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Abstract

Mit Very Long Baseline Interferometry (VLBI) kann die Differenz der Ankunftszeit eines Signals
gemessen werden, um geodatische Parameter wie die Erdorientierungsparameter zu be-
stimmen. Das empfangene Signal, das von extragalaktischen Quellen ausgesendet wird, ist
sehr schwach, weshalb grosse Teleskope und eine hohe Samplingrate notwendig sind. Aus
diesem Grund sind VLBI-Messungen zeitintensiv und teuer sowie Simulationen unumganglich.
Das Ziel der Simulationen ist es, Beobachtungen zu berechnen, welche der Realitat moglichst
nahekommen. Zu diesem Zweck mussen neben den Beobachtungen selbst auch die grofiten
Fehlereinflisse simuliert werden. Im Falle der VLBI sind das die tropospharische Verzégerung,
der Uhrfehler sowie das Messrauschen. Zum Simulieren dieser Fehlereinflisse werden
Modelle verwendet, welche mittels Simulationsparametern angepasst werden kénnen. Bislang
werden fur alle Messstationen dieselben Simulationsparameter angenommen.

Diese Arbeit zeigt auf, wie mittels Schwarmintelligenz die Simulationsparameter von VLBI-
Stationen verbessert werden kénnen, um realistischere Simulationen zu erhalten. Daflr wird
der Particle Swarm Optimizer untersucht und dessen Implementierung beschrieben. Er soll die
Simulationsparameter bestmdglich an die Realitat anpassen. Zusammen mit Beobachtungen
der CONT17-Kampagne werden die optimierten Parameter in die Simulationssoftware
VieSched++ eingelesen. Mittels eines Vergleiches der Ergebnisse basierend auf den simu-
lierten Beobachtungen und jenen basierend auf den tatsachlichen Beobachtungen kann be-
stimmt werden, wie gut die Parameter die Realitat abbilden. So kann festgestellt werden, dass
mit diesem Verfahren flir jede Messstation individuelle Simulationsparameter gefunden
werden kénnen. Es lasst sich aber auch aufzeigen, dass mithilfe des Particle Swarm
Optimizers bessere Ergebnisse als mit den Standardwerten erzielt werden, wenn wie bis anhin
fur alle Stationen dieselben Parameter angenommen werden.
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1 Einleitung

Bereits der Titel dieser Arbeit enthalt viele Fachbegriffe. In diesem Kapitel sollen einige davon
erlautert und die Aufgabenstellung geklart werden.

1.1 VLBI

VLBI ist die Abkurzung fur Very Long Baseline Interferometry und

beschreibt eine Technik, mit welcher geodatische Parameter be- -&\
stimmt werden kdnnen. Dabei werden grosse Radioteleskope ein-
gesetzt, um eingehende Signale von extragalaktischen Radio-
quellen zu empfangen (Abbildung 1.1). Um die Genauigkeit der
Messmethode zu erhéhen und ein interferometrisches Messver-
fahren durchfiihren zu kénnen, werden mehrere dieser Teleskope
zusammengefasst. Sie bilden sogenannte Basislinien, welche sich
Uber mehrere Kontinente erstrecken kénnen. Die Teleskope be-
obachten jeweils fir eine gewisse Zeit dieselbe Radioquelle, damit  Abbildung 1.1: VLBI-Teleskop in
mittels Kreuzkorrelation die Differenz der Ankunftszeit der Signale :/(V;ttf;r';éi?:iizag;;;sie
quantifiziert werden kann. Die Kreuzkorrelation ermdglicht die De- (BKG), 2021)

tektion des Signals, obwohl dieses oftmals viel schwacher als das

Hintergrundrauschen ist. Dies liegt daran, dass die Radioquellen weit entfernt von der Erde
sind, was dazu flhrt, dass diese Radioquellen im Vergleich zur Erde keine feststellbare Bewe-
gung aufweisen. Daher kénnen aus VLBI-Messungen die Erdorientierungsparameter (EOP)
bestimmt werden, welche fir die Positionierung und Navigation auf der Erde sowie im All be-
notigt werden (Kapitel 1.2.2). Zudem werden die Messungen fur die Realisierung des Inter-
national Celestial Reference Frame (ICRF) verwendet, welches die Grundlage fur samtliche
Koordinatensysteme bildet. (Bundesamt fur Kartographie und Geodasie (BKG), 2021; Schuh
& Béhm, 2013)

1.2 Simulation

Wie aus Kapitel 1.1 hervorgeht, ist das empfangene Signal der VLBI-Stationen sehr schwach.
Daher benétigt man fur die Messungen eine hohe Samplingrate, welche viele Daten produ-
ziert, die gespeichert und verarbeitet werden mussen. VLBI-Messungen sind folglich zeitin-
tensiv und teuer, weshalb oftmals Simulationen durchgefuhrt werden.

Bei Simulationen werden Modelle verwendet, um Beobachtungen inklusive ihrer gréssten Feh-
lereinflisse zu simulieren. Dabei kdnnen die Modelle mittels Simulationsparameter angepasst
werden, um die Realitat mdglichst exakt abzubilden (Abbildung 1.2).

Simulations- . ) P—
Simulation simulierte

Abbildung 1.2: Simulation als Blackbox (eigene Darstellung)

Anschliessend konnen die simulierten Beobachtungen wie echte Beobachtungen analysiert
werden. Daher kann eine Simulation Genauigkeiten von zukiinftigen Messungen vorhersagen.

Optimizing geodetic VLBI Simulation Parameters using Swarm Intelligence 1



1.2.1 Simulationsparameter

Simulationsparameter beschreiben die Werte, die angenommen werden, um die Simulation zu
berechnen. Fir VLBI-Simulationen werden die drei Simulationsparameter troposphérische
Verzégerung, Uhrfehler und Messrauschen bendtigt (Pany et al., 2011).

Tropospharische Verzégerung

Die tropospharische Verzogerung beschreibt die Verzégerung des Signals aufgrund der
Atmosphare. Das heisst, es wird das Verhaltnis der Lichtgeschwindigkeit im Vakuum zur Aus-
breitungsgeschwindigkeit in der Atmosphare betrachtet, weshalb es sich um einen Brechungs-
index handelt. In der Fachliteratur wird die Abklrzung C, verwendet. Es wird zwischen einem
trockenen und einem feuchten Anteil unterschieden, wobei letzterer schwieriger zu model-
lieren ist. (Rothacher et al., 2021)

Die Verzogerung ist auch unter dem Begriff Refraktion bekannt und gilt als grésste Fehler-
quelle fur VLBI. Die Korrektur ist folglich massgeblich fur die Genauigkeit der Simulationen und
Messungen. Diese Korrektur ist aber nicht genau bekannt und muss daher wahrend der Ana-
lyse geschatzt werden. Im Artikel von Nilsson und Haas (2010) wird die Simulation der tropo-
spharischen Verzégerung genauer beschrieben.

Gemessen wird die troposphérische Verzdégerung in der Einheit 10~7 m~1/3 (Schartner et al.,
2020).

Uhrfehler

Aufgrund der allgemeinen und spezifischen Relativitatstheorie laufen Uhren nicht gleich
schnell abhangig davon, ob sie sich bewegen und wie stark das Gravitationsfeld auf sie wirkt
(Rothacher et al., 2021). Des Weiteren haben auch die genausten Atomuhren gewisse Fehler,
welche zu Unregelmassigkeiten fuhren kénnen. Daher ist es wichtig, dass auch die Uhr in der
Simulation von VLBI berlcksichtigt wird. Der Uhrfehler wird dabei wie im Artikel von Herring
et al. (1990) beschrieben simuliert. Angegeben wird der Fehler in 10~1* s, was der Allan Stan-
dardabweichung nach 50 min entspricht (Schartner et al., 2020).

Messrauschen

Wie in Kapitel 1.1 erwahnt, ist das Messrauschen bei VLBI-Messungen wegen der weiten Ent-
fernung der Radioquellen von der Erde besonders gross. Die Simulation des Rauschens ist
daher zentral. Messrauschen ist unkorreliert und wird daher weisses Rauschen genannt. Es
kann mittels Monte Carlo simuliert werden (Guillaume, 2018). Die Masseinheit des Rauschens
ist Picosekunden (ps) (Schartner et al., 2020).

1.2.2 Simulierte Beobachtungen

Simulierte Beobachtungen sind die Ergebnisse einer Simulation und sollen die Realitat mog-
lichst gut wiedergeben. Mit Hilfe der VLBI-Simulationen kénnen geodatische Parameter wie
EOP oder Stationskoordinaten geschatzt und deren erwartete Genauigkeit berechnet werden.

Die EOP sind zentrale Elemente der Positionierung und Navigation auf der Erde und im All.
Sie beschreiben Unregelmassigkeiten der Erdrotation wie die Polschwankung oder die Nuta-
tion. Die Polschwankung und die Nutation werden in der x- sowie der y-Achse angegeben. Die

Optimizing geodetic VLBI Simulation Parameters using Swarm Intelligence 2



x- und y-Richtungen sind wie Ublich in der Geodasie definiert. Das heisst, bei der Nutation
zeigt die x-Achse zum Frihlingspunkt und die y-Achse erganzt das Rechtssystem, weil es sich
um das Inertialsystem handelt. Die Polbewegung dagegen wird im erdfesten System ange-
geben. Die x-Komponente beschreibt daher die Bewegung in Nord-Sud-Richtung und die y-
Komponente die Bewegung in Ost-West-Richtung. Ein weiterer EOP ist die Zeitkorrektur
DUT1. Diese Korrektur ist die Differenz der Universal Time (UT1) und der Universal Time
Coordinated (UTC) und beschreibt die unregelmassigen Tageslangen aufgrund der schwan-
kenden Rotationsperiode der Erde. (Rothacher et al., 2019)

Folglich gibt es bei VLBI-Simulationen sechs simulierte Beobachtungen: die Polbewegung in
x- und y-Richtung, die Nutation in x- und y-Richtung, die Zeitkorrektur DUT1 und die Stations-
koordinaten.

