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Izvlecek

Nekatere lastnosti ¢loveskega obnasanja v velikih skupinah so natan¢no opisljive in napovedljive. V tem smo ljudje,
Ceprav smo kot posamezniki vsak po svoje posebni in unikatni, precej podobni delcem v snovi. Statisti¢na fizika se
je v preteklih dveh desetletjih izkazala kot zelo udinkovita za opisovanje pojavov zunaj klasi¢ne fizike. Fizika druz-
benih sistemov tako proucuje kolektivne pojave, do katerih pride zaradi interakeij med posamezniki, ki se obna$ajo
kot elementarne enote v ve¢jih socialnih strukturah. V tem ¢lanku bomo predstavili enostaven matemati¢ni model, ki
opisuje Sirjenje epidemije. Raziskali bomo vpliv strukture omreZja na Sirjenje epidemije ter pomen samoizolacije za
zajezitev Sirjenja. Clanck spremlja tudi uporabniku prijazna simulacija, ki jo je mogo&e brez programiranja uporabiti
v Soli.
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Epidemics

Abstract

Certain characteristics of human behaviour in large groups are describable and predictable. In this regard people,
though special and unique as individuals, quite resemble particles in matter. Over the past two decades, statistical
physics has proved to be highly effective in describing phenomena outside of classical physics. The physics of social
systems studies collective phenomena that occur due to interactions between individuals who act as elementary units
in larger social structures. The article will present a simple mathematical model that describes the spread of an epi-
demic. It will research the impact of the network’s structure on the spread of the epidemic and the importance of
self-isolation for containing the spread. The article comes with a user-friendly simulation that can be used in school
and does not require programming.
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Uvod

Ceprav smo kot posamezniki unikatni in redko predvidljivi, raziskave kaZejo, da se kolek-
tivno pogosto ne obnafamo zelo drugade od delcev v snovi [1]. Stevilni vidiki kolektivnega
obnasanja v ¢loveskih druzbah so se namre¢ izkazali kot presenetljivo predvidljivi in dobro
opisljivi z enostavnimi matemati¢nimi modeli, zato so bile metode statisti¢ne fizike prenesene
na mnoge druzbene pojave in izzive sodobnega ¢asa. Med primeri so promet [2], kriminal
[3], Sirjenje epidemij [4], odklanjanje cepljenja [5], spodbujanje sodelovanja [6], podnebne
spremembe [7], prekomerna raba antibiotikov [8] pa tudi iskanje moralnosti [9], &e nastejemo
samo nekatere.

Zanimivo je, da se morebitne povezave med fiziko in druZbo v literaturi pojavljajo Ze stoletja.
Pred vec kot 200 leti je francoski politik in ekonomist Henri de Saint-Simon tako med prvimi
razmisljal, da bi bilo ¢lovesko druZzbo mogoce opisati z zakoni, ki bi bili sorodni tistim v fiziki
[10]. Podobne zamisli je Ze v 17. stoletju imel angleski filozof Thomas Hobbes, ko je svojo te-
orijo drzave utemeljil tudi na zakonih gibanja, $e posebej na principu inercije, ki ga je v tistih
asih odkril Galileo Galilej [11]. Tako imenovano »nevidno roko«, ki jo je v drugi polovici 18.
stoletja predlagal $kotski ekonomist Adam Smith, danes lahko ponovno prepoznamo v teoriji
druZbene in ekonomske samoorganizacije pa tudi samoorganizacije v fizikalnih sistemih zu-
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naj ravnovesja [12, 13]. Stevilni ekonomisti so »nevidno roko« takrat v ekonomiji imeli za tako
zanesljivo kot gravitacija [14]. Nadalje, ko so v 19. stoletju razvijali fizikalne zakone materije
kot ogromnega kolektiva atomov in molekul, je to navdihnilo tudi statisti¢no obravnavo druz-
be in odstrlo pogled na predvidljiva povpredja v njej. Prav tako kot lahko naklju¢no gibanje
molekul plina v kolektivu opiSemo z matemati¢no enostavno plinsko enacbo, je obstajalo
upanje, da bi tudi sodobne ¢loveske druZbe lahko bile predvidljive kot veliki kolektivi posa-
meznikov. Kot je zapisal Philip Ball [10], je bilo zgodnje druzboslovje morda zares ustvarjeno
z neizreCenim prepri¢anjem in vero, da obstaja nekak¥na »fizika druzZbe«.

