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5 Zusammenfassung

In dieser Arbeit ist ein Reinforcement Learning Agent mit Hilfe eines Simulink-Modells trainiert
worden die Temperatur in einem Raum auf einen vorgegebenen Sollwert zu regeln. Um den
trainierten Agent schlie3lich in der Realitat testen zu kdnnen, wurde eine Nachbildung des Ver-
suchsaufbaus, in welchem die Regelung verwendet werden sollte, in das Simulink-Modell ein-
gebaut. Die Nachbildung des Versuchsaufbaus auf Basis geometrischer und materialtechni-
scher Informationen stellte sich dabei als aufwendig heraus. Bevor der Agent aber angewendet
werden konnte, musste er erst einmal erstellt und angepasst werden. Dies umfasste die Ent-
scheidung Uber den Agent-Typ sowie das Anpassen der verwendeten Kinstlichen Neuronalen
Netze, der Hyperparameter sowie der Belohnungsfunktion. Dies wurde manuell angegangen,
wodurch beobachtet werden konnte, wie sich Veranderungen auf die Performance des Agents
auswirken. Interessant dabei war, dass einige Veranderungen nicht das gewlinschte Ergebnis
lieferten, sondern sogar haufig genau das Gegenteil bewirkten. Oft waren die Auswirkungen
auf die Performance des Agents also nicht oder nur schwer nachvollziehbar. Besonders die-
ser Bereich lasst noch sehr viel Raum flr weitere Nachforschungen offen. Es kénnten ande-
re Typen an Agents getestet werden, weitere Parameterkombinationen, andere Aufbauten der
Kunstlichen Neuronalen Netze und die Belohnungsfunktion kénnte auch noch auf viele ande-
re Weisen gestaltet werden. In diesen Punkten hat man ndmlich nahezu komplette Freiheit in
der Gestaltung, wodurch sich unendlich viele Méglichkeiten ergeben. Die Schwierigkeit zeigt
sich hier also in der Suche nach den passenden Einstellungen fir den konkreten Anwendungs-
fall. Nachdem ein geeigneter Agent hervorgegangen war, wurde simulativ getestet, ob dieser
auch dann anwendbar ist, wenn die Umgebung, in welcher er agiert, von der Umgebung ab-
weicht, fir und mit welcher er trainiert worden ist. Sehr interessant dabei zu beobachten war,
dass der Agent tatsadchlich auch dann sehr gutes Verhalten zeigte, wenn die simulierte Um-
gebung abgewandelt wurde, solange die Anderung nicht zu drastisch war. SchlieBlich wurde
noch ein Vergleich der Reinforcement Learning-Lésung zu einem regularen Pl-Regler ange-
stellt und ein Test der Strategie im realen Versuchsaufbau durchgefihrt. Im Vergleich zu einem
gangigen Pl-Regler wurde deutlich, dass sich das Potential vor allem dann zeigt, wenn das In-
tervall, in welchem neue Messdaten gesendet werden, sehr grof3 wird. Besonders der geringere
Aufwand und die héhere Genauigkeit sprachen andernfalls fir den PI-Regler. Der Realversuch
zum Abschluss zeigte, dass die auf Reinforcement Learning basierende Regelungsstrategie
anwendbar ist. Trotz dessen, dass sich der Versuchsaufbau tatsdchlich etwas anders verhielt
als das erstellte Simulink-Modell, wurde in zwei Durchlaufen die jeweilige Solltemperatur sehr
genau erreicht. Mit den in dieser Arbeit geschaffenen Grundlagen wéren weitergehend mehr

Simulationen und Realversuche zu vielen verschiedenen inbegriffenen Themen interessant. Es



5 Zusammenfassung 73

kdnnten neben anderen Agent-Typen, Kinstlichen Neuronalen Netzen, Hyperparametern und
Belohnungsfunktionen auch andere oder unregelmafBige Sendeintervalle, andere Umgebun-
gen, der Einfluss von Stérungen, sogar noch ganz andere Ansatze, Kinstliche Intelligenz in
einen Regelkreis einzubauen, betrachtet werden. Die im Rahmen dieser Arbeit erstellte Rege-
lungsstrategie hat also noch viel Optimierungspotential, konnte aber auf jeden Fall erfolgreich

eingesetzt werden.