1.3 Optimierung

Optimierung beschreibt den Prozess des Verbesserns. Mathematisch gesprochen werden da-
fur Entscheidungsvariablen verwendet, die das Optimierungsproblem umschreiben. Diesen
Variablen sollen durch die Optimierung die idealen Werte zugeteilt werden. Die Beschreibung
des Problems wird Modellierung genannt. Mit Hilfe der Zielfunktion kann schliesslich die Qua-
litat der Modellierung festgestellt werden. Die Optimierung selbst wird hauptsachlich durch
Algorithmen durchgeflhrt. Diese Algorithmen sind meist iterativ. Das heisst, sie finden schritt-
weise die beste Losung. In dieser Arbeit wird der Particle Swarm Optimizer (PSO) verwendet,
welcher iterativ angewendet wird (Kapitel 2.3). (Grimme & Bossek, 2018)

14 Aufgabenstellung

Ziel dieser Arbeit ist es, Simulationsparameter fir VLBI mittels eines Optimierungsalgorithmus
zu finden. Diese sollen Beobachtungen produzieren, die die Realitdt moglichst exakt wider-
spiegeln. Bis lang ist es so, dass VLBI-Simulationen pro Messstation dieselben Simulations-
parameter annehmen. Es soll untersucht werden, ob mit Hilfe eines Optimierungsalgorithmus
fur jede Station eigene Simulationsparameter gefunden werden kénnen, welche die Realitat
besser abbilden.

Dies ist entscheidend, weil sich beispielsweise die Eigenschaften der tropospharischen Ver-
zdgerung je nach Feuchtigkeitsgehalt in der Atmosphare andern. Es kann daher nicht davon
ausgegangen werden, dass Teleskope in trockenen Gebieten, im hohen Norden oder im Re-
genwald dieselbe Refraktion haben. Der Optimierungsalgorithmus soll daher gezielt Para-
meter finden, die dieser Ortsabhangigkeit Rechnung tragen.

Als Optimierungsalgorithmus wird der Particle Swarm Optimizer gewahlt (Kapitel 2.3).

Optimizing geodetic VLBI Simulation Parameters using Swarm Intelligence 3



2 Methodik

Wie in der Aufgabenstellung (Kapitel 1.4) beschrieben, geht es nicht um die Simulation von
VLBI-Messungen. Die Ergebnisse der Simulation dienen aber dazu die Performanz des Opti-
mierungsalgorithmus zu bewerten (Abbildung 2.1). Denn dieser steht im Fokus dieser Arbeit,
um die Simulationsparameter zu verbessern.

) Simulations- ) — Particle Swarm
skd-File parameter VieSched++ imulierte EOP—» Optimizer

Simulalionsparamcteﬁl

Abbildung 2.1: stark vereinfachter Ablauf des Algorithmus (eigene Darstellung)

2.1 Aufbau des Algorithmus

Die Beobachtungsdaten, die fur die Simulation verwendet werden, sind in skd-Files gespei-
chert (Kapitel 3). Fur jedes dieser Files lauft der Algorithmus vollstdndig durch. Dafur wird
anfangs der Particle Swarm Optimizer initialisiert (Kapitel 2.3.2), woraufhin die Simulations-
software aufgerufen wird (Kapitel 2.2 und Kapitel 2.3.3). Das skd-File sowie ein XML-File mit
den initialen Simulationsparametern werden der Software Gibergeben. Diese fungiert als Black-
box, die ein csv-Dokument mit den simulierten EOP zuritickgibt. Das Dokument wird vom
Algorithmus eingelesen und der PSO kommt zum Zug. Dazu werden zuerst die Werte im csv-
Dokument mit Referenzwerten verglichen (Kapitel 2.3.4). So kann ermittelt werden, wie gut
die Simulationsparameter die Realitat widerspiegeln. Anhand ihrer Qualitat werden die Simu-
lationsparameter schliesslich angepasst (Kapitel 2.3.5). Die verbesserten Parameter kénnen
wieder der Simulationssoftware ibergeben werden und erneut werden die daraus resultieren-
den EOP bewertet. Das Verfahren wiederholt sich so lange, bis das Stoppkriterium erreicht
wird (Kapitel 2.3.8). Dies bedeutet, der PSO hat die numerisch optimalen Simulationspara-
meter gefunden. Alle Ergebnisse werden abgespeichert und in verschiedenen Plots dargestellt
(Kapitel 2.3.9 und 2.3.10). Abbildung 2.2 zeigt den Ablauf schematisch auf.

Den Code fiur den Algorithmus bilden mehrere Python-Skripte.

2.2 Simulationssoftware

Die Simulation von VLBI wird in dieser Arbeit mit der Software VieSched++ gerechnet
(Schartner & Bohm, 2019), beruhend auf den Arbeiten von Pany et al. (2011) und Petrachenko
et al. (2009). Der Software wird ein XML-Dokument mit den Simulationsparametern tUbergeben
(Kapitel 2.3.3). Daraus simuliert sie Beobachtungen, welche in einem csv-File gespeichert
werden. Konkret bekommt man die Polschwankung in x- und y-Richtung in Mikrobogen-
sekunden (pas), die Nutation in x- und y-Richtung in pas, die Zeitkorrektur DUT1 in ys sowie
die Mittelung der 3d-Stationskoordinaten in mm.

2.3 Particle Swarm Optimizer

Der Particle Swarm Optimizer wird in dieser Arbeit als Optimierungsalgorithmus verwendet. Er
gehdrt zu den Algorithmen, welche auf der Schwarmintelligenz beruhen. Diese haben in den
letzten 20 Jahren stark an Popularitdt gewonnen, weil sie nicht-lineare Optimierungsprobleme
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effizient 16sen und flexibel einsetzbar sind. Inspiriert werden die Algorithmen von naturlichen
Vogel- oder Fischschwarmen. Das heisst, das Verhalten des Einzelnen in einer Population ist
abhangig vom Verhalten seiner Umgebung, sprich der Kolonie. Der Algorithmus ist daher po-
pulationsbasiert, was bedeutet, dass viele Agenten miteinander interagieren. Wie der Name
schon sagt, werden die Agenten Partikel genannt. Jedes Partikel sucht dabei den Unter-
suchungsbereich des Optimierungsproblems, der durch die Entscheidungsvariablen definiert
ist, nach der besten Losung ab und informiert andere Partikel dariber. Damit dies gelingt,
muss die Art des Informationsaustauschs festgelegt werden (Kapitel 2.3.6). (Yang, 2013)

Referenzwerte

in csI-File
y S Simulations-__ ' simulierte EOP Particle Swarm
skd-File —» Initialisierung PSO parameter VieSched++ in cev-File > Optimizer

A
Qualitat: cost

Simulations- Verbesserung: update
parameter

Stoppkriterium ’
X <

1

Speicherung

J——

Plots

|

Abbildung 2.2: detaillierter Ablauf des Algorithmus (eigene Darstellung)

Der PSO gehort zu den metaheuristischen Algorithmen. Im Gegensatz zu heuristischen Me-
thoden wird dabei nicht mit «trial and error» die optimale Lésung gesucht, sondern es werden
kompliziertere Selektionsmechanismen angewendet. Den verbreitesten Selektionsmecha-
nismus kennt man aus der Natur unter dem Schlagwort «Survival of the Fittest». Dabei Uber-
leben nur die bestangepassten Individuen. Im PSO sterben keine Partikel, aber sie orientieren
sich jeweils an den Besten (Kapitel 2.3.5). Metaheuristische Algorithmen sind effizient, weil sie
sich auf die Natur beziehen und diese imitieren. Dennoch gelingt es metaheuristischen Algo-
rithmen nicht immer, erfolgreich das globale Optimum zu finden. (Yang, 2013)

2.3.1 Partikel

Die Partikel werden jeweils durch drei Kenngréssen beschrieben: die Position, die Geschwin-
digkeit und die Eignung (Yang, 2013). Da der Algorithmus iterativ das globale Optimum sucht,
andern sich diese drei Grossen pro lteration. Wie sie sich gegenseitig beeinflussen, wird in
Kapitel 2.3.4 und Kapitel 2.3.5 beschrieben.

Zudem ist jedes Partikel mit einer Nummer versehen, damit sie unterschieden werden kénnen.
Wie in der Informatik typisch beginnt die Nummerierung mit 0.
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Position

Die Position ist durch die Entscheidungsvariablen des Optimierungsproblems definiert (Yang,
2013). Hier sind dies die drei Simulationsparameter, da diese optimiert werden sollen. Folglich
definiert jede Position einen Satz an Simulationsparameter und das Ziel des Algorithmus ist
es, jene Position bzw. Simulationsparameter zu finden, welche die Realitat am besten ab-
bilden. Die Entscheidungsvariablen, hier die Simulationsparameter, bilden auch die Grundlage
fur den Untersuchungsbereich. Dieser und daher auch die Position der Partikel ist dreidimen-
sional, wenn fur alle Messstationen dieselben Parameter angenommen werden, weil es genau
drei Simulationsparameter gibt (Abbildung 2.3). Wenn wie in Kapitel 1.4 angedeutet fur alle
Stationen eigene Parameter gefunden werden sollen, ist das Problem héher-dimensional. Die
Dimension ist dann abhangig von der Anzahl Stationen, die das Netzwerk bilden (Formel

(2.1)):

d=sn 2.1)
wobei
d Dimension
S Anzahl Stationen
n Anzahl Simulationsparameter, hier 3

Geschwindigkeit

Die Geschwindigkeit des Partikels zeigt die Anderung der Position auf, weshalb sie gleich viele
Dimensionen wie die Position aufweist. Abhangig von der Geschwindigkeit, die das Partikel
bereits hat, der besten Position des Partikels, der Position anderer Partikel sowie der jetzigen
Position des Partikels andert sich die Geschwindigkeit (Kapitel 2.3.5).

