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Infectious diseases pose a persistent threat to global health. The COVID-19 pandemic
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bachelor thesis combines the strengths of multi-agent systems and neural networks to
develop a novel simulation model that accounts for individual behaviors, spatial hetero-
geneity, and dynamic interactions. This innovative approach promises more realistic and
performant simulations, thus providing better support for developing effective strategies

to combat infectious diseases.
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1 Einleitung

1.1 Hintergrund und Motivation

Infektionskrankheiten stellen aktuell eine der groften globalen Herausforderungen dar.
Die COVID-19-Pandemie hat verdeutlicht, wie anfillig die Gesellschaft gegeniiber sich
schnell ausbreitenden Krankheitserregern ist. Die Féhigkeit, das Ausbreitungsverhalten
solcher Krankheiten prézise vorherzusagen, ist entscheidend zum Finden von effektiven
Entscheidungen im Bereich der dffentlichen Gesundheit, Ressourcenplanung und Pande-
miepravention. Traditionelle epidemiologische Modelle wie das STR-Modell (Susceptible
Infected Recovered) haben wertvolle Einblicke in die grundlegende Dynamik von Infek-
tionskrankheiten geliefert (vgl. Hethcote 2000). Diese Modelle sind jedoch oft zu simpel,
um die Komplexitit realer Ausbreitungsprozesse vollstdndig abzubilden. Insbesondere
vernachlissigen sie die Unterschiede im Verhalten, die rdumliche Heterogenitit der Be-

volkerung und die dynamische Interaktion zwischen Individuen und ihrer Umgebung.

1.2 Multiagentensysteme, Tensoren und neuronale Netze

Multiagentensysteme (MAS) bieten einen vielversprechenden Ansatz zur Modellierung
komplexer Systeme, in denen eine Vielzahl von Individuen interagiert (vgl. Dorri u. a.
2018). Im Kontext von Infektionskrankheiten konnen MAS die individuellen Verhaltens-
weisen, sozialen Kontakte und rdumlichen Bewegungen von Personen simulieren. Dies
ermdglicht eine realistischere Darstellung der Ausbreitungsprozesse als herkdmmliche Mo-
delle.

Tensoren, als mathematische Objekte, die mehrdimensionale Daten reprisentieren kon-
nen, spielen eine zentrale Rolle in der modernen Datenanalyse und im maschinellen Ler-

nen (vgl. Kossaifi u.a. 2019). In der Simulation bieten Tensoren eine effiziente Moglich-



1 Einleitung

keit, komplexe Beziehungen zwischen Individuen, deren Zustdnden und der Umgebung

darzustellen.

Neuronale Netze (vgl. LeCun u.a. 2015), insbesondere Transformer-Architekturen (vgl.
Vaswani u.a. 2017), haben in den letzten Jahren bemerkenswerte Fortschritte in der
Verarbeitung natiirlicher Sprache und im maschinellen Lernen erzielt. Ihre Fahigkeit,
komplexe nichtlineare Beziehungen zu erfassen und aus grofen Datenmengen zu lernen,
macht sie zu einem vielversprechenden Werkzeug fiir die Simulation von Infektionskrank-

heiten.

1.3 Zielsetzung und Fragestellung

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist die Entwicklung eines Simulationsmodells fiir Infek-
tionskrankheiten, das auf einem Multi-Agenten-System und Tensoren basiert. Dieses
Modell soll in der Lage sein, realistische Ausbreitungsszenarien abzubilden, indem es
individuelle Verhaltensweisen, rdumliche Heterogenitdt und dynamische Interaktionen
beriicksichtigt, performant sein und eine effiziente Kalibrierung bieten. Die zentrale Fra-
gestellung dieser Arbeit lautet: Wie konnen Tensoren und neuronale Netze in die Si-
mulation von Infektionskrankheiten integriert werden, um realistischere Ergebnisse zu
erzielen? Insbesondere wird untersucht, wie sie zur Optimierung von Modellparametern

und zur Modellierung individueller Verhaltensweisen eingesetzt werden konnen.

1.4 Struktur der Arbeit

Die Bachelorarbeit gliedert sich in mehrere Abschnitte: Zunéchst werden die theore-
tischen Grundlagen erldutert, darunter epidemiologische Modelle, Tensoren, neurona-
le Netze und Multi-Agenten-Systeme. Es folgt eine Ubersicht iiber den aktuellen For-
schungsstand mit Schwerpunkt auf dem GRADABM-Modell (vgl. Chopra u.a. 2023).
Anschliekend wird die Methodik detailliert beschrieben, einschlieflich des verwendeten
Multi-Agenten-Frameworks MARS, des zentralen Zustandstensors und der Integration
des neuronalen Netzes. Die Implementierung des Modells wird im n#chsten Abschnitt

behandelt, wobei eine ausfiihrlichere Darstellung im Anhang zu finden ist. Es folgt eine
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Présentation und Diskussion der Simulationsergebnisse. Abschliefend werden die wich-
tigsten Ergebnisse zusammengefasst, Schlussfolgerungen gezogen und ein Ausblick auf

zukiinftige Forschungsrichtungen gegeben.



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Multiagentensysteme

Multiagentensysteme (MAS) sind eine Klasse von Systemen, die aus mehreren interagie-
renden Agenten bestehen. Diese Agenten arbeiten zusammen oder konkurrieren mitein-

ander, um individuelle oder gemeinsame Ziele zu erreichen.

AGENT

sensor action
input output

ENVIRONMENT

Abbildung 2.1: Darstellung der Interaktion zwischen einem Agenten und der Umgebung
(Constandache und Leon 2012)

2.1.1 Grundlegende Konzepte

e Agenten: Ein Agent ist eine autonome FEinheit, die in der Lage ist, ihre Umge-
bung wahrzunehmen, Entscheidungen zu treffen und Aktionen auszufiihren, um
ihre Ziele zu erreichen. Agenten kénnen unterschiedliche Féhigkeiten, Wissen und
Ziele haben.

e Umgebung: Die Umgebung ist der Raum, in dem die Agenten agieren. Sie kann

physisch sein, ein Beispiel hierfiir konnten Roboter in einer Fabrikhalle sein, oder
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virtuell, zum Beispiel bei Nutzern von sozialen Netzwerken. Die Umgebung kann

sich im Laufe der Zeit andern.

e Interaktionen: Agenten interagieren miteinander, indem sie Informationen aus-
tauschen, kooperieren, konkurrieren oder verhandeln. Diese Interaktionen kénnen
direkt, durch Kommunikation, oder indirekt zum Beispiel durch Verénderungen in

der Umgebung erfolgen.

e Kommunikation: Kommunikation ist ein zentraler Aspekt der Interaktion zwi-
schen Agenten. Agenten kénnen verschiedene Kommunikationsformen nutzen, wie

den Nachrichtenaustausch.

2.1.2 Implementierung von MAS mit Agentenbasierten Modellen

Agentenbasierte Modelle (ABM) sind eine spezielle Methode der Computersimulation,
bei der das Verhalten eines Systems durch die Interaktionen vieler einzelner Agenten
modelliert wird (vgl. Norton u. a. 2019; Zheng u. a. 2021; Bonabeau 2002). ABMs basieren
auf der Theorie von Multiagentensystemen und werden hiufig verwendet, um komplexe
Systeme zu untersuchen, deren Verhalten sich aus dem Zusammenspiel vieler individueller

Entscheidungen ergibt (Emergentes Verhalten).

ABMs bieten gegeniiber herkémmlichen Modellen den Vorteil, dass sie die individuel-
len Unterschiede innerhalb einer Population besser darstellen kénnen (Heterogenitét).
Durch die Beriicksichtigung der einzigartigen Eigenschaften und Verhaltensweisen jedes
Agenten konnen realistischere Simulationen von komplexen Systemen erstellt werden,
in denen individuelle Unterschiede eine wichtige Rolle spielen. ABMs kénnen auch das
sich anpassende Verhalten von Individuen modellieren (Adaptivitét), was die Simulation
von Systemen ermoglicht, in denen das Verhalten der Agenten auf Verdnderungen in ih-
rer Umgebung oder Interaktionen mit anderen Agenten reagiert. Dariiber hinaus kénnen
ABMs auf einer sehr detaillierten Ebene simuliert werden(Granularitéit), was eine prazise
Analyse der Auswirkungen von Entscheidungen und Mafnahmen auf das gesamte System
ermdglicht. Dank ihrer flexiblen Modellierungssprache kénnen ABMs an eine Vielzahl von
Anwendungsfillen angepasst werden (Flexibilitit), was die Entwicklung von Modellen er-
moglicht, die auf die spezifischen Bediirfnisse der jeweiligen Anwendung zugeschnitten

sind.
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ABMs haben jedoch auch einige Nachteile. Sie konnen aufgrund der grofsen Anzahl von
Agenten und ihren Interaktionen sowie der Notwendigkeit, individuelle Eigenschaften und
Verhaltensweisen zu berticksichtigen, komplexer in der Entwicklung und Implementierung
sein als herkémmliche Modelle (Komplexitét). Die Simulation von ABMs kann insbeson-
dere bei groken Systemen mit vielen Agenten rechenintensiv sein (Rechenintensivitit), da
viele Berechnungen erforderlich sind, um die Interaktionen zwischen den Agenten und die
Auswirkungen der Umgebung zu simulieren. Die Kalibrierung von ABMs kann schwierig
sein, da es aufwendig sein kann, die Modellparameter so einzustellen, dass sie die Reali-
tit genau widerspiegeln, was zu ungenauen oder unrealistischen Simulationsergebnissen
fithren kann. Aufserdem ist es moglich dass die Validierung von ABMs wegen der Kom-
plexitit problematisch werden kann, es ist nicht offensichtlich ob das Modell das reale

System korrekt abbildet, was zu Fehlern in den Simulationsergebnissen fithren kann.

Ein gutes Beispiel der Vor- und Nachteile von ABMs bietet Pellis u.a. (2015), in dem die
Agenten, die Wirte sind und iiber ihre Kontaktnetzwerke Viren iibertragen. Trotz der
Fahigkeit mit heterogenen Daten arbeiten zu konnen, hatte man wegen der schlechten

Skalierung von ABMs Probleme.

2.1.3 Das MARS Framework

Das MARS Framework ist ein Framework, das speziell fiir die Entwicklung und Ausfiih-
rung von agentenbasierten Modellen entwickelt wurde (vgl. MARS-Group 2024a). MARS
bietet eine Vielzahl von Funktionen, die die Implementierung von MAS erleichtern, dar-

unter:

o Agentenmodellierung: MARS ermoglicht die Modellierung von Agenten und de-

ren Verhalten.

e Umgebungsmodellierung: MARS erméglicht die Erstellung komplexer 2D- und

3D-Umgebungen, in denen Agenten interagieren kénnen.

e Simulationssteuerung: MARS bietet umfangreiche Funktionen zur Steuerung

und Analyse von Simulationen.

Die Simulationen der Modelle sind Tick-basiert. Tick-basierte Simulationen laufen im
Gegensatz zu kontinuierlichen Simulationen in festen Zeitschritten ab. Jeder Zeitschritt,
auch Tick genannt, reprisentiert einen gleich grofsen Zeitabschnitt At. Diese Zeitab-

schnitte sind fiir die gesamte Simulation konstant. Zum Beispiel kann eine Simulation in
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Schritten von 1 Minute ablaufen, in der nach einem Tick eine Minute in der Simulation

vergangen ist.

2.2 Epidemiologische Modelle

Die Modellierung in der Epidemiologie spielt eine entscheidende Rolle beim Versténdnis
der Ausbreitungsdynamik von Infektionskrankheiten, der Vorhersage zukiinftiger Ent-
wicklungen und der Bewertung der Wirksamkeit von Interventionen. Durch die Simu-
lation kénnen Epidemiologen die Auswirkungen von Variablen wie Ubertragungsraten,
Inkubationszeiten und Immunitét auf die Krankheitsausbreitung analysieren. Diese Fr-
kenntnisse sind wichtig, um gezielte Mafinahmen und Strategien zur Einddmmung von

Epidemien und Pandemien zu entwickeln.

2.2.1 Basisreproduktionszahl R,

Die Basisreproduktionszahl Ry, eine wichtige Kennzahl in der Epidemiologie, gibt an,
wie viele Menschen im Durchschnitt von einer infizierten Person angesteckt werden (vgl.
Delamater u. a. 2019). Er wird unter der Annahme berechnet, dass jeder in der Bevolke-
rung anfillig fiir die Krankheit ist, also das niemand immun ist und es keine Mafsnahmen
zur Einddmmung der Krankheit gibt. Durch diese Annahme sehen wir, wie schnell sich
eine Krankheit ausbreiten kénnte, wenn nichts unternommen wird. In der Realitét ist
Ry generell kleiner. Bei der Interpretation von Ry ist es wichtig zu beachten, dass Ry
ein Durchschnittswert ist. Nicht jede infizierte Person wird genau Ry andere Personen
anstecken. Einige werden mehr anstecken, andere weniger. Durch den Ry Wert haben wir

jedoch eine Vorstellung von der allgemeinen Ubertragbarkeit der Krankheit.

e Ry > 1: Wenn Ry grofer als 1 ist, steckt jede infizierte Person im Durchschnitt
mehr als eine weitere Person an. In diesem Fall kann sich die Krankheit exponentiell
ausbreiten und zu einer Epidemie oder sogar Pandemie fiihren. Je hoher Ry ist,

desto schneller verbreitet sich die Krankheit.

e Ry = 1: Wenn Ry gleich 1 ist, steckt jede infizierte Person im Durchschnitt genau
eine weitere Person an. Die Krankheit bleibt in diesem Fall stabil und breitet sich

nicht weiter aus, stirbt aber auch nicht aus.
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e Ry < 1: Wenn Ry kleiner als 1 ist, steckt jede infizierte Person im Durchschnitt
weniger als eine weitere Person an. In diesem Fall nimmt die Anzahl der Neuinfek-

tionen ab, und die Krankheit wird wahrscheinlich aussterben.

Eine Herausforderung der Bedeutung von Ry fiir epidemiologische Modelle ist, dass er
schwer zu messen ist, da es kein statischer Wert ist und sich im Laufe einer Epidemie
dynamisch verdndern kann. Diese Verdnderungen héngen von Faktoren wie der Immuni-
tit in der Bevolkerung und den ergriffenen Mafinahmen zur Einddmmung der Krankheit
ab. Zudem ist die Ubertragung einer Krankheit nicht gleichmifig iiber die Bevélkerung
verteilt, da einige Menschen mehr Kontakte haben als andere und daher anfilliger fiir
Infektionen sind. Weiterhin sind die Daten iiber Infektionen in der Realitét oft unvoll-

standig, was die genaue Bestimmung von Ry zusétzlich erschwert.

2.2.2 Modellierungsansétze

Es gibt mehrere Modellierungsansétze, die jeweils unterschiedliche Starken und Schwi-

chen aufweisen und fiir verschiedene Problemstellungen geeignet sind.

Kompartmentmodelle, die die Bevilkerung in verschiedene Gruppen oder Krankheitssta-
dien (Kompartments) wie anfillig, infiziert und genesen einteilen, sind einfach und gut
zu berechnen (vgl. Silva und Torres 2017). Diese Modelle basieren jedoch oft auf ver-
einfachten Annahmen, die die Komplexitét realer Ausbreitungsprozesse nicht vollsténdig
erfassen konnen. Kompartment-Modelle sind typischerweise differenzierbar und verwen-
den Differentialgleichungen, um den Ubergang bei Individuen von einem Kompartment
in einen anderen zu modellieren. Sie ermoglichen eine Modellierung des Verlaufs von
Infektionskrankheiten, indem sie die Anzahl der Individuen in den verschiedenen Krank-
heitsstadien im Laufe der Zeit beschreiben. Epidemiologen miissen zur Untersuchung
der Auswirkungen von Interventionen oder Verhaltungsinderungen nur die Parameter
des Modells anpassen. Da die Modelle differenzierbar sind kénnen Simulationsparameter
durch effiziente Gradienten-basierte Verfahren optimiert werden. Was zu einer schnellen
Anpassung des Modells an reale Daten fithrt, um eine bessere Ubereinstimmung zwischen

Modell und Beobachtungen zu erreichen.

ABMs hingegen modellieren Individuen als Agenten, die miteinander interagieren und
sich in einer Umgebung bewegen. Diese Modelle ermdglichen die Beriicksichtigung indi-

vidueller Verhaltensweisen, rdumlicher Heterogenitit und sozialer Netzwerke. Somit sind
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ABMs flexibler als Kompartmentmodelle, allerdings auch komplexer und bendtigen eine

hohere Rechenleistung.

Netzwerkmodelle stellen die Bevolkerung als Netzwerk dar, wobei die Knoten Individuen
und die Kanten die Kontakte zwischen den Individuen reprisentieren (vgl. Keeling und
Eames 2005). Weil die Kontakte zwischen Individuen explizit abgebildet werden, kann
dieser Ansatz zu einer genaueren Analyse von Ubertragungsmustern fijhren. Allerdings
kann die Simulation rechenintensiv sein. Dazu kommt dass die Erstellung eines solchen
Modells detaillierte Daten {iber soziale Kontakte benétigt, welche nicht immer verfiigbar

sind.

2.2.3 Gradientenverfahren

Das Gradientenverfahren wird in der epidemiologischen Modellierung verwendet, um die
Parameter eines Modells zu kalibrieren (vgl. Andrychowicz u.a. 2016; Ruder 2017). Es
nutzt die Eigenschaft aus, dass wenn man bei einer differenzierbaren Funktion sich in
Richtung des negativen Gradienten bewegt, man sich zu einem Minimum bewegt. Formal
ausgedriickt: a, 1 = a, — YV F(a,) wobei v die Lernrate ist, die bestimmt um welchen
Faktor man sich zum negativen Gradienten bewegt. Um die Parameter eines Modells zu
bestimmen, kann man sie zuféllig initialisieren und anschliefsfend die Simulation durch-
laufen lassen. Danach vergleicht man die Ergebnisse mit den realen Datensitzen und
berechnet die Kostenfunktion zwischen realen Daten und dem Modellergebnis. Anschlie-
kend wird der Gradient der Kostenfunktion in Bezug auf die Parameter gebildet und die
Parameter werden je nach Lernrate gedndert indem 6 = 6 — yVF () berechnet wird. 6
ist der Parameter. Ein visuelles Beispiel fiir das Gradientenverfahren sieht man in Abbil-
dung 2.2 dass das Gradientenverfahren bei einer Funktion mit 2 Variablen demonstriert.
Das Gradientenverfahren ist durch die Eigenschaft, dass die Steigung grofer wird wenn
man weiter vom Minimum entfernt ist, ein viel schnelleres Verfahren um Parameter zu

kalibrieren.
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Path of the diverging gradient descent
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Abbildung 2.2: Schrittweises Nihern zum Minimum durch das Gradientenverfahren
(Kass 2024)

2.2.4 SIR-dhnliche Modelle

Das bekannteste Beispiel eines Kompartmentmodells, das als Grundlage vieler Kompartment-
Modelle dient, ist das STR-Modell (vgl. Hethcote 2000). Es modelliert Ubergénge zwischen
den Kompartments Susceptible(Eine Person die gesund und anfillig fiir eine Infektion
ist), Infectious(Eine Person die infiziert ist und andere anstecken kann) und Recover-
ed(Eine Person die die Infektion hinter sich hat und eine Immunitét entwickelt hat). Die
Modelle die auf dem SIR Modell basieren werden als SIR-&hnliche Modelle bezeichnet.

Sie sind einfach gestaltet, gut zu verstehen und leicht zu implementieren.

