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1 Kurzfassung 

Motivation und Forschungsfrage 

Gebäude verursachen rund 40 % des Endenergieverbrauchs und 36 % der CO₂-Emissionen in der 
EU (European Commission, 2020). Gleichzeitig verbringen Menschen bis zu 90 % ihrer Zeit in In
nenräumen (Brasche et al., 2005; Klepeis et al., 2001), deren Qualität Gesundheit, Wohlbefinden 
und Leistungsfähigkeit beeinflusst (Melikov, 2015; Awada et al., 2021; Crook & Burton, 2010; War
gocki et al., 2019). Der Gebäudebetrieb steht damit vor einer doppelten Herausforderung: Ener
gieverbrauch und Emissionen senken, ohne den Komfort der Nutzer:innen zu beeinträchtigen. 
Gängige Komfortstandards wie PMV basieren auf Laborstudien und zielen auf das durchschnittli
che Empfinden einer Gruppe, bilden individuelle Unterschiede aber nur unzureichend ab. Das Pro
jekt PersonAI untersuchte, ob datengetriebene, personalisierte Komfortmodelle diesen Wider
spruch auflösen können und welche Auswirkungen eine kohortenbasierte Temperatursteuerung 
auf Komfort und Energieverbrauch im realen Gebäudebetrieb hat. 

Ausgangssituation 

Personal Comfort Models (PCM) nutzen subjektives Feedback, physiologische Signale und Umge
bungsdaten, um thermische Präferenzen individuell vorherzusagen. Die bisherige Forschung zu 
PCMs war jedoch überwiegend auf tropische Klimazonen und kontrollierte Laborsettings mit klei
nen Stichproben beschränkt. Cohort Comfort Models (CCM) erweitern den Ansatz, indem sie Per
sonen mit ähnlichem Komfortempfinden zu Gruppen zusammenfassen, was eine Personalisierung 
auch für neue Nutzer:innen mit wenigen Daten ermöglicht. Ob diese Ansätze unter realen Bedin
gungen in einer europäischen Klimazone funktionieren und welchen Effekt sie im Gebäudebetrieb 
tatsächlich erzielen, war bisher nicht untersucht. 

Projektinhalte und Zielsetzungen 

PersonAI verfolgte vier Schwerpunkte: die Definition von Anforderungen und Use Cases für nut
zer:innenzentrierte Energieservices gemeinsam mit Stakeholdern, die Durchführung einer empiri
schen Langzeitstudie zur Erhebung von Komfortdaten unter Alltagsbedingungen, die Entwicklung 
und Erprobung von Cohort Comfort Models mit anschließendem Proof of Concept in einem realen 
Gebäude sowie ein offenes, datenschutzkonformes Forschungsdatenmanagement. 

Methodische Vorgehensweise 

Die empirische Studie wurde mit 83 Teilnehmer:innen über vier Wochen im Frühling 2025 durch
geführt. Die Datenerhebung kombinierte Ecological Momentary Assessment (sieben Right-Here-
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2 Abstract 

Motivation and research question 

Buildings account for around 40 % of final energy consumption and 36 % of CO₂ emissions in the EU 
(European Commission, 2020). At the same time, people spend up to 90% of their lives indoors 
(Brasche et al., 2005; Klepeis et al., 2001), where environmental quality affects health, well-being 
and productivity (Melikov, 2015; Awada et al., 2021; Crook & Burton, 2010; Wargocki et al., 2019). 
Building operations therefore face a dual challenge: reducing energy consumption and emissions 
without compromising occupant comfort. Established comfort standards such as PMV are based on 
laboratory studies and target the average thermal perception of a group, but fail to capture individ
ual differences adequately. The PersonAI project investigated whether data-driven, personalised 
comfort models can resolve this tension and what effects a cohort-based temperature control strat
egy has on comfort and energy consumption under real building operating conditions. 

Initial situation / status quo 

Personal Comfort Models (PCM) use subjective feedback, physiological signals and environmental 
data to predict individual thermal preferences. However, previous PCM research has been largely 
limited to tropical climates and controlled laboratory settings with small sample sizes. Cohort Com
fort Models (CCM) extend this approach by grouping occupants with similar comfort profiles, ena
bling personalisation even for new users with little or no historical data. Whether these approaches 
work under real-world conditions in a European climate zone, and what effect they actually achieve 
in building operations, had not been investigated prior to this project. 

Project contents and objectives 

PersonAI pursued four main objectives: defining requirements and use cases for user-centered en
ergy services together with stakeholders, conducting an empirical longitudinal study to collect com
fort data under everyday conditions, developing and testing Cohort Comfort Models with a subse
quent proof of concept in a real building, and implementing open, privacy-compliant research data 
management. 

Methodical procedure 

The empirical study was conducted with 83 participants over four weeks in spring 2025. Data col
lection combined Ecological Momentary Assessment (seven Right-Here-Right-Now surveys per day 
via the Cozie app on the Apple Watch), physiological measurements (heart rate via Apple Watch and 
Oura Ring) and environmental data (temperature, humidity, CO₂ via stationary AirCO2ntrol sensors). 
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3 Projektinhalt 

3.1 Ausgangslage & Projektziele 

Gebäude verursachen rund 40 % des Endenergieverbrauchs und 36 % der CO2-Emissionen in der EU 
und stehen damit im Fokus aller Klimaschutzbemühungen (European Commission, 2020). Weil Men
schen bis zu 90 % ihres Lebens in Innenräumen verbringen (Brasche et al., 2005; Klepeis et al., 2001), 
kommt dem Innenraumklima eine zentrale Rolle für Gesundheit, Wohlbefinden und Krankheitsprä
vention zu (Awada et al., 2021; Crook & Burton, 2010; Melikov, 2015; Wargocki et al., 2019). Dieser 
doppelte Anspruch führt zu einer zentralen Herausforderung: Gebäude müssen Emissionen und 
Energieverbrauch deutlich senken und zugleich Innenräume so bereitstellen, dass sie Gesundheit, 
Komfort und Leistungsfähigkeit unterstützen. Die Entwicklung intelligenter Energieservices auf Basis 
von IoT und Künstlicher Intelligenz könnte eine Schlüsselrolle spielen, um diese Ziele zu erreichen. 
Dazu gehören prädiktive Regelung, Demand-Side-Management, Prognosen, automatische Fehlerdi
agnose und -prävention sowie neue Betriebsweisen, die erneuerbare Energien und Gebäudeflexibi
lität integrieren (Drgoňa et al., 2020; Merabet et al., 2021; Vasquez-Canteli & Nagy, 2019; Seremeti 
& Kougias, 2021; Shi & O’Brien, 2019).  

