
FÖRDERSTIPENDIEN DES 
HÖCHSTLEISTUNGSRECHENZENTRUMS 
DER UNIVERSITÄT STUTTGART

Schuljahr 2025/2026

Das Höchstleistungsrechenzentrum Stuttgart (HLRS) hat sich zum Ziel gesetzt, besonders be-
gabte Schülerinnen und Schüler zu fördern. In diesem Zusammenhang schreibt das HLRS im 
Rahmen des Projekts Simulierte Welten (www.simulierte-welten.de) für das Schuljahr 2025/26
ein bis zu 800 Euro dotiertes Förderstipendium aus, welches durch das Ministerium für Wissen-
schaft, Forschung und Kunst BW gefördert wird. 
In diesen Förderstipendien arbeiten Schülerinnen und Schüler aktiv in wissenschaftlichen Projek-
ten der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter des HLRS mit und werden von diesen betreut (Netto-
Arbeitsaufwand: ca. 3 bis 4 Wochen über das gesamte Schuljahr). Die Themen erstrecken sich 
über die Bereiche der Informatik und Naturwissenschaften.

Was?

Ein Förderstipendium, dotiert mit bis zu 800 Euro, am Höchstleistungsrechenzentrum der 
Universität Stuttgart. Die 800 Euro dienen zur Anschaffung eines geeigneten Laptops oder 
zur Begleichung anfallender Fahrtkosten. Die Auszahlung erfolgt in zwei Raten.

Wer? 

Naturwissenschaftlich / informationstechnisch interessierte Schülerinnen oder Schüler der 
11. Klasse an Gymnasien in Stuttgart und Umgebung.

Wann?

Das Stipendium startet Anfang November 2025 mit einer Auftaktveranstaltung und endet im 
Juli 2026 mit einer öffentlichen Abschlusspräsentation der Ergebnisse und Überreichung der 
Urkunden. Regelmäßige Treffen mit den Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern finden ca. ein- bis 
zweimal im Monat statt. Diese werden in direkter Absprache mit dem Betreuer vereinbart und 
können z. T. per Videokonferenzen erfolgen. Zusätzlich wird ein gemeinsames Zwischentref-
fen im Januar 2026 mit allen Stipendiatinnen und Stipendiaten durchgeführt.

Wo?

Höchstleistungsrechenzentrum Universität Stuttgart, Nobelstraße 19, 70569 Stuttgart

Bewerbung? 

Bewerbungsschluss ist der 22. Oktober 2025. Schicke uns deine aussagekräftigen Unterla-
gen als ein PDF an folgende Adresse: info@simulierte-welten.de
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Haben wir Deine Aufmerksamkeit geweckt? Dann bewirb Dich jetzt!

Verfasse ein Motivationsschreiben in dem Du beschreibst, weshalb Du für das Förderstipendium 
ausgewählt werden solltest und was Deine Erwartungen an das Stipendium sind. Lies Dir die 
Themen in der Ausschreibung durch und schreibe zu zwei Themen, warum Du diese bearbeiten 
möchtest. Aufgrund einer begrenzten Gruppengröße für ein Thema, ist es möglich, dass Du 
einem anderen Thema zugeteilt wirst.

Beachte bitte, dass wenn Du aus dem Raum Stuttgart kommst, Du dich hier auf die Themen des 
HLRS in Stuttgart bewirbst. Die anderen Rechenzentren im Projekt haben eigene Themen,  
Regeln, Termine und Ausschreibungen.

Benötigt werden neben dem Motivationsschreiben ein tabellarischer Lebenslauf, in welchem re-
levante Kenntnisse und Vorerfahrungen (z. B. Teilnahme an  einer Informatik-AG, evtl. Program-
mierkenntnisse, Wettbewerbe oder eigene Projekte) aufgelistet werden, eine Kopie Deines 
letzten Zeugnisses sowie vorhandene Zertifikate und ein Empfehlungsschreiben deines Fach-
lehrers (z. B. Mathematik, Informatik, IMP oder NWT).

