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Abstrakt

Cilem bakalafské préce je jednoducha analyza kompartmentovych modeld. V prvni fazi se
budeme zabyvat zdstupci ze spojitého piistupu, kterymi jsou SIR modely. Déle si uvedeme
zéstupce s diskrétnim ¢asem, mezi které patfi celuldrni automaty. V druhé fazi bude snaha o
konstrukci vlastniho jednoduchého modelu, ktery bude vychdzet z Greensberg-Hastingsnova
celuldrniho automatu. Vytvorime zdkladni analyzu a pfipadné simulace.

Kli¢ova slova: SIR model, SIRS model, celuldrni automat, matematické modely v epidemiolo-
gii, graf, kompartmentovy model



Abstract

This work’s aim is simple analysis of compartment models. In the first part we will follow
up the SIR models, which belong to the continuous approach. In contrast we will show cellu-
lar automats - models with discrete time. In the second part we will try to construct a simple
model, which will be based on Greenberg-Hastings cellular automat. Finally we will make
some simulations and analyse this model.

Key words: SIR models, SIRS models, cellular automata, mathematical models in epidemiol-
ogy, graph, compartment models
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Kapitola 1

Uvod

Matematické modelovani mé velmi ¢asté vyuZiti v biologii, ekonomii, sociologii a dalsich
technickych a pfirodovédnych oborech. Pomoci téchto pfistuptt mtizeme urcit dynamiku ur-
¢itych jevi, popsat a predpovidat riizné situace a urcit souvislosti mezi danymi faktory popi-
sovaného systému.

V této bakalafské praci nds budou zajimat modely, pomoci kterych se da studovat sifeni ur-
¢ité ndkazy, myslenky, strategie nebo reklamy mezi jedinci populace. Takovychto teorii exis-
tuje nes¢etné mnozstvi. My se pokusime piedstavit hlavné zakladni a jednoduché. Konkrétné
nds budou zajimat kompartmentové modely, které vychdzi z toho, Ze populaci rozdéli do sku-
pin, kompartmentti, podle stavii jedinct.

Nejdrive se pokusime pfedstavit spojité konfigurace, do nichz patii SIR modely. Tyto modely
jsou velmi oblibené pievazné v biologii, kde se pomoci nich popisuji riizné epidemie a dalsi
pfenosné nemoci. Zékladni pfehled nalezneme v kapitole 2.

Dale se seznamime s diskrétnim kompartmentovym modelem, ktery funguje na podobném
principu. Jde o Greensberg-Hastings(iv celuldrni automat, ktery popisuje sifeni nakazy na
miiZce.

Nésledné se pokusime zobecnit Greensberg-Hastingstiv celularni automat a vytvofit simu-
laci Siteni ndkazy na grafu. PouZijeme k-reguldrni graf a analyzujeme urcité vlastnosti tohoto
vytvofeného modelu.

V posledni ¢asti této préace se pokusime porovnat uvedené konfigurace, tedy spojity a dis-
krétni pfistup. Budeme se snaZit na konkrétnich p¥ikladech najit urcité souvislosti mezi jed-
notlivymi modely, pfipadné se pokusime objasnit, v ¢em se lisi.

Veskeré simulace byly vytvoreny v programu Matlab. Soubory s pfilozenymi kédy naleznete
na pfilozeném CD.



Kapitola 2

Spojité kompartmentové modely

V této kapitole bychom se chtéli sezndmit s modely, pomoci kterych mtizeme modelovat dy-
namiku rozsifovani ndkazy v dané populaci. Pojmem nédkaza je myslena jakdkoliv nemoc.
Miizeme tim ale také myslet napfiklad pocitacovy vir, reklamu, Sifeni zprav, médni trendy,
cokoliv co se mtiZe rozsifit mezi jedince populace.

Rozsiteni ndkazy se dd4 modelovat pomoci kompartmentovych modeli. Jednim z nejzna-
méjsich kompartmentovych modelti je SIR model, ktery je pfipisovan panu W. O. Kermac-
kovi a jeho kolegovi A. G. McKendrickovi, ktefi spolu v roce 1927 spolupracovali a vytvofili
Kermack-McKendrick teorii, zabyvajici se pravé timto modelem. [4] Na této teorii poté sta-

vélo spoustu matematikt a biologti a rozvijeli ji.

JelikoZ jsou modely SIR nejvice spojené s epidemiologii, budeme za nadkazu povaZovat néja-
kou nemoc.

2.1 Kilasicky Kermack-McKendrick model

Za klasicky Kermack-McKendrick model se povaZzuje SIR model.[5] Zdkladni mySlenkou to-
hoto modelu je rozdéleni celkové populace do tf{ odlisnych skupin (kompartmenttt).

1. S - a susceptible compartment
Do této skupiny patii jedinci, ktefi mohou byt nakaZeni. Budeme je oznacovat jako na-
chylni, nebo ohroZeni.

2. I-an infected compartment
Skupina jedinct, ktefi jsou nakaZeni a mohou nemoc rozsifovat dal po celé populaci.

3. R -a removed compartment
Tato skupina miize obsahovat napfiklad jedince, ktef{ jesté maji nemoc, ale uzdravuji se.
Jejich nemoc je ve stddiu, kdy nenakazi nékoho jiného. Dédle sem mohou patfit jedinci,
ktefi nemoc nepfeZili, nebo imunni jedinci. Obecné tedy plati, Ze jedinci v této skupiné
nemohou nemoc $ifit, nebo byt nakaZeni.



2.1. KLASICKY KERMACK-MCKENDRICK MODEL

Vime, Ze N je celkové velikost populace. Dale ozna¢me S(t), I(t) a R(t), jako pocty jedinct v
jednotlivych kompartmentech. Nyni mtZeme uvést nasledujici pfedpoklady [4], [5]:

(i) Pocetjedinct, ktefi se v ¢ase t nakazi, je pfimo imérny poctu ohroZenych a infikova-
nych jedinct. Celkovy pocet nové nakazenych v Case t je tedy roven BS(t)I(t), kde p >
0 je pfenosny, infekéni koeficient (transmission rate).

(ii) Pocetjedincti, kteti se v ¢ase t pfesunou ze skupiny I do skupiny R je pfimo tmeérny
pottu infikovanych osob, to znamend al(t), kde a > 0 je recovery, removal rate coefficient,
neboli koeficient 1é¢eni. Cas, ktery stravi jedinci v infekénim stadiu mtizeme vyjadfit
jako 1/a.

(iif) Modelujeme na kone¢né populaci, ktera se v priibéhu ¢asu neméni. Tim je mysleno, Ze
se neuvaZzuje narozeni novych déti, smrt jedince vznika jen diky nemoci a nepiedpo-
klada se migrace osob. Tzn. S(t) + I(t) + R(t) = N.