In der Praxis werden HVAC-Systeme jedoch häufig über starre Raumtemperatursollwerte betrieben. 
Falsch gewählte Sollwerte, Übersteuerung oder konservative Sicherheitszuschläge führen nicht sel
ten zu ineffizientem Betrieb, höherem Energieeinsatz und dennoch unzureichendem Komfort (Han 
et al., 2019; Ngarambe et al., 2020). Normative Behaglichkeitsdefinitionen und Standardmodelle 
dienen als Planungs- und Betriebsgrundlage, bilden aber die Vielfalt realer Bedürfnisse nur einge
schränkt ab. Maßnahmen wie pauschale Temperatursenkungen in Büros stoßen ohne Nutzerakzep
tanz auf Widerstände (Rohrhofer, 2022; vienna.at, 2022). Aktuelle Forschung unterstreicht, dass der 
Mensch ins Zentrum von Energieservices rücken muss – nicht nur als Lastgröße, sondern als aktive:r 
Nutzer:in mit Präferenzen, Feedback und Rechten (O’Brien et al., 2020; Schweiger et al., 2020). In 
diesem Kontext wird deutlich: Der Gebäudebetrieb der Zukunft muss digital, datenbasiert und zu
gleich menschenzentriert sein.  

Gängige Komfortstandards, wie ISO 7730:2005, ASHRAE 55-2020 und EN 16798-1:2019 (ASHRAE, 
2020; CEN, 2019; ISO, 2005), stützen sich auf Laborstudien und zielen auf ein „durchschnittliches“ 
Komfortempfinden einer größeren Gruppe. Sie setzen zum Teil Größen voraus, die im Betrieb 
schwer oder nur indirekt erfassbar sind (z.B. Bekleidung, Stoffwechselrate), und sie generalisieren 
über Bevölkerungsgruppen und Nutzungssituationen hinweg (Dentel & Dietrich, 2006; Kim et al., 
2018; Tartarini et al., 2022; Xie et al., 2020). In der Folge sind die Modelle für reale Gebäudeanwen
dungen – in denen Alter, Geschlecht, Aktivität, Bekleidung, Gesundheit und situative Faktoren vari
ieren – häufig ungenau, insbesondere wenn es um individuelle Vorhersagen und eine dynamische 
Regelung geht (Kim et al., 2018; Tartarini et al., 2022; Xie et al., 2020). Ihre Übertragbarkeit auf 
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Kinder, ältere Menschen oder Personen mit Vorerkrankungen kann begrenzt sein, dennoch prägen 
sie Planung und Betrieb, etwa auch in Schulen (Ngarambe et al., 2020).  

Diese Diskrepanz zwischen normierter Durchschnittsannahme und individueller Realität wirkt sich 
doppelt nachteilig aus. Zum einen steigt das Risiko, dass der reale Komfort nicht verbessert wird, 
obwohl Anlagen aufwendig dimensioniert und konservativ betrieben werden. Zum anderen drohen 
ineffiziente Betriebsweisen, die Energieverbrauch und Kosten erhöhen, ohne die Zufriedenheit der 
Nutzer:innen verlässlich zu steigern. Forschungsarbeiten verweisen zusätzlich darauf, dass standar
disierte Ansätze dynamische, alltagsnahe Faktoren – etwa wechselnde Aktivitätsgrade, zeitabhän
gige Präferenzen oder mikroklimatische Unterschiede – nicht angemessen berücksichtigen (Han et 
al., 2019; Ngarambe et al., 2020; Kim et al., 2018; Tartarini et al., 2022; Xie et al., 2020). Daraus folgt 
ein doppelter Wandel: Zum einen braucht es den Schritt von statischen Gruppenmodellen zu per
sonalisierten, datengetriebenen Komfortvorhersagen, die technisch in Gebäude eingebettet wer
den können. Zum anderen verändert sich die Rolle der Nutzer:innen – weg von der passiven Konsu
ment:innenperspektive (Devine-Wright & Devine-Wright, 2005) hin zu aktiver Beteiligung, die durch 
soziale Akzeptanz und digitale Technologien gestützt wird (Hampl et al., 2022; Hargreaves et al., 
2010; Schweiger et al., 2020). User-zentrierte Energieservices ermöglichen diese aktive Mitgestal
tung und Datennutzung. Deren Rückmeldungen und Präferenzen fließen in Regelstrategien ein und 
verbessern so Komfort wie Effizienz (O'Brien et al., 2020; Schweiger et al., 2020). Das erhöht die 
Akzeptanz neuer Technologien und stärkt die Wirkung von Effizienzmaßnahmen, insbesondere 
wenn genderspezifische und andere Diversity-Aspekte systematisch berücksichtigt werden (World 
Economic Forum, 2020; Simonite, 2018; Perrault et al., 2019; Eveleth, 2014; Boyd, 2014; Bernabeu, 
2017; Niethammer, 2020). 

3.1.1 Personal Comfort Models 
Personal Comfort Models (PCM) sind individuelle, datengetriebene Modelle zur Vorhersage thermi
scher Präferenzen. Sie kombinieren subjektives Feedback (z. B. „wärmer/kälter/keine Änderung“, 
Zuglufterleben, Bekleidungsfaktoren, Aktivitätsgrad) mit physiologischen Signalen (Hauttempera
tur, Herzfrequenz, Schritte) und Umgebungsparametern (Luft- und Strahlungstemperatur, Feuchte, 
Luftbewegung), ergänzt um kontextuelle Informationen (Ort, Tageszeit, Tätigkeit) (Arakawa Martins 
et al., 2022; Kim et al., 2018; Tartarini et al., 2022). Fortschritte bei Wearables und IoT-Sensorik – 
von Smartwatches bis zu stationären und tragbaren Luftqualitätssensoren – erleichtern heute die 
Erhebung solcher Daten im Alltag. Erste Feldstudien zeigen, dass physiologische Messwerte, insbe
sondere Haut- und Near-Body-Temperaturen sowie Herzfrequenz, die Vorhersage thermischer Prä
ferenzen substanziell verbessern können (Merabet et al., 2021; Tartarini et al., 2022).  

