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PHYSIKGELEITETES LERNEN
THERMISCHER GEBAUDEDYNAMIK

Ein physik-informierter Ansatz fur robuste Temperaturvorhersagen bei wenig Daten
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Flexibilitatsoptimierung profitiert von
thermischen Gebaudemodellen
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Verschiedene Ansatze kommen mit
unterschiedlichen Vor- und Nachteilen

v’ Interpretierbarkeit & Generalisierungsfahigkeit

White B
ite Box x Rechen- & Kalibrierungsaufwand

v’ Kalibrierungsaufwand

Black B I
ack BOX % Generalisierungsfihigkeit & Datenbedarf

v’ Kalibrierungsaufwand & Generalisierungsfahigkeit
x Vorhersagegenauigkeit bei wenig Daten

Grey Box

L. Di Natale, B. Svetozarevic, P. Heer, und C. N. Jones, ,Physically Consistent Neural Networks for building thermal modeling: Theory and analysis®, Appl. Energy, Bd. 325, S. 119806, Nov. 2022, doi:
10.1016/j.apenergy.2022.119806.
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Black Box folgt Daten — Grey Box folgt Physik

Black Box:
- folgt Korrelationen
* reagiert nicht plausibel

Grey Box:
» physikalisch konsistente Dynamik
* plausible Reaktionen

* Vorhersagegute abhangig von
Datenauswanhl

J. Vivian, E. Prataviera, N. Gastaldello, und A. Zarrella, ,A comparison between grey-
box models and neural networks for indoor air temperature prediction in buildings®, J.
Build. Eng., Bd. 84, S. 108583, Mai 2024, doi: 10.1016/j.jobe.2024.108583.
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Evaluierung der Ansatze auf

Gebaudesimulationsdaten 2
0621
Eo
Trainingsdaten: -
« 7 ausgewahlte Tage, verteilt uber ein Jahr oo
- Enge Komfortbereiche: <

« 20.0 =£1.0°C, 25.0 =1.0 °C

. é“if\ﬂﬁ\/\/\f\/\
Validierungsdaten:

. 365 Tage =
« Erweiterte Komfortbereiche: <

« 20.0 £1.5°C, 25.0 £1.5°C o0
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Stabiles Training trotz variierender Datenwahl

« Streuung der Fehler (MAE) misst 0.91

Sensitivitat

0.8

 Klassischer Ansatz:

» Vorhersagefehler variiert stark GUber go ]
verschiedene Trainingsdatensatze -
=
« Unser Ansatz: 061
- Vorhersagefehler variiert kaum tber
verschiedene Trainingsdatensatze 0.5
0.4
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Verteilung des MAEs
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Mittlerer Vorhersagefehler

(MAE) mit Standardfehler 2.51

Klassischer Ansatz: 2.0 1
- Benotigt mehr Daten §
* Instabil gegentber = 151
Datenauswahl =
1.0+
Unser Ansatz:

- Benotigt weniger Daten 0.5-

- Stabil gegenuber
Datenauswanhl
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Robuste Vorhersagen mit minimalen Daten

MAE gegen Trainingsdatensatzgrofie

—4+—  Unser Ansatz

+— Klassischer Ansatz
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Potenziale thermischer Gebaudemodelle:
Einsatzszenarien & Mehrwert

» Flexibilitatsoptimierung
- Lastverschiebung unter Einhaltung der Komfortgrenzen

* Energieoptimierungen
« Vorausschauendes Heizen und Kuhlen durch Modellprognosen

e Surrogatmodell
- Physikalisch konsistentes Trainingsumfeld fur RL-Agenten
*  Virtuelle Testumgebung fur Anpassungen am Gebaude

J. Drgona u. a., ,All you need to know about model predictive control for buildings®, Annu. Rev. Control, Bd. 50, S. 190-232, Jan. 2020, doi: 10.1016/j.arcontrol.2020.09.001.

L. Di Natale, B. Svetozarevic, P. Heer, und C. N. Jones, ,Physically Consistent Neural Networks for building thermal modeling: Theory and analysis®, Appl. Energy, Bd. 325, S. 119806, Nov. 2022, doi:
10.1016/j.apenergy.2022.119806.
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Black-Box-Modelle lernen Korrelationen statt Physik

Statistische Zusammenhange

Energieerhaltungssatze nicht
explizit verankert

Vorhersagequalitat stark abhangig
von der Trainingsdatenmenge

— Black-Box-Modelle verletzen bei

Informationsmangel physikalische
Erhaltungssatze

Trainingszeitraum: 7 Tage (Winter)
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Physik mindert die Auswirkungen der Datenknappheit

* Energieerhaltungssatze explizit
vorgegeben

« Training reduziert sich auf die
Schatzung von einigen Parametern

— Physikalische Struktur sichert
Plausibilitat auch bei wenigen
Daten
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TITUTE

Stabile Identifikation trotz variierender Datenwahl

BN Ganzes Jahr
BN Heizperiode
0.6 - B Kihlperiode

0.7 1

0.51

0.4

MAE

0.3 1

0.21

0.11

0.0
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Appendix
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Appendix

Temperatur [°C]
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Appendix

Vorhersagefehler (RMSE: 0.3983)
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