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Concepts for an Evolving Course in Ecological Thermodynamics

Ernest W.Tollner and Caner Kazanci

Canthermodynamic principles enable a qualitative basis for ecological
engineering design? New insights intointerdisciplinary engineering endeavors,from
classical modeling tonano–macroscale extrapolationandcritical evaluation,weigh
heavily onthe pervasive nature of thermodynamics inthe physical world.ENGR 8980at
UGA provides the basis for this kindof interdisciplinary researchina seminar format,
withperiodic oral andwrittenreports toeducate classmates onstudent findings.Workin
three sections over 15weeks toappreciate the potential andproblems of scale­ups and
departures from equilibrium onreasonable applicationof the laws of thermodynamics.

The first offering of the course left us withthe impressionthat classical
approaches toapplying entropy were less thansatisfying,particularly when large
temporal andgeographic scales were involved.Statistical mechanics canbe usedto
predict thermodynamic properties whenhomogeneity andnear equilibrium conditions
canbe reasonably assumed.Living systems withall their complexities addlayers of
complications.The purpose of this paper is toexplore ananalogue of statistical
thermodynamics onanecological scale.

The presentationwill explore success andother directions takeninthis course
basedona fall 2003offering.The pedagogical approach has been a loosely structured
seminar that seems appropriate.We will spendsome time looking at relations for
conserved(e.g.,force,mass,momentum) andnonconservedparameters (e.g.,money,
entropy).We will explore the possibility of using various networkenvironanalyses
outputs toexplainnonconservedindicators tosee what commonalities may be useful.

Introduction

The course consideredthe laws of thermodynamics inthe classical sense and
investigatedsome models showing how these laws describe solids andgases at the
microscopic level inthe context of isolated,closedandopensystems.We addressedthe
difficulties of extrapolating from nanoscale tomacroscale,critically evaluating the
implications of the scale change as relatedtothe laws.We evaluatedthe impact of
departing from near­equilibrium conditions tofar­from­equilibrium conditions.

The seminar set forththe following broadobjectives:

*Appreciate the pervasive nature of the laws of thermodynamics andthus how these first
principles may serve as a basis for interdisciplinary science/engineering research.

*Appreciate the potentials andpitfalls of 1) scale­ups and2) departures from equilibrium
onreasonable application of the laws of thermodynamics. Page 11.50 6.2



Briefly,we concludedthat inorder tobuilda rigorous basis for physically based
design,ecological or otherwise,one must beginwithenergetics.The system must be
clearly defined,thermodynamic coordinates must be identified,andaneffective equation
of state must be developed.Thermodynamic coordinates may include temperature,
energy,constituents,andpossibly ecological orientors.One may thenanalyze many
systems todetermine the relative robustness of the coordinate set.As trends beginto
emerge,ecological engineering will be onits way totaking its place withother
engineering disciplines.

The literature surveyedsuggests that yes; we canapply thermodynamic principles
todevelopa quantitative basis for design.The seminar likewise revealedsome insights
for sodoing.This energetics seminar has servedwell toidentify many of the required
bases for commencing this effort.We must now set our sights towards this task.

Anunderlying sense pervadedthat basing our definitionof thermodynamic
principles onmolecular andatomic behavior was insufficient todescribe ecological
problems.Additional approaches were requiredtoenable scaling from the molecular to
the ecological temporal andspatial levels.The fundamental definitionof entropy is based
ona statistical distributionof molecular andatomic states.Once the distributions become
multimodal scale­upbecomes problematic without some additional tools.The purpose of
this presentationis tointroduce aninquiry that may leadtonew approaches for analyzing
thermodynamics of ecosystems.The approachwill be orientedaroundnetworkenviron
analyses (Gattie et al.,2005) andwill be augmentedby analternative analyses basedona
Lagrangianapproach.

Fundamental Laws and Approaches of General and Statistical Thermodynamics

Zerothlaw: Twosystems inthermal equilibrium witha thirdsystem are in
thermal equilibrium witheachother.The discussionof temperature underlies this
discussion.Note that some authors refer tothe zerothlaw as the thirdlaw.Jorgensen
(2001) analyses the numbers of observations neededtocharacterize anecological system
from anindividual particle considerationandconcludes the tasktobe impossible.It is
interesting tospeculate onwhat the zerothlaw means inthe ecological context,where the
associationtotemperature withmotionmay become harder todescribe.

