklada sie gtéwnie z wielu weztéw o nie-
wielkich polaczeniach oraz niewielkiej liczby weztéw o znacznie wiekszej liczbie pola-
czen niz §rednia. Wazne jest zauwazenie, ze w przypadku sieci bezskalowych kierowanie
si¢ $rednia liczba polaczen weztéw prowadzitoby do powaznych bledéw. Sie¢ matego
$wiata, pomimo wiekszej liczby potaczen, charakteryzuje si¢ dluzsza $rednig $ciezky -
czyli $rednig liczbg weztéw, ktére musza by¢ odwiedzone w celu polaczenia dowolnych
dwdch wezldw w sieci. Dlaczego wystepuje tak znaczna réznica? Wynika to z charakte-
rystyki sieci malego $wiata, ktéra sktada sie z dobrze skomunikowanych skupisk weztow,
ktoére okazjonalnie sa polaczone z innymi skupiskami. W przypadku sieci bezskalowej
mozna zauwazy¢ odwrotng tendencje — mimo mniejszej liczby potaczen wezly sa efek-
tywnie lepiej polaczone. Jak wplynie to na propagacje infekcji? Ponizej przedstawiamy

histogramy zasiegu epidemii dla obu sieci.
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Wykres 3: Poréwnanie sieci: zasieg epidemii dla sieci malego swiata (zrzut z programu EpiPlay autorstwa
Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/ WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)

Wykres 4: Poréwnanie sieci: zasigg epidemii dla sieci bezskalowej (zrzut z programu EpiPlay autorstwa
Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)
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Wykres 5: Analiza modeli: rozktad stopni i wlasnosci sieci bazowej (zrzut z programu EpiPlay autorstwa
Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)

Warto zwroci¢ uwage na pierwsza roznice, ktora dotyczy liczby wystapien epidemii.
Na histogramie sieci malego $wiata (Wykres 3) wyraznie wida¢, ze zdarzenia epidemii byty
rzadkie i mialy ograniczony zasieg. Z kolei w sieci bezskalowej (Wykres 4) mozna zauwazy¢,
ze epidemie wystepowaly znacznie czeéciej i miaty wigkszy zasieg. Jakie moga by¢ przyczyny
tego efektu? Jest to zwigzane z charakterystyka obu sieci. Sie¢ malego $wiata, pomimo duzej
liczby polaczen, sprzyja rozprzestrzenianiu sie infekeji gléwnie na poziomie lokalnym, co
powoduje powstawanie izolowanych ognisk. Natomiast w sieci bezskalowej, gdy jeden z klu-
czowych wezléw zostanie zainfekowany, moze dojs¢ do gwaltownego wzrostu liczby zakazen.

Analiza wskazuje na silng korelacje miedzy dynamika rozprzestrzeniania sie infekeji
a charakterystyka kontaktéw spolecznych w badanych sieciach. Jesli przyjmiemy zalozenie,
ze proces szczepien polega na eliminacji losowych weztéw, mozna przeprowadzi¢ wnioskowa-
nie dotyczace skutecznosci programu szczepien. Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna
doj$¢ do wniosku, ze tego rodzaju program szczepien ma niskg skuteczno$¢ w obu sieciach.
W przypadku sieci malego $wiata epidemia sama sie izoluje, natomiast w sieci bezskalowej

szczepienia powinny by¢ skierowane do kluczowych weztdw, aby osiagna¢ wieksza skuteczno$é.

ANALIZA POROWNAWCZA - SPOSOB MODELOWANIA

Celem tej serii symulacji jest przeprowadzenie analizy poréwnawczej wynikow
dwoch réznych modeli propagacji infekcji w sieci: modelu Reeda-Frosta oraz modelu per-
kolacyjnego. Sie¢, ktéra bedzie stanowi¢ podstawe dla tych symulacji, zostata wybrana jako
sie¢ o rozkltadzie potegowym, skladajaca sie z 10000 wezldw, przy parametrach rozkladu
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a=1,5 oraz k=25. Ponizej przedstawiono rozkfad stopni w tej sieci, wraz z towarzyszacymi
mu warto$ciami liczbowymi.