Folgende Unterlagen werden benötigt:

• Motivationsschreiben mit Angabe von zwei Themen, die Dich interessieren

• Tabellarischer Lebenslauf

• Kopie des letzten Zeugnisses

• Empfehlungsschreiben eines Fachlehrers

Bei Fragen kannst Du Dich jederzeit an Julia Gebhardt oder Oliver Scheel wenden.

Kontakt und Ansprechpartner

Dr.-Ing. Julia Gebhardt
Tel: 0711/685 87213
Fax: 0711/685 82487
E-Mail: julia.gebhardt@hlrs.de

Oliver Scheel, M.A. 
Tel: 0711/685 83931
Fax: 0711/685 82487
E-Mail: oliver.scheel@hlrs.de

Höchstleistungsrechenzentrum Universität Stuttgart (HLRS)
Nobelstr. 19
70569 Stuttgart

www.simulierte-welten.de
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SIMULATIONSBASIERTE MODELLIERUNG DER 
AUSBREITUNG ANSTECKENDER KRANKHEITEN

HINTERGRUND
Die Modellierung und Simulation der Aus-
breitung ansteckender Krankheiten sind ein 
wichtiges Teilgebiet der theoretischen Biologie 
und der mathematischen Epidemiologie. Eines 
der bekanntesten Modelle ist das sogenannte 
SIR-Modell (siehe Gleichung 2).
Dabei wird eine Population N(t) in die Gruppen 
der Ansteckbaren (S(t)), der Infizierten (I(t)) 
und der Entfernten (R(t), z.B. genesene, immu-
nisierte oder dauerhaft entfernte Individuen) 
unterteilt. Es gilt

Das SIR-Modell beschreibt die zeitliche Ent-
wicklung dieser Gruppen durch drei mitein-
ander verknüpfte gewöhnliche 
Differentialgleichungen:

Dieses Grundmodell kann auf unterschiedliche 
Weise erweitert werden, z. B. durch Alters- oder 
Standortstruktur, durch Betrachtung von 
Geburts- und Sterberaten, durch Aufnahme 
von Latentphasen, durch zusätzliche epidemi-
ologische Zustände (Hospitalisierte, Geimpfte, 
etc.) oder durch räumliche Modellierung. Durch 
solche Erweiterungen lassen sich detailliertere 
Analysen des Ausbreitungsgeschehens und re-
alitätsnähere Szenarien untersuchen [1].
In Abbildung 1 ist der zeitliche Verlauf der 
Größen S(t), I(t) und R(t) für ein Beispiel mit In-
fektionsrate β = 0,25 und Genesungsrate 
γ = 0,1 dargestellt.

Abbildung 1: Zeitlicher Verlauf der drei Gruppen S(t), 
I(t) und R(t).

AUFGABE
Ziel der Arbeit ist die Implementierung, Erwei-
terung und Analyse eines Simulationsframe-
works zur Modellierung der Ausbreitung 
ansteckender Krankheiten. Mögliche Arbeits-
pakete sind:
• Numerische Implementation des SIR-Mo-

dells und erweiterter Modelle (z. B. SEIR-
Modell),

• Parameteridentifikation und Kalibrierung 
anhand realer Daten,

• Sensitivitäts- und Unsicherheitsanalyse (z. 
B. Einfluss der Parameter  β und  γ),

• Visualisierung der Simulationsergebnisse 
und Vergleich verschiedener Interventi-
onsszenarien,

LITERATURVERZEICHNIS
[1] C Wyplosz, Hrsg. Covid Economics. Vetted 

and Real-Time Papers. Bd. 53. CEPR, 23. 
Okt. 2020.

N(t) = S(t) + I(t) + R(t) . (1)

dS(t)
dt

= - β
S(t) I(t)

N(t)
dI(t)

dt
= β

S(t) I(t)
N(t)

- γ I(t)

dR(t)
dt

= γ I(t)

(2)
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Smartphones und alle anderen Computer, die 
wir aus dem Alltag kennen, basieren auf digi-
taler Technik. Fast in Vergessenheit geraten 
sind dagegen analoge Computer, die bereits 
viele Jahre vor der digitalen Revolution im 
Einsatz waren. Die ersten analogen Computer 
waren rein mechanisch und konnten beispiels-
weise die Gezeiten an bestimmen Häfen vor-
hersagen. Das folgende Bild zeigt die Tide 
Predicting Machine, die im 19. Jahrhundert von 
dem berühmten Physiker Lord Kelvin entwickelt 
wurde.