(iv) Zanedbdvame inkubacni obdobi. Nachylny jedinec se ihned po nakaZeni stdvé infikova-
nym, ihned se dostava do kompartmentu I.

(v) Dale pfedpoklddame, Ze pravdépodobnost kontaktu mezi dvéma jedinci je u vsech je-
dinct stejna.

Na zédkladé vyse uvedenych pfedpokladti mizeme uvést Kermack-McKendrick model:

ds
dt
dI
dt
dR
dt

= —BSI (2.1.1)
= BSI—al (2.1.2)

= al (2.1.3)

Pocéte¢ni podminky pro tento model jsou:
5(0) = So > 0; 1(0) =1 > 0; R(0) =0.

U modelovéni infek¢nich nemoci v populaci nés zajima dynamika téchto modeli. Nejdtle-
Zitéj$im poznatkem je, jestli se infekce rozsifi nebo ne. JestliZe se rozsiii, tak vétSinou chceme
veédét, kdy zacne pocet nemocnych klesat.

Méme tedy model s danymi parametry 4, r, Sg a pocet nakaZenych Iy v ¢ase t = 0. Po tpravé
rovnice (2.1.2) ziskdme:

dl
{dt} = lo (BSo—a) (2.1.4)
t=0
Pro feSeni plati:
dl >0 pro So > p o
|:dt:| t=0 { <0 pro Sp < Y kde L= 5 (2.1.5)



KAPITOLA 2. SPOJITE KOMPARTMENTOVE MODELY

Pro vSechna t > 0 poté dostavame:

dl

— =1 — 2.1.
Z rovnice (2.1.1) vime, Ze dS/dt < 0. Také plati, Ze Sy > S. Nyni ndm mohou nastat dvé
situace:

e 5) < o
Jak je uvedeno v rovnici (2.1.5) pro So < p nam vyjde dI/dt < 0. To znamen4, Ze pocet

nakazenych bude v ¢ase t — oo klesat, tedy Iy > I(f) — 0. Muzeme fici, Ze ndkaza
zanikne.

OSo>p

Jestlize plati, ze Sy > p, potomje dI/dt > 0.V tomto pfipadé ndm pocet nakazenych
jedinct bude rtst. Iy < I(f) , kdyZ t — oo. Vznikd ndm epidemie.

Parametr p je krajni hodnotou modelu (threshold phenomenon).

Nyni mtizeme zavést pojem mira reprodukce infekce (reproduction rate). Tuto miru znacime Ro.

Ro="20 -2 (2.1.7)

a P
a urcuje pocet nové nakaZenych jedincti béhem celého infekéniho obdobi. [5] Pokud je Ry > 1
nakaza se roz$iti a vznikd epidemie. V opa¢ném piipadé ndkaza zanikne. [4]

Odhadnout hodnotu Ry je pro modelovani velmi diileZité, ale zdroven velmi tézké, jelikoZ

k uréeni koeficientti «, B a -y potfebujeme znét biologické parametry, které mohou byt ¢asto
téZzko méfitelné.

Ptiklad 1. Priabéh modelu pro rizné miry reprodukce infekce Ry. Pro simulaci byla pouZita
data koeficientd = 2,18-10%aa = x;-2,18-1073,5(0) = 899a I(0) = 1[5, p. 326].
Hodnoty x; byly zadany tak, aby ndm vysly rtizné hodnoty miry reprodukce Ry. V prvnim
piipadé bylo x; = 89,91, déle se x, = 202 a v poslednim ptipadé bylo x3 = 1000.

—= —s

podet jedincii
&
8

] 5 10 15 20 25 30 F 40 45 O 1] 5 10 15 2 25 30 3/ 40 45 & ] 5 0 15 20 25 30 F 40 45 E
cas cas cas

Obrazek 2.1.1: Ry = 10 Obrazek 2.1.2: Ry = 4,5 Obréazek 2.1.3: R) = 0,9

2.2 Dalsi SIR modely

Podstatou kompartmentovych modelt tedy je, Ze danou populaci rozdélime do urcitych tiid
(kompartmentti), podle stavu jedince. Kromé klasického Kermack-McKendrik modelu (SIR)
rozliSujeme jesté nésledujici modely [4]:



2.2. DALSI SIR MODELY

(i) Modely bez inkuba¢niho (latentniho) obdobi

Modely, kde se ohrozeny jedinec po kontaktu s nakaZenym ihned nakazi.

e SI model - V tomto modelu se jedinci nemohou vylécit.

e SIS model - Jedinci se sice uzdravi, ale hned se stdvaji ohroZenymi a mohou byt
ihned nakaZeni. V SIS modelu neni zddny imunnf stav.

e SIRS model - Jedinec se mtiZe dostat do do¢asné imunni faze, po kterou nemtize
byt znovu nakaZen. Poté se opét stane ohroZenym.

e SIRI model - V modelu SIRI se nakaZeny jedinec trvale neuzdravi.

(ii) Modely s inkuba¢nim (latentnim) obdobim

Modely s inkubaénim obdobim jsou modely, ve kterych se vyskytuje dalsi kompartment
E - an exposed compartment. Jedinci v této t¥idé jsou nakaZeni, ale jesté nemohou pfena-
Set nemoc mezi ostatni. Pfidanim tohoto kompartmentu dostdvame modely SEI, SEIS,
SEIR, SEIRS.

Jelikoz v nésledujicich kapitoldch budeme také pracovat s diskrétni analogii SIRS modelu,
méli bychom si ho bliZe pfedstavit.

ds

& = —¢(S,I,R) + R, (2.2.1)
Zi = ¢(S,I,R) —al, (2.2.2)
(2—1: = al — R, (2.2.3)

kde ¢(S, I, R) je obecna inciden¢ni funkce. V klasickém Kermack-McKendrick modelu je tato
funkce rovna BSI. [2]Proto déle uvaZujme:

¢(S,I,R) = BSI. (2.2.4)

Na chovani modelu budou mit opét velky vliv hodnoty koeficient(i «, B a samoziejmé i novy
koeficient . DileZita je zde opét hodnota Ry, kterd je definovéna rovnici (2.1.7).

Ptiklad 2. Préibéh modelu pro rtizné hodnoty koeficientu -y jsou zobrazeny na Obrézcich
2.2.1,2.2.2 a 2.2.3. Pfedpoklddali jsme, Ze hodnoty miry reprodukce infekce Ry jsou vétsi nez
jedna. Pro simulaci byla pouZita opét data koeficientd f = 2,18-102aa = 202-2,18-1073,
S(0) =899a1(0) =15, p.326].