:“’

Abbildung 2.3: Diagramm des SIRS-Modells (Doutor u.a. 2016)

10
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Ein Beispiel fiir ein SIR-&hnliches Modell ist das SIRS-Modell (vgl. Doutor u.a. 2016).
Im Gegensatz zum SIR-Modell, bei dem Individuen nach der Genesung immun bleiben,
konnen im SIRS-Modell genesene Individuen ihre Immunitét verlieren und wieder in die
Gruppe der Anfilligen zuriickkehren. Die Uberginge der verschiedenen Kompartments
sind in Abbildung 2.3 zu sehen. Die Knoten stellen die Kompartments und die Kanten
die Ubergiinge dar. u ist die Geburts- sowie Sterberate. a stellt die zeitliche Immunitét
dar und und v die Erholungsrate. Die Funktionen 3(t), p(t) sind die Ubergangsfunktion
und die Impfrate. Die Differentialgleichungen beschreiben die zeitliche Verédnderung der

Anzahl der Individuen in den einzelnen Kompartments mit den Formeln:

S'=pu+aR—BEH)S —pt)S — uS
=p+a—all =p)IS —p(t)S — (n+a)s
I'=BtIS —~I — pul

R =~I+p(t)S — uR —aR

(2.1)

S" beschreibt die Verdnderung der Anfilligen. Sie nimmt durch die Geburten p und den
Genesenen die ihre Immunitit verlieren zu aR. Sie nimmt durch die Tode pS, Infektionen
B(t)IS und Impfungen p(t)S ab.

I’ beschreibt die Verdnderung der Infizierten. Sie nimmt durch die Infektionen 3(¢)IS
zu. Sie nimmt durch die Tode pf und Genesung ~/I ab.

R’ beschreibt die Verinderung der Genesenen. Sie nimmt durch die Genesung I und
den Impfungen p(t)S zu. Sie nimmt durch die Tode pR und den Verlust der Immunitét
aR ab.

Das SIRS-Modell bietet eine gute Veranschaulichung der Nachteile von SIR-&hnlichen
Modellen. Die Interaktionen und Ubertragungen der Bevélkerung werden vereinfacht und
homogenisiert dargestellt. Jedes Individuum hat die gleiche Wahrscheinlichkeit, mit je-
dem anderen in Kontakt zu kommen, was die komplexen und ungleich verteilten sozialen
Interaktionen in der Realitdt nicht widerspiegelt. Zudem vernachléssigen sie rdumliche
Heterogenitét, die in der realen Welt zu unterschiedlichen Ausbreitungsgeschwindigkeiten
in verschiedenen Regionen fithren kann. Die Annahme konstanter Geburten- und Sterbe-
raten ist eine weitere Vereinfachung, da diese Raten in Wirklichkeit je nach Altersgruppe
und anderen Faktoren variieren kénnen. Individuelle Unterschiede in Anfélligkeit, Immu-
nitét und Verhalten, die die Ausbreitung von Krankheiten beeinflussen kénnen, werden
ebenfalls nicht beriicksichtigt. Um realistischere Vorhersagen zu treffen, sind komplexere

Modelle erforderlich, die diese Aspekte beriicksichtigen und die Heterogenitéit der Be-

11
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volkerung, raumliche Faktoren und individuelle Unterschiede einbeziehen. Obwohl einige
Arbeiten separate Kompartment-Modelle fiir verschiedene Subpopulationen entwickelt
haben, wie zum Beispiel das Age-SEIR-Modell (vgl. Mossong u.a. 2008) und das Geo-
SEIR-Modell (vgl. Balcan u.a. 2009), ist es aufgrund weiterer vereinfachter Annahmen
oft schwierig, die Vielfalt der individuellen Eigenschaften und Verhaltensweisen vollstan-
dig abzubilden.

2.3 Tensoren

Tensoren, mehrdimensionale Arrays, die Daten strukturiert und effizient darstellen, sind
ein zentrales Konzept in der modernen Datenanalyse und im maschinellen Lernen (vgl.
Kossaifi u. a. 2019; Sidiropoulos u. a. 2016). Moderne Hardware, insbesondere GPUs (Gra-
phics Processing Units), sind darauf spezialisiert, mathematische Operationen auf Ten-
soren parallel auszufiihren. Dadurch kénnen Berechnungen, die normalerweise sequen-
tiell und zeitaufwéndig wéaren, erheblich beschleunigt werden. Beliebte Frameworks zur
Berechnung mit Tensoren sind TensorFlow (vgl. TensorFlow 2024) und PyTorch (vgl.
PyTorch 2024).

- 5 4 19 8
\11) ol | 1.5
51317] - o Al E
Row Vector Column Vector
SCALAR (shape 1x3) (shape 3x1) BASERAR

TENSOR

Abbildung 2.4: Veranschaulichung der Beziehung zwischen Skalaren, Vektoren, Matrizen
und Tensoren in der linearen Algebra (SciSharp 2024)

In der Abbildung 2.4 kann man sehen wie die verschiedenen Strukturen der linearen
Algebra zu Tensoren stehen. Ein Skalar ist ein einzelner numerischer Wert, in diesem
Fall 11. Ein Vektor ist eine geordnete Liste von Zahlen, die entweder als Zeilenvektor
oder als Spaltenvektor dargestellt werden kann. Fin Zeilenvektor ordnet die Zahlen in

einer horizontalen Reihe an, hier [5 3 7|, wihrend ein Spaltenvektor die Zahlen in einer

12
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vertikalen Spalte anordnet. Eine Matrix ist eine Anordnung von Zahlen in Zeilen und
Spalten, hier eine 2x3-Matrix mit den Elementen 4, 19, 8, 16, 3, 5. Ein Tensor ist eine
Verallgemeinerung von Skalaren, Vektoren und Matrizen auf héhere Dimensionen und
kann als mehrdimensionales Array von Zahlen dargestellt werden, wie hier ein 3x3x3
Tensor, der als Wiirfel visualisiert wird. In der Programmierung werden diese Strukturen
oft zu Tensoren zusammengefasst. Ein Skalar kann als Tensor der Ordnung 0, ein Vektor
als Tensor der Ordnung 1 und eine Matrix als Tensor der Ordnung 2 betrachtet werden.

Ein Tensor kann eine beliebige Ordnung haben, sei es 0, 1, 2, 3 oder hoher.

2.3.1 Tensoren in der Modellierung

In der modernen Datenverarbeitung und Modellierung spielen Tensoren eine entschei-
dende Rolle. Ihre Verwendung hat sich in zahlreichen Bereichen etabliert, darunter dem
maschinelles Lernen und der Datenanalyse. Sie ermdglichen eine effiziente Darstellung
komplexer Daten, da sie Daten mit mehreren Dimensionen darstellen kdnnen, wie zum
Beispiel Bilder oder Zeitreihen. Das wiederum erméglicht es ihnen in verschiedenen Berei-
chen eingesetzt zu werden, wie etwa in der Bildverarbeitung, der Verarbeitung natiirlicher
Sprache und der Zeitreihenanalyse. Wie bereits erwihnt bieten Tensoren die Moglichkeit
der Hardwarebeschleunigung. Moderne Hardware wie GPUs und TPUs (Tensor Proces-
sing Units) sind speziell fiir die Verarbeitung von Tensoren optimiert. Durch die Nutzung
dieser Hardware kbnnen Berechnungen mit Tensoren erheblich beschleunigt werden, was
insbesondere bei grofien Modellen und Datensétzen von Vorteil ist. Ein weiterer wichtiger
Aspekt ist die automatische Differenzierung. Frameworks wie TensorFlow und PyTorch
nutzen Tensoren als zentrale Datenstruktur und bieten automatische Differenzierung.
Das bedeutet, dass sie die Ableitungen von Funktionen, die auf Tensoren operieren,
automatisch berechnen koénnen. Dies ist fiir das Training von Modellen mittels Gradi-
entenabstieg von entscheidender Bedeutung, da die Gradienteninformationen verwendet
werden, um die Modellparameter iterativ zu aktualisieren und die Leistung des Modells

zu verbessern.

2.3.2 Automatische Differenzierung
Die automatische Differenzierung erlaubt es, die Ableitung einer Funktion effizient zu be-

rechnen und findet in der Forschung in den letzten Jahren viel Anwendung, zum Beispiel

beim differenzierbaren Sortieren oder Optimieren (vgl. Baydin u.a. 2018; Blondel u. a.
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2020). Durch die schnellere Berechnung der Ableitung folgt dass das Gradientenverfahren,
welches bei den genannten Problemen verwendet wird, um Einiges beschleunigt wird. Dies
ist besonders vorteilhaft bei komplexen Modellen mit vielen Variablen, da das manuelle
Ableiten zeitaufwendig, fehleranfillig und schwierig sein kann. Bei der automatischen Dif-
ferenzierung gibt es den Vorwirtsmodus und den Riickwartsmodus. Der Vorwirtsmodus
wird bei Funktionen mit vielen Eingaben und wenigen Ausgaben verwendet. Komple-
mentir dazu wird der Riickwirtsmodus, im englischen auch Backpropagation genannt,
bei Funktionen mit wenigen Eingaben und vielen Ausgaben verwendet. Die Uberlegen-
heit der automatischen Differenzierung gegeniiber zu anderen Ableitungsmethoden kann

anhand eines Beispiels verdeutlicht werden:

Wir haben die Gleichung z = 22 + 2z + sin(y) mit den Werten » = 3,y = 7 Zuerst
wird ein Berechnungsgraph aufgestellt, in dem jede Teilfunktion von unten nach oben

berechnet wird, anschliefsend hat man einen Graphen wie in Abbildung 2.5 zu sehen ist:

14
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ns=f=n4+n3 =15

ng=n{+n,=15

ns =sin(y) =0

Abbildung 2.5: Berechnung des Funktionswertes f(x,y) = 2 + 2z + sin(y) an der Stelle
(x,y) = (3, 7) mittels Berechnungsbaum (Buchner 2024)

Nachdem man alle Funktionswerte hat wird von oben nach unten die partielle Ableitung
durch Anwendung der Kettenregel durchgefithrt. Wenn ein Knoten mehrere Ausginge
hat werden die Ableitungen summiert, wie man beim Knoten x in Abbildung 2.6 sehen

kann.

Da beim Riickwirtsmodus des Berechnungsgraphen nur einmal durchgelaufen wird und
die Effizienz unabhéngig von der Anzahl der Eingabevariablen bleibt, ist der Riickwarts-
modus bei vielen Eingabevariablen, wie sie in der Optimierung von Parametern im ma-
schinellen Lernen vorkommen kénnen (mit bis zu Millionen von Parametern), der Stan-
dard (vgl. Elliott 2018).
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ns=f=ns+n3=15

n3=sin(y) =0

]

Abbildung 2.6: Berechnung partieller Ableitungen mittels Riickwartsmodus der automa-
tischen Differenzierung (Buchner 2024)

2.3.3 Anwendungsbeispiel

Zur Veranschaulichung des Unterschieds in der Arbeit mit Tensoren anstelle von anderen

Datenstrukturen betrachten wir den Code 2.1:
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Listing 2.1: Elementweise Addition beim Array und beim Tensor

In diesem wird die folgende Addition durchgefiihrt:
1 2 5 6 6 8

+ = (2.2)
3 4 7 8 10 12

Die elementweise Addition der Arrays arrayA und arrayB erfolgt durch Iteration {iber die

jeweiligen Elemente mittels verschachtelter Schleifen, wobei die Summe in einem neuen
Array arraySum gespeichert wird. Bei der Verwendung von Tensoren ist die Nutzung von
Schleifen nicht erforderlich. Die elementweise Addition wird durch die Funktion tf.add()
durchgefiihrt, die fiir eine effiziente Berechnung optimiert ist. TensorFlow ermdoglicht
dabei die Nutzung von Hardwarebeschleunigung, wie zum Beispiel durch GPUs oder
TPUs, sofern diese verfiigbar sind. Die Berechnungen werden automatisch fiir die verfiig-
bare Hardware optimiert, beispielsweise durch Parallelisierung und geschickte Speicher-
verwaltung. Beide Ansétze liefern das korrekte Ergebnis, jedoch kann sich die Laufzeit,

insbesondere bei groferen Matrizen, erheblich unterscheiden.

2.4 Neuronale Netze

Neuronale Netze (NN) sind Verfahren zur Analyse komplexer Zusammenhénge, die von
der Funktionsweise biologischer neuronaler Netze inspiriert sind. Sie bestehen aus mitein-
ander verbundenen einfachen Recheneinheiten (Neuronen), die Informationen gewichtet
zusammenfassen und nichtlinear verarbeiten (vgl. Dayhoff und DeLeo 2001; Stern 1996).
Durch einen Trainingsprozess, bei dem die Gewichte der Verbindungen anhand von Da-
ten angepasst werden, konnen NN lernen, vielfiltige Aufgaben zu bewiiltigen. Dazu ge-
horen beispielsweise die Vorhersage von Werten, die Klassifizierung von Objekten, die
Anndherung an Funktionen, die Erkennung von Mustern in komplexen Daten oder die

Vervollstandigung bekannter Muster.

Neuronale Netze finden vielfiltige Anwendung, beispielsweise im militérischen Bereich,
wo sie zur automatischen Zielerkennung, Flugzeugsteuerung und Optimierung der Trieb-
werksverbrennung beitragen. In der Medizin spielen sie eine entscheidende Rolle bei der

Erkennung von Tumoren in medizinischen Bildern und der Klassifizierung von Zellen
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in zytologischen Untersuchungen als bosartig oder normal. In dieser Arbeit konzentrie-
ren wir uns auf die neuronalen Netze die die Regression durchfiihren, also den Prozess
der Vorhersage eines kontinuierlichen Ausgabewertes. Im Kontext der epidemiologischen

Modellierung kénnte das die Generierung von Parametern fiir das Modell sein.

Jedes Neuron in einer Schicht ist mit den Neuronen der vorherigen Schicht verbunden,
und diese Verbindungen haben Gewichte, die die Stéirke der Verbindung zwischen zwei
Neuronen reprasentieren. Wahrend des Trainings eines neuronalen Netzes werden die-
se Gewichte angepasst, um die Leistung des Modells zu verbessern. Die Daten werden
von der Eingabeschicht durch die verborgenen Schichten zur Ausgabeschicht weitergelei-
tet. Jedes Neuron berechnet eine gewichtete Summe seiner Eingaben und wendet dann
eine Aktivierungsfunktion an, um die Ausgabe des Neurons zu bestimmen. Die Aktivie-
rungsfunktion fiihrt eine nichtlineare Transformation durch, die es dem neuronalen Netz

ermdoglicht, komplexe Muster in den Daten zu lernen.
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2.4.1 Aufbau und Funktion eines Neurons

In der Abbildung 2.7 wird die Funktionsweise eines einzelnen Neurons dargestellt. Dieses
Neuron empfingt Fingangssignale von mehreren Eingabe-Neuronen a1, as, ..., a,, deren
jeweilige Signalstirke durch ihre Aktivierungswerte a représentiert wird. Jedes Einga-
beneuron ist iiber eine gewichtete Verbindung wji,wj2, ..., wj, mit dem Neuron ver-
bunden. Diese Gewichte w bestimmen den Einfluss jedes Eingangssignals auf das Neu-
ron. Das Neuron berechnet die gewichtete Summe S; seiner Eingaben nach der Formel:
S; = > o wjia; wobei i von 1 bis n 1duft (n ist die Anzahl der Eingabeneuronen). Die-
se gewichtete Summe S; wird dann durch eine Aktivierungsfunktion transformiert, um
den Aktivierungswert a; des Neurons zu erzeugen. Im Bild ist dies die logistische Sig-
moidfunktion, welche die gewichtete Summe nichtlinear transformiert, damit das Neuron
komplexe Beziehungen zwischen den Eingaben lernen kann. Die Formel fiir die logistische
Sigmoidfunktion lautet: a; = m Obwohl dies im Bild nicht dargestellt ist, kann
ein Bias-Term b zur gewichteten Summe hinzugefiigt werden, um die Aktivierung des
Neurons zu verschieben. Die Formel von §j ist in diesem Fall: S; = Z:‘L:o wj;a; + b. Der
resultierende Aktivierungswert a; wird dann an das ndchste Neuron oder die Ausgabe-

schicht des Netzwerks weitergeleitet.
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Abbildung 2.7: Berechnungen bei einem Neuron (Dayhoff und DeLeo 2001)

2.4.2 Gradientenbasierte Optimierung in neuronalen Netzen
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Abbildung 2.8: Phasen der Backpropagation in einem mehrschichtigen neuronalen Netz
(A: Vorwirtspropagation, B: Fehlerberechnung, C: Riickwértspropagati-
on) (Dayhoff und DeLeo 2001)
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Neuronale Netze sind zu Beginn nicht in der Lage, spezifische Aufgaben zu lésen. Um
ihre volle Leistungsfahigkeit zu erreichen, durchlaufen sie einen Trainingsprozess, der
aus drei Phasen besteht. Die drei Phasen werden in der Abbildung 2.8 als A, B und C

bezeichnet.

In Phase A, der Vorwértspropagation, erhélt das Netzwerk ein Eingabemuster, dargestellt
durch eine Reihe von Zahlen. Diese Zahlen représentieren beispielsweise Pixelwerte eines
Bildes oder andere Merkmale, die das Netzwerk analysieren soll. Die Eingabeschicht
empfingt dieses Muster und leitet es an die néchste Schicht weiter. Die Ausgabeschicht
berechnet basierend auf den Eingaben und den aktuellen Gewichten der Verbindungen
zwischen den Neuronen eine Ausgabe. Das berechnete Ausgabemuster wird anschliefend

mit dem Zielmuster, auch Label genannt, verglichen, um den Fehler zu bestimmen.

In Phase B, der Fehlerberechnung, dient das Zielmuster als gewiinschte Ausgabe fiir das
gegebene Eingabemuster. Der Fehler zwischen dem tatséchlichen Ausgabemuster und
dem Zielmuster wird berechnet und in der Regel durch eine Verlustfunktion, wie den
mittleren quadratischen Fehler, auch MSE genannt, bestimmt. Diese Fehlerberechnung
wird verwendet, um Anpassungen der Gewichte der Verbindungen zwischen den Neuro-
nen zu berechnen. Die Anpassungen zielen darauf ab, den Fehler zu reduzieren und die

Leistung des Netzwerks zu verbessern.

In Phase C, der Riickwartspropagation, werden die in Phase B berechneten Fehler ge-
nutzt, um die Gewichte des neuronalen Netzwerks anzupassen. Mittels automatischer
Differenzierung wird fiir jedes Gewicht die Ableitung der Fehlerfunktion, der sogenannte
Gradient, berechnet. Diese Gradienten dienen als Grundlage fiir den Gradientenabstieg-
salgorithmus, welcher dem allgemeinen Gradientenverfahren &hnelt und die Gewichte
iterativ optimiert, um den Fehler zu minimieren. Der Gradientenabstieg ist ein Opti-
mierungsverfahren, das die Richtung des steilsten Abstiegs der Fehlerfunktion bestimmt
und die Gewichte entsprechend anpasst. Durch wiederholte Anwendung dieses Verfah-
rens in den Phasen A, B und C, wobei das Netzwerk jedes Mal ein neues Eingabemuster
erhélt und seine Gewichte basierend auf den berechneten Gradienten anpasst, lernt das
Netzwerk, die Beziehung zwischen Eingabemuster und Zielmuster zu erkennen und seine

Ausgabe im Laufe der Zeit zu verbessern.
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2.4.3 GNN

Ein Graph Neural Network (GNN) ist ein neuronales Netzwerk, das speziell fur die Ver-
arbeitung von Graphen entwickelt wurde. Ein Graph ist eine Struktur, die aus Knoten
(Objekten) und Kanten (Beziehungen zwischen Objekten) besteht. Ein GNN besteht aus

mehreren Schichten, die jeweils die Knoten und Kanten des Graphen verarbeiten.

