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Fuzzy-basierte Leitkomponente zur multikriteriellen
Optimierung von komplexen chemischen Prozessen

1 Motivation

Bel der Automatisierung von verfahrenstechnischen Prozessen treten sehr haufig Probleme der
multikriteriellen Optimierung auf, fir deren L6sung Gberwiegend klassische V erfahren der Pareto-
Optimierung verwendet werden, obwohl diese relativ wenig Transparenz der Losung vermitteln.
Typische multikriterielle Optimierungsprobleme treten z. B.

= bei der Rezeptierung von chemischen Prozessen oder

= bel der Wahl von Arbeitspunkten von geregel ten verfahrenstechni schen Prozessenim Bereich

der Stahl- und Glasindustrie auf.

Bel all diesen Anwendungen gilt esmehrere, unterschiedlich gewichtete Gitekriterien gleichzeitig
zu optimieren. In vielen Fadlen sind die Giteforderungen nur sehr unscharf beschreibbar. Auf der
einen Seite kdnnen dies Gutekriterien sein, dievon der menschlichen Empfindung bzw. Beurteilung
abhangen wie z. B. Qualitétsanforderungen bzgl. Farbe, Geschmack oder Formhaltigkeit. Auf der
anderen Seite kann eine Unschéarfe in den Gutekriterien dadurch entstehen, dass die
zugrundeliegenden Modelle mit einer gewissen Unsicherheite behaftet sind und somit
modellbasierte Gutekriterien nur innerhalb einer bestimmtem Bandbreite berechenbar sind.
Andere Kriterien hingegen sind scharf definiert, z. B. 6konomische Kriterien wie Energie- oder
Materiaverbrauch. Hierzu sind oft Modelle mit hoher Genauigkeit verflgbar.
Esist also ein Ansatz zur Optimierung gesucht, der sowohl scharfe als auch unscharf definierte
Gutekriterien einbeziehen kann. Das multikriterielle Optimierungsverfahren des Fuzzy Decision
Making von BELLMAN und ZADEH [1-3] erfullt diese Bedingung. Wesentliche Vortelle des
Verfahrenssind ein hohesMal3 an Transparenz der erzielten Lésung, die Méglichkeit der gezielten
und effizienten Gewichung einzelner Gutekriterien und einfache Implementierbarkeit des
Algorithmus.
Im vorliegenden Beitrag wird anhand eineskonkreten Fallbei spiel saus der chemischen Industriedie
Leistungsfahigkeit der Methode des Fuzzy Decision Making mit der klassischen Methode der

Pareto-Optimierung vergleichend untersucht und bewertet.



2 Grundlagen zur Multikriteriellen Optimierung

2.1 Pareto-Optimierung

EineLosung X heif’t pareto-optimal , wenn sie die Randbedingungen (1) erfiillt und wenn eskein x
gibt so dass fur die Guteindizes gilt [4]:
Ji(x) < Ji(x*g, i=1,..,N und O
Jy(xX)< 3 (x), kO[N]
Eine Losung ist aso pareto-optimal, wenn sich ein Teilkriterium J nur noch dadurch weiter
minimieren l&asst, indem mindestens ein anderes Teilkriterium erhdht wird. Die Menge der pareto-
optimalen Lésungen ist in Bild 1 beispielhaft fir zwei zu minimierende Gutekriterien J; und J,
dargestellt.
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Bild 1:  Zur Definition der pareto-opti rr:;Ien Menge
Die pareto-optimale Menge enthdlt i. A. mehr als ein Element, wie auch aus Bild 1 ersichtlich ist.
Daher mussen weitere Forderungen eingefihrt werden, um eine eindeutige beste Losung zu
bestimmen. Das konnen z. B. minimale Anspruchsniveaus oder skalare Ersatzkriterien zur
Bewertung der Lsung sein [4].
Eine Bewertung durch ein skalares Ersatzkriterium wie z. B. eine gewichtete Summe der

Teilkriterien
Jges =ZaiJi 2

ist nur bedingt zur Bewertung des Ergebnisses geeignet. Dabei kann namlich ein schlecht erfilltes
Teilkriterium durch ein gut erfilltes anderes Teilkriterium kompensiert werden. Genau diese

Einschrankung erweist sich bei vielen technischen Optimierungsproblemen als sehr nachteilig.