3 40

0 W 20 3 40 s B0 70 81 91 100 0 0 20 30 40 & B0 70 80 90 100 0 W 20 3 40 s B 70 80 91 100
cas cas cas

Obrazek 2.2.1: v = 0,002 Obrazek 2.2.2: v = 0,02 Obrazek 2.2.3: v = 0,2



Kapitola 3

Celularni automaty

V predchozi kapitole jsme si ukdzali modelovani nemoci ve spojitém ¢ase pomoci SIR mo-
delti. Tento pfistup mad ale své ur¢ité nevyhody.

V prvni fadé je tento zptisob modelovani nevhodny pro malé populace. Dale se predpoklads,
Ze kazdy jedinec se mtiZe nakazit od jakéhokoli jiného infikovaného jedince.

Nyni si zkusme predstavit redlnou situaci, kdy madme rodinu a dité se nakazi od svého spolu-
zéka ve 8kole. Nemoc se rozsiii mezi ostatni cleny rodiny, i kdyZz se s urc¢itym Zakem ze skoly
nikdy nesetkaji. Jsou nakaZeni pfimym kontaktem s jedincem v jejich okoli, kterého dale bu-

deme oznacovat jako souseda.

UvaZujme tedy, Ze bychom danym jednotliveim v populaci nadefinovali, od jakych jedincti
se mohou nakazit. Tuto vlastnost ndm zajisti obecné celuldrni automaty, které jsou také vhod-
néjsi pro studovani sifeni ndkazy v mensich populacich.

3.1 Obecné celularni automaty

Dalsim zptisobem, kterym mtiZzeme studovat rozsifovani nakazy, jsou celuldrni automaty. Ce-
lularni automat je dynamicky systém, ktery nabyva diskrétnich hodnot. Jedna se o sit’ bunék,
vétsinou jde o ¢tvercovou miizku. Butiky mohou pfedstavovat jak jedince samotné, tak lo-
kaci, ve které se jedinci nachazeji. Kazda z téchto bunék nabyva stav z mnoZziny stavti E.
Obecné miizeme tedy celuldrni automat nadefinovat takto:

Definice 3.1. Celuldrni automat je n-tice A = (G, E, U, f), kde G je m¥izka bunék, E je mnoZina zd-
kladnich stavii, U je mnoZina urcujict okoli bodu a f jsou lokdlni pravidia. [2]

RozliSujeme dva zédkladni typy okoli bodu, von Neumannovo okoli a Moorovo okoli.

Necht’ x; ; je pozice dané buriky. Potom von Neumannovo okoli této butiky mtizeme vyjadfit
jako U(x;;) = {x | |[x;; — x||1 < 1}.[2] To znamen4, Ze mezi sousedy buiiky x;; patfi buiiky,
které maji s touto burikou spole¢nou hranu. Je tedy zfejmé, Ze u ¢tvercové miizky ma kazdy
jedinec 4 sousedy. V piipadé Moorova okoli mé kazdy jedinec celkem 8 sousedii. Do tohoto
okoli se totiZ pocitaji sousedi, ktefi maji spole¢nou hranu, ale také sousedi se spole¢nym vr-
cholem. Moorovo okoli vyjadiime jako U(x;) = {x | [|x;; — x|l < 1}.[2] Dana okoli jsou
zobrazena na Obréazku 3.1.1.



3.2. GREENSBERG-HASTINGS AUTOMAT

To, jaky bude mit dand burika stav, se ¥idi pfedem nadefinovanymi lokalnimi pravidly f. Lo-
kalni pravidla jsou stejna pro vSechny buriky mfizky. Jednim takovym pravidlem mtize byt
"Pokud alespori jeden ze sousedi dané buriky je nakaZeny, nakazi danou buriku.".[2] Stav
buriky tedy zélezi na stavech jejich sousedd, ale také na stavu buriky samotné. DtileZitou
vlastnosti celuldrniho automatu je paralelni urceni stavii, neboli uréeni stavii ve vSech buri-
kach probihd zaroven, nikoli sériové. [3]

Dale se budeme zabyvat jednim konkrétnim typem celuldrniho automatu. Tento model se
nazyva Greenberg-Hastingsov(iv celuldrni automat. Budeme pfedpoklddat, Ze dand burika
miizky pfedstavuje jedince populace.

+ =

(a) von Neumann (b) Moore

Obrazek 3.1.1: okoli bodu x;

3.2 Greensberg-Hastings automat

Greensberg-Hastings automat [2] (ddle GH model) je konkrétni model, pomoci kterého mii-
Zeme modelovat infekéni nemoci. Stejné jako u SIR modeltt mohou mit v tomto modelu je-
dinci jeden ze tii stavli S = zdravi (susceptible), I = nakazenti (infectious), nebo R = mrtvi, uzdra-
vujici se, nebo imunni (recovery).

V GH modelu se jedinec nakazi, pokud alespori jeden z jeho sousedti je nakaZeny. Zaroven
plati, Ze se jedinec mtiZe nakazit pouze od svych sousedi.

Pro model jsou dtlezité dva parametry. Parametr a > 0, pfedstavujici pocet ¢asovych krokaii,
po které je dany jedinec nakaZeny. Jakmile uplyne doba 4, jedinec piejde ze stavu I do stavu
R. Déle parametr ¢ > 0, pfedstavujici pocet asovych krokt, po které je dany jedinec ve stavu
R a poté se stdva opét zdravym (S).

Mnozina stavii modelu se tedy rovna E = {S, Iy, I, ..., I, Ry, R, ..., R }. Pfechod mezi jednotli-
vymi stavy je zndzornén nize.

(S) —>1—>.}.%g—>a+1—>...—>u+g—> S (3.2.1)
R

3.2.1 Vliv parametri na dynamiku modelu

Nejprve si ukdZeme, jak se bude populace vyvijet pro rizné hodnoty parametrti a a g, pokud
budeme uvazovat von Neumannovo okoli.

Mohou ndm nastat nasledujici situace:

I. Jedinci se jen jednou nakazi. Nakaza sice projde celou populaci, ale "vyhyne". Po uply-
nuti néjaké doby se vSichni nakaZeni uzdravi a vrati do stavu S a jiZ se nenakazi.
Tato situace nastane, pokud maji vSichni nakaZeni jedinci v ¢ase nula stav z mnoZiny
{L, ..., Imax }, kde hodnota max < g + 1. Za tohoto p¥edpokladu mtiZzeme tedy Fici:

—7_



KAPITOLA 3. CELULARNI AUTOMATY

Véta 3.1. Uvazujme GH model s von Neumannovym okolim a parametry a, § > 1. JestliZe
existuje max < g + 1, potom plati:

El](O) € {S, L,.. -/Imax} — Jdt € Np: Ei]'(t) = {S},VZ,] € {1,. . .,N} (3.2.2)

Jingmi slovy, jestliZe plati, Ze v Case nula obsahuje mnoZina stavii E pouze stavy S, Iy aZ Lyax,
kde max < g+ 1, poté existuje ¢ast € INo, ve kterém se vsichni jedinci uzdravi a mnoZina
stavii E bude obsahovat pouze stavy S.