Kljub tej dolgi in zanimivi zgodovini pa se je ta veja fizike pri¢ela zares razvijati $ele tik pred
koncem 20. stoletja in nam postregla z nekaterimi fascinantnimi odkritji na sti¢i¢u fizikal-
nih in druzbenih ved. K temu razvoju je prispeval napredek v statistiki in teoreti¢ni fiziki pa
tudi razvoj znanosti o omreZjih [15] in racunskega druzboslovja [16], ne nazadnje pa tudi
neprestane inovacije v racunalni$tvu in informacijski tehnologiji. Rezultat je dana3nja fizika
druzbe ali fizika druZbenih sistemov [17], ki se v svetu vse bolj uveljavlja kot veda, ki nam
lahko pomaga ustvarjati boljsi jutri.

Eden od pomembnejsih vidikov bolj$e prihodnosti je tudi bolj$e obvladovanje in napove-
dovanje epidemij [18], ¢emur je posvelen ta ¢lanek. V nadaljevanju bomo tako predstavili
enostaven matemati¢ni model, ki opisuje $irjenje epidemije. Se posebej bomo raziskali vpliv
strukture omreZja na Sirjenje epidemije ter pomen samoizolacije za zajezitev Sirjenja. Clanek
spremlja tudi uporabniku prijazna simulacija, ki jo je mogoce brez programiranja uporabiti v
Soli. Dostopna je na matjazperc.com/epidemije.

Matematic¢ni model
Sirjenje epidemije lahko matemati¢no opiSemo z modelom, v katerem je vsakemu posame-

zniku dodeljeno eno od treh stanj, in sicer dovzeten, okuZen in ozdravljen. V angle$¢ini temu Sirjenje epidemije
modelu pravimo »susceptible-infectious-recovered« ali tako imenovani »SIR model« [4, 5]. lahko matematicno
Gre seveda za minimalni model, ki ne uposteva ¢loveskega obnasanja in tudi ne mnogih dru- opisemo z modelom,
gih vidikov Sirjenja epidemije, kot so zajezitveni ukrepi ali samoizolacija. v katerem je vsakemu
Kot osnovo za na§ model vzemimo kvadratno mrezo L X L, kjer je vsak posameznik 7 pove- posamezniku dodeljeno
zan s svojimi $tirimi najbliZjimi sosedi na vzhodu, zahodu, severu in jugu. Ob asu z = 0 naj eno od treh stanj, in

bo vedina posameznikov v stanju dovzeten (8), le majhen deleZ posameznikov na sredini kva- sicer dovzeten, okuZen
dratne mreZe pa naj bo v stanju okuzZen (). Tak$no zacetno stanje je prikazano na sliki 1 levo in ozdravljen.

zgoraj. Model bomo simulirali z metodo Monte Carlo, ki s pomodjo generatorja naklju¢nih
Stevil izbira posameznike na mreZi in njihove sosede ter s ponavljanjem velikega Stevila ele-
mentarnih korakov omogoca vpogled v resitve tovrstnih modelov. Natanéneje, za dokondanje
vsakega koraka simulacije Monte Carlo moramo izvesti L? naslednjih elementarnih korakow.
Najprej z generatorjem naklju¢nih 3tevil naklju¢no izberemo enega posameznika 7. Potem
imamo naslednje moZnosti: (i) Ce je ta posameznik 7 v stanju dovzeten, potem prav tako
nakljuéno izberemo 3¢ enega izmed njegovih tirih sosedov ;. Ce je sosed j v stanju okuZen,
potem tudi posameznik 7 postane okuZen z verjetnostjo p. Kolikor vedja je verjetnost p, toliko
hitreje se epidemija $iri. Za primer bomo v tem ¢lanku vzeli p = 0.8, ¢eprav podobne glavne
zakljutke dobimo tudi z drugimi vrednostmi 0 < p < 1. Ce pa je sosed ; v stanjih dovzeten ali
ozdravljen, se s posameznikom 7 ne zgodi ni&. (ii) Ce je nakljuéno izbrani posameznik 7 v sta-
nju okuZen, potem preverimo, ali je od zacetka njegove okuZbe minil vsaj ¢as T, pri ¢emer se
ta &as meri v celotnih korakih simulacije. Ce je &s T minil, postane posameznik 7 ozdravljen,
sicer pa ostaja okuzen. CasuTv angle$¢ini pravimo »recovery time, torej ¢as, ki ga posame-
zniki v povpre&ju potrebujejo za ozdravitev. Cim daljsi je s T, tem vedi dele populacije se
okuZi, in nasprotno, ¢im krajsi je ¢as T, tem manj3i je ta delez. (iii) Ce je naklju¢no izbrani
posameznik 7 v stanju ozdravljen, se ne zgodi nic.