2.2 Methode der Fuzzy-Optimierung

Die Fuzzy-basierte multikriteriellen Optimierung (engl.: Fuzzy Decision Making) geht davon aus,

dassdie Gutekriterien Ji(x) zunéchst in Fuzzy-Zugehdrigkeitsfunktionen ; zu transformieren sind:
M (X) = g;(J;(x)), O<py; =1 i=1..N 3)

Es entspricht

Wi = 0: nicht akzeptablem Erfulltheitsgrad von Gitekriterium J;



M= 1: sehr gutem Erfllltheitsgrad von Gutekriterium J;

Die Transformation in eine Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktionen ist beispielhaft in Bild 2 gezeigt. Bel
der Wahl der Fuzzy-Zugehdrigkeitsfunktion ist die Form relativ frei wéhlbar (z. B. linearer
Ubergang, Sigmoide). Wesentlich ist jedoch, dass die Werte p; =0 (d. h. nicht akzeptabler
Erfllltheitsgrad) durch den Optimierungsalgorithmus automatisch von der LOsungsmenge
ausgeschl ossen werden. Somit kann durch den Entwurf der Fuzzy-Zugehérigkeitsfunktion direkt auf
das Optimierungsergebnis Einfluss genommen werden (vgl. Bild 2 rechts).
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Bild 2 Zur Transformation eines zu maximierenden Gutekriteriums J(x) in eine Fuzzy-
Zugehorigkeitsfunktion pi(x)
Im n&chsten Schritt werden die Fuzzy-Teilkriterien ; durch eine unscharfe UND-V erkniipfung [1,2]
zu einem Gesamt-Fuzzy-Index pges
Hges (X) = 1y (X) O... Opy(x) (4)
miteinander verknipft. Der Fuzzy-UND-Operator (/\) wird z. B. durch den Minimum-Operator
redisiert. Der eigentliche Optimierungsschritt zur Bestimmung der besten Lésung X~ besteht in der

Maximierung von pges:
Mges (X ) = MaX geq (X) (5)

Die erhaltene Lésung der Fuzzy-Optimierung X ist ebenfalls pareto-optimal im Sinnevon (1). Der
Fuzzy-Optimierungsalgorithmus (3) - (5) kann wie folgt interpretiert werden:

"Maximiere Kriterium 1 UND Kriterium 2 UND ... Kriterium N"
Im Gegensatz zur Pareto-Optimierung wird dadurch gewéhrleistet, dassdie Tell-Kriterien moglichst
gleich gut erfullt werden und eswird vermieden, dass ein (oder mehrere) Teil-Kriterien nur schlecht
erfullt sind. Bel der Pareto-Optimierung mit einfachen skalaren Ersatzkriterien wie (2) ist diese
Gefahr gegeben.

2.3 Wichtung einzelner Teilkriterien

Bel der Pareto-Optimierung ist eine Wichtung einzelner Teilkriterien prinzipiell z. B. Gber die
Wichtungsfaktoren a; in (2) mdglich. Praktisch gestaltet sich diesjedoch bei der Gewichtung von
mehr a's einem Kriterium aufgrund der beschriebenen kompensatorischen Wirkung als schwierig.

Es ist aso a priori nicht mehr méglich, eine Aussage dartber zu treffen, ob die gewlinschte



Gewichtung auch tatsachlich erfolgt.
Bel der Fuzzy-UND-Verknipfung der Tellkriterien ist eine transparente Gewichtung eines oder
mehrerer Tellkriterien moglich [2]. Dazu werden die Fuzzy-Kriterien i mit Gewichtungsfaktoren A;
multipliziert (6).

Mges (") = Max Aty (x) O... DAk (X) (6)

Eswird das Gutekriterium p; um so stérker gewichtet, jekleiner (1) A; ist. Dierelative Gewichtung
zweier Gutekriterien p; und py wird durch das Verhatnis Aj/A reprasentiert. Fir Aj/Ax — Owird p;
sehr viel starker al's ik gewichtet. Durch die Wahl von Aj = 1firi =1... N geht (6) in (5) Uber.