Dynamika modelu pro tuto situaci je zndzornéna na Obrézcich 3.2.8, 3.2.9 v Ptikladu 6.

Diikaz. Znézornéme si, jak jdou za sebou urcité stavy a ¢asové kroky.

S—hL—...> Iy —...> L >R —... >Ry =S (3.2.3)

0—=1—...omax—...wa—(a+1)—...—>(a+g) —(a+g+1) (324

Uvazujme nésledujici moZnosti:

1. Jedinec x;; je v Case t = 0 nakazeny. A chceme zjistit, zda-li ho mtze n&jaky z jeho
sousedti znovu nakazit.

® X;j(0) = Inax a jeho soused x;j;1(0) = S.

Jakmile se zdravi jedinec x; ;1 nakazi, mize roznaset ndkazu po dobu a. Vime,
Ze x;j je nenakazitelny po dobu (a + g - max), v této dobé se nachézi bud’ ve
stavu I, nebo R. Jestlize je max < g + 1, tak nejvy$si mozné max = g. Pokud
dosadime, dostavame (a + g — g). Tedy jedinec je nenakazitelny po dobu a. Je
ztejmé, Ze ho jeho soused, ktery byl v ¢ase t = 0 zdravym, nemtZe nakazit,
protoZe jakmile se x; ; uzdravi (S), soused x; 1 se dostane do stavu R.

Je zfejmé, Ze to bude platit také pro jedince ve stavech Iy

e x;;(0) = I; ajeho soused x;;,1 = I, kde k,I < max.

Soused x; ;1 muiZe roznaSet ndkazu po dobu (a — k). Doba, po kterou nemi-
Zeme x; ; nakazit, je rovna (a+ g — ). Je zfejmé, Ze (a +g —1) > (a — k). Soused
x; j+1 nemiiZe nakazit jedince x; ;.
2. Jedinec x; j je v ¢ase t = 0 zdravy. A chceme zjistit, zda-li ho miiZe n¢jaky z jeho
sousedti x; ;11 = I, kde k < max, v celkovém Case T dvakrat nakazit.
Jakmile se jedinec x; ; nakazi, nemtiZe byt nakaZen po dobu (a + g). Jeho soused je
nakazlivy po dobu (a — k). Vidime, Ze (a + g) > (a — k). Jedinec x; ; nemtZe byt
tedy znovu nakaZen.

Ptiklad 3. Na Obrazcich 3.2.1 a 3.2.2 je ukazan vyvoj populace pokud jsou jedinci na
pocatku ve stavech I, kde k < max. Modfe jsou S stavy, zelené jsou stavy I a cerné stavy
R. Na Obrézku 3.2.1 je zndzornén vyvoj populace, pokud jsou vSechny nakaZené stavy
na zacéatku ve stejné f4zi nemoci, konkrétné I,y = Iz. Ndkaza v urcitém Case t zmizi a
vSichni jedinci se uzdravi.

Na Obrazku 3.2.2 je populace, kde nemocni jedinci jsou na zac¢atku v rtiznych stavech

Ikgmax'
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ki ¥ W

Obrazek 3.2.1: simulace populace: N=961, a=5, g=3

> 2O BN X .
M ‘“f.n.i!

Obrazek 3.2.2: simulace populace: N=961, a=5, g=3

II. Cely model se zacykli. Infekce nezanikne, jedinci se po urcité dobé opét nakazi.
Samoziejmé tento pfipad nastane pokud budea > ¢ > 1av ¢aset = 0 budeme mit v
populaci alespori jednoho jedince, ktery bude ve stavu I, kde k > max.
Pfedpokldadejme, Zze budeme mit v ¢ase t = 0, jedince, ktefi maji stav 11, _u.x a také je-
dince se stavy Lyxy1,. 4. Poté je zfejmé, Ze ndkaza, kterou rozsifili jedinci I
nikne a ndkaza pochdzejici z jedinct, ktefi byly v pocatku ve stavech Lyy+1,.. 4, pretrva.

..... max Za-

Pfi téchto pocéatecnich podminkdch nam pak diky opétnému nakaZeni vznikaji v miizce
zajimavé periodicky se opakujici vzory.

Na Obrézcich 3.2.3, 3.2.4 a 3.2.5 muiZeme vidét, jak se jedinci populace v ¢ase opakované
nakazi.

Priklad 4. Na Obréazku 3.2.3 je simulace populace, s jednim nakaZenym jedincem, ktery
v Caset = 0jevestavu [y sk > max .

Na Obrazku 3.2.4 mGZeme vidét populaci, kde jsou vSichni jedinci v ¢ase t = 0 ve sta-
vech I s k > max.

Pokud médme v pocate¢nim rozloZeni populace jedince I a I;, kde k > maxal < max,
miiZze vzniknou simulace populace, jako je naptiklad na Obrazku 3.2.5. V tomto pfipadé
jde vidét, Ze ndkaza, kterou zacal rozsifovat jedinec I; v urcitém case zanikne a ndkaza
od stavti I v ¢ase T pretrvavé a jedinci se opakované nakazi.

7N
HEEEC

Obrazek 3.2.3: simulace populace: N=961, a=3, g=2, E(0) € {S, I3}

<
BB

Obrazek 3.2.4: simulace populace: N=961, a=5, g=2, E(0) € {S, I3, L1, Is}

Otdzkou nyni je, jestli parametry modelu ovlivni délku cyklu, ¢i nikoli. Abychom na

tuto otdzku mohli odpovédét, musime si nadefinovat vzdalenost mezi dvéma stavy bu-
nék d(m,n).[2]
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&

Obrazek 3.2.5: simulace populace: N=961, a=5, =2, E(0) € {S, I, I3, Is, I5 }

Definice 3.2. Vzddlenost mezi dvéma stavy m, n € E bunék je definovana:
dim,n) =min{|m—n|,a+g+1—|m—n|}. (3.2.5)
Tvrzeni 3.1. Pokud je délka cyklu I, potom ji miiZzeme vyjddrit jakol=a + g + 1.

Diikaz. UvaZujme, Ze jedinec x; ; je v ¢ase t v n&jakém stavu m € E, x;;(t) = m . Chceme
zjistit, kdy se do tohoto stavu opét vrati, neboli chceme zjistit dobu /, pro kterou plati, Ze
xi,]'(t + l) = m.

Kazdy jedinec musi projit danou posloupnosti stavti, kterd je zndzornéna v 3.2.3.

