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Kapitel 1
Einleitung

The leading thermodynamic properties of o fluid are
determined by the relations which exist between the
volume, pressure, temperature, energy, and entropy of
a given mass of the fluid in o state of thermodynamic
equilibrium.

Jostah W. Gibbs

Die vorliegende Diplomarbeit bearbeitet die experimentelle Analyse des Problems der Pa-
rameteroptimierung bei der Simulation von Stoffgleichgewichten mit einem Simulator ba-
sierend auf dem PC-SAFT Modell. Aufbauend auf den Ergebnissen der Untersuchung der
zugrundeliegenden Funktion werden verschiedene Optimierungsverfahren auf ihre Leistung
hin an diesem Problem getestet und analysiert. Die Ergebnisse dieser Analyse werden dann

fiir die Entwicklung eines mafgeschneiderten Algorithmus verwendet.

1.1 Motivation und Hintergrund

Die Thermodynamik beschéftigt sich mit der Uberfiihrung verschiedener Energieformen in-
einander sowie mit Vorhersagen z.B. zur Loslichkeit von Stoffen auf Basis von Zustandsglei-
chungen, die aus den Hauptsétzen der Thermodynamik hervorgegangen sind. Der Lehrstuhl
fiir Thermodynamik der Fakultét fiir Bio- und Chemieingenieurwesen an der Technischen
Universitdt Dortmund beschéftigt sich insbesondere mit der Gleichgewichtsthermodyna-
mik zur Vorhersage von Léslichkeiten.

Diese Vorhersagen sind nicht nur theoretisch sondern auch wirtschaftlich interessant, da
die entsprechenden Experimente hiufig extrem teuer oder auch gar nicht durchfiihrbar
sind. So kann z.B. fiir Fliissigkeiten das PT-Diagramm direkt bestimmt werden, indem bei
verschiedenen Temperaturen und Driicken entsprechende Messungen durchgefiihrt werden.

Diese Experimente sind aber bei Feststoffen nicht mehr méglich, da diese keine Fliissig-

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

oder Dampfphase aufweisen. Soll die Léslichkeit von z.B. Ibuprofen vorhergesagt werden,
so existieren keine Reinstoffdaten fiir die Fliissig- und Dampfphasen. Folglich muss das
Ibuprofen zunichst in einem Ldsungsmittel gelost werden. Im Anschluss daran kénnen
die Experimente durchgefiihrt werden. Wenn nun die Reinstoffdaten der Losungsmittel
hinreichend gut vorliegen, so kénnen theoretisch aus den Daten mehrerer Experimente mit
verschiedenen Losungsmitteln die Reinstoffdaten des Ibuprofen gewonnen werden, die dann
fiir weitere simulierte Vorhersagen mit anderen Lésungsmitteln ohne weitere Experimente
verwendet werden koénnen.

Zur Berechnung dieser Loslichkeiten wird nach dem Zustand mit minimaler Entropie in
dem betrachteten System mit Hilfe der Zustandsgleichungen des PC-SAFT Modells ge-
sucht, welcher einen Gleichgewichtszustand zwischen den beteiligten Komponenten bzw.
zwischen den Phasen bei Zwei-Phasen-Systemen darstellt. Die beteiligten Phasen werden
durch experimentell ermittelte Messreihen beschrieben. Wihrend der Simulation wird ver-
sucht, mit den gegebenen Reinstoffparametern durch Variation der Dichte die Messreihen
anzunihern. Dazu werden neben den anzupassenden Reinstoffparametern weitere chemi-
sche Eigenschaften benttigt um mittels der Fugazitdtskoeffizienten und den Stoffmengen
das Phasengleichgewicht zu bestimmen. Aber nicht jedes ermittelte Gleichgewicht ist giil-
tig. So kann bei der Anpassung an die Messreihen fiir beide Phasen félschlicherweise die
gleiche Dichte ermittelt werden. Die bisherige manuelle Einstellung der Reinstoffparameter
ist zeitaufwendig und soll zukiinftig mittels eines automatisierten Optimierungsverfahrens

durchgefiihrt werden.

1.2 Zielsetzung

In der vorliegenden Diplomarbeit soll ein Algorithmus entwickelt werden, der automatisiert
einen guten Parametersatz fiir das zu analysierende System liefert. Aufgrund der Verschie-
denartigkeit der betrachteten Systeme wird als Ziel die Ermittlung der Parametersitze fiir
Zwei-Phasen-Systeme eines Stoffs zur Gewinnung der Reinstoffparameter definiert. Uber
den Suchraum ist noch nichts bekannt. Die Analyse des Suchraums ist Bestandteil der
vorliegenden Diplomarbeit.

Zur Laufzeit oder zum Speicherplatzbedarf der entworfenen Lésung werden keine Vorga-
ben gemacht. Der Autor sieht jedoch als Obergrenze eine Laufzeitbeschrinkung auf einen
Tag vor, damit benétigte Parametersitze auch zeitnah zur Verfiigung stehen. Ein Tag als
Obergrenze ist auch deutlich unterhalb des Zeitaufwands fiir die manuelle Bearbeitung des
Problems, welche zum Teil mehrere Tage Arbeitszeit in Anspruch nimmt.

Das entwickelte Verfahren soll moglichst ohne eigene Konfigurationsparameter auskommen,
da diese das Problem nur von der Konfiguration der Parameter des PC-SAFT Modells hin
zur Konfiguration der Parameter des Optimierungsverfahrens verlagern wiirden. Eine grobe

Einschrankung des Suchraums durch den Einsatz von Expertenwissen wird jedoch voraus-



1.3. AUFBAU DER ARBEIT 3

gesetzt um somit sowohl die Laufzeit als auch die Erfolgswahrscheinlichkeit signifikant zu
erh6hen.

Wird die Aufgabenstellung fiir einen Satz von Teststoffen gut geldst, konnen optional wei-
tere komplexere Systeme wie z.B. Fliissig-Fliissig Gemische oder auch geloste Feststoffe

untersucht werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Das Kapitel 2 ,Grundlagen® stellt eine Einfiihrung in die theoretischen Grundlagen der
vorliegenden Diplomarbeit dar. Dazu wird in Kapitel 2.1 eine Einfiihrung in die thermo-
dynamischen Grundlagen der Problemdoméne gegeben. Dabei werden die zur Berechnung
der Phasengleichgewichte relevanten Grundlagen kurz erliutert. In Kapitel 2.2 werden
Optimierungsprobleme im Allgemeinen definiert sowie evolutionire Algorithmen als eine
Moglichkeit zur Losung von Optimierungsproblemen eingefiihrt. Im Anschluss daran wer-
den die in der Diplomarbeit verwendeten Algorithmen vorgestellt. Das Kapitel 2.3 gibt eine
kurze Einfithrung in das Clustering, welches im entwickelten Algorithmus eingesetzt wird.
Zum Abschluss werden in Kapitel 2.4 zwei Methoden zur Visualisierung hoch-dimensionaler
Daten vorgestellt, die nicht trivial verstdndlich sind.

In Kapitel 3 ,Problemstellung” wird zunéichst in Kapitel 3.1 auf die Notwendigkeit der An-
passung der Stoffparameter sowie dabei zu beachtende Besonderheiten und deren Finfluss
auf das Problem eingegangen. Das Kapitel 3.2 beschreibt die Simulation zur Bestimmung
der Phasengleichgewichte mit dem Simulator PC-SAFT und der am Lehrstuhl fiir Thermo-
dynamik entwickelten Routine PHIEOS. Dabei wird auf die Ein- und Ausgaben des Simula-
tors eingegangen, da diese die Schnittstellen zur Anbindung an das Optimierungsverfahren
darstellen.

Das Kapitel 4 , Experimentelle Analyse** beschreibt zunéchst in Kapitel 4.1 den Versuchs-
aufbau, mit dem die Experimente durchgefiihrt werden, dazu gehort auch die Beschreibung
der Teststoffe in Kapitel 4.2. In Kapitel 4.3 werden schliefslich die Fragestellungen beschrie-
ben, die mit den Versuchen beantwortet werden.

Mit dem Wissen aus Kapitel 4 werden in Kapitel 5 verschiedene Verfahren auf die Pro-
blemstellung angewendet und analysiert. In den Kapiteln 5.1 und 5.2 werden zunéchst das
Quasi-Newton Verfahren und die Covariance Matriz Adaptation - FEvolution Strategy als
lokale Suchverfahren ndher betrachtet und deren Ergebnisse diskutiert. Das Kapitel 5.3
beschreibt einen mehrkriteriellen Ansatz zur globalen Suche mit verschiedenen Heuristiken
und die Entwicklung eines mehrstufigen Verfahrens zur Bestimmung eines guten Parame-
tersatzes. In Kapitel 5.4 wird das entwickelte Verfahren noch beschleunigt und in Kapitel
5.5 werden letztendlich die Ergebnisse des beschleunigten Verfahrens fiir die verschiedenen

Teststoffe prisentiert und mit den manuellen Ergebnissen verglichen.
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Das Kapitel 6 gibt eine Zusammenfassung der Erkenntnisse der Diplomarbeit und einen

Ausblick auf weiterfiihrende Moglichkeiten in Bezug auf die Problemstellung.



Kapitel 2
Grundlagen

Aufgrund der interdisziplindren Ausrichtung dieser Diplomarbeit gliedert sich dieses Ka-
pitel in vier grundlegende Bereiche: Die Grundlagen der Thermodynamik, die die Pro-
blemdoméne beschreiben, die Grundlagen zur Optimierung, die das Basiswissen zu den
verwendeten Losungsmethoden bereitstellen, einen Abschnitt zu Clustering und schlieklich
ein separates Kapitel zur Visualisierung hoch-dimensionaler Daten, da Darstellungen in

diesem Bereich nicht trivial verstandlich sind.

2.1 Thermodynamische Grundlagen

Die Thermodynamik ist als Wissenschaft im Bereich der Chemie sowie der Physik ange-
siedelt. Entstanden ist die Thermodynamik durch die Untersuchung der Umwandlung von
verschiedenen Energieformen wihrend des Studiums der ersten Dampfmaschinen durch Ni-
colas Leonard Sadi Carnot im Jahr 1824. Innerhalb der darauf folgenden 60 Jahre wurden
die Grundlagen der Thermodynamik vom ersten Hauptsatz bis hin zu der Gibbs-Helmholtz-
Gleichung, iiber die auch Gleichgewichtszustdnde chemischer Prozesse berechnet werden
koénnen, entwickelt'. Mit Hilfe der Gleichgewichte kann die Thermodynamik auch Aussa-
gen z.B. iiber die Léslichkeit in bestimmten Systemen treffen.

Im Nachfolgenden wird eine kurze Einfiihrung in die Thermodynamik und somit in die
Grundlagen der Problemdomaéne dieser Diplomarbeit gegeben. Die in diesem Kapitel fol-
genden Definitionen sind, sofern nicht anders vermerkt, dem Buch , Thermodynamik® [21]

entnommen.

2.1.1 Systeme und Zustandsgrofien

Um ein geistiges Erfassen komplexer Vorgénge zu ermdglichen, bedient sich die Wissen-
schaft der Modellbildung. Dazu wird die Realitat unter bestimmten Annahmen zu vereinfa-

chenden Modellen abstrahiert, um Zusammenhinge besser zu verstehen und gegebenenfalls

'Fiir eine kurze Geschichte der Thermodynamik siche Baehr [1]

5



6 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

simulieren zu konnen. In der Thermodynamik werden zur Untersuchung abstrahierte und
idealisierte Ausschnitte der Realitdt System genannt. Sdmtliche Faktoren, die nicht in das
betrachtete System integriert werden, werden Umgebung genannt.

Es werden drei verschiedene Arten von Systemen klassifiziert:

e gbgeschlossene Systeme
Abgeschlossene Systeme konnen nicht mit ihrer Umgebung interagieren. Das bedeu-
tet insbesondere, dass auch keine Energie aus einem abgeschlossenen System in die
Umgebung entweichen kann und somit bleibt die Gesamtenergie in einem abgeschlos-

senen System immer konstant. Das Volumen kann verédnderlich sein.

e geschlossene Systeme
Geschlossene Systeme erlauben im Gegensatz zu abgeschlossenen Systemen den Aus-
tausch von Energie mit ihrer Umgebung. Wird z.B. eine Turbine mit Wasserdampf
betrieben, so wird Wéarme in mechanische Energie umgesetzt. Diese Umsetzung er-
folgt nur bis zu einem bestimmten Wirkungsgrad. Die Wérme, die diesen Wirkungs-

grad iibersteigt, wird an die Umgebung abgegeben.

o offene Systeme
In offenen Systemen kann zusétzlich zur Energie auch Materie mit der Umgebung

ausgetauscht werden.

Ein System ist immer bemiiht, einen ausgeglichenen Zustand zu erreichen. Es laufen also
in einem System nur solange chemische Prozesse ab, wie dieser ausgeglichene Zustand noch
nicht erreicht ist. Dieser Zustand wird durch chemische Zustandsgrofen wie z.B. die Innere
Energie oder die Entropie beschrieben. Die Innere Energie ist die Energie, die in einem
System gespeichert ist, z.B. durch starke Schwingungen der Molekiile in einer erhitzten
Fliissigkeit. In einem ausgeglichenen Zustand ist die Zustandsgrofe der Inneren Energie
des Systems minimal. Die Anzahl der moglichen Zustandsgrofen ist beschrinkt und es
existieren Zusammenhénge zwischen ihnen. Diese Zusammenhénge werden in Form von
Zustandsfunktionen charakterisiert.

Zum Austausch zwischen System und Umgebung wurden Austauschgrofen definiert. Die
beiden wichtigsten sind die Arbeit W und die Wirme . Die Arbeit beschreibt einen
Energietransport, der eine mechanische Bewegung iiber die Systemgrenzen hinweg bewir-
ken kann. In der Mechanik wird die Arbeit als

dW = Fdz (2.1)

definiert. Dabei ist F die Kraft, die in die Bewegungsrichtung mit der Einheit Newton? N

wirkt und dz die aus dieser Kraft resultierende Ortsinderung in Metern m. Entsprechend ist

2Sir Tsaac Newton (04.01.1643 - 31.03.1727) [8] war ein englischer Physiker, Mathematiker, Astronom,
Alchemist, Philosoph und Verwaltungsbeamter.
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die Einheit der Energie Newtonmeter Nm oder auch Joule? J. In der Thermodynamik wird,
z.B. in Zylindern oder Hochofen, durch hohe Driicke ein Material komprimiert. Die hierbei
geleistete Arbeit wird Volumenarbeit genannt. Entsprechend wird als Kraftkomponente der
Druck

P=F/A (2.2)

verwendet (eine Kraft F' wirkt auf die Fliche A) und anstelle der Distanzénderung in

Bewegungsrichtung tritt die Volumenanderung dV:
dW = —PdV. (2.3)

Das negative Vorzeichen entspricht der Konvention, dass einem System zugefiihrte Arbeit
immer positiv und von einem System geleistete Arbeit immer negativ ist.

Der Vorgang, der die ablaufenden Verdnderungen im System beschreibt, heiit Prozess.
Ein Prozess heift reversibel (umkehrbar), wenn die zugrundeliegende Zustandséinderung
durch infinitesimal kleine Schritte erfolgt und in gleicher Weise wieder umgekehrt werden
kann. Prozesse sind im Allgemeinen nicht reversibel, da z.B. durch Reibung immer ein
Teil der aufgewendeten Arbeit in Form von Wérme an die Umgebung abgegeben wird.
Fiir theoretische Betrachtungen sind reversible Prozesse als idealisierte Prozesse dennoch

Interessant.

2.1.2 Hauptsitze der Thermodynamik

Da von J. P. Joule nachgewiesen wurde, dass die Warme () eine Erscheinungsform der
Energie ist und dass ein Zusammenhang zwischen der Arbeit W und der Warme @ besteht,

kann der Energieerhaltungssatz der Mechanik auf die Thermodynamik iibertragen werden.

2.1.2.1 Erster Hauptsatz der Thermodynamik

Unter der Pramisse, dass die wesentlichen Austauschgréfen eines Systems mit seiner Um-
gebung die Wérme @) sowie die Arbeit W sind, werden bei der Definition des ersten Ener-
gieerhaltungssatzes die {ibrigen Energieformen wie magnetische oder elektrische Energie

vernachléssigt.

2.1.1 Definition (Erster Hauptsatz der Thermodynamik). Die Innere Energie U

eines Systems kann sich nur durch die Zu- oder Abfuhr von Wirme und Arbeit dndern:
AU =Q+W, (2.4)

bzw. in differentieller Form

AU = 5Q + oW, (2.5)

3 James Prescott Joule (24.12.1818 - 11.10.1889) [1] war ein britischer Physiker. Thm gelang der Nachweis

der Aquivalenz von mechanischer Arbeit und Warme.
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wobei & ausdriicken soll, dass Warme Q und Arbeit W in der Regel keine exakten Diffe-
rentiale sind und die Innere Energie U deshalb nicht als direkte Funktion dber die beiden
Grifien Q und W dargestellt werden kann. Q@ und W sind positiv, wenn diese dem System

zugefihrt werden und negativ sonst.

Abgewandelt 13sst sich der erste Hauptsatz der Thermodynamik auch fiir die Volumenar-

beit verwenden:

dU =6Q — PdV. (2.6)

Der erste Hauptsatz der Thermodynamik kann also verwendet werden, um die fiir eine
gewiinschte Zustandsdnderung benétige Energie zu berechnen, sofern die funktionelle Ab-

héngigkeit der Zustandsgrofen bekannt ist.

2.1.2.2 Zweiter Hauptsatz der Thermodynamik

Der erste Hauptsatz definiert die Uberfiihrung von verschiedenen Energieformen ineinan-
der. Es wird aber keine Aussage iiber die Richtung der Umwandlung getroffen, obwohl
diese essentiell fiir den Wirkungsgrad der Uberfithrung ist. So kann Arbeit vollstindig in
Wérme tiberfiihrt werden, umgekehrt ist dies jedoch nur sehr begrenzt moglich (ca. 40%
in Kraftwerken). Als Maf fiir die Verlustenergie wird die Zustandsgrofse der Entropie S
eingefiihrt:

2.1.2 Definition (Entropie). Die Entropie ist der Anteil der Inneren Energie, der auch

bei reversibler Prozessfiihrung nicht in Arbeit umgewandelt werden kann:

6 QTG’U
= . 2.
dS T (2.7)

Wird die Definition der Entropie umgeformt und in den ersten Hauptsatz eingesetzt, so
erhélt man

AU =TdS — PdV. (2.8)

Die Anderung der Zustandsgrofe der Inneren Energie U hiingt also von der nicht wandel-
baren Energie sowie von der Volumenarbeit ab.

Mit der Entropie S ist ein Mafs fiir die in die Umgebung entweichende Energie definiert
worden. Weiterhin soll eine Aussage iiber die Richtung, in die der Prozess abléuft, ermog-
licht werden. Dazu soll folgendes Beispiel eines Wiarmetauschers betrachtet werden:
Betrachtet werden zwei Warmespeicher mit den unterschiedlichen Temperaturen 77 und

Ty (Ty > T3). Fiir jeden Warmetauscher kann nun die Entropie berechnet werden:

_ 0@
a5 =~ (2.9)
sowie 5
ds = +29, (2.10)
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Die Entropien der beiden Warmetauscher ergeben zusammen die Gesamtentropie des ab-
laufenden Prozesses:
T —To
dS=dS1+dSy=00Q ————. 2.11
1+ do2 Q T - Ty (2.11)
Da ¢ @ als Wirmedifferenz der beiden Wiarmetauscher positiv sein muss und 77 > 15 gilt,
muss auch die Gesamtentropie d .S positiv sein. Diese Beobachtungen haben zur Formulie-

rung des folgenden Satzes gefiihrt:

2.1.3 Satz. Prozesse kénnen nur dann ablaufen, wenn die Gesamtentropie zunimmt bzw.

im Grenzfall reversibler Prozessfiihrung konstant bleibt: d.S > 0.

Fiir die in dieser Diplomarbeit benétigte Gleichgewichtsthermodynamik fehlt noch die
Beschreibung der Ausgleichvorginge innerhalb des betrachteten Systems sowie die Einbe-
ziehung der Mengen und Konzentrationen. Hierzu wurde von Gibbs? die Molmenge® in
die Definition des zweiten Hauptsatzes fiir die N Komponenten des betrachteten Systems

integriert:
N

dU=TdS —PdV+)_ pidn;. (2.12)
=1

Dabei ist n; die Molmenge der i-ten Komponente des Systems und

oU
Mi = (Tni)s,v,nj (2.13)
deren chemisches Potential, wobei die Molmenge aller iibrigen Komponenten n; mit n; # n;
konstant bleibt. Diese Definition wird auch die Gibbsche Fundamentalgleichung genannt.
An dieser Stelle wird durch Umformung der Gibbschen Fundamentalgleichung die beson-

dere Bedeutung der Zustandsgrofen Druck P und Temperatur T klar:

oU
T=($Gvn (2.14)
bzw.
oU
—P =(=—)gn.- 2.1
(53750, (2.15)

Abschliefiend sei hier noch das Eztremalprinzip nach Clausius® und Gibbs erwihnt: Wenn
die Entropie eines Prozesses immer positiv oder zumindest konstant sein muss, dann endet
ein Prozess immer mit der maximalen Entropie. Die Umkehrung, dass ein Gleichgewichts-

zustand erreicht ist, wenn die Innere Fnergie U ihr Minimum erreicht hat, gilt ebenfalls.

*Josiah Willard Gibbs (11.02.1839 - 28.04.1903) [1] war ein amerikanischer Physiker. Er formulierte

unter anderem die Gibbsche Phasenregel und den Begriff der freien Enthalpie.
"Das Mol ist die Einheit der Stoffmenge. Die Definition der Grundbegriffe zu Atom- und Molekiilmassen

kann Kapitel ,8.1 Atom- und Molekiilmassen“ in [10] entnommen werden.
SRudolf Clausius (02.02.1818 - 24.08.1888) [1] war ein deutscher Physiker. Er formulierte unter anderem

den zweiten Hauptsatz der Thermodynamik sowie den Begriff der Entropie.
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2.1.3 Fundamentalgleichungen

Das Extremalprinzip und die Gibbsche Fundamentalgleichung stellen die allgemeinste Fas-
sung des zweiten Hauptsatzes der Thermodynamik dar. Da durch die Extremalisierung der
Gleichgewichtszustand erreicht werden kann, muss zwischen den beteiligten Zustandsgro-

Ren folgender funktionaler Zusammenhang bestehen:
S =5(U,V,n;) (2.16)

bzw.
U=U(S,V,n). (2.17)

Der Zustand eines Systems ist also durch die Molmengen n; der beteiligten N Komponenten
und der Volumenarbeit sowie wahlweise der Inneren Energie oder der Entropie, also n +
2 Grofen, bestimmt. Die intensiven Zustandsgrofsen Temperatur T, Druck P sowie das
chemische Potential p; sind unabhéngig von den eingesetzten Molmengen und kénnen
berechnet werden, sobald die Innere Energie, die Entropie und die Volumenarbeit bekannt
sind. Diese wiederum sind jedoch eztensive Zustandsgrofen und somit von der eingesetzten
Molmenge abhéngig. Die Verkniipfung der beiden unterschiedlichen Zustandsgrofien erfolgt
iiber die Gibbsche Fundamentalgleichung, welche jedoch in dieser Form kaum anwendbar
ist, da sowohl die Innere Energie als auch die Entropie nicht messbar sind.

Dieses Problem wurde durch die Definition der chemischen Potentiale geldst, welche aus
der Gibbschen Fundamentalgleichung abgeleitet wurden, aber auf leichter zu bestimmende

Zustandsgroken zurilickgefithrt werden kénnen.

Enthalpie H = U + PV (2.18)
Helmbholtzsche (freie) Energie A=U — TS (2.19)
Gibbsche Enthalpie G = H —T'S (2.20)

Wenn fiir die chemischen Potentiale die totalen Differentiale gebildet und diese jeweils in

die Gibbsche Fundamentalgleichung eingesetzt werden, erhdlt man:

N

dH=TdS+VdP+) pdn (2.21)
=1
N

dA=—SdT —PdV + Y i dn; (2.22)
=1
N

dG = —SdT +VdP+_ p;dn; (2.23)
=1

Sowohl die Gibbsche Enthalpie als auch die Helmholtzsche Energie” lassen sich vollstindig

aus den messbaren Grofen Temperatur und Druck bzw. Volumenarbeit und den Molmen-

"Hermann von Helmholtz (31.08.1821 - 08.09.1894) [1] war ein deutscher Physiologe und Physiker. Er
formulierte unter anderem die detaillierte Fassung des Energieerhaltungssatzes sowie den Begriff der freien

Energie, welche nach ihm auch Helmholtz-Energie genannt wird.
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gen bestimmen. Uber die Minimierung der Gibbschen Enthalpie kann direkt das Zustands-
gleichgewicht abgeleitet werden.

Bei der Bestimmung eines Gleichgewichtszustands kénnen weitere Nebenbedingungen als
Lagrange-Multiplikatoren® in die Berechnung des Minimums integriert werden. So ist z.B.
bei der Bestimmung des Phasengleichgewichts bei einem Ein-Komponenten-System ent-
scheidend, dass die Dichte in den unterschiedlichen Phasen an dem gefundenen Minimum
nicht identisch ist, da zwei unterschiedliche Phasen nicht die gleiche Dichte aufweisen kon-
nen. Naheres zu den unterschiedlichen Phasen einer Komponente kann dem Abschnitt
2.1.4 zur Erklarung der Dampfdruckkurve entnommen werden. Fiir Mehr-Komponenten-
Systeme lédsst sich die Minimierung aus U = U(S,V,n;) unter bestimmten Nebenbedin-

gungen verallgemeinern:

U=U*+UP+...+ U™ =Minl, 2.24
S =58+ 5%+ ... 4+ 8™ = konstant,

V =V®+ V84 ..+ V"™ =konstant,

2.25
2.26

(
(
(
(2.27

)
)
)
ni:nf‘—i—nf—i—...—i—n?:konstant )

mit ¢ = 1,..., N Anzahl der Komponenten. Die Angabe ,konstant* basiert darauf, dass bei
der Berechnung von Gleichgewichtszustédnden eines Systems kein Austausch mit der Umge-
bung, sondern sdmtlicher Austausch ausschlieflich zwischen den Komponenten stattfindet.
Entsprechend kann sich die gesamte Innere Energie sowie die gesamte Entropie zwischen
den einzelnen Komponenten nur anders verteilen, aber nicht entweichen, und bleibt somit
in der Summe konstant. Selbiges gilt fiir die Volumenarbeit und die verwendeten Molmen-
gen der Komponenten in dem betrachteten System.