3 Falbeispie

3.1 Problemstellung

Im folgenden wird ein Rezepturproblem aus der chemischen Industrie betrachtet. Zu optimierenist
ein statisches Multi-Input - Multi-Output - System mit 4 EingangsgrofRen X =[Xj ... Xq]
(Rezepturanteile) und 44 AusgangsgroiBeny = [y ... Yas] (Messgrofden). Die Ausgangsgroféeny; sind
nichtlinear von den Eingangsgrof3en x abhangig:

yi(x)=f(x), i=1,.,44 (7)
Die Optimierung erfolgt hinsichtlich der Gutekriterien (8). Esisty; ... Y3 zu maximieren, wdhrend

Va4 ZU MinimMieren ist.

y.(x") =maxy,(x), i=1,..43
o (8)
Yaa(X) = mxm Y aa(X)
Beziiglich der Eingangsgrof3en x sind folgende Restriktionen zu berticksichtigen:
82.5 < x, <100
0<x, <175 k=234
“ 9)

X, +X5 +X, <175
X, +X, +X53 +X, =100
Eswird folgende Definition der Fuzzy-Zugehdrigkeitsfunktionen im Sinne der obigen Beschreibung
vorgenommen (vgl. Bild 3):
Yi(X) = Y min,
ymax,i - ymin,i
ymax,i - yi(X)

ymax,i - ymin,i

furi=1...43
M (x) = (10)

firi=44



Zugehorigkeitsfunktionen fur y;,...y,; Zugehdrigkeitsfunktion fir y,,
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Bild 3: Definition der Zugehdrigkeitsfunktionen ; ... Hag aus den Minima bzw. Maxima der
Messwerte y; (1 = 0: Bewertung unakzeptabel, p = 1: Bewertung sehr gut)
3.2 Vergleich der Ergebnisse von Fuzzy-Optimierung und Pareto-Optimierung

Im folgenden wird ein reduzierter Eingangsbereich betrachtet, der durch praxisrelevante

Randbedingungen vorgegeben ist:

X; = 82.5... 89
X, =11 ... 16
X3= 0

Xx4= 0 ...6

Man beachte, dass x3 auf den x3 = O festgelegt ist, d. h. eswerden lediglich x;, X, und x4 optimiert.

Zur Bewertung der Pareto-optimalen Ergebnisse wird das skalare Ersatzkriterium
I=>y, "Pareto-Index" (11)

herangezogen. Man beachte, dass zur Vermei dung von kompensatorischen Effekten nur die ersten
43 zu maximierenden Gutekriterien berticksichtigt werden.

Die Diskretisierung bei der Fuzzy-Optimierung wurde zu dx = 0.25 gewahit.

In Tabelle 1 ist die beste Losung der Fuzzy-Optimierung sowie zum Vergleich das beste Ergebnis
der Pareto-Optimierung bel reduziertem Eingangsbereich eingetragen. Esist ersichtlich, dasssich
die optimalen Werte x” bei Pareto- und Fuzzy-Optimierung relativ stark unterscheiden.

Der Fuzzy-Gesamtindex Hges ist bel der Fuzzy-Optimierung mit 0.34 im Vergleich zu 0.10 bei der
Pareto-Optimierung deutlich grofRer und damit besser. Der Pareto-Index Jder Ergebnisse der Fuzzy-
Optimierung (11) ist ebenfalls besser as der Wert der Ergebnisse de Pareto-Optimierung
(Jruzzy = 2069, Jpareto = 2044).

Fuzzy Index| Pareto

X1 X2 X3 X4 Hges Index J

Fuzzy-Optimierung 82.5 15.3 0.0 2.3 0.34 2068.5
Pareto-Optimierung 89.0 11.3 0.0 0.0 0.10 2044.2

Tabellel: Werte der besten Ergebnisse von Fuzzy-Optimierung und Pareto-Optimierung
(Optimizer67) bel reduziertem Eingangsbereich. xs: auf Wert O fixiert

Die Werte der Fuzzy-Tellkriterien nach Fuzzy- und Pareto-Optimierung werdenin Bild 4 verglichen



(durchgezogene Linie: Pareto-L6sung, gestrichelt: Fuzzy-Losung).