JestliZe je jedinec v Case t ve stavu I, projde nasledné zbyvajicimi infekénimi stavy,
kterychje a — k, az do stavu I,. Poté se dostane do stavii R, kterych je g. Nasledné se
uzdravi a bude ve stavu S. V tomto stavu je jen po dobu jednoho kroku. Jeho sousedi ho
ihned nakazi a nez se dostane do stavu I, ubéhne k kroku.

Pokud v8echny kroky se¢teme, dostavame ] = a —k+ ¢+ 1+ k = a + g + 1. Hledana
délka cyklu I se tedy rovnd vzdalenosti d(I, Iy) =a+ g+ 1. O

Piiklad 5. Na Obrdazcich 3.2.6 a 3.2.7 je zndzornény pritbéh modelu pro rtizné hodnoty
parametru a a §. U obou modeld jsou v pocatecni mnoZiné stavi E v Case t = 0 stavy I,
kde m > max. Diky tomu se model zacykli a ndkaza nezanikne.
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Obrazek 3.2.6: N=900,a=5,¢=3,1=9, Obrizek 3.2.7: N=900,a=10,g=9,1 =
E(0) € {S, I,} 20, E(0) € {S, I,}

Piiklad 6. Obrazky 3.2.8 a 3.2.9 vyjadfuji dynamiku GH modelu v p¥ipadé, Ze se nemoc
neuchyti v populaci a zanikne. Na rozdil od pfedchoziho piikladu v téchto modelech
uvaZujeme pocate¢ni mnozinu stavti E v ¢ase t = 0 se stavy I, kde m < max.
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pocet jedincu

[ - - ]
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Obrazek 3.2.8: N =900,a=5,¢=3,
E(0) € {S, L}

pocet jedincu
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Obrazek 3.2.9: N =900,a=10,g=9,
E(0) € {S, L4}

3.2.2 Vliv rozmisténi infek¢nich jedinca v =0

Mohlo by nds také zajimat, zda-li se zméni dynamika modelu, pokud do populace vloZzime
vice nakaZenych jedinci. Tito jedinci mohou byt pohromadé, nebo ndhodné rozmisténi.

e NakaZeni jedinci budou pohromadé ve skupiné

UvaZujme, Ze na zac¢dtku simulovéani vloZime do populace skupinu nakaZenych jedinct.
Mohou mit stavy z mnoziny {1y, ..., I,}. Vyvoj jednoho takového modelu je popsan v
pfikladu 7 a dynamika tohoto modelu je zobrazena na Obréazku 3.2.13.

Ptiklad 7. Do populace o velikosti N = 900 s parametrya = 5,¢ = 3 a pocate¢ni
mnozinou stavit E(0) € {S, I1, I, I, Is, Is } umistime skupinku jedincti, ktefi maji stavy z

mnoziny {Ij, ..

Ay

B

Obrazek 3.2.10: nakaZeni jedinci umisténi v populaci ve skupiné

e Nakazeni jedinci budou nahodné rozmisténi v populaci

Dalsi moZnosti je, Ze na zacdtku simulovani vloZime do populace nakaZené jedince na-

hodné rozmisténé po celé populaci. Opét maji stavy z mnoziny {I, ..

., 12} Vyvoj kon-

krétniho modelu s ndhodnym rozmisténim je popsédn v Piikladu 8 a dynamika tohoto
modelu je zobrazena na Obrédzku 3.2.12.

-11 -
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Priklad 8. Simulace populace, kdy na zacatku jsou nakaZeni jedinci ndhodné rozmis-
téni. N = 900,a = 5,¢ = 3,E(0) € {S, 11, I, I, I4, Is }. Na prvnim obrdzku je vykresleno
rozmisténi infikovanych jedincti v populaci. Témto deviti jedinctim byli ndhodné pfi-
déleny stavy z mnoziny { Iy, I, I3, I4, Is }. Hodnota max pro tuto konkrétni simulaci je
max = 3.V pocatku bylo celkem Sest z deviti nakaZenych, ktefi byli ve stavu I,;, pro

m > max.

Na Obrézcich 3.2.11 jde vidét, Ze z ndkazy, kterou rozsitilo téchto Sest nakaZenych je-

dinct vznika epidemie. KdeZto ndkaza, kterou rozsifili jedinci ve stavu I, kde hodnota
m < max, zanikne. Celkovy vyvoj poctu jedincti v danych kompartmentech je zobrazen

na Obréazku 3.2.12.
+*
L.

Obrézek 3.2.11: ndhodné rozmisténi nakaZenych jedincti v populaci

V grafech na Obrazcich 3.2.13 a 3.2.12 je zobrazena dynamika modelt s rozdilnym roz-
misténim nakazenych jedincti na za¢atku simulace. KdyZ tyto dva grafy porovname, vi-

MM 2

dime, Ze u ndhodného rozmisténi je rychlost rozsifovani ndkazy vyssi. Navic ze zacatku
je v urcitych kompartmentech zna¢nd zména poctu jedincti. Je to zapfi¢inéno tim, Ze na-
kaza, kterou rozsifili jedinci, ktefi byli ve stavu I, s hodnotou m < max, zanikla. KdeZto
u modelu s jedinci ve skupiné tomu tak neni. Jedinci, ktefi byli ve stavu I, s hodnotou

m < max, jejichZ ndkaza by méla také zaniknout, se ihned znovu nakazili od svych sou-

sedii. Cela tato skupina se chova jako jeden nakaZeny jedinec.
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Obrazek 3.2.12: nakaZeni jedinci umisténi ~ Obrazek 3.2.13: nahodné rozmisténi na-
v populaci ve skupiné kaZenych jedinct v populaci
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Kapitola 4

Grafy

U GH modelu jsme uvaZovali pfenos ndkazy mezi jedinci, kdy jsme méli pfesné urcené sou-
sedy pomoci von Neumannova okoli. V redlném Zivoté ale miizeme mit vice nebo méné "sou-
sedd". Navic nasi sousedi mohou byt nahodni, podle lokace, ve které se nachazime. Zkusme
tedy vytvofit model, kde jedinci budou mit vice, nebo méné sousedti. Takovy model bychom
mohli zkonstruovat na obecnych neorientovanych grafech.

Stale budeme uvazovat populaci o velikosti N, jejiz velikost se v ¢ase T neméni. Uzel grafu
bude pfedstavovat jedince, nebo skupinu jedincti, ktefi jsou dani lokaci. Kontakty mezi jed-
notlivci pfedstavuji hrany grafu. Ndkaza se miize $ifit jen pfimym kontaktem mezi jedinci.

Definice 4.1. Graf A = (G, E), je dvojice sloZend z konetné mnoziny vrcholti G a mnoziny E,
kterd pfedstavuje hrany E C (), pfi¢emz

(
<‘2/> ={{xy}:x,yeVax#y}.[1] (4.0.1)

Néktera pravidla pro modelovani rozsifovani ndkazy na grafech zanechdme stejné jako u
Greensberg-Hastingsova celuldrniho automatu. Pro upfesnéni:

(i) Jedinci populace budou rozdéleni do t¥i kompartmentt S, I a R, podle stavu, v jakém se
v daném c¢ase t budou nachézet. Priichod mezi témito kompartmenty je shodny s rov-
nici 3.2.3.