Da der Gesamt-Gleichgewichtszustand nur erreicht werden kann, wenn ein Gleichgewicht
in jeder Phase besteht, muss auch die Gibbsche Fundamentalgleichung fiir jede Phase er-
fiillt sein. In dieser sind auch die intensiven Zustandsgrofen enthalten, die fiir das gesamte

System gelten miissen, und somit folgende Nebenbedingungen ergeben:

T¢=T°=. . . =T" (2.28)
P*=pP = =P (2.29)
pe =l ==yl (2.30)

Wenn das gesamte PVT-Verhalten (Druck-Volumenarbeit-Temperatur-Verhalten) eines
Stoffs bekannt ist, kann der Gleichgewichtszustand durch die Angabe einer Zustandsgrofke

bestimmt werden.

8Siehe ,Multiplikatorenmethode von Lagrange® in [9].
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2.1.4 PT-Diagramme

Die Parameteranpassung zu den Zielen dieser Diplomarbeit findet bei der Berechnung
von Phasengleichgewichten von Ein-Komponenten-Systemen statt, in denen die Modell-
parameter so gewahlt sein miissen, dass die ermittelte Phasentrennung moglichst gut der
vorgegebenen gemessenen Dampfdruckkurve entspricht. Die Dampfdruckkurve wird beson-
ders deutlich in einem PT-Diagramm. PT-Diagramme beschreiben eine Projektion des
dreidimensionalen PvT-Diagramms [21] eines Stoffs. P steht dabei fiir den Druck und T’
fiir die Temperatur. Diese beiden Zustandsgréfen werden auf den Achsen aufgetragen, die

eingezeichneten Kurven trennen die Phasen voneinander.

Druck A I
|
\ |
221 bar Kritischer
Punkt
Wasser
1b .
o Eis
, Wasserdampf
0,006 bar ripelpunkt
-
0°C 100°C 374°C ! Temperatur

Abbildung 2.1: Das schematische PT-Diagramm zeigt die drei verschiedenen Aggregatzustande
von Wasser. Die Trennlinien zwischen den Bereichen beschreiben die Ubergiinge zwischen den

Phasen in Abhéngigkeit von Temperatur und Druck.

Das PT-Diagramm in Abbildung 2.1 zeigt drei separate Bereiche, in denen das Wasser
seine drei unterschiedlichen Aggregatzustinde annimmt: Eis, Wasser und Wasserdampf.
Die Trennlinien dazwischen kennzeichnen die Ubergangsgebiete zwischen den einzelnen
Aggregatzustéinden, z.B. wann Wasserdampf anfingt zu kondensieren. Der Tripelpunkt ist
die Stelle, an der ein Phaseniibergang in jeden der drei Aggregatzustdnde moglich ist. Die
Kurve vom Ursprung zum Tripelpunkt heiflt Sublimationskurve, die Schmelzkurve kenn-
zeichnet die Trennung zwischen Eis und Wasser und die Dampfdruckkurve trennt den

Phaseniibergang von Wasserdampf und Wasser. Diese reicht vom Tripelpunkt bis zum kri-
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tischen Punkt. Oberhalb des kritischen Punkts ist die rechte obere Ecke des Diagramms
mit gestrichelten Linien abgetrennt. Dies ist der Bereich, in dem der Druck und die Tem-
peratur so extrem sind, dass nicht mehr unterschieden werden kann, ob sich das Wasser
gerade in der fliissigen oder der gasformigen Phase befindet.

Bei Betrachtung des Diagramms fillt auf, dass z.B. der Siedepunkt, an dem Wasser zu ko-
chen beginnt, nicht nur auf der Temperatur beruht, sondern auch vom Druck abhéingt. So
gilt die Aussage: ,Wasser kocht bei 100 Grad Celsius“ nur bei normalem atmosphérischen
Druck auf der Hohe des Meeresspiegels. Auf Bergen kocht das Wasser bereits eher.

Das PvT-Verhalten eines Stoffs wird mit dem ¢dealen Gas berechnet, welches in der Rea-
litdt nicht vorkommt. Entsprechend muss bei den Berechnungen eine Korrekturgréfie fiir

die Abweichung vom idealen Gas eingefithrt werden: die Fugazitt.

2.1.5 Fugazitit

Das ideale Gasgesetz beschreibt ein ideales Gas als
PV =np RT (2.31)

wobel R die universelle Gaskonstante und nr die gesamte Molmenge ist. Die Abstraktion
des idealen Gases ¢’ von einem realen Gas g besteht in den Annahmen, dass die Molekiile
des Gases kein Eigenvolumen besitzen und untereinander keine Wechselwirkungen® statt-
finden, welches einer Umgebung ohne Druck entspricht. Wird eine konstante Temperatur

angenommen, so gilt
a_ RT

dg N dp=RTdInP. (2.32)

Um die Annahmen des idealen Gases zu korrigieren, wurde die Fugazitit!'® f definiert. Die
Fugazitit ersetzt den Druck P in der Zustandsgleichung des idealen Gases, um diese an

die realen Eigenschaften anzupassen:
dg=RTdIn f. (2.33)

Die Korrektur muss fiir geringen Druck gegen den idealen Zustand des Gases streben, also

muss

lim & =1 (2.34)

=, (2.35)

Die hier beschriebenen Wechselwirkungen beziehen sich auf die sogenannte Ionenbindung, welche in

Kapitel ,3.2 Die Ionenbindung“ in [10] erliutert wird.
101ateinisch: fugare = fliichten
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Die Fugazitit kann verwendet werden, um den Realanteil der Gibbschen Enthalpie dar-
zustellen, der sich aus der Abweichung zur universellen Gaskonstante ergibt. So ist die
Gibbsche Enthalpie fiir ideale Stoffe

4 . P
¢UT, P) = g"YT,P°Y + RTIn B (2.36)

Wird nun die Definition der Fugazitidt anstelle des Drucks verwendet, so ergibt sich

g(T,P) = g(T,P°) + RTIn i (2.37)

1o
PY und f° sind frei wihlbare Bezugspunkte. Der Realanteil entspricht also der Differenz

dieser beiden Gleichungen:

. X PO
(9= 9 = (9= gy + RT 10 d5 (2.38)
Wird nun der Limes'! des Bezugsdruckes P° gegen 0 gebildet, so streben f° und P? gegen

1 sowie die Differenz aus g und ¢'¢ gegen 0. Damit ergibt sich

(9—9Drp = RTln% = RTIne. (2.39)

Der Zusammenhang zwischen Fugazitét und Gibbscher Enthalpie lésst sich wiederum dazu
nutzen, das Phasengleichgewicht, welches bereits zuvor als Minimierungsproblem definiert

wurde, iiber die Fugazitdt zu definieren:

2.1.4 Definition (Phasengleichgewicht). FEin Phasengleichgewicht liegt genau dann

vor, wenn firi=1,..., N Stoffe in den Phasen «,...,¢ die Fugazititen ibereinstimmen:

fr=fl=. .= (2.40)

In der Formulierung des Phasengleichgewichts mittels des Fugazititskoeffizienten miissen

zusatzlich die Stoffmengenanteile der einzelnen Komponenten mit angegeben werden:
x5y = xlﬂgolﬁ =...= J;f’gpf (2.41)

Zusétzlich miissen der Druck sowie die Temperatur in allen Phasen iibereinstimmen, wie
es bereits bei der Definition des Minimierungsproblems gefordert war.

Durch die Verwendung der Fugazitit entstehen nun die gleichen Vorteile bei der Gleichge-
wichtsbestimmung wie bei der Berechnung der Gibbschen Enthalpie: Es wird nur noch auf

einfach zu ermittelnde Grofen zuriickgegriffen.

17Zur Erinnerung: Ideale Gase werden bei einem Druck von 0 gemessen.
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2.1.6 PC-SAFT Modell

In diesem Abschnitt wird die Idee des verwendeten PC-SAFT (Perturbed-Chain Statistical
Associating Fluid Theory equation of state) Modells kurz vorgestellt.

Anschaulich wird beim PC-SAFT Modell zur Modellierung von Molekiilen eine Aneinan-
derreihung von (Teil-) Kugeln in Form einer Kette verwendet. Wie die Glieder einer Kette
kénnen sich auch die einzelnen Kugeln zueinander verdrehen. So kann ein einzelnes Molekiil
mittels einer gewissen Anzahl von Kugeln mit einem bestimmten Durchmesser beschrie-
ben werden. Die Wechselwirkungen zwischen den Molekiilen, sowohl durch Wasserstoff-
briickenbindungen'? als auch durch polare Wechselwirkungen, wird durch eine Verteilung
von moglichen Anziehungspunkten entlang der Kugelkette beschrieben, welche eine eben-
falls im Modell parametrisierte Bindungsstirke aufweisen. Diese Bindungen zu anderen
Molekiilen oder auch zu sich selbst sind dann fiir die Orientierung der einzelnen Kugeln
der Kette im Raum verantwortlich. Abbildung 2.2 zeigt beispielhaft zwei Ketten, deren
Orientierung im Raum sowie die bestehenden Wechselwirkungen in Form von gestrichelten
Linien.

Die Berechnungen der Zustandsgrofen kniipfen an die zuvor beschriebenen Grundlagen an.
Details zu den verwendeten Zustandsgleichungen kénnen dem Originalaufsatz von Gross

und Sadowski [24] entnommen werden.

Abbildung 2.2: Diese schematische Beispielzeichnung zeigt zwei unterschiedliche Molekiile mo-
delliert als Ketten von Kugeln, eines dreigliedrig in Rot und eines sechsgliedrig in Blau, geméfs
des PC-SAFT Modells. Die gestrichelten Linien stellen Wechselwirkungen zwischen den Molekiilen

dar.

2.2 Losung von Optimierungsproblemen

Optimierungsprobleme sind nicht nur aus den Ingenieurwissenschaften bekannt, z.B. wenn

die Effizienz einer Maschine gesteigert werden soll, sondern sie begegnen jedem im Alltag,

12Eine Erklirung der Funktionsweise der Wasserstoffbriickenbindung kann Kapitel ,,3.4 Van der Waals-

Krifte und Wasserstoffbriicken* in [10], Seite 122ff, entnommen werden.
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z.B. wenn die Einkaufsroute geplant oder der Wochenplan erstellt wird. Entsprechend dieser
weiten Verbreitung von Optimierungsproblemen und deren Vielfdltigkeit wurde auch ei-
ne Vielzahl von verschiedenen Lésungsmoglichkeiten entwickelt. Jede dieser Méglichkeiten
hat ihre Existenzberechtigung fiir ein spezifisches Problem. Diese Aussage wird theoretisch
durch das No Free Lunch Theorem nach Wolpert und Macready [43] hinterlegt: Die Perfor-
manz verschiedener Algorithmen iiber alle existierenden Problemen ist im Schnitt immer
gleich. Jeder Algorithmus erkauft sich also seine Vorteile bei bestimmten Problemen auf
Kosten von Nachteilen bei anderen Problemen.

In diesem Abschnitt wird zunédchst eine Definition fiir Optimierungsprobleme gegeben um
danach auf die Parameteranpassung und den Spezialfall der mehrkriteriellen Optimierung
einzugehen. Im Anschluss daran werden die evolutiondren Algorithmen als eine Moglich-
keit zur nicht-deterministischen Optimierung eingefiihrt. Nachdem die Prinzipien allgemein

definiert wurden, werden die in dieser Diplomarbeit verwendeten Algorithmen erldutert.

2.2.1 Grundlagen der Optimierung

Um ein Optimierungsproblem mathematisch und algorithmisch fassen zu kénnen, muss
dieses formal definiert werden. Dazu wird zunichst der Begriff des globalen Optimums
[35, 23] benotigt.

2.2.1 Definition (Globales Optimum). Der Wert f(x*) einer Funktion f : M C
Dy CR" — R mit M # 0 und z* € M heifit globales Minimum von f, falls gilt:

Vee M: f(z*) < f(x). (2.42)

Die Aufgabe, einen Punkt x* € M zu bestimmen, fiir den die Funktion f das globale Mini-
mum annimmt, heiffit das globale Optimierungsproblem. Die Funktion f heifit dann eine
Zielfunktion und die Teilmenge M ihres Definitionsbereichs Dy der zuldssige Bereich.
Jedes Element des zuldssigen Bereichs heifit ein zuldssiger Punkt oder eine zuldssi-
ge Losung. Wenn die Zielfunktion fir einen zuldssigen Punkt den globalen Minimalwert
annimmt, so nennt man diesen Punkt eine globale Minimalstelle oder eine optimale

Losung.

Die Definition des Optimums beruht auf dem Minimum einer Funktion. Dies ist aufgrund

der Beziehung
min{f(z)|lx € M CR"} = —mazx{—f(z)|lxr € M CR"} (2.43)

aber keine Beschrinkung der Allgemeinheit. Beide Definitionsmdoglichkeiten sind ineinander
iiberfithrbar, wovon spéter auch Gebrauch gemacht wird.
Wenn eine Funktion mehr als ein Optimum aufweist, so wird zwischen globalen und lokalen

Optima unterschieden:
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2.2.2 Definition (lokales Optimum). Der Wert f(z*) einer Funktion f: M C R" —
R mit M # 0 und x* € M heifit ein lokales Minimum oder ein lokaler Minimalwert

von f, falls eine e-Umgebung Uc(x*) von x* existiert, so dass gilt:

Ve e MNU(z"): f(z¥) < f(x). (2.44)
Das exakte mathematische Optimum wird wéihrend der praktischen Optimierung selten
erreicht. Vielmehr wird eine Lésung als Optimum akzeptiert, wenn diese sich so dicht am
Optimum befindet, dass das Optimum bei der verwendeten Genauigkeit nicht besser ange-
nihert werden kann. Das exakte Optimum wird also durch einen als Optimum akzeptierten

Bereich Uy (2*) beschrieben. Damit ergibt sich fiir die Definition des globalen Optimums
Ve e M\ Ug(z*): f(z¥) < f(x) (2.45)

sowle

Ve € M\ Ug(z*)NU(x") : f(z") < f(x) (2.46)

fiir die Definition des lokalen Optimums, wobei U(z*) > Uy (z*) gelten sollte.
Eine Funktion f heift unimodal, wenn sie nur ein Optimum aufweist und multimodal sonst.
Abbildung 2.3 zeigt ein Beispiel einer multimodalen Funktion. Damit 14sst sich das globale

Optimierungsproblem nun wie folgt definieren:

2.2.3 Definition (Globales Optimierungsproblem). Bestimme ein x* € M mit

f(z*) = min{f(x)|lr € M CR"}. (2.47)

f(x)

1 1 +
X4 X3 X3 X

Abbildung 2.3: Beispiel einer multimodalen Funktion mit den Punkten z; und z3 als lokale

Optima und x5 als globales Optimum.

Die Definition des Optimums iiber den zuléssigen Bereich M als Teilmenge des Definitions-
bereichs Dy legt die Existenz von Einschrdnkungen innerhalb des Optimierungsproblems

nahe:
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2.2.4 Definition (Restriktion). Sei M := {z € R"|g;(z) < 0,7 = 1,...,m} der zu-
lassige Bereich des globalen Optimierungsproblems. Dann heiflen die Funktionen g; die
Restriktionen oder Nebenbedingungen des globalen Optimierungsproblems. Fine Ne-

benbedingung g; heifit in einem Punkt x' € R"
1. erfillt, falls g;(z") <0,
2. aktiv, falls g;(z') =0,
3. inaktiv, falls g;(z') <0 und

4. verletzt, falls g;(z') > 0.

Ist die Zielfunktion f also vollstindig bekannt, so kann das Optimierungsproblem mit den
Methoden der Analysis gelost werden, indem die erste und zweite Ableitung gebildet und
die Nullstellen berechnet werden. Ist dieses Vorgehen nicht moéglich, dann muss mittels

geeigneter numerischer Verfahren das Optimum gesucht werden.

2.2.1.1 Parameteranpassung

Bei der Parameteranpassung wird zugrunde gelegt, dass das Ergebnis der Zielfunktion un-
mittelbar von den Parametern abhingt, welche als Eingabe verwendet wurden. Ist die Ziel-
funktion in mathematischer Form bekannt, so 1dsst sich der Funktionswert in Abhéngigkeit
der Parameter direkt ausrechnen und man spricht von Whiteboz-Optimierung. Anschaulich
entspricht diese Form der Optimierung einer Funktionenschar, aus der die beste Funktion
ausgewdhlt werden muss. Liegt die Zielfunktion nicht in mathematischer Form sondern
nur indirekt, z.B. in Form eines Simulators, vor, so wird von Blackboz-Optimierung ge-
sprochen: Die Eingabeparameter werden an die Blackbox {ibergeben, die mit diesen eine
unbekannte Berechnung durchfithrt und nach einiger Zeit den Zielfunktionswert als Fr-
gebnis ausgibt. Aufgrund der unbekannten Eigenschaften der Zielfunktion kann bei der
Blackbox-Optimierung kein konkretes Problemwissen zur Optimierung verwendet werden
[16]. Eine schematische Darstellung zur Blackbox-Optimierung zeigt Abbildung 2.4.

Bei der Parameteranpassung koénnen sich einzelne Eingabeparameter auch gegenseitig be-
einflussen. So kann z.B. eine vollstdndige Korrelation dazu genutzt werden, um die Dimen-
sion des Problems zu reduzieren, indem nur einer der korrelierten Parameter beriicksichtigt
wird. Auch kann eine mehrstufige Optimierung sinnvoll sein, wenn die wesentlichen Eigen-
schaften einer guten Lésung nur von einem Teil der Eingabeparameter abhingen. Dabei
wird dann zundchst nach einen Optimum fiir die wesentlichen Figenschaften gesucht und
die restlichen Parameter nicht beriicksichtigt. In einem zweiten Schritt werden dann die
wesentlichen Parameter mit den Ergebnissen aus dem ersten Schritt als konstant angenom-

men und die restlichen Parameter angepasst.
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Parameter 1 b
Simulator Tietfunktionswert ()
Parameter n (Blackbox)
Stelle x

Abbildung 2.4: Schaubild der Blackbox-Optimierung: Die Eingabeparameter werden zusammen
mit einer Stelle = als Anfrage an die Blackbox gestellt. Nach einiger Zeit kann der Zielfunktionswert

als Ergebnis am Ausgang der Blackbox abgelesen werden.

In dieser Diplomarbeit wird nach dem Blackbox-Schema der Simulator PC-SAFT mit Ein-

gabeparametern versorgt und dessen Ergebnisse weiterverarbeitet.

2.2.1.2 Mehrkriterielle Optimierung

Nicht jedes Optimierungsproblem ist eindeutig l6sbar im Sinne eines globalen Optimums.
Wenn mit der Optimierung mehrere verschiedenartige Ziele zugleich verfolgt werden, dann
konnen in der Regel nicht alle Ziele gleichzeitig optimal erfiillt werden. Dieser Sachver-

13 veranschaulichen: Jede der nach

halt l&sst sich sehr gut in einem Spinnennetzdiagramm
aulen strebenden Linien stellt eine Zielsetzung dar. Eine gefundene Losung ist ein Lini-
enzug zwischen den einzelnen Ausprigungen. Fiir jede Auspriagung nimmt die Giite mit
zunehmender Entfernung vom Zentrum zu'4. Die Abbildung 2.5 zeigt drei Losungen: Die
erste Losung ist griin eingezeichnet, die zweite Losung blau. Das Bemerkenswerte an den
Losungen ist, dass diese nicht vergleichbar sind, da sie unterschiedliche Ziele bedienen.
Die dritte, rot eingezeichnete Losung, ist hingegen bei allen Zielsetzungen schlechter oder
maximal von gleicher Giite wie die blaue Losung. Die blaue Lésung ist damit der roten in

jedem Fall vorzuziehen, man spricht von der Dominanz der blauen Losung.

Die obige Beschreibung soll nun nach Coello Coello [11] formalisiert werden.

2.2.5 Definition (Pareto-Optimalitit). Eine Losung ©* € M heifit pareto-optimal
beziiglich M gegeben einer Zielfunktion F(x) genau dann, wenn es kein &' € M gibt, so
dass U = F(z*) = (fi(z*),..., fr(x*)) von @ = F(2') = (fi(2)),..., fr(z")) dominiert

wird, wobei fi(x),..., fr(x) die k verschiedenen Zielselzungen sind.

Die Losungen der mehrkriteriellen Optimierung sind Vektoren deren Komponenten die

Erfiillung eines bestimmten Ziels widerspiegeln. Die Definition der Pareto-Optimalitit be-

'3 Auch Sternformige Koordinaten genannt [36].
17Zum Zentrum zunehmende Giite ist ebenfalls moglich, allerdings miissen dann alle nachfolgenden

Beschreibungen umgekehrt werden.
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Jel el 2
Fiel 8 Fiel 3 .
— Ergebnis 1
e [Frgebnis 2
e Ergebnis 3
Jel ¥ Jel 4
Ziel & Fel 5

Abbildung 2.5: Beispiel eines Spinnennetzdiagramms mit 8 unterschiedlichen Zielsetzungen. In
das Diagramm sind drei Ergebnisse eingezeichnet: Ergebnis 2 (blau) dominiert Ergebnis 3 (rot).

Ergebnis 1 (griin) ist mit den anderen beiden Ergebnissen unvergleichbar.

miitht den Begriff der Pareto-Dominanz, welche mittels einer geeigneten Ordnungsrelation

auf der Menge der Ergebnisse definiert wird:

2.2.6 Definition (Pareto-Dominanz). FEin Vektor 4 = (u1,...,u;) dominiert einen
Vektor v = (v1,...,vx), @ 2 ¥, genau dann, wenn gilt:
Vi € {1,...,k}:ui <y AT € {1,...,k}:ui < ;. (2.48)

Ein Losung kann also nur eine andere Losung dominieren, wenn sie niemals schlechter
und mindestens bei einer Zielsetzung besser ist. Wenn in einer Menge von Lsungen keine

Loésung eine andere dominiert, so spricht man von der Unvergleichbarkeit der Losungen.

2.2.7 Definition (Pareto-Menge). Fiir ein gegebenes mehrkriterielles Optimierungs-
problem mit der Zielfunktion F(x) ist die Pareto-Menge P, auch Pareto-Set genannt,

die Menge von unvergleichbaren Losungen, fiir die gilt:
P:={feM|-37 € M: F(a') < F(z)}. (2.49)

2.2.8 Definition (Pareto-Front). Fiir ein gegebenes mehrkriterielles Optimierungspro-
blem ist die Pareto-Front PF das Bild der Losungen der Pareto-Menge P im Lisungs-

raum R™.

Es gibt also fiir ein gegebenes mehrkriterielles Optimierungsproblem nicht nur ein Op-
timum, sondern eine Menge von nicht-dominierten Optima, welche zusammen die nicht-

dominierte Front bilden und die Pareto-Front annéhern (siehe Abbildung 2.6). Die duferen
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Abbildung 2.6: Beispiel einer nicht-dominierten Front fiir den Stoff 1-Propanol. Aufgetragen
wurde das Ergebnis des SMS-EMOA (siehe Abschnitt 2.2.4.3) fiir die Optimierung nach den ein-
zelnen Messreihenfehlern. Aufgrund der extremen Werte an den Randern der nicht-dominierten
Front wurde fiir die Ordinate eine logarithmische Skala gew#hlt und es existiert ein Sprung auf der
Abszisse von 10734 bis 0,0001. Der interessante Bereich ist in der Mitte, wo die Punktdichte am

héchsten ist, zu sehen und wird als Knie bezeichnet.

Enden der nicht-dominierten Front stellen Losungen dar, die Extreme in einer der Zielset-
zungen enthalten, wihrend die Punkte im Knie der nicht-dominierten Front Lésungen
beschreiben, die fiir alle Zielsetzungen relativ gute Werte liefern.

Die Unvergleichbarkeit der gefundenen Losungen wirft die Frage auf, wie Ergebnisse un-
terschiedlicher Algorithmen bewertet werden kénnen. Auch fiir die Frage der Qualitéit der
Lésungen aus mehreren Liufen eines einzelnen Algorithmus, der versucht die Pareto-Front
anzundhern, muss es Giitemafse (Metriken) geben, da ansonsten keine Aussage getroffen
werden kann.

Eine sehr intuitive Metrik fiir die Giite der Approximation der Pareto-Front ist das Konwver-
genz-Mayjs. Dabei wird der Abstand der einzelnen gefundenen Lésungen zu der Pareto-Front
gemessen, aufsummiert und anschlieRend normiert, so dass sich der durchschnittliche Ab-
stand der ermittelten nicht-dominierten Front zur Pareto-Front ergibt. Diese Metrik kann
jedoch im Zusammenhang mit der Blackbox-Optimierung nicht verwendet werden, da die
Pareto-Front nicht bestimmt werden kann. Aus diesem Grund wurden weitere spezielle
Metriken entwickelt. Eine erfolgreiche Metrik der mehrkriteriellen Optimierung ist die S-
Metrik von Zitzler und Thiele [44].