Der grundlegende Ablauf eines GNN besteht aus einem iterativen Prozess, der als Message
Passing bezeichnet wird. In jeder Schicht eines GNN finden folgende Schritte statt:

e Message Passing: Jeder Knoten sendet Informationen (Nachrichten) an seine

direkten Nachbarn iiber die Kanten des Graphen.

e Aggregation: Jeder Knoten sammelt die Nachrichten seiner Nachbarn und fasst
diese Informationen zusammen (aggregiert). Dies kann beispielsweise durch Sum-

mieren, Mitteln oder andere Funktionen geschehen.

e Node Update: Basierend auf den aggregierten Informationen und seinem eigenen
Zustand aktualisiert jeder Knoten seinen Zustand. Dieser neue Zustand dient als
Eingabe fiir die néchste Schicht.

Dieser Prozess wird wiederholt, bis alle Schichten des GNN durchlaufen wurden. Die
Ausgabe des GNN kann dann fiir verschiedene Aufgaben verwendet werden, wie z.B. die
Klassifizierung von Knoten oder die Vorhersage von Kanten. In der Epidemiologie kon-
nen sie helfen Superspreader zu identifizieren oder iiberpriifen ob Interventionsmafinah-
men wie die Kontaktbeschrankung Auswirkungen auf die Einddmmung von Ausbriichen
hat.

Die Abbildung 2.9 veranschaulicht diesen Prozess fiir ein GNN mit zwei verborgenen
Schichten. Jeder Knoten im Eingabegraphen wird in jeder Schicht aktualisiert, wobei
die Farbe der Knoten ihren Zustand représentiert. Die ReLU-Aktivierungsfunktion wird

nach jeder Schicht angewendet, um Nichtlinearitit in das Modell einzufiihren.
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Abbildung 2.9: Darstellung eines Graph Neural Networks mit ReLU-Aktivierung (Kipf

2024)
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Die Modellierung von Infektionskrankheiten ist seit langem ein etabliertes Forschungs-
feld, doch tranditionelle Ansdtze wie SIR- und SEIR-Modelle stofsen bei der Abbildung
der realen Komplexitit von Ausbreitungsprozessen an ihre Grenzen. Angesichts aktueller
Ereignisse wie der COVID-19-Pandemie wurden deswegen neue Modelle entwickelt, um
ein tieferes Verstdndnis der Infektionsdynamik und der Wirksamkeit von Interventions-
mafknahmen zu erlangen. In den folgenden Unterkapiteln werden zwei dieser Modelle,
GRADABM (vgl. Chopra u.a. 2023) und #-SEIRHD (vgl. Ivorra u.a. 2020), vorgestellt
sowie ihre Funktionsweise und Ergebnisse analysiert. Der Schwerpunkt liegt dabei auf
GRADABM, da dieses Modell einen neuen Ansatz fiir die Epidemiologie bietet.

3.1 GRADABM

Agentenbasierte Modelle haben sich als vielversprechendes Werkzeug zur Modellierung
komplexer epidemiologischer Phénomene erwiesen, da sie die Heterogenitit von Indivi-
duen und deren Interaktionen beriicksichtigen kénnen. Allerdings stellt die Kalibrierung
solcher Modelle eine grofse Herausforderung dar, da sie oft eine manuelle Anpassung
zahlreicher Parameter erfordert, um das Modell an reale Daten anzupassen. Um diese
Herausforderung zu bewiltigen, schlagen Chopra u.a. (2023) in ihrer Arbeit Differentia-
ble Agent-based Epidemiology einen neuartigen Ansatz namens GRADABM vor. GRA-
DABM nutzt gradientenbasierte Optimierungstechniken, um die Parameter von ABMs
automatisch zu lernen und so die Ubereinstimmung zwischen simulierten und beobachte-
ten Daten zu maximieren. Dieser Ansatz ermdglicht eine effiziente und datengetriebene
Kalibrierung von ABMs, die insbesondere bei grofen und komplexen Modellen von Vorteil
ist. Durch die Verwendung von Gradienteninformationen kann GRADABM die Parame-
ter des Modells gezielt anpassen, um die Modellvorhersagen an die beobachteten Daten

anzupassernl.
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Die Implementierung der Agenten in GRADABM unterscheidet sich vom typischen An-
satz. Anstatt jeden Agenten als individuelles Objekt zu implementieren, wird ein Tensor
erstellt, der die Zustédnde aller Agenten des Modells beinhaltet. Jeder Agent wird durch
einen Vektor représentiert, der seine Eigenschaften enthélt: Alter a;, Krankheitszustand
dé- und Zeitpunkt der letzten Infektion eé. Der Tensor kombiniert diese Vektoren fiir alle
Agenten und erméglicht effiziente gradientenbasierte Operationen durch die Verwendung

der Sparse Tensor API von PyTorch.

Der Krankheitszustand d;- eines Agenten j zum Zeitpunkt ¢ wird durch das SIR-dhnliche
Modell SEIRM dargestellt, das die Zustédnde Susceptible (S, nicht infiziert, aber anfllig),
Exposed (E, infiziert, aber noch nicht infektios), Infectious (I, infiziert und infektios),
Recovered (R, genesen und immun) und Mortality (M, verstorben) umfasst. Das Alter
a; kann einen von neun Werten annehmen, die verschiedene Altersgruppen reprasentieren
(0-10, 11-20, ..., 80-+). Der Zeitpunkt der letzten Infektion ez gibt an, wann der Agent

zuletzt infiziert wurde.

Um die Ubertragung einer Infektionskrankheit zu modellieren, verwendet GRADABM
einen Kontaktgraphen, der Personen als Knoten und Kontakte als Kanten darstellt. Wie
im Artikel von Abueg u.a. (2021) wird der Kontaktgraph fiir jedes Bezirk separat model-
liert und Agenteninteraktionen in mehreren Szenarien dargestellt: Haushalts-, zuféllige
und arbeitsbezogene Interaktionen. Dieser Graph wird als GNN implementiert und unter
Verwendung demografischer Daten erstellt. Er dndert sich in jedem Zeitschritt durch die

Interaktionen der Agenten.

Die Ubertragungsrate A, die bestimmt, ob eine Infektion stattfindet, héingt von mehreren
Faktoren ab: Der Infektiositit des Erregers zum Zeitpunkt ¢t R!, der Empfinglichkeit
des potenziell Infizierten i S;, der Ubertragbarkeit des Infizierers j T; und der Zeit seit
der letzten Infektion des Infizierers (AE% = t — €f). Die Infektiositét, die im Laufe der
Zeit variiert, wird durch eine Gamma-Verteilung modelliert (vgl. Abueg u.a. 2021). Die

Empfinglichkeit ist altersabhéngig (vgl. Hinch u.a. 2021).

Die Wahrscheinlichkeit einer Ubertragung ¢ wird wie folgt berechnet:

q(d;f’ d;) =1— ef)\(R,Si,T]’,AE;-)

wobel

_ RS,y

(R, $;,Tj, AEY) = 22

AE?
fAEf—l Gr(u; pj, ojz)du

26
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die Ubertragungsrate in der Interaktion darstellt. I; steht fiir die erwartete Anzahl von
Interaktionen fiir den Agenten i. Die aggregierte Ubertragungswahrscheinlichkeit wird
verwendet, um eine Bernoulli-Verteilung zu parametrisieren, die dann entscheidet, ob eine
Infektion tatséchlich stattfindet. Eine erfolgreiche Infektion fiihrt zu einer Aktualisierung

des Zustands des Agenten i, indem d! und 63 aktualisiert werden.

Das Verlaufsmodell beschreibt den Krankheitsverlauf einer infizierten Person. Sobald
ein Agent infiziert ist, durchléuft er eine Folge von Krankheitsstadien (SEIRM), die zu
Anderungen in seinem Zustand fiihren. GRADABM folgt dabei einem leicht modifizierten
SEIRM-Verlaufsmodell (vgl. Wu u.a. 2020). Die Parameter fiir das Verlaufsmodell sind

die Ubergangszeiten zwischen den Stadien und die Todesrate.

3.1.1 Gradientenbasiertes Lernen von ABM-Parametern mit
CALIBNN

Fir das Training von GRADABM wird ein neuronales Netzwerk namens CALIBNN
verwendet, das die Parameter fiir GRADABM generiert. CALIBNN besteht aus mehreren
Schichten die in einen Encoding- und einen Decoding-Prozess unterteilt sind, dabei nutzt
es verschiedene Techniken, um die Parameter effektiv zu bestimmen. Der Encoder ist
dafiir zustindig, die relevanten Informationen aus den Hilfsdaten zu extrahieren und
in eine kompakte Darstellung, den Kontextvektor oder Embedding, zu komprimieren.
Der Decoder nutzt den Kontextvektor, um Vorhersagen fiir zukiinftige Parameter zu
treffen. Die einzelnen Schichten des Encoders und Decoders werden im Folgenden genauer

erldutert:

Die Hilfsdaten z; bis zum Zeitpunkt {5 werden in Vektordaten umgewandelt. Dies ge-
schieht mithilfe einer Gated Recurrent Unit (GRU) (vgl. Zaghloul und Elsayed 2021),
einer Art von rekurrentem neuronalen Netzwerk (vgl. DiPietro und Hager 2020). Embed-
dings ermdglichen es neuronalen Netzen, mit diskreten Kategorien wie Wortern oder IDs
umzugehen. Sie wandeln diese Kategorien in kontinuierliche Vektoren um, die semanti-
sche Beziehungen erfassen und vom Netz leichter verarbeitet werden kénnen. Dadurch
kénnen neuronale Netze Muster in den Daten erkennen. Die GRU verarbeitet die Einga-
besequenz {xt}g ,, und erzeugt eine Sequenz von versteckten Zusténden (Embeddings)
{h'}}x, : {h'}y, = GRU({xt}:ZtO). Die Gated Recurrent Unit (GRU), deren Architek-
tur in Abbildung 3.1 dargestellt ist, stellt eine Weiterentwicklung rekurrenter neuronaler
Netzwerke (RNNs) dar (vgl. DiPietro und Hager 2020). Ein RNN ist ein neuronales
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Netzwerk, das speziell fiir die Verarbeitung von Sequenzdaten entwickelt wurde. Im Ge-
gensatz zu einfachen neuronalen Netzwerken, die Eingaben unabhingig voneinander be-
handeln, kénnen RNNs Informationen iiber vorherige Eingaben beachten. Diese Fahigkeit
ermdglicht es RNNs, Abhéngigkeiten in Sequenzen zu erkennen und zu nutzen, was sie
besonders niitzlich fiir Aufgaben wie Sprachverarbeitung, Zeitreihenanalyse und maschi-
nelles Ubersetzen macht. Allerdings haben RNNs Schwierigkeiten, Langzeitabhiingigkei-
ten zu lernen, weil der Gradientenfluss wihrend des Trainings exponentiell abnehmen
kann. Die GRU 16st dieses Problem durch die Einfiihrung von Gating-Mechanismen, die
den Informationsfluss innerhalb des Netzwerks steuern. Eine GRU besteht aus mehreren
Komponenten, darunter das Reset-Gate und das Update-Gate, die die Informationswei-

tergabe iiber verschiedene Zeitschritte hinweg regulieren. Das Reset-Gate entscheidet,

\ Uh;

Abbildung 3.1: Gated Recurrent Unit (Zaghloul und Elsayed 2021)

wie viel vom vorherigen Zustand h;—; ignoriert werden soll. Es wird berechnet durch
re = 0(Wyp - ¢ + Upy - he—1). Hierbei ist r; das Reset-Gate, z; die aktuelle Eingabe,
hy — 1 der vorherige Zustand W, die Gewichtsmatrix fiir die Eingabe und Up, die Ge-
wichtsmatrix fiir den vorherigen Zustand. Die Sigmoid-Funktion o sorgt dafiir, dass der
Wert des Gates zwischen 0 und 1 liegt. Wenn das Reset-Gate nahe bei 0 ist, wird der
vorherige Zustand weitgehend ignoriert, was es dem Netzwerk erméglicht, neue Informa-
tionen effizient zu integrieren. Das Update-Gate steuert, wie viel des neuen Zustands in

den endgiiltigen Zustand iibernommen wird. z; = o(W,, - &1 + Up, - hy—1) Hierbei ist z
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das Update-Gate, mit dhnlichen Gewichtsmatrizen wie beim Reset-Gate. Ein hoher Wert
des Update-Gates bedeutet, dass der neue Zustand den vorherigen Zustand ersetzt. Dies
erlaubt dem Modell, vergangene Informationen beizubehalten oder zu iiberschreiben. Die
Berechnung des neuen Zustands erfolgt durch eine Kombination der aktuellen Eingabe
und des durch das Reset-Gate modulierten vorherigen Zustands, die durch eine hyperbo-
lische Tangens-Funktion transformiert wird. hy = tanh(W -z, + U - (ry 0 hy_1)) Hierbei ist
hy der neue Kandidaten-Zustand, o steht fiir das elementweise Produkt und tanh ist die
hyperbolische Tangens-Funktion, die den Wertebereich auf [-1,1] beschrénkt. Der endgiil-
tige Zustand der GRU wird dann wie folgt berechnet: hy = (1 —z;)ohy—1+ 210 h:. GRUs
kénnen sowohl fiir kurze als auch lange Sequenzen verwendet werden, da sie flexibel an
die jeweilige Linge der Eingabedaten angepasst werden konnen. Thre Stérke liegt in der

Balance zwischen Effizienz und Leistungsfihigkeit.

Auf das Embedding folgt ein Self-Attention-Layer, um die relevantesten Informationen zu
extrahieren und langfristige Abhéingigkeiten zwischen den Datenpunkten zu beriicksichti-
gen (vgl. Vaswani u.a. 2017). Dieser Ansatz ermdoglicht es CALIBNN; sich auf die fiir die
Generierung der Parameter wesentlichen Teile der eingebetteten Daten zu konzentrieren,
was die Genauigkeit der Simulation verbessert und Uberanpassung reduziert. Aukerdem
kann Self-Attention langfristige Abhéngigkeiten zwischen den Datenpunkten erfassen,
die fiir die Modellierung der Ausbreitung von Infektionskrankheiten wie COVID-19 und
Grippe von Bedeutung sind, da diese iiber ldngere Zeitrdume iibertragen werden kon-
nen. Der Self-Attention-Layer berechnet die Aufmerksamkeit A* fiir jeden Zeitpunkt ¢:
{AHY,, =Self-Atten({h'}; = t¢¥) Den Ablauf zur Berechnung des Attentions wird in
Abbildung 3.2 dargestellt. Die versteckten Zustinde h; werden verwendet um die Que-
ries, Keys und Values zu berechnen. Die Queries ) werden durch eine lineare Transfor-
mation der Fingabesequenzen hy berechnet. Dies erfolgt durch Multiplikation mit einer
Gewichtsmatrix Wg: Q = Wg-H, wobei H die Matrix der verborgenen Zusténde h; iiber
alle Zeitpunkte ¢ darstellt. Die Queries sind dafiir da um zu bestimmen welche anderen
Zustande in der Sequenz fiir das Verstdndnis dieses Zustands am wichtigsten sind. Die
Keys K werden durch eine lineare Transformation von h; mit der Gewichtsmatrix Wi
berechnet: K = Wy - H. Der Key-Vektor, fasst die enhaltenen Informationen im Zu-
stand zusammen. Die Values V werden durch eine lineare Transformation von h; mit der
Gewichtsmatrix Wy berechnet: V- = Wy, - H. Der Value enthélt die tatsichlichen Informa-
tionen, die fiir jeden Teil der Eingabe gespeichert sind. Der Self-Attention-Mechanismus
berechnet die Ahnlichkeit zwischen dem Query-Vektor eines Zustands und den Key-

Vektoren aller Zustinde. Diese Ahnlichkeit gibt an, wie relevant ein Zustand fiir einen
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Abbildung 3.2: Self-Attention-Mechanismus (Vaswani u.a. 2017)

anderen Zustand ist. Die Value-Vektoren der relevanten Zustdnde werden dann kombi-
niert, um einen neuen Vektor zu erzeugen, der den Kontext des urspriinglichen Zustands
reprasentiert: U = Softmax(%)V. Der erste Schritt im Prozess ist die Berechnung
des Produkts der Queries @ und der Transponierten der Keys K7. Um Stabilitiit zu
gewahrleisten und extrem grofse Werte zu vermeiden, wird das Ergebnis durch die Qua-
dratwurzel der Dimension der Keys v/dj geteilt. Der Quotient wird durch die Softmax-
Funktion geleitet, die diesen in Wahrscheinlichkeiten umwandelt. Die Softmax-Funktion
sorgt dafiir, dass die Summen der Wahrscheinlichkeiten gleich 1 ist. Schliefslich werden
die berechneten Attention-Wahrscheinlichkeiten mit den Values V multipliziert. Diese
Matrixmultiplikation erzeugt die gewichtete Summe der Values, wobei die Gewichte den
berechneten Attention-Wahrscheinlichkeiten entsprechen. Das Ergebnis dieser Berech-
nung ist die Aufmerksamkeitsmatrix U, die die Beziehungen zwischen allen Paaren von
Zeitschritten in der Sequenz erfasst. Jede Zeile représentiert die Aufmerksamkeitsgewich-
te A fiir einen bestimmten Zeitschritt. Diese Gewichte geben an, wie viel Relevanz jeder
andere Zeitschritt bei der Berechnung des endgiiltigen Embeddings fiir diesen bestimmten
Zeitschritt erhilt. Der Kontextvektor u wird berechnet, indem die Aufmerksamkeitsge-
wichte A mit den entsprechenden versteckten Zustinden h multipliziert und iiber alle
Zeitschritte summiert werden: vty = Zg to A¢hi. Nachdem das Modell den Kontext-
vektor u'*'~N aus den Eingabedaten extrahiert hat, wird dieser als Eingabe fiir einen

weiteren GRU verwendet, der als Decoder arbeitet. Der Decoder erhélt zusétzlich eine
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Positionskodierung 7", die angibt, wie viele Tage in der Zukunft vorhergesagt werden sol-
len. 7% ist ein einfacher Gleitkommawert zwischen 0 und 1. Die Decoder-GRU verarbeitet
den Kontextvektor und die Positionskodierung, um eine Folge von versteckten Zustdnden
{ot}iﬁt , zu erhalten. Diese Zusténde représentieren die dekodierte Information zu jedem
zukiinftigen Zeitpunkt t: {ot}iﬁtl = GRU({7*}£_|; u'o™»). Damit CALIBNN nicht nur
Parameter zum aktuellen Zeitpunkt ¢ sondern auch fiir zukiinftige Zeitschritte diese ge-
nerieren kann wird die Ausgabe des Decoders durch ein Feedforward-Netzwerk (FFN)
geleitet, um die endgiiltigen Vorhersagen fiir die zukiinftigen Werte zu erhalten. Chopra
u. a. (2023) stellten fest, dass die direkte Verwendung der Ausgabe des neuronalen Netzes
FFN(0') als Parameter fiir den Simulator zu Optimierungsproblemen fiihren kann. Daher
wird die Ausgabe des FFN mithilfe einer Sigmoid-Funktion und der oberen und unteren
Grenzen der Parameterwerte begrenzt: 6° = 6y, + (6 — 01) - o(FFN(0')), wobei 0, die

untere Grenze des Parameters und 6y die obere Grenze des Parameters ist.