First law: The first law is formulatedtorepresent three ideas:
1) the existence of aninternal energy function,where internal energy may be due

totemperature inducedmolecular movement,latent energy expressedinphase
changes,or latent chemical energy expressedinchemical reactions;

2) the principle of conservationof energy (andmass); and,
3) the definitionof heat as energy intransit by virtue of a temperature difference.

Closedsystem: Whena closedsystem whose surroundings are at a different
temperature andonwhichmechanical workmay be done undergoes a process,thenthe
energy transferredby non­mechanical means,equal tothe difference betweenthe change Page 11.50 6.3



of internal energy andthe mechanical workis calledheat.Latent (phase change) and
chemical energy are treatedas components of the internal energy.

Opensystem: The first law as appliedtothe opensystem says that the net energy
change relative tothe system boundaries is equal tothe change of energy per unit time
withinthe system.If the net change withinthe system is zero,the system is saidtobe in
steady state if the inputs andoutputs are alsonot changing withtime.One usually
analyses the opensystem using rate units.Cengel andBowles (2001) provide some
excellent examples of first law analyses.There seems tobe broadconsensus that the first
law is generally applicable toecological systems of all scales.The ease of defining
energy across a broadrange of spatial anddistance scales makes this possible.

Isolatedsystem: A system whereinnomass or energy is exchangedacross the
system boundary.

Secondlaw: The secondlaw states that the net entropy generatedina process is
equal or greater thanzero.Zemansky andDittman(1997) discuss the Clausius
(impossible toconstruct a refrigerator requiring less workthanthat associatedwiththe
heat being transferredfrom a coldtoa hot thermal energy reservoir) andKelvin­Plank
(impossible for a heat engine todomore workthanthe equivalent heat transferredfrom a
hot toa coldthermal energy reservoir) variations of the secondlaw.Boththese variations
essentially state that the perpetual motionmachine is impossible.The reversible process
generates zeroentropy.Cengel andBowles (2001) provide excellent examples of second
law analyses withandwithout chemical reactioninnonliving systems.They consider
isolated,closedandopen systems.Entropy andsecondlaw analyses dictate the direction
of a process.These concepts are alsoimportant inthe notionof goal functions,further
discussedbelow.Whalley (1992) summarizes our knowledge of classical entropy,
macroscopically andmicroscopically,as follows:

*A process occurring at constant entropy is known as anisentropic
process.Since entropy change is definedas ∫(dQrev/T) dt,anisentropic
change is bothreversible andadiabatic.

*The entropy change of the universe (the system andthe surroundings) is
the criterionof reversibility.

*Entropy always increases (for anirreversible process) or remains
constant (for a reversible process),never decreases.

*Anentropy change for a process canbe calculatedfor a reversible
change.This is thenthe entropy change for any process betweenthese
initial andfinal states.

*Heat transfer across finite temperature differences is a cause of
irreversibility. Page 11.50 6.4



*A number of equations representing the combinedfirst andsecondlaws
of thermodynamics are very useful because they are validfor any
substance andfor any type of change.

*Using these equations for the combinedlaws,a convenient derivationof
the shaft workina reversible,steady­flow process is available.

*Equations for the entropy change inanideal gas are derived.From these,
the equationof anisentropic change canbe derived.

*A sudden,unresistedexpansionof a gas is anirreversible process.

*The gas molecules are incontinuous motion,giving rise tosurface
pressure,andtotransport phenomena suchas viscosity andthermal
conductivity.

*The mainresults from the kinetic theory of gases are given: for the
velocity distribution,the pressure,the flux of molecules at a surface,and
the transport properties.

*Internal energy arises from the different types of energy possessedby the
molecules: kinetic energy of translationandrotation,andvibrational
energy.

*The principle of the equipartitionof energy shows how the energy is
sharedbetweenthese various types of energy.

*Equations for the internal energy canbe interpretedinthe form of
specific heats: bothat constant volume andconstant pressure.

*From the values of the twoprincipal specific heats,their ratio γ canbe
calculated.The calculatedvalues agree well withexperimental values.

*Entropy is relatedtothe probability that a state will occur.Disorder is
more likely tooccur than anorderedsystem.Transitiontoa higher
probability,more disorderedstate involves anincrease inentropy.

Zemansky andDittman(1997) provide a concise overview of statistical
thermodynamics for gases andsolids.They argue that number of energy states possible
for a set of particles far exceedthe number of particles ina gas.The thermodynamic
number (Ω) of a particular macrostate is givenby

1 2
1 2

1 2

...
! !

