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Comment modéliser ce réseau ?
Comment se comportent les épidémies sur un réseau comme celui-ci ? J
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Noeuds(V) — Donnés par un processus ponctuel de Poisson X sur R¢ d'intensité 1 .
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Résultats théoriques sur SFP et modéle SIS ())

Collaborateurs: Michele SALVI et Patrick HOSCHEIT
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