Iz opisanega sledi, da ima znotraj enega celotnega koraka simulacije vsak posameznik v pov-
predju enkrat moznost, da ga generator naklju¢nih 3tevil izbere in da se ali okuzi ali, e je Ze
okuZen, ozdravi. Simulacija se konéa, ko deleZ okuZenih pade na nic.
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Rezultati

Zaceli bomo s predstavitvijo rezultatov, ki jih dobimo z verjetnostjo za okuzbo p = 0.8 ter
¢asom za ozdravitev T' = 40 celotnih korakov simulacije Monte Carlo. Uporabili bomo kva-
dratno mrezo velikosti 250 X 250 s periodi¢nimi robnimi pogoji, kjer so ob ¢asu z = 0 vsi
posamezniki v stanju dovzeten (S) (modra), razen 97 posameznikov na sredini mreZe, ki so
v stanju okuzen () (rdeca), kot je prikazano na sliki 1 levo zgoraj. Spomnimo, da periodi¢ni
robni pogoji preprosto povezejo vse posameznike na robovih kvadratne mreZe z njithovimi
sosedi na drugi strani. Tako se znebimo vpliva kon¢ne velikosti kvadratne mreZe, ki s perio-
di¢nimi robnimi pogoji, ob predpostavki dovolj velikega L. X L (veliko ve&ji od tipi¢nih vzor-
cev, ki jih opazimo med simulacijo), deluje kot neskonéna. Ce sledimo zaporedju prostorskih
porazdelitev stanj na sliki 1 zgoraj od leve proti desni, vidimo, da se Stevilo okuZenih veca.
Toda ko ¢as simulacije # preseZe ¢as za ozdravitev T se pojavijo tudi ozdravljeni (R) (zelena).
Medtem ko fronta okuZenih napreduje proti robovom mreZe, se veca tudi deleZ ozdravljenih,
deleZ dovzetnih pa stalno pada. Na koncu nam ostanejo samo ozdravljeni in simulacija je
konana. Casovni potek tega razvoja je z deleZi posameznih stanj prikazan na sliki 1 spodaj.

Ce zgornjo simulacijo ponovimo tako, da pri enakem &asu za ozdravitev T = 40 uporabimo
manj$o verjetnost za okuzbo p, ugotovimo, da je fronta okuZenih nekoliko tanjsa, da epide-
mija napreduje potasneje ter da je vrh deleZa okuZenih niZji kot pri vi§jih vrednostih p. Ce
pa simulacijo ponovimo tako, da pri enaki verjetnosti za okuzbo p = 0.8 uporabimo daljsi
&as T, ugotovimo, da se epidemija 3iri enako hitro, da je fronta okuZenih debelej$a (priblizno
za enak faktor, kot je daljsi ¢as T), in posledi¢no, da je tudi vrh deleZa okuZenih visji kot pri
niZjih vrednostih 7. Bralcu na tem mestu priporoéamo, da si naloZi uporabniku prijazno si-
mulacijo, dostopno na matjazperc.com/epidemije, ter sam preizkusi razliéne moZnosti.
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Slika 1: Potek epidemije na kvadratni mrezi velikosti 250 x 250 s periodi¢nimi robnimi pogoji, kot ga do-

bimo z verjetnostjo za okuzbo p = 0.8 in ¢asom za ozdravitev T = 40. Prostorske porazdelitve stanj so pri-

kazane v zgorniji vrsti, od leve proti desni ob ¢asu t = 0, 54, 223, 305 in 420 korakov simulacije Monte Carlo

(MCK). Spodaj je prikazan ¢asovni potek tega razvoja z delezi posameznih stanj. Spodaj in zgoraj so nasled-

nje barve in oznake: dovzeten (S) (modra), okuzen (/) (rde¢a), ozdravljen (R) (zelena).