Die S-Metrik beschreibt das von der nicht-dominierten Front dominierte Hypervolumen.
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Dazu wird ein Referenzpunkt'® benétigt, der zusammen mit einem Punkt der nicht-domi-
nierten Front einen Hyperkubus aufspannt, fiir den das Hypervolumen berechnet wird.
Werden die so fiir jeden Punkt der nicht-dominierten Front definierten Hyperkuben ver-
einigt, beschreiben sie die Fliche, die von der nicht-dominierten Front beziiglich des Re-
ferenzpunkts dominiert wird. Abbildung 2.7 zeigt das Beispiel einer Pareto-Front (rote
Kurve) und der ermittelten nicht-dominierten Front. Die graue Fliche zwischen den Lo-
sungen der nicht-dominierten Front und dem Referenzpunkt y,..y beschreibt das dominierte

Hypervolumen und damit die S-Metrik.

f(x)

Pareto-Front

Yl

X

Abbildung 2.7: Beispiel einer angendherten Pareto-Front. Die hell- und dunkelgrauen Flichen
beschreiben den S-Metrik Wert der nicht-dominierten Front beziiglich des Referenzpunkts ..
Die dunklen Rechtecke sind die einzelnen, exklusiven Beitrdge A, der Punkte beziiglich des Refe-

renzpunkts Y.

Der bisherige Sachverhalt kann wie folgt formalisiert werden:

2.2.9 Definition (S-Metrik). Sei £ das Lebesgue Mafs, yrey € R" der verwendete
Referenzpunkt und PF = {y1,...,yr} C R™ die Pareto-Front bestehend aus k Punkten.
Dann ist die S-Metrik definiert durch

S(PF yrer) =L | U Wy <y <ures} | - (2.50)
yePF

Aufgrund der Definition der S-Metrik iiber die Vereinigung von Hyperkuben kann auch

der Beitrag eines einzelnen Punkts der Pareto-Front zur S-Metrik angegeben werden:

5Der Referenzpunkt muss von allen Punkten der nicht-dominierten Front dominiert werden.
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2.2.10 Definition (S-Metrik Beitrag). Der S-Metrik Beitrag eines Punkts §y € PF
der Pareto-Front betrdigt die Differenz der S-Metrik iber die gesamte Pareto-Front PF und
der Pareto-Front PF \ {y} ohne den Punkt .

A?J = SO)F? yref) - S(Pf\ {?)}, yref) (2.51)

Der Beitrag eines Punkts g zur S-Metrik ist in der Abbildung 2.7 dargestellt. Die gesamte
graue Flache bestehend aus samtlichen hellen und dunklen Rechtecken bildet den Wert der
S-Metrik. Die dunklen Flichen sind die exklusiven S-Metrik Beitrdge A, aller y € PF.

Entscheidend bei der Berechnung der S-Metrik ist die Wahl eines geeigneten Referenz-
punkts: Dieser sollte immer nach einem festen Schema gewahlt werden, da sowohl der
gesamte S-Metrik Wert als auch die S-Metrik Beitrdge A, der Rénder stark von y,..r
abhéngen. Die Qualitdt der S-Metrik als Giitemaf wurde von Fleischer [18] nachgewie-
sen: Die Maximierung der S-Metrik in einem endlichen Suchraum zu einem gegebenen

Referenzpunkt entspricht dem Finden der Pareto-Front.

2.2.2 Restriktionen im Definitionsbereich

Bei der Definition des globalen Optimums wurde die Zielfunktion als f : M C Dy C R" —
R definiert. Der Definitionsbereich einer Zielfunktion ist dementsprechend eine Teilmenge
des R™. Jedoch ist der zuldssige Bereich und damit das Urbild nicht unbedingt der gesamte
Definitionsbereich Dy, sondern der zuldssige Bereich kann wiederum eine Teilmenge des
Definitionsbereichs sein. Diese Situation kann mehrere Ursachen haben.

Zum Einen kann eine bestimmte Konstellation von Parametern bei der Optimierung natur-
wissenschaftlicher Problemstellungen physikalisch einfach nicht moglich sein, obwohl jeder
Parameter fiir sich noch innerhalb seines giiltigen Bereichs liegt. Zum Anderen koénnen
auch bestimmte Bereiche des Definitionsbereichs explizit von der Problemstellung ausge-
schlossen werden, wenn diese z.B. extrem teuer zu realisieren sind oder bereits bekannt ist,
dass diese Kombination eine Maschine fehleranfélliger werden lasst.

Entsprechend gibt es viele Moglichkeiten mit diesen unterschiedlichen Existenzgriinden des
eingeschrinkten Definitionsbereichs umzugehen, welche sich in der Detailausfithrung stark
unterscheiden kénnen. Zwei dieser Moglichkeiten werden nachfolgend betrachtet. Ihnen ist
gemein, dass der Zielfunktionswert an einer Stelle x durch einen zusétzlichen Strafterm

modifiziert wird.

2.2.2.1 Straffunktionen

Sind bestimmte Gebiete des Definitionsbereichs Dy unerwiinscht, aber nicht vollstéindig

unmoglich zu realisieren, dann werden in der Regel Straffunktionen [42] verwendet. Bei
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Straffunktionen wird eine zweite Funktion S(x) definiert und zum Zielfunktionswert ad-
diert!S:
0, wenn x € M,
[*(z) = f(z) + S(x) mit S(z) = (2.52)
s(z), sonst.
Die Wahl der Funktion s(z) ist hierbei entscheidend und variiert je nach Problemstellung.
Sind Restriktionen, die den Definitionsbereich Dy beschneiden, mit Puffern gewahlt oder
in der Konsequenz so gering, dass die Rénder des unzuléssigen Bereichs noch akzeptabel
sind, dann wird fiir s(z) eine Funktion gewidhlt die langsam ansteigt und somit einen
sschwammigen® Bereich am Rand des zulédssigen Bereichs erzeugt. Sind die Restriktionen
starker aufzufassen, so wird eine Funktion s(x) gewihlt, die schnell ansteigt. Abbildung

2.8 soll dieses Vorgehen visualisieren.

F(x)

fx)
flx)+Straffunktion
fix)+Barrierfunktion

unzuléssiger Bereich

zulassiger Bereich

Abbildung 2.8: Beispiel zur Unterscheidung von Straf- und Barrierefunktionen: Straffunktionen

X

erlauben das Betreten des unzuléssigen Bereichs und bestrafen dieses nur; Barrierefunktionen erhd-
hen den Zielfunktionswert bereits im Vorfeld so stark, dass der unzuléssige Bereich ausgeschlossen

wird.

2.2.2.2 Barrierefunktionen

Barrierefunktionen verwenden genau wie die Straffunktionen einen Strafterm, der zum
Zielfunktionswert addiert wird. Gegeniiber den Straffunktionen wird der Strafterm aber
bereits innerhalb des zuldssigen Bereichs aktiv und wird mit der Anndherung an die Akti-
vierung einer Restriktion erhoht. Dabei soll bereits friithzeitig verhindert werden, dass das

Optimierungsverfahren in einen Bereich hineinlduft, in dem eine Restriktion verletzt wird.

15Tm Allgemeinen kénnen Zielfunktion und Strafterm beliebig verrechnet werden.
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Es wird eine Barriere aufgebaut.

Die Wahl der Steigung des Strafterms s(z) ist davon abhingig, wie wahrscheinlich eine
Lésung nahe des unzuldssigen Bereichs ist und wie stark der Optimierer von diesem Be-
reich abgestofen werden soll. In der Abbildung 2.8 ist schematisch die Verwendung einer

Barrierefunktion dargestellt.

Grofse Unterschiede treten bei der Verwendung von Straf- und Barrierefunktionen vor al-
lem dann auf, wenn das Optimierungsverfahren trotzdem im ungiiltigen Bereich landet.
Dabei reichen die Strategien vom Abbruch der Optimierung iiber Reperaturversuche der
gefundenen Losung bis zum vollstdndigen Verwerfen des Punkts und Ermittlung einer Al-

ternative.

2.2.3 Evolutionire Algorithmen

Eine weit verbreitete Technik zur Losung von Optimierungsproblemen sind ewvolutiondre

17 im Jahr 1859 in seinem

Algorithmen. Die Evolution wurde erstmals von Charles Darwin
Werk ,, Die Entstehung der Arten beschrieben. Seit 1960 existiert mit der Bionik ein eige-
ner Wissenschaftszweig, der technische Probleme mit Hilfe von Vorbildern aus der Natur
16st. Eines der Erkenntnisse dabei ist, dass die natiirliche Evolution Milliarden von Jahren
Zeit hatte, gute Losungen fiir bestimmte Problemstellungen zu entwickeln [33]. Ergo muss
es auch moéglich sein, gute Lésungen durch eine simulierte Evolution zu gewinnen. Algo-
rithmen, die diesen Prozess simulieren, heifen evolutiondre Algorithmen (EA).

Wihrend der Evolution werden immer wieder neue Nachkommen, Individuen genannt,
erzeugt, die durch gelegentliche Mutationen verinderte Uberlebenschancen, Fitness ge-
nannt, in ithrer Umwelt aufweisen. Dabei sortiert die Umwelt die Individuen mit geringer
Fitness aus, was von Darwin als ,,Survival of the fittest“ bezeichnet wurde. Je nach der
Fortpflanzungsart der betrachteten Spezies wird bei der Erzeugung der neuen Individuen
die Rekombination angewandt, sofern an der Entstehung des Nachkommens mehr als ein
Elter beteiligt ist. Die Gesamtheit der betrachteten Spezies wird Population genannt und
eine populationsiibergreifende Kreuzung ist in der Regel nicht méglich. Diese Begriffe aus

der Natur werden wie folgt auf die simulierte Evolution iibertragen:

e Individuum: Das Lebewesen in der natiirlichen Evolution entspricht einem Punkt
x im Definitionsbereich Dy des betrachteten Optimierungsproblems. Als Fitness ei-
nes Individuums wird das Ergebnis der Zielfunktionsauswertung f(x) verwendet. Die
Qualitét einer Losung beschreibt also auch die Qualitdt des Individuums. Diese Be-
schreibung kann noch kodiert werden, ein Zusammenhang ist hier aber zwingend und

kann auch in Form von Anforderungen an die Kodierung formuliert werden [42].

17Charles Robert Darwin (12.02.1809 - 19.04.1882) [8] war ein britischer Naturforscher und der Erfinder

der Evolutionstheorie.
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e Population: Die Population besteht aus allen existierenden Individuen und kann
ihre Grofe dndern. Dies ist in der Natur auch {iblich, wahrend der Simulation aber

eher uniiblich.

e Elternselektion: Wird eine Fortpflanzung mit mir mehr als einem Elter'® simu-
liert, wie es z.B. in der Natur bei der sexuellen Fortpflanzung geschieht, wird in der
Elternselektion festgelegt, welche Eltern zusammenfinden. Weiterhin wird an dieser
Stelle festgelegt, wie viele Nachkommen in dieser Generation erzeugt werden. Wird
eine asexuelle Fortpflanzung mit nur einem Elter und einem Nachkommen simuliert,

entfallt die Elternselektion.

e Rekombination: Die Rekombination verbindet die Eigenschaften der Elter-Indivi-
duen zu einem neuen Individuum, so wie in der Natur das Kind einige Eigenschaften

seiner Eltern erbt.

e Mutation: Die in der Natur zufillig auftretenden Mutationen werden in der Si-
mulation durch Pseudozufallszahlen eines geeigneten Pseudozufallszahlengenerators
erzeugt. Mit welcher Verteilung die Pseudozufallszahlen erzeugt werden und wie die-
se die Entstehung des neuen Individuums beeinflussen, wird im Mutationsoperator

definiert. Die Mutation kann auch die Rekombination selbst beeinflussen.

e Umweltselektion: Am FEnde entscheidet die Umwelt dariiber, ob ein Nachkomme
iiberlebt oder nicht. Die Idee der Umweltselektion wird auf die Population angewandst,
indem anhand der Fitness selektiert wird. Hierbei wird zwischen der Plus- (+) und der
Komma- (,) Selektion unterschieden. Bei der Komma-Selektion gehen nur die p besten
Nachkommen in die Population der ndchsten Generation ein. Gute Eltern gehen dabei
in jeder Generation wieder verloren. Bei der Plus-Selektion werden auch die Eltern
berticksichtigt, so dass ein dominantes Individuum die Evolution iiberdauern kann.
Ein dominantes Individuum kann jedoch die Population von Beginn an in einem
lokalen Optimum festhalten. Fine Losung, die die Vorteile der Plus- und der Komma-
Selektion vereint, ist die x-Selektion [39]. Dabei beschreibt x das maximale Alter eines
Individuums und verhindert so, dass einzelne dominante Individuen die Evolution
iiber die gesamte Zeit an einer Stelle im Suchraum aufhalten. Entsprechend kann die

Komma-Selektion als Spezialfall der x-Selektion mit k = 1 aufgefasst werden.

Die detaillierte Aufzdhlung in der obigen Reihenfolge verdeutlicht dann auch unmittelbar
die Funktionsweise eines evolutionéren Algorithmus, welche nachfolgend in Pseudocode 2.1
angegeben ist.

Hiufig wird in der Abbruchbedingung noch eine maximale Anzahl von Generationen mit-

gefiihrt, die eine Terminierung bei fehlender Konvergenz sicherstellt.

18Bei der Simulation sind tatsichlich beliebig viele Elternteile méglich.
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Algorithmus 2.1 Schema fiir einen evolutionédren Algorithmus

1: Initialisiere die Population, berechne die Fitness

2: while Abbruchbedingung ist nicht erfiillt do

3:  SELEKTIERE die Eltern

4 REKOMBINIERE die Eltern zu neuen Kindern

5.  MUTIERE die Kinder

6: BERECHNE Fitness der Kinder

7 SELEKTIERE die Individuen der nichsten Generation
8

. end while

Ein Teilgebiet der evolutiondren Algorithmen sind die Evolutionsstrategien. Diese beruhen
auf der These, dass nicht nur die Individuen der Evolution unterworfen sind, sondern auch
die Evolution selbst der Evolution unterworfen ist. So wurden wihrend der Entstehung
der Erde verbesserte Evolutionsstrategien entwickelt, die ein schnelleres Voranschreiten er-
moglichten, z.B. der Ubergang von der Replikation von Einzellern hin zur geschlechtlichen
Fortpflanzung. Wird diese Idee auf die bisherigen Ausfithrungen zu den evolutionédren Al-
gorithmen iibertragen, bedeutet dies, dass der Algorithmus seine Schrittweiten dynamisch
dem Aussehen der Zielfunktion an der betrachteten Stelle anpasst. Rechenberg formulierte
dazu die 1/5-Regel. Wenn weniger als 1/5 der Nachkommen besser als ihre Eltern sind, so
sollte die Schrittweite verringert werden, da der interessante Bereich, in dem noch Verbes-
serungen erzielt werden kénnen, offensichtlich schrumpft. Sind hingegen mehr als 1/5 der
Nachkommen besser als die Elterngeneration, so soll die Schrittweite erhéht werden, da in
der betrachteten Umgebung noch viele Fortschritte zu beobachten sind, der interessante
Bereich also noch grof ist. Viele moderne Verfahren verwenden einen dhnlichen Mechanis-
mus um ihre Schrittweiten anzupassen.

Die Integration der Evolutionsstrategie in die evolutioniren Algorithmen geschieht iiber
die Ergénzung der Individuen um Strategieparameter wie z.B. die Schrittweite. Auf diese
Weise wird bei der Rekombination und Mutation automatisch eine angepasste Evoluti-
onsstrategie erzeugt, indem davon Gebrauch gemacht wird, dass Individuen mit einem
besseren Fitnesswert mit hoher Wahrscheinlichkeit in Richtung des Optimums weisen.
Durch die Evolution der Strategie kommt dem Mutationsoperator eine besondere Bedeu-
tung zu, da nun sichergestellt werden muss, dass trotz der Mutation ein geeignetes Voran-
schreiten im Suchraum stattfindet. Hierzu werden im Wesentlichen vier Anforderungen an

den Mutationsoperator [7] gestellt:

o FErreichbarkeit:
Jeder Punkt des Suchraums muss in endlicher Zeit erreichbar sein. Dies ist eine not-

wendige Bedingung, denn wenn nicht jeder Punkt des Suchraums prinzipiell erreich-
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bar ist, kann das Optimum nicht gefunden werden, sofern es an einer unerreichbaren

Stelle verborgen liegt.

o Skalierbarkeit:
Der Grad der Mutation muss variabel sein, da z.B. bei Evolutionsstrategien die
Schrittweiten angepasst werden miissen um die Besonderheiten der Fitnessfunktion

zu lernen.

o Unworeingenommenheit:
Der Mutationsoperator soll keine Richtung bevorzugen. Um dies zu gewé&hrleisten,
werden neue Individuen meist gauss- oder normalverteilt im Parameterraum gene-

riert.

o Symmetrie:
Der Erwartungswert der Schrittweite nur unter Beriicksichtigung der Verteilung soll

0 betragen.

Dabei sind die ersten beiden Anforderungen von essentieller Bedeutung, da der Algorith-
mus das Optimum in einem nicht erreichbaren Teil des Parameterraums nicht finden kann,
iiber dieses immer hinweg springt oder bei multimodalen Funktionen in lokalen Optima
stecken bleibt. Die letzten beiden Anforderungen kdnnen mittels Expertenwissen aufge-
weicht werden, wenn z.B. eine bestimmte Suchrichtung bereits durch die Problemstellung
deutlich als vorteilhaft zu erkennen ist.

Der moderne Begriff der evolutionédren Algorithmen umfasst verschiedene Urspriinge; Durch
verschiedene Anwendungsgebiete wurden unterschiedliche Konzepte entwickelt. Die Evo-
lutionsstrategien wurden von Schwefel [37, 38] und Rechenberg [33]| entwickelt. Weitere
Urspriinge sind die evolutionédre Programmierung nach Fogel [19] sowie die genetischen
Algorithmen von Holland [28]. Eine allgemeine Einfithrung kann Eiben und Smith [16]

entnommen werden.

2.2.4 Verwendete Optimierungsverfahren

In diesem Kapitel werden die in der Diplomarbeit verwendeten Optimierungsverfahren
vorgestellt und ihre Funktionsweise erldutert.

2.2.4.1 Quasi-Newton Verfahren

Das Newton- Verfahren ist ein Standardverfahren im Bereich der numerischen einkriteriellen

Optimierung. Dabei soll das gesuchte Optimum durch iterative Bestimmung der Nullstellen
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von an die Funktion angeschmiegten Tangenten'® bzw. Sekanten?® approximiert werden.
In jedem Schritt wird dabei die Sekante der Zielfunktion an der Nullstelle der Sekante
des vorherigen Schrittes gebildet, bis das Optimum gefunden oder eine Abbruchbedingung

erreicht ist. Formal wird dieser Vorgang wie folgt beschrieben [34]:

2.2.11 Definition (Newton-Verfahren). Gegeben sei eine nichtlineare Funktion?* f :
R — R, deren Nullstellen x* nicht direkt bestimmt werden kénnen. Um diese zu approxi-

mieren wird in jeder Iteration k eine lineare Modellfunktion
lp(x) = ap + bpx = f(x) (2.53)

verwendet, deren Nullstellen xj = —ay /by als Niherungen fir die Nullstelle x* von f
verwendet werden. Unter der Annahme, dass xj, eine bessere Néiherung fiir x* ist als k),
wird durch ®
w_ SE)

() mit k=0,1,2,... (2.54)

eine Folge definiert, die gegen x* konvergiert, wenn der Startwert im Attraktionsbasin

L) _

von =™ liegt.

Voraussetzung fiir die Verwendung des Newton-Verfahrens ist also die Kenntnis der Ab-
leitung. Ist diese nicht gegeben, so kann nur das Quasi- Newton- bzw. Sekanten- Verfahren
verwendet werden, bei dem die Ableitung durch einen Differenzenquotienten approximiert
wird:
f’(x(k)) ~ f(x(k) + h;z) - f(x(k)) — dy. (2.55)
k

Dabei ist by, die verwendete Schrittweite um den Differenzenquotienten zu bestimmen. Ab-

bildung 2.9 zeigt ein Beispiel fiir drei Schritte wihrend des Newton-Verfahrens. Zunéchst
wird an der Stelle x,, die Tangente (blau) gebildet. Deren Nullstelle x,,11 ist der Ausgangs-
punkt zur Bildung der Tangente (rot) im néchsten Iterationsschritt. x,19 als Nullstelle der

Tangente von z,41 bildet dann wiederum den néchsten Iterationsschritt usw.

2.2.4.2 Covariance Matrix Adaptation - Evolution Strategy

Die Covariance Matriz Adaptation - Evolution Strategy (CMA-ES) ist ein einkriterielles??
Optimierungsverfahren, bei dem die Schrittweite in der Evolutionsstrategie aus der Fit-

nesslandschaft gelernt und verwendet wird, um das Fortschreiten der Fitnesslandschaft

19Siehe Bronstein [9] Seiten 170 ff.
*0Siehe Bronstein [9] Seite 114. Nachfolgend wird nur noch der Begriff Sekante anstelle von Sekante bzw.

Tangente verwendet.
*'Zur Verdeutlichung des Verfahrens wird ohne Einschrinkung der Allgemeinheit der Fall f : R — R

dargestellt. Eine erweiterte Definition mit f : R™ — R™ und der dann verwendeten Ersatzfunktionen siehe

Informatik-Handbuch [34], Seite 954 ff.
*2Tg existieren Erweiterungen des Verfahrens fiir die mehrkriterielle Verwendung, z.B von Igel [30].
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Abbildung 2.9: Ausschnitt fiir drei Iterationen (n,n+1,n+2) aus der Verwendung des Newton-
Verfahrens auf einer Beispielfunktion. In der Iteration n wird an der Stelle z,, die Tangente gebildet.
Die Nullstelle dieser Tangente an der Stelle z, 1 bildet in der Iteration n+ 1 die Basis fiir die neue

Tangente, welche in n + 2 weiter verwendet wird.

anzupassen. Dies geschieht, indem in jeder Iteration versucht wird, die Hesse-Matriz?? fiir
den Schwerpunkt der Population zu approximieren um die Abstiegsrichtung zu ermitteln.
Die Evolution der Strategieparameter sorgt in Kombination mit dem FEwolutionspfad, ge-
wonnen aus der Historie der bisherigen Bewegungen, fiir die Anpassung der Schrittweiten
mit einem dhnlichen Ergebnis wie von Rechenberg mit der 1/5-Regel beschrieben wurde.
Die Population in einem Iterationsschritt k wird aus der Umgebung des Schwerpunktes
mittels einer parametrisierten Normalverteilung gezogen. Abbildung 2.10 zeigt die Form
des resultierenden Hyperellipsoiden bei der Verwendung unterschiedlich parametrisierter
Normalverteilungen basierend auf der Varianz und der Identititsmatriz®* (links), der Dia-
gonalmatriz®® (Mitte) und der Kovarianzmatriz®® (rechts). Die Zusammenhinge werden
nachfolgend detailliert beschrieben und zum Schluss in Pseudocode 2.2 dargestellt.

Bei der Initialisierung der CMA-ES wird der Evolutionspfad und der Iterationszédhler mit
0 vorbelegt sowie die Kovarianzmatrix mit der Identitdtsmatrix. Sowohl der Startpunkt m
als auch die initialen Schrittweiten miissen nach Hansen [26] problemspezifisch?” vorgege-

ben werden. In jeder Iteration wird dann zunéchst eine neue Population erzeugt.

2Die Hesse-Matrix H(x) ist die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen einer Funktion f an der Stelle
z (siehe [9], Seite 585).

**Auch Einheitsmatriz genannt, siehe Bronstein [9] Seite 199.

?5Siehe Bronstein [9] Seite 198.

26Siehe Kapitel ,Voraussetzungen® im CMA-ES Tutorium [25].

2 Zufillige Initialisierungen und Multistarts sind ebenfalls méglich.



2.2. LOSUNG VON OPTIMIERUNGSPROBLEMEN 31

N(0,77T) N(0, D?) N(0,C)

Abbildung 2.10: Die Abbildung zeigt die resultierende Form der Hyperellipsoiden bei der Ver-
wendung unterschiedlicher Parameter bei der Normalverteilung. Rechts ist die Form des Hyperellip-
soiden dargestellt, aus dem die Individuen einer Generation gezogen werden. (Quelle: CMA-Tutorium

25].)

25

(a) (b)

Abbildung 2.11: Beispiele fiir Evolutionspfade. In Beispiel (a) wird ein Optimum eingekreist,
wodurch der Evolutionspfad iiber die letzten Schritte kurz ist. Beispiel (b) zeigt die Entstehung

eines langen Evolutionspfads, da die Iterationen eindeutig einer Richtung folgen.

Bei der Erzeugung der Individuen fiir die jeweilige Generation werden k Individuen xj als

Stichprobe aus der multivariaten Normalverteilung N (m(9), 62C9)) gezogen:
N(m,C) ~m+N(0,C) ~m+ BDBTN(0,1I) ~m + BDN(0,I). (2.56)

Dabei wird ausgenutzt, dass C = B(D)2B” die Eigendekomposition®® von C ist. Mit
N(0,I) wird ein Ellipsoid wie in Abbildung 2.10 links beschrieben. Durch die Diagonal-
matrix D wird die Normalverteilung geméf der Achsen des Suchraums skaliert (siehe Ab-
bildung 2.10 Mitte). Diese Eigenschaft ermoglicht die Verwendung der CMA-ES auch bei
stark unterschiedlichen Skalen der einzelnen Dimensionen des Suchraums. Mit der Ortho-
gonalmatriz B der Figenvektoren von C wird der Ellipsoid, wie in Abbildung 2.10 rechts
zu sehen, letztlich im Suchraum geméaft der bisher fiir C ermittelten Werte ausgerichtet.