(ii) Opét zde uvaZujeme parametry a a g, pro néz plati, Ze udédvaji délku nakazy a délku
imunity.

(iif) Lokdlni pravidlo pro tento model je zachovéno stejné, tedy jedinec se nakazi, pokud ale-
sponi jeden z jeho sousedi je nakaZeny. Zaroven plati, Ze se jedinec mtiZe nakazit pouze
od svych sousedi.

(iv) Jedinou odlisnosti je uréeni sousedii jedince pomoci von Neumannova okoli. Pocet sou-
sedli je dan hodnotou k.

A

Otézkou nyni je, zda-li se zméni dynamika Sifeni ndkazy, kdyZ nemame pfesné nadefinované
okoli bodu, ptipadné jak se zméni. Déle nds bude zajimat, jak pocet sousedtt ovlivni dyna-
miku nakazy.

-13 -
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4.1 k-regularni grafy

Jestlize bychom predpoklddali, Ze kaZzdy jedinec ma stejny pocet sousedt, tedy Ze kazdy jedi-
nec je spojen s k sousedy pomoci hrany, mtiZeme zkusit modelovat $ifeni ndkazy na k-regularnich
grafech.

Definice 4.2. Necht' A je graf, g jeho vrchol. Symbolem degA(g) ozna¢me pocet hran grafu A
obsahujicich vrchol g. Cislo degA(g) nazveme stupném vrcholu g v grafu A.[1]

Definice 4.3. Graf je k-requldrni, jestlize vsechny jeho vrcholy maji stupen k.[1]

Zacneme tim, Ze zkusime zjistit, jak pomoci parametrii odhadneme chovéani modelu. Pro jaké
hodnoty parametrt ndkaza zanikne, kdy vznika epidemie a model se zacykli, atd...

Po blizs§im zkoumdani modelu mtiZzeme fici, Ze plati stejna pravidla pro chovdni modelu jako u
GH modelu. Vliv na chovani modelu maji pfedevsim parametry a a g.

Véta 4.1. Uvazujme model na k-regquldrnim grafu, potom plati, Ze nidkaza zanikne v p¥ipadé, Ze mno-
Zina stavii E v Case t = 0 bude mit tvar E(0) € {S, L1, ..., Lnax }. Opét plati, Ze max < g+ 1.

Diikaz. Dukaz by byl stejny jako pro Vétu 3.1. O

Véta 4.2. Jestlize v modelu na k-requldrnim grafu bude mnoZina stavii E v ¢ase t = 0 obsahovat stavy
Ly, pro které bude platit, Ze m > max, poté se cely model zacykli s délkou cyklu | = a + g+ 1, pro
vsechna k > 2, a ndkaza nezanikne.

Piiklad 9. Na Obrazcich 4.1.1 a 4.1.2 je vykreslena dynamika populace, kdy se model zacykli,
jelikoZ do populace je v ¢ase t = 0 umistén jedinec ve stavu I, kde m > max. V populaci je
celkem 1000 jedincti. Aby se model zacyklil mohou byt hodnoty parametrii a a ¢ nastaveny
tak, jako jsou v simulacich na Obrazcich 4.1.1 a 4.1.2.
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Obrazek 4.1.1: N =1000,a=5,g =3, Obréazek 4.1.2: N =1000,a=10,g =9,
E(O) S {S,I5},k=3 E(O) S {S,Ilo},k=3

Oproti tomu na Obrédzcich 4.1.3 a 4.1.4 je vykreslena dynamika modelu pro pfipad, kdy ne-
moc zanikne. Do populace je v ¢ase t = 0 umistén jedinec ve stavu I, kde m < max. VSechny
Obrazky jsou modelované pro 3-regularni graf.

—-14 -
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1000

1000

pocet jedincu
pocet jedincu

Obrazek 4.1.3: N =1000,a =5, g =3, Obrazek 4.1.4: N =1000,a=10,g=19,
E(0) € {S, L}, k=3 E(0) € {S, 11}, k=3

Zkusme si nyni vykreslit, jak se vyviji pocty jedincti v jednotlivych kompartmentech S, I a R
do ¢asu T = 100 pro rtizné pocty sousedii jedincti populace.

Ptiklad 10. Na nésledujicich Obrézcich je zndzornéné porovnani poctu jedincii v jednotlivych
kompartmentech pro rtizné k. Pro v8echny tfi simulace plati: N = 100.000,a = 5, = 3,
E(0) € {S, L4}

L 10* Skupina S L 10* Skupina |
T T T T T T T 10 T L T R
=3
i
k=5
QIEI 30 i 40 EIEI. EIEI l JBD X@D X‘\DD a i W‘EI Z‘EI 3‘EI A‘EI E‘EI EIEI 7‘EI EIEI B‘EI 100
Obrazek 4.1.5: stavy S Obrazek 4.1.6: stavy I

%10 Skupina R
T T T T T T

pocet jedincu
5 - 0w B om 3w m ©

£ T L pl LA o
o 10 20 30 40 a0 B0 7o 80 90 100
cas

Obrazek 4.1.7: stavy R

V Prikladé 10 na Obrazcich 4.1.5, 4.1.6 a 4.1.7 vidime, jak se lisi priibéh modelu s nartistajicim
poc¢tem sousedii u k-regularnich grafti. Cim vice méa jedinec sousedt, tim rychleji se rozsi¥i
nédkaza v populaci. Z grafti jde také vidét, Ze u modelovani s vétsSim poctem sousedii se miize
stat, Ze v urcitém case t € T, budou téméf vSichni jedinci populace nakaZeni.
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Piiklad 11. Na Obrézcich 4.1.8 a 4.1.9 jsou zobrazeny maximalni pocty jedincti v kompart-
mentech béhem simulaci do ¢asu T = 50 pro rtizné k-reguldrni grafy, kde k > 3. Model je
sestaven pro populaci se 100 tisici jedinci. Simulace byly provedeny pro modely, které se za-
cykli.

maximalni pocty ¥ kompartmentech podle k maximalni pocty ¥ kampartmentech podle k
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Obrazek 4.1.8: poc¢ty v kompartmentech, =~ Obrazek 4.1.9: pocty v kompartmentech,
g=1a=3 g=2,a=4

Vsimnéme si, Ze hodnoty maximdlniho poc¢tu jedincti v kompartmentech I a R zavisi na veli-
kosti parametrti g a a.
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Kapitola 5

Porovnani modelu

V této kapitole bychom chtéli zkusit porovnat spojité a diskrétni modely, které jsme si pfed-
stavili v kapitoldch 2, 3 a 4. P¥ipadné se pokusime najit uréitou souvislost, nebo spole¢né
znaky téchto modeld.