Kot vemo, pa kvadratna mreZza, ki smo jo uporabljali do zdaj, druzbenih omreZij ne opise prav
dobro. Da bi se vsaj malo pribliZali stvarnosti, lahko nek deleZ povezav ¢ v kvadratni mrezi
nakljuéno preveZemo. Tako dobimo bliZnjice oziroma neposredne povezave med sicer na
mrezi oddaljenimi posamezniki. To moéno zmanj$a povpreéno pot, ki jo moramo prehoditi,
da med sabo poveZemo vse mozne pare. S tem dobimo mreZo »malega sveta, kot sta jo prva
teoreti¢no opisala Duncan J. Watts in Steven H. Strogatz leta 1998 [19]. Dejstvo, da lahko v
druZbenih omrezjih, ki imajo ve¢ milijonov posameznikov, med sabo poveZemo katerikoli par
v povpredju z najved pribliZno Sestimi povezavami (tako imenovani »six degrees of separati-
on«), je ena izmed njihovih najpomembne;jsih lastnosti. IzkaZe se, da ¢e nakljuéno preveZemo
le en odstotek povezav v kvadratni mreZi, Ze dobimo mali svet [19].

Bralcu na tem mestu
priporoc¢amo, da si
nalozi uporabniku
prijazno simulacijo,
dostopno na
matjazperc.com/
epidemije, ter sam
preizkusirazlicne
moznosti.
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Slika 2: Potek epidemije na mrezi malega sveta (naklju¢no prevezan en odstotek povezav) velikosti 250 x
250 s periodi¢nimi robnimi pogoji, kot ga dobimo z verjetnostjo za okuzbo p = 0.8 in ¢asom za ozdravitev T
=40. Prostorske porazdelitve stanj so prikazane v zgornji vrsti, od leve proti desni ob ¢asu t =0, 20, 60, 95 in
120 korakov simulacije Monte Carlo (MCK). Na spodnjih dveh slikah je prikazan ¢asovni potek tega razvoja
z delezi posameznih stanj na linearni (sredina) in logaritemski skali (spodaj). Crtkana siva &rta spodaj pri-
kazuje premico s strmino 0.062 + 0.001, kar natanc¢no opisuje eksponentno rast s prirastkom = 0.15 na en
korak simulacije. Barve in oznake so enake kot na sliki 1.

Slika 2 prikazuje $irjenje epidemije pod natan¢no enakimi pogoji kot slika 1, le da smo na-
mesto kvadratne mreZe uporabili mreZo malega sveta, ki smo jo dobili tako, da smo nasi kva-
dratni mrezi naklju¢no prevezali en odstotek povezav. Kot lahko vidimo, se po¢asno difuzno
Sirjenje fronte okuZenih s slike 1 zamenja z zelo hitrim izbruhom okuZenih po celotni mreZi.
Vrh deleza okuzenih nastopi veliko prej in je tudi veliko vi§ji kot na kvadratni mreZi. Neko-
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Slika 3: Potek epidemije na mrezi malega sveta (naklju¢no prevezan en odstotek povezav) velikosti 250 x
250 s periodi¢nimi robnimi pogoji, kot ga dobimo z verjetnostjo za okuzbo p = 0.8 in ¢asom za ozdravitev
T=40.Vpeljana je samoizolacija v stirih krogih s po 3908 posamezniki, kjer je le petodstotna verjetnost, da
bo posameznik i znotraj kroga obiskal svojega naklju¢no izbranega soseda j. Prostorske porazdelitve stanj
so prikazane v zgornji vrsti, od leve proti desni ob ¢asu t = 0, 54, 94, 183 in 537 korakov simulacije Monte
Carlo (MCK). Spodaj je prikazan ¢asovni potek tega razvoja z delezi posameznih stanj. Barve in oznake so podobna.
enake kot na sliki 1.
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liko natancneje: e ¢asovni potek nariSemo z logaritemsko skalo deleZev posameznih stanj,
vidimo, da se deleZ okuZenih veca eksponentno s prirastkom = 0.15 na en korak simulacije.
Kot zanimivost: povpre¢na rast novih potrjenih primerov med pandemijo covida 19 je bila v
Stevilnih evropskih drzavah zelo podobna [18]. Tudi na tem mestu bralcu priporo¢amo, da s
simulacijo, dostopno na matjazperc.com/epidemije, preizkusi razli¢ne vrednosti deleZa na-
klju¢no prevezanih povezav v kvadratni mreZi in preveri, kako vedji in manjsi deleZi vplivajo
na $irjenje epidemije.