Sie¢ bazowa, ktdra analizujemy (Wykres 5), jest przykladem sieci bezskalowej o bar-
dzo krétkiej redniej $ciezce i niskim wspolczynniku gronowania. W sieci tej istnieje 364 kla-
stry, z czego najwiekszy klaster zawiera az 9237 weztdéw. Na podstawie tych informacji mozna
wnioskowad, ze pozostate wezly sg stabo skomunikowane lub nawet izolowane w poréwnaniu
do reszty sieci.

Przed przystagpieniem do symulacji, obliczono wartosci oczekiwane dla analizowanych
modeli sieciowych oraz dla klasycznego modelu kompartmentowego SIR.

Mimo ze warto$¢ wspolczynnika reprodukeji, ktory okresla liczbe wtérnych zakazen
na poczatku epidemii, jest zgodna dla obu modeli, mozna zauwazy¢ wyrazng réznice w pro-
gnozach dla obu rodzajéw modeli. Ta réznica wynika z wplywu heterogenicznego charakteru
kontaktéw spotecznych na symulacje rozprzestrzeniania sie epidemii. Potwierdza to réwniez
wnioski wyciagniete na podstawie epidemii SARS w Chinach.

Przeprowadzono 100 serii symulacji dla kazdego z modeli, zakladajac poczatkows
liczbe zainfekowanych réwng 10 oraz wspoélczynnik zarazania réwny 0,15. Dla modelu Re-
eda-Frosta przyjeto czas trwania okresu zarazania réwny 1. Ponizej przedstawiono krzywe
epidemii dla obu modeli (Wykresy 6,7), a takze odpowiadajace im histogramy zasiegu epidemii
(Wykresy 8, 9).

Wykres 6: Analiza modeli: krzywa przebiegu epidemii dla perkolacji (zrzut z programu EpiPlay autorstwa
Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)
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Wykres 7: Analiza modeli: krzywa przebiegu epidemii dla modelu Reeda-Frosta (zrzut z programu
EpiPlay autorstwa Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/WUT2e20a77ca53c45ccaf-
7¢285dbadlde3a/)

Wykres 8: Analiza modeli: zasigg epidemii dla perkolacji (zrzut z programu EpiPlay autorstwa Lukasza
Torbickiego — https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/ WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)
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Wykres 9: Analiza modeli: zasigg epidemii dla modelu Reeda-Frosta (zrzut z programu EpiPlay autorstwa
Lukasza Torbickiego - https://repo.pw.edu.pl/info/bachelor/ WUT2e20a77ca53c45ccaf7c285dbadlde3a/)

Poréwnujac wyniki osiagniete przez oba modele sieciowe, mozna zauwazy¢ wyrazne
podobienstwo w wynikach symulacji. Rznice w ostatecznym zasiegu epidemii mogg wynika¢
z niedeterministycznego charakteru zjawiska, co potwierdza réznica w liczbie incydentéw (12
dla modelu perkolacji, 18 dla modelu Reeda-Frosta). Ponadto, w przebiegu epidemii mozna
zauwazy¢ wiele podobienstw — dla obu modeli maksymalna liczba zakazen w tym samym cza-
sie osigga podobng warto$¢ (355 dla perkolacji, 410 dla modelu Reeda-Frosta).

Analiza poréwnawcza obu modeli wykazata ich zgodno$¢, pomimo réznic w podsta-
wowych zalozeniach i implementacjach. Co wigcej, osiagniete wyniki nieznacznie odbiegaja
od przewidywan teoretycznych. Wynika to z faktu, ze teoretyczne przewidywania nie uwzgled-
niajg wszystkich aspektéw sieci, w ktorych dochodzi do rozprzestrzeniania sie infekeji.

Podsumowanie

Wraz z postepem nauki ro$nie potrzeba posiadania prostych, ale skutecznych narzedzi
umozliwiajacych glebsza analize badanych zjawisk. Ten trend rozwoju narzedzi symulujacych
rozwoj epidemii w populacjach jest réwniez obecny w dziedzinie epidemiologii. W ramach
tego artykulu przeprowadzono szczegélows analize dostepnych rozwigzan i modeli matema-
tycznych. Na podstawie zdobytej wiedzy opracowano hybrydowy model, ktory taczy w sobie
cechy dwoch kluczowych modeli: kompartmentowego i sieciowego, spelniajac tym samym za-
tozenia analizy. Stworzona aplikacja, oparta na tym modelu, jest fatwa w obstudze i umozliwia
zglebianie zlozonej mechaniki rozprzestrzeniania si¢ epidemii.