Die Entwicklung belastbarer PCMs stellt jedoch hohe Anforderungen an Studiendesign, Datenerhe
bung und maschinelles Lernen. Langfristige, alltagsnahe Datensammlungen mit wiederholten Kurz
befragungen („Right-Here-Right-Now“-Surveys) sind aufwendig und erfordern Motivation und Bin
dung der Teilnehmenden über Wochen oder Monate (O’Brien et al., 2020; Tartarini et al., 2022). 
Viele bisherige Studien waren auf Büros oder Labore begrenzt, häufig in tropischen Klimazonen, mit 
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kleinen Stichproben (Arakawa Martins et al., 2022; Nazarian et al., 2021). Das erschwert die Gene
ralisierung auf europäische Klimazonen, vielfältige Gebäudetypen sowie unterschiedliche Bevölke
rungsgruppen bezüglich Alter, Geschlecht, BMI oder Gesundheitszustand (Arakawa Martins et al., 
2022; Nazarian et al., 2021; Stopps et al., 2021). Saisonale Effekte und sich verändernde Präferenzen 
bleiben bei kurzen Erhebungen unterbelichtet. Hinweise auf geschlechtsspezifische Unterschiede in 
der thermischen Komfortwahrnehmung sind vorhanden, fallen in der Literatur jedoch nicht durch
gängig gleich aus und sollten daher in repräsentativen Datensätzen weiter untersucht werden (Ze
eshan et al., 2022). Fragen zu Gender-Bias und Diversity im Kontext datengetriebener Systeme un
terstreichen zusätzlich die Notwendigkeit, solche Unterschiede systematisch zu berücksichtigen 
(Boyd, 2014; Bernabeu, 2017; Eveleth, 2014; Niethammer, 2020; Perrault et al., 2019; Simonite, 
2018; World Economic Forum, 2020). Auch die Modellierungspipeline selbst bedarf einer sorgfälti
gen Standardisierung. Unterschiedliche Feature-Sets, uneinheitliche Validierungsverfahren und teils 
intransparente Prozesse erschweren Vergleichbarkeit und Reproduzierbarkeit (Arakawa Martins et 
al., 2022; Stopps et al., 2021; Tartarini et al., 2022). Häufig verwendete Verfahren wie Random Fo
rest sind zwar leistungsfähig, aber daten- und rechenintensiv; zugleich bilden einige Ansätze ordi
nale Präferenzskalen nicht adäquat ab und reagieren instabil in einer Echtzeitregelung (Tartarini et 
al., 2022). Hier bieten physics-informed Machine Learning und Transfer Learning vielversprechende 
Ansätze: Indem Vorwissen über thermische Prozesse einfließt oder vortrainierte Wissensbasen wie
derverwendet werden, lassen sich Trainingsdaten verringern, Modelle beschleunigen und Interpre
tierbarkeit erhöhen (Park & Park, 2022). Insgesamt geht es darum, Genauigkeit, Robustheit, Rechen
aufwand und Transparenz so auszubalancieren, dass sich PCMs in praktische, sichere und daten
schutzkonforme Energieservices überführen lassen.  

3.1.2 Cohort Comfort Models: Personalisierung mit weniger Daten 
Neben individuell trainierten PCMs werden Cohort Comfort Models (CCM) diskutiert, die Ähnlich
keiten zwischen Personen nutzen, um Präferenzen für neue Nutzer:innen mit wenig oder keinen 
historischen Daten zu schätzen (Quintana et al., 2023). CCMs versprechen, Personalisierung und 
Dateneffizienz zu verbinden – ein entscheidender Vorteil, wenn Skalierbarkeit und frühe Nützlich
keit im Vordergrund stehen. Damit CCMs Entscheidungen in Planung und Betrieb verlässlich unter
stützen, brauchen ihre empirischen Befunde jedoch unabhängige Replikationen. Methodik, Gene
ralisierbarkeit, mögliche Verzerrungen und die Stabilität unter unterschiedlichen Datenbedingun
gen müssen geprüft und standardisiert bewertet werden. In der Literatur wird daher eine mehrstu
fige Validierung gefordert, die sowohl das experimentelle Setup als auch Replikationen auf Original- 
und neuen Datensätzen umfasst, inklusive sauberer ML-Protokolle und Bias-Analysen. 

3.1.3 Von der Modellgüte zur Wirkung im Betrieb 
Die bisherige Forschung fokussierte häufig auf die Vorhersagegüte von Komfortmodellen. Weniger 
systematisch quantifiziert ist der daraus tatsächlich erzielbare Mehrwert im Gebäudebetrieb – etwa 
Einsparungen bei Energie und Kosten oder belastbare Komfortverbesserungen unter realen Bedin
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gungen (Ngarambe et al., 2020). Dabei zeigen Studien zu KI-gestützten Energieservices bereits er
hebliche Potenziale: Model Predictive Control kann den Energieverbrauch um bis zu 28 % reduzieren 
(Drgoňa et al., 2020), automatische Fehlererkennung erreicht in gewerblichen Gebäuden Einsparun
gen von 15–30 % und verbessert gleichzeitig das Innenraumklima (Shi & O’Brien, 2019). Simulatio
nen und erste Feldarbeiten deuten darauf hin, dass die Kombination aus PCM und solchen Services 
sowohl den Komfort deutlich steigern als auch den Energieeinsatz spürbar senken kann; Abschät
zungen reichen von 21,81 % bis 44,36 % Energieeinsparung und 21,67 % bis 85,77 % Komfortver
besserung (Merabet et al., 2021) Was bisher fehlt, ist der Schritt von der simulierten Modellgüte zur 
nachgewiesenen Wirkung unter realen Bedingungen, einschließlich der Einbindung tragbarer Sen
sorik und einer Human-in-the-Loop-Regelung in der Gebäudeautomation (Jung & Jazizadeh, 2019; 
Merabet et al., 2021).  

Diese Fragen waren der Ausgangspunkt für das Projekt PersonAI. Das Projekt verfolgte das Ziel, user-
zentrierte Energieservices zu entwickeln und zu validieren, die mithilfe von Cohort-Ansätzen indivi
duelle Komfortbedürfnisse mit Energieeffizienz verbinden. Im Einzelnen umfasste das vier Arbeits
schwerpunkte. Zunächst sollten gemeinsam mit relevanten Stakeholdern die Anforderungen, Use 
Cases und rechtlichen Rahmenbedingungen für user-zentrierte Energieservices definiert werden. 
Darauf aufbauend war eine empirische Langzeitstudie mit einem repräsentativen Teilnehmer:in
nenmix geplant, um auf Basis von Wearable-Daten, Umgebungssensoren und wiederholten Kom
fortbefragungen robuste Personal und Cohort Comfort Models zu entwickeln. Die so trainierten Mo
delle sollten in einem Proof of Concept in einer realen Testumgebung erprobt werden, um erstmals 
die Auswirkungen einer kohortenbasierten Komfortsteuerung auf Zufriedenheit und Energiever
brauch unter Alltagsbedingungen zu quantifizieren. 