5.1 Srovndni Greensberg-Hastings celularniho automatu s SIRS
modelem

Jako prvni porovndme Greensberg-Hastingsntiv celuldrni automat a SIRS model. [2] Tyto dva
modely pfedpokladaji stejny sled priichodu danymi kompartmenty, ktery je vyznaéen v rov-
nici (3.2.1).

U SIRS modelu vime, Ze Cas, ktery stravi jedinci v infekénim stavu odpovida hodnoté 1/«
a Cas, ktery strdvi v imunnim stadiu je roven hodnoté 1/ (podkapitola 2.2). V ptipadé GH
modelu jsou tyto hodnoty vyjadfeny parametry a a ¢ (podkapitola 3.2). Z toho vyplyva, Ze
parametr a odpovida hodnoté 1/« a parametr g odpovidad hodnoté 1/1.

Ptiklad 12. UvaZujme nésledujici pocate¢ni nastaveni modelti:

- Cas straveny v infek¢nim stadiu,
- ¢as strdveny v imunnim stadiu,

e N = 900 - velikost populace,

e T =100 - celkovy ¢as simulace,

e max = 3 - hodnota potfebnd pro GH model, viz. Véta 3.1.
Méme populaci, do které vlozime v ¢ase t = 0 jednoho nakazeného jedince Ip(0) = 1. Bu-
deme pracovat s vySe uvedenym pocdte¢nim nastavenim modelti. TakZe vétSinu podstatnych
parametrit mame uré¢enou. U SIRS modelu ndm zbyv4 urcit parametr f. K modelovani GH

celuldrniho automatu je potfebné jesté zadat v jaké f4zi nemoci je nakaZeny jedinec. Tady na-
chdzime prvni odlinosti mezi témito dvéma modely.

o JestliZze mame GH model s nakazenym jedincem, ktery je ve stavu I,,, kde m < max,
potom nédkaza zanikne. U SIRS modelu ndkaza zanikne, kdyzZ je Rp < 1 (podkapitola
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2.2). I kdyZ udélame simulace pro rtizné hodnoty, urc¢itou podobnost v dynamice mo-
deltt nenalezneme. Simulace nékterych konkrétnich hodnot z téchto intervali jsou na
Obréazcich 5.1.1a5.1.2.

e V druhém pifipadé se ndm v populaci objevi epidemie. Aby vznikla, potfebujeme mit
v GH modelu jedince se stavem I, prom > max. Pro SIRS model plati, ze Ry > 1.
Dynamika modelt se sobé uz podobd vice nez v prvnim pifipadé, coz je viditelné na Ob-
rézcich 5.1.3 a 5.1.4.
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Obrazek 5.1.1: SIRS model, p = 0,002 Obrazek 5.1.2: GH, E(0) € {S, I}
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Obrazek 5.1.3: SIRS model, g = 0,002 Obrazek 5.1.4: GH, E(0) € {S, L1}

Musime si uvédomit, Ze v SIRS modelu se nepfedpokldadé néjaké specifické okoli jedincti.
U vsech je stejnd pravdépodobnost, Ze se nakazi od jednoho infekéniho jedince. KdeZto u
Greensberg-Hastingsovo celuldrniho automatu se jedinec mtZe nakazit pouze od jednoho
ze svych ¢tyf sousedi, navic jsou tito sousedi piesné nadefinovani von Neumannovo oko-

lim (podkapitola 3.1). Z tohoto divodu se také ndkaza u SIRS modelu z pocétku $iff mnohem
rychleji. Jeden jedinec mtiZe nakazit nespocet jinych jedincti v populaci.

Klicovou véci u modelovani je nastaveni spravnych parametrii. Zjistili jsme, Ze ve vétsiné pii-
padii se dynamika téchto dvou modelt lisi. Nasli jsme ale také pfipad, kdy je dynamika Sifeni
nakazy od ur¢itého ¢asu podobna. V tomto ¢ase je hodnota jedincti v danych kompartmen-
tech u SIRS modelu konstantni. Jak jde vidét na Obrazcich 5.1.3 a 5.1.4 v GH modelu se od
urcitého ¢asu priamérné pocty jedincti v kompartmentech k této hodnoté blizi.
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5.2. SROVNANI MODELU NA K-REGULARNIM GRAFU S SIRS MODELEM

5.2 Srovndni modelu na k-regularnim grafu s SIRS modelem

V pfedchozi podkapitole jsme si ukézali, Ze 1ze nalézt urcité nastaveni parametr(i pro SIRS
model a Greensberg-Hastingsntv celularni automat, tak aby byla dynamika $ifeni ndkazy v
populaci podobnd. Otazkou nynti je, zda-li se ndm to podafi i v porovnani SIRS modelu a k-
reguldrniho grafu.

PP

Zatnéme s 4-regularnim grafem, ktery je podobny GH modelu. Modelovani $ifeni ndkazy
funguje na stejném principu, jako u GH modelu. Pocet sousedti je stejny, jen se zméni sousedi
jedince, tedy neuvazujeme von Neumannovo okoli.

Budeme porovnavat pouze modely, u kterych diky po¢ate¢nimu nastaveni parametrii a koefi-
cientti vznikne epidemie. Modely, v nichZ ndkaza zanikne nevykazovaly Zadnou podobnost v
dynamice $ifeni ndkazy.

Ptiklad 13. Uvazujme tedy stejné pocatecni nastaveni jako v Pfikladu 12 (podkapitola 5.1).
V SIRS modelu nastavime koeficient 3 = 0,002 a do populace v modelu na grafu vloZime
jedince se stavem I4.

Na Obrézcich 5.2.1 a 5.2.2 je vykreslena dynamika obou modelti. Vidime, Ze se dynamika
zcela 1isi. Pocty jedincti v kompartmentech u 4-reguldrniho grafu se neustale rapidné meéni.
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Obrazek 5.2.1: SIRS model, g = 0,002 Obrazek 5.2.2: graf, E(0) € {S, I4}

Zkusme si nyni vykreslit priimérné pocty jedinci v kompartmentech u modelu na 4-reguldrnim
grafu, viz. Obrézek 5.2.4.
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Obrézek 5.2.3: SIRS model, § = 0,002 Obrizek 5.2.4: graf, primérné pocty

Pramérny pocet jedincti jsme zjist'ovali aZ od ¢asu t = 10, kdy uz se v modelu objevuji cykly.
Ptiblizné od tohoto casu se také ustali pocet jedincti v kompartmentech v SIRS modelu. Zjistili
jsme, Ze primérny pocet jedincti v kompartmentech u 4-regularniho grafu se pomérné pfibli-
Zuje k hodnotdm poctu jedinctt v SIRS modelu.
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KAPITOLA 5. POROVNANI MODELU

Dale bychom radi zjistili, jestli nAm nastane néjaka vyrazna zmeéna, kdyz zménime pocet
sousedtt v modelu. Z kapitoly 4 vime, Ze pokud zménime pocet sousedds v modelech na k-
reguldrnich grafech, dynamika modelu se nijak vyrazné nezméni. Pouze je bud’ rychlejsi,
nebo pomalejsi. Ale priibéh byva podobny jako na Obrazku 5.2.2.