N Ng g
N N

 (1)

where gi represents the number of quantum states yielding energy ei andN i represents the
number of particles at that energy.The thermodynamic number is identical tothe number
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of ways a sample of Ni particles canbe drawn(withreplacement) from a population
whenparticles N i are indistinguishable.Equation1states that the total thermodynamic
number is the product of the numbers of the respective Ni.Zemansky andDittman(1997)
show that this leads toanexponential distributionrelating numbers of particles toa given
groupof quantum states (g i) andenergy (e i) givenas:

ie
i iN g e   (2)

where λ and β are constants andother nomenclature is as definedabove.Equation2is
commonly knownas the Boltzmanndistribution.It shouldbe notedthat other
formulations for the thermodynamic probability exist andleadtomodifiedforms of the
Boltzmanndistribution.We will returntothese ideas after laying some foundationfor
analyses at the ecological scale.

Network Environ Analyses

Networkenvironanalyses presents ecosystems as complex networks of flows of a
conservedtracer (Gattie et al,2005).Networkenvironanalysis quantifies the direct and
indirect effects betweensystem compartments,gives insight onhow compartment inputs
canaffect flow betweenseemingly disconnectedcompartments,andhelps explainhow
compartment throughflow relates tototal system throughflow.A steady­state approach
is utilized,whichassumes that time approaches infinity andthe analytical concernis not
somuchonhow the system got tosteady state,but rather onthe networkrelationships
that are evident once it has reachedsteady state.Inthis case,steady state refers tothe
macroscopic scale where compartmental storages are constant.Microscopically,the
system is dynamic as boundary flows andintercompartmental transfers maintainsteady­
state conditions.Analytical results indicate that compartments not evidently relatedby
intercompartmental flows,contribute substantively tototal system throughflow,a
networkproperty.Here,the effects of inputs oneachcompartment have quantitative
interpretationandindicate how boundary inputs affect all compartments.

The analysis is limitedinthat it currently is applicable only tosteady­state models,
althoughit has beenextendedtothe dynamic case inat least one instance (Hippe 1983).
Moreover,it does not take intoaccount the influence of ecosystem organizationacross
hierarchical levels nor does it currently allow for simultaneous analysis of multiple
tracers.As withmany other analytical approaches toecological networks,NEA is highly
dependent uponmodel construction,particularly the boundaries at whichthe observer has
chosentolimit the analysis andthe compartments includedwithinthe boundary.This
indicates that NEA could benefit significantly from anadvancedtreatment of modeling
theory whereby boundary delineationandcompartment identificationincorporate as
muchinformationas possible about the system of interest.NEA is viewedas a limiting
steady state case of a dynamic systems analyses.

A Langrangian View of Network Environ Analyses

A prototype ecology representedby the figure below was analyzedusing network
environtheory anda “particle” simulationapproach.The networkenvirontheory,based
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onstate space andinput­output modeling approaches represents a classical Eulerian
approachtosolving the problem andcanbe easily appliedtoproblems of many scales.
The particle simulationapproachrepresents a Lagrangianride throughthe system andis
inherently difficult toapply toproblems beyondthe most simple.The Lagrangian
approachis alsobasedon steady state approaches.It appears at first glance tobe dynamic
inthat pulses or packets of energy or mass are sent throughthe system ina discreet
fashionfrom some knownstarting state.The starting state is anarbitrary zeromass or
energy state that is admitably meaningless.The transitionprobabilities from one node to
the next are indeedsimilar tothose inthe transport matrix from networkenvironanalyses
andare derivedassumingsteady state.One possible connection witha dynamic analyses
is that one may see anoutput response withzeroinputs; however further investigations
are needed.

Nodes inthe Lagrangianmodel receive inputs from other indicatednodes based
onprobabilities of total mass or energy at that node.For example,node 1receives a total
of 110energy units inFigure 1.Inthe steady state condition,50of those units gotonode
2,for a probability of 0.4525as showninFigure 1.One must compute the transport
probabilities for eachnode as showninFigure 1.Anexcel spreadsheet provides a
suitable platform for a very simple implementationof the Lagrangianconcept.