In jeder Trainingsiteration wird CALIBNN einmal durchlaufen, wihrend GRADABM K
Schritte simuliert. Abbildung 3.3 zeigt eine visuelle Darstellung des Trainingsprozesses,

der aus vier Phasen besteht:

Outer Loop: Calib-NN predict infection parameters (81, 8 ) for county population used in differentiable GradABM and is optimized using end-t d
Inner Loop: GradABM simulates micro-level interactions in county using (8, 8p )
>
ﬂ Stage 2: In each Stage 3: Prediction
step, infection i error (loss) is
Stage 1 : Heterogenous macro-level county \ ';:s;i[:e::: cnmpm:eel! be:ween Sround both
d:l:}:sed mpreductrmfe;tuo; transmission . - agent interaction aggregate statistics of
and disease progression {6y, fp) parameters - . T and disease stage GradABM and macro-
= progress for level data from COC
D, 'H’ & infected agents.
,\@ v 5o
&é‘ » \o’s,
& Iy Aggrdgate l
— N ——l x
/ ~ RS
. e -
# Sl W o
=
* Aggregate predictions
» - from GradABM ()
Auxiliary data ' @ Progress(fp) i
. — > [} L Stage 4: Gradient of
ﬂ/ ’ ix loss is computed via
[ backpropagation
through GradABM and
is used to update
VL¢()’. ¥, 6r,8p) CalibNN

Abbildung 3.3: Traingsdurchlauf von GRADABM (Chopra u. a. 2023)

Phase 1: CALIBNN erhdlt im Schritt w die Netzwerkparameter ¢* und Hilfsdaten (D)
als Eingabe. Die Hilfsdaten koénnen demografische Informationen, Kontaktdaten oder
andere relevante Informationen sein, die CALIBNN dabei helfen, realistische Parameter
zu generieren. Aus diesen Eingaben erzeugt CALIBNN die epidemiologischen Parameter
(6%, 6%), die an GRADABM weitergegeben werden.
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Phase 2: GRADABM fiihrt mit den empfangenen Parametern (6%, 6%) eine K-Schritte-

Simulation durch, die die Ausbreitung der Krankheit in der Bev6lkerung modelliert.

Phase 3: Die Ausgabe von GRADABM wird aggregiert, um die Gesamtzahl an Todes-
fiallen zu berechnen. Dieser Wert wird mit den realen Daten verglichen und der Verlust
wird berechnet indem eine Kostenfunktion, in diesem Fall Mean-Squared Error verwen-
det wird. £ (y)w, y; (HtT, 9}3)“’) = MSE (3%, y), wobei y die realen Daten darstellt, die die
Anzahl an Todesfillen darstellt , g% die von dem epidemiologischen Modell bei dem w-
ten Trainingsschritt vorhergesagte Anzahl an Todesfillen mit den Eingangsparametern
(6%.,0%)") darstellt und £ die Notation fiir die Kostenfunktion ist

Phase 4: Nachdem der Verlust berechnet wurde, wird die automatische Differenzierung
verwendet, um den Gradienten zur Minimierung des Verlustes abzuschitzen. Der Gradi-
ent wird {iber die K Schritte von GRADABM und CALIBNN berechnet. Dann wird das
Backpropagation-Verfahren tiber die Parameter des neuronalen Netzwerks CALIBNN (¢)
ausgefiihrt. Sobald der Gradient bestimmt wurde, werden die Parameter von CALIBNN

wie folgt aktualisiert:

aL (9", y; (07,605)")
09

¢w+1 :¢w —a

Hierbei ist « die Lernrate, (64.,6%)" = f(D;¢") mit CALIBNN als f. §* wird durch
Aufrufen von GRADABM mit K Schritten mit den unverénderten Parametern (GtT, 9})1”

berechnet.

Diese vier Phasen werden wiederholt, bis ein akzeptabler Verlust erreicht ist, also bis die

vorhergesagte Anzahl an Todesfillen gut mit den realen Daten iibereinstimmt.

Um das CALIBNN-Modell trainieren zu konnen, ist es notwendig, dass die gesamte Simu-
lation differenzierbar ist, also dass Gradienten fiir alle Komponenten berechnet werden
kénnen. Die Bestimmung einer Infektion stellt jedoch eine Herausforderung dar, da eine
Infektion nur die diskreten Werte 1 (infiziert) oder 0 (nicht infiziert) annehmen kann.
Um dieses Problem zu l6sen, wird die Gumbel-Softmax Reparametrisierung verwendet
(vgl. Jang u.a. 2016). Die Gumbel-Softmax-Reparametrisierung ist eine Technik, die
verwendet wird, wenn diskrete Entscheidungen stochastisch sind und wenn eine differen-
zierbare Approximation benétigt wird, um den Gradienten Fluss in neuronalen Netzen
zu erhalten. Die Abbildung 3.4 zeigt den Prozess des GSR.
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(log a1, logas, logas) ~ Gumbel

Abbildung 3.4: Gumbel Softmax Reparametrisierung (Jang u.a. 2024)

e Berechnung der Logits: Zuerst werden die natiirlichen Logarithmen (Logits) der

Wabhrscheinlichkeiten fiir jedes mogliche Ereignis im Ereignisraum berechnet.

e Generierung des Gumbel-Rauschens: Fiir jedes Logit wird Gumbel-Rauschen
erzeugt, indem ein Wert z; aus einer Gleichverteilung zwischen 0 und 1 gezogen
wird. Dieser Wert wird dann auf die Weise —log(—log(z;)) transformiert. Das

Ergebnis ist ein Rauschwert G; fiir jedes Logit.

e Hinzufligen des Gumbel-Rauschens zu den Logits: Das Gumbel-Rauschen
G; wird zu den Logits hinzugefiigt. Dies filhrt dazu, dass die Logits durch das
Rauschen gestort werden und die endgiiltige Verteilung stochastisch beeinflusst

wird.

e Anwendung der Softmax-Funktion: Auf die verrauschten Logits wird die Softmax-
Funktion angewendet. Diese Funktion wandelt die Logits in eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung um, bei der jedes Ereignis eine Wahrscheinlichkeit zwischen 0 und
1 hat. Der Parameter Lambda (auch als Temperatur bezeichnet) beeinflusst, wie

stark sich das grofite Logit an 1 und alle anderen an 0 anndhern sollen.
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3.1.2 Testergebnisse

Um zu beweisen, dass GRADABM nicht nur schneller als nicht differenzierbare ABMs
arbeitet, sondern auch bessere Ergebnisse liefert, wurde die Genauigkeit von GRADABM
mit der von PC-ABM (vgl. Abueg u.a. 2021) und herkémmlichen ABMs (vgl. Romero-
Brufau u.a. 2021), in Abbildung 3.5 als Vanilla-ABM bezeichnet, verglichen. Zum Ver-
gleich werden die Standardmetriken von Tabataba u.a. (2017) verwendet. Nach den
Vorgaben von For the Influenza Forecasting Contest Working Group u.a. (2016), ei-
ner Behorde in der USA, die fiir die Uberwachung von Krankheiten und die Privention
von Krankheitsausbriichen zustédndig ist werden Vorhersagen nur im Zeitraum 1 bis 4

Wochen gemacht. Die Auswertung beider Krankheiten geht in 10 Landkreisen iiber 4

Monate.
| COVID-19 | Influenza
Model | ND RMSE MAE | ND RMSE MAE
Vanilla-ABM [48] ‘ 875 689.92 270.13 0.57 2.03 1.72
PC-ABM [5] 221136 12187 +6397 6820+41.84 | 059+002 217+005 177+005
GRADABM | 097018 50991212  30.02+560 | 041+002 147+0.06 1.22+0.06

Abbildung 3.5: Qualitit der Vorhersagen bei 5 Durchldufen mit COVID-19 und Influenza
(Chopra u. a. 2023)
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Abbildung 3.6: Darstellung der Steigung der Zeit abhingig von den Interaktionen der
Agenten (Chopra u.a. 2023)

In Abbildung 3.6 ist zu sehen dass GRADABM sowohl bei COVID-19 als auch bei In-
fluenza bei jeder Kostenmetrik die anderen ABMs tibertrifft. GRADABM ist immer von
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8 bis 12 mal so gut wie Vanilla-ABM. Der Grund dafiir sind die 2 wichtigen Features
von GRADABM. Gradientenbasierte Kalibrierung und Verwendung von heterogenen Da-
tenquellen {iber CALIBNN. Nicht nur bei der Qualitdt der Ergebnisse hat GRADABM
gepunktet sondern auch bei der Skalierung. Wie man in Abbildung 3.6 sehen kann skaliert
die Laufzeit von GRADABM linear zu den Interaktionen der Agenten. Dieses Verhalten
ist sehr beeindruckend wenn man ihn mit dem exponentiellem Wachstum von nicht dif-

ferenzierbaren Agenten basierten Modellen vergleicht.

3.2 -SEIRHD

Nachdem die COVID-19-Pandemie ausbrach, hat sich das Virus rasch tiber die ganze Welt
ausgebreitet, und die Notwendigkeit, seine Dynamik zu verstehen und vorherzusagen,
wurde immer dringlicher. In diesem Kontext wurde das SEIRHD-Modell (Susceptible-
Exposed-Infected-Recovered-Hospitalized-Dead) entwickelt (vgl. Ivorra u.a. 2020). Es
baut auf der grundlegenden SIR Struktur auf, beriicksichtigt aber zusétzlich die Inku-
bationszeit (Exposed), die Hospitalisierung (Hospitalized) und die Sterblichkeit (Dead)
der Krankheit. Aukerdem wurde das Modell erweitert, um unerkannte Infektionen zu
beriicksichtigen, da diese einen erheblichen Einfluss auf die Ausbreitung des Virus haben

konnen.

3.2.1 Kompartments

Das 6-SEIRHD-Modell beriicksichtigt mehrere epidemiologische Zustdnde. Susceptible
(S) bezeichnet anfillige Personen, die noch nicht mit dem Virus infiziert sind. Exposed
(E) bezieht sich auf exponierte Personen, die sich in der Inkubationszeit befinden. Sie
zeigen noch keine Anzeichen, kénnen aber andere Menschen mit geringerer Wahrschein-
lichkeit infizieren. Infectious (1) umfasst infizierte Personen, die Symptome zeigen und das
Virus auf andere iibertragen kénnen. Diese Personen kénnen von den Behérden entdeckt
und hospitalisiert (H) oder weiterhin unentdeckt bleiben. Infectious undetected (I,,) be-
schreibt unerkannt infizierte Personen, die Symptome zeigen, aber noch nicht erkannt
und isoliert wurden. Hospitalized recovered (Hp) umfasst Personen, die ins Kranken-
haus eingeliefert wurden und sich erholen. Hospitalized dead (Hp) bezeichnet Personen,
die ins Krankenhaus eingeliefert wurden und versterben. Recovered (R) umfasst genesene

Personen, die nicht mehr infektios sind und eine natiirliche Immunitéit gegen das Virus
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entwickelt haben. Innerhalb dieser Kategorie gibt es Personen, die zuvor als infektits er-
kannt wurden (Rg). Wenn eine Person in dieses Kompartment eintritt, bleibt sie fiir eine
Genesungszeit von durchschnittlich C, Tagen im Krankenhaus. Es gibt auch Personen,
die zuvor infektits, aber unerkannt waren (R,,). Dead (D) beschreibt Personen, die an
COVID-19 gestorben sind.

3.2.2 Mafinahmen zur Kontrolle der Ausbreitung

Um die Pandemie einzuddmmen, kénnen Behorden verschiedene Kontrollmaknahmen

ergreifen (vgl. Chen u.a. 2020):

Infizierte Personen werden isoliert, um die Ubertragung auf andere zu verhindern, wobei
nur medizinisches Personal Kontakt zu ihnen hat, allerdings mit dem Risiko einer Anste-
ckung. Isolierte Patienten erhalten eine angemessene medizinische Behandlung, die die
COVID-19-Sterblichkeitsrate senkt.

Die Bewegungsfreiheit von Personen im Umfeld einer infizierten Person wird einge-
schriankt und kontrolliert zum Beispiel durch Gesundheitskontrollen an Flughifen, um

die Verbreitung der Krankheit durch potenziell Infizierte zu verhindern.

Eine Kontaktverfolgung, potenziell infektiose Kontakte werden identifiziert, also diejeni-
gen die eine Person infiziert haben oder COVID-19 auf andere iibertragen haben konnten.
Eine Erhshung der Anzahl der Tests kann den Prozentsatz der erkannten Infektionen

steigern.

Die Anzahl der verfiigharen Krankenhausbetten und des medizinischen Personals zur
Erkennung und Behandlung von Betroffenen wird erhoht, was zu einer Verkiirzung der
infektitsen Phase fiihrt.

Das #-SEIRHD-Modell kann die Auswirkungen dieser Mafnahmen beriicksichtigen, in-
dem die Raten, die die Ubergiinge zwischen den Kompartments beschreiben, angepasst

werden, um den Effekt der Mafnahmen widerzuspiegeln.

3.2.3 Ubertragungs- und Verlaufsmodell
Das Ubertragungs- und Verlaufsmodell ist ein deterministisches Kompartmentmodell,

das die zeitliche Verinderung der Anzahl von Individuen in verschiedenen Kompart-

ments wihrend einer COVID-19-Ausbreitung beschreibt. Es geht davon aus, dass sich
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alle Individuen einer Population in einem der definierten Kompartments befinden und
die Ubergiinge zwischen diesen Kompartments durch ein System gewdhnlicher Differen-
tialgleichungen modelliert werden konnen. Diese Gleichungen beriicksichtigen die Anzahl
der Individuen in relevanten Kompartments sowie die spezifischen Ubergangsraten zwi-
schen ihnen. Die Modellparameter kénnen an spezifische Daten angepasst werden, um
die Ausbreitung von COVID-19 unter verschiedenen Bedingungen und in verschiedenen
Regionen zu simulieren. Dabei wird angenommen, dass die Bevolkerung innerhalb eines

Gebiets homogen verteilt ist.

Eine visuelle Darstellung des Modells ist in der Abbildung 3.7 zu sehen. Durch den de-
terministischen Ansatz um die Ausbreitung von COVID-19 innerhalb eines bestimmten
Territoriums zu simulieren erhdlt man Vorteile wie geringere Rechenkomplexitit und
bessere Kalibrierung der Modellparameter. Stochastische Modelle sind oft schwieriger
zu analysieren und erfordern mehr Daten fiir die Kalibrierung. Die Simulationen begin-
nen typischerweise mit einer Bevdlkerung, die nur anféllige Personen umfasst. Infizierte
Personen werden zu Beginn der Simulation in die entsprechenden Kompartments einge-
teilt. Die Simulation wird gestoppt, wenn keine infizierten Personen mehr vorhanden sind
oder das Ende des Simulationszeitraums erreicht ist. Durch die Anpassung des Modells
an reale Daten konnen die Modellparameter kalibriert und validiert werden. Dies ermog-
licht es, die Wirksamkeit von Kontrollmaknahmen zu berechnen und die Ausbreitung der
Krankheit vorherzusagen. Insbesondere fiir politische Entscheidungstriger konnen solche
Modelle wertvolle Einblicke in die Auswirkungen verschiedener Interventionsstrategien

bieten.

Die in den Tabellen 3.1, 3.2 und 3.3 aufgefiithrten Variablen und Parameter quantifizieren

die demografische, epidemiologische und verhaltensbezogenen Faktoren des Modells.

Die darauf folgenden Differentialgleichungen, die auf diesen basieren, beschreiben die zeit-
liche Entwicklung der verschiedenen Kompartments des -SEIRHD-Modells. Sie erfassen
die Uberginge zwischen den verschiedenen Kompartments und beriicksichtigen dabei
Faktoren wie Ubertragungsraten, Genesungsraten, Sterblichkeitsraten und den Einfluss

von Kontrollmafnahmen.
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Abbildung 3.7: Diagramm des #-SEIRHD-Modells (Ivorra u.a. 2020)
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Kategorie

Parameter

Beschreibung

Demografische
Parameter

N©@

Die Anzahl der Menschen im Territorium
¢ vor dem Beginn der Pandemie.

)

Die Geburtenrate im Territorium 7. Sie
gibt an, wie viele Geburten am Tag
stattfinden.

(@)

m

Die Sterberate im Territorium ¢. Sie gibt
an, wie viele Todesfille am Tag
stattfinden.

Epidemiologische
Parameter

w® (t)

Die Fallsterblichkeitsrate im Territorium
i zum Zeitpunks t. Sie gibt den Anteil der
Todesfille im Vergleich zur Gesamtzahl
der Infektionsfille an. Hierbei sind w(?
und @ die minimalen und maximalen
Fallsterblichkeitsraten fiir das
Territorium «.

Der Anteil der infizierten Personen, die
von den Behorden im Territorium ¢ zum
Zeitpunkt ¢ entdeckt und dokumentiert
werden. Einfachheitshalber wird
angenommen, dass alle
COVID-19-bedingten Todesfille entdeckt
und gemeldet werden, sodass

60 (t) > w@.

Ubertragungsraten

BY

Die Ubertragungsrate einer Person im
Zustand F im Territorium 3.

(@)
I

Die Ubertragungsrate einer Person im
Zustand I im Territorium 4.

8%

Die Ubertragungsrate einer Person im
Zustand I, im Territorium 3.

8w

Die Ubertragungsrate einer Person im
Zustand Hp im Territorium <.

8

Die Ubertragungsrate einer Person im
Zustand Hp im Territorium <.

87 (0)

Die Ubertragungsrate einer Person im
Zustand I, im Territorium ¢, wobei der
Anteil der infizierten Personen, die
entdeckt werden, beriicksichtigt wird.

Tabelle 3.1: Zusammenfassung der Variablen und Parameter im §-SEIRHD-Modell - Teil

1
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Kategorie

Parameter

Beschreibung

Ubergangsraten

YE

Die Ubergangsrate vom Zustand E zum
Zustand I. Diese Rate ist fiir alle
Territorien gleich.

()

Die Ubergangsrate vom Zustand I zu den
Zustanden I,,, Hgr oder Hp im
Territorium ¢ zum Zeitpunkt ¢.

()

Die Ubergangsrate vom Zustand I, zum
Zustand R, im Territorium ¢ zum
Zeitpunkt ¢.

Vi1, (1)

Die Ubergangsrate vom Zustand Hp zum
Zustand Rg im Territorium ¢ zum
Zeitpunkt ¢.

i (1)

Die Ubergangsrate vom Zustand Hp zum
Zustand D im Territorium ¢ zum
Zeitpunkt ¢.

Kontrollmainahmen

Wirkungsgrad der Kontrollmaffinahmen
fiir den Zustand F im Territorium ¢ zum
Zeitpunkt ¢.

Wirkungsgrad der Kontrollmaftnahmen
fiir den Zustand [ im Territorium ¢ zum
Zeitpunkt ¢.

Wirkungsgrad der Kontrollmaftnahmen
fir den Zustand I, im Territorium ¢ zum
Zeitpunkt ¢.

Wirkungsgrad der Kontrollmaffinahmen
fiir den Zustand Hp im Territorium 1%
zum Zeitpunkt ¢.

Wirkungsgrad der Kontrollmaffnahmen
fiir den Zustand Hp im Territorium i
zum Zeitpunkt ¢.

Migration

Die Rate der Personen, die aus anderen
Territorien in das Territorium ¢ einreisen
und infiziert sind.

my

Die Rate der Personen, die das
Territorium % verlassen und infiziert sind.

Tabelle 3.2: Zusammenfassung der Variablen und Parameter im §-SEIRHD-Modell - Teil

2
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Kategorie Parameter Beschreibung

SO (tg) Anzahl der anfélligen Personen zu Beginn
der Modellierung.

EW(ty) Anzahl der exponierten Personen zu

_ . Beginn der Modellierung.
Initialbedingungen I (tg) Anzahl der infizierten Personen zu
Beginn der Modellierung.

1Y (to) Anzahl der undetektierten infizierten
Personen zu Beginn der Modellierung.

HI(DZ) (to) Anzahl der hospitalisierten und sich
erholenden Personen zu Beginn der
Modellierung.

Hg) (to) Anzahl der hospitalisierten und zum
Tode bestimmten Personen zu Beginn der
Modellierung.

R&Z) (to) Anzahl der genesenen Personen, die in
einem Krankenhaus behandelt wurden,
zu Beginn der Modellierung.

Rq(] ) (to) Anzahl der genesenen Personen, die
undetektiert geblieben sind, zu Beginn
der Modellierung.