Ptiklad 14. Simulace na Obrézcich 5.2.8 a 5.2.7 jsme udélali s vétsim poctem jedincti v popu-
laci. Populace obsahuje celkem 10 tisic jedincti. Na Obrazku 5.2.8 jsou zobrazeny primeérné
pocty jedincti v kompartmentech pro k-regularni grafy, kde k > 3. Vidime, Ze hodnoty se nijak
vyrazné neméni a pfibliZuji se k poctu jedincti v kompartmentech u SIRS modelu, ktery je na
Obrazku 5.2.7.
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Ptiklad 15. Na zavér této kapitoly bychom radi ukazali, jak vypadd dynamika SIRS modelu a
GH modelu pro 10 000 jedincti v populaci. Pfedpokladdme, Ze nastaveni parametrii a koefici-
enti v modelech je stejné jako v Ptikladu 12.
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Dynamika modelti je vyrazné odliSnd ze zacdtku, kde rozsifovani ndkazy u SIRS modelu je
rychlejsi. Jak jiz bylo zminéno, diivodem je opét rtizné nadefinovani sousedii jedinct popu-
lace. Je zfejmé, Ze pfi modelovani na populaci, kterd md vice jedincti se modely sobé vice po-
dobaiji.
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5.3. SHRNUTI

5.3

Shrnuti

Pokusme se tedy shrnout urcité souvislosti a rozdily mezi diskrétnim a spojitym pfistupem.

V nami uvedenych modelech se uvazuje konstantni velikost populace.
Populace je rozdélena na tfi ¢asti, kompartmenty.
Priichod mezi kompartmenty je u vSech modela stejny.

Pomoci parametri a koeficientti mtiZeme nastavit pfiblizné stejné doby, které jedinci
stravi v kompartmentech.

Cas simulaci je stejny.

Zakladnim rozdilem je vnimani ¢asu v modelech. V diskrétnim pfistupu se stavy je-
dincti méni po krocich, coZ znamend Ze mezi dvéma ¢asovymi kroky jsou jedinci v ur-
¢itém stavu a nemohou ho zménit. Zatimco u spojitého se stav jedincti méni v ¢ase bez
vyraznéjsich skokf, tedy spojité.

Yoy

Rozdilna je také struktura modelt. NaSe diskrétni modely jsou simulovany na mfiZce,

N2

nebo grafu. U spojitého modelu nemame Zadnou specifictéjsi strukturu.

e

U spojitého modelu se ndkaza mtiZe $ifit mezi vSemi jedinci, nemame zde pevné nade-
finované spojeni mezi jedinci, jako u diskrétniho pfistupu. U spojitych modelti je stejna
pravdépodobnost kontaktu jedincti populace s nakaZenymi jedinci.

Dalsi véci, kterd mize ovlivnit dynamiku diskrétniho modelu, je rozmisténi vice jedinct
v populaci. V tomto p¥ipadé nastavd dalsi odlisnost, jelikoZ rozmisténi jedincti u spoji-
tého pristupu vitbec nemtiZeme nadefinovat.

To jestli budou modely podobné hodné ovliviiuje nastaveni parametrii a koeficientt.
Spravné nastaveni téchto hodnot je velmi tézké, obzvlasté u spojitého modelu. Hodnoty
téchto koeficientt vychdazeji z riznych biologickych faktort, které mohou byt tézZko mé-
fitelné.

V uvedenych diskrétnich modelech uvaZujeme vice stadii, stavi v danych kompartmen-
tech. Oznacovali jsme je napfiklad jako faze nemoci. To se ve spojitém modelu viibec
neobjevuje.

V Tabulce 5.3.1 jsou shrnuty hlavni rozdilné vlastnosti modeld, které maji zdsadni vliv na dy-
namiku.

SIR BUNECNE AUTOMATY
populace konec¢na spojitd kone¢nd diskrétni
¢as spojity diskrétni
nakazitelnost | globdlni - nespecificka lokalni - nespecificka

Tabulka 5.3.1: Hlavni vlastnosti modela
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Kapitola 6
Zavér

V této préci jsme se snazili pfedstavit dva rtzné zptisoby, jak modelovat rozsifovani urcité
nakazy mezi jedinci populace. U spojitych SIR modeli jsme uvedli zdkladnimi typy téchto
modelt. Ukazali jsme, jak vstupujici koeficienty ovliviiuji dynamiku modelu.

Ohledné diskrétnich modelti, snaZili jsme se ¢tendfe sezndmit s Greensberg-Hastingsnovym
celuldrnim automatem a vysvétlili jsme, jak tento model funguje. Pomoci simulaci jsme uka-
zali urcité vlastnosti a zdkonitosti tohoto modelu.

Dale jsme se pokusili sestavit podobny model. Tento model funguje na stejném principu jako
Greensberg-Hastingsntiv celularni automat. Jedinym rozdilem je to, Ze neni modelovédn na
miiZce, ale na k-reguldrnim grafu.

V posledni fazi jsme tyto diskrétni modely porovnaly s SIRS modelem. I kdyZ jsme dokézali
najit urcité vstupujici parametry a koeficienty modeld, pro které jsou modely podobné, ve
vétsiné piipadi se modely v mnohém lisi. Pfi¢inou odlisnosti je, Ze u ndmi pfedstavenych
diskrétnich modeld, pfedpokldddame, Ze majf jedinci ur¢ené sousedy, které mohou nakazit.
Zatimco u spojitych modelt, mohou jedinci nakazit vSechny ostatni jedince se stejnou prav-
dépodobnosti.

Béhem préce nds napadlo spoustu dalsi otdzek a problémui v modelovani rozsifovani ndkazy.
Dal$im ndmétem by molo byt modelovani na nereguldrnich grafech, které by mohlo byt vice
podobné SIRS modelu. U nereguldrnich grafti by mél totiz jedinec ndhodny pocet sousedts,
porovnani modeld, pokud bychom nepiedpokladali konstantni velikost populace, ale brali
bychom v tivahu natalitu a mortalitu. Priibéh urcitych modelt by se také dal modifikovat.

N P2

Vsechny tyto otdzky by mohly byt pfedmétem dalsiho podrobnéjsiho zkoumani.
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