The basic challenge of the Lagrangiananalyses is totrackthe route traveledby
eachpacket of mass or energy.The analysis is straightforwardunless the possibility of
recycle exists,as is the case inFigure 1.Energy packets inFigure 1represent 0.1energy
units.A groupof 1000packets were introducedintothe networkat node 1 and100were
introducedintothe networkat node 2for eachpulse event.The directionof the packets to
a givennode depends onthe probability of flow ina givendirection.The probability is
figuredby dividing the flow ina givendirectionby the total outgoing flow from the
respective nodes.

Energy packets enter the system at anarbitrarily definedstate of “1”.Passage
througha node causes an incremental change of the state by 1.Therefore packets entering
at node 1have a state of “2” as they gotonode 2or node 3.Packets traveling the longest
pathwouldhave a value of “4” as they returnedto node 1. Due tothe recycle between
node 3andnode 1,multiple system snapshots are requiredtodetermine the distribution
of states containedinthe nodes.Eachsnapshot was made after passage of packets around
the longest route backtonode 1.After 4snapshots,packets canhave accumulatedas
many as 13different state increments,withstate number (e.g.,history) becoming
exponentially more complicatedwitheachpulse event.The analysis was limitedto 4
snapshots due tologistic considerations inusing the excel platform.The probability of
energy persisting inthe networkwitha highstate becomes very low.Knowledge of
energy state persisting inthe networkmay provide insights intonetworkbehavior, thus
we desire totrackenergy state distributions.

Some packets of energy at a givennode may represent very low quality energy
while most represent reasonably highquality energy.The assumptionis that travel
throughthe networkdegrades the quality of the energy.The low quality energy history
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represents past history.A working hypothesis of this inquiry is that interesting
possibilities may exist whenone places very low quality energy along side of highquality
energy.Ina true steady state analyses,packets can accumulate very low energy levels,
albeit the probability of observing these packets becomes extremely small as will be seen
below.
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Figure 1.Archetypical network environ showingenergyflow through asimple 3­
node system with twoinputs,arecycle loop,dissipation and an output.

Energy qualities of the nodes of Figure 1are showninFigures 2,3,and4,respectively
assuming 4pulse events.The fact that some packets at node 1are not 1000is due tothe
recycle from node 3.Similar explanations exist for the other nodes.

I

Figure 2.Histogram showinghypothetical states of energypackets residingin Node
1after 4pulses,based on an average over 10runs.
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Figure 3.Histogram showinghypothetical states of energypackets residingin Node
2after 4pulses,based on an average over 10runs.

Figure 4.Histogram showinghypothetical states of energypackets residingin Node
3after 4pulses,based on an average over 10runs.
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Details of history at node 1are showninFigure 5.The Shannoninformation
entropy is shownalong withthe Boltzmannentropy (where the Boltzmannconstant is
arbitrarily assignedas 1). The mixing of packets withdifferent energy states andresulting
effects of ‘far from equilibrium’ conditions (De Groot andMazur,1984) occur is of
interest from a thermodynamic viewpoint.Eachnetworkwill have different properties
due toits inputs,outputs, elements,andelement connections.

Input to Node 1 Output from Node 1
State Mean SD Shannon Entropy Bolt. Entropy. Mean SD Shannon Entropy Bolt. Entropy.

1 912.6 9.08 -0.1204 0.0915 0 0.00 0.0000 0.0000
2 0 0.00 0.0000 0.0000 908.1 8.79 -0.1263 0.0964
3 39 7.53 -0.1825 3.2442 0 0.00 0.0000 0.0000
4 41.6 4.77 -0.1908 3.1797 40.4 3.89 -0.1870 3.2089
5 1.1 1.10 -0.0108 6.8124 43.3 8.84 -0.1961 3.1396
6 2 1.56 -0.0179 6.2146 1 1.25 -0.0100 6.9078
7 0.1 0.32 -0.0013 9.2103 2.8 1.48 -0.0237 5.8781
8 1.2 1.23 -0.0116 6.7254 0.2 0.42 -0.0025 8.5172
9 2.4 1.71 -0.0209 6.0323 2 1.70 -0.0179 6.2146

10 0 0.00 0.0000 0.0000 2 1.56 -0.0179 6.2146
11 0 0.00 0.0000 0.0000 0.2 0.42 -0.0025 8.5172
12 0 0.00 0.0000 0.0000 0 0.00 0.0000 0.0000
13 0 0.0000 0.0000 0 0.00 0.0000 0.0000

1000 0.5564 41.5104 1000 0.5839 48.6944

Figure 5.Example histograms showingdetails of contacts of packets enteringand
leavingNode 1after 4pulses.