3.2 Vorgangsweise, Methoden und verwendeten Daten 

Die methodische Umsetzung des Projekts gliedert sich in fünf Abschnitte. Kapitel 3.2.2 und 3.2.2 
beschreiben den Stakeholderworkshop, das Studiendesign und die Durchführung der empirischen 
Erhebung. Kapitel 3.2.3 dokumentiert die Aufbereitung und Zusammenführung der Datenquellen. 
Kapitel 3.2.4 erläutert die Komfortmodellierung nach dem Cohort-Comfort-Models-Ansatz, die Ab
leitung der Komfortbänder und das Setup des Proof of Concept. In Kapitel 3.2.5 wird die Methodik 
der Energiesimulationen dargestellt, mit der die Auswirkung der Komfortbänder auf den Gebäu
deenergieverbrauch untersucht wurde. Kapitel 3.2.6 beschreibt die nach Abschluss des PoC durch
geführte Reproduktionsstudie, in der die zugrunde liegende Modellierungs-Pipeline einer methodi
schen Überprüfung unterzogen wurde. 
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3.2.1 Stakeholderworkshop 
Im Rahmen des Projekts fand am 25.04.2024 ein interaktiver Online-Workshop statt. Es nahmen 
rund 30 Expert:innen aus ganz Österreich teil. Workshopprogramm und Inhalte sind auf der Einla
dung ersichtlich. Das Workshopkonzept wurde auf Basis ausgiebiger Literaturrecherche bzgl. poten
tiellen Use Cases mit besonderem Augenmerk auf die die technische Umsetzung, Privacy, Security 
und Datenschutz sowie auf Maßnahmen in Zusammenhang mit der Bildung von "Technologiever
trauen" gelegt. Zu jedem Themenblock (siehe Screenshot Einladung in Abbildung 1) wurden Menti
meter-Umfragen und Miro-Boards für die interaktive Bearbeitung durch die Teilnehmer:innen ge
staltet, um Feedback zu den Fallstudien, technischen und rechtlichen Herausforderungen abzuholen 
sowie den Forschungsbedarf weiter zu definieren. 

 

Abbildung 1: Einladung zum Workshop am 25. April 2024 © DiLT Analytics 

Die Ergebnisse des Expert:innenworkshops stimmen mit den Praxiserfahrungen des Konsortiums 
überein. Dabei wurde deutlich, dass die Nutzer:innenzufriedenheit im Gebäudebetrieb häufig nicht 
systematisch erfasst wird. Vielmehr erfolgt eine Evaluation meist nur anlassbezogen, beispielsweise 
bei Beschwerden. Lediglich weniger als 20 % der Workshopteilnehmenden gaben an, Nutzer:innen
feedback aktiv zur Betriebsoptimierung einzusetzen. Für die erfolgreiche Integration persönlicher 
Komfortmodelle in den Gebäudebetrieb ist daher entscheidend, dass innovative technische Kon
zepte einfach implementierbar und wartungsarm sind. Einzelgeräte wie Klimastühle, beheizbare 
Schreibtische, Fußwärmer oder Tischventilatoren werden aufgrund des potenziellen Wartungsauf
wands kritisch bewertet. 
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3.2.2 Empirische Studie 

3.2.2.1  Studiendesign 
Ziel war die Erhebung robuster, übertragbarer Daten für Personal und Cohort Comfort Models 
(PCM/CCM) unter realen Alltagsbedingungen. Dazu kombinierten wir Ecological Momentary Asses
sment (EMA) in Form von Right-Here-Right-Now Abfragen (RHRN) mit Wearables und stationären 
sowie tragbaren Umweltsensoren. RHRN ermöglichten kurzformatige Abfragen im Alltag und ver
knüpften subjektive Präferenzen, Stimmung, interozeptive Aspekte und physiologische Reaktionen 
mit objektiven Messungen der Innenraumluftqualität (IAQ). Relevante IAQ-Parameter umfassten 
Temperatur, relative Feuchte, Luftdruck und Schadstoffe (ASHRAE, 2020; ASHRAE, 2022; Awada et 
al., 2021; Seguel et al., 2016; Wargocki et al., 2019).   

Die Datenerhebung erstreckte sich über vier Wochen und umfasste subjektive, physiologische und 
umweltbezogene Daten. Abbildung 2 gibt einen Überblick über die Methodik. Die Studie wurde von 
der Ethikkommission der Technischen Universität Graz, Österreich, genehmigt (GZ: EK-35/2024). Als 
Aufwandsentschädigung durften die Teilnehmenden die verwendeten Apple Watches behalten. 
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Abbildung 2: Abbildung der Vorgehensweise der Datenerhebung mit verwendeten Geräten, Frage
bögen und Surveys © DiLT Analytics 

3.2.2.2 Teilnehmende und Rekrutierung 
Rekrutiert wurde über soziale Medien und Mundpropaganda. Die Einschlusskriterien beinhalteten 
Personen, die zwischen 18 und 65 Jahre alt waren, beruflich in einem Bürosetting tätig waren und 
ein iPhone mit mind. iOS 17 besaßen, welches eine Apple Watch Series 9 oder 10 (Apple Inc., Kali
fornien, USA) unterstützt. Ausschlusskriterien waren: chronische Erkrankungen oder Medikation, 
die Luftqualitätswahrnehmung oder Thermoregulation beeinflussen könnten. Offengelegte Vorer
krankungen/Medikationen wurden fallweise beurteilt. Insgesamt nahmen 83 Personen an der Stu
die teil (siehe Foto einer Infoveranstaltung in Abbildung 3). 
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Abbildung 3: Informationsveranstaltung für Teilnehmer:innen © DiLT Analytics 

3.2.2.3 Erhebungsinstrumente 
Während der vierwöchigen Erhebungsphase wurden die Teilnehmer:innen mit mehreren Geräten 
ausgestattet. Eingesetzt wurde die Apple Watch Series 9 und 10, die mit den iPhones der Teilneh
mer:innen gekoppelt wurde. Die Cozie-App (Tartarini et al., 2023) präsentierte EMA-Fragen direkt 
auf der Uhr und erfasste Herzfrequenzdaten (HR). Tragezeit war täglich 08:00–20:00 Uhr während 
der RHRN-Fenster. Zusätzlich trugen die Teilnehmenden den Oura Ring Gen4 (Oura Health Oy, Oulu, 
Finnland), siehe Abbildung 4. Die Oura-App wurde auf den privaten Smartphones installiert. Der 
Ring sollte möglichst durchgängig (Tag/Nacht) getragen werden, mit freiwilliger Abnahme bei Un
behagen in der Nacht. Die Oura App-Funktionen waren voll zugänglich. HR-Daten flossen primär in 
die Komfortmodellierung ein. Pro Person wurden zwei AirCO2ntrol 5000 (TFA Dostmann GmbH & 
Co. KG, Wertheim, Deutschland) bereitgestellt, die Temperatur, relative Feuchte und CO2 in 5-Se
kunden-Intervallen messen. Ein Sensor wurde am Arbeitsplatz (Schreibtisch), der andere zu Hause 
im gewöhnlichen Aufenthaltsraum platziert. Die Teilnehmer:innen wurden instruiert direkte Son
neneinstrahlung auf die Geräte zu vermeiden. 
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Abbildung 4: Eingesetzte Geräte - iPhone, Oura Ring und Apple Watch mit Cozie-App © TU Wien 