Kelvin's Tide Predicting Machine, 1872 (Foto von 
William M. Connolley, CC BY-SA 3.0 http://creative-
commons.org/licenses/by-sa/3.0/, via Wikimedia 
Commons)

Bis in die 70er Jahre des vergangenen Jahrhun-
derts wurden elektromechanische und rein 
elektronische analoge Computer für vielfältige 
Aufgaben eingesetzt, sind dann aber komplett 
von den digitalen Systemen verdrängt worden. 
Aktuell erfahren hybride Systeme, das heißt 
Mischformen aus analogen und digitalen Com-
putern eine Renaissance. 

Diese versuchen die Stärken beider Techniken 
zu kombinieren und dadurch die jeweiligen 
Schwächen auszugleichen.

In diesem Projekt bauen wir einen (oder sogar 
mehrere) analoge Computer aus simplen elek-
tronischen Bauteilen und lernen deren Eigen-
schaften kennen.

Fragestellungen des Projekts:
• Was sind die Unterschiede zwischen ana-

logen und digitalen Computern?
• Welche jeweiligen Stärken und Schwächen 

haben sie?
• Wie müssen Probleme formuliert werden, 

damit ein analoger Computer sie be-
rechnen kann?

Was wir lernen:
• Die Funktionsweise und das Zusammen-

spiel von elektronischen Bauteilen wie Wi-
derständen, Kondensatoren, Op-Amps um 
verschiedene Rechenoperationen zu imple-
mentieren

• Messung und Visualisierung der Berech-
nungsergebnisse mit Hilfe eines Oszillo-
skopes

• Lösung von einfachen Differentialglei-
chungen mittels unserer analoger Com-
puter

ANALOGES COMPUTING
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CALCULATING THERMODYNAMIC PROPERTIES FROM 
MOLECULAR SIMULATIONS 

AND EXPLORING MACHINE LEARNING BASED 
APPROACHES

Molekulardynamische (MD) Simulationen sind Computersimu-
lationen, bei welchen die Bewegung von Atomen und Mole-
külen auf Basis der klassischen Mechanik berechnet wird. 
Ausgehend von den Anfangspositionen und -geschwindig-
keiten aller Teilchen löst der Computer die Newtonschen Be-
wegungsgleichungen Schritt für Schritt und erzeugt so eine 
zeitliche Entwicklung des molekularen Systems. [1] 

Diese Simulationen sind von großer Bedeutung, weil sie einen 
direkten Zugang zu thermodynamischen Größen wie Tempe-
ratur, Druck, freie Energie oder Diffusionskoeffizienten ermög-
lichen. Indem man die Bewegung der Teilchen über eine 
ausreichend lange Zeit verfolgt, kann man Mittelwerte bilden, 
die den experimentell messbaren Eigenschaften entsprechen. 
So lassen sich Materialeigenschaften, Reaktionsmechanismen oder Strukturänderungen vorher-
sagen, ohne dass aufwendige Experimente durchgeführt werden müssen. 

Maschinelles Lernen (ML) verändert gerade viele Bereiche der Wissenschaft. Auch MD Simula-
tionen sind ein erfolgsversprechender Einsatzbereich für ML-Methoden, da sie sehr rechenin-
tensiv sind. Während MD-Simulationen einen direkten und nachvollziehbaren Bezug zwischen 
intermolekularen Wechselwirkungen und makroskopischen Stoffeigenschaften herstellen, können 
ML-Methoden Stoffeigenschaften vorhersagen, indem sie Muster in Daten erkennen. [3], [4] 

In dieser Projektarbeit führen wir molekulardynamische Simulationen durch und werten diese aus, 
um verschiedene thermodynamische Größen zu berechnen. Wir versuchen aktuelle Forschungs-
ansätze [5], [6], die MD- und ML-Methoden verbinden, nachzuvollziehen und wenden selbst einen 
solchen Ansatz an, um thermodynamische Größen vorherzusagen. Dabei lernen wir die Möglich-
keiten und Grenzen dieser Methoden einzuordnen. 