Die Selektion und Rekombination des Individuums (Schwerpunktes) m fiir die néchste

Generation g geschieht in einem Schritt:

I
m(g‘H) = Z Wy QTZ(-:g/\Jrl). (257)
=1

8Siehe Kapitel ,Voraussetzungen* im CMA-ES Tutorium [25]
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Jedes Individuum einer Generation flieft also gewichtet in den Schwerpunkt der néchsten
Generation ein. Zur Gewichtung werden die Individuen geméaf ihrer Giite sortiert, so dass
gilt:
o
Zwizl, wy > wy > ...wy, > 0. (2.58)
i=1
Zum Abschluss miissen noch die Strategieparameter der CMA-ES aktualisiert werden. Die

Schrittweite o benétigt die Linge des Evolutionspfads

(g+1) _ (9
_ m m
P = (1= co)pl? + \/o(2 = cottesy) C S (2.59)

zur Aktualisierung. Die Konstante ¢, beeinflusst die Lerngeschwindigkeit und wird bei der

[

Initialisierung festgelegt, ebenso p.r¢ als die Varianz der Gewichtung. Durch die Beriick-
sichtigung von C~2 in der Aktualisierung des Evolutionspfads p, wird das Lernen der

Schrittweiten beschleunigt. Die Aktualisierung von o erfolgt mittels

(9+1) — 5(9) <C" (Hng — 1)) 2.60
o =09 x exp . .
4, \ BTNV, D] (260)

Der Parameter d, steuert die Verdnderung der Schrittweiten und ist innerhalb des Algo-

rithmus konstant. Zur Aktualisierung der Kovarianzmatrix mittels

cov 1 -
C(9+1) = (1 — CCOU)C + ;—(pCpCT + 5(}10)0) + Ceov (1 - [ > sz Yi:x sz)\ (261)
cov cov /) T4

wird eine weitere Variante des Evolutionspfads verwendet, der die Kovarianzmatrix vor zu

grofsen Schrittweiten schiitzen soll:

(g+1) _ 1y (9)
m m

wobei ceop in Gleichung 2.61 die Lernrate der Kovarianzmatrix beschreibt. Der Parameter
feov Wird ebenfalls zu Beginn initialisiert und entspricht in der Standardeinstellung ey .

Weiterhin ist h, eine Indikatorfunktion zur Drosselung der Lernrate und ist definiert als

llpo |l 2
ha — 17 went 1—(1—ca)2(9+1) < (174 + n+1)EHN<O7I)H ‘ (263)

0, sonst
Fiir simtliche Lernparameter und Konstanten, die bereits zu Beginn bei der Initialisierung

festgelegt werden, schlégt Hansen [25] Standardeinstellungen vor. Abschliefend wird zur
Ubersicht der Ablauf der CMA-ES in Pseudocode 2.2 angegeben.

2.2.4.3 S-Metric Selection - Evolutionary Multi-Objective Algorithm

Der S-Metric Selection - Evolutionary Multi-Objective Algorithm (SMS-EMOA) ist ein
mehrkriterielles Optimierungsverfahren entwickelt an der TU Dortmund von Nicola Beu-
me et al. [6, 5]. Der SMS-EMOA gehort zur Klasse der (1 + 1) Steady-State-Evolutionary
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Algorithmus 2.2 Schema der CMA-ES

Parameter festlegen (Lernraten c., ¢y, Ceop, Gewichte w;—;

77777 u, €tc.)
Initialisierung:
Evolutionspfade: p. « 0,ps < 0
Kovarianzmatrix mit Identitdtsmatrix: C' « I
Generationenzéhler: g < 0
Startpunkt m und Schrittweite o € Ry je nach Problem voreinstellen
while Abbruchbedingung ist nicht erfiillt do
g—g+1
Erzeuge k Nachkommen mit xj, = N(m, c?C)
Selektion und Rekombination:
Nachkommen sortieren und Gewichte zuweisen
m als gewichtete Summe der Nachkommen aktualisieren
Strategieparameter aktualisieren
Schrittweiten ¢ mittels Evolutionspfad p, aktualisieren
Kovarianzmatrix C mittels Evolutionspfad p. aktualisieren

end while

Algorithms??, da in jeder Generation nur ein neues Individuum erzeugt wird, welches ma-
ximal einen Elter in der Population (siehe Kapitel 2.2.1.2) austauscht.

Die Idee des SMS-EMOA besteht darin, das Giitemaf S-Metrik, welches fiir die Qualitéts-
bestimmung der nicht-dominierten Front verwendet wird, direkt zu optimieren. Fleischer
[18] konnte zeigen, dass eine Maximierung der S-Metrik einer Konvergenz an die Pareto-
Front entspricht. Zur Selektion und Rekombination der Eltern zu einem Nachkommen kon-
nen verschiedene Methoden eingesetzt werden, zum Beispiel Simulated Binary Crossover
(SBX) [13|. Die Wahl des richtigen Rekombinationsoperators kann von der Problemstel-
lung abhédngen und wird hier nicht weiter betrachtet.

Die Umweltselektion zur Maximierung der S-Metrik des SMS-EMOA ist das kennzeich-
nende Merkmal dieses Algorithmus. Sie basiert auf zwei Methoden: Dem non-dominated
sorting, wie es auch bei anderen EMOA verwendet wird, und dem S-Metrik Beitrag eines
Individuums. Da die Berechnung der S-Metrik zeitaufwendig ist, wird zunichst mit dem
Algorithmus fast non-dominated sorting [14] die Population inklusive des Nachkommens
in eine Menge von Fronten R; geméf der Anzahl der sie dominierenden Punkte der Popu-
lation eingeteilt. Dazu wird die Anzahl der dominierenden Punkte d(s, @) fiir einen Punkt

s und ein Pareto-Set () wie folgt definiert:

d(s,Q) == {y € Qly < s}l. (2.64)

29Fiir eine Ubersicht der Kategorisierungen siehe [42].
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Solange nicht alle Punkte in der gleichen, von keiner anderen Front dominierten Front R4
liegen, wird immer ein zufillig aus der am meisten dominierten Front ausgewéhltes Indivi-
duum verworfen3’. Liegen alle Individuen in der nicht-dominierten Front Ri, so wird die
S-Metrik und der Beitrag aller p 4 1 existierenden Individuen berechnet und das Indivi-
duum mit dem geringsten Beitrag wird verworfen. Durch diese Selektion ist gewéhrleistet,

dass der Wert der S-Metrik des Pareto-Sets nicht schrumpfen kann. Es gilt die Invariante
S(g) <S(g+1). (2.65)

Der Operator dieser Art der Umweltselektion wird von den Autoren , Reduce* genannt,
welcher sich wie folgt in den Algorithmus des SMS-EMOA einbettet:

Algorithmus 2.3 Schema des SMS-EMOA
Py —init(),g < 0
while Abbruchbedingung ist nicht erfiillt do
gg+1 — generate(P,)
{R1,..., Ry} < non — dominated sort(Py; U {qg+1})
if p > 1 then

r— argmazser,[d(s, Py U {qg+1})]
else
T — argminser, [As(s, R1)]
end if
Pyr1 — PyU{gge1} \ {r}
g—g+1
end while

2.3 Clustering

Das Clustering wird dem Gebiet des Data Mining zugeordnet und beschreibt eine Klasse
von uniiberwachten Lernverfahren. Ziel des Clusterings ist es, moglichst natiirliche Grup-
pierungen von Daten zu finden. Im Gegensatz zur Klassifikation miissen die Gruppierungen
jedoch ebenfalls aus den Daten heraus gelesen werden [2]. Das Feld des Clustering besteht
aus sehr vielen verschiedenen Methoden, die bestimmte Arten von Clustern besser oder
schlechter erkennen kénnen, sodass das eingesetzte Verfahren nach der Beschaffenheit der
Daten gewéhlt werden muss. Abbildung 2.12 verdeutlicht dies: Das DB-Scan [17] Verfahren
erkennt die Cluster korrekt wihrend das bekannteste Clusterverfahren k-Means scheitert.
Ein weiteres Entscheidungskriterium fiir das zu wéhlende Verfahren ist, ob die Anzahl der

Cluster bereits im Vorfeld bekannt ist. So muss z.B. bei dem Clusteralgorithmus k-Means

3%Die Autoren haben verschiedene Varianten des Reduce-Operators vorgestellt. Der hier beschriebene

und verwendete Operator wird in [6] in Abschnitt 2.2 als schnelle Alternative vorgestellt.
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die Anzahl der Cluster im Vorfeld festgelegt werden. Eine Einfithrung verschiedener Clu-
sterverfahren und ihrer Besonderheiten inklusive Beispielen bietet das Buch von Hastie,
Tibshirani und Friedman [27].
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Abbildung 2.12: Die beiden Grafiken zeigen die Ergebnisse verschiedener Clusterverfahren. Das
Verfahren DB-Scan (links) erkennt beide Cluster korrekt wihrend k-Means den inneren Cluster
nicht erkennt und stattdessen einen Schnitt quer durch beide Cluster legt.

Fiir alle Clusterverfahren wird ein Abstandsmaf benétigt, welches die Ahnlichkeit zwi-
schen zwei Punkten beschreibt. Ein Punkt wird durch einen Vektor mit p Komponenten
représentiert, in dem jede Komponente einem Merkmal (Attribut) entspricht. Im Allge-
meinen kénnen nicht alle Formen von Abstdnden in einer Abstandsmatrix notiert werden,
z.B. wenn die Abstédnde asymmetrisch sind. Solche Félle sollen hier nicht weiter betrachtet
werden.

Sei D die N x N Entfernungsmatrix mit den Abstidnden D(xz;,zy) = Z?:l dj(ij, xir;)
zwischen den einzelnen N Datenpunkten. Das am meisten eingesetzte Abstandsmafs ist
der quadratische Abstand d;(z;j, zi;) = (2;j — z7;)?. Es existiert eine Reihe weiterer Ab-
standsmafse, z.B. die Mahalanobis-Distanz 27|, insbesondere auch fiir nicht-quantitative
Attribute.

Bei Clusterverfahren mit einer fest vorgegebenen Anzahl von Clustern muss eine Vertei-
lung der Punkte auf die Cluster gefunden werden, so dass die Summe der Absténde der
Datenpunkte zu dem Clusterzentrum, dem sie zugeordnet sind, minimal ist. Clusteralgo-
rithmen fiir k£ vorgegebene Cluster 16sen also Optimierungsprobleme. Clusterverfahren mit
einer dynamischen Anzahl von Clustern bilden die Cluster nur {iber die Abstidnde der ein-
zelnen Datenpunkte und Cluster zueinander, ochne dabei Fehlerterme zu beriicksichtigen.
Nachfolgend soll das agglomerative Single Linkage Clustering beschrieben werden, welches
ein sehr einfaches Standard-Clusterverfahren darstellt.

Bei dem Single Linkage Clustering werden N — 1 Schritte durchgefiihrt. Jeder Datenpunkt
wird dabei als eigener Cluster initialisiert. Nun werden in jeder Iteration die beiden Cluster

zu einem neuen Cluster verschmolzen, deren néchste Datenpunkte den geringsten Abstand
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zueinander aufweisen. Nach N — 1 Schritten sind alle Datenpunkte in einem Cluster zu-
sammengefasst, der aus einer Hierarchie von Clustern besteht, welche in den einzelnen
Iterationen entstanden sind. Aus dieser Hierarchie lassen sich die Cluster herauslesen, die
zu einer bestimmten Iteration existierten oder aber diejenigen, mit welchen ein bestimmter

Abstand zwischen den Clustern {iberschritten wurde.

Algorithmus 2.4 Schema des Single Linkage Clustering

initialisiere Clustermenge G mit den N Datenpunkten als Cluster
berechne Entfernungsmatrix D
forx =1to N —1do
suche Cluster z; und z; mit mind;; in G unter Verwendung von D
G — G\ {zi, 25} U {xi;}

end for

2.4 Visualisierung hoch-dimensionaler Daten

Bei der Visualisierung von Daten wird versucht, viele Informationen moglichst einfach ver-
stdndlich und aussagekriftig darzustellen. Jacques Bertin versuchte bereits in der Mitte des
letzten Jahrhunderts die damals bekannten Visualisierungsméglichkeiten zu kategorisieren.
Dabei untersuchte er, welche Darstellungsformen fiir welche Daten geeignet sind und wor-
auf bei den einzelnen Darstellungen geachtet werden muss [3]. Heute sind Visualisierungen
hoch-dimensionaler Daten insbesondere in den Natur- und Ingenieurwissenschaften von
besonderem Interesse. Leider sind diese Darstellungen oftmals nicht intuitiv versténdlich,
so dass die in der vorliegenden Diplomarbeit verwendeten Visualisierungen nachfolgend

kurz erldutert werden.

2.4.1 Parallelkoordinaten

In einem kartesischen Koordinatensystem konnen nur drei Dimensionen dargestellt werden,
bei der Hinzunahme von Farben sogar vier Dimensionen. Werden weiterhin noch Symbole
anstelle einfacher Punkte im Raum verwendet, so betrégt die maximale Anzahl an Dimen-
sionen fiinf. Von einer Verwendung dieser Art rét Bertin in seiner graphischen Semiologie |3|
dringend ab, da die Darstellung so vieler Detail-Informationen mit solch unterschiedlichen
stilistischen Mitteln die menschliche Wahrnehmung iiberfordert und somit das Erkennen
von Mustern verhindert.

Mit den Parallelkoordinaten |36] wird eine Darstellungsform erreicht, bei der die Anzahl
der Dimensionen nicht entscheidend fiir die Lesbarkeit der Darstellung ist. Jede darzu-
stellende Dimension wird bei den Parallelkoordinaten als eine separate senkrechte Achse

dargestellt, deren Wertebereich dem der Dimension entspricht. Auf diese Weise sind stark
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unterschiedliche Skalierungen in den einzelnen Dimensionen direkt darstellbar, die exak-
ten Werte konnen allerdings nicht direkt aus den Parallelkoordinaten abgelesen werden.
Ein einzelner Datenpunkt wird dabei als ein Streckenzug iiber alle Achsen dargestellt und
identische Datenpunkte werden auf den selben Streckenzug abgebildet.

In Abbildung 2.13 wird das Frgebnis des Gittertests fiir Wasser dargestellt. Die Ergebnis-
se sind gefiltert und berticksichtigen nur Ergebnisse mit einer Giite von mindestens 10%

(siehe Kapitel 3.1.2 ,Giiltige und triviale Losungen®).

seg_d
3

1 100 0.001
m_sed = kassoc

Abbildung 2.13: Parallelkoordinaten fiir das Ergebnis des Gittertests fiir Wasser mit einer Giite
besser als 10%. Deutlich erkennbar sind die beiden Optima sowie deren Attraktionsbasins fiir den

Parameter Eps.

Weitere Moglichkeiten zur Exploration von Parallelkoordinaten stellt die farbliche Hervor-
hebung der Schwerpunkte der Koordinatenziige dar. So ist in dem obigen Beispiel fiir den
Parameter Eps ein Optimum mit kleinem Attraktionsbasin (rot) sowie ein Optimum mit
einem sehr groken Attraktionsbasin (schwarz) zu erkennen. Anhand der Abbildung kann
keine Angabe zur Qualitit eines Koordinatenzugs gemacht werden, da die Qualitéit nicht als
eigene Achse eingezeichnet ist. Dies wére zwar ohne Weiteres mdéglich, bringt aber keinen
Vorteil, da aufgrund der Vielzahl der dargestellten Punkte kein einzelner Koordinatenzug

direkt nachvollziehbar ist. Dies ist auch zugleich die Schwiche der Parallelkoordinaten.

2.4.2 Scatterplots

Bei den Scatterplots [36], im Deutschen auch Streukoordinaten oder Punktediagramme ge-
nannt, wird der entgegengesetzte Weg wie bei den Parallelkoordinaten beschritten. Der

Versuch, alle Informationen in einem einzelnen Diagramm wiederzugeben, wird aufgege-
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ben, stattdessen wird nach einem Schema eine Serie von Diagrammen erstellt, die alle
einzeln betrachtet leichter zu verstehen sind. Zuné&chst soll das Beispiel der Ergebnisse
des Gittertests fiir Wasser mit einer Giite von mindestens 10% wieder aufgegriffen werden.
Abbildung 2.14 zeigt die gleichen Daten wie Abbildung 2.13 aufbereitet in einer Scatterplot-
Matriz3!.
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Abbildung 2.14: Scatterplot-Matrix fiir das Ergebnis des Gittertests fiir Wasser mit einer Giite
besser als 10%. Kein Parameter korreliert mit einem anderen.

Ein einzelner Scatterplot in der Scatterplot-Matrix entspricht einem kartesischen Koor-
dinatensystem und zeigt den Zusammenhang zwischen je zwei Dimensionen der Daten.
Durch die gezielte Darstellung von nur zwei Dimensionen eignet sich die Darstellung im
Scatterplot besonders, um Korrelationen zwischen den einzelnen Dimensionen der Daten
zu erkennen. Wenn zwei Dimensionen vollstdndig miteinander korreliert sind, so bildet sich

die eingezeichnete Punktwolke entlang der Diagonalen vom Ursprung zum Maximum. In

31Die Matrix ist symmetrisch, weshalb nur die Hilfte iiberhalb der Hauptdiagonalen gezeigt wird.
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dem gezeigten Beispiel ist keine Korrelation zwischen den einzelnen Dimensionen erkenn-
bar.

Die Darstellung aller einzelnen Scatterplots als Matrix bewirkt die systematische Gegen-
iiberstellung aller Dimensionen. Globale Informationen iiber alle Dimensionen, wie z.B.
einzelne Optima und deren Attraktionsbasins, sind in der Scatterplot-Matrix jedoch nur

schwer zu erkennen.



40

KAPITEL 2. GRUNDLAGEN



Kapitel 3
Problemstellung

In diesem Kapitel wird die Problemstellung der vorliegenden Diplomarbeit im Detail be-
leuchtet. Dabei werden Besonderheiten der Problemstellung herausgestellt sowie die Funk-

tionsweise des verwendeten Simulators erldutert.

3.1 Anpassung der Stoffparameter

Die zentrale Frage zum Verstéindnis der Problemstellung ist, warum die Stoffparameter
angepasst werden miissen. Die Antwort liegt in dem verwendeten Modell begriindet. Zum
Einen miissen die Parameter, die auf dem Modell beruhen, angepasst werden. So werden
die Molekiile des Stoffs durch die Kugelketten verschiedener Lénge mit unterschiedlichen
Radien der Kugeln représentiert. Zum Anderen ist das PC-SAFT Modell ein statistisches
Modell, welches z.B. fiir die Position der freien Bindungsstellen entlang des Molekiils eine
Verteilung verwendet. In Folge dessen miissen einige physikalische Eigenschaften nachju-
stiert werden. Welche Stoffeigenschaften dies sind wird spater im Abschnitt 3.2.1 im Detail
erlautert.

Bisher wird am Lehrstuhl fiir Thermodynamik mittels manueller experimenteller Vorge-
hensweise versucht, geeignete Stoffparameter zu finden. Die Basis fiir dieses Vorgehen bil-
den die individuellen Kenntnisse des Mitarbeiters zu dem betrachteten Stoff und dessen
physikalischen Eigenschaften sowie die Kenntnisse iiber das PC-SAFT Modell. So kann
etwa aus der physikalischen Grofe des Molekiils die ungefidhre Anzahl der bendtigten Seg-
mente sowie deren Durchmesser geschitzt werden. Ebenfalls sind die physikalischen Bin-
dungsstirken bekannt, so dass auch hier bereits ungefidhr abgeschétzt werden kann, in
welchem Bereich sich die Bindungsstirken im PC-SAFT Modell bewegen miissen. Aus die-
sen Abschitzungen werden untere und obere Schranken gebildet. In diesem so beschrénkten
Bereich werden solange Experimente durchgefiihrt, bis ein guter Parametersatz gefunden
wurde.

Uber das Aussehen der Fitnesslandschaft, in der die Optimierung stattfindet, ist nichts

41



42 KAPITEL 3. PROBLEMSTELLUNG

bekannt. Diese muss im Rahmen der experimentellen Analyse der Diplomarbeit zun#chst

untersucht werden. Zusétzlich existieren einige weitere Rahmenbedingungen.

3.1.1 Variable Dimension des Problems

Die Dimension des Parameterraums héngt stark von dem betrachteten System ab. Soll z.B.
eine Anpassung an die Dampfdruckkurve eines Stoffes zur Ermittlung eines guten Para-
metersatzes fiir die Reinstoffparameter berechnet werden, so werden bis zu fiinf Parameter
des betrachteten Stoffs angepasst. Werden Mischungen verschiedener Stoffe betrachtet, so
addieren sich fiir jede Komponente in der Mischung bis zu fiinf weitere anzupassende Pa-
rameter hinzu. Der Suchraum und die Komplexitit des Problems wachsen also mit der
Komplexitit des untersuchten Systems.

Aufgrund der variablen Dimension des Suchraums ist eine sinnvolle Begrenzung unum-
ganglich. Diese wird anhand der bereits erwdhnten unteren und oberen Grenzen manuell
vorgegeben. Dieses Expertenwissen ist aber lediglich eine grobe Abschitzung. Ein Optimum
darf auferhalb des spezifizierten Intervalls liegen. Diese Tatsache muss bei der Anpassung
der Parameter geeignet beriicksichtigt werden.

Ein weiteres Problem bei der Optimierung ist die stark unterschiedliche Skalierung der
verschiedenen Dimensionen des Suchraums. Da das bisher verwendete Quasi-Newton Ver-
fahren mit einer festen Schrittweite fiir alle Dimensionen arbeitet, werden diese derzeit iiber

einen einstellbaren Parameter vor jeder Iteration des Optimierers entsprechend skaliert.

3.1.2 Giiltige und triviale Losungen

Bei der Simulation kénnen triviale Losungen auftreten. Bei diesen wird die Simulation mit
dem Hinweis ,trivial solution“ beendet. Triviale Losungen existieren immer dann, wenn
in den unterschiedlichen Phasen die gleichen Dichten ermittelt werden. Wenn z.B. Was-
serdampf und Wasser betrachtet werden, so leuchtet es auch direkt ein, dass diese beiden
Phasen nicht die gleiche Dichte aufweisen kénnen. Diese trivialen Lésungen verhindern ein
Voranschreiten der Optimierung und miissen deshalb bei der Entwicklung mit einer speziel-
len Strategie beriicksichtigt werden. Da die Lage trivialer Losungen im Suchraum nicht im
Voraus bekannt ist, konnen klassische Verfahren wie Barriere- oder Straffunktionen nicht
im Vorfeld modelliert werden.

Jede Losung, die nicht durch gleiche Dichten gekennzeichnet ist, wird als giiltige Losung
betrachtet. Die Giite einer betrachteten Losung ist der Gesamtfehler in Form der absoluten
Abweichung der gefundenen Lésung von den betrachteten Messreihen in Prozent. Bei der
Untersuchung eines Stoffs zur Berechnung der Dampfdruckkurve werden zwei Messreihen,
je eine fiir die Fliissig- und fiir die Dampfphase, verwendet. Werden Mehrkomponentensy-
steme untersucht, so wird fiir jede Komponente eine eigene Messreihe bereitgestellt. Der

Gesamtfehler addiert sich also aus einer Reihe von Abweichungen gegeniiber den einzelnen
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Messreihen.
Ab der fiinften Nachkommastelle konnen Losungen als gleichwertig betrachtet werden. Je
besser die Giite des Ergebnisses ist, desto besser arbeitet der gefundene Parametersatz bei

der Betrachtung von Mischungen.

3.2 Simulation der Phasengleichgewichte

In diesem Kapitel wird zunéchst der verwendete Simulator und dessen Arbeitsweise be-
schrieben. Anschliefsend werden die Ein- und Ausgabeschnittstellen erldutert und im Zu-
sammenhang mit der Eingabe auf die Problematik bei den einzelnen Parametern einge-
gangen.

Wie bereits im Kapitel 2 ,Grundlagen“ aufgezeigt wurde, kann anhand der Fugazititskoef-
fizienten ermittelt werden, ob ein Gleichgewichtszustand vorliegt. Fiir die Berechnung der
Fugazititskoeffizienten auf Basis des PC-SAFT Modells wurde die Routine PC-SAFT-Prop
am Lehrstuhl fiir Thermodynamik entwickelt. Sowohl die Routine PC-SAFT-Prop als auch
der verwendete Simulator sind in der Programmiersprache FORTRAN geschrieben. Ab-
bildung 3.1 stellt den Ablauf der Kernroutine PHIEOS (Subprozess) von PC-SAFT-Prop als
Flussdiagramm dar.

Als Eingabe fiir die Berechnung der Fugazititskoeffizienten werden die Temperatur 7', der
Druck P, die Stoffmengenanteile x{' fiir die unterschiedlichen Phasen «,..., ¢ der Kom-
ponenten i = 1,...,n und deren Referenzpunkte f’ bendtigt, welche in Abbildung 3.1 als
Eingaben gekennzeichnet sind. Zusdtzlich wird noch das betrachtete System spezifiziert,
welches untersucht werden soll, z.B. VLE fiir Vapor-Liquid-Equilibria. Aus der parame-
ter database werden dann die Reinstoffparameter und deren Interaktionsspezifikationen
hinzugeladen. Die parameter database soll durch das automatisierte Verfahren der Para-
meteranpassung mit geeigneten Parametersitzen gefiillt werden.

In PHIEOS wird versucht, liber die Verdnderung der Dichten in den unterschiedlichen Pha-
sen, einen Gleichgewichtszustand herbeizufiihren. Dazu werden zunfchst in der Routine
PERTPAR die Parameter berechnet, die nicht von der Dichte abh#ngig sind, da diese in der
weiteren Anpassung konstant bleiben. In der Routine DENSITER wird fiir jede Phase fiir
jeden Messpunkt der betrachteten Messreihe anhand der iibergebenen Parameter die Dich-
te angepasst um den Angaben des jeweiligen Messpunktes zu entsprechen. Dabei wird fiir
die Messreihe der Fehler als absolute Abweichung zur Messreihe gebildet. Diese Iteration
erfolgt solange, bis der berechnete Druck mit dem in der Messreihe angegebenen Druck
iibereinstimmt. Dann wird mit der néichsten Phase fortgefahren. Die tatséchliche Berech-
nung des Drucks wihrend der Iteration wird geméf des PC-SAFT Modells in der Routine
P_EQS durchgefiihrt. Zum Abschluss wird die freie Helmholtz-Energie in der Routine F_E0S
berechnet. Am Ende erfolgt die Riickgabe der ermittelten Dichten sowie der ermittelten

Fugazititskoeffizienten.
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Abbildung 3.1: Das Ablaufdiagramm zeigt den Programmfluss der Simulation. Fiir die Be-
rechnung der Phasengleichgewichte kann mittels der Flusskontrolle das Quasi-Newton Verfahren
verwendet werden. Wird ein anderes Verfahren verwendet, so erfolgt nur eine Schleifenauswer-
tung. PHIEQS ist die Kernroutine der am Lehrstuhl fiir Thermodynamik entwickelten Routine
PC-SAFT-Prop zur Bestimmung der Dichten und der Fugazititskoeffizienten.