3.2.2.4 Subjektive Erhebungen 
Während der Studie wurden täglich sieben RHRN-Prompts in 105-Minuten-Intervallen zwischen 
08:00 und 20:00 Uhr präsentiert (insgesamt 196 RHRN). Beantwortung erfolgte auf der Apple Watch 
via der Cozie App (Tartarini et al., 2023).   

Erfasst wurden:   

• momentane thermische Präferenz (kühler/keine Änderung/wärmer),   
• aktuelle Stimmung (gut/neutral/schlecht),   
• Herzschlagwahrnehmung (sehr stark/stark/mittel/schwach/gar nicht (nach Walentynowic et 

al., 2023),   
• Aufenthaltsort (zu Hause/bei der Arbeit/unterwegs) und   
• Aktivität der letzten 10 Minuten (körperliche Aktivität/Schreibtischarbeit/ Entspannung/ande

res) 
 

Die Fragen wurden immer in derselben Reihenfolge präsentiert (siehe Abbildung 5) Verpasste Ab
fragen konnten manuell nachgeholt werden. Für die Kompensation waren mindestens 147 beant
wortete RHRNs (75 %) erforderlich.  

Zusätzlich wurden im Rahmen der Onboaring-Umfrage demografische Angaben, Hitze- und Kälteto
leranz, Körperwahrnehmung (MAIA-2; Mehling et al., 2018), psychische Gesundheit und Symptome 
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(BSI; Derogatis, 1975), Persönlichkeit (BFI-2-S; Soto & John, 2017), sowie Lebenszufriedenheit 
(SWLS; Diener et al., 1985) mittels Fragebögen erhoben. Diese Konstrukte wurden inkludiert, um 
die allgemeinen persönlichen Vorlieben, die Persönlichkeitsstruktur sowie den mentalen und kör
perlichen Zustand der Teilnehmer:innen zu erfassen, die sich auf die Empfindungen und Wahrneh
mungen der Umgebung auswirken könnten.   

 

Abbildung 5: Ein Ausschnitt aus den RHRN-Surveys, die siebenmal täglich per Cozie-App auf der 
Apple Watch präsentiert wurden © TU Wien 

3.2.2.5 Ablauf 
Die Studie wurde im Frühling 2025 durchgeführt. Der Ablauf umfasste vier Schritte:  

• Screening-Umfrage zur Prüfung von Ein- und Ausschlusskriterien 
• Informationsveranstaltung mit Einwilligung, Ausgabe/Einrichtung von Wearables und Sensorik 

sowie Einweisung 
• vierwöchige Erhebungsphase mit sieben EMA-Prompts täglich und kontinuierlicher Sensor-

/Wearable-Messung 
• Ausfüllen des Onboarding-Umfrage unmittelbar nach Studienstart.  

3.2.3 Datenaufbereitung 
Nach Abschluss der Hauptstudie lagen die Rohdaten aus den in Kapitel 3.2.2 beschriebenen Quellen 
vor: Umgebungsdaten der stationären AirControl-Sensoren (Lufttemperatur, relative Luftfeuchte, 
CO₂-Konzentration), physiologische Daten der Apple Watch in Kombination mit der Cozie-App (Herz
frequenz, Aktivitätsindikatoren) sowie des Oura-Rings (Herzfrequenz, Herzratenvariabilität), die 
subjektiven Right-Here-Right-Now-Befragungen (RHRN) aus der Cozie-App und die einmalige On
boarding-Befragung mit demografischen, gebäudebezogenen und psychologischen Items. 

Diese heterogenen Datenströme wurden in einem mehrstufigen Prozess in zwei konsolidierte Da
tensätze überführt: einen Hauptdatensatz, in dem jede Zeile einer einzelnen RHRN-Befragung mit 
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den zugehörigen Sensor- und Personenmerkmalen entspricht, sowie einen Cold-Start-Datensatz, 
der pro Teilnehmer:in die aggregierten demografischen und psychologischen Merkmale für die spä
tere Kohortenbildung enthält. 

Vor der Zusammenführung wurde jede Datenquelle einzeln bereinigt und qualitätsgesichert. Bei 
den AirControl-Daten wurden offensichtlich fehlerhafte Zeitstempel korrigiert sowie Teilnehmer:in
nen identifiziert, für die keine oder nur unvollständige Sensordaten vorlagen. 

Für die Herzfrequenz wurden die Messwerte von Apple Watch und Oura-Ring zusammenführt. Die 
zur jeweiligen Befragung passenden Werte wurden in einem definierten Zeitfenster um den Survey-
Zeitpunkt extrahiert; lagen aus beiden Geräten gleichzeitig Messwerte vor, wurde die Apple-Watch-
Messung priorisiert. Zur Identifikation physiologisch unplausibler Werte und kurzzeitiger Mess-Ar
tefakte kam ergänzend ein auf der Änderungsrate (Rate of Change) basierendes Detektionsverfah
ren zum Einsatz. Dieses prüft anhand eines Persistenz-Checks, ob eine auffällige Herzfrequenz-Än
derung auf ein tatsächliches physiologisches Ereignis oder auf ein Sensor-Artefakt zurückzuführen 
ist. 

Die Onboarding-Befragung wurde entsprechend den verwendeten psychologischen Skalen ausge
wertet und zu den jeweiligen Score-Werten aggregiert. Dies umfasst die Berechnung der Heat- und 
Cold-Tolerance-Scores, der Lebenszufriedenheits-Skala (SWLS), der acht Subskalen des Multidimen
sional Assessment of Interoceptive Awareness (MAIA), der Persönlichkeitsdimensionen nach BFI-2-
S und BFI-2-XS sowie der Symptom-Skalen des Brief Symptom Inventory (BSI). 