LITERATUR
[1] Frenkel, D. and Smit, B. Understanding Molecular Simulations. Elsevier 2002
[2] Sehnal, D.; Bittrich, S.; Deshpande, M.; Svobodová, R.; Berka, K.; Bazgier, V.; Sameer Velankar, S.; Burley, 

S. K.; Koča, J. and Rose, A. S. Mol* Viewer: modern web app for 3D visualization and analysis of large 
biomolecular structures. Nucleic Acids Research, 2021

[3] Noé, F.; Tkatchenko, A.; Müller, K-R. and Clementi, C. Machine Learning for Molecular Simulation. Ann. 
Rev. Phys. Chem. 2020, 71, 361–390 

[4] Sadus, R. J. Molecular Simulation Meets Machine Learning. J. Chem. Eng. Data 2024, 69, 1, 3–11 
[5] Bass, L.; Elder, L. H.; Folescu, D. E.; Forouzesh, N.; Tolokh, I. S.; Karpatne, A. and Onufriev, A. V. Im-

proving the Accuracy of Physics-Based Hydration-Free Energy Predictions by Machine Learning the 
Remaining Error Relative to the Experiment. J. Chem. Theory Comput. 2024, 20, 1, 396–410 

[6] Elder, L. H. and Onufriev, A. V. Using Deep Graph Neural Networks Improves Physics-Based Hydration 
Free Energy Predictions Even for Molecules Outside of the Training Set Distribution. J. Phys. Chem. B
2025, 129, 29, 7483–7498 

Abbildung 1: Caffeine [2] 
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BENCHMARKING DIFFERENT QUANTUM ALGORITHMS’ 
PERFORMANCE ON DIFFERENT QUANTUM HARDWARE

In the past decade, the number of transistors on a chip has doubled roughly every two years, 
driving the rapid growth of computing power. However, as transistor sizes approach the atomic 
scale, this trajectory faces fundamental challenges. Quantum effects begin to dominate at such 
scales, making electron behavior unpredictable and causing unintended device behavior. Yet, 
these very quantum effects open the door to a new computing paradigm: quantum computing, 
first proposed by Richard Feynman. In 
his landmark 1981 article [1], Feynman 
argued that a quantum computer could 
efficiently simulate quantum systems, a 
task infeasible for classical computers. 
Following this idea, mathematician 
proofed that quantum computer can 
not only simulate complicate quantum 
system also solve certain real-world 
problems exponentially faster than clas-
sical machines. In 2019, google pu-
blished a paper [2] that its 53-qubit 
quantum processor outperformed the 
fastest classical supercomputer by a 
factor of 109 – a claim that sparked 
debate but significantly raised public 
awareness of the field.  Today, incre-
asing research efforts focus on both quantum algorithms and quantum hardware. To identify prac-
tical applications, it is crucial to benchmark algorithm performance across different quantum 
computing platforms. In this project, students can choose to map a real-world problem either into 
an optimization problem or a quantum machine learning problem. They will be guided to im-
plement a quantum algorithm to solve the chosen problem and compare its performance on two 
different quantum computers.

Note: The students should be comfortable with English, as the material will be prepared in English.

LITERATURE
[1] Feynman, Richard P. "Simulating physics with computers." Feynman and computation. cRc Press, 

2018. 133-153.
[2] Arute, Frank, et al. "Quantum supremacy using a programmable superconducting pro-

cessor." Nature 574.7779 (2019): 505-510. 

A figure of real quantum computing using superconducting 
technique. Source: https://www.hlrs.de/solutions/types-of-

computing/quantum-computing

PROJECT WORK
• Students will build a simple math mathe-

matical model for a practical real-world 
problem. 

• Students will deploy an existing algorithm 
on two different types of quantum 
hardware. 

THEORETICAL CONCEPTS
• Linear algebra, Optimization algorithm 
• Quantum machine learning
• Turing machine and non-Turing machine

PRACTICAL CONCEPTS
• Understanding and using Linux
• Understanding software and hardware 

benchmarking

LEARNING OUTCOMES
• Basics of quantum computing as well as its 

potential and drawbacks
• Mathematical modeling for real world 

problem


