Klimatechnik / Raumluftoptimierung

Bernd Gluck Simulation des Optima-

In [1] wurde eine neuartige Opti-
mierung fiir einen KlimaprozeB,
der nicht durch eine vorgegebene
Regelstrategie beeinfluBt ist, vorge-
stellt. Ex dient als Vergleichsprozelf3,
an dem dann die realen, praxis-
ublichen ProzeBverlaufe gespiegelt
werden konnen. Unter anderem
wird dabei der optimale Raum-
zustandspunkt innerhalb eines
zulassigen Behaglichkeitsbereiches
bestimmt. Dieses Ergebnis spielt
bei der Umsetzung des Prozef3-
verlaufes eine wichtige Rolle. Es
wird uber erste Versuche berichtet,
wie dazu neuronale Netze ein-
gsesetzt werden konnten.

Simulation of the optimal room air
condition with neural network

For the optimization of air condition-
ing processes 1t can be favourable to
use neural networks. However the
trained network applies to the used
boundary conditions and to the res-
pective air conditioning system only. It
1s reported on first attempts for the de-
termination of the optimal room air
conditioning within the comfort area.
Keywords: room air conditioning,
stmulation, neural network, optimiza-
tion algorithm '
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1 Allgemeine Betrachtung

Zur Bearbeitung der verschiedensten
Auftgabenstellungen verwendet man iib-
licherweise bekannte, spezielle Losungs-
ansitze. Das deterministische Vorgehen
1st uns am vertrautesten. Aus a + b folgt
c. Viele Ermittlungen basieren aber auch
auf umfangreichen Erfahrungswerten.
Dazwischen konnte man das Anwenden
der Ahnlichkeitstheorie oder das Arbei-
ten mit spezifischen Kennzahlen usw.
einordnen. Fur sehr viele Fille erscheint
das Beschreiben mit Elementen der Fu-
zzylogik sinnvoll. Aus a und b folgt mit
einer Unschérfe c¢. In der Regel verwen-
det man — bewul3t oder unbewulit —
Kombinationen der verschiedenen Ver-
fahren, z. B. eine Zusammenfassung von
genauen Zusammenhingen plus extra-
polierten Erfahrungswerten. Dies macht
man beispielsweise auch bei der Aufstel-
lung von Leistungssummen. Die Daten,
die genau bekannt sind, werden genau
eingetragen,  teilweise  unbekannte
GrobBen werden aufgrund der Erfah-
rung, eventuell mit Hilfe von Kennzif-
fern gewahlt. Die neuronalen Netze ent-
sprechen diesen Kombinationen am
chesten. Sie stellen eimne Variation von
festen Ubertragungsfunktionen mit fle-
xiblen Verknliptungen dar.

Transferfunktion

P (Input)

o—_ee
W

(Wichtungsfaktor)

b (Verschiebung) sen

Bild 1 Schematische Darstellung eines Neurons mit der Trans-

ferfunktion F

Bild 2 Beispiele fur Transferfunktionen

len Raumluftzustandes
mit neuronalem Netz

2 Grundprinzip des Autbaus und
der Arbeitsweise neuronaler
Netze

Die nachfolgende Beschreibung ist in
wesentlichen Teilen [2| entnommen. Es
sel zum besseren Verstindnis erlaubt,
diese einfachen Grundlagen wiederzu-
geben, da diese noch nicht Allgemeingut
sein dirften. Es wird ein Neuron mit ei-
nem einzigen Input p, dieser ist ein Ska-
lar, betrachtet (Bild 1). Er wird gewich-
tet mit dem Faktor w, dies ist ein Para-
meter dieses Neurons. Das Produkt
e = w-p stellt dann die Eingangsgrofie
fir die Transferfunktion F dar. Im allge-
meinen Fall kann aber zum gewichteten
Input p-w noch eine einstellbare Ver-
schiebung b — ebenfalls eine skalare
Grofle — hinzugefiigt werden. Damit er-
oibt sich die EingangsgroBle e fiir die
Transterfunktion F zu

e=p-w+Db. (1)
Der Output lautet dann
a=F({p-w+Db). (2)

Die Einstellung der Parameter w und b
sowle die Wahl der Transferfunktion F
dient dazu, den Output des Neuronen-
netzwerkes 1m Tramning dem gewiinsch-
ten Ziel anzupassen. Die Transferfunk-
tionen sind in ithrer Form sehr vielfaltig,
eine bescheidene
Auswahl 1st 1m
Bild 2 angegeben.