Eignhung

Die Eignung des Partikels charakterisiert die Qualitat der Position. In dieser Arbeit ist sie ein
Mass daflr, wie gut die Position, beziehungsweise die simulierten Ergebnisse basierend auf
den korrespondierenden Simulationsparameter, die Realitat widerspiegelt. Hier wird sie aus
den Ergebnissen der Simulationssoftware bestimmt (Kapitel 2.3.4).

2.3.2 Initialisierung

In der Initialisierung werden die Partikel erstellt. Sie erhalten dabei eine individuelle Startposi-
tion sowie eine individuelle Startgeschwindigkeit.

Startposition

Fir jede Dimension des Partikels wird die Startposition anhand der Formel (2.2) bestimmt
(Clerc, 2012):

pa(0) = U(ming, maxy) 2.2)
wobei

pa(0) initiale Position der Dimension d
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U(ming, maxq) uniform verteilte Zufallszahl im Bereich von ming bis maxgq

Die Grenzen des Untersuchungsbereichs, ming und maxq, sind dabei abhangig von der Di-
mension, sprich den erlaubten Werten der einzelnen Simulationsparameter. Die tropo-
sphérische Refraktion darf anfangs beispielsweise Werte von 1x 1077 m~%/3 bis 3 x
10~7 m~1/3, der Uhrfehler Werte von 0.1 x 10~ 1* s bis 10 x 10~1* s und das weisse Rauschen
Werte von 1 ps bis 60 ps annehmen (M. Schartner, persénliche Kommunikation, 2021). Folg-
lich ist bei der tropospharischen Refraktion ming 1 und maxgy 3.

Wenn alle Stationen dieselben Simulationsparameter haben und ein dreidimensionales
Problem betrachtet wird, sieht der Untersuchungsbereich und eine mdgliche Startposition wie
in Abbildung 2.3 aus.

Messrauschen
A
60 —
p=(0)
Vv4(0)
Vvo(0)
Pol0) y
Vv,(0)
p2(0)
(0)
, o P 10
1 ' ' > Uhrkorrektur
3 vo(0)
troposphérische

Verzégerung

Abbildung 2.3: Untersuchungsbereich, Startposition und Startgeschwindigkeit eines Partikels im dreidimensionalen Fall (eigene
Darstellung)

Startgeschwindigkeit

Die initiale Geschwindigkeit jeder Dimension ist ebenfalls abhangig von den Grenzwerten des
Untersuchungsbereichs, wird aber zusatzlich noch von der Startposition beeinflusst. Die For-
mel (2.3) beschreibt diese Abhangigkeit. (Clerc, 2012)

U(ming, max;) — py(0)
2

(2.3)

v4(0) =
wobei
v4(0) initiale Geschwindigkeit der Dimension d
U(ming, maxq) uniform verteilte Zufallszahl im Bereich von ming bis maxgq

pa(0) initiale Position
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Damit die Geschwindigkeit nicht zu gross wird, wird sie mit einer maximalen Geschwindigkeit
Vmax begrenzt. Das heisst, wenn die Startgeschwindigkeit die maximale Geschwindigkeit
Ubersteigt, wird sie auf diese limitiert, behalt aber ihr Vorzeichen (Formel (2.4)). (Yang, 2013)

v4(0) = sign(v4(0)) - min ([vg (0|, |[Vmax.al) (2.4)

Wichtig ist dabei, dass der Vergleich mit vmax komponentenweise passiert. Dazu wird pro Di-
mension die Geschwindigkeit der maximal erlaubten Geschwindigkeit gegenubergestellt. Ein
blosser Normvergleich der Vektoren ware ungeschickt, weil sich die einzelnen Komponenten
aufgrund der verschiedenen Grenzwerte des Untersuchungsbereichs stark unterscheiden. Bei
einem Vergleich der Norm der Vektoren kdmen diese Unterschiede nicht zum Tragen.

Die maximale Geschwindigkeit fur jede Dimension wird gemass Formel (2.5) gebildet. Der
Skalierfaktor 0.1 ist dabei aufgrund des Verhaltens des Algorithmus so gewahlt worden.

Umax,d = 0.1- (maxy — ming) (2.5)

Es gabe diverse andere Varianten, die Startgeschwindigkeit zu definieren (vgl. Kennedy et al.,
2001). Die hier gewahlte garantiert aber im Fall der Optimierung von VLBI-Simulationspara-
meter ein erfolgreicher Durchlauf des Algorithmus.

Schwarmgrosse

Wie viele Partikel der Schwarm enthalt, kann frei gewahlt werden. Es gibt dabei keinen
optimalen Wert, weshalb Werte zwischen 10 und 50 empfohlen werden (Kennedy et al., 2001).
Hier wird der Schwarm mit 16 Partikeln initialisiert. Dies hat den Grund, dass genau so viele
parallellaufende Prozesse stattfinden kdnnen und der Algorithmus gute Ergebnisse liefert
(Kapitel 2.3.3 und Kapitel 4). Mit einem Parser-Argument kann die Anzahl Partikel aber bei
jedem Durchlauf des Algorithmus nach Wunsch angepasst werden (Python Software
Foundation, 2021a).

Eine weitere Moglichkeit, die Schwarmgrésse zu bestimmen, bietet dabei folgende Formel:

S=10+[2 -\/E] (2.6)
mit
S Schwarmgrésse
d Dimension

[2-Vd] ganzzahliger Anteil der reellen Zahl 2 - Vd

Untersuchungen zeigen, dass die so definierte Schwarmgrdsse nicht zwingend passend ist,
weshalb sie in dieser Arbeit nicht angewendet wird. (Clerc, 2012)

2.3.3 Run-Funktion

Nach der Initialisierung wird fir jedes Partikel die Run-Funktion aufgerufen. In dieser wird der
Simulationssoftware die berechnete Position, sprich die bestimmten Simulationsparameter, in
einem XML-File ubergeben. Als Ergebnis der Simulation erhalt man eine csv-Datei, die die
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simulierten EOP enthalt. Dies lauft parallelisiert ab, was bedeutet, dass der Prozess fiir alle
Partikel gleichzeitig ablauft.

Damit daftr genigend Rechenleistung zur Verfigung steht, l1auft der gesamte Algorithmus
Uber einen Server an der ETH Zirich. Fur den Serverzugriff wird die Software PuTTY genutzt
(Tatham, 2021), wobei mittels GIT die aktuelle Version des Codes abgefragt wird (Git, 2021).

2.3.4 Score-Funktion

Nachdem fur jedes Partikel die Simulationssoftware ausgefiihrt worden ist, kann die Qualitat
der Position des Partikels bestimmt werden. Dies geschieht, indem die EOP, die die Simulation
berechnet hat, mit Referenzwerten verglichen werden. Die Referenzwerte stammen aus Be-
obachtungen und sind fir jedes Netzwerk an jedem Tag bekannt (Kapitel 3). Je besser die
simulierten EOP den Referenzwerten entsprechen, desto besser stimmt die Positionen des
Partikels mit den tatsachlichen Gegebenheiten Uberein; oder anders gesagt, desto realis-
tischer sind die Simulationsparameter, die mit dem PSO bestimmt und in die Software einge-
geben worden sind.

Die EOP werden aus dem csv-File, das die Simulationssoftware generiert, herausgelesen.
Dabei gibt es zwei mdgliche Werte, die betrachtet werden kénnen: entweder der mean formal
error, der mittlere, formale Fehler, oder die repeatability, die Wiederholbarkeit. Aufgrund bes-
serer Ergebnisse wird in dieser Arbeit vorwiegend der mittlere, formale Fehler verwendet
(Kapitel 4.7 und Kapitel 5.6).

Der Vergleich der einzelnen EOP mit den entsprechenden Referenzwerten basiert auf deren
Verhaltnisse. Dabei muss darauf geachtet werden, dass die Werte dieselbe Masseinheit
haben. Gegebenenfalls missen daher die Werte skaliert werden.

Von jedem Verhaltnis wird nun 1 abgezogen, da 1 dem optimalen Ergebnis entspricht. Es
werden die Absolutbetrage der reduzierten Verhaltnisse gebildet und aufaddiert (Formel (2.7)).
Da es sechs EOP gibt, wenn die Stationskoordinaten dazugezahlt werden, werden sechs
Terme aufaddiert. Dabei wird der Absolutbetrag genommen, damit sich die Abweichungen der
einzelnen EOP vom optimalen Verhaltnis nicht rausmitteln. Die gebildete Summe ist die Be-
wertung der Position des Partikels. Je kleiner die Bewertung ist, desto besser passt die Posi-
tion mit der Realitat iberein. Die Bewertung entspricht daher eigentlich einer Kosten- und nicht
einer Score-Funktion. Denn nach Definition sollen Kosten im Gegensatz zu Scores moglichst
klein sein. Im Code wird aber immer von Scores gesprochen, weshalb das Kapitel diese Uber-
schrift tragt.

e; 2.7
¢, = i 1| 2.7)
e.
=1 i,ref
wobei
Cp Kosten eines Partikels
ei ein EOP

eirf Referenzwert desselben EOP
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Es sollen nicht nur die Mittelwerte der Verhaltnisse angeschaut werden, weil sich so das eben
Geschilderte ergibt und sich grosse Abweichungen rausmitteln kdnnen. Dies ist nicht das Ziel,
da die Position alle EOP gut simulieren soll und nicht nur deren Mittel.