Anschließend wurden die bereinigten Datenquellen über den Zeitpunkt der RHRN-Befragungen zu
sammengeführt: Jeder Befragung wurde das in einem definierten Vorfenster gemessene Sensor-
Tupel aus Umgebungs- und Herzfrequenz-Daten zugeordnet. Inhaltlich wurden Befragungen ausge
schlossen, die keine validen Aussagen über thermisches Empfinden im Innenraum erlauben. Konkret 
betrifft dies Befragungen im Freien („Unterwegs“) und während intensiver körperlicher Aktivität 
(„Sport“). 

3.2.4 Komfortmodelle 
Für die Modellierung des thermischen Komforts wurde der Ansatz der Cohort Comfort Models 
(CCM) nach Quintana et al. (2023) herangezogen. CCMs positionieren sich methodisch zwischen ge
neralisierten Modellen wie dem Predicted Mean Vote (PMV), die keine individuellen Unterschiede 
berücksichtigen, und vollständig personalisierten Personal Comfort Models (PCM), die für jede Per
son ein eigenes Modell auf Basis individueller Daten trainieren. Der zentrale Gedanke des CCM-An
satzes besteht darin, Personen mit ähnlichem Komfortempfinden datengetrieben zu Kohorten zu
sammenzufassen und pro Kohorte ein gemeinsames Vorhersagemodell zu erstellen. Dies ermöglicht 
eine personalisierte Komfortvorhersage auch für neue Personen, für die noch keine oder nur wenige 
individuelle Daten vorliegen. 
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AirControl-Innentemperaturen ergeben sich pro Kohorte ein Temperatur-Sollwert, definiert als Mit
telwert der Verteilung, sowie ein Komfortband, definiert durch den Interquartilsbereich (25. bis 75. 
Perzentil). 

Für den Proof of Concept wurden mehrere Personen ausgewählt, deren Arbeitsplätze in den Gebäu
den des Projektpartners Forschung Burgenland für eine kohortenbasierte Temperaturregelung ge
eignet waren. Die Zuordnung dieser Personen zu einer Kohorte erfolgte über beide Modellierungs
pfade: im Cold-Start-Pfad auf Basis eines eigens durchgeführten verkürzten Onboarding-Fragebo
gens, der die für die jeweilige Konfiguration relevanten Merkmale erhebt; im Warm-Start-Pfad auf 
Basis der Vorhersage-Performance der trainierten Kohorten-Modelle auf einer kleinen Anzahl gela
belter Datenpunkte der jeweiligen Person. 

Die Durchführung des PoC erfolgte in zwei aufeinanderfolgenden Phasen: In einer Referenzwoche 
wurde der reguläre Gebäude-Setpoint beibehalten. In der darauffolgenden Cohort-Woche wurden 
die kohortenspezifischen Komfort-Sollwerte als Temperatur-Setpoints an den Arbeitsplätzen der zu
geordneten Personen eingestellt. Als Erfolgsmetrik diente die Komfort-Zufriedenheit, operationali
siert als prozentualer Anteil der RHRN-Antworten mit der Präferenz „Keine Veränderung" im jewei
ligen Erhebungszeitraum. 

Zur Überprüfung der Plausibilität der Kohortenzuordnung wurde im Cold-Start-Pfad ergänzend ein 
Validierungs-Setup umgesetzt. Ein Teil der PoC-Teilnehmer:innen wurde bewusst einer abweichen
den Kohorte zugeordnet.  

Neben der Auswirkung auf die subjektive Komfort-Zufriedenheit wurde im Rahmen des Proof of 
Concept auch untersucht, welchen Einfluss die kohortenbasierte Setpoint-Steuerung auf den Ener
gieverbrauch und die Energieflexibilität des Gebäudes hat. 

3.2.5 Auswirkung des Komfortbandes auf den Energieverbrauch 
Im vorliegenden Forschungsvorhaben wurde ein bestehendes datengetriebenes Framework zur mo
dellprädiktiven Regelung thermischer Gebäudezonen auf eine definierte Reihe von Simulationssze
narien angewendet. Die methodische Grundlage bildet ein integriertes Entwicklungs- und Simulati
onsframework zur Abbildung der thermischen Dynamik von Gebäudezonen auf Basis datengetrie
bener Grey-Box-Zustandsraummodelle, wie in Klanatsky et al. (2025c) beschrieben. Das Framework 
ermöglicht die konsistente Modellierung, Simulation und Bewertung unterschiedlicher Regelungs
strategien für thermische Zonen und ist insbesondere auf Gebäude mit thermisch aktivierten Bau
teilsystemen (TABS), hohen solaren Lasten und regelbaren Verschattungssystemen ausgerichtet. 
Die Validierung erfolgte anhand von Messdaten eines Living-Lab-Bürogebäudes über mehr als ein 
Jahr; berichtet werden mittlere absolute Fehler von unter 0,5 °C für alle betrachteten Zonen bei 
Simulationszeitschritten von 1 min und 15 min (Klanatsky et al., 2025c). 
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Abbildung 9: thermische Nebenbedingungen der prädiktiven Regelung © Forschung Burgenland 

Durch diese Festlegung wird eine konsistente Vergleichsbasis für die Untersuchung der DMPC-Vari
ante geschaffen. Gemeinsam mit der für den Zweipunktregler vorgenommenen Parametrierung las
sen sich damit beide Regelungsstrategien unter vergleichbaren thermischen Komfortanforderungen 
analysieren und hinsichtlich ihres Einflusses auf den Energieverbrauch gegenüberstellen. 

3.2.6 Replikationsstudie 
Über die Durchführung und energetische Bewertung des Proof of Concept hinaus wurde die dem 
Projekt zugrunde liegende Modellierungs-Pipeline einer systematischen methodischen Überprü
fung unterzogen. Anlass dafür waren zum einen die im PoC beobachteten Befunde, die keinen ein
deutigen Komfort-Effekt der Kohortenzuordnung zeigten, zum anderen eine vertiefte Analyse der 
Referenz-Codebasis im Zuge der wissenschaftlichen Aufarbeitung. Im Rahmen dieser Analyse wur
den mehrere methodische Schwachstellen in der Codebasis und im Versuchsdesign der Originalpub
likation (Quintana et al., 2023) identifiziert. Um diese Punkte systematisch zu adressieren, wurde 
eine Reproduktionsstudie durchgeführt, die sowohl die Originaldaten (DORN-Datensatz) als auch 
den PersonAI-Datensatz umfasst. 