Meistens stlirzen
auf em Neuron
multiple Inputs p;
... Py €1n. Aus die-
Informatio-
nen wird eine
Summengrobe
ogebildet und 1m
Neuron verarbei-
tet. Die Inputs
werden 1m Ergeb-
nis emer Lernre-
cel mnicht gleich
bewertet, denn je-
dem Input 1st eine
Wichtung zuge-
ordnet. Symbo-
lisch 1st dieser
Vorgang im Bild 3
dargestellt. Dabei

a (Output)

© Ki Luft- und Kaltetechnik 11/1998




Pn &
Bild 3 Neuron mit multiplen Inputs

entwickelt sich Gl. (1) weiter zu
e=w-p+b. (3)

Die Wichtungen w und die Inputs p kon-
nen jetzt als Zeilenvektor vom Typ (1,n)
bzw. als Spaltenvektor vom Typ (n,1)
autgefalit werden, die miteinander als
Skalarprodukt (Typ(1,1)) verkniipft
sind, so dal3 daraus eine Zahl e als Ein-
gangsgrofie fir die Transferfunktion F —
die das Neuron symbolisiert — folgt.
(Hinweis: Die unterstrichenen Varia-
blen stellen Vektoren dar!)

Fir emnen sinnvollen Einsatz wird natiir-
lich mit einer ganzen Netzwerkarchitek-
tur von Neuronen gearbeitet. Sie bilden
im einfachsten Fall eine Schicht aus k

Neuronen (Bild 4).

Layer 1

| Outputs
€4 |
2> F l—» a,
Lp,

Io,

!

Q. e
Z k)- F — Ay

Bild 4 Netzwerk mit einer Neuronen-
schicht (Layer) aus k Neuronen und n
Inputs

Zunichst 1st jeder Input p; — als Teil des
Inputvektors p vom Typ (n,1) — mit je-
dem Neuroneneingang iber die Wich-
tungsmatrix w — jetzt vom Typ (k,n) —
verkniiptt. Das Ergebnis w-p 1st nun
vom Typ (k,1), das mit den Verschie-
bungen b¢...by, d.h. mit dem Spalten-
vektor b zusammengefalit werden kann

e=w-p+b. (4)

Die Eingangsgrof3e ¢ stellt nun wie-
derum einen Spaltenvektor dar, so dal3
e1 ... BEingangswerte entsprechend der
Neuronenzahl k pro Schicht verfiigbar
sind. SchlieBlich folgen die Ergebnisse
(Outputs) ay...ay, als Ergebnisvektor a
geschrieben zu

a=F(e)=F(w-p+Db) (5)

Bei1 schichtweiser Hintereinanderschal-
tung der Neuronen spricht man von mul-
tiplen Layern (Bild 5). Dadurch entsteht
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eine komplexe
Verdichtung des
Outputs durch
stutenweises Ler-
nen, denn das Er-
gebnis der ersten
Schicht bildet den
Fingang der zwel-
ten Schicht usw.
Numeriert man
die Schichten
(Layers) smit 1, 2, ... und beachtet man,
dal} jeder Schicht s eine eigene Wich-
tungsmatrix w, sowie ein eigener Ver-
schiebungsvektor b, zugeordnet sind, so
folgen die Stufen:

al = F1(wl - p +bl) (6)
a2 = F2(w2 - al + b2)
=F2(w2-F1 (wl-p+bl)+b2) (7)

a3 = F3(w3 - F2(w2 - F1(wl - p + bl)
+b2) + b3). (8)

Die Anzahl der Schichten, ihre integrier-
ten Neuronen, der Typ der Transfer-
funktionen und die Verbindungen der
Schichten untereinander subsumiert
man unter dem Begriff Architektur des
neuronalen Netzwerkes. Die Verkniip-
fung der Schichten kann auch bedeutend

eignet. Ein Polynom dritten Grades
ware nicht verwendbar, obwohl es die
anspruchsvollste Approximation dar-
stellte. D. h. zuviel Intelligenz kann auch
,schaden*. Genauso wie man den richti-
gen Menschen fiir eine bestimmte Auf-
gabe finden mulb, ist das richtige neuro-
nale Netz fur die jewellige Aufgabe zu
ermitteln, und dies 1st mitunter recht
autwendig. Das konfigurierte Netz wird
einer Lern- bzw. Trainingsphase unter-
zogen. In der Realitdt gehort zu jedem
Inputvektor p ein Ergebnisvektor t, auch
Zielvektor genannt. Das trainierte Netz