Die berechnete Bewertung wird als Eignung gespeichert, damit man spater den Verlauf der
Kosten sehen kann (Kapitel 2.3.10). Ausserdem wird die Bewertung mit der bisher besten
Bewertung des Partikels verglichen. Wenn sich die Kosten verringert haben, wird die neue
Bewertung als beste Bewertung abgespeichert und dementsprechend die beste Position an-
gepasst. So kann man spéater ebenfalls die Entwicklung der besten Position und Bewertung
pro Partikel sehen (Kapitel 2.3.10). In der ersten Iteration ist dies noch nicht méglich, weshalb
die beste Bewertung und die beste Position der ersten Bewertung sprich Position entsprechen.

2.3.5 Update-Funktion

Anhand der Bewertung des Partikels wird als nachstes die Position des Partikels angepasst.
Die Geschwindigkeit definiert diese Veranderung der Position (Formel (2.8)). Dabei wird das
Partikel von seiner ehemaligen Geschwindigkeit, seiner eigenen besten Position und der bes-
ten Position eines anderen Partikels beeinflusst. Dies ist anhand der drei Terme in Formel
(2.9) zu sehen. Von welchem Partikel es dabei gelenkt wird, hangt von der gewahlten Nach-
barschaft ab (Kapitel 2.3.6). (Clerc, 2012; Yang, 2013)

Die Abbildung 2.4 verdeutlicht die Formeln (2.8) und (2.9) schematisch. Abbildung 2.5 zeigt
auf, wie sich der Schwarm verhalt.

Pk+1 = Pk + Vk+1 (2.8)
mit
pk+1  neue Position des Partikels
Pk aktuelle Position des Partikels

vi+1  neue Geschwindigkeit des Partikels

welche folgendermassen bestimmt wird

Uk1 = W Uk + C1 71 (Ppese =Pk) + €272 (Pn — Pi) 2.9)
Tragheit  Erfahrung des Partikels  Einfluss des Schwarms

wobei
w Tragheitsfaktor
Vk aktuelle Geschwindigkeit des Partikels
C1 Cognitive Parameter
C2 Social Parameter
r1 Zufallszahl im Intervall [0, 1]
r2 Zufallszahl im Intervall [0, 1]
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Poest  beste Position des Partikels

Pn beste Position in der Nachbarschaft des Partikels

Der Tragheitsfaktor sowie der Cognitive und Social Parameter werden Hyperparameter ge-
nannt (Yang, 2013) und im Kapitel 2.3.7 genauer behandelt.

Messrauschen
A

60 —

Pn
P / Pk+1
C2r2(Pn-Px)
A (PbestPk)

0.1 10

» Uhrkorrektur

tropospharische
Verzdgerung

Abbildung 2.4: Anpassung der Position eines Partikels anhand seiner besten Position und der besten Position eines anderen
Partikels (eigene Darstellung)

Damit die Geschwindigkeit nicht massiv anwachst, hat sich gezeigt, dass es sich lohnt, die
Geschwindigkeit wie die initiale Geschwindigkeit mit vimax zu begrenzen. Es wird wie in Formel
(2.4) vorgegangen, wobei die initiale Geschwindigkeit v(0) durch die neue Geschwindigkeit
Vk+1 ersetzt wird.

Wenn eine Dimension der Position nach der Anpassung mit der Geschwindigkeit negative
Werte aufweist, wird sowohl die Position wie auch die Geschwindigkeit in dieser Dimension
auf 0 gesetzt. Dies liegt an der physikalischen Natur der Simulationsparameter, die positive
Werte voraussetzt. Die Geschwindigkeit wird ebenfalls auf 0 gesetzt, damit sich die Position
erholen kann und in der nachsten lteration nicht noch mehr ins Negative gezogen wird.

Wie die beste Bewertung und die beste Position des Partikels werden auch die Geschwindig-
keit und die Position gespeichert, damit deren Verlauf aufgezeigt werden kann (Kapitel 2.3.10).

Da die Position durch die Simulationsparameter charakterisiert wird, ist die beschriebene An-
derung der Position mit der Verbesserung der Simulationsparameter gleichzusetzen. Folglich
koénnen die verbesserten Simulationsparameter wieder in die Simulationssoftware eingelesen
werden, um so deren Qualitat zu bestimmen. Das heisst, der Algorithmus beginnt die nachste
Iteration, indem zuerst die Run-Funktion (Kapitel 2.3.3) aufgerufen wird. Der Algorithmus lauft
wie oben beschrieben weiter, bis er das Stoppkriterium erreicht (Kapitel 2.3.8, Abbildung 2.2).
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Messrauschen
A
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Abbildung 2.5: Verhalten des Schwarms, zwei Iterationen in blau und violett (eigene Darstellung)

2.3.6 Nachbarschaft

Die Nachbarschaft, auch Topologie genannt (Clerc, 2012), bestimmt, welche Partikel sich ge-
genseitig informieren und wie die Interaktion innerhalb des Schwarms geregelt ist. Sie defi-
niert, welches Partikel im letzten Term der Formel (2.9) fir den Einfluss des Schwarms einge-
setzt wird. In der Literatur werden diverse Nachbarschaftsbeziehungen vorgeschlagen, welche
implementiert und auf ihre Anwendbarkeit zur Optimierung der Simulationsparameter getestet
worden sind. Welche Nachbarschaft bei einem Durchlauf des Algorithmus verwendet wird,
kann selbst bestimmt werden, indem das entsprechende Parser-Argument angepasst wird
(Python Software Foundation, 2021a).

Globale Topologie

Die globale Nachbarschaft ist simpel und intuitiv. Das Partikel, das von allen die niedrigsten
Kosten hat, wird als Nachbar von jedem Partikel definiert und in Formel (2.9) eingesetzt. Das
heisst, alle Partikel haben denselben Nachbarn. Dies hat den Vorteil, dass jedes Partikel das
derzeit beste Partikel imitiert und sich so schnell dem Optimum annahert. Dies kann aber auch
ein Nachteil sein, weil der Algorithmus so eher zu lokalen als globalen Optima konvergiert.
(Kennedy et al., 2001)

Die globale Topologie bewirkt von allen Nachbarschaften aufgrund ihrer Definition die starkste
Regularisierung.

Adaptive Random Topologie

Bei der Adaptive Random Topologie werden anfangs pro Partikel zuféllig drei Partikel als
Nachbarn definiert. Dabei spielt es keine Rolle, wenn ein Partikel zwei Mal denselben Nach-
barn oder gar sich selbst als Nachbarn hat. Die Eignungen aller Nachbarn werden verglichen
und derjenige Nachbar, der die niedrigsten Kosten hat, wird als definitiver Nachbar dieser Ite-
ration festgelegt. Dessen Position wird dann in Formel (2.9) verwendet. (Clerc, 2012)

Eine Besonderheit dieser Nachbarschaftsbeziehung ist, dass sich die Nachbarschaft, wie der
Name schon sagt, im Verlaufe des Algorithmus andern kann. Dies geschieht, wenn sich die
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Bewertung des besten Nachbarn nicht verbessert hat und die Iteration daher als nicht erfolg-
reich gilt (Clerc, 2012). Maximal neun Mal wird eine neue, zufallige Nachbarschaft generiert
und Uberprift, ob sich so eine erfolgreiche Iteration feststellen l1asst (Kwok et al., 2007).

Diese Nachbarschaft wird als Standard-Nachbarschaft definiert.

Ring-Topologie

Bei der Anwendung der Ring-Topologie wird ein Partikel jeweils von denjenigen Partikeln in-
formiert, die gemass der Nummerierung am nachsten sind. Partikel 8 wird so beispielsweise
von Partikel 7, 8 oder 9 beeinflusst. Welches dabei gewahlt wird, ist wiederum von den nied-
rigsten Kosten abhangig. Dieses wird dann in Formel (2.9) verwendet. Wichtig ist dabei zu
beachten, dass das erste Partikel und das letzte Partikel Spezialfalle sind. Das erste Partikel
wird namlich von Partikel 0 und dem letzten, hier Partikel 15 und das letzte Partikel vom ersten
und vom vorletzten, hier Partikel 14 gepragt. Abbildung 2.6 verdeutlicht die Topologie. (Clerc,
2012; Kennedy et al., 2001)

Abbildung 2.6: Ring-Topologie (Kennedy et al., 2001) Abbildung 2.7: Wheel-Topologie (Kennedy et al., 2001)

Wheel-Topologie

Bei der Wheel-Nachbarschaft wird ein Partikel vom besten Partikel, dem global Besten beein-
flusst. Hier ist dies gemass Definition Partikel 0. Es kdnnte aber theoretisch auch jedes andere
Partikel gewahlt werden. Dieses Partikel informiert alle Ubrigen Partikel, indem es seine beste
Position weitergibt. Das heisst, in der Formel (2.9) wird fur das Partikel 0 das global Beste als
Nachbarn eingesetzt und fir alle tbrigen die beste Position von Partikel 0. Zur Veranschauli-
chung dient Abbildung 2.7. (Kennedy et al., 2001)

2.3.7 Hyperparameter

Die Hyperparameter sind die «Stellschrauben» jedes metaheuristischen Algorithmus. lhre
Wahl ist sehr komplex und bildet daher oft ein eigenes Optimierungsproblem. Der PSO hat
drei Hyperparameter; namentlich den Tragheitsfaktor, den Social Parameter und den Cog-
nitive Parameter. (Yang, 2013)