D (tg) Anzahl der verstorbenen Personen zu

Beginn der Modellierung.

Tabelle 3.3: Zusammenfassung der Variablen und Parameter im §-SEIRHD-Modell - Teil

3

Differentialgleichungen:

dt N@@ E

(1) 2 (3)

Q) SOt i
ds (t):— ()(m() -

(t) + mP OBV IO (1) + m ()87 (69 () 1) (t))

59 (m;;aw;; O HD @)+ mb) ()89 (1)HY <t>)

~u28O@W) + ) (SO + EO@) + 100 + 1) + R @) + RO (1))

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der anfilligen Personen S in ei-

nem bestimmten Gebiet ¢ im Laufe der Zeit ¢. Die Anzahl der anfélligen Personen nimmt

ab, wenn diese durch Kontakt mit infizierten Individuen aus den Kompartments (E, I,

I, Hg, Hp) infiziert werden. (mg, mr, my,, muy,, mu,,) sind Funktionen fiir die Anste-

ckungsraten von (Bg, Br, Br,, BHy, BH)p), welche die Wirkung von Kontrollmafnahmen
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darstellen. — ()S () (t) beschreibt die natiirliche Sterberate und Mﬁf) die Geburtenrate.

4B () = S0 (m;é’( B ED () +m ()87 10 (8) + m{ (1) 8 (69 (1)) 1) <t>)

2 (088,01 (@) + iy, (01645, (0115 0))

—uDED(t) — ygEO (&) + 7 (¢) — 7 (1)

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der exponierten Personen E®), die
durch Kontakt mit Infizierten infiziert, aber noch nicht infektios sind. Die Zunahme er-
folgt durch die Infektion der anfilligen Personen S von Infizierten (E, I, I,, Hgr, Hp).
Die Abhnahme der Exponierten erfolgt durch die Sterblichkeit p,,, dem Wechsel zur In-

fektionsphase vg, sowie durch Ein- und Ausreisen aus dem Gebiet 71, To.

A (1) = ypEO(t) — (u) + ()10 (2)

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der infizierten und nachweisbaren
Personen I, Die Anzahl nimmt zu, wenn Exponierte E() infektios werden . Die Ab-
nahme erfolgt durch natiirliche Sterblichkeit s, und durch Ubergang in den Zustand der

Hospitalisierten oder Verstorbenen ~;.

U0 = (1 - 001 O100) — (i8] + 2 )1 )

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der infizierten, aber nicht als infi-
(4)

ziert erkannten Personen Ip,’. Diese Gruppe erhilt einen Anteil von 1 — 6 der Infizierten

I und verringert sich durch natiirliche Sterblichkeit und Genesung 7, .

ag® i w® i i i i
() = 0900) (1 - 559) AP OO () — A O H (1)

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der hospitalisierten Personen, die

sich erholen werden H ](%i). Der Zuwachs erfolgt durch die Hospitalisierung 6 von Infizierten

I und die Abnahme durch Genesung vyg,.
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amr® i i ; i i
o (1) = D () (IO (1) — 45 (VHD (1)

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der hospitalisierten Personen, die

)

sterben werden Hg . Der Zuwachs erfolgt durch die Hospitalisierung der detektierten

Infizierten I die nicht sterben werden und die Abnahme durch den Tod g, .

dRrY) i i i) pi
(0 =1, OHR (6) — w R (1)

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der genesenen und detektierten

Personen R((;). Der Zuwachs erfolgt durch Genesung g, von hospitalisierten Hg und die

Abhnahme durch den natiirlichen Tod mu,,.

© i i i) (i
A (1) = 7D (010 () — ) RO (1)

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der genesenen, aber nicht detek-

)

tierten Personen Rq(f . Der Zuwachs erfolgt durch Genesung ~yz, von infizierten, undetek-

tierten Personen I, und die Abhnahme durch den natiirlichen Tod mau,,.

() 7 7
4D () = yipp () H Y (2),

Diese Gleichung beschreibt die Anderung der Anzahl der Verstorbenen D™ die wegen

dem Tod aus dem Krankenhaus entlassen wurden 7y, .

3.2.4 Testergebnisse

Die Simulation des §-SEIRHD-Modells hat zu neuen Erkenntnissen iiber die Dynamik
der Pandemie und die Wirksamkeit von Kontrollmafnahmen gefiihrt. Die Simulation be-
riicksichtigt unbekannte Falle von COVID-19 Infektionen. Dieser neue Ansatz untersucht
den Anteil erkannter Fille im Verhéltnis zur tatséchlichen Gesamtzahl der Infektionen

und zeigt die Bedeutung dieses Verhéltnisses auf die Auswirkungen von COVID-19.

Das Modell schétzt, dass etwa 168.500 Menschen in China infiziert gewesen sein kénnten,
wenn man unentdeckte Fille einbezieht. Diese unentdeckten Falle, die etwa 51% der

Gesamtfille ausmachen konnten, kénnten etwa 37% der gesamten Infektionen verursacht
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haben. Ivorra u. a. (2020) sind zur Erkentniss gekommen, dass eine Erhéhung des Anteils
erkannter Félle die Ausbreitung der Epidemie drastisch reduzieren koénnte. Auferdem
wurde die Grundreproduktionszahl fiir COVID-19 in China auf 4,225 geschétzt. Zudem
sank die effektive Reproduktionszahl dank der Kontrollmafnahmen und erreichte nach
dem 1. Februar 2020 Werte unter 1.

Die strikten Kontrollmafsnahmen in China erwiesen sich also als effizient und zeigten
eine Wirkung. Der sichtbare Effekt dieser Mafnahmen wurde jedoch erst mit einer Ver-
zogerung von zwei Wochen nach ihrem Beginn deutlich. Bei der Validierung des Modells
passten die Ergebnisse gut zu den von der WHO gemeldeten Daten hinsichtlich des Zeit-
punkts und der Anzahl der Héhepunkte neuer Fille, neuer Todesfille und hospitalisierter
Personen. Zur besseren Anpassung der Modellierung wurde eine gefilterte Version der
WHO-Daten verwendet, um den plétzlichen Anstieg von 17.414 Fillen am 17. Februar

2020 gleichméhig iiber die vorherigen Daten zu verteilen.

Das Modell konzentriert sich auf die Ausbreitung von COVID-19 innerhalb eines Landes
oder Territoriums mit einer signifikanten Anzahl von Infektionen, wo die lokale Ubertra-
gung von Bedeutung ist. Die Ausbreitung zwischen Lindern wurde in dieser Studie nicht

beriicksichtigt.

Diese Vereinfachung wurde damit gerechtfertigt, dass die Studie primér darauf abzielte,
die Wirksamkeit von Kontrollmaftnahmen innerhalb Chinas zu bewerten, wo die lokale
Ubertragung die Hauptursache der Epidemie war. Ein weiterer Grund fiir die Vereinfa-
chung des Modells war die begrenzte Verfiigbarkeit von Daten zur landeriibergreifenden
Verbreitung des Virus, insbesondere in Bezug auf Reisemuster. Zudem wurde die Stu-
die unter hohem Zeitdruck durchgefithrt, um schnell Erkenntnisse zur Einddmmung der
Pandemie zu liefern. Eine detailliertere Modellierung der globalen Ausbreitung wére in

dem kurzen Zeitraum wegen der fehlenden Daten mdéglicherweise ungenauer gewesen.

Dadurch beeinflussen die getroffenen Vereinfachungen allerdings die Giiltigkeit und In-
terpretierbarkeit der Ergebnisse. Die Modellvorhersagen sind primér fiir Linder oder
Regionen mit hoher Infektionszahl und dominanter lokaler Ubertragung bestitigt. Eine
Ubertragung auf andere Kontexte, insbesondere solche mit geringer Fallzahl oder starker

internationaler Vernetzung, ist daher nicht aussagekraftig.

Ivorra u.a. (2020) erkennen an, dass ein Teil des entwickelten Modells verbessert werden
kann. Insgesamt kann man aber sagen dass trotz der Vereinfachungen das SEIRHD-
Modell wertvolle Erkenntnisse iiber die Ausbreitung von COVID-19 in China und die
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Wirksamkeit von Kontrollmaffnahmen lieferte. Es demonstriert den Wert mathematischer

Modelle in der Epidemiologie.
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4.1 Motivation

Kiinstliche Intelligenz (KI) hat sich in den letzten Jahren zu einer Schliisseltechnolo-
gie entwickelt und durchdringt immer mehr Bereiche unseres Lebens. Dabei ist Deep
Learning, eine spezielle Methode des maschinellen Lernens, besonders relevant gewor-
den. Die stetig wachsende Anzahl erfolgreicher Anwendungen steigert das Interesse an
Deep Learning weiter und motiviert Forscher und Entwickler, neue Einsatzmoglichkei-
ten zu entdecken. Die Erforschung der Potenziale von Deep Learning ist somit zu einem

zentralen Thema in Wissenschaft und Industrie geworden.

Das Paper von Chopra u.a. (2023) ist ein gutes Beispiel dieser Einsatzmoglichkeiten. Es
nutzt einen hybriden Ansatz zur Modellierung in der Epidemiologie. Die Autoren kombi-
nieren verschiedene Modellierungskonzepte und nutzen Deep Learning, umn ein Modell zu
entwickeln, das sich automatisiert optimiert. Nach eingehender Auseinandersetzung mit
den Techniken, die im GRADABM-Modell verwendet werden, sowie den géngigen epide-
miologischen Modellierungsansétzen wie Kompartment-, agentenbasierten und Netzwerk-
modellen, bin ich zu dem Entschluss gekommen, dass selbst dieser innovative Ansatz noch

Verbesserungspotenzial aufweist.

GRADABM adressiert das Problem der Homogenitdt in Kompartmentmodellen durch
die Verwendung eines Kontaktgraphen, der individuelle Interaktionen abbildet. Um die
Performanz zu gewéhrleisten, werden Personen jedoch nicht als autonome Agenten imple-
mentiert, sondern ihre Zustinde in einem Tensor gespeichert. Diese Designentscheidung

fiihrt zu vier wesentlichen Problemen, die im Paper nicht beriicksichtigt werden:

e Anwenden von Interventionen: Soziale Distanzierungsmafnahmen wie die Ein-
Personen-Kontaktbeschrankung lassen sich nicht korrekt durch einfaches Entfernen
von Kanten im Kontaktgraphen darstellen. Die Mafnahme beschriankt nicht die
Anzahl der Kontakte, sondern die Gleichzeitigkeit.
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e Wechselwirkung zwischen Kontakt und Infektion: Der Kontaktgraph wird
vor dem Training festgelegt und bleibt statisch. In der Realitét beeinflusst jedoch
die Infektion das Kontaktverhalten. Erkrankte Personen reduzieren oft ihre sozialen

Kontakte, was im Modell nicht beriicksichtigt wird.

e Deterministischer Ansatz: Das Modell ist linear deterministisch und vernach-
ldssigt somit den Einfluss von Zufallsereignissen und nichtlinearen Beziehungen auf
den Krankheitsverlauf. In der Realitét konnen jedoch unvorhergesehene Ereignisse

oder komplexe Wechselwirkungen den Verlauf einer Epidemie beeinflussen.

e Darstellung der Agenten als Tensoren: Die fehlende Implementierung von
Personen als eigenstdndige Agenten verhindert die Beobachtung von emergentem
Verhalten. Dadurch kénnen wichtige Erkenntnisse iiber die Dynamik der Ausbrei-

tung und unerwartete Phinomene auf der Makroebene verloren gehen.

Wegen dieser Probleme habe ich mich dazu entschlossen, an einem eigenen Modellentwurf

zu arbeiten, der sie 16sen kann.

4.2 Starken bisheriger Modelle

Die verschiedenen Modellierungskonzepte in der Epidemiologie haben trotz ihrer jeweili-
gen Herausforderungen wichtige Erkenntnisse und Techniken hervorgebracht, die fiir die

Entwicklung effektiver Modelle unerlésslich sind:

e Differenzierbare Modelle: Die Implementierung eines differenzierbaren Modells
ermoglicht die nahtlose Integration mit neuronalen Netzen (NN) und somit eine au-
tomatische Optimierung der Modellparameter. Da neuronale Netze im Grunde eine
Abfolge differenzierbarer Operationen darstellen, kann ein differenzierbares Modell
als Erweiterung dieser Schichten betrachtet werden. Obwohl sich die spezifischen
Operationen und ihre Reihenfolge unterscheiden kénnen, erméglicht die Differen-
zierbarkeit die Anwendung des Backpropagation-Algorithmus zur effizienten Para-
meteroptimierung. Dadurch werden die Vorhersagekraft und Anpassungsfihigkeit
des Modells erheblich verbessert.

e Agenten in der Mikroebene: Die Darstellung von Individuen als Agenten in
ABMs erhoht die Flexibilitdt und Aussagekraft des Modells. Durch die modulare
Struktur von ABMs kénnen gesellschaftliche Muster realistischer abgebildet und
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Interventionen direkt implementiert werden, ohne aufwendige Transformationen
vornehmen zu miissen. Zudem ermoglicht die individuelle Anpassung der Agen-
ten, die Auswirkungen einer Infektion auf das Verhalten zu beriicksichtigen und

nichtlineare oder deterministische Prozesse einzubeziehen.

e Kompartments als Zustinde: Die Verwendung von Kompartments als Zustéinde
in epidemiologischen Modellen hat sich als sinnvoll erwiesen, da sie empirisch be-
statigte Krankheitsverldufe abbilden. Diese Unterteilung in verschiedene Zustande
ermdglicht eine differenzierte Betrachtung des Krankheitsverlaufs und erleichtert

die Modellierung der Dynamik einer Epidemie.

e Tensoren zur Berechnung: Obwohl die Darstellung von Individuen als Tensor
die Aussagekraft eines Modells einschrénken kann, bietet diese Methode Vorteile
bei gleichbleibenden Berechnungen mit grofsen Datenmengen. Tensoren ermoglichen
Hardwarebeschleunigung und effiziente Gradientenberechnung durch automatische

Differenzierung, was die Performanz des Modells erheblich steigert.

4.3 Ziel dieser Forschung

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines hybriden Modells, das dhnlich wie GRADABM
bekannte Konzepte und Stérken kombiniert, jedoch die zuvor genannten Probleme 16st.
Das Modell wird in ein Ubertragungs- und ein Verlaufsmodell unterteilt. Das Ubertra-
gungsmodell ist agentenbasiert und optimiert seine Parameter selbststdndig mithilfe eines
neuronalen Netzes, um das Kalibrierungsproblem herkémmlicher ABMs zu 16sen. Fiir die
Zustande der Agenten werden Kompartments verwendet. Zur Steigerung der Performanz
und aufgrund der begrenzten Anzahl von Moglichkeiten im Krankheitsverlauf werden
Tensoren fiir das deterministische Verlaufsmodell eingesetzt. Ein deterministisches Ver-
laufsmodell ist in diesem Kontext sinnvoll, da der biologische Verlauf einer Krankheit
oft einem klaren Muster folgt und durch spezifische Parameter wie Inkubationszeit, Dau-
er der Infektiositdt und Wahrscheinlichkeiten fiir verschiedene Krankheitsausginge gut
beschrieben werden kann. Ein zentraler Aspekt des Modells ist die Entkopplung von
Verlaufs- und Ubertragungsmodell sowie die Entkopplung von Agenten und Umgebung
innerhalb des Ubertragungsmodells. Diese Entkopplung erhoht die Flexibilitit und er-
moglicht die Anwendung des Modells in unterschiedlichen Kontexten. Da das Verhalten
der Menschen auf verschiedenen Teilen der Erde #hnlich ist, braucht man bei der Uber-

tragung des Modells auf verschiedene Regionen lediglich die Umgebung anzupassen. Bei

48



4 Methodik

der Anwendung auf unterschiedliche Krankheiten muss hingegen nur das Verlaufsmodell

modifiziert werden.

4.4 Herausforderungen bei der Umsetzung des hybriden
Modells

Der Entwurf eines Modells, das die in Abschnitt 4.3 beschriebenen Anforderungen erfiillt,

stellt einige Herausforderungen dar:

e Sparse-Tensor API: Fiir die effiziente Implementierung der Tensoren, die zur
Darstellung der Zustidnde im Verlaufsmodell verwendet werden, ist eine Sparse-
Tensor API erforderlich. Diese API erméglicht die effiziente Speicherung und Ver-

arbeitung von Tensoren, was fiir die Skalierbarkeit des Modells entscheidend ist.

¢ Differenzierbarkeit und Backpropagation: Wiahrend GRADABM ein vollstin-
dig differenzierbares Modell verwendet, um die Backpropagation zu ermdoglichen,
sind ABMs und emergentes Verhalten inhdrent nicht differenzierbar. Um die au-
tomatische Kalibrierung der Parameter durch das neuronale Netz zu ermdoglichen,
muss eine Moglichkeit gefunden werden, Differenzierbarkeit in das ABM zu inte-

grieren.

e Hardwarebeschrinkungen: Im Gegensatz zu Forschungseinrichtungen, die oft
iiber leistungsstarke Rechenressourcen verfligen, ist die Hardware, die fiir diese
Arbeit zur Verfiigung steht, begrenzt. Daher muss eine Implementierung gefun-
den werden, die vereinfacht ist, aber dennoch die Giiltigkeit des vorgeschlagenen
Modells demonstriert. Zudem ist die Analyse umfangreicher epidemiologischer Da-

tensatze aufgrund der begrenzten Rechenleistung erschwert.

4.5 Realisierung des Modells

4.5.1 Verwendete Softwarekomponenten
Fiir die Umsetzung meines epidemiologischen Modells habe ich mich fiir das MARS Fra-

mework (vgl. MARS-Group 2024a) entschieden. MARS hat sich bereits in der Entwick-

lung verschiedener komplexer Simulationen bewdhrt und bietet niitzliche Werkzeuge zur
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Vereinfachung der Implementierung von ABMs. Da MARS in C# geschrieben ist, war die
direkte Verwendung von PyTorch fiir Tensoren und neuronale Netze nicht mdoglich. Statt-
dessen habe ich auf die Implementierungen des SciSharp (2024) Teams zurtickgegriffen,
die TensorFlow.NET fiir Tensoren und TensorFlow.Keras fiir neuronale Netze bereitstel-
len. TensorFlow.Keras ist eine High-Level-API fiir Deep Learning, die die Erstellung und
das Training neuronaler Netze erleichtert. Sie abstrahiert die Komplexitat der zugrun-
de liegenden TensorFlow-Bibliothek und ermd&glicht eine schnelle Entwicklung. Fiir be-
stimmte mathematische Berechnungen habe ich zusétzlich das MathNet.Numerics-Paket
verwendet, das eine umfangreiche Sammlung mathematischer Funktionen und Algorith-
men fiir C# bietet.

4.5.2 Implementierung und Validierung

Anstatt die Modelle anhand epidemiologischer Daten zu trainieren, habe ich mich nur

fiir einen von mir bestimmten Zielwert entschieden, ndmlich die Anzahl der Todesfille.

Um die optimale Implementierung des Modells zu ermitteln, habe ich zwei unterschied-

liche Ansétze verfolgt:

¢ model-epidemic-spread-self-contained: Jeder Agent verfiigt {iber einen eige-
nen Zustandstensor, und das Verlaufsmodell wird individuell fiir jeden Agenten
ausgefiithrt. Eine zentrale Instanz ermittelt am Ende jedes Zeitschritts die Anzahl
der verstorbenen Agenten. Zur Vereinfachung der Berechnung wird eine Sammlung
verwendet, die jedem Agenten mitteilt, mit welchen anderen Agenten er in einem

Zeitschritt interagiert. Diese Umgebung dhnelt einem Kontaktgraphen.