lietert aber einen Outputvektor a, so dal3
der Fehler

f=t-a (9)

vorliegt. Zur Bewertung werden intern
meistens die Fehlerquadrate herangezo-
gen. Weilterhin gibt es verschiedene
Lernregeln, um die Ermittlung der
Wichtungs- und Verschiebungsmatrizen
w bzw. b vorzunehmen. Aufler dem
Input und dem Fehler wird eme Lern-
rate, die als Anderungs- bzw. Relaxati-
onsfaktor zu verstehen ist, beriicksich-
tigt. Diese beemnflul3t das Ergebnis mit-
unter stark. So kann der Fehler mit Zu-

nahme der Lernrate rasch sinken, mit

Layers =2
Y . Outputs
8.1 1 82,1 | I
i S g
L2 > Fol—» a,,
€2k

Bild 5 Netzwerk mit zwei Neuronenschichten (Layer 1, Layer 2) und n Inputs sowie

deren Verknupfungen

komplizierter sein, als bisher dargestellt
wurde, so werden mitunter auch zusatz-
liche Ergebnisriickfiihrungen eingebaut.
Die Netzwerkstruktur ist dem prakti-
schen Problem, das zu 16sen 1st, anzupas-
sen. Dies 1st sehr schwierig und muf} in
vielen Fillen probiert werden. Ein Ex-
kurs in die Mathematik soll dies an ei-
nem einfachen Beispiel illustrieren (Bild
6). Es soll eine Funktion gefunden wer-
den, die drei1 gege-
bene Punkte ent-
halt und Zwi-
schenwerte sinn- 5
voll  wiedergibt. 0

Eine Gerade er- O
fullt dies nur 1n
ocrober Ndherung.
Ein Polynom
zweiten  Grades
ist vorziiglich ge-

1. Grades

Polynom

orOBerer Zahl aber wieder ansteigen
bzw. Instabilititen hervorrufen. Das
Training wird solange durchgefiihrt, bis
der Fehler unter eine vorgegebene Feh-
lerschranke gesunken 1st oder die eben-
falls vorgegebene maximale Durchlauf-
zahl (Epochen) erreicht ist.

Das trainierte Netzwerk 1st nun mit Wer-
ten zu testen, die nicht im Training ver-
wendet wurden. Waren das Netzwerk

2. Grades 3. Grades

N/

Bild 6 Approximation von drei gegebenen Punkten durch ein
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und die zum Training ausgewihlten Da-
tensatze geeignet sowie die Lernrate op-
timal gewahlt, dann werden die nun be-
reitgestellten Testeingaben auch Ergeb-
nisse produzieren, die nahe an den rea-
len Ergebnissen liegen. Ansonsten ist
das Netzwerk ungeeignet, die Trainings-
daten waren nicht repriasentativ oder das
Training wurde zu frih abgebrochen.

Das Vorgehen beim Training konnte fol-
gendermalien erfolgen. Wiren 300 Da-
tensiatze vorhanden, so wiirde man z. B.
240 zum Tramning des Netzes mit dem
/el der Fehlerminimierung verwenden.
Die restlichen 60 Datensitze sind fiir
Proberechnungen mit dem trainierten
Netz verfiigbar. Die Auswahl der Da-
tensitze zum Netztraining beeinfluf3t die
Leistung des neuronalen Netzes.

Einen Sonderfall bilden die adaptiven
Netzwerke. Be1 diesen werden die Daten
neuer Zeitschritte zur verbesserten Be-
stimmung der Wichtungs- und Verschie-
bungsmatrizen w bzw. b benutzt.

Die Entwicklung der neuronalen Netze
— hier wurde nur ein lineares Netzwerk
erldutert — birgt noch viel Potential in
sich. Die spitere Anwendung benutzt
bereits eine kompliziertere Version.

3 Anwendungsfall optimaler Klima-
prozeb fur eine konkrete Anlage

Die universelle Vorstellung wire die,
dafl man fiir eine Vielzahl von Bela-
stungsfdallen die Vergleichsprozesse
nach [1] ermittelte, daran ein neuronales
Netz trainierte und mit diesem dann den
Klimaprozef3 1n allen seinen Einzelhei-
ten steuerte, ohne dal3 eine erneute Op-
timierung erfolgen mifite. Nun, dies ist
mit Sicherheit kein — zumindest noch
kein — realer Gedanke. Moglich er-
scheint dagegen, diese Methodik auf die
Bestimmung des optimalen Raumzu-
standes anzuwenden. Man konnte im Er-
gebnis der zahlreichen Optimierungen
beispielsweise jedem AulBenluftzustand
einen optimalen Raumluftzustand zu-
ordnen. Dies wird im mathematischen
Sinne nicht emndeutig moglich sein, da