Tragheitsfaktor

Der Tragheitsfaktor w bewirkt eine Dampfung des Einflusses der alten Geschwindigkeit (For-
mel (2.9)). So werden die Partikel automatisch langsamer, je langer der Algorithmus lauft, weil
davon ausgegangen wird, dass sie sich je langer je mehr dem Optimum annahern. Er nimmt
abhangig von den maximal erlaubten Iterationen von 0.9 bis 0.4 linear ab (Kapitel 2.3.8).
(Kennedy et al., 2001)
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Cognitive Parameter und Social Parameter

Der Cognitive Parameter skaliert, wie stark die eigene Erfahrung des Partikels in der Formel
(2.9) miteinfliesst. Im Gegensatz dazu bestimmt der Social Parameter den Einfluss des
Schwarms auf das Partikel. In der Literatur werden die Parameter auf denselben Wert, in der
Nahe von 2 gesetzt. Hier bekommen beide den Wert 1. Die Resultate der Arbeit zeigen, dass
dies besser passt (Kapitel 4.7 und Kapitel 5.6). Zusatzlich werden beide Parameter mit einer
Zufallszahl gewichtet, da nicht bekannt ist, ob die individuelle oder soziale Komponente wich-
tiger ist. Die zufallige Gewichtung erlaubt, damit zu spielen. (Kennedy et al., 2001; Yang, 2013)

2.3.8 Stoppkriterium

Bei einem iterativen Algorithmus wie dem PSO ist das Stoppkriterium zentral, damit der Algo-
rithmus nicht endlos weiterlauft. In der Literatur werden kaum Kriterien fir den PSO vorge-
schlagen (Clerc, 2012; Kennedy et al., 2001; Yang, 2013). Daher wird die global beste Bewer-
tung betrachtet und untersucht, ob sich diese im Vergleich zur letzten Iteration um weniger als
5% verandert hat. Wenn dies in neun aufeinanderfolgenden Iterationen gegeben ist, wird der
Algorithmus terminiert (Kwok et al., 2007). Dabei missen Kosten, die genau 0 sind, gesondert
behandelt werden, damit es keine Division durch O gibt. Tritt dies ein, zahlt diese Iteration
ebenfalls zu den neun Relevanten, weil Kosten von 0 optimal sind.

Far den Fall, dass dieses Stoppkriterium nicht greift, gibt es eine weitere Bedingung. Wenn
der Algorithmus nach einer definierten Anzahl maximaler Iterationen die 9-mal-5%-Regelung
nicht erfullt, wird er automatisch gestoppt. Hier wird die maximale Anzahl lterationen auf 100
gesetzt. Gemass den Resultaten dieser Arbeit sollten nie mehr Iterationen benétigt werden
(Kapitel 4).

2.3.9 Speicherung

Alle Informationen, die fir die Interpretation und Visualisierung der Ergebnisse bendtigt wer-
den, werden fur jedes Partikel einzeln gespeichert. Das Python Package pickle wird zur Seri-
alisierung verwendet (Python Software Foundation, 2021b). So kénnen die Informationen im
Python-Skript, welches die Plots erstellt, einfach wieder eingelesen werden.

Die finalen Werte der EOP werden separat noch in eine csv-Datei gespeichert, damit die ge-
nauen Werte auch ohne Python-Skripte gelesen und verglichen werden kdnnen.

Wenn flr alle Stationen eigene Parameter verwendet werden, wird zusatzliche eine csv-Datei
erstellt, in welcher pro Station die global beste Position gespeichert wird (Kapitel 4.5).

2.3.10 Plots

Zur Erstellung der Plots wird das Python-Package matplotlib verwendet (The Matplotlib
development team, 2021). Die Plot-Funktion kann unabhangig vom PSO laufen, weil sie in
einem externen Python-Skript gecoded ist. Dies hat den Vorteil, dass Anderungen im Code
sofort umgesetzt und angeschaut werden kénnen, ohne dass der PSO erneut gestartet werden
muss. Es kann dabei aber nur auf die zuletzt erstellten Ergebnisse des PSO zurlckgegriffen
werden.

Fir jeden Durchlauf des Algorithmus wird pro Partikel ein Plot erstellt, welcher die simulierten
EOP und die Referenzwerte aufzeigt. Pro EOP wird ein Subplot erstellt, wobei auf der x-Achse
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die Iterationen und auf der y-Achse die Werte eingetragen werden. Die Abkirzungen der Ach-
senbeschriftungen kénnen im Abkulrzungsverzeichnis nachgeschaut werden. Dieser Plot kann
aufzeigen, wie nahe man mithilfe der vom PSO generierten Simulationsparameter an die Re-
ferenzwerten kommt (bspw. Abbildung 4.3).

Wenn fir alle Stationen die gleichen Parameter angenommen werden und das Problem daher
dreidimensional ist, kdnnen zudem Plots erstellt werden, in welchen die Entwicklung der Si-
mulationsparameter ersichtlich ist. Drei Subplots zeigen dabei den Verlauf der Position, drei
den Verlauf der Geschwindigkeit und einer den Verlauf der Kosten. Es werden fiir die Position
und die Geschwindigkeit drei Subplots bendtigt, weil jeder eine Dimension abbildet. Damit
nicht nur die Position des Partikels, sondern auch die beste Position dieses Partikels, die Po-
sition des Nachbarn und die global beste Position sichtbar sind, werden diese in verschie-
denen Farben im selben Subplot abgebildet. Im Subplot, der den Verlauf der Kosten aufzeigt,
wird der Vollstandigkeitshalber die global beste Position noch ausgeschrieben aufgefuhrt. Die
Plots werden wieder pro Partikel generiert und die x-Achse zeigt die Iterationen und die y-
Achse die Werte an. Mit diesem Plot kann gezeigt werden, wie der PSO funktioniert und wie
sich die Kosten, die Position und die Geschwindigkeit verhalten (bspw. Abbildung 4.2).
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3 Daten

Fiar die Simulationen werden Daten aus der CONT17-Kampagne (Continuous VLBI Campaign
2017) des International VLBI Service for Geodesy and Astronomy (IVS) verwendet. Die Kam-
pagne beobachtete vom 28. November 2017 bis am 12. Dezember 2017 kontinuierlich extra-
galaktische Radioquellen. Die Teleskope, welche dabei dieselben Radioquellen beobachteten
und daher Basislinien bildeten, wurden in sogenannten Netzwerken zusammengefasst. Insge-
samt wurde mit drei unabhangigen Netzwerken von VLBI-Stationen gemessen, wovon das
dritte Netzwerk finf Tage lang ununterbrochen aktiv war. Dies ist eine Besonderheit, weil VLBI-
Messungen normalerweise nicht kontinuierlich sind, sondern wegen den zurzeit zur Verfugung
stehenden Instrumenten maximal 24 Stunden dauern. Messungen finden Ublicherweise auch
nicht jeden Tag statt sondern nur an ausgewahlten Tagen der Beobachtungswoche. Daher
sind die CONT-Kampagnen eine erste Umsetzung der Zukunftsvision von VLBI-Messungen,
die 7*24-Stunden Messungen an 365 Tagen vorsieht und unter dem Namen VLBI Global Ob-
serving System (VGOS) bekannt ist. (Behrend et al., 2020)

Eine weitere Eigenart der CONT17-Kampagne ist, dass mehr als nur ein Netzwerk fir die
Messungen verwendet worden ist. Die Messung mit mehreren Netzwerken ermoglicht den
Vergleich der Resultate und somit die Uberpriifung der Genauigkeit der EOP. Zudem kdénnen
Abhangigkeiten aufgrund der Netzwerkwahl untersucht werden. (Behrend et al., 2020)

Jeder Tag in jedem Netzwerk bildet eine Session. So wird beispielsweise der erste Tag im
ersten Netzwerk Session c1701 genannt. Pro Session sind alle wichtigen Informationen in
einem sogenannten skd-File abgespeichert. (Behrend et al., 2020)
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Abbildung 3.1: Messstationen ersten beiden Netzwerke der CONT17-Kampagne, Netzwerk 1 in blau, Netzwerk 2 in rot (Behrend
et al., 2020)

Fir die beiden Netzwerke, die 15 Tage lang gemessen haben, sind je 14 Stationen eingesetzt
worden, welche die altere S/X-Messmethode anwenden. Die Genauigkeit der Beobachtungen
hangt dabei neben der Qualitat der Radioquellen von der raumlichen Verteilung der Stationen
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ab. Die Wahl der Stationen wiederum ist abhangig von den erwarteten EOP und betrieblichen
Einschrankungen (Abbildung 3.1). (Behrend et al., 2020)

Das dritte Netzwerk wurde nur vom 4. Dezember 2017 bis am 8. Dezember 2017 eingesetzt
und diente zur Demonstration der zukinftigen Messmethode VGOS. Sechs Stationen, welche
die technischen Anforderungen erflllten, bildeten dieses Netzwerk (Abbildung 3.2). (Behrend
et al., 2020)
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Abbildung 3.2: Messstationen des dritten Netzwerkes der CONT17-Kampagne (Behrend et al., 2020)
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4 Resultate

Im folgenden Kapitel werden die Resultate prasentiert, die sich mittels des geschilderten Al-
gorithmus ergeben. Diese sind prinzipiell reproduzierbar, indem der Python-Code laufen ge-
lassen wird. Aufgrund diverser zufélliger Einflisse, beispielsweise in der Initialisierung, erge-
ben sich jedoch bei jedem Durchlauf etwas andere Ergebnisse. So erhalt auch jedes Partikel
etwas andere Resultate.

Wenn nicht anders vermerkt, gelten diese Resultate fir Simulationen des ersten Netzwerkes
am ersten Tag, sprich Session c1701 (Kapitel 3), wobei fir alle Stationen dieselben Parameter
angenommen werden.