¢ model-epidemic-spread-combined: Jeder Agent hat zwar einen Zustand, dieser
wird jedoch nicht als Tensor gespeichert. Stattdessen besitzt eine zentrale Instanz
den Zustand jedes Agenten als einen grofen Tensor und verwaltet die Zusténde aller
Agenten. In jedem Tick liest ein Agent seinen Zustand aus der zentralen Instanz
aus. Das Verlaufsmodell wird von dieser zentralen Instanz implementiert. Auch hier

wird eine Sammlung verwendet, um die Interaktionen der Agenten zu bestimmen.
Die Bestimmung der Kontakte der Agenten basiert auf einer Vorgabe von GRADABM'.

Beide Modelle nutzen, dhnlich wie GRADABM, ein neuronales Netz zur Kalibrierung.

Allerdings setze ich ein vereinfachtes neuronales Netz SimpleCalibNN ein, das aus einem

"https://github.com/Adityalab/GradABM
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Feedforward-Netzwerk (FFN) anstelle eines Transformers besteht. Dieses Netz erhélt kei-

ne Eingabe und orientiert sich wahrend des Trainings an einem vorgegebenen Zielwert.
Zur Validierung meiner Modelle verwende ich zwei Implementierungen:

e model-epidemic-spread-gradabm: Eine exakte Nachbildung der Funktionswei-
se von GRADABM.

e model-epidemic-spread-without-tensors: Ein herkémmliches ABM ohne neu-

ronales Netz oder Tensoren, um die Skalierbarkeit meiner Modelle zu {iberpriifen.

Durch den Vergleich dieser Implementierungen kann ich die Leistung, Effizienz und Ska-
lierbarkeit meines Modells bewerten und sicherstellen, dass es eine Verbesserung gegen-

iiber bestehenden Ansétzen darstellt.

4.5.3 Beweis der Giiltigkeit

In diesem Abschnitt erldutere ich meine Entscheidung fiir die spezifische Herangehenswei-
se zur Umsetzung meines Modells und warum diese ausreichend ist, um die erfolgreiche

Zielerreichung zu demonstrieren.

using (var tape = tf.GradientTape())
{
var x = tf.Variable (3.0f);
var random = new Random() ;
var processl = x % 2;
var process2 = tf.constant (random.Next ());
var process3 = processl + process2;

var gradients = tape.gradient (process3, x);

Console.WriteLine ($"Gradient nach x: {gradients.numpy()}");

Listing 4.1: Einfache Berechnung eines Gradienten

Chopra u.a. (2023) betonen in ihrer Arbeit wiederholt die vollstdndige Differenzierbar-
keit ihres Ubertragungsmodells und erwecken den Eindruck, dass die Kalibrierung eines
Modells durch ein neuronales Netz nur mit vollstindig differenzierbaren Prozessen mog-
lich ist. Dies ist jedoch nicht der Fall. Fiir die Optimierung der Parameter eines ABMs
durch ein NN miissen lediglich die Prozesse differenzierbar sein, die den zu optimierenden

Parameter enthalten. Teilprozesse, deren Ergebnisse in einem solchen Prozess verwendet
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werden, miissen nicht differenzierbar sein. Entscheidend ist, dass der Gradientenfluss ab
der Verwendung eines NN-Parameters erhalten bleibt. Im Code 4.1 ist process2 nicht
differenzierbar, da eine Zufallszahl generiert wird. Dennoch kann der Gradient nach x
aus der Summe von processl und process2 berechnet werden. Die Ausgabe des Codeab-

schnitts ist: "Gradient nach x: 2".

Dies zeigt, dass nicht-differenzierbare Teilprozesse erlaubt sind, solange die relevanten
Prozesse differenzierbar bleiben. Somit ist es moglich, ein ABM mit objektbasierten Agen-
ten zu entwickeln, das durch ein NN kalibriert wird, indem sichergestellt wird, dass die

relevanten Prozesse differenzierbar sind.

Ich habe zuvor die unzureichende Darstellung von Interventionen im Kontaktnetzwerk
von GRADABM kritisiert, verwende jedoch in meinen eigenen Modellen eine dhnlich ver-
einfachte Umgebung. Dies liegt an den begrenzten Rechenressourcen meines Computers,
der bei einer grofsen Anzahl von Agenten keine komplexen Bewegungsdynamiken in an-
gemessener Zeit simulieren kann. Allerdings ist diese Vereinfachung nicht problematisch,
da ich das MARS Framework fiir die Modellierung verwende. MARS ermdoglicht den
Austausch der Agentenumgebung, sodass ich bei Bedarf auf komplexere Modelle zuriick-
greifen kann. Ein Beispiel hierfiir ist das SmartOpenHamburg (SOH) Modell, das bereits
erfolgreich in MARS (vgl. MARS-Group 2024b) implementiert wurde. SOH ist ein hoch-
detailliertes Mobilitatssimulationsmodell fiir grofiflichige Szenarien, das das individuelle
Mobilitdtsverhalten von Agenten und deren Interaktionen simuliert. Sollte mein Experi-
ment erfolgreich sein, kénnte ich das Ubertragungsmodell durch das SOH-Modell ersetzen
und somit detailliertere Simulationen durchfiithren, die komplexere Bewegungsdynamiken

und Interventionen beriicksichtigen.

Da mein Modell nicht auf epidemiologischen Daten trainiert wird, ist eine Validierung
anhand solcher Daten nicht sinnvoll. Stattdessen nutze ich das model-epidemic-spread-
gradabm Modell als Referenz. Dieses Modell ist eine direkte Umsetzung von GRADABM
in das MARS Framework. GRADABM wurde bereits anhand umfangreicher Experimente
mit realen COVID-19- und Influenza-Datenséitzen validiert. Dabei wurde GRADABM
erfolgreich auf verschiedene Landkreise in Massachusetts angewendet. Wenn mein Modell
unter Verwendung der gleichen Parameter wie model-epidemic-spread-gradabm einen
identischen Krankheitsverlauf simuliert, kann ich davon ausgehen, dass es ebenfalls in

der Lage ist, Epidemien und Pandemien realistisch abzubilden.

Um zu demonstrieren, dass ein Transformer wie CalibNN in der Lage ist, Parameter fiir

mein Modell zu generieren, reicht es aus, ein Beispiel mit einem einfacheren Feedforward
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Neural Network zu verwenden. Das liegt daran, dass ein Transformer im Wesentlichen
eine komplexere Variante eines neuronalen Netzwerks ist. Beide Architekturen, FFN und
Transformer, basieren auf dem gleichen Grundprinzip: Sie lernen aus Daten und passen
ihre Parameter an, um eine bestimmte Aufgabe zu erfiillen. In diesem Fall ist die Aufga-
be die Generierung von Parametern fiir ein epidemiologisches Modell. Ein Transformer
verfiigt {iber zusétzliche Mechanismen wie Selbstaufmerksamkeit und mehrere Schichten,
die ihn leistungsfihiger machen als ein einfaches FFN. Diese zusétzlichen Mechanismen
dndern jedoch nicht das grundlegende Prinzip der Parametergenerierung durch ein neu-

ronales Netz.
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5.1 Beschreibung der Simulations- und Trainingsschleifen
der Modelle

Zum Finden eines Modells das meinen Anforderungen entspricht habe ich verschiedene
Modelle implementiert und getestet. Das UML-Diagramm 5.1 beschreibt den Ablauf
der Modelle, die sich an dem Ablauf von GRADABM orientieren. Die Modelle arbeiten
grundsétzlich nach dem gleichen Prinzip, abgesehen von kleinen Unterschieden in der

Implementierung.

Simulationsschleife: Die Simulation ist tick-basiert, das heifst, sie wird in festgelegten
Zeitintervallen (Ticks) durchgefiihrt. Jeder Tick ist in drei Phasen unterteilt:

1. Interaktionen: In der ersten Phase interagieren die Agenten miteinander. Dabei
kann es zu einer Ubertragung der Infektion kommen, wenn bestimmte Bedingungen
erfiillt sind.

2. Kompartmentswechsel: In der zweiten Phase wechseln die Agenten ihre Kom-

partments. Zum Beispiel kann ein Agent von infiziert zu erholt wechseln.

3. Todesfille aggregieren: In der dritten Phase wird die Anzahl der Agenten, die

im aktuellen Tick gestorben sind, erfasst und aggregiert.

Trainingsschleife: Das Kalibrierungsnetzwerk, ein neuronales Netz, generiert die epi-
demiologischen Parameter fiir die Simulation. Die Simulation lduft iiber n Ticks. Am
Ende der Simulation wird die Gesamtzahl der Todesfille g ermittelt und mit einem

vorgegebenen Zielwert y verglichen.

Der Verlust wird mithilfe der Kostenfunktion Mean-Squared Error (MSE) berechnet:
L5,y (07,05)") = MSE (5", y)
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Abbildung 5.1: Allgemeiner Ablauf der Simulation

95



5 Implementierung

Anschlieffend wird die Gradientenbasierte Optimierung iiber die Parameter des neurona-

len Netzwerks ¢ ausgefiihrt, um die Parameter des Netzwerks zu aktualisieren:

oL (9", y; (97,6p)")
d¢

¢w+1 :¢w_a

Dabei ist a die Lernrate.
Komponenten:

e Kalibrierungsnetzwerk: Das Neuronale Netz SimpleCalibNN generiert die epi-
demiologischen Parameter (6% und 6%). 6% ist die effektive Reproduktionszahl und
wird im Ubertragungsmodell verwendet. 6% sind die Parameter fiir das Verlaufs-

modell, wie die initiale Infektionsrate und die Sterberate.

e Agenten: Die Agenten haben verschiedene Eigenschaften, die die Ausbreitung der

Infektion beeinflussen:

Altersgruppe « € {0 — 10,11 — 20,21 — 30, ..., 71 — 80, 80+}
— Das Kompartment in das sich der Agent befindet d* € {S, E, I, R, M}
— Der Zeitpunkt der letzten Infektion ¢! € {—1,....,t — 1}

— I die erwartete Anzahl von Interaktionen in einem Tick

S; € {0.35,0.69,1.03,1.03,1.03,1.03,1.27,1.52} die Empfanglichkeit fiir eine
Infektion

e Layer: Eine zentrale Instanz, die nach dem Agieren der Agenten die Anzahl der To-
desfille aggregiert und das Verlaufsmodell simuliert. Sie verwaltet auch die Agenten

und die Umgebung des Modells.

e Umgebung: Ermdoglicht es den Agenten, miteinander zu interagieren. In model-
epidemic-spread-gradabm iibernimmt die Umgebung auch die Infektionsausbrei-

tung.

Interaktion: Bei jeder Interaktion zwischen zwei Agenten ¢ und j , bei der ein Agent ¢
im Kompartment d; € {S} und ein Agent j im Kompartment d; € {E, I} ist, kommt es
mit einer Wahrscheinlichkeit ¢ zur Ubertragung einer Infektion. Die Wahrscheinlichkeit

q wird wie folgt berechnet:
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ald, &) = 1 — PRSTAE

MR, S;, Tj, AE}) = 50

letzten Infektion und 7} die Ubertragbarkeit des Infizierers ist.

AFE?
AE;.J—l Gr(u; uj,ojz)du, wobei (AE; =t— 62') die Zeit seit der

Das Modell model-epidemic-spread-without-tensors verwendet kein Kalibrierungsnetz-

werk und hat keine Trainingsschleife.

Eine detaillierte Erklarung der Implementierungen der verschiedenen Modelle befindet

sich im Anhang.
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6 Ergebnisse und Diskussion

6.1 Spezifikationen der genutzten Hardware

Prozessor:

e Name: Intel(R) Core(TM) i7-6700K

e Anzahl physischer Kerne: 4

e Taktfrequenz des Prozessors: 4.00 GHz
Installierter RAM: 16 GB
Betriebssystem: Windows 10 Pro
Grafikkarte:

e Name: NVIDIA GeForce GTX 1070

CUDA-Kerne: 1920

Grafiktakt: 1506 MHz

Prozessortakt: 1683 MHz

Speichertakt: 8 Gbps

Standardspeicherkonfig.: 8 GB GDDR5
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6.2 Validierung

In diesem Abschnitt wird anhand von Graphen, die die Simulationsverldufe bei verschie-
denen Parametern darstellen, demonstriert, dass alle Modelle funktionsfdhig sind. Die
Darstellung der Modellgraphen erfolgt in alphabetischer Reihenfolge der Modellnamen:
model-epidemic-spread-combined, model-epidemic-spread-gradabm, model-epidemic-spread-

self-contained, model-epidemic-spread-without-tensors.

Die fiir die Simulation verwendeten Kontaktinformationen der Agenten sind in der Datei

contact _edges.csv aus Baran (2024) zu finden.

Parameter: 3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate 0.1, effektive Repro-
duktionszahl 5.18, Ticks 50

3000
2000
< Stadium
g — Anfillige
f Exponierte
[11]
e = |nfizierte
e
ﬁ Genesene
| =
=T = Yerstorbene
1000

0 10 20 30 40 50
Zeit (Ticks)

Abbildung 6.1: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-combined mit den
Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate 0.1,
effektive Reproduktionszahl 5.18, Ticks 50)
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3000

2000

Anzahl der Agenten
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Abbildung 6.2:
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= Anfallige
Exponierte

== |nfizierte
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A
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Zeit (Ticks)

Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-gradabm mit den Pa-
rametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate 0.1, ef-
fektive Reproduktionszahl 5.18, Ticks 50)
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Abbildung 6.3: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-self-contained mit
den Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterbera-
te 0.1, effektive Reproduktionszahl 5.18, Ticks 50)
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Abbildung 6.4: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-without-tensors mit
den Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate
0.1, effektive Reproduktionszahl 5.18, Ticks 50)
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Parameter: 3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.2, Sterberate 0.4, effektive Reproduk-

tionszahl 7, Ticks 50
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Abbildung 6.5: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-combined mit den
Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.2, Sterberate 0.4,

effektive Reproduktionszahl 7, Ticks 50)
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Abbildung 6.6: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-gradabm mit den Pa-
rametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.2, Sterberate 0.4, ef-
fektive Reproduktionszahl 7, Ticks 50)
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Abbildung 6.7: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-self-contained mit

den Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.2, Sterberate
0.4, effektive Reproduktionszahl 7, Ticks 50)
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Abbildung 6.8: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-without-tensors mit

den Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.2, Sterberate
0.4, effektive Reproduktionszahl 7, Ticks 50)
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Parameter: 3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate 0.1, effektive Repro-

duktionszahl 8, Ticks 50
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Abbildung 6.9: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-combined mit den
Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate 0.1,

effektive Reproduktionszahl 8, Ticks 50)

67



6 Ergebnisse und Diskussion

3000
2000
< Stadium
g — Anfillige
ff Exponierte
[11]
e = |nfizierte
e
ﬁ Genesene
| =
=T = ferstorbene
1000

0 N

0 10 20 30 40 50
Zeit (Ticks)

Abbildung 6.10: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-gradabm mit den

Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate 0.1,
effektive Reproduktionszahl 8, Ticks 50)
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Abbildung 6.11: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-self-contained mit
den Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate
0.1, effektive Reproduktionszahl 8, Ticks 50)
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Abbildung 6.12: Krankeitsverlauf im Modell model-epidemic-spread-without-tensors mit
den Parametern: (3000 Agenten, Initiale Infektionsrate 0.05, Sterberate
0.1, effektive Reproduktionszahl 8, Ticks 50)
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6 Ergebnisse und Diskussion

6.3 Skalierung

In diesem Abschnitt wird getestet wie gut die verschiedenen Modelle skalieren.

Modellname combined | gradabm | self-contained | without-tensors
Zeit in Sekunden 0 8 6 5
Tabelle 6.1: 3000 Agenten, Ticks 50
Modellname combined | gradabm | self-contained | without-tensors
Zeit in Sekunden 4 86 65 o4
Tabelle 6.2: 3000 Agenten, Ticks 500
Modellname combined | gradabm | self-contained | without-tensors
Zeit in Sekunden 1 25 9 6
Tabelle 6.3: 8000 Agenten, Ticks 50
Modellname combined | without-tensors
Zeit in Sekunden 9 17

Tabelle 6.4: 128562 Agenten, Ticks 50

Modellname

combined

Zeit in Sekunden

10

Tabelle 6.5: 128562 Agenten, Ticks 50, GPU
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6 Ergebnisse und Diskussion

6.4 Training

Simulationsparameter: 50 Ticks, 15000 Agenten

Trainingsparameter: 100 Epochen, 3000 Tode als Zielwert

! ! ! !
0 20 40 60
Epoche

Abbildung 6.13: Verlustverlauf wihrend des Trainings

Optimale Parameter mit einem Verlust von 0.009728432:
Initiale Infektionsrate 0.31933674, Sterberate 0.2152318

'
a0
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6 Ergebnisse und Diskussion
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Abbildung 6.14: Krankheitsverlauf bei optimierten Parametern mit 3000 Todesféllen

Nach dem Training war das neuronale Netzwerk in der Lage, erfolgreich epidemiologische
Parameter zu generieren, die zu der von mir vorgegebenen Anzahl von 3000 Todesfillen
gefiihrt haben.

6.5 Diskussion

Die dhnlichen Krankheitsverldufe der verschiedenen Modelle bestétigen, dass alle korrekt
funktionieren. Kleinere Abweichungen sind auf die stochastische Natur der Infektions-

iibertragung und des Ubergangs zwischen den Kompartments zuriickzufiihren.

Die Skalierungsergebnisse sind nicht iiberraschend. Obwohl das model-epidemic-spread-
gradabm Modell ausschlieflich mit Tensoren arbeitet, fiihrt die One-Hot-Tensor-Losung
in der TensorGraphEnvironment Klasse zu einem unnétig grofsen Tensor, was die Skalier-
barkeit beeintrichtigt. Das model-epidemic-spread-self-contained Modell schneidet, auf-
grund der individuellen Tensoren fiir jeden Agenten ebenfalls schlechter ab, da die Re-

cheneffizienz von Tensoren erst bei grofieren Berechnungen Wirkung zeigt.
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6 Ergebnisse und Diskussion

Das model-epidemic-spread-combined Modell ist am schnellsten, da das Verlaufsmodell
der Simulation durch grofse Tensoren berechnet wird. Allerdings nimmt die Geschwin-
digkeit bei zunehmender Agentenzahl ab, da das Ubertragungsmodell weiterhin von den
Agenten ausgefiihrt wird. Die Analyse mit dem Rider Profiler zeigte, dass die Interact-
Methode der Agenten 1,25-mal mehr Zeit benétigt als die PostTick-Methode der Infec-

tionLayer Klasse.

Der Einsatz der Grafikkarte GTX 1070 brachte keine Leistungsverbesserung, was mogli-
cherweise auf das Alter der Grafikkarte zuriickzufiihren ist, da sie bereits seit 2016 auf
dem Markt ist.
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7 Fazit und Ausblick

Das von mir entwickelte Modell model-epidemic-spread-combined konnte erfolgreich mit-
hilfe eines FFN optimierte Parameter generieren, die zu dem angestrebten Zielwert der
Anzahl der Todesfille am Ende der Simulation fiihrten. Da ein Transformer im We-
sentlichen ein neuronales Netzwerk ist, konnte das Modell durch ein Kalibrierungsnetz-
werk erweitert werden, das dhnlich wie GRADABM, aus epidemiologischen Daten lernt
und daraus Parameter generiert. Durch die Auslagerung des Verlaufsmodells auf Tensor-
Berechnungen konnte ich eine erhebliche Geschwindigkeitssteigerung im Vergleich zu ei-
nem herkémmlichen agentenbasierten Modell (ABM) erzielen. Allerdings gelang es mir
nicht, das Modell so zu gestalten, dass der Parameter der effektiven Reproduktionszahl
R optimiert wird. Die Optimierungen beschrinken sich auf die im Verlaufsmodell ver-
wendeten Parameter. Der Grund dafiir ist das ich leider keine effiziente Methode finden

konnte, um die Ableitung der Reproduktionszahl zu berechnen.