Zur Ermittlung des Phasengleichgewichts mittels der Fugazitétskoeffizienten wird iiber die
Ablaufkontrolle versucht, sich dem Zustand der Isofugazitdt mit den in PHIEOS berechneten
Ergebnissen zu ndhern. Dabei werden die Reinstoffparameter aus der parameter database
immer wieder angepasst. Dies entspricht einem Optimierungsproblem.

Als Optimierungsverfahren wird in dem Simulator des Lehrstuhls fiir Thermodynamik ein
Quasi-Newton Verfahren verwendet, welches mitunter bereits sehr gute Ergebnisse liefert.
Problematisch sind jedoch die zuvor beschriebenen trivialen Losungen, die bei der Berech-
nung der Phasengleichgewichte entstehen kénnen. Wird das Quasi-Newton Verfahren im
Attraktionsbasin einer trivialen Losung gestartet, so terminiert dieses nach einer Anzahl

von Iterationen ohne verwertbares Ergebnis, sobald die triviale Lésung erreicht wurde. Die
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Dauer bis zur Terminierung kann im Vorfeld nicht abgeschétzt werden.

Die Wahrscheinlichkeit, dass die Optimierung mit einer trivialen Losung terminiert, héngt
stark von den in der parameter database als Startpunkt angegebenen Stoffparametern ab,
wie bereits von Darius Lohmeier bemerkt wurde [31]. Deshalb wird zur Bestimmung des
Startpunkts das Optimierungsverfahren in der schematischen Einbettung in der Ablaufkon-
trolle in Abbildung 3.1 durch verschiedene Verfahren ersetzt, die zunédchst einen geeigneten
Startpunkt bestimmen und von diesem ausgehend dann das Phasengleichgewicht berech-
nen sollen.

Als letzte Besonderheit seien an dieser Stelle noch die grofen Schwankungen in der Lauf-
zeit einer einzelnen Iteration des Simulators genannt. Das Ergebnis kann innerhalb einer
Sekunde oder auch erst nach fast einer Minute ermittelt worden sein. Diese Problematik
begriindet sich durch die iterative Berechnung der Dichten in der P_E0S Methode und der
darin enthaltenen iterativen Berechnung der Verteilung der freien Bindungsstellen tiber das
Kugelmodell der betrachteten Komponente. Auch wurden an dieser Stelle bei bestimmten
Kombinationen von Parametern Endlosschleifen festgestellt. Bei der Wahl der Schranken
fiir die Parameter muss darauf geachtet werden, dass solche Kombinationen nicht entstehen

konnen.

3.2.1 Eingaben

Wie bereits im vorigen Abschnitt erldutert, benotigt die Anpassung der Stoffparameter
die Angabe von Messreihen fiir die unterschiedlichen Phasen, an welche angepasst werden
soll. Bei der Verwendung von Messreihen miissen Rauschen sowie eventuelle Messfehler be-
riicksichtigt werden. Entsprechend ist die Herkunft der Messreihen von Bedeutung, da die
Anpassung an eine stark verrauschte Messreihe schwieriger ist, da hierbei noch interpoliert
werden miisste, um ein korrektes Resultat zu erhalten. Weiterhin besteht die Gefahr der
Uberanpassung, da eine kurze und stark verrauschte Messreihe zum Beispiel filschlicher-
weise durch eine polynomielle Funktion anstelle einer Parabel approximiert werden kann
(siehe Abbildung 3.2). Als Quelle fiir die in dieser Diplomarbeit analysierten Messreihen
wird die Datensammlung [12] verwendet, da dort sdmtliche Messreihen bereits statistisch
durch mehrere Messungen geglittet sind. Die Linge der angegebenen Messreihe hat Ein-
fluss auf die Laufzeit der Simulation, da eine Anpassung in der Methode P_EOS fiir jeden
Datenpunkt der Messreihe erfolgt.

Die zweite benotigte Eingabe sind die Parameter der parameter database. Diese wird in
einem bestimmten Format als Textdatei dem Simulator {ibergeben. Das Format ist im
Anhang B.2 detailliert beschrieben und mit einem Beispiel erldutert. Dabei wird zunéchst
der untersuchte Stoff benannt. Darauf folgen dessen fiir die Simulation relevanten Para-

meter. Fiir diese wird jeweils der Startwert, eine untere sowie eine obere Grenze und die
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T(x ;
( ) geglaettete Parabel

Irrtum: Interpolation als Polynomfunktion

X

Abbildung 3.2: Beispiel fiir die Problematik bei der Anpassung an verrauschte Messreihen. Wird
der absolute Fehler so gering, wie er bei einer nicht verrauschten Messreihe mit Parabelform wére,
hat eine Uberanpassung stattgefunden und es wurde filschlicherweise eine Kurve wie die in blau

eingezeichnete Polynomfunktion gelernt.

Schrittweite fiir die Skalierung im Quasi-Newton Verfahren angegeben. Die Parameter, die

angepasst werden sollen, sind:

o My, (m_seg)
Anzahl der Kugelsegmente im PC-SAFT Modell. Dieser Wert muss nicht ganzzahlig

sein.

o segy (seg_d)
Durchmesser der Kugelsegmente. Dieser Parameter kann zusammen mit der Anzahl
der Kugeln aus der Groke des betrachteten Molekiils grob geschitzt werden und

beeinflusst mafgeblich die Bindungsstérke sowie die Verteilung der Bindungsstellen.

® eps
Beschreibt die Moglichkeit der Wechselwirkung zwischen den Molekiilen in Form von

deren Anziehungskraft in Kelvin'.

e epspy (eps_hb?)

Stérke der Wechselwirkungen durch Wasserstoffbriickenbindungen.

® kussoc (k_assoc)
Der Parameter kys50c beschreibt den Radius, in dem die Wasserstoffbriicken wechsel-

wirken kénnen.

'"William Thompson (1824-1907) [1], besser bekannt als Baron Kelvin of the Largs, war Professor fiir

Naturphilosophie und theoretische Physik an der Universitit Glasgow.
2hb = hydrogen bonding, Englisch fiir Wasserstoffbriicken
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Die Anzahl der Wechselwirkungsmoglichkeiten ist durch das Molekiil fest vorgegeben, nur
dessen Verteilung iiber das Kugelmodell kann variieren. Die Verteilung kann iiber die Ein-
gabeparameter nicht direkt beeinflusst werden, bestimmt aber wesentlich iiber die Laufzeit
der Simulation mit.

An dieser Stelle soll nochmal ausdriicklich auf die Probleme mit dem Expertenwissen hin-
gewiesen werden, das iiber die Parameter in die Simulation einfliefst: Die Grenzen beruhen
nur auf einer groben Abschitzung und die Schrittweitenanpassung ist entsprechend der

erwarteten Grofenordnung des jeweiligen Parameters eingestellt.

3.2.2 Ausgaben

Die Ausgabe des Simulators besteht entweder aus dem Hinweis, dass es sich um eine triviale
Losung handelt oder aus den Angaben der gefundenen Loésung. Im Fall einer giiltigen
Losung wird der Stoff benannt und s&mtliche Parameter aufgelistet, auch diejenigen, die
nicht angepasst wurden. Die gefundenen Parameter sind der Parametersatz, der bei der
Verwendung in anderen Systemen als Grundlage verwendet werden soll. Zusatzlich wird
der absolute Fehler fiir jede Messreihe separat ausgewiesen und gibt somit Auskunft iiber
die Giite des gefundenen Parametersatzes. Fiir ein Beispiel und das genaue Format der
Ausgabedatei siche Anhang B.3.



48

KAPITEL 3. PROBLEMSTELLUNG



Kapitel 4
Experimentelle Analyse

Bereits bei der Erklarung der Problemstellung wurde beschrieben, dass {iber die Zielfunk-
tion, auf der das Quasi-Newton Verfahren sowie weitere eingesetzte Verfahren arbeiten,
auler der Existenz der nicht vorhersagbaren trivialen Lésungen nichts bekannt ist. Aus
diesem Grund ist die experimentelle Analyse der Zielfunktion Bestandteil der vorliegen-
den Diplomarbeit. In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der experimentellen Analyse
der Zielfunktion beschrieben, sowie einige gezielte Fragen zu der Zielfunktion gestellt und

beantwortet.

4.1 Versuchsaufbau

Da der Simulator in FORTRAN geschrieben ist, wegen der Verfiigbarkeit der im Rahmen
der Diplomarbeit benotigten Softwarepakete und Algorithmen jedoch Java als Program-
miersprache gewdhlt wurde, muss eine geeignete Losung fiir die Einbettung des Simulators
in die Java Umgebung gefunden werden. Zunichst wurde die Einbettung als Bibliothek in
Java mittels eines C++ Wrappers [40, 31| getestet, was an der Anpassung des Simulators
in FORTRAN gescheitert ist: Eine Ubersetzung des Simulators mit einem anderen Tool,
als der am Lehrstuhl fiir Thermodynamik eingesetzten kommerziellen Entwicklungsumge-
bung, ist aufgrund von Sprachstandards nicht gelungen.

Stattdessen wurde fiir die Einbettung des Simulators das Datei Interface verwendet. Ent-
sprechend Abbildung 3.1 werden die Eingabespezifikationen in Konfigurationsdateien ge-
schrieben, welche dann bei einem Aufruf des Simulators wieder eingelesen werden. Diese
Vorgehensweise ist nicht so performant wie die in [40, 31| verwendete, weist dafiir aber auch
nicht den Nachteil auf, dass ein Neustart der Java-Software [31] nach jedem Experiment
notwendig ist, da Bibliotheken in Java nicht wieder entladen werden kénnen. Aufgrund der
bereits in Kapitel 3.2 ,Simulation der Phasengleichgewichte* beschriebenen stark schwan-
kenden Laufzeit kann der Geschwindigkeitsverlust, der durch die Verwendung des Datei

Interface entsteht, vernachléssigt werden.

49
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Es werden zwei Versionen des Simulators verwendet. Eine Version, in der das Quasi-Newton
Verfahren aktiv ist und somit eine Optimierung jeder Eingabe stattfindet, sowie eine Ver-
sion, die in der Ablaufkontrolle fiir nur eine einzelne Zielfunktionsauswertung sorgt und
somit den Zielfunktionswert an exakt der eingegebenen Stelle zuriickgibt. In Letzterer wird
zusétzlich zu der absoluten Abweichung zur Messreihe in Prozent, welche weiterhin als Gii-
te fiir den Vergleich von Ergebnissen verwendet wird, noch die quadratische Abweichung
angegeben. Durch die Verwendung der quadratischen Abweichung in den evolutionéren

Algorithmen wird die Fitnesslandschaft mehr abgerundet und ist somit leichter zu lernen.

4.2 Teststoffe

Zur Analyse und zur spiteren Evaluation der eingesetzten Optimierungsverfahren wird
vom Lehrstuhl fiir Thermodynamik ein ausgewdhlter Satz an Teststoffen zusammen mit
einem Parametersatz, der ein gutes Frgebnis liefert, zur Verfiigung gestellt. Die Teststoffe
sind Wasser (H20), bei dem das Finden eines geeigneten Parametersatz ein einfaches
Problem darstellt, 2- Propanol (C3HgO), welches als mittelschwer klassifiziert wurde, sowie
1-Propanol (C3HgO), welches als schwierig gilt. Die Analyse von Wasser und ein fiir dieses
Problem entwickeltes Losungsverfahren soll den Ausgangspunkt fiir die Ubertragung auf
weitere Stoffe bilden.

4.3 Gittertest

Um eine grobe Vorstellung vom Aussehen der Zielfunktion zu erhalten, wird zu Beginn
der Analyse ein Gittertest durchgefiihrt. Dabei werden der Zielfunktion in einem gleich-
méfRigen Raster Stichproben entnommen und ausgewertet. Fiir den Gittertest wurde ein
Rasterabstand von 10% in jeder Dimension des Suchraums inklusive der Randbereiche! der
Funktion gewihlt, was einen Stichprobenumfang von 11° Stichproben ergibt. Abbildung
4.1 zeigt das vollstdndige Ergebnis des Gittertests sowie die interessanten Bereiche der
Zielfunktion. Diese ergeben sich durch die Filterung der Stichproben auf eine Qualitit von
mindestens 10%. Im Raster fehlende Punkte spiegeln einen Teil der trivialen Losungen wie-
der: Jeder Punkt in einem der Scatterplots reprisentiert die Kombination der Parameter,
welche an den Achsen angegeben sind, iiber alle Kombinationen der anderen Parameter
und steht somit fiir eine Menge von Stichproben. Wenn nur ein Teil dieser Stichproben
trivialen Losungen entspricht, so ist dies im Scatterplot nicht ersichtlich.

Mit den bisherigen Ergebnissen ist bis auf die Einschréankung der Segmentanzahl sowie
des Segmentdurchmessers auf einen interessanten Bereich fiir den Stoff Wasser noch keine

weitere Information gewonnen, die bei der Bearbeitung des Problems hilft. Insbesondere

!Welche als obere und untere Schranken grob geschitzt sind, siehe Kapitel 3.1.1 ,Variable Dimension

des Problems®.
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Abbildung 4.1: Scatterplot-Matrix fiir das Ergebnis des Gittertests fiir Wasser. Die rot markierten

Punkte weisen eine Giite besser als 10% auf. Durch die Filterung nach der Qualitit der Losung

werden vielversprechende Bereiche der einzelnen Parameter sichtbar.

lassen sich keine Zusammenhénge fiir das Auftreten der trivialen Bereiche ableiten. Aus

diesem Grund wurden die in den folgenden Unterabschnitten ausgefithrten speziellen Fra-

gen formuliert und beantwortet.

4.3.1

Gibt es Zusammenhinge zwischen den Parametern?

Um diese Frage zu beantworten, wurde der Gittertest mit aktiviertem Quasi-Newton Ver-

fahren wiederholt, so dass jede Stichprobe als Startpunkt fiir einen Optimierungslauf dient.
Das Ergebnis ist in Abbildung 2.14 im Kapitel 2.4.2  Scatterplots® dargestellt. Gute Lo-

sungen existieren nur in bestimmten Wertebereichen der Parameter. Eine Korrelation ist

jedoch fiir kein Parameterpaar ersichtlich.
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4.3.2 Ist die Zielfunktion multimodal?

Diese Fragestellung kann ebenfalls mit dem Gittertest mit aktiviertem Quasi-Newton Ver-
fahren beantwortet werden. Da der Gittertest flichendeckend iiber den gesamten zul&ssigen
Bereich Optimierungslidufe startet, ist zu erwarten, dass die Stichproben in unterschiedli-
chen Attraktionsbasins liegen und somit verschiedene Optima aufdecken. Um die Ergeb-
nisse zu visualisieren, wurden diese nach ihrer Giite gefiltert. Dabei wurde deutlich, dass
die Zielfunktion stark multimodal ist.

Die Abbildung 2.13 im Kapitel 2.4.1 ,Parallelkoordinaten® zeigt die gefundenen Lisungen
ab einer Giite von 10%. Zur Verdeutlichung wurde ein lokales Optimum mit einem hohen
Wert des Parameters Eps farblich hervorgehoben. Weitere Optima sind z.B. bei niedrigem
Eps Wert oder hohem Eps hb Wert zu erkennen.

Wird die Giite noch weiter gefiltert, so fallen immer mehr lokale Optima weg. Abbildung
4.2(a) zeigt alle Losungen mit einer Giite besser als 1% Abweichung zu den Messreihen,
die nur zwei der Optima erfiillen. Der Parameter Eps hb erlaubt die Unterscheidung der
Optima durch den weifsen Bereich zwischen den beiden Anhdufungen der schwarzen Lini-
enziige. In Abbildung 4.2(b) ist das globale Optimum mit einer Giite besser als 0,2% zu

sehen.

zeg_d ep=s_hbk zeg_d eps_hh
4 3 300 3000 0.4 4 a a00 3000 04

e

1 1 100 S00 01 1 1 100 300 0,1
t_zeg eps kaggoc th_sed Bps Kassnc

(a) (b)

Abbildung 4.2: Ergebnisse des Gittertests mit aktiviertem Quasi-Newton Verfahren mit einer

Giite besser als 1% in (a) sowie besser als 0,2% in (b).

Da die Zielfunktion multimodal ist, muss ein gefundenes Optimum noch nicht den Ansprii-
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chen an die Abweichung zur Messreihe geniigen. Dem muss entweder mit Multistarts oder

mit einem Verfahren, welches lokale Optima wieder verlassen kann, begegnet werden.

4.3.3 Wie grofs ist das Attraktionsbasin?

Da die Funktion multimodal ist, stellt sich die Frage nach der Grofse des Attraktionsbasins
des globalen Optimums. Dazu wurde die Abbildung 4.2 (rechts) um die Startpunkte des

Quasi-Newton Verfahrens erweitert. Das Ergebnis dieser Erweiterung ist in Abbildung 4.3

zu sehen.
zeq_d eps_hb I _seg eps kazsoc
4 ] a00 3000 0,4 4 a s00 3000 0,4
Ende
1 1 100 00 oA 1 1 100 00 oA
m_zeg eps kazsoo zeg_d eps_hb

Abbildung 4.3: Ergebnisse des Gittertests mit einer Giite besser als 0,2%. Die linke Seite der Par-
allelkoordinaten kennzeichnet die Startpunkte des Quasi-Newton Verfahrens, wihrend die rechte

Seite die dazugehorigen Losungen im globalen Optimum reprasentieren.

Erstaunlich an diesem Ergebnis ist, dass sich das Attraktionsbasin des globalen Optimums
bei Wasser beinahe tiber den gesamten Suchraum erstreckt. Sdmtliche lokalen Optima und
trivialen Losungen sind also nur beschrinkte Teilrdume im Suchraum und bilden keine
durchgéngige Barriere. Allerdings waren nicht mehr als 10,34% der Optimierungsléufe des
Gittertests iiberhaupt erfolgreich, was auf viele triviale Bereiche hindeutet.

Abschlieftend soll Folgendes hervorgehoben werden: Wird das Optimierungsverfahren nicht

von einer trivialen Losung aufgehalten oder rutscht in einen Teilraum mit lokalem Optimum
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ab, wird das globale Optimum bei Wasser von beinahe jedem Startpunkt im Suchraum

gefunden.

4.3.4 Konnen Ergebnisse auf andere Messreihen iibertragen werden?

Ein Parametersatz wird wihrend der Optimierung an die angegebenen Messreihen ange-
passt. Im Kapitel 3.2.1 ,Eingaben® wurde dargelegt, dass eine Uberanpassung stattfinden
kann, weshalb die Ubertragbarkeit der gefundenen Losungen auf andere Messreihen des
gleichen Stoffs gepriift werden muss. Dazu wurde eine Messreihe flir Wasser dem VDI
Wirmeatlas [29] entnommen und fiir die beim Gittertest gefundenen guten Losungen (Ab-
weichung < 0,2%, siehe Abbildung 4.2 rechts) des globalen Optimums die Abweichung zur
VDI Messreihe berechnet.

’ H Original ‘ VDI ‘
Dichte || 0.0702% | 0.7153%
Dampfdruck || 0.1783% | 1.7377%

Tabelle 4.1: Gegeniiberstellung der besten Ergebnisse aus den zuvor dargestellten Losungen mit

einer Giite besser als 0,2% fiir die Messreihe aus Dauert und der aus dem VDI Wéirmeatlas.

Das Ergebnis in Tabelle 4.1 zeigt, dass die gefundenen guten Losungen des Gittertests fiir
die VDI Messreihe um eine Dekade schlechter sind, aber giiltig. Zur Analyse, warum die
Losungen auf der neuen Messreihe schlechter sind, sind in Abbildung 4.4 die verwendeten
Messreihen gegeniibergestellt. Die Messreihe des VDI Warmeatlas ist im Gegensatz zu den
ansonsten verwendeten Messreihen aus [12] nicht geglittet, sodass ohne Uberanpassung
ein groferer Fehler entstehen muss. Auch wurden die Messreihen unter unterschiedlichen
Bedingungen aufgenommen: Bei der Messreihe aus dem VDI Wirmeatlas wurde entweder
der Dampfdruck oder die Dichte konstant gehalten.

Als Fazit kann herausgestellt werden: Die Ergebnisse konnen auf andere Messreihen iiber-

tragen werden und bleiben dabei giiltig, auch wenn ihre Giite etwas geringer ausfallt.

4.3.5 Sind Ergebnisse auf andere Stoffe iibertragbar?

Um diese Frage zu beantworten, wurde fiir die guten Losungen des Gittertests aus dem
globalen Optimum fiir Wasser die Abweichung zur Messreihe von 1-Propanol berechnet.
Wie zu erwarten war, sind die Ergebnisse (siehe Tabelle 4.2) nicht auf andere Stoffe tiber-
tragbar, da deren PT-Diagramme und somit auch die Kurven, an die angepasst wird,
unterschiedlich sind. Auch weisen die Molekiile eine andere Form und Groéfe auf, sodass
die Reinstoffparameter anders eingestellt werden miissen. Folglich miissen die Reinstoffpa-
rameter fiir jeden neuen Stoff ohne Vorwissen durch andere bereits bekannte Stoffe neu

angepasst werden.
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Abbildung 4.4: Vergleich der Messreihen jeweils fiir vle (Anpassung an die Dampfdruckkurve)
und den (Anpassung an die Dichtekurve) aus der Datensammlung von Dauert und dem VDI

Wairmeatlas.

H Wasser ‘I—Propanol

Dichte || 0.0702% | 23.3756%
Dampfdruck || 0.1783% >100%

Tabelle 4.2: Gegeniiberstellung der besten Ergebnisse aus den zuvor dargestellten Losungen fiir
Wasser mit einer Giite besser als 0,2% und denen des gleichen Datenpunkts fiir 1-Propanol. Ein
Fehler grofer als 100% deutet auf die Nihe zu einer trivialen Losung hin, da dann eine Messreihe

noch angepasst werden kann, die zweite jedoch nicht mehr.

4.3.6 Existieren Unterschiede bei den trivialen Lésungen?

Die trivialen Losungen stellen eine Besonderheit des vorliegenden Optimierungsproblems
dar. Wie bereits herausgestellt wurde, ist die Lage der trivialen Losungen im Suchraum
nicht im Vorfeld bestimmbar. Entsprechend wird betrachtet, wie die trivialen Loésungen
entstehen und dabei versucht, Strategien fiir den praktischen Umgang mit den trivialen
Loésungen zu entwickeln.

Wie bereits im Kapitel 3.1.2 ,Giiltige und triviale Losungen“ erldutert wurde, entstehen
triviale Losungen durch gleiche Dichten in den unterschiedlichen Phasen wihrend der Be-
rechnung der Driicke und Fugazitéitskoeffizienten. Alleine die Feststellung, dass es sich um

eine triviale Losung handelt, sagt noch nichts tiber die Qualitét der trivialen Lésung aus.
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Im Dialog stellte sich der Schwellwert, ab dem zwei Dichten als gleich betrachtet werden,
als kleiner aber willkiirlich gewdhlter Wert heraus. Daraus wurde die Aussage abgeleitet,
dass der Unterschied in den Dichten als Unterscheidungsmerkmal fiir die Qualitét der tri-
vialen Losungen verwendet werden kann. Weiterhin kann die Nummer der Iteration, in
der die triviale Losung aufgetreten ist, ebenfalls als Qualitdtsmerkmal verwendet werden.
Die Anzahl der Iterationen ist nur verfiighar, wenn ein Optimierungsverfahren eingesetzt
wird. Dabei wird angenommen, dass Startpunkte, die schnell in trivialen Ldsungen en-
den, weniger gut geeignet sind als solche, die erst spét zu trivialen Losungen fiithren. Diese
Qualitdtsunterschiede in den trivialen Losungen konnten verwendet werden, um in einem
Reparaturversuch den trivialen Bereich wieder zu verlassen.

Eine Alternative zur Bewertung der Qualitdt der trivialen Losungen ist die Idee, die Si-
mulation auch bei der Unterschreitung des Schwellwerts zur Dichte-Differenz der Phasen
nicht mit dem Hinweis auf eine triviale Losung abzubrechen, sondern stattdessen immer
die Dichten zusitzlich zu den Messreihenfehlern auszugeben. Dabei wurde folgende Fest-
stellung gemacht: Bei gleicher Dichte kann immer nur eine der Messreihen gut approximiert
werden, fiir die andere Messreihe nimmt die Abweichung extreme Werte an. Auf diese Wei-
se steht dem Optimierungsverfahren die gesamte Information zur Giite einer Lésung zur

Verfiigung und kann von diesem fiir den weiteren Fortschritt genutzt werden.



Kapitel 5
Ergebnisse

In diesem Kapitel werden zunédchst die verschiedenen untersuchten Losungsansitze be-
schrieben und diskutiert sowie ihre Ergebnisse prisentiert. Am Ende des Kapitels werden

die Ergebnisse der verschiedenen Verfahren gegeniibergestellt und bewertet.

5.1 Quasi-Newton Verfahren

Das Quasi-Newton Verfahren war bereits in dem Simulator zur lokalen Suche implemen-
tiert. Die Implementierung beruht auf einer kommerziellen Bibliothek und ist direkt in
FORTRAN in die Ablaufkontrolle (siehe Abbildung 3.1) integriert. Dadurch entfallen fiir
das Quasi-Newton Verfahren die zusétzlichen Zeiten, die durch die Verwendung der Konfi-
gurationsdateien bei den anderen Verfahren entstehen. Damit das Quasi-Newton Verfahren
wegen der stark unterschiedlichen Skalierung der Dimensionen auf diesem Problem einge-
setzt werden kann, werden die Dimensionen mittels konfigurierbarer Parameter so skaliert,
dass gleiche Schrittweiten verwendet werden kénnen.