Program oferuje szerokie mozliwosci analityczne, obejmujgc nie tylko mate i jednorodne

populacje, ale takze liczne i zfozone grupy ludzi. Wyniki analiz s3 prezentowane w sposob przej-

139



140

Rafal Mikotajczak, Lukasz Mikolajczak, Paulina Wojtyta-Buciora i inni

rzysty i zrozumialy, nawet dla oséb bez specjalistycznej wiedzy z zakresu epidemiologii. Prze-
prowadzone testowe symulacje potwierdzily skuteczno$¢ aplikacji zaréwno dla przypadkéw ho-
mogenicznych, jak i heterogenicznych. Mimo zlozonosci modelu, obstuga programu jest prosta
i elastyczna, umozliwiajac przeprowadzanie réznorodnych symulacji. Warto podkreslié, ze uzyt-
kownicy maja mozliwo$¢ samodzielnego definiowania sieci kontaktéw, ktdra ma istotny wplyw
na przebieg epidemii, pomimo zastosowania tych samych parametréw dotyczacych patogenu.

Dodatkowym atutem stworzonej aplikacji jest jej przeno$no$¢, dzigki wykorzystaniu
srodowiska Qt, ktére charakteryzuje si¢ duza elastycznosécig. Program moze by¢ uzywany za-
réwno na systemach Windows, jak i Unixowych. Jako oprogramowanie o otwartym i przejrzy-
stym kodzie, wraz z dostarczong dokumentacja, moze stanowi¢ podstawe dla bardziej zaawan-
sowanych rozwigzan, nie tylko w dziedzinie epidemiologii.

Stworzony model rozwoju epidemii wraz z jego implementacjg stanowia skuteczne
narzedzie do symulacji i analizy zjawisk epidemiologicznych, ktdre moga by¢ wykorzystane
do dalszych badan lub prognozowania potencjalnych zagrozen.
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STRESZCZENIE

Pomimo wiedzy i postepu naukowego, istnieje realne zagrozenie globalng epidemig. Ostatnie wydarze-
nia, takie jak pojawienie sie ogniska wirusa SARS-CoV-2,jasno wskazuja, ze konieczne jest podejmowanie
dzialan w celu opracowania skutecznych technik zapobiegania i kontroli choréb zakaznych. Zlozonos¢ pro-
blemu rozprzestrzeniania si¢ infekcji czyni go trudnym, ale jednoczeénie fascynujacym obszarem badan.

Gléwnym celem niniejszego artykutu jest przedstawienie modelu epidemiologicznego, ktéry w petni
wykorzystuje zjawisko sieci spotecznych. Jako punkt wyjscia przyjeto klasyczny model SIR (Susceptible
- Infected - Recovered). Opisywany model nie opiera si¢ jednak na metodologii typowej dla modeli
kompartmentowych, lecz skupia si¢ na podejéciu sieciowym.

W artykule zostanie przedstawiony program komputerowy EpiPlay autorstwa Lukasza Torbickiego, napi-
sany w jezyku C++ z wykorzystaniem $rodowiska Qt oraz biblioteki naukowej GSL (GNU Scientific Library).

W podsumowaniu, wyniki dzialania programu wyraznie ukazujg kluczowa role wykorzystania sieci
spolecznych w modelowaniu epidemii. Przeprowadzone symulacje rowniez pokazaly, ze architektura
sieci stanowi istotny czynnik w procesie rozprzestrzeniania sie infekeji i powinna by¢ dobierana indywi-

dualnie dla kazdego przypadku.

SLOWA KLUCZOWE: epidemia, modelowanie, sieci spoleczne, model epidemiologiczny, wirus, infek-

cja, szczepionka, symulacja.

ABSTRACT

Mathematical modeling used in epidemiology enables infection scenarios in given populations to be
partially predicted. The data obtained from such simulations, based on these models, not only permit the
possible course of events to observed, but also allow an understanding of the complex dynamics of the
epidemic. Understanding the threat, allows in-place mitigation strategies to be systematically evaluated

such as quarantine, drug distribution, screening and vaccination.

KEYWORDS: epidemic, modeling, social networks, epidemiological model, virus, infection, vaccine,

simulation.
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