4.1 Baseline Losung

Die Baseline Losung gilt als Referenzlésung, da sie fur die Simulationsparameter Standard-
werte verwendet. Das heisst, die tropospharische Verzdgerung wird auf 1.8 x 1077 m~/3, der
Uhrfehler auf 1 x 1071* s und das Messrauschen auf 17.68 ps gesetzt (M. Schartner, person-
liche Kommunikation, 2021). Zudem wird die Anzahl maximaler lterationen auf 1 gesetzt, um
die Genauigkeit der Standardwerte zu sehen.

Mit Hilfe dieser Losung kann aufgezeigt werden, ob mittels PSO bessere Ergebnisse als mit
Standardwerten erzielt werden kdnnen. Dazu werden Saulendiagramme erstellt, die die Er-
gebnisse aus den Kapiteln 4.2 und 4.3 der Baseline Lésung und den Referenzwerten gegen-
uberstellen (Abbildung 4.1). Wichtig zu beachten ist, dass jeweils nur die Resultate eines Par-
tikels dargestellt werden. Die anderen Partikel eines Durchlaufs verhalten sich jedoch sehr
ahnlich.

4.2 Standard-Durchlauf

Beim Standard-Durchlauf werden fir alle Stationen dieselben Simulationsparameter ange-
nommen. Die Nachbarschaft ist gemass der Adaptive Random Topologie definiert.

In Abbildung 4.2 wird aufgezeigt, wie sich die drei Eigenschaften (Position, Geschwindigkeit
und Eignung) eines Partikels Uber die Iterationen verandern. Wie in Kapitel 2.3.10 beschrie-
ben, erhalt dabei jede Dimension einen eigenen Subplot. In verschiedenen Farben werden
zudem auch die Ergebnisse des Nachbarpartikels, des global besten Partikels und die besten
Eigenschaften des Partikels geplottet. Man kann eine Annaherung an die die global beste Po-
sition beobachten (Abbildung 4.2), obwohl anfangs die Simulationsparameter fir die tropo-
spharische Verzégerung und den Uhrfehler weit vom global besten Wert entfernt sind. Bei
genauem Hinschauen fallt auf, dass teilweise in einer Dimension der Position der momentane
Wert des Partikels besser ist als der beste Wert des Partikels (Abbildung 4.2 in der Dimension
der tropospharischen Verzdgerung bei Iteration 5). Die Art der Anpassung des besten Werts
des Partikels verursacht diese Beobachtung. Denn jene geschieht tUber die Kosten der Parti-
kel, die auf den simulierten EOP basieren, und betrachtet nicht den Wert der einzelnen Dimen-
sionen (Kapitel 2.3.4).
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Abbildung 4.1: Vergleich der EOP der Baseline Lésung und der Nachbarschaften zu den Referenzwerten (eigene Darstellung)

Abbildung 4.3 stellt die Annaherung der simulierten EOP an die Referenzwerte dar und zeigt,
dass zu Beginn die simulierten Genauigkeiten schlechter sind als die Realitat. Uber die nachs-
ten lterationen passen sich die Werte an und nahern sich den Referenzwerten. Es fallt auf,
dass fir alle EOP eines Partikels die gleiche Kurve mit einer etwas anderen Skalierung ge-
plottet ist. Dies gilt nicht nur fir den Standard-Durchlauf, sondern auch fur alle anderen getes-
teten Fallen. Dies liegt daran, dass die Werte durch die Simulation skaliert werden und auf
denselben Beobachtungen beruhen.
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Abbildung 4.3: EOP eines Partikels im Vergleich zu den Referenzwerten beim Standard-Durchlauf (eigene Darstellung)
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4.3 Durchlauf mit verschiedenen Nachbarschaften

Fiar Durchlaufe mit verschiedenen Nachbarschaften kénnen ebenfalls die zwei bekannten
Plots generiert werden. Aus den Plots, die den Vergleich der simulierten Beobachtungen zu
den Referenzwerten zeigen, wird jeweils nur ein Ausschnitt abgebildet. So kann das Verhalten
exemplarisch anhand eines EOP gezeigt werden. Die anderen Parameter verhalten sich wie
in Kapitel 4.2 beschrieben gleich. Die vollstandigen Abbildungen sind im Anhang zu finden.

4.3.1 Globale Topologie

In diesem Durchlauf kann die globale Topologie getestet werden.
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Abbildung 4.4: Position, Geschwindigkeit, Kosten eines Partikels mit der globalen Nachbarschaft (eigene Darstellung)

Bei der globalen Topologie fallt als erstes auf, dass die orange und die rote Kurve in Abbildung
4 4 identisch sind. Dies liegt an der Definition der Topologie, da das Nachbarpartikel dem glo-
bal besten Partikel entspricht.

Die simulierten Beobachtungen nahern sich schnell und passend an die Referenzwerte an
(Abbildung 4.5).
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Darstellung)

4.3.2 Ring Topologie

In einem weiteren Durchlauf wird die Ring-Nachbarschaft untersucht. Abbildung 4.6 und
Abbildung 4.9 verdeutlichen wiederum das Verhalten des Algorithmus.

Die Ring-Nachbarschaft zeigt eine schlechtere Anndherung der Position des Partikels an die
global beste Position (Abbildung 4.9). Dennoch werden die Referenzwerte gut angenahert
(Abbildung 4.1) und anfangs schlechte EOP kdnnen korrigiert werden (Abbildung 4.6).
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Abbildung 4.9: Position, Geschwindigkeit, Kosten eines Partikels mit der Ring-Nachbarschaft (eigene Darstellung)

4.3.3 Wheel-Topologie

Bei der Anwendung der Wheel-Topologie muss zwischen dem Verhalten von Partikel O und
demjenigen der anderen Partikel unterschieden werden.

Zwischen dem informierenden Partikel der Wheel-Topologie (hier Partikel 0) und den anderen
Partikeln lassen sich klare Unterschiede aufzeigen. Das Partikel 0 kann sich viel schneller als
die Ubrigen Partikel an die global beste Position und die Referenzwerte anpassen. Diese Trag-
heit der anderen Partikel kann anhand der Abbildung 4.10 am besten aufgezeigt werden.
Zudem ist auch ersichtlich, dass sich die anderen Partikel bis zum Schluss mit grossen Ge-
schwindigkeiten versuchen anzunahern, um diese Tragheit auszugleichen (Abbildung 4.12).
Ein Problem der Topologie zeigt sich, wenn die beste Position des Partikels 0 (Abbildung 4.11
in griin) und die Nachbarschaftsposition der anderen Partikel (Abbildung 4.12 in orange) ver-
glichen wird. Gemass Definition mussten die beiden Kurven identisch sein, weil das Partikel 0
der Nachbar aller anderen Partikel ist. Weshalb dies nicht stimmt, ist unklar.
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Abbildung 4.10: Tragheit eines Partikels in der Wheel-Topologie (eigene Darstellung)
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Abbildung 4.12: Position, Geschwindigkeit, Kosten eines anderen Partikels der Wheel-Topologie (eigene Darstellung)
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4.4 Durchlauf ohne Uhrfehler

Da in einigen Durchlaufen der Uhrfehler gegen 0 tendiert (Abbildung 4.13), wird untersucht,
wie sich die Ergebnisse verhalten, wenn der Uhrparameter nicht geschéatzt wird. Er wird wie in
der Baseline Lésung daher auf 1 gesetzt und behalt diesen Wert.
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Abbildung 4.13: Uhrfehler wird schnell 0 (eigene Darstellung)

Wenn der Uhrfehler nicht mitgeschatzt wird, kbnnen ebenfalls verschiedene Nachbarschaften
ausprobiert werden. Beispielhaft wird hier die Adaptive Random und die globale Topologie
gezeigt. Es entstehen die bereits bekannten Plots, wobei bei der Annaherung an die Referenz-
werte wiederum nur exemplarisch das Verhalten flir den Parameter DUT1 gezeigt wird
(Abbildung 4.14, Abbildung 4.15, Abbildung 4.16, Abbildung 4.17). Im Anhang befinden sich
die vollstdndigen Plots. Die Anndherung an die Referenzwerte kann mittels
Saulendiagrammen noch besser quantitativ betrachtet werden (Abbildung 4.18).
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Abbildung 4.14: Position, Geschwindigkeit, Kosten eines Partikels mit der Adaptive Random Topologie ohne Uhrfehler (eigene
Darstellung)
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Abbildung 4.15: Position, Geschwindigkeit, Kosten eines Partikels mit der globalen Topologie ohne Uhrfehler (eigene Darstel-
lung)

Betrachtet man Abbildung 4.14 und Abbildung 4.15, sieht man, dass die Geschwindigkeiten
anfangs konstant gross sind.
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Abbildung 4.18: Vergleich der EOP der Durchlaufe ohne Uhrparameter mit der Baseline Losung und den Referenzwerten (eigene
Darstellung)

4.5 Durchlauf mit verschiedenen Simulationsparametern fur jede Station

Bisher wurde immer ein dreidimensionales Problem betrachtet, da fir alle Stationen dieselben
Simulationsparameter verwendet worden sind. Der PSO ist auch auf hdher-dimensionale
Probleme anwendbar. Daher wird im Folgenden getestet, ob es mdglich und besser ist, jeder
Station eigene Simulationsparameter zuzuordnen und diese zu optimieren. Da das erste Netz-
werk mit 14 Stationen untersucht wird, betrachtet man ein 42-dimensionales Optimierungs-
problem (vgl. Kapitel 2.3.1, Formel (2.1) und Kapitel 3).