Die Qualitéit der gefundenen Ergebnisse entspricht den jeweiligen Optima, in deren Attrak-
tionsbasin das Verfahren gestartet wurde. Wie bereits bei der experimentellen Analyse des
Problems (siehe Abschnitt 4.3.3) beschrieben wurde, erstreckt sich das Attraktionsbasin
bei Wasser iiber den gesamten Suchraum und wird nur durch einzelne Bereiche bestehend
aus lokalen Optima oder trivialen Losungen stellenweise unterbrochen. Bei 1-Propanol
hingegen ist das Attraktionsbasin klein und von vielen trivialen Bereichen durchzogen.
Die Experimente zeigen, dass bei zwei Punkten, die in vier der fiinf Dimensionen iiber-
einstimmen und in der verbleibenden Dimension weniger als 0,025% des Suchraums (die
Spezifikation des Suchraums ist in Tabelle B.1 angegeben) auseinander liegen, dieser mar-
ginale Unterschied bereits ausreicht, um {iber den Erfolg des Quasi-Newton Verfahrens zu
entscheiden. In Tabelle 5.1 sind vier mogliche Lésungen fiir 1-Propanol mit ithren Start-
punkten und den n#chsten Nachbarn der Startpunkte eingetragen. Es ist kein Parameter

ersichtlich, der fiir den Misserfolg der Nachbarn gegeniiber den Startpunkten mafgeblich
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verantwortlich ist: Zu jedem Parameter ist mindestens ein Beispiel vorhanden, bei dem
dieser Parameter konstant gehalten wurde. Diese Experimente zeigen somit auch, dass die
Wahl des Startpunkts fiir das Quasi-Newton Verfahren schwierig ist. Entsprechend wurde

mit einer zufilligen Verteilung von Startpunkten iiber den gesamten Suchraum kein Erfolg

erzielt.
Fehler 1 ‘ Fehler 2 || m_seg seg d eps eps_hb k assoc
Typ
4.5857 ‘ 1.2092 3.0805332 | 3.1369032 | 184.63724 | 2857.4245 | 0.03325589
Startpunkt 3.65730488 | 3.03438046 | 241.601856 | 1353.75432 | 0.01345609
néchster Nachbar | 3.65730488 | 3.03512328 | 241.743139 | 1353.71365 | 0.01345609
Abstand (in %) 0 0.025 0.057 0.001 0
0.7582 ‘ 0.3531 3.2113405 | 3.1419273 | 209.99414 | 2327.5476 | 0.03592788
Startpunkt 3.29136797 | 3.19112069 | 207.033664 | 2315.29810 | 0.03186241
néchster Nachbar | 3.29136797 | 3.19039270 | 207.033664 | 2315.29810 | 0.03186241
Abstand (in %) 0 0.024 0 0 0
3.9042 ‘ 1.7694 1.8758076 | 3.8226303 | 252.08260 | 3053.7876 | 0.00576530
Startpunkt 1.85965827 | 3.26118413 | 249.761017 | 3292.53676 | 0.00482951
néchster Nachbar 1.85965827 | 3.23172953 | 248.931079 | 3294.72742 | 0.00482951
Abstand (in %) 0 0.981 0.332 0.073 0
0.4866 ‘ 0.9246 2.7480840 | 3.3335404 | 228.03145 | 2476.2192 | 0.01850556
Startpunkt 2.01938522 | 3.31622122 | 294.378230 | 2094.99211 | 0.04062023
néchster Nachbar | 2.24993866 | 3.31622122 | 282.992962 | 1991.45564 | 0.03148522
Abstand (in %) 7.685 0 4.554 3.451 9.144

Tabelle 5.1: Auszug aus den giiltigen Losungen fiir 1-Propanol. Die Startpunkte dieser Losungen
wurden mit dem SMS-EMOA ermittelt. Die Tabelle ist pro gefundener Losung in einen Block
mit vier Zeilen eingeteilt: In der ersten Zeile wird die Position des Optimums angegeben und
dessen Giite fiir jede Messreihe getrennt ausgewiesen: Fehler 1 entspricht der absoluten Abweichung
der berechneten Kurve zur ersten iibergebenen Messreihe in Prozent, Fehler 2 analog. Die zweite
Zeile zeigt den zugehorigen Startpunkt. In der dritten Zeile wird das Individuum, welches in der
Population des SMS-EMOA der néchste Nachbar des Startpunkts ist, dargestellt. In der vierten
Zeile wird fiir jede Dimension der Abstand zwischen dem Startpunkt und dem néchsten Individuum

in Prozent des Suchraums angegeben.

Der Hauptgrund fiir das Scheitern des Quasi-Newton Verfahrens sind die trivialen Losun-
gen, deren Position im Raum nicht vorhersagbar ist. Wird in einem Iterationsschritt ein
Punkt im Suchraum erreicht, fiir den eine triviale Lésung von der Methode PHIEQS ermit-
telt wird, dann bricht das Quasi-Newton Verfahren ab. Ein Reparaturversuch der Losung
findet nicht statt.
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Zusammenfassend kann gesagt werden, dass das Quasi-Newton Verfahren sehr gute Lésun-
gen findet, sofern es nicht durch triviale Lésungen frithzeitig terminiert. Diesem Nachteil
steht die hohe Geschwindigkeit durch die interne Implementierung in FORTRAN gegen-
iiber. Die Schwierigkeit liegt in der Wahl des Startpunkts.

5.2 CMA-ES

Die CMA-ES nach Hansen [25] kann durch die Anpassung der Schrittweite in der Evolu-
tionsstrategie sehr gut auf Problemen mit unterschiedlicher Skalierung der Dimensionen
arbeiten. Weiterhin konvergiert die CMA-ES bereits nach, fiir einen evolutionéren Algorith-
mus, wenigen Funktionsauswertungen und wurde bereits erfolgreich in der Problemdoméne
der Thermodynamik zur Bestimmung von Gleichgewichten eingesetzt [31, 40]. Aus diesen
Griinden wurde die CMA-ES auf die Problemstellung dieser Diplomarbeit angewandst.

In jeder Iteration wird von der CMA-ES eine Population in Form von Stichproben aus der
Umgebung erzeugt, deren Form und Ausdehnung durch die Kovarianzmatrix beschrieben
wird (siehe Kapitel 2.2.4.2 ,Covariance Matrix Adaptation - Evolution Strategy“). Uber die
Individuen der Population wird die Richtung und die Schrittweite fiir den Iterationsschritt
berechnet. Entsprechend kann iiber die Individuen Einfluss auf die Richtung genommen
werden, womit die trivialen Bereiche vermieden werden konnen.

Dabei sind zwei unterschiedliche Losungsstrategien fiir den Umgang mit den trivialen Lo-

sungen entwickelt worden, welche nachfolgend beschrieben werden.

5.2.1 Resampling

Beim Resampling wird von der Eigenschaft der CMA-ES Gebrauch gemacht, dass der Ab-
stieg niemals in eine Richtung stattfindet, iiber die in der Population nichts bekannt ist.
Um eine Unwissenheit der Population hinsichtlich der trivialen Lésungen zu erzeugen, wird
jedes Individuum, welches in einem trivialen Bereich erzeugt wird, verworfen und neu er-
zeugt. In Abbildung 5.1 ist dargestellt, wie die CMA-ES am Rand des trivialen Bereichs
entlang lauft.

Die Wahl eines guten Startpunkts ist bei der CMA-ES mit Resampling dhnlich dem Quasi-
Newton Verfahren schwierig. Der Startpunkt der CMA-ES muss in einem nicht-trivialen
Bereich des Suchraums liegen, damit beim Resampling auch nicht-triviale Losungen gefun-
den werden kénnen. Dazu wurde die Anzahl der Versuche, in denen ein einzelnes Individu-
um verworfen werden kann, auf zehn begrenzt. Wird in der Umgebung des Startpunkts kein
giiltiges Individuum gefunden, so wird ein neuer Startpunkt zufillig gew#hlt. Ansonsten
wird der Startpunkt auf ein giiltiges Individuum gesetzt und anschliefend die CMA-ES neu
gestartet. Zusétzlich zu diesen Mafsnahmen musste die initiale Schrittweite auf eine sehr
kleine Umgebung gesetzt werden, da bei grosseren Umgebungen die Wahrscheinlichkeit,

bei einer zufilligen Stichprobe {iber den gesamten Suchraum ein ungiiltiges Individuum zu
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zulassiger Bereich

trivialer Bereich

@ necu erzeugte Individuen QO Individuen

Abbildung 5.1: Die Abbildung zeigt das Verhalten der CMA-ES in der N&he von trivialen Berei-
chen: Die CMA-ES gelangt wihrend der Iterationen in die Ndhe eines trivialen Bereichs. Bei der
Erstellung der Population werden zwei Individuen im trivialen Bereich erzeugt. Diese werden ver-
worfen und zwei neue giiltige Individuen (blau) erzeugt. Anhand der Population wird der weitere
Abstieg ermittelt.

erzeugen, in etwa 89,66%' betrigt.

Als weitere Varianten der Reparatur von ungiiltigen Losungen anstelle des Resampling
wurde z.B. die exakte Ermittlung des Randes des trivialen Bereichs mittels geometrischer
Suche in Betracht gezogen, um das Individuum dort zu platzieren oder den Hyperellipsoi-
den durch Hyperebenen einzuschrénken. Diese Ideen wurden wieder verworfen, da Lésun-
gen am Rand des ungiiltigen Bereichs durch das Kriterium der gleichen Dichten eigentlich
ungewollte Losungen sind. Der nachfolgende Ansatz mit Straffunktionen versucht diese

Loésungen zu verhindern.

5.2.2 Straffunktion

Bei dieser Variante der CMA-ES werden Individuen, die in trivialen Bereichen gebildet
wurden, derart repariert, dass die CMA-ES von den trivialen Bereichen abgestofsen wird.
Dazu wird eine Straffunktion wihrend des Laufs der CMA-ES, quasi online, konstruiert,
die als Strafterme Funktionen in Form eines Hyperkegels auf eine triviale Losung aufsetzt.
Der Radius der Grundfliche sowie die Hohe des Kegels entsprechen der Entfernung des
Individuums vom Schwerpunkt der Population. Als Alternative fiir die Hohe des Kegels

wurde eine Verrechnung des Fehlerwertes mit der Dichte-Differenz getestet, welche fiir eine

!Diese Angabe beruht auf der Erfolgsquote des Gittertests als reprisentativer Querschnitt des Such-

raums.
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mogliche Unterscheidung der Qualitéit der trivialen Losungen eingefiigt wurde (siehe Ka-
pitel 4.3.6). Aufgrund der geringen Unterschiede in der Dichte-Differenz und der oftmals
ausgewiesenen Differenz von Null wurde dieser Ansatz wieder verworfen.

Durch die rdumliche Ausdehnung der einzelnen Strafterme werden Individuen in der Néhe
von trivialen Losungen durch den Strafterm beeinflusst. Die Beitrdge der einzelnen Kegel
koénnen sich auch iiberlappen, wobei deren Strafterme addiert werden. Anschaulich kénnen
Strafterme sich durch mehrere Kegel in einem Bereich auftiirmen, was in Abbildung 5.2

beobachtet werden kann.

Straffunktion

X1

Abbildung 5.2: Schematisches Beispiel einer Straffunktion, wie sie wihrend des Laufs der CMA-
ES aufgebaut wird. Wird die Zielfunktion ausgewertet, so wird immer der Strafterm aus der Straf-
funktion addiert.

Werden mehrere Laufe der CMA-ES an verschiedenen Startpunkten durchgefiihrt, um der
Multimodalitat der Zielfunktion zu begegnen, konnen alle Laufe eine gemeinsame Straf-
funktion konstruieren. Dadurch kann Wissen iiber die Zielfunktion aus den verschiedenen
Laufen miteinander geteilt werden. Allerdings kann dadurch auch ein spéterer Lauf durch
die Erganzung von Straftermen die Fitness von Individuen fritherer Laufe beeinflussen.
Um diesem entgegenzuwirken, miissten alle Laufe, inklusive aller Individuen der einzelnen
Generationen und des Evolutionspfads, gespeichert werden, damit die Beeinflussung eines
Laufs festgestellt und dieser gegebenenfalls an der ungiiltig gewordenen Iteration fortge-
setzt werden kann.

Durch die rdumliche Ausdehnung der Strafterme wird nicht nur Steigung in den trivialen
Bereichen erzeugt, die es erlaubt, in diesen Bereichen zu navigieren, sondern es werden

auch Optima, die sich direkt an den Réndern der trivialen Bereiche befinden, iiberdeckt,
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was die CMA-ES auf die wirklich interessanten Optima lenken soll. Durch die Uberdeckung
der unerwiinschten Optima funktioniert die online konstruierte Straffunktion wie eine filled
Junction [20]. Wie Ge in seinem Artikel bereits herausgestellt hat, ist die genaue Einstel-
lung der Parameter der von ihm vorgeschlagenen filled function notwendig, um akzeptable
Ergebnisse zu erzielen. Eine Analyse mit dem gleichen Ergebnis liefert die Diplomarbeit
von Dickhéfer [15] auch fiir alternative Verfahren mit der Zielsetzung, Optima aus der Ziel-
funktion zu iiberdecken. Thomas Dickhoéfer kommt in seiner Diplomarbeit zu dem Schluss,
dass die Verwendung einer Funktion zur Uberdeckung der Optima einer Zielfunktion ge-
naue Kenntnis iiber deren Aussehen erfordert.

Diese Voraussetzung ist fiir die in dieser Diplomarbeit untersuchte, sich mit den Stoffen
andernde, Zielfunktion nicht gegeben. Aus diesem Grund wurden nur Experimente mit
den einfachen Kegeln durchgefiihrt und die weitere Optimierung und Feinanpassung der
Straffunktion wurde nicht untersucht. Das Konzept zur Behandlung von sich gegenseitig
beeinflussenden Liufen der CMA-ES bei der Konstruktion einer gemeinsamen Straffunk-

tion wurde aus diesem Grund nicht implementiert.

5.2.3 Evaluation der CMA-ES

Abschliefsend werden in diesem Abschnitt die Ergebnisse der beiden verschiedenen Ansétze
zum Umgang mit den trivialen Bereichen der CMA-ES angegeben und verglichen.

Da die CMA-ES ein einkriterielles Verfahren ist, muften zunéchst die Fehler der Messreihen
geeignet aggregiert werden. Da keine der beiden Messreihen M; und My bevorzugt ist und
beide Messreihenfehler gleichermaffen minimiert werden sollen, wurde der Gesamtfehler G

nach folgender Formel gebildet:
G = Fehler M; + Fehler M; + (Fehler M, — Fehler Mj)?. (5.1)

Der Gesamtfehler setzt sich aus den Einzelfehlern der Messreihen sowie aus deren qua-
drierter Differenz zusammen. Dadurch wird den Lisungen der Vorzug gegeben, bei denen
die Approximation beider Messreihen in etwa die gleiche Giite aufweisen.

Um die Losungen der CMA-ES zu vergleichen, wurde einmalig ein Test-Set von 100 gleich-
verteilten Stichproben aus dem Suchraum fiir den Stoff Wasser erstellt. Dieses Test-Set
bildet die Startpunkte der CMA-ES ohne Modifikationen, mit Resampling, mit Straffunk-
tionen und fiir das Quasi-Newton Verfahren. Fiir die Ermittlung der Ergebnisse der CMA-
ES ohne Modifikationen wurde die Version des Simulators verwendet, die immer die Fehler
und die Dichten der einzelnen Messreihen ausgibt und nicht nur den Hinweis auf eine tri-
viale Losung. Tabelle 5.2 zeigt einige Kennzahlen der Ergebnisse.

In dem Test-Set sind 15 geeignete Startpunkte fiir Wasser enthalten. Das Quasi-Newton
Verfahren hat von allen 15 Startpunkten aus gute Ergebnisse gefunden, wie dem Durch-
schnittswert entnommen werden kann. Das beste Ergebnis des Quasi-Newton Verfahrens

entspricht dem aus dem Gittertest bekannten globalen Optimum. Die besten Ergebnisse
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H CMA-ES | Resampling | Straffunktion ‘ Newton ‘

Beste Losung 0,4354 0,4695 0,5679 0,1904
Durchschnitt 55,166 12,364 57,67 0,2037
Anzahl Erfolge || 52 24 36 15
Anzahl < 1% 5 2 5 15

Tabelle 5.2: Die vier betrachteten lokalen Suchverfahren in der Gegeniiberstellung auf einem
Test-Set, von 100 gleichverteilt gewdhlten Startpunkten fiir Wasser. Zu jeder Variante wird die
beste gefundene Losung, die durchschnittliche Giite der Losungen, die Anzahl der erfolgreichen
Liufe sowie die Anzahl der Liufe mit einer Mindestgiite von 1% angegeben. Die dargestellten

Werte entsprechen der einfachen Summe der Fehler der Messreihen.

der nicht modifizierten CMA-ES und der Variante mit Resampling entsprechen ungefihr
einander, sind aber von deutlich geringerer Qualitit als das Ergebnis des Quasi-Newton
Verfahrens. Das Ergebnis der Straffunktion ist schlechter, da das Optimum durch die Straf-
terme beeinflusst wird. Die CMA-ES und die untersuchten Varianten haben von den 15
geeigneten Startpunkten jeweils nur fiinf Startpunkte zu einem akzeptablen Ergebnis brin-
gen konnen. Diese Beobachtung kann auf noch nicht exakt genug angepasste Schrittweiten
sowie den nicht-Determinismus der CMA-ES zuriickgefithrt werden. Im Gegenzug erzielen
die CMA-ES und ihre Varianten haufiger ein Ergebnis als das Quasi-Newton Verfahren, die
Ergebnisse sind jedoch von schlechter Qualitdt und nicht weiter verwertbar. Bemerkenswert
ist, dass die CMA-ES ohne Modifikationen trotz der grofsen Abweichungen bei den Messrei-
hen in den trivialen Bereichen hiufiger eine giiltige Losung findet als die beiden Varianten.
Beim Resampling terminieren Laufe haufig friihzeitig, wenn in ihrer Umgebung der triviale
Bereich dominiert und mit der vorgegebenen Anzahl an Versuchen keine giiltigen Indivi-
duen erzeugt werden konnen. Die Variante der Straffunktionen liegt von der Anzahl der
Erfolge zwischen der nicht modifizierten CMA-ES und der Variante des Resampling. Da
die trivialen Losungen repariert werden, ist die Erfolgsquote hoher als bei der Resampling
Variante. Allerdings kénnen durch die Reparatur kiinstliche Optima im trivialen Bereich
entstehen, die ein Verlassen des trivialen Bereichs verhindern. Dadurch ist die Erfolgsquote
niedriger als bei der nicht modifizierten Variante.

Als Fazit fiir die lokalen Suchverfahren ist festzustellen, dass das Quasi-Newton Verfahren
der CMA-ES vorzuziehen ist. Die Ergebnisse der CMA-ES sind insbesondere in den Fél-
len, in denen das Quasi-Newton Verfahren versagt, so schlecht, dass sie ebenfalls verworfen
werden konnen. Die Wahl eines geeigneten Startpunkts ist bei allen untersuchten lokalen

Suchverfahren schwierig.
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5.3 SMS-EMOA

Da die einkriteriellen Ansétze das Problem der schwierigen Wahl des Startpunkts auf-
weisen, sollen die Startpunkte mittels mehrkriterieller Optimierung mit dem SMS-EMOA
gewahlt werden. Dazu miissen Kriterien gefunden werden, die typisch fiir Optima der Ziel-
funktion sind. Die offensichtliche Mglichkeit ist die Optimierung der Messreihenfehler als
separate Ziele. Die zweite Variante verwendet den Gesamtfehler sowie die Dichte-Differenz
unter der Annahme, dass eine zu geringe Dichte-Differenz zu trivialen Losungen fithrt und
diese einen Randpunkt des Pareto-Sets bilden sowie der andere Randpunkt eine maximale
Dichte-Differenz aufweisen wird. Es ist zu erwarten, dass ein guter Startpunkt im Bereich
des Knies bis hin zum Randpunkt maximaler Dichte zu finden ist.

Die Wahl des mehrkriteriellen Optimierers ist aus zweierlei Griinden auf den SMS-EMOA
gefallen: Zum Einen, da dieser bereits erfolgreich in der Problemdomé&ne der Thermody-
namik eingesetzt worden ist [32]. Zum Anderen wichst die Anzahl der Messreihen mit der
Komplexitit des betrachteten Systems und der SMS-EMOA konvergiert, im Gegensatz zu
anderen EMOASs, auch in hohen Dimensionen gegen die Pareto-Front.

Nachfolgend sollen die Varianten beschrieben werden.

5.3.1 Gesamtfehler - Dichte

Der Gesamtfehler wird aus den beteiligten Messreihen nach der Formel 5.1 gebildet, da-
mit beide Messreihen gleichermafen optimiert werden. Die Dichte wird fiir jede Messrei-
he getrennt ausgegeben und deren Differenz bildet das zweite Optimierungsziel. Da der
SMS-EMOA in der vorliegenden Implementierung nur Minimierung beherrscht, wird die
Dichte-Differenz als

Apichte = 100 — Dichte 1 — Dichte 2 (5.2)

gebildet. Dadurch wird die Nebenbedingung des Simulators direkt in die Zielfunktion in-
tegriert.

Zunéchst wird dieses Verfahren auf den Stoff Wasser angewendet. Entsprechend der Ergeb-
nisse der Gegeniiberstellung der lokalen Suchverfahren wird die Population des SMS-EMOA
als Startpunkt fiir das interne Quasi-Newton Verfahren verwendet. Abbildung 5.3 zeigt die
Population, die nicht-dominierte Front sowie die gelungenen Startpunkte fiir einen Auszug
von vier SMS-EMOA Laufen mit 30 Individuen bei 1000 Iterationen. Dabei ist zu erken-
nen, dass beinahe jedes Individuum als geeigneter Startpunkt fungiert. Dies ldsst sich auf
das grofe Attraktionsbasin von Wasser zuriickfithren und auf die Tatsache, dass durch die
Maximierung der Dichte-Differenz die Startpunkte moglichst weit von den trivialen Berei-
chen entfernt gewihlt werden.

In Tabelle 5.3 werden die besten und schlechtesten Werte der erfolgreichen Laufe, deren

Startpunkte in Abbildung 5.3 zu sehen sind, den bekannten guten Werten, getrennt nach
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Abbildung 5.3: Die Grafiken zeigen vier Beispiele von SMS-EMOA Populationen. Auffallend ist,
dass fiir den Stoff Wasser die Suche eines geeigneten Startpunktes gut gelost ist: Beinahe jeder

Punkt der Population fungiert als Startpunkt.

den einzelnen Messreihen, gegeniibergestellt. Wahrend der lokalen Suche, mit den Indivi-
duen der SMS-EMOA Population als Startpunkte, wird fiir jede Population mindestens
einmal das gleiche Ergebnis wie das Bekannte gefunden. Weiterhin gibt es in jeder Popu-
lation mindestens ein Individuum, fiir welches das Quasi-Newton Verfahren ein Ergebnis
liefert, welches in beiden Messreihen eine geringere Abweichung oder zumindest eine gerin-
gere Summe der Abweichungen aufweist. Da keine der Messreihen bevorzugt wird, ist eine
geringere Summe gleichbedeutend mit einer besseren Losung. In weiteren Experimenten
mit dem SMS-EMOA werden Ergebnisse gleicher Giite erzielt.

Da der Stoff Wasser zu Beginn als einfacher Stoff klassifiziert wurde, muss gepriift werden,
ob die Ergebnisse fiir die anderen beiden Stoffe von dhnlicher Qualitit sind. Dazu wurde

zunéchst fiir 1-Propanol ein Test mit identischer Parametereinstellung (Population 30, 1000



66 KAPITEL 5. ERGEBNISSE

H Lauf (a) ‘ Lauf (b) ‘ Lauf (c) ‘ Lauf (d) H bekannt ‘

M Bester Wert 0,0631 0,066 0,0634 0,0653 0,0702
M7 Schlechtester Wert 1,546 1,5469 0,6192 0,3488 -

My Bester Wert 0,1204 0,1223 0,122 0,1226 0,1783
M> Schlechtester Wert 1,1865 1,0943 1,1864 1,1864 -

Anzahl Erfolge (von 30) | 21 | 25 | 30 | 29 | - |

Tabelle 5.3: Die Tabelle stellt die besten und schlechtesten Ergebnisse der vier in Abbildung 5.3
dargestellten Populationen des SMS-EMOA nach den einzelnen Messreihen aufgeteilt gegeniiber.
Jeder Lauf findet fiir jede Messreihe mindestens einen Wert, der besser ist, als die bekannte gute

Losung. Die Anzahl der Erfolge gibt an, wie viele der Individuen als Startpunkte geeignet sind.

Iterationen) durchgefiihrt. Abbildung 5.4 zeigt die Population und die nicht-dominierte
Front dieses Versuchs. Gute Startpunkte wurden nicht gefunden, alle 30 Individuen enden
in trivialen Losungen.

Dichte-Differenz
100

Population t
nicht-dominierte Front
99.95

99.75

* X
99.7 Fge
iy
9965

kT 4

e e

99.6
0.001 0.01 01 1 10
Gesamtfehler

Abbildung 5.4: Population und nicht-dominierte Front des SMS-EMOA mit einer Populations-
grofe von 30 und 1000 Iterationen fiir den Stoff 1-Propanol. Die Einstellungen entsprechen denen

bei Wasser, das Ergebnis bei 1-Propanol liefert aber keinen guten Startpunkt.