Eingangsgrofien

die optimale ProzeBtiihrung nicht nur
vom Ausgangspunkt (AuBenluftzu-
stand), sondern z.B. auch von der
Raumbelastung abhingt. Zwischen den
auberen Bedingungen und der Raumbe-
lastung besteht in der Regel eine stocha-
stische Bindung mit mehr oder weniger
starker Korrelation. Die von den dule-
ren Bedingungen unabhédngige innere
Belastung kann jedoch bedeutend stér-
ker die Raumbelastung beeinflussen, die
dann keine Bericksichticung findet.
Dies bedeutet, zumindest die Raumbela-
stung miil3te ein weiterer Eingangspara-
meter sein. Aullerdem sollten zeitbezo-
gene Abhingigkeiten Beachtung finden.
Bild 7 zeigt eine mogliche Zusammen-
stellung der EingangsgroBBen. Als Aus-
gangsgrofien waren die Raumlufttempe-
ratur und -feuchte bereits ein sehr wert-
volles Ergebnis, da man den optimalen
Zustandspunkt in emnem vorgegebenen
Behaglichkeitsbereich — der angesteuert
werden miillte — kennen wiirde. Damit
ware ein erster Schritt — die optimale
ProzeBtiihrung zu realisieren — moglich.
Héatte man auch die durch *) gekenn-
zeichneten GroBen verfiigbar, konnte
noch eine detailliertere Umsetzung des
optimierten Prozesses erfolgen, wie dies
eingangs als etwas utopisch angekiindigt
wurde. In diesem speziellen Fall (Bild 7)
sind die Tramningsdaten fiir das Netz,
d.h. die vermerkten In- und Outputs,
Rechenwerte der Optimierung. Im prak-
tischen Einsatz wiren nun nicht mehr
die detaillierten Optimierungsrechnun-
gen vorzunehmen, sondern fir die je-
wells aktuellen Eingangserof3en wiirden
durch das neuronale Netz die interessie-
renden ProzeBsteuergroflien ermittelt.
Nachtolgend wird sich dem ersten Teil
der Simulation — dem optimalen Raum-
luftzustand — mit einem speziellen neu-
ronalen Netz zugewandt.

4 Anwendungsfall optimaler Raum-
zustand fur eine konkrete Anlage

Fir eine bestimmte Klimaanlage wur-
den mit dem Optimierungsalgorithmus

Ausgangsgrofien

| AuBenlufttempefatur

Aubenluftfeuchte

Raumlast (Ah/Ax)

Uhrzeit

Tag- / Nachtbetrieb

Bild 7 Beispiel fur spezielle Ein- und Ausgangsgrofien zum Training eines neurona-
len Netzes. Die Outputs entstammen hierbei rechnerisch ermittelten, optimalen Ver-

gleichsprozessen

332

| Raumlufttemperatur

=
l = | Raumluftfeuchte
=

| Zulufttemperatur™®)

Zuluftfeuchte*)

= | Aggregateeinsatz*)

W
on

*****

o
@
'}

iiiiii

tttttt

llllll

N
8y

iiiiii

N
O

b el
o O

Lufttemperatur t

h © O
|

i
O

i ¥

8 12 gw/kg, 16
Wassergehalt x

i

0
o
B

Bild 8 Verteilung der AuBenluftzustan-
de zum Training eines neuronalen Net-
zes (1. Modell: gleichmalige Verteilung
im theoretisch moglichen Gebiet)

nach [1] Beispielrechnungen durchge-
fithrt. Von Interesse soll die Zuordnung
der optimalen Raumparameter (Tempe-
ratur tz und Feuchte xi) zu den Aullen-
luftparametern sein, wobel die teilweise
schwache Korrelation zu der definierten
Raumbelastung (Ah, Ax) als Storgrof3e
wirkt.