Another aspect of the Lagrangiananalyses is toconsider what the number of
nodal contacts that the energy packets ina givennode have completed.Eachpacket of
energy by definitioncontacts a packet one time inthe process of entering andleaving a
node.This simple approachdoes not introduce the storage concept,whichmay result in
multiple contacts betweenentrance andexit.Results are summarizedinTable 1.The
input contact average at node 1is notably higher than1due tothe recycle withnode 3.
As one proceeds tonode 2,the contact is nearly twobecause the impact of recycle with
node 3is greatly diminished.Node 3is complicatedby the input from 1and2.The most
interesting note that the effective change of eachnode is slightly higher that a simple
contact.

Is all energy equal inthe potential workit canaccomplish? It is assumedherein
that eachtime anenergy bundle passes througha node,it accumulates states (e.g.,
history) relatedtothe number of nodes it has passedwhile withinthe system.The total
energy withina system may therefore containa diverse history.The heart of the
Lagrangiananalysis is todevelopthat history for eachnode inthe system.Having this
history enables one tocompute a measure of homogeneity of the energy knownas the
Shannoninformationentropy ina classical sense. It was interesting tocompute the
ShannoninformationEntropy analogue for the inputs andoutputs of eachnode basedon
distributions of the respective conditions similar tothose showninFigure 5.The Shannon
informationentropy (S Inform) andBoltzmannentropy (S Boltz) are respectively computed
using the following equations: Page 11.50 6.10
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ShannonandBoltzmannentropy values at the entrance andexit of eachbinare
showninTable 1.Details of the entropy calculations for Node 1are alsoshowninFigure
5.Nodes 1and2showed anincrease ininformationentropy anda decrease inBoltzmann
entropy.Node 3exhibitedthe opposite behavior,due tothe recycle withnode 1.Node 3
was moving ina different directionrelative toequilibrium thanwere nodes 1and2.
JorgensenandSvirezhev(2004) seem torely onthe Shannonentropy more sothanthe
Boltzmannentropy.The dissipative effects coupledwiththe accumulationof capacity to
doworkis consistent withPrigogine’s assertion(see Prigogine andStengers,1984) that
thermodynamic systems,while dissipating muchenergy,may have small zones moving
further from equilibrium.A more exhaustive analysis of this system andadditional
systems may provide additional insights as towhichdefinitionof entropy is the best for
ecological systems.

Table 1.Summary of Nodal Inputs andActions
Entropy TrendsNode Input

Contact
Average

Output
Result

Average

Effective
Change

Sinform SBoltz
1

Sinform SBoltz

1.25 0.556 41.511
2.26

1.01
0.585 48.69

+ +

2.03 1.093 44.812
3.06

1.03
1.143 43.28

+ -

3.75 1.467 58.383
2.74

1.01
1.455 64.70

- +

1Anarbitrary value of 1.0is assignedtothe Boltzmannconstant.

It is interesting toexplore some parallels between the classical statistical
thermodynamics definitionof thermodynamic probability as showninEquation1andthe
ecological thermodynamic probability leading tothe distributions inFigures 2through4.
Inclassical thermodynamics,g i represents the number of possible quantum state
combinations leading toa givenenergy level e i.One possible ecological parallel tog i is
the number of possible contact combinations leading toa givenenergy level e i.In

Page 11.50 6.11



classical thermodynamics,N i represents the number of atoms/molecules having energy
level ei.The ecological parallel is the number of energy packets having energy level e i.
The energy packet thus becomes the basic quanta of energy inthis analysis.Further
theoretical workmay enable one torelate the ecological quantum tothe classical
quantum.

A fundamental premise of networkenvironanalyses is that the system is at steady
state.Considering the Lagrangiananalyses,the nature of steady state becomes
interesting.A system can have equal inputs andoutputs from the Eulerianviewpoint but
still be changing its configuration

According toReynolds (1968),the Shannoninformationentropy is equivalent to
the Gibbs definitionof entropy (where we have takenthe Boltzmannconstant equal to
unity).The Boltzmanndistributionassumes that quantum states are equally possible in
the universe of Ω numbers of quantum states.The Gibbs (or Shannoninformation)
formulationdoes not impose this restriction.It is felt that the Shannonformulationmay
be more appropriate at this juncture.Resolving the apparent discrepancy betweenthe
ShannonandBoltzmannentropy trends wouldbe aidedby a similar analyses of
additional models.