Das der SMS-EMOA bei 1-Propanol nur ungeeignete Startpunkte liefert, deutet darauf
hin, dass die Zielfunktion ein kleineres Attraktionsbasin aufweist und/oder stérker multi-
modal ist, wobei viele der Attraktionsbasins in trivialen Losungen enden oder von trivialen

Bereichen durchsetzt sind. Um der Multimodalitit und kleineren Attraktionsbasins zu be-

’Die Individuen an den Enden der nicht-dominierten Front weisen bei 1-Propanol extreme Werte auf,
weshalb diese aus den Darstellungen gefiltert wurden. Als Kriterium fiir den Filter wurden alle Individuen
mit einem Fehler grofer als 100 entfernt. Weiterhin wurde fiir die Ordinate eine logarithmische Skalierung

gewdhlt.



5.3. SMS-EMOA 67

gegnen, wurde die Populationsgréfse erhéht. In Abbildung 5.5 sind vier Populationen mit
einer Grofe von 60 ((a) und (b)) sowie 90 ((c) und (d)) dargestellt, von denen nur in (a)

ein geeigneter Startpunkt gefunden wurde.
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Abbildung 5.5: Die Grafiken zeigen vier Laufe des SMS-EMOA mit Populationsgréfsen von 60
((a) und (b)) sowie 90 ((c) und (d)). Nur in Abbildung (a) wurde ein geeigneter Startpunkt
gefunden, der nicht in der N&he der nicht-dominierten Front liegt. Die meisten Individuen weisen
noch einen Abstand zur nicht-dominierten Fronten auf, so dass die Populationen eventuell noch

nicht konvergiert sind.

Alleine die Erhéhung der Population erzielt also noch keinen Fortschritt. Falls die nicht-
dominierte Front die Pareto-Front noch nicht hinreichend approximiert hat, was durch die
Anordnung der Individuen in Abbildung 5.5 nahe gelegt wird, kann eine Erhthung der An-
zahl an Iterationen die Ergebnisse verbessern. Dazu wurden zu den Populationsgréfen 30,
60 und 90 Experimente mit einer unterschiedlichen Anzahl an Iterationen durchgefiihrt.
Abbildung 5.6 zeigt das Ergebnis fiir eine Populationsgrdfse von 30.

Durch grofere Populationen und mit einer erhéhten Anzahl an Iterationen verschiebt sich
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Abbildung 5.6: Die Grafiken zeigen die vier erfolgreichsten Laufe des SMS-EMOA erginzend zu
den Ergebnissen in Abbildung 5.4 bei 500 Iterationen in (a), 2000 in (b), 3000 in (c¢) und 4000 in

(d) bei einer Population von 30.

der gefundene Startpunkt mehr in Richtung des Knies der nicht-dominierten Front (siehe
Abbildung 5.7). Es bleibt jedoch bei einem einzelnen Erfolg, sofern iiberhaupt ein geeigne-
ter Startpunkt gefunden wird.

Weitere Experimente zeigen keine Erfolge oder nur schlechtere Ergebnisse. Auffillig ist,
dass insbesondere bei der geringeren Populationsgrofe von 30 die geeigneten Startpunk-
te immer Individuen am Rand der Population sind. Diese Beobachtung zeigt, dass die
Heuristik, iiber die Maximierung der Dichte-Differenz den grofstméglichen Abstand zu den
trivialen Bereichen zu erreichen, fiir 1-Propanol nicht gut geeignet ist.

Nachfolgend wird der alternative Ansatz mit der Optimierung nach den einzelnen Messrei-

henfehlern als getrennte Ziele vorgestellt.
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Abbildung 5.7: Die Grafiken zeigen beispielhaft eine Auswahl von Liufen des SMS-EMOA bei

2000 Tterationen bei einer Population von 60 in (a) sowie 90 in (b).

5.3.2 Messreihenfehler - Messreihenfehler

Bei der Kombination Messreihenfehler - Messreihenfehler werden die Messreihen als eigen-
stédndige Zielsetzungen verwendet. Diese Methode hat den Vorteil, dass bei der Hinzunahme
weiterer Messreihen keine neue Formel fiir die Verrechnung der Komponenten erstellt wer-
den muss. Dafiir wird die eigentliche Abbruchbedingung fiir triviale Lésungen durch fast
identische Dichten ignoriert und es werden ausschlieflich die Fehlerwerte verwendet.

Die Untersuchung des Zusammenhangs zwischen der Populationsgrofe und der Anzahl der
Iterationen zeigt dhnliche Ergebnisse wie bei der Betrachtung Gesamtfehler-Dichte: Eine
Populationsgrofe von 60 bei 1000 Iterationen zeigt die beste Erfolgsquote in Relation zur
Laufzeit. Mehr Iterationen oder grofere Populationen bringen keine deutliche Steigerung
der Erfolgsquote. Entsprechend wurde fiir die Kombination Messreihenfehler - Megsreihen-
fehler als Parametereinstellung eine Populationsgrofie von 60 bei 1000 Iterationen gewdhlt.
Die Erfolgsquote mit diesen Parametereinstellungen liegt bei 52,4% (21 Experimente, davon
11 erfolgreich). Allerdings liegen die geeigneten Startpunkte immer in der Nihe des Knies
der nicht-dominierten Front, wenn auch nicht direkt darauf, im Gegensatz zur Heuristik
Gesamtfehler - Dichte, wo die geeigneten Startpunkte oft am Rand liegen. In Abbildung
5.8 sind beispielhaft zwei Populationen dargestellt. Das die geeigneten Startpunkte nicht
auf der nicht-dominierten Front liegen ist iiberraschend, da ein moglichst geringer Fehler
iiber alle Messreihen das Ziel der gesamten Parameteroptimierung ist.

Die Lage der geeigneten Startpunkte im Zentrum der Population kann fiir eine weitere
Steigerung der Erfolgswahrscheinlichkeit verwendet werden: Wie bereits im Abschnitt 5.1
,Quasi-Newton Verfahren“ dargelegt wurde, reicht eine minimale Abweichung der Punk-
te im Suchraum, um einen geeigneten Startpunkt zu einem ungeeigneten zu machen. Die

Aussicht, in der Nidhe der Individuen der nicht erfolgreichen Laufe doch geeignete Start-
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Abbildung 5.8: Die Populationen der beiden SMS-EMOA Laufe mit den einzelnen Messreihen-
fehlern als Kriterien zeigen, dass die Startpunkte in der Ndhe des Knies der nicht-dominierten

Front liegen.

punkte zu finden, ist also entsprechend hoch. Diese Erkenntnis wird fiir das nachfolgend

beschriebene kombinierte Verfahren verwendet.

5.3.3 Kombination zur Erfolgssteigerung

Da die Erfolgsquoten fiir beide Varianten bei 1-Propanol mit 52,4%, fiir die Optimierung
nach den Messreihenfehlern, und 46,7%?3, fiir die Optimierung nach Gesamtfehler und Dich-
te, noch steigerungsfahig sind, ist eine Kombination beider Varianten entwickelt worden.
Zunéchst werden mit der Variante der Einzeloptimierung der Messreihenfehler die inter-
essanten Bereiche der Zielfunktion eingegrenzt. Anschliekend werden die Individuen der
Population mittels Single-Linkage-Clustering zu Clustern zusammengefasst. Diese Cluster
bilden den Suchraum fiir die weitere Suche mit dem SMS-EMOA mit der Optimierung
nach dem Gesamtfehler und der Dichte-Differenz.

Die Verwendung des SMS-EMOA mit der Optimierung nach den einzelnen Messreihen ist
im vorigen Abschnitt ausfiihrlich beschrieben und diskutiert worden. Das Ergebnis ist eine
Population, deren nicht-dominierte Front die Messreihen annéhert. Wie in Abbildung 5.8
zu sehen ist, muss der gute Startpunkt kein Element der nicht-dominierten Front sein. Aus
diesem Grund muss zur Erhéhung der Erfolgswahrscheinlichkeit die gesamte Population
und nicht nur die nicht-dominierte Front weiter beriicksichtigt werden. Zum Clustern der

Population bestehen nun zwei Mdoglichkeiten: Das Clustering kann im Zielfunktionsraum

3Es wurden nur die Experimente mit einer Populationszahl zwischen 30 und 90 bei mindestens 1000
Iterationen gezdhlt, da bei geringeren Werten fiir einen der beiden Parameter keine Erfolge erzielt wurden.
Eine Ubersicht iiber alle durchgefiihrten Experimente kann dem Experiment-Log auf der beiliegenden CD

entnommen werden.
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oder alternativ im Suchraum durchgefiihrt werden.

Wird im Zielfunktionsraum geclustert, so werden Individuen der Population &hnlicher Giite
zusammengefasst. Diese miissen aber im Suchraum nicht zwingend beieinander liegen. Sind
in der Population Individuen zu zwei unterschiedlichen Optima enthalten, die im Extrem-
fall an gegeniiberliegenden Enden des Suchraums liegen, so wird iiber die Beschrinkung
des Suchraums auf den Cluster keine Verkleinerung des Suchraums erzielt. Auch kann nicht
ausgeschlossen werden, dass ein gefundener Cluster im Suchraum von einem anderen Clu-
ster vollstéindig umschlossen wird. Dieses kann vor dem Abstieg gepriift werden, fiihrt aber
im Extremfall dazu, dass am Ende nur ein Cluster {ibrig bleibt, der beinahe den gesamten
urspriinglichen Suchraum umfasst.

Die Alternative ist, das Clustering auf der Population im Suchraum durchzufiihren. Ab-
bildung 2.6 zeigt, dass die uninteressanten Randbereiche der nicht-dominierten Front und
deren Population im Zielfunktionsraum zum Teil extreme Werte annehmen. Der interessan-
te Bereich konzentriert sich auf das Knie der nicht-dominierten Front. Aus diesem Grund
werden mittels zweier Schwellwerte die Extrema im Zielfunktionsraum in beide Richtun-
gen entfernt. Fiir die Fehler in Richtung Null hat sich 171° als Schwellwert bewihrt, sowie
10000 in die andere Richtung. Diese Schwellwerte sind mit ausreichendem Sicherheitsab-
stand gewahlt: Der kleinste gefundene Wert, der nicht an den Enden der nicht-dominierten
Front liegt, hatte die Grokenordnung 178, In die andere Richtung sind Abweichungen gré-
Ber als 100 ein erster Hinweis auf triviale Losungen, welche nicht weiter betrachtet werden
mussen.

Nachdem feststeht, was geclustert werden soll, muss ein geeignetes Clusterverfahren ge-
wahlt werden. Da im Vorfeld nicht bekannt ist, wie viele Cluster sinnvoll gebildet werden
kénnen, entfallen alle Clusterverfahren, bei denen die Anzahl der Cluster im Vorfeld festge-
legt werden muss. Die Cluster werden im weiteren Verlauf des Verfahrens als eigenstdndiger
Suchraum untersucht, dementsprechend sollte die Anzahl der Cluster aus Laufzeitgriin-
den gering gehalten werden. Ein agglomeratives Clusterverfahren mit dem durchschnitt-
lichen Abstand zwischen allen Elementen des Pareto-Sets erfiillt diese Bedingung: Unter
der Annahme, dass die Optima, die von der Population im Suchraum abgedeckt werden,
weiter voneinander entfernt sind, als die Individuen innerhalb eines Optimums, wird fiir
jedes Optimum ein eigener Suchraum aufgespannt?. Als Clusterverfahren wurde das Single-
Linkage-Clustering gewahlt. Damit durch die unterschiedliche Skalierung der Dimensionen
des Suchraums nicht die Dimension mit den groften Werten mafgeblich iiber die Cluster
entscheidet, werden bei der Berechnung der Entfernung alle Komponenten mit dem Faktor
skaliert, der bereits fiir das Quasi-Newton Verfahren in den Konfigurationsdateien enthal-

ten ist. Um die gefundenen Cluster® als Suchraum verwenden zu kénnen, werden deren

“Ist diese Annahme ungiiltig, so konnen an dieser Stelle zwei stark iiberlappende Cluster entstehen.
SCluster die nur aus einem Datenpunkt bestehen werden bei der weiteren Verarbeitung ignoriert.
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Bounding Bozes® berechnet.

Diese Bounding Boxes werden dann als Grenzen zuziiglich eines Randbereichs von 5%
des Clusterdurchmessers in der jeweiligen Dimension in die Konfigurationsdateien einge-
tragen. Mit diesen zusdtzlichen Randbereichen wird verhindert, dass bereits zuvor vom
SMS-EMOA ermittelte Individuen direkt auf dem Rand des neuen Suchraums liegen. Mit
den neuen Konfigurationsdateien wird dann fiir jeden Cluster der SMS-EMOA, diesmal
mit den Zielen Gesamtfehler und Dichte-Differenz, erneut gestartet. Die Grenzen werden
fiir die lokale Suche beim Einsatz der Individuen als Startpunkte wieder auf den urspriing-
lichen Wert zuriickgesetzt.

Um zu vergleichen, ob ein weiterer Abstieg eine hohere Erfolgswahrscheinlichkeit aufweist
als ein zusétzlicher Lauf auf dem urspriinglichen Suchraum, wurden acht nicht erfolgreiche
Laufe des SMS-EMOA mit der Optimierung nach den einzelnen Messreihen als Test-Set
verwendet. Davon sind die Experimente 42 und 43 mit 100 Iterationen und 30 Individuen
durchgefiihrt worden, die iibrigen Experimente mit 1000 Iterationen und einer Population
von 60. In Tabelle 5.4 werden die Ergebnisse dieser Acht Testfélle dargestellt.

Experiment | Bester M7 | Bester My | My + My ‘ Erfolge ‘ Cluster ‘

42 0,5038 0,289 1,2009 | 44 2
43 12,3169 | 4,2092 16,526 | 1 2
46 0,5555 0,1292 1,1051 | 65 2
48 0,4073 0,4152 1,7532 | 11 1
50 0,4252 0,3113 12754 | 29 2
52 0,4128 0,2559 12342 |18 2
53 0,4333 0,2817 1,1869 | 85 3
54 0,4212 0,7398 1,3601 | 20 2

Tabelle 5.4: Die Tabelle zeigt die Ergebnisse nach dem Abstieg in die Cluster des kombinierten
Verfahrens fiir acht erfolglose Experimente der Optimierung des SMS-EMOA nach den einzelnen
Messreihenfehlern. Die Experimente 42 und 43 sind im ersten Schritt mit 100 Iterationen bei einer
Population von 30 durchgefiihrt worden, die Ubrigen mit einer Population von 60 und 1000 Itera-
tionen. Die Erfolgsquote eine Losung zu finden, betrigt 100%. Eine Losung mit einer Giite besser
als 2% in der Summe der Messreihen wird mit einer Wahrscheinlichkeit von 87,5% gefunden. Die
Nummer des Experiments entspricht der Nummer aus dem Experiment-Log auf der beiliegenden
CD.

Um die in Tabelle 5.4 dargestellten Ergebnisse zu berechnen, wurde in 16 Suchriume ent-
sprechend der Cluster mittels des SMS-EMOA abgestiegen. Jeder Abstieg wurde mit der
Gesamtfehler - Dichte Heuristik mit 1000 Iterationen bei einer Population von 60 durch-

gefiihrt. Bei einer Erfolgsquote von 52,4%, wovon nur 36,36% eine Giite besser als 2%

SRahmen die in jeder Dimension vom minimalen bis zum maximalen Wert des Clusters reichen.
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erreicht haben, wére in den 24 (8 im ersten Schritt + 16 Cluster) Liufen, die fiir die obige
Auswertung bendtigt wurden, nur 4,57 statt 7 Ergebnisse dieser Qualitdt gefunden worden.
Die kombinierte Methode weist eine hohere Erfolgsquote beim Auffinden guter Losungen
auf, als die einzelnen Schritte bei gleicher Rechenzeit.

Die Qualitdt der Losungen und deren Anzahl bei der Verwendung der Heuristik Gesamt-
fehler - Dichte fiir die einzelnen Cluster erklirt auch, warum diese Heuristik fiir Wasser so
gut funktioniert hat und fiir 1-Propanol hingegen in erster Instanz kaum: Diese Heuristik
streut die Individuen, und damit die Startpunkte fiir das Quasi-Newton Verfahren, {iber das
Attraktionsbasin des Optimums. Durch die Dichte-Differenz wird sichergestellt, dass die
Individuen nicht direkt nebeneinander liegen, wodurch die Wahrscheinlichkeit sinkt, dass
mehrere Individuen wihrend der lokalen Suche in den selben trivialen Bereich geraten. Bei
Wasser funktionierte dies sofort, da dessen Attraktionsbasin beinahe den gesamten Such-
raum abdeckt. Diese Situation wurde durch das Clustering fiir das 1-Propanol kiinstlich
hergeleitet, so dass sich auch bei diesem Stoff die hohe Erfolgsquote mit der entsprechenden
Giite einstellt.

5.4 Beschleunigung des Verfahrens

Um das verwendete Verfahren zu beschleunigen, kann eine Mindestgiite definiert werden,
ab der eine gefundene Losung als ausreichend akzeptiert wird. Dazu wird nach Abschluss
eines SMS-EMOA Laufs die lokale Suche fiir jedes Individuum der Population durchge-
fiihrt. Sobald eine Lisung gefunden wurde, die die erforderliche Giite aufweist, wird der
Ablauf beendet. Wird ein Stoff mit einem kleinen Attraktionsbasin untersucht, so werden
fast alle Individuen triviale Losungen erzeugen, die nur wenige Auswertungen bendtigen
und somit schnell sind. Bei Stoffen mit einem groken Attraktionsbasin, wie z.B. Wasser,
werden viele Losungen gefunden, was viel Zeit bendtigt. Aufgrund des grofsen Attrakti-
onsbasins ist jedoch bei der weiteren Einschrinkung des Suchraums keine bessere Lésung
zu erwarten, so dass der Abstieg in einen Teil des Suchraums eingespart werden kann.
Die Experimente mit den verschiedenen Stoffen zeigen, dass bei einfachen Stoffen beinahe
jedes Individuum zu einer giiltigen Losung fithrt, wihrend bei kleinen Attraktionsbasins
nur vereinzelte Individuen gute Startpunkte darstellen. Deshalb wird ein Abstieg bei einer
Erfolgsquote von mehr als 30% unterbunden.

Zur lokalen Suche wird aufgrund der in Tabelle 5.2 dargestellten Ergebnisse das interne
Quasi-Newton Verfahren verwendet. Die einzelnen Individuen der Population werden par-
allel verarbeitet, so dass auf Computern mit mehreren Prozessoren Zeit eingespart wird
(siehe Anhang C ,Handbuch jFit“).
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5.5 Qualitat der Ergebnisse

In Tabelle 5.5 sind die mit dem kombinierten, beschleunigten Verfahren ermittelten Er-
gebnisse fiir die drei zur Verfiigung gestellten Teststoffe den bekannten guten Ergebnissen
gegeniibergestellt. Zusdtzlich wird die Erfolgswahrscheinlichkeit des Verfahrens zu dem
jeweiligen Stoff angegeben. Die hohe Erfolgswahrscheinlichkeit von Wasser iiberrascht auf-
grund des grofsen Attraktionsbasins wenig: Selbst bei einer geforderten Mindestgiite von
0,2%, welche besser als die Giite des bekannten Parametersatzes ist, terminiert das be-
schleunigte Verfahren frithzeitig bereits im ersten Schritt. Der Stoff 2-Propanol scheint ein
ahnlich grofes Attraktionsbasin aufzuweisen, da hierbei ebenfalls bereits im ersten Schritt
der Grofsteil der Liufe erfolgreich ist. Die beste ermittelte Losung ist auch mit Abstand
besser, als die des vorgegebenen Parametersatzes. Die Erfolgsquoten und Ergebnisse fiir

1-Propanol wurden in den vorherigen Kapiteln bereits ausfiihrlich diskutiert.

H Bestes Ergebnis | Erfolgsquote | bekannte Losung

Wasser 0,1716 100% 0,2485
2-Propanol || 0,4011 100% 1,1722
1-Propanol || 1,1051 87,5% -

Tabelle 5.5: In der Tabelle sind die besten Losungen mit ihrer Qualitit zu den einzelnen Stoffen
den bekannten guten Losungen gegeniibergestellt. Zusatzlich ist fiir die unterschiedlichen Stoffe die
Erfolgswahrscheinlichkeit einer guten Losung angegeben.

Wie bereits bei den Ergebnissen des Gittertests in der experimentellen Analyse herausge-
stellt wurde, hat Wasser nicht viele Optima und keines der Optima ist gleichwertig mit
dem globalen Optimum (siehe Abbildung 4.2). Der als schwer klassifizierte Stoff 1-Propanol
weist mehrere Optima von anndhernd gleicher Qualitit auf, wie in Tabelle 5.1 beispielhaft
fiir einige Optima gezeigt wurde. Diese Tatsache erklirt, warum der bekannte Parameter-
satz” nicht die gewiinschten Ergebnisse bei der weiteren Verwendung liefert: Bei mehreren
in etwa gleichwertigen Losungen miissen diese in der Kombination mit anderen Stoffen

verglichen werden, um den besser geeigneten Parametersatz herauszufinden.

"Dieser wurde nicht zur Verfiigung gestellt, da die bekannte Losung nicht das gewiinschte Verhalten in

Kombination mit anderen Stoffen gezeigt hat.



Kapitel 6
Zusammenfassung und Ausblick

In der Diplomarbeit wurde zunéchst die Zielfunktion von Wasser analysiert, da iiber die
Zielfunktion der einzelnen Stoffe nichts bekannt war. Dazu wurden Experimente durch-
gefihrt um gezielte Fragestellungen, die bei der Losung des Problems helfen kénnen, zu
beantworten. Dabei wurde keine Korrelation der verschiedenen Parameter festgestellt, so
dass eine Optimierung nach einzelnen Parametern in mehreren Schritten nicht durchfiihr-
bar ist. Zusdtzlich wurde nachgewiesen, dass die Zielfunktion des einfachen Stoffs Wasser
multimodal ist, was zuvor nur vermutet wurde. Eine Ubertragbarkeit der Ergebnisse eines
Stoffs auf andere Stoffe ist nicht moglich, wohl aber auf andere Messreihen des gleichen
Stoffs. Letztendlich wurde bei der Analyse auch bestétigt, dass sich die Position der tri-
vialen Losungen im Suchraum nicht vorhersagen lasst.

Mit diesem Wissen wurden verschiedene Verfahren an dem Problem getestet und deren
Ergebnisse analysiert. Dazu mussten verschiedene Strategien fiir den Umgang mit den
trivialen Losungen entwickelt werden. Die vorliegende Fitnesslandschaft ist aufgrund der
trivialen Bereiche und der Aggregation der Fehler der einzelnen Messreihen fiir einkrite-
rielle Optimierungsverfahren schwer zu lernen, weshalb die CMA-ES auf diesem Problem
keine iiberzeugenden Lésungen liefert.

Der zweistufige Ansatz, mit einem mehrkriteriellen Optimierungsverfahren gute Startpunk-
te fiir eine lokale Suche zu ermitteln, wurde mit verschiedenen Heuristiken getestet. Dazu
wurden die trivialen Ausgaben aus dem Simulator entfernt, stattdessen werden die Feh-
ler und die zur trivialen Losung fiilhrenden Dichten separat ausgewiesen. Dadurch wird
die Entscheidung, ob es sich um eine triviale Lésung handelt, aus dem Simulator in den
Optimierer verlagert. Dabei wurde festgestellt, dass durch die unterschiedliche Charakte-
ristik der Zielfunktionen der verschiedenen Stoffe die Heuristik, die Dichte-Differenz zu
maximieren, die fiir Wasser gut funktioniert hat, fiir 1-Propanol nur eingeschrinkt zum
Erfolg fiihrt. Die alternative Heuristik, nach den Messreihenfehlern als eigenstindige Ziele
getrennt zu optimieren, wies ebenfalls keine gute Erfolgsquote auf. Die Losungen befinden

sich aber immer im Zentrum der Population.
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Darauf aufbauend ist ein dreistufiges Verfahren entwickelt worden, das in den ersten bei-
den Schritten mittels mehrkriterieller Optimierung mit unterschiedlichen Heuristiken gute
Startpunkte fiir die lokale Suche ermittelt. Dazu wird das Ergebnis des ersten Schritts
geclustert. Die Cluster bilden dann den Suchraum des zweiten Schritts, dessen Ergebnisse
wiederum die Startpunkte fiir eine lokale Suche darstellen. Die Qualitit der Ldsungen ist
in allen betrachteten Fillen besser als die bekannten guten Losungen der Teststoffe. Die
Laufzeit betrigt je nach Berechnung der Simulation fiir eine Funktionsauswertung und der
Anzahl der Optima und der Gréfe ihres Attraktionsbasins zwischen einer Stunde und in
etwa einem Tag. Die kurze Laufzeit ist durch die Moglichkeit zur frithzeitigen Terminie-
rung begriindet, die lange Laufzeit von etwa einem Tag hingt stark von der Anzahl der
ermittelten Cluster ab. Iin Durchschnitt werden zwei Cluster erwartet, womit die Laufzeit
weniger als einen Tag betrigt. Damit sind die Ziele der Diplomarbeit erfiillt.

Aus Sicht der Thermodynamik wire die Ubertragung auf komplexere Systeme der nich-
ste Schritt. Durch die Wahl des SMS-EMOA fiir die mehrkriterielle Optimierung wird ein
Verfahren verwendet, was auch in hohen Dimensionen, also bei Systemen mit vielen Kom-
ponenten, gegen die Pareto-Front konvergiert, so dass eine Ubertragung einfach moglich
ist.

Technisch kann das entwickelte Verfahren weiter beschleunigt werden, indem der Simulator
als DLL eingebunden wird, wodurch die Zugriffe auf das Dateisystem entfallen. Diese Még-
lichkeit benotigt jedoch eine entsprechende Routine zur Re-Initialisierung des Simulators
direkt in FORTRAN. Weitere Moglichkeiten zur Beschleunigung bieten die Parallelisierung
des SMS-EMOA sowie eine Reduzierung der Iterationszahl des Quasi-Newton Verfahrens.
Der verwendete Algorithmus SMS-EMOA hat die Eigenschaft, sich wihrend der Konver-
genz an die Pareto-Front auf ein Optimum festzulegen. Hier konnte eine einfach Teilung
der Population helfen, mehrere gefundene Optima parallel zu untersuchen. Dazu miisste
nach der Aufteilung eine giinstige Stelle, z.B. ein trivialer Bereich, zwischen den beiden
Optima gesucht und an dieser Stelle eine trennende Hyperebene durch den Suchraum ge-
legt werden. Anschliefend miissten beide Populationen als separate Laufe in dem jeweiligen

Teilraum betrachtet und auf die voreingestellte Populationsgréfse aufgefiillt werden.