Die Hauptaufgabe liegt in der geeigne-
ten Wahl des neuronalen Netzwerkes.
Starke |3] entschied sich nach ldngerem
Probieren fir emn radiales Netz, denn
eine Eingabeverteilung nach dem noch
zu diskutierenden Bild 8 lieferte die be-
sten Ergebnisse, d. h., eine vorgegebene
Fehlergrenze wurde unterschritten.
Hierbeil handelt es sich um eine Spezial-
form eines neuronalen Netzwerkes. Es
beinhaltet mehr Neuronen als ein her-
kommliches (lineares) Netz, dennoch
kann die Konfiguration des Netzes sehr
schnell erfolgen. Das Netzwerk selbst
besteht aus einer ersten Schicht — einem
sogenannten radialen Basislayer — und
einer tolgenden linearen Schicht. Kern-
stiick des Basislayers i1st die Transfer-
funktion, die im Verlauf der Gaullvertei-
lung dhnelt. Sie hat bei der Eingabe Null
den Wert Eins, be1 von Null abweichen-
den Eingaben fillt ihr Wert nach beiden
Seiten symmetrisch ab. Die Verarbei-
tung der Matrizen w und b mit dem Input
ist jedoch stark verdndert gegentiber den
linearen Netzwerken, wobei b die Sensi-
tivitat der inneren Neuronenschicht sehr
beeinfluf3t. Betm Training des radialen
Netzes werden zur Anpassung (Mini-
mierung der Fehlerquadrate) Neuronen
bis zu emner maximalen vorgegebenen
Anzahl hinzugefiigt.

Weiterhin gab man sich vor, stets 80 %
der jeweills vorhandenen optimalen
Werte zum Training des Netzwerkes zu
nutzen und die restlichen 20% der
Werte fiir den abschlielenden Test zu
verwenden.
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Die Auswahl der AuBenluftzustande,
fiir die die optimalen ProzeBdaten mit
dem Optimierungsprogramm bestimmt
werden, ist nach unterschiedlichen Ge-
sichtspunkten moglich.

Im ersten Modell ging man davon aus,
daB rein theoretisch alle AuBenluftzu-
stinde zwischen t, = =15 ... 35°C und
x,=0..16 gw/kg, vorkommen konnen.
Deshalb wurde eine homogene Vertei-
lung tiber diesen Bereich mit insgesamt
430 Punkten — wie im Bild 8 dargestellt —
gewihlt. (Ein FuBBballbegeisterter wiirde
von idealer Raumdeckung sprechen.)
Die zum Training verwendeten Werte
sind aus der gegebenen Datentiille eben-
falls gleich verteilt ausgewéhlt. Die
Proberechnungen mit den restlichen
20 % der Werte (86 Stiick) fiihrten zu
guten Ergebnissen, teilweise aber auch
zu groflen Ausreillern. Bild 9 zeigt die
Abweichungen der optimalen Raum-
temperaturen (Kreuze), die im Bereich
von —3 K bis +9 K liegen. Be1 der Raum-
luftfeuchte ergeben sich dhnlich grolie
Abweichungen von -1,3 gy/kg, Dbis
+2,2 gwikg.

Im zweiten Modell wollte man realisti-
scher sein und verwendete eine Vertel-
lung der AuBenluftzusténde nach dem
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Bild 10 Verteilung der Aufienluftzustan-
de zum Training eines neuronalen Net-
zes (2. Modell: alle Daten des Testrefe-
renzjahres TRY 03)

Testreferenzjahr 03. Damit standen 8760
Stundenwerte zur Verfligung, so wie sie
im langjdhrigen mittleren Wettergesche-
hen auch zu erwarten sind. Sie sind 1m
Bild 10 eingetragen. (Der FuB3ballsach-
verstandige wiirde in diesem Fall von el-
ner idealen Manndeckung sprechen.)
Obwohl man annahm, ein besseres Mo-

dell zu haben, ergab sich tiberhaupt keine

Losung. Die Da-

5 S RGO 0 R b tenfiille und die
T
= b L e Tt R R ap +++++ : -
© 6l gesamter Bereich (1. Modell): B e ++++ T4 o .Punk be]e
B ?_e_mg,e_schrankte_r_B__eremh_(8_ Radeln:| . oo i e e gung sind mogli-
SE Rl e ¢ i e e i che Ursachen. Da-
B e e L35 R b AR ae et mit wurde deut-
= 2... ................. e e _____ ;;}++++:|: 5o
A B e e R e e R e e lich, da} man auf
= D s Uul -o“-;f-“;;*+"'+- T g™t e 1eden Fall die Aus-
N i e T T R N - s -'#".',,""""G,;}}'- b S A e e ) o
S BT e L T s ganggd_atensatze
L. % B e, o e e Bp T e hn i e = qualifiziert  aus-
L A ' h o W wihlen mul3. Lite-