Wenn fir die Messstationen verschiedene Simulationsparameter angenommen werden, erge-
ben sich pro Messstation' folgende Ergebnisse (Tabelle 4.1, Tabelle 4.2). Dabei sind beispiel-
haft die Adaptive Random und die globale Topologie verwendet worden.

Tabelle 4.1: Simulationsparameter pro Station mit der Adaptive Random Topologie

Messstationen T_l:oposphé_irische Ver- |Uhrfehler in 10~1* s Messrauschen in ps
zbégerung in
1077 m~1/3

BADARY 2.890 1.896 6.444

FORTLEZA 3.238 0.678 35.423

HART15M 0.816 0.902 3.092

HOBART26 2.317 0 20.635

KASHIM11 2.603 1.484 7.918

KATHI12M 1.385 0 20.924

' Die Bezeichnungen der Messstationen basieren auf den technischen Namen aus den skd-Files. Sie sind aber eindeutig den
Beschriftungen in Abbildung 3.1 und Abbildung 3.2 zuzuordnen.
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Messstationen

Tropospharische Ver-
zogerung in

Tabelle 4.2: Simulationsparameter pro Station mit der globalen Topologie

Uhrfehler in 10714 s

KOKEE 0.601 0.437 5.963
MATERA 0.785 2.006 46.204
NYALES20 1.030 0.088 12.360
ONSALAG0 1.840 0 5.937
WARK12M 1.816 1.181 26.480
WETTZELL 1.522 0.598 2.393
YEBES40M 0.821 0.738 39.835
ZELENCHK 1.652 0.634 13.499

Messrauschen in ps

Optimizing geodetic VLBI Simulation Parameters using Swarm Intelligence

1077 m1/3
BADARY 1.963 3.346 14.981
FORTLEZA 2.390 3.106 2.928
HART15M 0.467 0.100 4.002
HOBART26 1.458 1.715 1.762
KASHIM11 1.490 2.556 21.802
KATHI12M 4.174 2.597 8.614
KOKEE 0.779 0 4.839
MATERA 2.332 0 22.039
NYALES20 3.027 1.169 3.445
ONSALAG0 3.602 8.210 72.542
WARK12M 1.446 3.552 25.070
WETTZELL 2.723 0.365 47.416
YEBES40M 1.570 2.360 16.598
ZELENCHK 1.229 1.101 25.049
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Die resultierenden, optimalen Simulationsparameter liegen nicht immer im erwarteten
Wertebereich. So ergeben sich beispielsweise flirs Messrauschen hohe Werte wie 72.5 ps,
aber auch viel zu niedrige Werte in der Nahe von 0. Ebenfalls tritt das bekannte Phanomen
ein, dass der Uhrfehler teilweise auf 0 gesetzt wird.

Ausschnitte der Annaherung an die Referenzwerte sind in Abbildung 4.19 und Abbildung 4.20
gegeben. Wie erwahnt, sind im Anhang die vollstandigen Plots zu sehen. Weil es sich um ein
hoéher-dimensionales Problem handelt, kann der Verlauf der Position und der Geschwindigkeit
nicht mehr dargestellt werden.
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Abbildung 4.19: Annaherung an den Referenzwert DUT1 bei  Abbildung 4.20: Annaherung an den Referenzwert DUT1 bei

der Adaptive Random Topologie, wenn fur jede Station indi- der globalen Topologie, wenn fiir alle Stationen individuelle
viduelle Simulationsparameter bestimmt werden (eigene Simulationsparameter bestimmt werden (eigene Darstellung)
Darstellung)

Es zeigt sich, dass die Adaptive Random Topologie die Referenzwerte annahern kann, wenn
verschiedene Stationsparameter angenommen werden. Dazu sind jedoch viele Iterationen, 76
bei der Zahl, nétig. Bei der globalen Topologie erreicht der PSO keine vergleichbar gute An-
naherung.

Damit die Approximation auch fir die globale Topologie funktioniert, sind verschiedene An-
passungen des Algorithmus ausprobiert worden. Zum einen ist getestet worden, wie sich der
Algorithmus verhalt, wenn die Hyperparameter, Social und Cognitive Parameter, auf 2 gesetzt
werden. Dies ermdglicht den Partikeln, hdhere Geschwindigkeiten zu erreichen und so gege-
benenfalls naher an die Referenzwerte zu kommen. Ebenfalls ist Gberprift worden, ob ein
strengeres Stoppkriterium bessere Ergebnisse erlaubt, weil der Algorithmus langer lauft. Dafar
ist die 5%-Schranke auf 2% heruntergesetzt worden. Beide Anpassungen sind wirkungslos.
Eine Aufhebung der maximal erlaubten Geschwindigkeit wird nicht in Betracht gezogen, weil
dies nicht garantieren kann, dass sich die Partikel wirklich annahern. Vielmehr erhoht sich das
Risiko, dass sich die Partikel unkontrolliert im Untersuchungsbereich bewegen (Kennedy et
al., 2001).

4.6 Durchlauf einer anderen Session

Die vorangehenden Ergebnisse sind immer fur das erste Netzwerk am ersten Tag gerechnet
worden. Der Algorithmus kann aber auch auf die anderen Netzwerke und andere Tage ange-
wendet werden. Als Beispiel sieht man hier Ausschnitte des Standard-Durchlaufs fur das
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zweite Netzwerk am zweiten Tag, namentlich Session v1702 (Abbildung 4.21, Abbildung 4.22).
Die vollstandigen Plots sind im Anhang zu finden.
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Abbildung 4.21: Position, Geschwindigkeit, Kosten eines Partikels beim Standard-Durchlauf der Session v1702 (eigene Darstel-
lung)
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Abbildung 4.22: Annaherung an den Referenzwert DUT1 beim Standard-Durchlauf der Session v1702

Sowohl die Annaherung an die global beste Position und die global beste Bewertung als auch
die Annaherung an die Referenzwerte ist gegeben (Abbildung 4.21, Abbildung 4.22). Ein Sau-
lendiagramm kann die Performanz noch genauer aufzeigen (Abbildung 4.23).
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Abbildung 4.23: Vergleich der EOP der Durchlaufe der Session v1702 mit der Baseline L6sung und den Referenzwerten (eigene
Darstellung)

4.7 \Weitere Durchlaufe

Wie in Kapitel 2.3.4 beschrieben, kdnnen fur den Vergleich verschiedene Werte herangezogen
werden. Wenn dabei die Wiederholbarkeit anstatt des mittleren, formalen Fehlers gewahlt
wird, ergeben sich folgende Plots (Abbildung 4.24, Abbildung 4.25). Abbildung 4.24 ist dabei
bloss ein Ausschnitt und der vollstandige Plot ist im Anhang zu finden. Es ergeben sich kleine
Werte fur die Position, sprich fir die Simulationsparameter. Dies ist physikalisch gesehen nicht
realistisch. Numerisch funktioniert aber auch hier der PSO einwandfrei, weil sich die simu-
lierten EOP an die Referenzwerte annahern (Abbildung 4.24).
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Abbildung 4.24: EOP eines Partikels im Vergleich zu den Referenzwerten bei der globalen Topologie, wenn die Wiederholbar-
keit zum Vergleich verwendet wird (eigene Darstellung)
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Abbildung 4.25: Position, Geschwindigkeit, Kosten eines Partikels bei der globalen Topologie, wenn die Wiederholbarkeit zum

Vergleich verwendet wird (eigene Darstellung)

Ebenfalls kdnnen die Hyperparameter angepasst werden. Wenn fur den Social und Cognitive
Parameter wie in der Literatur vorgeschlagen der Wert 2 gesetzt wird (Kapitel 2.3.7), kann ein
Plot gemass Abbildung 4.26 generiert werden. Die Position des Partikels konvergiert dabei

nicht und die Geschwindigkeit ist unkontrolliert.
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Abbildung 4.26: Position, Geschwindigkeit, Kosten bei Standard-Durchlauf mit Social und Cognitive Parameter auf 2, score ist

mit cost gleichzusetzen (eigene Darstellung)
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5 Diskussion

Allgemein lasst sich feststellen, dass in allen getesteten Fallen der Algorithmus sein Ziel er-
reicht. Sowohl die Position und die Bewertung wie auch die simulierten EOP nahern sich dem
global besten Ergebnis beziehungsweise den Referenzwerten an. Bei den meisten Durch-
laufen erreicht der PSO bessere Ergebnisse als die Baseline Losung. Das heisst, mit dem
PSO kénnen Simulationsparameter bestimmt werden, die die Realitat besser abbilden als die
bis anhin verwendeten Standard-Simulationsparameter (Abbildung 5.1).
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Abbildung 5.1: Vergleich PSO, Baseline Losung und Referenzwerte (eigene Darstellung)

Aufgrund der zufalligen Einflussfaktoren ergeben sich diverse Resultate, die aber alle passend
sind. Folglich kann mit einer Vielzahl an Kombinationen von Parametern ahnlich gute Ergeb-
nisse erzielt werden. Es ist daher auch méglich, dass ein Simulationsmodell mittels eines an-
deren ausgedrickt werden kann, z.B. dass ein geringer Uhrfehler durch erhéhtes weisses
Rauschen kompensiert wird. Der PSO als Ansatz zur Optimierung der Simulationsparameter
scheint daher plausibel. Dennoch sind die numerisch optimalen Werte nicht zwingend die phy-
sikalisch Besten. So werden beispielsweise Parameter teilweise 0. Dies liegt daran, dass die
Optimierung ein rein numerisches Verfahren ist und die physikalische Korrektheit nicht garan-
tiert werden kann. Aus diesem Grund mussen die berechneten Werte nicht zwingend realis-
tisch sein und bei einer Weiterverwendung kritisch hinterfragt werden (Kapitel 5.3 und Kapitel
5.4).