Anhang A

Fremdsoftware

Der Anhang ,Fremdsoftware listet simtliche zur Erstellung der vorliegenden Diplomarbeit
verwendete Software von Dritt-Anbietern auf. Soweit méglich wird ein Link zur Download-

Méglichkeit und zu weiterfiihrender Information angegeben.

A.1 Mondrian

Mondrian ist ein Java basiertes Tool zur Visualisierung statistischer Daten und auf vielen
Betriebssystemen verfiighbar. Die Daten werden in einfachen Tabulator getrennten Text-
dateien akzeptiert oder konnen direkt aus Datenbanken gelesen werden. Die einfache Be-
dienung von Mondrian eignet sich im Gegensatz zu komplexeren Visualisierungstools ins-
besondere fiir einen ersten Uberblick. Im Fall hoch-dimensionaler Daten bietet Mondrian
mit den Parallelkoordinaten (siehe Abschnitt 2.4.1) und der Scatterplot Matrix (sieche Ab-
schnitt 2.4.2) sehr aussagekriftige Diagramme. Alle Parallelkoordinaten und Scatterplots
in dieser Diplomarbeit wurden mit Mondrian erstellt.

Mondrian wurde erstmals von Martin Theus in seinem Artikel ,, Interactive Data Visualiza-
tion using Mondrian® [41] vorgestellt und steht unter der GNU General Public License [22].
Mehr Informationen zu Mondrian sowie die Software konnen iiber die offizielle Homepage

http://rosuda.org/mondrian/ erlangt werden.

A.2 gnuplot

gnuplot! ist ein Kommandozeilen-basierter Funktionenplotter. Trotz des Namens ist gnu-
plot nicht unter der GNU General Public License [22] erschienen sondern Freeware. gnuplot
ist frei verfiigbar, darf aber nicht beliebig modifiziert und verbreitet werden. Es wird auch

kein offizieller Support angeboten.

!Der Name des Programms lautet gnuplot, der Autor verweist in der FAQ absichtlich auf die Klein-

schreibung.
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Weitere Informationen zu gnuplot sowie die Software konnen auf der offiziellen Homepa-
ge http://www.gnuplot.info/ erlangt werden. In der vorliegenden Diplomarbeit wurde

gnuplot zur Visualisierung aller zwei- und dreidimensionalen Funktionen verwendet.

A.3 NODBELTJE PG Paket

Als Implementierung des SMS-EMOA (siehe Abschnitt 2.2.4.3) sowie der S-Metrik wurde
das NObELTJE (N-Objective Evolutionary Learning-Tool in a Java Environment) Paket
der Projektgruppe 447 der Technischen Universitidt Dortmund gewihlt. Das Software Pa-
ket implementiert neben dem in der Diplomarbeit verwendeten Reduce-Operator weitere
optionale Moglichkeiten, die iiber Parameter steuerbar sind.

Details der Implementierung, das Software Paket sowie der Endbericht [4] der Projektgrup-
pe 447 kénnen auf der Homepage http://lsll-www.cs.uni-dortmund.de/lehre/pgdd7/

heruntergeladen werden.

A.4 CMA-ES

Fiir die CMA-ES (sieche Abschnitt 2.2.4.2) wurde die Java Implementierung verwendet, die
Nikolaus Hansen auf seiner Homepage http://www.lri.fr/"hansen/cmaesintro.html
neben Implementierungen in anderen Programmiersprachen zur Verfligung stellt.

Mehr zur Arbeit von Nikolaus Hansen ist auf seiner Homepage http://www.lri.fr/

~“hansen/index.html der Universite Paris-Sud zu finden.

A.5 PC-SAFT Simulator

Der Simulator PC-SAFT wurde vom Lehrstuhl fiir Thermodynamik der Technischen Uni-
versitdt Dortmund zur Verfiigung gestellt. Der Aufbau des Simulators sowie die wesent-
lichen Routinen und deren Aufgaben wurden in Abschnitt 3.2 ausfiihrlich beschrieben.
Weitere Informationen zum Simulator, den verwendeten Routinen und der Theorie des
PC-SAFT Modells kann dem Bereich PC-SAFT der Homepage des Lehrstuhls http:

//www.th.bci.tu-dortmund.de/de/forschung/pc-saft entnommen werden.
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Parametersatze

In diesem Kapitel werden die Ein- und Ausgabe-Schnittstellen des Simulators PC-SAFT
auf der Datei-Ebene beschrieben. Zusédtzlich wird der Suchraum fiir die drei untersuchten
Stoffe angegeben. Die manuell ermittelten Parametersitze und deren Ergebnisse zu den
Teststoffen sowie alle experimentell ermittelten Ergebnisse werden auf der beiliegenden
CD bereitgestellt.

B.1 Suchraum

In der Diplomarbeit sind Angaben in Bezug auf die Gréfte des Suchraums gemacht worden.

Deshalb wird der Suchraum fiir die drei Teststoffe in einer Ubersicht angegeben.

Stoft m_seg seg d eps eps_hb k assoc
von | bis | von | bis | von | bis | von | bis von bis
Wasser 1 4 1 5 100 | 500 | 500 | 3000 | 0,001 | 0,4

1-Propanol | 1 4 1 4 100 | 350 | 500 | 3500 | 0,0001 | 0,1
2-Propanol || 1 4 1 6 100 | 500 | 500 | 3000 | 0,001 | 0,2

Tabelle B.1: Suchraum der drei Teststoffe.

B.2 Dateiformat der Eingabe

Bei der Eingabe muss wie in Abschnitt 3.2 beschrieben, zwischen der Eingabe der parame-
ter database und der Eingabe der Messreihen unterschieden werden.

Messreihen: Die Messreihen werden in einer eigenen Datei bereitgestellt. Die Meta-
Angaben zu einer Messreihe setzen sich aus der Phase, in der gemessen wurde, und dem
Stoff, auf den sich die Messreihe bezieht, zusammen. Im Anschluss an die Meta-Angaben

folgt die eigentliche Messreihe, welche aus drei Komponenten besteht: Der Temperatur, bei
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der die Messung durchgefiihrt wurde, dem Dampfdruck, der bei dieser Temperatur vorliegt,

und der gemessenen Dichte. Jede Datenreihe endet mit den Werten 0,0, 0 als Messpunkt.

Werden weitere Messreihen angegeben, beginnt der soeben beschriebene Aufbau nach einer

Leerzeile erneut. Tabelle B.2 zeigt beispielhaft einen Auszug aus den verwendeten Messrei-

hen zu Wasser.

vle 1
Water 1
data_row 0
273.15
278.15
283.15
288.15
293.15
298.15
303.15
308.15
313.15

473.15
0

den 1
Water 1
data_row 0
273.15
278.15
283.15
288.15
293.15
298.15
303.15
308.15
313.15

473.15
0

6.1466E-03
8.7744E-03
1.2348E-02
1.7146E-02
2.3507E-02
3.1843E-02
4.2646E-02
5.6500E-02
7.4094E-02

1.5527E+01
0

1.0000E+00
1.0000E+00
1.0000E+00
1.0000E+00
1.0000E+00
1.0000E+00
1.0000E+00
1.0000E+00
1.0000E+00

1.5527E+01
0

1031.662994
1027.897484
1024.106492
1020.289446
1016.445756
1012.574806
1008.675961
1004.748559
1000.791912

852.4233241
0

1031.662994
1027.897484
1024.106492
1020.289446
1016.445756
1012.574806
1008.675961
1004.748559
1000.791912

852.4233241
0

Tabelle B.2: Auszug aus den Messreihen fiir Wasser.

Die vollstdndige Messreihe sowie die alternativen Messreihen des VDI fiir Wasser und die

der anderen Stoffe sind auf der beiliegenden CD enthalten.

Parameterdateien: Der Aufbau der Parameterdateien besteht zum Einen aus der An-

gabe des Stoffs und aus dessen Reinstoffeigenschaften und zum Anderen aus den Wech-

selwirkungsspezifikationen k;; bei der Betrachtung von Mehrkomponentensystemen. Die

Stoffeigenschaften sind der Name des Stoffs und dessen Beschaffenheit. Die Reinstoffpa-

rameter sind fiinf-Tupel bestehend dem Startwert, einem Schalter aus {0;1}, der angibt,

ob dieser Parameter angepasst werden soll, der unteren und der oberen Grenze und der

Schrittweitengewichtung fiir das Quasi-Newton Verfahren. In Tabelle B.3 ist beispielhaft
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der bekannte gute Parametersatz fiir Wasser angegeben.

Water

solvt

11

18.015 0 0 1000 1
1.06 1 4 10
3 1 1 5 10
366 1 100 500 100
2500.6706 1 500 3000 100
0.0348679836 1 0.001 0.4 10000
1 0 0 0 1

1 0 O 0 1

0 0 0 0 1

0 0 0 0 1

0 0 0 0 1

0 0 0 0 1

0 0 0 0 1

0 0 0 0 1

0 0 0 0 1

0 0 0 0 1

'kij-fitting- this line will be discarded(compl, comp2, kijx,
kijb, kijfit(1=fit only kijb, 2=fit kijx and kijb), 1bx, 1bb, ubx, ubb, gain

Tabelle B.3: Parameterdatei fiir Wasser. Der bekannten gute Startpunkt ist in den aktuellen

Werten eingetragen.

Die Reihenfolge der Parameter entspricht von oben nach unten beginnend mit der molaren
Masse 18.015: m_seg, seg_d, eps, eps_hb und k assoc, welche bereits im Kapitel 3.2.1
yJEingaben® beschrieben wurden, da dies die anzupassenden Parameter sind. Weitere Pa-
rameter sind die Anzahl der H-Spender, die Anzahl der H-Empfanger, der Dipol-Moment,
der Quattropol-Moment, vier PH-Wert bezogene Grofen, die Schmelztemperatur und die
Schmelzenthalpie. Alle diese Eigenschaften sind durch das Molekiil des betrachteten Stoffs
fest vorgegeben.

Die Parameterdateien zu den anderen Stoffen sind auf der beiliegenden CD enthalten.

B.3 Dateiformat der Ausgabe

Das Format der Ausgabedateien des Simulators kann in das Format fiir unzuléssige und
das fiir zuléssige Losungen gegliedert werden.

Unzuléssige Losungen: Wird bei der Berechnung der Fugazitétskoeffizienten fiir zwei
Phasen die gleiche Dichte berechnet, so wird in der urspriinglichen Version des Simulators
oder bei aktiviertem Quasi-Newton Verfahren eine triviale Ausgabe erzeugt. Die erste Zei-
le gibt als Textzeile nur wieder, dass es sich um eine triviale Losung handelt. Die zweite
Zeile gibt die Dichte-Differenz an, die in dem Beispiel in Tabelle B.4 deutlich unter dem
Schwellwert von 10e!0 liegt. Der dritte Wert gibt die Iteration an, in der die triviale Lo-

sung aufgetreten ist.
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Trivial solution. Stopped here.
2.710505431213761E-020
28

Tabelle B.4: Ausgabedatei einer trivialen Losung, aufgetreten in der Iteration 28 des Quasi-

Newton Verfahrens wihrend des Gittertests von Wasser.

Zulidssige Losung: Das Ausgabeformat fiir die zuldssigen Lésungen gibt es in verschie-
denen Versionen: Wenn das Quasi-Newton Verfahren aktiviert ist, dann wird eine einfache
Fassung verwendet, die nur den absoluten Fehler fiir die einzelnen Messreihen ausweist.
Bei der erweiterten Fassung bei deaktiviertem Quasi-Newton Verfahren wird zusétzlich der
quadratische Fehler fiir die einzelnen Messreihen sowie die Dichten der einzelnen Phasen
ausgegeben. Die Ermittlung, ob es sich um eine triviale Losung handelt, obliegt damit dem
eingesetzten Optimierer. Zusatzlich zu den Ausgaben beziiglich der Giite des Ergebnisses
wird der Stoff benannt und die ermittelten Werte der Reinstoffeigenschaften angegeben.

Tabelle B.5 zeigt eine erweiterte Ausgabedatei einer giiltigen Lésung fiir den Stoff Wasser.
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fit res
Water

mm  0.18015000E-+02

m_seg  0.25090857E-+01

d0ij  0.22254271E4-01

uij  0.32333991E+03

eps_hb  0.59606724E-+03

k assoc  0.31434936E+00

nassoc_typ
nassoc_typ

0.10000000E+01
0.10000000E+01

mue D 0.00000000E+00
Q_mom  0.00000000E-+00
K_1  0.00000000E+00

K_2  0.00000000E+00
dh_proto 1  0.00000000E-+00
dh_proto_2  0.00000000E+00
T_melt  0.00000000E+00

dH_ melt  0.00000000E-+00

Dataset mean error sqared

1
2

7.428715193801875E-006
1.811305351627428 E-004

Dataset mean_error

1
2
densities

1.20097823066216
8.61550178358122

0.361015001359056
3.441899482802014E-003

Tabelle B.5: Ausgabedatei einer gefundenen giiltigen Losung fiir Wasser. Diese erweiterte Datei-
version wird fiir die Ermittlung der Startpunkte im SMS-EMOA verwendet. Im Gegensatz zu der
einfachen Version, wie sie bei aktiviertem Quasi-Newton Verfahren verwendet wird, enthélt diese
Fassung zusétzlich die Quadratfehler und die Dichten der einzelnen Phasen.
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Anhang C

Handbuch jFit

C.1 Installation

Auf der CD befindet sich das Verzeichnis jFif, welches alle bendtigten Dateien enthélt.
Im Hauptverzeichnis findet sich die Startdatei jFit.jor. Dazu gehéren die Unterverzeich-
nisse Vorlage, Results und Solubility. Das gesamte Verzeichnis jFit muss auf die Festplatte
kopiert werden. Im Verzeichnis Vorlage befinden sich der Simulator in den verschiedenen
benétigten Versionen, sowie der Unterordner input_file, in welchem die Konfigurationsda-
teien fiir den Simulator enthalten sind. Analog zum Ordner input_file existiert ein Ordner
output_ file fiir die direkte Ausgabe der Ergebnisdatei des Simulators.

Die Parameter- und Messreihen-Dateien konnen so verwendet werden, wie dies bisher am
Lehrstuhl fiir Thermodynamik geschehen ist. Der einzige Unterschied ist, dass die Datei
modelpar.tmp nun vorlage  modelpar.tmp heifst. Der Grund dafiir ist, dass fiir jeden ver-
wendeten Thread ein separater Ordner fiir die Simulation aus dem Vorlage-Ordner erstellt
wird. Als Standard-Einstellung werden diese Ordner im Unterordner Solubility erstellt.
Dies kann jedoch in der Oberfliche gedindert werden. Der Results-Ordner enthilt nach der
Ausfithrung die Ergebnis-Dateien aller durchgefiihrten lokalen Suchen. Auch dieser Ordner
kann in der Oberfliche gedndert werden. Wird einer der Ordner gedndert, so muss sicher-

gestellt sein, dass der Benutzer auf dem entsprechenden Ordner Schreib-Rechte besitzt.

C.2 Anpassung der Parameter

Wird jFit mittels jFit.jar gestartet, so erscheint der in Abbildung C.1 dargestellte Bild-
schirm. Unterhalb des Datei-Meniis werden die geladene Parameter- sowie die Messreihen-
Datei angezeigt. Diese wurden der vorlage_ modelpar.tmp Datel im Unterordner Vorla-
ge/input_ file entnommen.

Auf der Karteikarte Einstellungen kann der maximal gewiinschte Fehler angegeben werden.

Diese Angabe ist fiir das beschleunigte Verfahren notwendig und beendet die Suche nach
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4| jFit PC-SAFT ra”
Datei

Eingabe-Dateien:
IC:\Diplomarbeit\Simulation\Worlagelinput_file\Params-water.dat
IC:\Diplomarbeit\SimulationWorlagelinput_file\Experimental_water.dat

[rEinsteIIungen r Reinstoffparameter |/ Messreihen |’Ergebnis

Maximaler Fehler {in %): EE

Schritt 1: Lokalisierung der Optima

(® Messreihe - Messreihe (' Gesamtfehler - Dichte
"I Population 60—
lterationen 1000

Schritt 2: Analyse der Cluster
() Messreihe - Messreihe ® Gesamtfehler - Dichte

Population i
lterationen 1.000
il Anzahl der Threads: 2
| Ausgabepfad: CADiplomarbeifiSimulation\Resultsh
Simulationsumgebung: CADiplomarbeifiSimulation\Solubilityy
i Vorlage-Pfad:
Start

Abbildung C.1: Startseite von jF'it. Auf dieser Seite kénnen die Einstellungen fiir das kombinierte

Verfahren gemacht werden.

einem Parametersatz, sobald eine Losung der gewiinschten Giite gefunden wurde. Bei den
Einstellungen fiir ,Schritt 1: Lokalisierung der Optima“ und ,Schritt 2: Analyse der Clu-
ster kann der SMS-EMOA fiir eine der beiden Heuristiken konfiguriert werden. Zusétzlich
kann die Populationsgrofe und die Iterationszahl angegeben werden. Als Voreinstellung
wurden die in der Diplomarbeit als erfolgreich herausgearbeiteten Einstellungen gesetzt.

In den Einstellungen kann im unteren Bereich der Karteikarte die Anzahl der zu verwen-
denden Threads eingestellt werden. Der SMS-EMOA ist wie bereits zuvor beschrieben
nicht parallelisiert, die lokale Suche mit dem Quasi-Newton Verfahren hingegen schon. Die
Standard-Einstellung entspricht zwei, da die meisten modernen Computer iiber zwei Kerne

verfiigen. Der Ausgabepfad gibt an, wo die Ergebnis-Dateien der lokalen Suche gespeichert
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werden sollen. Der Pfad fiir die Simulationsumgebung gibt an, wo die Verzeichnisse fiir die
einzelnen Threads erstellt werden sollen.

Die Standardeinstellungen sind so gewahlt, dass fiir die in vorlage modelpar.tmp einge-
tragenen Dateien des zu untersuchenden Stoffs die Parameteranpassung direkt mit dem
Start-Button am rechten unteren Rand gestartet werden kann.

Die Karteikarte ,Reinstoffparameter® bietet eine grafische Oberflache zur Bearbeitung der
Parameterdateien (siehe Abbildung C.2).

Datei

Eingabe-Dateien:
(CADiplomarbeit\ SimulationWorlagelinput_file\lParams-water.dat
(CADiplomarbeit) SimulationWorlagelinput_file\Experimental_water.dat

r Einstellungen |T Reinstoffparameter r Messreihen |’Ergebnis

Parameter Wert Anpassen? untere Grenze obere Grenze Skalierung

Mol 18.015 0.0 0.0 1000.0 1.0
Segmentzahl |1.06 1.0 1.0 4.0 10.0
Seg.Durchm. |3.0 1.0 1.0 5.0 10.0

Eps 366.0 1.0 100.0 500.0 100.0

Eps_hb 25006706 1.0 500.0 3000.0 100.0

kassoc 0.0348679836 |1.0 0.0010 0.4 10000.0
H-Spender 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0
H-Empfanger |1.0 0.0 0.0 0.0 1.0

Dipol 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

Cuattropol 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

PH1 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

PH2 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

PH3 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

PH4 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
Sch.Temperatur0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
Sch.Enthalpie |0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

|Mkij-filting- this line will be discarded{comp?, comp2, kijx, Kijb, kijfit{1=fit only kijb, 2=fit kijx and kijb), lbx
1] Il [ »

Start

Abbildung C.2: Grafische Oberfliche zur Bearbeitung der Parameterdatei.

Analog kénnen auf der Karteikarte , Messreihen” die Messreihen direkt aus jFit heraus be-
arbeitet werden (siehe Abbildung C.3).
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Datei
Eingabe-Dateien:
C:ADiplomarbeitl Simulation\Worlagelinput_file\Params-water.dat
C:ADiplomarbeitl Simulation\Worlagelinput_file\Experimental_water.dat
rEinsteIIungen rReinstoﬁparameter |‘|’He55reihen rErgehnis
le 1 |~
Water 1
data_row 0
273.15 6. 1466E-03 1031.662894
278.15 8.7744E-03 1027.887484
283.15 1.2348E-02 1024106492 =
288.15 1.7146E-02 1020.289446
293.15 2.3507E-02 1016. 445756
2938.15 3.1843E-02 1012.574806
303.15 4 2646E-02 1008.675961 | 4
308.15 5.6500E-02 1004.748559
313.15 7.4094E-02 1000.791912
318.15 9.6226E-02 296.8053057
323.15 1.2382E-01 992 7879964
328.15 1.5794E-01 983.7392106
33315 1.9979E-01 984 6581421
338.15 25072E-01 980.5439512
34315 31228E-01 976.3957616
348.15 3.8615E-01 972 2126593
353.15 4 7423E-01 967.9936895
358.15 A 7861E-01 Q63.7378544
363.15 7.0155E-01 959 4441103
368.15 8.4556E-01 9551113649
373.15 1.0133E+00  950.7384738
378.15 1.2078E+00  946.3242371
383.15 1.4321E+00  941.8673959
338.15 1.6895E+00 9373666277
393.15 1.9838E+00 93238205423
398.15 23187E+00 9282276768 N
403.15 26983E+00 92358649 -
Start

Abbildung C.3: Grafische Oberfliche zur Bearbeitung der Messreihen.

Sollen andere Parameter oder Messreihen verwendet werden, so kann iiber das Dateimenii

eine neue Datei geoffnet oder gespeichert werden. Beim Speichern der Datei ist zu beachten,

dass diese im Order Vorlage/input_ file gespeichert wird, damit diese auch als eigensténdi-

ge Kopie fiir die einzelnen Threads vorliegt, wenn das Verfahren gestartet wird. Abbildung

C.4 zeigt die Meniileiste.

Wird das Verfahren gestartet, so wird die Frgebnis-Karteikarte aktiviert und alle anderen

Interaktionsméglichkeiten deaktiviert. Der bisher freie Platz neben dem Start-Button, der

als Stopp-Button das Verfahren wieder anhalten kann, dient nun als Fortschrittsanzeige wie

in Abbildung C.5 zu sehen ist. Die Beschriftung der Fortschrittsanzeige zeigt den aktuellen
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Datei |

Parameterdatei laden
Parameterdatei speichern

Messreihen laden
Messreihen speichern

Beenden

Abbildung C.4: Uber das Dateimenii von jFit konnen Parameter- und Messreihen-Dateien gela-

den und wieder gespeichert werden.

Bearbeitungsschritt des kombinierten Verfahrens an. Der Fortschrittsbalken bezieht sich
nur auf diesen Schritt, da z.B. die Anzahl der Cluster im Voraus nicht bekannt ist und die

einzelnen Bearbeitungsschritte sich in der Laufzeit stark unterscheiden.

Initialisiere Population (Schritt 1) ... Stopp

Abbildung C.5: Die Beschriftung der Fortschrittsanzeige zeigt den aktuellen Bearbeitungsschritt
des Verfahrens an. Der angezeigte Fortschrittsbalken bezieht sich nur auf diesen Schritt.

Ist das Verfahren beendet, so wird auf der Ergebnis-Karteikarte die beste gefundene Lo-
sung angezeigt. Mit einem Klick auf den Button Fertig wird die Interaktion fiir jFit wieder
freigeschaltet. Abbildung C.6 zeigt ein Ergebnis fiir Wasser.

Wie an dem Fortschrittsbalken zu sehen ist, wurde das Verfahren frithzeitig beendet, da
eine Losung gefunden wurde, die der geforderten Mindestgiite entspricht. Im Ausgabepfad
kénnen nach Abschluss des Verfahrens die Ergebnisse aller gestarteten lokalen Suchen ein-
gesehen werden. Die Ergebnisdateien weisen ein bestimmtes Format des Dateinamens auf.
Dieser beginnt immer mit dem Stoff, gefolgt von ,, pl “ und dem zugehdrigen Wert. Die
Eins steht dabei flir den Parameter Eins in der Parameterdatei, beginnend mit Null. Also
gibt , pl “ den Startwert des ersten Parameters m seg an. Der Zielwert des Parameters

nach der lokalen Suche ist wie bereits beschrieben in der Ergebnisdatei enthalten.
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Datei

Eingabe-Dateien:
ICADiplomarbeiti SimulationWorlagelinput_file\Params-water.dat
ICADiplomarbeiti SimulationWorlagelinput_file\Experimental water.dat

(Einstellungen rReinstoﬁparameter |’I‘.'lessreihen |’Ergebnis

fit_res
Water
mm 0.18015000E+02
m_seq 0.24040367E+01
d0ij 0.21686703E+01
uij 0.25392657E+03
eps_hb 0.18184333E+04
k_assoc 0.40000000E+00
nassoc_typ 0.10000000E+01
nassoc_typ 0.10000000E+01
mue_D 0.00000000E+00
Q_mom 0.00000000E+00
K_10.00000000E+00
K_20.00000000E+00
dh_proto_1 0.00000000E+00
dh_proto_2 0.00000000E+00
T_melt 0.00000000E+00
dH_melt 0.00000000E+00
Dataset mean_egrrar
1 0.0689 %
2 01225 %

Prife Startpunkte (Schritt 1) ... Fertig

Abbildung C.6: Ist das Verfahren beendet, so wird das beste Ergebnis auf der Ergebnis-
Karteikarte angezeigt. Der Fortschrittsbalken zeigt noch den Status des Verfahrens an, bei dem

wegen eines Ergebnisses, welches die geforderte Qualitit erreicht, friihzeitig beendet wurde.
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