Is Ecological Thermodynamics Possible?

The introductionof living entities ina system complicates the estimationof
entropy from a microscopic sense.The macroscopic balance is still regardedas valid,
withthe entropy generationterm being the impactedparameter.Aoki (2001) gives an
excellent summary of efforts tocompute macroscopic entropy balances inecological
systems.The above statements imply that organisms are ona trajectory leading todeath.

A central questionof this enquiry is: Canwe use anexpandeddefinitionof
entropy todiscernhow anecosystem will organize itself? Withnonliving systems,the
system goal functions (e.g.,opensystems ­> minimum entropy production; closed
systems ­> maximum entropy) are now well understood.Whenlife is introduced,the
nature of the goal functionis a subject of study (see Fathet al 2004).They testedseveral
hypotheses involving thermodynamic descriptionof the orientationor natural tendency
that ecosystems follow during succession.Specifically,five thermodynamic orientors
were tested: minimize specific entropy production,maximize dissipation,andmaximize
exergy storage (includes biomass andinformation),maximize energy throughflow,and
maximize retentiontime.These thermodynamic orientors are knowntobe present to
some degree during succession,andhere we present a refinement by observing them
during different stages of succession.They view ecosystem successionas a series of four
growthanddevelopment stages: boundary,structural,network,andinformational.They
demonstrate how eachof these ecological thermodynamic orientors behaves during the
different growthanddevelopment stages,andshow that while all apply during some
stages only maximizing energy throughflow andmaximizing exergy storage are
applicable during all four stages.It was concludedthat the movement away from
thermodynamic equilibrium,andthe subsequent increase inorganizationduring
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ecosystem growthanddevelopment,is a result of system components andconfigurations
that maximize the flux of useful energy andthe amount of storedexergy.

It is felt that one canlink classical thermodynamics andecological scale
thermodynamics by probabilistic approaches basedonLagrangianinterpretations of
networkenvironanalyses.As a stepinthis direction,one couldconsider the exergy of
eachinput,perform the Lagrangiananalyses for many pulse events,andthentreat each
energy history as a separate energy state.One couldallow the quality of the incoming
energy tovary.Thermodynamic properties couldbe computedfor eachnode using the
weighting basedonnumbers of packets at particular states,A model suchas Arena (see
Keltonet al 2004),which is a discrete model enabling one totrackattributes of individual
packets,wouldaidintracking the state of more complex systems.

A careful lookat how cycling occurs inecological systems andassociatingthe
cycling withthe blendingof mass and/or energy of varying states may off many insights
intoecological behavior.It is believedthat systems offering highly diverse energy and
mass will likely be much more robust thanthose withsimplifieddynamics.Muchwork
remains tobe done as we identify appropriate indicators.Jorgensen(2001,2004) and
coworkers andPatton(1978) andcoworkers (e.g., see Fathet al 2004) provide much
insight intothis problem andpotential solutions.

Canwe gaininsight intohow one may relate these findings toa definitionof
ecological entropy? What are the ecological counterparts tothe summary statements
developedby Whalley (1992)? Canwe use this formulationof entropy todetermine how
systems may develop? Understanding the thermodynamics of the biosphere is by nature
a speculative undertaking.Jorgensen(2001) andJorgensenandSvierzhev(2005) present
speculative approaches for computing thermodynamic parameters.However,from the
historical perspective,the applicationof statistical mechanics principles toa system of
atoms andmolecules far toonumerous tovisualize toarrive at thermodynamic
conclusions was alsoquite speculative.Indeed,the history of thermodynamics has been
filledwithspeculation(Truesdell,1980).The test of statistical mechanics speculation
was the realizationthat many experimentally verifiedresults squaredwill with
empirically observable results.

The approachneeds evaluationonmany other systems.Students will be askedto
tackle other simple networkconfigurations.Due tothe similarities of the Lagrangianand
classical view of network analyses,it is believedthat aspects of networkanalysis can be
usedtoderive the Shannonentropy values.Further workis neededonhow tomore
closely couple the Boltzmannentropy onthe molecular scale withthe contact properties
of nodes inanecological network.What are the corresponding ecological thermodynamic
properties paralleling the above list of classical thermodynamic properties? These and
relatedquestions must await future inquiry andwill form the basis of discussions in
future offerings of the ecological energetics course.
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