Des Weiteren ist auch nicht gegeben, dass jedes Partikel die Realitat gleich gut abdeckt. In
Summe kann aber beobachtet werden, dass die Partikel zufriedenstellende Ergebnisse liefern.

5.1 Standard-Durchlauf

Der Standard-Durchlauf ist eine gute Wahl zur Optimierung der Simulationsparameter, da bei
vielen EOP im Vergleich zur Baseline L6sung passendere Werte gefunden werden (Abbildung
4.1). Dies gilt fur die Polschwankungen, die Stationskoordinaten und die Zeitkorrektur DUT1.
Einzig fur die Nutationen kann mittels der globalen Nachbarschaft bessere Ergebnisse erzielt
werden.
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5.2 Nachbarschaften

Auf den ersten Blick scheinen alle Nachbarschaften bis auf die Wheel-Topologie dhnlich gut
zu funktionieren. Diese These lasst sich auch durch Abbildung 4.1 bestatigen. Man sieht, dass
das informierende Partikel der Wheel-Nachbarschaft zwar einigermassen nahe an die Refe-
renzwerte kommt, aber alle tbrigen Partikel weit weg sind. Es lasst sich auch feststellen, dass
immer mindestens ein durch den PSO generiertes Ergebnis den Referenzwerten naherkommt
als die Baseline L6sung. Die Adaptive Random und Ring-Nachbarschaft erreichen dabei meist
ahnlich passende Resultate, wobei die Ring-Nachbarschaft meist mehr Iterationen bendtigt.
Ausser fur die Nutationen generieren sie die besten Werte. Fur die Approximation der Nutation
ist die globale Nachbarschaft am besten geeignet.

5.3 Ohne Uhrfehler

Beide untersuchten Topologien liefern beim Durchlauf ohne Uhrfehler ahnlich gute Ergeb-
nisse. Unter Beriucksichtigung des Saulendiagramms ist zu erkennen, dass die Baseline L6-
sung mehrheitlich am besten funktioniert (Abbildung 4.18). Folglich kénnen bessere Simula-
tionsparameter bestimmt werden, wenn der Uhrfehler mitberlcksichtigt wird, auch wenn er
dadurch teilweise auf 0 gesetzt wird. Dies verdeutlicht die Problematik des numerischen Ver-
fahrens in einem Setting, in welchem physikalische Korrektheit erwartet wird.

5.4 Verschiedene Simulationsparameter pro Station

Die Resultate verdeutlichen, dass der PSO ebenfalls gute Ergebnisse erzielt, wenn nicht fur
alle Stationen dieselben Parameter angenommen werden. Mit der Adaptive Random Topo-
logie funktioniert der Algorithmus dabei deutlich besser als mit der globalen Topologie. All-
gemein werden jedoch fur die héher-dimensionale Optimierung mehr Iterationen bendétigt, da
das Problem komplexer ist.

5.5 Andere Session

Der Algorithmus funktioniert auch fir verschiedene Sessions. Im Vergleich zur Baseline L6-
sung ist zu beobachten, dass im Falle der Polschwankung in x-Richtung und den Stationsko-
ordinaten mit dem PSO massiv bessere Ergebnisse erzielt werden kénnen (Abbildung 4.23).

5.6 Weitere Durchlaufe

Im Vergleich zum mittleren, formalen Fehler ergibt die Wiederholbarkeit physikalisch unpas-
sendere Werte. Dies sieht man in Abbildung 4.25 an den kleinen Werten fiir die Position, sprich
fur die Simulationsparameter.

Bei der Wahl der Hyperparameter, Social und Cognitive Parameter, lasst sich aufzeigen, wie
diese das Verhalten der Partikel beeinflussen. Bei hdheren Werten bewegen sich die Partikel
zu unruhig und konvergieren nicht (Abbildung 4.26). Der Einfluss der Parameter ist zu gross.

5.7 Auffalligkeiten

Bei einigen Laufen des Algorithmus treten spezielle, teils unerklarte Phanomene auf. In diesem
Kapitel werden diese kurz aufgegriffen.
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Immer wieder zu beobachten sind die «springenden» Kosten der Partikel (Abbildung 5.2). Dies
kann mit der Formel der Geschwindigkeit erklart werden (Formel (2.9)). Die beiden letzten
Terme, die die Erfahrung des Partikels und den Einfluss des Schwarms beschreiben, werden
bei der Annaherung an die global beste Bewertung 0. Die Geschwindigkeit bleibt nicht 0 wegen
des ersten Terms. So bewegen sich die Partikel wieder weg, werden aber spater zurtickge-
zogen. Es kdnnte getestet werden, ob sich dies andert, wenn die maximal erlaubte Geschwin-
digkeit anhand der Nahe zum global besten Partikel skaliert wird. Ein dhnliches Verhalten ist
auch bei der Anndherung an die Position oder die Referenzwerte zu beobachten (bspw.
Abbildung 4.2 und Abbildung 4.3). Dabei gleicht die Approximation einer gedampften Schwin-
gung, sprich einer sinusoidalen Kurve, was auch in der Literatur beschrieben wird (Kennedy
et al., 2001). Dies kann mit der Tragheit der Partikel erklart werden.
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Abbildung 5.2: "springende" Partikel (eigene Darstellung), score ist mit cost gleichzusetzen

Teilweise ergeben sich auch Plots, bei welchen die Genauigkeit der EOP zuerst abnimmt. Dies
hangt ebenfalls mit der Tragheit der Partikel zusammen, hindert aber die Annaherung an die
Referenzwerte nicht (Abbildung 5.3).
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Abbildung 5.3: anfangs abnehmende Genauigkeit der EOP

Bei einem Durchlauf der Ring-Typologie zeigt der Algorithmus ein Verhalten, das so nicht auf-
treten sollte. Die Bewertung des Nachbarpartikels in orange ist schlechter als die momentane
Bewertung des Partikels in blau (Abbildung 5.4). Wieso dies ein Mal passiert, ist unklar.
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Abbildung 5.4: Kosten des Nachbarpartikels sind hoher als die Kosten des Partikels, score ist mit cost gleichzusetzen (eigene
Darstellung)
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5.8 Empfehlung

Wie die Resultate in Kapitel 4 und die obige Diskussion zeigen, kénnen mithilfe des PSO
Simulationsparameter bestimmt werden, die bessere Beobachtungen simulieren als die Stan-
dardparameter. Daher wird folgende Empfehlung zur Anwendung des PSO zur Optimierung
von VLBI-Simulationsparameter gemacht (Tabelle 5.1). Dabei spielt es keine Rolle, ob fir alle
Stationen dieselben oder individuelle Parameter definiert werden.

Tabelle 5.1: empfohlene Charakteristika des PSO zur Optimierung der VLBI-Simulationsparameter

Charakteristika Beschreibung
Schwarmgrosse 16 Partikel
Initialisierung der Position Formel (2.2)

Initialisierung der Geschwindigkeit

Formeln (2.3) und (2.4)

Initialer Wertebereich der tropospharischen Ver-
zbgerung

1x1077m Y3 bis3x 1077 m~1/3

Initialer Wertebereich des Uhrfehlers

0.1 x 107 s bis 10 x 10714 s

Initialer Wertebereich des weissen Rauschens

1 ps bis 60 ps

Eignung des Partikels / Kosten

Formel (2.7)

Simulierte Beobachtung zum Vergleich

Mittlerer, formaler Fehler

Anpassung der Position

Formel (2.8)

Anpassung der Geschwindigkeit

Formeln (2.9) und (2.4)

Nachbarschaft

Adaptive Random Topologie

Tragheitsfaktor

Von 0.9 bis 0.4 linear abnehmend abhangig von
der Anzahl maximal erlaubter lterationen

Cognitive Parameter

Social Parameter

Anzahl maximal erlaubter Iterationen

100

Stoppkriterium
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In neun aufeinanderfolgenden lterationen verbes-
sert sich die global beste Position weniger als 5%
oder die Anzahl maximal erlaubter Iterationen ist
erreicht
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6 Fazit

Die Arbeit zeigt, dass mithilfe des PSO die Simulationsparameter von VLBI optimiert werden
kénnen. Numerisch funktioniert das Verfahren sowohl, wenn fur alle Stationen dieselben Pa-
rameter angenommen werden, wie auch wenn jede Station eigene Parameter hat. Von der
physikalischen Seite betrachtet werden nicht immer optimale Ergebnisse produziert. Dies kann
aber von einem rein numerischen Prozess nicht erwartet werden.

Es zeichnet sich ab, dass gewisse Topologien besser funktionieren als andere und die
Schatzung des Uhrfehlers die Ergebnisse positiv beeinflusst. Ebenfalls zeigt sich, dass es
nicht nur einen Satz an optimalen Simulationsparametern gibt, sondern eine Vielzahl an Kom-
binationen ahnlich gute Ergebnisse liefert.

In einem weiteren Schritt sollen die aufgestellten Thesen Uber das Verhalten des Algorithmus
gefestigt werden, indem viele Durchlaufe gestartet werden. Die kleinen Unstimmigkeiten, die
noch ungeklart sind, sollen behoben werden. Ebenfalls kann noch mehr mit den Hyperpara-
metern experimentiert werden, um die Resultate weiter zu verfeinern. Es kénnen auch diverse
weitere Varianten des Algorithmus getestet werden, beispielsweise die Skalierung von Vmax
abhangig von der Distanz zum global besten Partikel oder eine andere Art des Vergleichs in
der Score-Funktion. Wie anfangs vorgesehen, kénnen nicht nur die Schwarmintelligenz,
sondern auch Evolutionsstrategien zur Optimierung untersucht werden.
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