Modelle wie das 8-SEIRHD werden meiner Meinung nach weiterhin in der Zukunft niitz-
lich sein, da sie eine schnellere Annidherung an die epidemiologische Ausbreitung er-
moglichen, insbesondere wenn nur wenige Daten vorliegen. Trotz der Geschwindigkeit
von Modellen wie §-SEIRHD oder GRADABM ist es wichtig zu erkennen, dass sie bei
der Simulation von Ubertragungsdynamiken Einschrinkungen haben und niemals die
Detailtiefe eines ABM erreichen kénnen, das die Ubertragung und menschliche Interak-
tionen detaillierter simuliert. ABMs ermoglichen zudem eine realistischere Umsetzung
von Interventionen. Obwohl die Erstellung eines prézisen Modells aufwendig ist, wird
die Wahrscheinlichkeit zukiinftiger Pandemien steigen, was realistischere Modelle erfor-
dert. Wie Leiserson u.a. (2020) in ihrem Paper betonen, wird Hardware zunehmend auf
Parallelverarbeitung optimiert, auch wenn sie durch das Moore’sche Gesetz irgendwann
ihre Leistungsgrenzen erreicht. Somit wird die Simulation mit ABMs von Jahr zu Jahr
performanter. Die Qualitdt der Vorhersagen durch Naherungsverfahren wird jedoch ir-
gendwann an ihre Grenzen stofen. Deshalb sollten wir weiterhin an der Verbesserung
der Simulationstechniken fiir agentenbasierte Modelle arbeiten um deren Leistung zu

steigern.
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A Anhang

A.1 model-epidemic-spread-gradabm

Obwohl in model-epidemic-spread-gradabm alle Berechnungen mithilfe von Tensoren
durchgefiihrt werden, existieren dennoch objektbasierte Agenten. Diese Agenten haben
die Aufgaben, einzelne Eintrage aus dem Zustandstensor auszulesen und als Instanzva-
riablen zu speichern. Aufterdem werden sie verwendet um die Altersgruppe jedes Agenten
dem InfectionLayer zu iibergeben. Diese Mechanismen dienen ausschlieklich der Daten-
extraktion und Visualisierung. Die Simulationsergebnisse werden durch diese nicht be-

einflusst.

A.1.1 Klassendiagramm
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@ SimpleCalibNn

o Sequential _model

o NDArray _features

o NDArray _labels

o string _modelPath

o string _projectDirectory

o void AlternativeTrain(int epochs)

e void Train(int epochs)

o Tuple<Tensor, NDArray> CustomLoss(Tensor target. Tensor predictions)
o vold LoadData()

o void InitModel()

© Params

int Childupperindex

int AdultUpperindex

intl] Mu

int Steps

int AgentCount

string ContactEdgesPath

string OptimizedParametersPath
o Tensor EdgeAttribute

o Tensor Susceptibility

o Tensor Infector

o Tensor ROValue

o Tensor ExposedTolnfectedTime
o Tensor InfectedToRecoveredTime

cooooo

o

(©) Host
o int Index

o int MyAgeGroup

@ LearnableParams o int MyStage

o UnregisterAgent UnregisterHandle
o Guid ID

o Tensor InitialinfectionRate
o Tensor MortalityRate

o static LearnableParams Instance e void Init{infectionLayer layer)
e void Tick()

o void Interact()

e void Die()

o void Progress()

@ InfectionLayer

o ContactGraphEnvironment ContactEnvironment
o Tensor AgeGroups

o Tensor Stages

o Tensor Deaths

o intl] ArrayStages

o Int[] ArrayAgeGroups

o Tensor Meaninteractions
o Tensor _infectedindex

o int _infinityTime

o Tensor _infectedTime

o Tensor _nextStageTimes

o bool InitLayer(LayerinitData layerinitData, RegisterAgent registerAgentHandle, UnregisterAgent unregisterAgentHandle)
o void Tick()

o void PreTick()

o void PostTiclk()

o Tensor UpdateNextStageTimes(Tensor exposedToday)

e Tensor UpdateStages(Tensor exposedToday)

o void InitStages()

o void InitMeaninteractions()

o void InitTimeVariables()

@ ContactGraphEnvironment

@ Stage o Tensor _edges
o Tensor _lamdaGammalntegrals
o Tensor _exposedToday

«enumerations

é;:;;:zgme o int[] _arrayExposedToday
Infected o bool Interact(int index)
Recovered o void InitEdgeswithCsw(int limit)

Mortality o Tensor Lamda(Tensor sourceFeature, Tensor targetFeature, int currentTick)
— o void UpdateExposedToday(Tensor potentiallyExposed, Tensor nodeFeatures)
o void SetlamdaGammalntegrals(double scale, double rate, int steps)

@ TensorGraphEnvironment

@ GumbelSoftmax

e Tensor Aggregate(Tensor messages. Tensor targetindices, int numNodes)
o static Tensor Execute(Tensor probabilities, double temperature) o Tensor Propagate(Tensor edgeindex, Tensor nodeFeatures, params object(] args)
o abstract Tensor Message(Tensor sourceMode, Tensor targetNode, int currentTick)

Abbildung A.1: Klassendiagramm von model-epidemic-spread-gradabm

84



A Anhang

A.1.2 Klassen

Aufgaben vom InfectionLayer

Bei der Initialisierung:

Erstellung der Kontaktumgebung: ContactEnvironment wird als eine neue Contact-
GraphEnvironment Instanz erstellt. Diese Umgebung modelliert die Interaktionen

zwischen den Agenten.
Agenten-Erzeugung: Eine Liste von Agenten der Klasse Host wird erzeugt.

Initialisierung der Stadien: InitStages wird aufgerufen, um die Infektionsstadien der

Agenten zu initialisieren.

Initialisierung der Zeitvariablen: InitTimeVariables wird aufgerufen, um den Zeit-
punkt der Infektion und den Zeitpunkt zum Wechsel des Stadiums fiir die Agenten

7zu setzen.

Initialisierung der Todesfille: Deaths wird auf null gesetzt.

In einem Tick:

Berechnung der Genesenen und Verstorbenen: recovered AndDead stellt die Agenten
dar, die im aktuellen Tick entweder genesen oder gestorben sind, basierend auf den
Infektionsstadien und den Ubergangszeiten. Die Anzahl der Verstorbenen wird mit
Hilfe der Sterblichkeitsrate (_learnableParams.MortalityRate) ausgerechnet und
mit Deaths aggregiert.

Bestimmung der exponierten Agenten:

1. Erstellung der Knotenmerkmale: nodeFeatures kombiniert die Eigenschaften
der Agenten (Altersgruppen, Stadien, Infektionsstatus, Infektionszeit, durch-

schnittliche Interaktionen) zu einem Tensor.

2. Aufruf des Kontaktgraphen: Die Methode Forward der ContactEnvironment
wird ausgefiihrt, die die Ausbreitung der Infektion basierend auf den Knoten-

merkmalen und dem aktuellen Tick simuliert.
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o Aktualisierung der Stadien: UpdateStages wird aufgerufen, um die Infektionssta-
dien der Agenten basierend auf den im aktuellen Tick exponierten Agenten zu

aktualisieren.

e Aktualisierung der Ubergangszeiten der Stadien: UpdateNextStageTimes wird auf-
gerufen, um die Zeiten, zu denen die Agenten in das néchste Stadium iibergehen,

zu aktualisieren.

e Aktualisierung der Infektionszeiten: infectedTime wird aktualisiert, um die Zeiten

der neuen Infektionen zu erfassen.

e Aktualisierung der Stadien als Array: ArrayStages wird aktualisiert, um die Stadien
der Agenten als Array darzustellen. Aus diesem Array lesen die Host Agenten in

jedem Tick ihren Zustand aus.

Aufgaben vom Host

Bei der Initialisierung:

e Setzen der Altersgruppe: Die Altersgruppe des Agenten MyAgeGroup wird in das
Array der Altersgruppen in der InfectionLayer eingefiigt. Dies erméglicht dem In-

fectionLayer die Altersgruppen aller Agenten zu erfahren.
In einem Tick:

e Interaktion: Die Methode Interact wird aufgerufen, um zu priifen, ob der Agent
mit anderen Agenten interagiert und moglicherweise exponiert wird. Sie liest dazu

nur einen Eintrag aus dem ContactEnvironment.

e Fortschritt des Infektionsstadiums: Die Methode Progress wird aufgerufen, um den
Zustand des Agenten zu aktualisieren, indem ein Eintrag aus ArrayStages gelesen

wird.

e Uberpriifung auf Tod: Wenn der Agent im Stadium Mortality ist, kann die Methode
Die aufgerufen werden, um den Tod des Agenten zu simulieren und ihn aus der

Simulation zu entfernen.
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Aufgaben vom ContactGraphEnvironment

Bei der Initialisierung:

Initialisierung der Kanten: InitEdgesWithCsv(Params.AgentCount) wird aufgeru-
fen, um die Kanten des Kontaktgraphen aus einer CSV-Datei zu lesen. Diese Kanten

reprisentieren die Verbindungen zwischen den Agenten.

Setzen der Lambda-Gamma-Integrale: SetLamdaGammalntegrals(5.15, 2.14, Pa-
rams.Steps) wird aufgerufen, um Integrale fiir die Gamma-Verteilung zu setzen,

die zur Berechnung der Infektionswahrscheinlichkeit verwendet werden.

Initialisierung des Exposition-Arrays: _arrayExposedToday wird als Array initiali-
siert, das speichert, welche Agenten im aktuellen Tick exponiert wurden. Das Array

wird von den Host Agenten gelesen.

In einem Tick:

Forward Methode(Vorwértsdurchlauf des GNNs) -> Propagierung der Kanten:

Aufruf der Message Methode: Fiir jedes Kantenpaar wird basierend auf den Featu-

res (Knoten) und den Kantenattributen eine Nachricht berechnet.

Aufruf der Aggregate Methode: Die berechneten Nachrichten werden aggregiert um

A zu erhalten.

Berechnung der Infektionswahrscheinlichkeit: Mit Hilfe von A wird die Infektions-

wahrscheinlichkeit der Agenten berechnet.

Bestimmung der exponierten Agenten: Die Infektionswahrscheinlichkeit wird der

GumbelSoftmax Funktion iibergeben um die exponierten Agenten zu erhalten.

Riickgabe des Exposition-Tensors: Der Tensor _exposedToday wird zuriickgegeben,

der fiir jeden Agenten bestimmt ob dieser Agent im aktuellen Tick exponiert wurde.
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Aufgaben vom TensorGraphEnvironment

Chopra u.a. (2023) verwendeten fiir die Implementierung eines GNNs die Message Pas-

sing Klasse, diese ist allerdings in C# nicht verfiigbar, aus diesem Grund habe ich eine

eigene Klasse geschrieben die dieselbe Funktion hat:

Listing A.1: Implementierung vom TensorGraphEnvironment

Die Klasse TensorGraphEnvironment A.1 imitiert die Struktur eines typischen Graph
Neural Networks (GNN) mit den Methoden Aggregate, Propagate und Message. Al-
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lerdings ist die Zuordnung von Nachrichten zu den korrekten Zielknoten innerhalb der

Aggregate-Methode nicht so einfach.

Eine einfache Losung wire die Verwendung einer Schleife, um jede Nachricht einzeln dem
entsprechenden Zielknoten zuzuordnen. Dies wiirde jedoch die Berechnungsgeschwindig-

keit erheblich verlangsamen, insbesondere bei grofsen Graphen.

Um dieses Problem zu umgehen, wird ein Trick eingesetzt: die One-Hot-Kodierung. Dabei
wird fiir jeden Zielknoten eine Zeile in einem Tensor erstellt, die groftenteils mit Nullen
gefiillt ist, auker an der Position des Zielknotenindex, wo eine 1 steht. Die Anzahl der
Spalten in diesem Tensor entspricht der Anzahl der Agenten. Dieser One-Hot-Tensor wird
dann mit einem weiteren Tensor multipliziert (expandedMessages), der die Nachrichten
aller Agenten enthélt. Durch diese Multiplikation werden die Nachrichten effektiv so
verteilt, dass in jeder Spalte des resultierenden Tensors nur die Nachrichten fiir den
Agenten stehen, dessen Index im One-Hot-Tensor den Wert 1 hat. Schlieflich werden
die Spalten dieses Tensors aufsummiert. Dadurch erhélt man in jeder Spalte die Summe
der Nachrichten fiir den jeweiligen Agenten, also die aggregierte Nachricht. Das Problem
ist allerdings dass der One-Hot-Tensor die Form (Anzahl der Nachrichten x Anzahl der
Agenten) hat. Bei Simulationen mit einer grofen Anzahl von Agenten kann dieser Tensor

sehr grofs werden, was zu lingeren Berechnungszeiten fiihrt.

A.2 model-epidemic-spread-combined

A.2.1 Klassendiagramm
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@ SimpleCalibNn

o Sequential _model

o NDArray _features

o NDArray _labels

o string _modelPath

o string _projectDirectory

o void AlternativeTrain(int epochs)

e void Train(int epochs)

o Tuple<Tensor, NDArray> CustomLoss(Tensor target. Tensor predictions)
o vold LoadData()

o void InitModel()

© Params

int Childupperindex

int AdultUpperindex

intl] Mu

int Steps

int AgentCount

string ContactEdgesPath

string OptimizedParametersPath
o Tensor EdgeAttribute

o Tensor Susceptibility

o Tensor Infector

o Tensor ROValue

o Tensor ExposedTolnfectedTime
o Tensor InfectedToRecoveredTime

cooooo

o

(©) Host
o int Index

o int MyAgeGroup

@ LearnableParams o int MyStage

o UnregisterAgent UnregisterHandle
o Guid ID

o Tensor InitialinfectionRate
o Tensor MortalityRate

o static LearnableParams Instance e void Init{infectionLayer layer)
e void Tick()

o void Interact()

e void Die()

o void Progress()

@ InfectionLayer

o ContactGraphEnvironment ContactEnvironment
o Tensor AgeGroups

o Tensor Stages

o Tensor Deaths

o intl] ArrayStages

o Int[] ArrayAgeGroups

o Tensor Meaninteractions
o Tensor _infectedindex

o int _infinityTime

o Tensor _infectedTime

o Tensor _nextStageTimes

o bool InitLayer(LayerinitData layerinitData, RegisterAgent registerAgentHandle, UnregisterAgent unregisterAgentHandle)
o void Tick()

o void PreTick()

o void PostTiclk()

o Tensor UpdateNextStageTimes(Tensor exposedToday)

e Tensor UpdateStages(Tensor exposedToday)

o void InitStages()

o void InitMeaninteractions()

o void InitTimeVariables()

@ ContactGraphEnvironment

@ Stage o Tensor _edges
o Tensor _lamdaGammalntegrals
o Tensor _exposedToday

«enumerations

é;:;;:zgme o int[] _arrayExposedToday
Infected o bool Interact(int index)
Recovered o void InitEdgeswithCsw(int limit)

Mortality o Tensor Lamda(Tensor sourceFeature, Tensor targetFeature, int currentTick)
— o void UpdateExposedToday(Tensor potentiallyExposed, Tensor nodeFeatures)
o void SetlamdaGammalntegrals(double scale, double rate, int steps)

@ TensorGraphEnvironment

@ GumbelSoftmax

e Tensor Aggregate(Tensor messages. Tensor targetindices, int numNodes)
o static Tensor Execute(Tensor probabilities, double temperature) o Tensor Propagate(Tensor edgeindex, Tensor nodeFeatures, params object(] args)
o abstract Tensor Message(Tensor sourceMode, Tensor targetNode, int currentTick)

Abbildung A.2: Klassendiagramm von model-epidemic-spread-combined
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A.2.2 Klassen

Aufgaben vom InfectionLayer

Bei der Initialisierung:

Erstellung der Kontaktumgebung: ContactEnvironment wird als Instanz von Con-
tactGraphEnvironment initialisiert, um die Interaktionen zwischen den Agenten zu

modellieren.
Agenten-Erzeugung: Eine Liste von Agenten der Klasse Host wird erzeugt.

Initialisierung der Stadien: InitStages wird aufgerufen, um die Infektionsstadien der

Agenten zu setzen.

Initialisierung der Ubergangszeiten: InitNextStageTimes wird aufgerufen, um die
Zeiten, zu denen die Agenten in das néchste Infektionsstadium tibergehen, zu set-

Zen.

Initialisierung der Gamma-Integrale: Host.InitLamdaGammalntegrals wird aufge-
rufen, um notwendige Integrale fiir die Berechnung der Infektionswahrscheinlich-

keiten zu setzen.

Initialisierung des Exposition Arrays: ArrayFExposedToday wird als Array mit nul-
len initialisiert. Dieser Array wird in jedem Tick von den Agenten mit einer eins

am Index des Agenten befiillt wenn dieser exponiert ist.

Lesen der CSV-Daten: ContactEnvironment.ReadCSV() wird aufgerufen, um die
Kontaktdaten, die bestimmen welche Agenten in einem Tick mit einander intera-

gieren, aus einer CSV-Datei zu lesen.

Initialisierung der Todesfille: Deaths wird auf null gesetzt.

Nach einem Tick:

Berechnung der Genesenen und Verstorbenen: recovered AndDead stellt die Agenten
dar, die im aktuellen Tick entweder genesen oder gestorben sind, basierend auf den
Infektionsstadien und den Ubergangszeiten. Die Anzahl der Verstorbenen wird mit
Hilfe der Sterblichkeitsrate learnableParams.MortalityRate ausgerechnet und mit

Deaths aggregiert.
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Bestimmung der exponierten Agenten: Der Tensor exposedToday wird aus Array-

ExposedToday bestimmt.

Aktualisierung der Stadien: UpdateStages wird aufgerufen, um die Infektionssta-
dien der Agenten basierend auf den im aktuellen Tick exponierten Agenten zu

aktualisieren.

Aktualisierung der Ubergangszeiten der Stadien: UpdateNextStageTimes wird auf-
gerufen, um die Zeiten, zu denen die Agenten in das néchste Stadium iibergehen,

zu aktualisieren.

Zuriicksetzen des Exposition Arrays: ArrayExposedToday wird auf null gesetzt, fiir

den nichsten Tick.

Aktualisierung der Stadien als Array: ArrayStages wird aktualisiert, um die Stadien
der Agenten als Array darzustellen. Aus diesem Array lesen die Host Agenten in

jedem Tick ihren Zustand aus.

Aufgaben vom Host

Bei der Initialisierung:

Einfiigen in die Kontaktumgebung: Der Agent wird in die ContactEnvironment der
InfectionLayer eingefiigt, damit er mit anderen Agenten in der Umgebung intera-

gieren kann.

Setzen der Anfilligkeit: Die Anfalligkeit susceptibility des Agenten wird basie-
rend auf dessen Altersgruppe MyAgeGroup gesetzt, indem sie aus den globalen

Parametern Params.Susceptibility abgerufen wird.

Initialisierung des Infektionsstadiums: InitStage wird aufgerufen, um das aktuelle

Stadium des Agenten zu setzen.

Initialisierung der durchschnittlichen Interaktionen: InitMeanInteractions wird auf-
gerufen, um die durchschnittliche Anzahl der Interaktionen des Agenten basierend

auf dessen Altersgruppe zu setzen.