Kot zadnji primer si poglejmo e vpliv samoizolacije na Sirjenje epidemije. Za to na mrezi
malega sveta s slike 2 definirajmo $tiri kroge s po 3908 posamezniki, kjer vpeljemo enako le
petodstotno verjetnost, da bo posameznik 7 znotraj kroga obiskal svojega naklju¢no izbranega
soseda . V izvirni razli¢ici koraka simulacije, in za vse preostale posameznike zunaj omenje-
nih krogov, je ta verjetnost vselej 100 %, zato je do sedaj sploh nismo omenjali. Slika 3 prika-
zuje $irjenje epidemije pod natan¢no enakimi pogoji kot slika 2, z razliko od prej omenjenih
Stirih krogov. Kot lahko vidimo, se priblizno 22 % vseh posameznikov nikoli ne okuzi. Na
mrezi velikosti 250 X 250 to ustreza 13.750 posameznikom, kar deljeno s 3tiri pomeni pribli-
zno 3438. Seveda so vsi ti posamezniki znotraj prej definiranih krogov s po 3908 posamezniki,
od koder sledi, da je stroga samoizolacija skoraj 90-odstotno uéinkovita pri prepreevanju
okuzb. Poudariti velja, da to drZi tudi za mreZe malega sveta, ¢eprav se ucinkovitost samoizo-
lacije manjsa z veanjem deleza nakljuéno prevezanih povezav (bliZnjic) v kvadratni mreZi.

Zakljucek

V ¢lanku smo na kratko predstavili zgodovino fizike druzbenih sistemov ter izpostavili njen
pomen pri trenutnih raziskavah prometa [2], kriminala [3], Sirjenja epidemij [4], odklanjanja
cepljenja [5], spodbujanja sodelovanja [6], podnebnih sprememb [7], prekomerne rabe anti-
biotikov [8] pa tudi iskanja moralnosti [9]. Fizika druZbenih sistemov, ali kar fizika druZbe,
je danes uveljavljena veja fizike [1], ki ji namenjajo velik del mednarodne periodike pa tudi
posebne izdaje v priznanih fizikalnih in interdisciplinarnih revijah [17].

V ¢lanku smo kot primer raziskav v fiziki druZbe predstavili enostaven matemati¢ni model,
ki opisuje Sirjenje epidemije. Glede na to, da je trenutno ¢as §irjenja pandemije covida 19, ki
hudo pustosi S posebej v Italiji in Spaniji, pa tudi v Veliki Britaniji in ZdruZenih drzavah
Amerike, je to vsekakor zanimiva in aktualna tema [18]. Sirjenje epidemije smo matemati¢no
opisali z modelom, v katerem je vsakemu posamezniku dodeljeno eno od treh stanj, in sicer
dovzeten, okuzen in ozdravljen (SIR model) [4, 5]. Pokazali smo, kako se 3irjenje epidemije
pohitri, ¢e samo majhen deleZ povezav v kvadratni mreZi naklju¢no prevezemo tako, da do-
bimo omreZje malega sveta. Se posebej smo izpostavili eksponentno rast okuZenih, ki nastopi
v tem primeru, podobno kot lahko danes v stvarnem ¢asu ugotovimo za $irjenje pandemije
covida 19. Prav tako smo pokazali, da je stroga samoizolacija lahko tudi do 90-odstotno uéin-
kovita, ¢eprav njena udinkovitost pada z delezZem bliZnjic med daljnimi sosedi na omreZju.
Za konec naj $e poudarimo, da so ti zakljuc¢ki v veliki meri neodvisni od smiselnih zaetnih
pogojev, na primer od zadetnega Stevila okuzenih ali od Stevila posameznikov, ki so samoizo-
lirani, in veljajo tudi za druge vrste regularnih mrez ter druZbenih omreZij.

Med podajanjem rezultatov smo bralcu nakazali tudi zanimive poskuse, ki jih lahko izvede
sam s pomo¢jo uporabniku prijazne simulacije, dostopne na matjazperc.com/epidemije. V
zadovoljstvo in veselje nam bo, ¢e bo ta ¢lanek bralca navdusil za fiziko druzbenih sistemov
in ¢e bo ta veja fizike s¢asoma nasla pot tudi v osnovno3olske in srednjesolske udilnice.

Kot lahko vidimo, se
priblizno 22 % vseh
posameznikov nikoli
ne okuZzi.

Stroga
samoizolacija
skoraj go-odstotno
ucinkovita pri
preprecevanju
okuzb.
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