Es ist ersichtlich, dass zwar bel einigen Teilkriterien die Pareto-Optimierung zu héherem
Erfllltheitsgrad flhrt (z. B. bel ). Allerdings nimmt das am schlechtesten erfillte Teilkriterium g
bei der Fuzzy-Optimierung den Wert g = 0.34 an, bel Pareto-Optimierung den deutlich geringeren
Wert s = 0.10 (der zu der schlechten Gesamtgiite pges = 0.10 flhrt). Die Losung der Fuzzy-
Optimierung l8sst es also nicht zu, dass einzelne Kriterien sehr schlecht erflllt sind und fhrt somit
Zu einer ausgewogeneren Erfullung der Teilkriterien.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass die Fuzzy-Optimierung hier zu deutlich besseren

Ergebnissen fuhrt als die Pareto-Optimierung.

Vergleich der Ergebnisse nach Pareto (Opt.67, Teilbereich ) und Fuzzy-Optimierung
¥x_Pareto =[89 11.29 0 0], x_Fuzzy =[82.515.2502.25
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Bild 4: Vergleich der besten Ergebnisse nach Fuzzy- und Pareto-Optimierung bel reduziertem
Eingangsbereich. Dargestellt sind die Fuzzy-Teilkriterien

3.3 Ergebnisse bei starkerer Gewichtung eines Gutekriteriums

Abschlief3end wird untersucht, wie die Optimierungsergebnisse bei stérkerer Gewichtung eines
Kriteriums ausfallen. Dazu wurde willkurlich das Teilkriterium yi3 herausgegriffen und stérker
gewichtet. Dadurch soll die Gite des Teilkriteriums yi3 gesteigert werden.

Die Ergebnisse wurden mit dx = 0.5 und vollstandigem Eingangsraum erzielt. Die Gewichtung
erfolgt Uber einen Wichtungsparameter A (vgl. Abschnitt 2.2). Im folgenden werden Ergebni sse mit
A = 0.2 diskutiert (0 < A < 1 bedeutet eine starkere Gewichtung gegentiber den anderen Kriterien,
vgl. (6)).

AusBild 5ist ersichtlich, dassdurch die stéarkere Gewichtung von Kriterium y; 3 eine Erhdhung auf
Has = Lerreicht, d. h. sehr guter Erfullungsgrad von Kriterium yis. Die Gesamtgite ges SinKt nun auf
Mges = 0.23.

Zusammenfassend l&sst sich feststellen, dass Gber den Wichtungsparameter A eine einfache und
transparent M 6glichkeit besteht, einzel ne, besonders wichtige Kriterien nachtraglich zu verbessern.

Dies wird naturgemald mit der Verschlechterung anderer Kriterien erkauft.



Fuzzy-Optimierung bei starkerer Wichtung von p13 mit 4=0.2
Fuzzy-Giitekriterien 1..u44  x_gleich =[85 5 10 0], x_stérker =[87.512.5 0 0], u13=0.97
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Bild 5: Vergleich der Ergebnisse der Fuzzy-Optimierung bel gleicher Gewichtung aller
Kriterien und bei starkerer Gewichtung von Kriterium y;3 (Wichtungsfaktor A = 0.2)

4 Zusammenfassung

Im vorliegenden Beitrag wurde das Potential der multikriteriellen Fuzzy-Optimierung (Fuzzy
Decision Making) von nichtlinearen Multi-Input - Multi-Output - Prozessen anhand eines
bei spielhaften Problems aus der chemischen Industrie untersucht.

Optimiert wurde ein stati sches nichtlineares Multi-Input - Multi-Output-System mit 4 Eingangs- und
44 Ausgangsvariablen, die gleichzeitig die Gltekriterien darstellen. Angewendet wurden sowohl die
Methode der Fuzzy-Optimierung als auch der klassischen Pareto-Optimierung.

Es wurde gezeigt, dass die Ergebnisse der Fuzzy-Optimierung zu hoheren Werten des Gesamt-
Fuzzykriteriums pges fUhren. Im Gegensatz zur Pareto-Optimierung wurde bei der Fuzzy-
Optimierung gewéhrleistet, dassalle Teilgitekriterien jewellsmoglichst optimal e Werte annehmen.
Dariliber hinaus wurde demonstriert, dass eine nachtragliche Wichtung einzelner Gltekriterien auf
einfache und transparente Weisemoglichist. Somit |&sst sich das Optimierungsergebnisiterativ dem

Bedarf des Anwenders anpassen.
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