Bild 9 Fehlerverteilung. Verteilung der Temperaturabwei-

chungen von den optimalen Werten bei Einsatz des 1. und 3.
Modells bei Verwendung der Probedaten (20 % der bekannten

Daten)

raturhinweise zur
[Losung des vorlie-
cenden Problems
wurden nicht ge-
funden.
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Bild 11 Verteilung der Aufienluftzustan-
de zum Training eines neuronalen Net-
zes (3. Modell: gleichmaBige Vertellung
im praktisch vorkommenden Gebiet)

Als drittes Modell wurde eine rein prag-
matische Losung kreiert. Ausgehend
von der Verteilung nach dem Testrete-
renzjahr ist in diesem Gebiet eine gleich-
méaBige Verteilung im realen Bereich der
AuBenluftzustinde angenommen WwoOr-
den. Bild 11 zeigt 253 Punkte. (In der
Sprache der Fuflballanhdnger konnte
man dies eine eingeschrinkte Raum-
deckung nennen. Denn wenn man wei,
daB der Gegner aus Erfahrung stets ei-
nen Seitenfliigel vernachléssigt, dann
muf3 dort auch der Raum nicht besetzt
werden.) Das Netz wurde nun mit 80 %
der fixierten AuBenluftzustinde trai-
niert. Es folgte ein erfreuliches Ergebnis.
Die Fehlerzusammenstellung der opti-
malen Raumtemperaturen schwankt nur
noch im Bereich von -3 K bis +2 K. Bild
9 zeigt die Gesamtverteilung aller 51
Proberechnungen (Kreise) deutlich. Beil
der Raumluftfeuchte sind die Abwel-
chungen von -1 gy/kg,; bis +1.2 gyw/kgy
auch deutlich kleiner als im ersten Mo-
dellfall.
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Um das Verhalten des neuronalen Netz-
werkes nach dem dritten Modell umfas-
send beurteilen zu konnen, wurden alle
Daten des Testreferenzjahres — also 8760
Wertepaare — fiir Proberechnungen ver-
wendet. Die Verteilung der Abweichun-
gen von den optimalen tg- und xi-Wer-
ten mit den zugehorigen Stundenzahlen
sind Bild 12 zu entnehmen. Wie sich
zeigt, liegen 81 % der Raumtemperatu-
ren mnerhalb eines Fehlerbereiches von
+1 K und 95 % der Raumfeuchten inner-
halb eines Bereiches von =1 gy/kg, .
Dies 1st ein doch recht gutes Ergebnis.

Grundsitzlich ist der Einbau eines Si-

cherheitsbausteines zweckmifBig, um
iberraschenden Fehlern vorzubeugen.
Man wiirde beispielsweise das Ergebnis
prifen, ob es im zulédssigen Behaglich-
keitsfeld liegt. D. h., wenn es sich um ei-
nen ,,Ausrei3er handelt, dann sollte der
Vorgingerzustand beibehalten und da-
mit cin stabiler Anlagenbetrieb gesi-
chert werden.

5 Fazit

Der Einsatz von neuronalen Netzen
kann 1m Falle der optimalen Pro-
zelitiihrung vorteilhaft sein, da nicht der

eigentliche  Optimierungsalgorithmus
eingesetzt werden muB. Dies bringt Zeit-
ersparnis und Sicherheit gegeniiber nie
in allen Punkten ausgetesteten Algorith-
men. Allerdings gilt das trainierte Netz-
werk nur fiir die jeweilige Klimaanlage
mit den verwendeten Randbedingun-
gen, z. B. dem Lastspektrum. Zu den
Randbedingungen gehdren bei einer
Optimierung mit der Zielfunktion . mi-
nimale Kosten“ natiirlich auch die Preis-
relationen der Energietriger. Das Netz
1t somit bei einem Umbau der Anlage,
bei Energiepreisdnderungen usw. neu zu
trainieren. Dies konnte dann auch eine
Aufgabe im Rahmen des Anlagenser-
VICES Seln.

Es se1 abschlieBend aber auch noch ein-
mal deutlich gemacht, dal im vorliegen-
den Fall lediglich die optimalen Raum-
zustande Einsatzgegenstand des neuro-
nalen Netzwerkes waren. Man kann sich
leicht vorstellen, wie sich die Probleme
potenzieren wiirden, wenn man zusitz-
lich direkte Aussagen zur Steuerung der
Einzelaggregate in der Anlage ver-
langte.

Momentan wird der Einsatz noch nicht
empfohlen, dennoch sollte dem Verfah-
ren weiterhin Beachtung geschenkt wer-
den.
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