Methodik und Experimente folgen dabei grundsätzlich der Originalpublikation. Die Codebasis wurde 
jedoch in den folgenden Punkten überarbeitet: 

• Evaluierungsstrategie: Anstelle der im Original verwendeten 100 randomisierten 80/20-
Train/Test-Splits wird eine personenbezogene Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCV) einge
setzt. Wiederholtes zufälliges Splitten erzeugt bei Datensätzen mit weniger als 50 Teilneh
mer:innen eine hohe Ergebnisvarianz und bietet keine Garantie, dass alle Personen als Testfall 
berücksichtigt werden. LOOCV gilt für kleine Datensätze als verzerrungsärmster Estimator der 
Generalisierungsleistung (Yates et al., 2023; Cawley & Talbot, 2010) und ist in diesem Fall zu
dem rechnerisch weniger aufwändig. 
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• Hyperparameter-Optimierung: Die im Original eingesetzte Hyperparameter-Optimierung 
wurde vollständig entfernt. Stattdessen werden die Standardparameter des scikit-learn Ran
dom Forest verwendet. Das ursprüngliche Verfahren führte dazu, dass jedes der 100 Experi
mente auf Modellen mit unterschiedlichen Parametern basierte, erheblichen Rechenaufwand 
verursachte und nur vernachlässigbare Leistungsverbesserungen brachte. Hinzu kommt, dass 
in der Originalpublikation (Quintana et al., 2023) die Hyperparameter auf denselben Daten op
timiert wurden, auf denen anschließend die Leistung evaluiert wurde, was eine zusätzliche 
Form von Information Leak darstellt. 

• Behebung identifizierter Information Leaks: In der Referenz-Codebasis werden die Modell-
Features durch Ausschluss unerwünschter Spalten bestimmt, anstatt die gewünschten Fea
tures explizit auszuwählen. Durch das Standardverhalten von pandas, den Dataframe-Index 
beim Speichern als CSV mitzuschreiben und beim erneuten Laden als eigene Spalte einzulesen, 
wurde diese Index-Spalte versehentlich als Feature verwendet. Da die zugrunde liegenden Da
tensätze mehrere Jahreszeiten umfassen, gelangten auf diesem Weg temporale Informationen 
ins Modell, die zu überhöhten Leistungswerten führten. Der Fehler wurde durch den expliziten 
Ausschluss der betreffenden Spalte behoben. Aufgrund fehlender versionierter Code- und Da
tensatz-Releases der Originalautoren lässt sich der genaue Zustand der ursprünglichen Experi
mente jedoch nicht rekonstruieren. 

• Bewertungsmetrik: Die Reproduktionsstudie ergänzt die im Original verwendete F1-Micro-
Metrik um F1-Macro-Werte. F1-Micro leidet bei stark unbalancierten Daten unter denselben 
Schwächen wie die Accuracy: Die Metrik spiegelt wider, wie gut ein Modell die Mehrheits
klasse trifft, nicht jedoch seine tatsächliche Klassifikationsfähigkeit über alle Klassen hinweg. 
Zusätzlich wird die Vorhersage der Mehrheitsklasse als explizite Baseline eingeführt, um die 
Leistungsfähigkeit der Modelle besser einordnen zu können. 

 

3.3 Bewertung der angewendeten Methoden 

Das gewählte Erhebungsdesign, mit der Kombination aus Wearables (Apple Watch, Oura Ring), sta
tionären Umgebungssensoren (AirCO2ntrol) und wiederholten RHRN-Kurzbefragungen über die Co
zie-App, hat sich in der Umsetzung grundsätzlich bewährt. Die technische Infrastruktur funktionierte 
über den Studienzeitraum stabil, und die Teilnehmer:innen konnten die Geräte im Alltag ohne grö
ßere Einschränkungen verwenden. Die Datenaufbereitung, insbesondere die zeitliche Zuordnung 
der Sensorwerte zu den Befragungen und die Aggregation der Herzfrequenz aus zwei Wearables, 
ließ sich zuverlässig durchführen. 

Eine methodische Herausforderung stellte die Verteilung der Komfortantworten dar. Die Klasse 
„Keine Veränderung" dominierte bei nahezu allen Teilnehmer:innen, wodurch die für die Modellie
rung relevanten Klassen „Kühler" und „Wärmer" nur schwach besetzt waren. Da der Erhebungszeit
raum mit vier Wochen im Frühling keine ausgeprägten Hitze- oder Kälteperioden umfasste, konnte 
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4 Ergebnisse 

4.1 Datenaufbereitung 

Von den ursprünglich 83 in die Hauptstudie aufgenommenen Personen verbleiben im finalen Da
tensatz, nach Bereinigung und Anwendung der oben beschriebenen Ausschlusskriterien, 72 Perso
nen mit verwertbaren Sensordaten, darunter 40 Frauen (Alter: M = 32,3, SD = 9,0, Spannweite = 18–
64). Die Stichprobe war hoch gebildet (9 Doktorat, 28 Master-, 20 Bachelorabschlüsse; 15 Matura). 
Auf Basis von BMI und Selbstauskunft waren die Teilnehmenden gesund (BMI: M = 23,4, SD = 3,4); 
92 % berichteten regelmäßige körperliche Aktivität. Die Wohnsituation verteilte sich auf Wohnun
gen (75 %), Einfamilien- (19 %) und Reihenhäuser (6 %). 

Insgesamt umfasst der Hauptdatensatz rund 7.600 Befragungs-Zeilen mit je einem zugehörigen Sen
sor-Tupel aus Umgebungs- und physiologischen Messwerten. Der Cold-Start-Datensatz enthält die 
zugehörigen psychologischen und demografischen Merkmale auf Personenebene. 

Bereits in der explorativen Analyse zeigte sich, dass sowohl die Anzahl der Befragungen pro Person 
als auch die Verteilung der drei Komfortklassen („Kühler", „Wärmer", „Keine Veränderung") deutlich 
ungleich verteilt sind. Dieses Ungleichgewicht zeigt sich in zwei Dimensionen.  

Erstens weichen die Teilnehmer:innen stark in der Anzahl der von ihnen abgegebenen Befragungen 
voneinander ab. Während der Durchschnitt bei rund 116 Befragungen pro Person liegt, schwankt 
die tatsächliche Antwortzahl zwischen rund 50 und nahezu 300. Personen mit besonders hoher Be
teiligung würden ein gemeinsam trainiertes Modell unverhältnismäßig prägen, wenn dieses Un
gleichgewicht nicht aktiv adressiert wird. 