Initialisierung der Infektionszeit: InitInfectedTime wird aufgerufen, um die Zeit
zu setzen, wie lange der Agent bereits infiziert ist, basierend auf seinem aktuellen

Stadium.
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In einem Tick:

e Zuriicksetzen des Expositionsstatus: exposedToday wird auf false gesetzt, um

sicherzustellen, dass der Agent zu Beginn des Ticks nicht exponiert ist.

e Interaktionen mit anderen Agenten: Interact wird aufgerufen, um zu priifen, ob
der Agent mit anderen Agenten interagiert und moglicherweise exponiert wird.
Wenn es zu einer Exponierung kommt wird _exposedToday auf true gesetzt und

ArrayExposedToday der InfectionLayer Klasse am Index des Agenten auf 1 gesetzt.

e Fortschritt des Infektionsstadiums: Progress wird aufgerufen, um den Zustand des
Agenten zu aktualisieren. Wenn der Agent exponiert wurde, wird der Zustand auf
exponiert gesetzt, ansonsten wird der Zustand aus der ArrayStages Klasse des

InfectionLayers am Index des Agenten ausgelesen.

e Uberpriifung auf Tod: Wenn der Agent im Stadium Mortality ist, kann die Methode
Die aufgerufen werden, um den Tod des Agenten zu simulieren und ihn aus der

Simulation zu entfernen.

Aufgaben vom ContactGraphEnvironment

Bei der Initialisierung:

e Initialisieren der Sammlungen: Ein Dictionary hosts, das die Hosts speichert, wo-
bei der Schliissel der Index des Hosts ist und der Wert eine Instanz der Host-Klasse
wird initialisiert. Ein Dictionary _edges, das die Kontakte (Kanten) zwischen den
Hosts speichert. Der Schliissel ist der Index eines Hosts, und der Wert ist eine Liste
der Nachbarn, mit denen der Host Kontakt hat.

e Insert Methode: Diese Methode wird von den Agenten aufgerufen und fiigt sie als
neuen Host in die Kontaktgraph-Umgebung ein. Der Host wird in das hosts-
Dictionary eingefiigt, wobei der Index des Hosts als Schliissel verwendet wird. Eine
leere Liste fiir die Nachbarn des Hosts wird im _edges-Dictionary unter dem Index
des Hosts erstellt.

e ReadCSV Methode: Diese Methode wird von der InfectionLayer Klasse aufgerufen.
Diese Methode liest eine CSV-Datei ein, die die Kontakte zwischen den Hosts in
einem Tick angibt. Jede Zeile der Datei enthélt zwei Indizes, die einen Kontakt

zwischen zwei Hosts darstellt. Fiir jedes Paar von Indizes werden die entsprechenden
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Hosts aus dem hosts-Dictionary abgerufen und gegenseitig als Nachbarn in das

_edges-Dictionary eingefiigt.
In einem Tick:

o GetNeighbors Methode. Diese Methode wird von den Hosts aufgerufen. Sie gibt
dem aufrufenden Host eine Liste seiner Kontakte zuriick. Es wird gepriift, ob der
angegebene Host Nachbarn hat, indem der Index in _edges nachgeschlagen wird.
Wenn Nachbarn vorhanden sind, wird die Liste der Nachbarn zuriickgegeben. An-

sonsten wird eine leere Liste zuriickgegeben.

A.3 model-epidemic-spread-self-contained

A.3.1 Klassendiagramm
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@ SimpleCalibNn

Sequential _model
NDArray _features
NDArray _labels

string _modelPath

o string _projectDirectory

o void Train(int epochs)

o Tuple<Tensor, NDArray> CustomLoss{Tensor target, Tensor predictions)
o void LoadData()

o void InitModel()

o
]
o
]

@ Params

int ChildUpperindex
int AdultUpperindex
Intl] Mu

int Steps

Int AgentCount @ GumbelSoftmax

o
]
]
]
]
o string ContactEdgesPath

o string OptimizedParametersPath

o static Tensor Execute(Tensor probabilities, double temperature)

o float EdgeAttribute

o float[] Susceptibility

o floatl] Infector

o float ROValue

o int ExposedTolnfectedTime

o int InfectedToRecoveredTime

() Host
o int Index

o int MyAgeGroup

o int MyStage

o UnregisterAgent UnregisterHandle
o Guid ID

o void Init{infectionLayer layer)

o void Tick()

o void Interact()

o void Diel)

o void Progress()

o static void SetLamdaGammalntegrals()

v

@ LearnableParams

o Tensor InitialinfectionRate
o Tensor MortalityRate
o static LearnableParams Instance

@ InfectionLayer

o ContactGraphEnvirenment ContactEnvironment
o Tensor Stages

o Tensor Deaths

o IAgentManager AgentManager

o LearnableParams _|earmnableParams

o Tensor _infectedindex

o Tensor _infectedTime

o Tensorl] _nextStageTimes

o Tensorl] _stages

o bool InitLayer(LayerinitData layerinitData, RegisterAgent registerAgentHandle, UnregisterAgent unregisterAgentHandle)
o void Tick()

o void PreTick()

o void PostTick()

e void Insert(int index, Tensor stage, Tensor nextStageTime)

@ ContactGraphEnvironment © g
o Dictionary<int, Host= _hosts ;ﬁgg;?;iﬁion”
o Dictionary<int, List<Host>> _edges Exposed
e void Insert(Host host) Infected
o void ReadCSV() Recovered
o List<Host> GetNeighbors(int hostindex) Mortality

Abbildung A.3: Klassendiagramm von model-epidemic-spread-self-contained
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A.3.2 Klassen
Aufgaben vom InfectionLayer

Bei der Initialisierung:

Die Aufgaben der InfectionLayer Klasse sind bei der Initialisierung identisch mit der

InfectionLayer Klasse aus dem model-epidemic-spread-combined
In einem Tick:

Insert Methode: Die Methode wird von den Host Agenten aufgerufen. Sie iibergibt dem
InfectionLayer das aktuelle Stadium die Ubergangszeit des Agenten.

Nach einem Tick:

e Berechnung der Genesenen und Verstorbenen: recovered AndDead stellt die Agenten
dar, die im aktuellen Tick entweder genesen oder gestorben sind, basierend auf den
Infektionsstadien und den Ubergangszeiten. Die Anzahl der Verstorbenen wird mit
Hilfe der Sterblichkeitsrate learnableParams.MortalityRate ausgerechnet und mit

Deaths aggregiert.

Aufgaben vom Host

Bei der Initialisierung:

¢ Finfiigen in die Kontaktumgebung: Der Agent wird in die ContactEnvironment der
InfectionLayer eingefiigt, damit er mit anderen Agenten in der Umgebung intera-

gieren kann.

e Initialisierung des Infektionsstadiums: InitStage wird aufgerufen, um das aktuelle

Stadium des Agenten zu setzen.

e Initialisierung der Zeitvariablen: InitTimeVariables wird aufgerufen, um die Zeit
zu setzen, in der der Agent infiziert wurde und wann er in das néchste Stadium

iibergeht.

e Initialisierung der durchschnittlichen Interaktionen: InitMeanInteractions wird auf-
gerufen, um die durchschnittliche Anzahl der Interaktionen des Agenten basierend

auf dessen Altersgruppe zu setzen.

96



A Anhang

o Setzen der Anfilligkeit: Die Anfilligkeit susceptibility des Agenten wird basie-
rend auf dessen Altersgruppe MyAgeGroup gesetzt, indem sie aus den globalen

Parametern Params.Susceptibility abgerufen wird.
In einem Tick:

e Einfiigen der aktuellen Daten: Die Methode fiigt den aktuellen Zustand des Agen-
ten und den Ubergangszeitpunkt dem InfectionLayer hinzu, damit diese spiter

aggregiert werden kénnen.

e Zuriicksetzen des Expositionsstatus: exposedToday wird auf false gesetzt, um

sicherzustellen, dass der Agent zu Beginn des Ticks nicht exponiert ist.

e Interaktionen mit anderen Agenten: Interact wird aufgerufen, um zu priifen, ob der
Agent mit anderen Agenten interagiert und moglicherweise exponiert wird. Wenn

es zu einer Exponierung kommt wird exposedToday auf true gesetzt.

e Fortschritt des Infektionsstadiums: Progress wird aufgerufen, um den Zustand des
Agenten zu aktualisieren. Basierend darauf ob der Agent im aktuellen Tick expo-

niert wurde, wird der neue Zustand des Agenten berechnet und gesetzt.

e Uberpriifung auf Tod: Wenn der Agent im Stadium Mortality ist, kann die Methode
Die aufgerufen werden, um den Tod des Agenten zu simulieren und ihn aus der

Simulation zu entfernen.

Ein wichtiger Unterschied zum Host in model-epidemic-spread-combined ist, dass dieser
Host das Verlaufsmodell selber implementiert und nicht dafiir das InfectionLayer ver-

wendet.

Aufgaben vom ContactGraphEnvironment

Die Aufgaben der ContactGraphEnvironment Klasse sind identisch mit denen der Con-

tactGraphEnvironment Klasse aus dem model-epidemic-spread-combined Modell.

A.4 model-epidemic-spread-without-tensors

A.4.1 Klassendiagramm
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(€) Host
o int Index

o int MyAgeGroup

o int MyStage

o UnregisterAgent UnregisterHandle
o Guid ID

o int InfectedTime

o int _meaninteractions

o int _nextStageTime

o int _infinityTime

o bool _exposedToday

o float _susceptibility

o void Init(infectionLayer layer)
o void Tick()

o void Interact()

e void Die()

e void Progress()

e void InitStage()

e void InitMeaninteractions()

o void InitTimeVariables()

o void UpdateNextStageTimel()
o int UpdateStage()

@ LamdaGammalntegrals

o static float[] Integrals

o static void SetLamdaGammalntegrals()

© Params

o static int ChildUpperindex

o static int AdultUpperindex

o static float ROValue

o static float MortalityRate

o static float InitialinfectionRate

o static int InfectedToRecoveredTime
o static int ExposedTolnfectedTime
o static float EdgeAttribute

o static int[] Mu

o static floatl] Susceptibility

o static float[] Infector

o static int Steps

o static int AgentCount

@ InfectionLayer

o ContactGraphEnvirenment ContactEnvironment
o lAgentManager AgentManager

e bool InitLayer(LayernitData layerinitData, RegisterAgent registerAgentHandle, UnregisterAgent unregisterAgentHandle)

@ e @ ContactGraphEnvironment
gS:(L:Jen;?;iElte‘:m» o Dictlonary<Int, Hest> _hosts
Exposed o Dictionary<int, List<Host== _edges
Infected e void Insert{Host host)
Recovered o vold ReadCSV()
Mortality o List<Host> GetNeighbors(int hostindex)

Abbildung A .4: Klassendiagramm von model-epidemic-spread-without-tensors
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A.4.2 Klassen
Aufgaben vom InfectionLayer

Bei der Initialisierung:

e Frstellung der Kontaktumgebung: ContactEnvironment wird als Instanz von Con-
tactGraphEnvironment initialisiert, um die Interaktionen zwischen den Agenten zu

modellieren.
e Agenten-Erzeugung: Eine Liste von Agenten der Klasse Host wird erzeugt.

e Lesen der CSV-Daten: ContactEnvironment.ReadCSV() wird aufgerufen, um die
Kontaktdaten, die bestimmen welche Agenten in einem Tick mit einander intera-

gieren, aus einer CSV-Datei zu lesen.

e Initialisierung der Gamma-Integrale: LamdaGammalntegrals.SetLamdaGammalntegrals()
wird aufgerufen, um notwendige Integrale fiir die Berechnung der Infektionswahr-

scheinlichkeiten zu setzen.

Die InfectionLayer Klasse agiert nicht wahrend der Simulation.

Aufgaben vom Host

Bei der Initialisierung:

¢ Finfiigen in die Kontaktumgebung: Der Agent wird in die ContactEnvironment der
InfectionLayer eingefiigt, damit er mit anderen Agenten in der Umgebung intera-

gieren kann.

e Initialisierung des Infektionsstadiums: InitStage wird aufgerufen, um das aktuelle

Stadium des Agenten zufillig basierend auf der initialen Infektionsrate zu setzen.

e Initialisierung der Zeitvariablen: InitTimeVariables wird aufgerufen, um die Zeit
zu setzen, zu der der Agent infiziert wurde und wann er in das néchste Stadium

iibergeht.

o Setzen der Anfilligkeit: Die Anfilligkeit susceptibility des Agenten wird basie-
rend auf dessen Altersgruppe MyAgeGroup gesetzt, indem sie aus den globalen

Parametern Params.Susceptibility abgerufen wird.

99



A Anhang

e Initialisierung der durchschnittlichen Interaktionen: InitMeanInteractions wird auf-
gerufen, um die durchschnittliche Anzahl der Interaktionen des Agenten basierend

auf dessen Altersgruppe zu setzen.
In einem Tick:

e Zuriicksetzen des Expositionsstatus: exposedToday wird auf false gesetzt, um

sicherzustellen, dass der Agent zu Beginn des Ticks nicht exponiert ist.

e Interaktionen mit anderen Agenten: Interact wird aufgerufen, um zu priifen, ob der
Agent mit anderen Agenten interagiert und moglicherweise exponiert wird. Wenn

es zu einer Exponierung kommt wird _exposedToday auf true gesetzt.

e Fortschritt des Infektionsstadiums: Progress wird aufgerufen, um den Zustand des
Agenten zu aktualisieren. Basierend darauf ob der Agent im aktuellen Tick ex-
poniert wurde, wird der neue Zustand des Agenten berechnet und gesetzt. Upda-
teNextStageTime wird aufgerufen, um die Zeit zu aktualisieren, wann der Agent in
das nichste Stadium iibergeht. Wenn der Agent im aktuellen Tick exponiert wurde,

wird InfectedTime auf den aktuellen Tick gesetzt.

e Uberpriifung auf Tod: Wenn der Agent im Stadium Mortality ist, kann die Methode
Die aufgerufen werden, um den Tod des Agenten zu simulieren und ihn aus der

Simulation zu entfernen.

Aufgaben vom ContactGraphEnvironment

Die Aufgaben der ContactGraphEnvironment Klasse sind identisch mit denen der Con-

tactGraphEnvironment Klasse aus dem model-epidemic-spread-combined Modell.

Aufgabe von LamdaGammalntegrals

LamdaGammalntegrals ist eine Utility Klasse. Die Methode SetLamdaGammalntegrals
wird von der InfectionLayer Klasse aufgerufen um die Integrale der Gamma-Verteilung
zu berechnen. Die Berechnung dieser Integrale ist aufwendig und sie werden mehrmals
verwendet. Aus diesem Grund werden sie einmal zum Beginn der Simulation berechnet

und in Integrals gespeichert um sie bei Bedarf auszulesen.
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A.4.3 Gemeinsame Klassen

Da alle von mir implementierten Modelle, dasselbe Problem l6sen, verwenden sie auch

identische Klassen, die im Folgenden ndher erlautert werden:

Aufgabe von LearnableParams

Die Klasse LearnableParams ist eine Singleton-Klasse, die dazu dient die epidemiologi-

schen Parameter aus dem Kalibrierungsnetzwerk zu erhalten.

Aufgabe von Params

Die Klasse Params dient als Referenz fiir verschiedene Parameter, die in der Simulation

bendtigt werden. Sie ermoglicht einen einfachen Zugriff auf diese Parameter.

Aufgabe von GumbelSoftmax

Die Klasse GumbelSoftmax implementiert die Gumbel-Softmax-Funktion.

Listing A.2: Implementierung der Gumbel-Softmax-Funktion
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Beim Einsatz von tf.stop gradient() wird der Gradienten-Trick angewendet, um trotz
diskreter Ergebnisse die Differenzierbarkeit zu gewéahrleisten. tf.stop gradient() stoppt
den Gradientenfluss durch den angegebenen Tensor oder die Operation. Jedoch trat bei
der Verwendung von softSample = tf.stop gradient(hardSample - softSample) + soft-
Sample ein Fehler auf. Um den Gradientenfluss bei der Variable softSample dennoch zu

unterbrechen, wurde der Wert von softSample zu cutSoftSample zugewiesen.

Aufgaben von SimpleCalibNn

Die Klasse SimpleCalibNn implementiert das Kalibrierungsnetzwerk und ist dafiir zustin-
dig, ein einfaches neuronales Netzwerk (FFN) zu trainieren, um die epidemiologischen

Parameter zu optimieren:

e Bei der Initialisierung: Die Zielwerte nach denen sich das NN optimieren soll werden
geladen. Das FFN wird initialisiert. Dabei wird entweder ein vorhandenes Modell

geladen oder ein neues Modell mit einer vordefinierten Architektur erstellt.

e Wihrend der Trainingsschleife: Die Methode Train() fithrt den Trainingsprozess des
neuronalen Netzwerks durch. Sie iteriert {iber eine festgelegte Anzahl von Epochen,
berechnet in jeder Epoche die Modellvorhersagen und verwendet eine benutzerde-
finierte Verlustfunktion CustomLoss(), um die Modellparameter anzupassen. Die
Verlustfunktion integriert das Ausbreitungsmodell, um den Verlust basierend auf
den simulierten Todesfdllen und den vorgegebenen Zielwerten zu berechnen. Die

besten epidemiologischen Parameter werden wéhrend des Trainings gespeichert.
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Listing A.3: Implementierung der Trainingsschleife

Da in meinem Fall die Ausgabe des neuronalen Netzwerks nicht direkt mit einem Zielwert
verglichen wird, sondern erst durch eine epidemiologische Simulation verarbeitet wird,
musste die Trainingsschleife angepasst werden. Um mehr Flexibilitdt in der Trainings-
schleife zu haben und direkten Zugriff auf die Gradienten zu erhalten, habe ich anstelle
der iiblichen fit-Methode eine eigene Optimierungsmethode A.3 implementiert, die mit
einem GradientTape arbeitet. Dieser Ansatz erwies sich als hilfreich beim Experimen-
tieren mit verschiedenen Optimierungsstrategien. Ein GradientTape ist ein Kontext, der
innerhalb des using-Blocks alle Operationen aufzeichnet, die fiir die Berechnung der Gra-

dienten relevant sind. Die implementierte Optimierungsmethode funktioniert wie folgt:

1. Das NN generiert seine Ausgaben, die den epidemiologischen Parametern entspre-

chen.

2. Diese Ausgaben werden zusammen mit den Zielwerten an die modifizierte Verlust-

funktion tibergeben.

3. Falls der berechnete Verlust geringer ist als alle bisherigen Verluste, die durch

andere Parameter entstanden sind, werden die aktuellen Parameter gespeichert.

4. Mithilfe des Verlusts und der Neuronen wird der Gradient bestimmt.
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5. Basierend auf dem Gradienten wird eine gradientenbasierte Optimierung durchge-
fiihrt.

6. Zur Kontrolle und Uberwachung werden die Gradienten auf der Konsole ausgege-

ben.
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Listing A.4: Implementierung der Verlustfunktion

Die Methode CustomLoss A.4 ist die benutzerdefinierte Verlustfunktion, die zur Opti-

mierung des neuronalen Netzwerks eingesetzt wird. Die Methode funktioniert wie folgt:

e Die iibergebenen epidemiologischen Parameter werden auf einen giiltigen Wertebe-
reich begrenzt. Hierfiir wird die gleiche Technik wie in Arik u. a. (2020) verwendet:
0 =0+ (0y —0r) - o(FFN(0))
01, und 6y sind die untere und obere Grenze der epidemiologischen Parameter 6

und o ist die Sigmoidfunktion.
e Die begrenzten Parameter werden an die LearnableParams-Instanz iibergeben.

e Die Simulation wird ausgefiihrt, und das Ergebnis, die Anzahl der Todesfélle, wird

in der Variable predictedDeaths gespeichert.

o Aus dem Zielwert und den simulierten Todesfallen wird der MSE berechnet. Dieser

dient als Verlustwert fiir die Optimierung.
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e Die Methode gibt sowohl den berechneten Verlust als auch die begrenzten epide-

miologischen Parameter zuriick.

A.5 Quellcode

Der Quellcode fiir das Modell model-epidemic-spread-combined ist unter folgendem Link

verfiigbar:

https://github.com/ersba/model-epidemic-spread-combined
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Erkldrung zur selbstindigen Bearbeitung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbstindig
verfasst und nur die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe. Wortlich oder dem Sinn

nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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