Zweitens ist die Verteilung der Zielvariable (thermische Präferenz) sowohl auf Gesamt- als auch auf 
Personenebene stark unausgeglichen. Die Antwortkategorie „Keine Veränderung" dominiert bei na
hezu allen Teilnehmer:innen, oft mit Anteilen zwischen 60% und über 95%. Die Klassen „Kühler" und 
„Wärmer" sind in vielen Fällen entsprechend selten besetzt (siehe Abbildung 10).  
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Abbildung 10: Thermische Präferenz der Teilnehmer:innen © TU Wien  

Die Auswertung der aufbereiteten Daten lässt zusätzlich erkennen, dass die drei Komfortklassen 
anhand der erhobenen Merkmale nur eingeschränkt trennbar sind. Die Verteilungen der zentralen 
Sensor-Merkmale (Lufttemperatur, Luftfeuchte, CO₂, Herzfrequenz) überlappen über alle drei Klas
sen hinweg deutlich (siehe Abbildung 11). 
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Abbildung 11: Verteilung der Sensor-Merkmale über die Komfortklassen © TU Wien 

Eine Principal Component Analysis (PCA) über die kombinierten numerischen und kategorialen 
Merkmale zeigt zudem, dass sich die Datenpunkte pro Person gruppieren, nicht jedoch nach Kom
fortklasse. Die Daten unterscheiden sich also stärker danach, von wem sie stammen, als danach, 
welche Komfortklasse sie repräsentieren. 

4.2 Komfortmodelle 

Die Cold-Start-Kohortenbildung ergab zwei Cluster mit nahezu identischen Komfortpräferenzen 
gem. Tabelle 1: 

Tabelle 1: Mittlere Komforttemperaturen der Cold-Start-Kohorten 

Kohorte Mittlere Komforttemperatur 

C0 23,1 °C 

C1 23,0 °C 

 

Bei einer Differenz von 0,1 °C ist eine Unterscheidung in getrennte Setpoint-Bereiche nicht sinnvoll 
begründbar. Die beiden Cold-Start-Cluster wurden daher zu einer einzigen Kohorte konsolidiert. 
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Abbildung 13: Rückmeldungen Zufriedenheit - Cold Start © TU Wien 

Neben der Auswirkung auf die subjektive Komfort-Zufriedenheit wurde im Rahmen des Proof of 
Concept auch untersucht, welchen Einfluss die kohortenbasierte Setpoint-Steuerung auf den Ener
gieverbrauch und die Energieflexibilität des Gebäudes hat. 

4.3 Auswirkung des Komfortbandes auf den Energieverbrauch 

4.3.1 Einhaltung des Komfortbandes ENERGETIKUM 
Abbildung 14 und Abbildung 15 zeigen die zeitlichen Verläufe der simulierten Raumlufttemperatu
ren der betrachteten Zonen im ENERGETIKUM für die untersuchten Regelungsstrategien Zweipunkt
regler und DMPC mit stündlicher Re-Optimierung. Die obere Teilgrafik bezieht sich jeweils auf Kom
fortband A mit Temperaturgrenzen von 21,5 °C bis 23,4 °C, die untere auf Komfortband B mit 21,8 
°C bis 24,5 °C. Die gestrichelten Linien markieren die zulässigen Komfortgrenzen. Rot hinterlegte 
Zeiträume kennzeichnen die Heizphase, blau hinterlegte die Kühlphase. In der Heizphase ist die Küh
lung deaktiviert, in der Kühlphase die Heizung. Die Einhaltung des Komfortbandes ist daher stets im 
Kontext der jeweils verfügbaren Betriebsart zu bewerten: Überschreitungen der oberen Komfort
grenze können in der Heizphase nicht aktiv durch Kühlung kompensiert werden, Unterschreitungen 
der unteren Komfortgrenze in der Kühlphase nicht durch Heizen. Das Komfortband ist somit kein 
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ganzjährig uneingeschränkt aktiv regelbarer Temperaturkorridor, sondern ein saisonal begrenzter 
Zielbereich. 

Vor diesem Hintergrund zeigt der Zweipunktregler (Abbildung 14) ein ausgeprägt schaltinduziertes, 
oszillierendes Verhalten. Die Raumtemperaturen pendeln reaktiv zwischen unteren und oberen 
Temperaturbereichen, wodurch insbesondere bei Übergängen und Laständerungen wiederholt 
Grenzannäherungen und kurzzeitige Grenzverletzungen auftreten. In der Heizphase betrifft dies vor 
allem Situationen mit erhöhten solaren Einträgen, in denen die Temperatur an die obere Komfort
grenze heranreicht oder diese überschreitet, ohne dass eine aktive Gegenwirkung durch Kühlung 
möglich ist. In der Kühlphase treten entsprechend Unterschreitungen der unteren Komfortgrenze 
auf, die aufgrund der deaktivierten Heizung nicht aktiv kompensiert werden können. 

 

Abbildung 14: Temperaturverläufe 2P-Regler (oben: Komfortband A; unten: Komfortband B) © 
Forschung Burgenland 

Die DMPC-Variante zeigt demgegenüber eine deutlich strukturiertere und vorausschauendere Tem
peraturführung (Abbildung 15). Die Verläufe sind weniger von starren Schaltvorgängen geprägt und 
nutzen den innerhalb der jeweiligen Saison verfügbaren Komfortbereich gezielter aus. Dabei ope
riert die Regelung in der Heizphase tendenziell näher an der unteren Komfortgrenze und in der Kühl
phase näher an der oberen Komfortgrenze. Dieses Verhalten ist unter dem Ziel der Energiebedarfs
minimierung plausibel, da in der Heizphase ein Betrieb nahe der unteren Komfortgrenze und in der 
Kühlphase ein Betrieb nahe der oberen Komfortgrenze energetisch günstig ist. 
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Abbildung 15: Temperaturverläufe dezentraler DMPC mit stündlicher Re-Optimierung (oben: Kom
fortband A; unten: Komfortband B) © Forschung Burgenland 

Gleichzeitig zeigen die Abbildungen, dass selbst bei prädiktiver Regelung Komfortabweichungen in 
die jeweils nicht aktiv beeinflussbare Richtung nicht vollständig vermeidbar sind. Die Einhaltung des 
Komfortbandes hängt daher nicht allein vom Regelalgorithmus ab, sondern auch von der Gebäu
destruktur und den verfügbaren Stellgrößen. Im ENERGETIKUM bestehen mit großen Glasflächen, 
TABS und regelbarer Verschattung zwar zusätzliche Freiheitsgrade zur Beeinflussung innerer und 
äußerer Lasten, dennoch bleibt die Komforteinhaltung saisonal durch die jeweilige Betriebsart be
grenzt. 

Insgesamt zeigen die Ergebnisse für das ENERGETIKUM, dass die DMPC-Variante das Komfortband 
systematischer und ruhiger ausnutzt als der Zweipunktregler. Zugleich wird deutlich, dass die fest
gelegten Komfortbänder stets im Zusammenhang mit der saisonalen Verfügbarkeit von Heiz- bzw. 
Kühlleistung interpretiert werden müssen. 

4.3.2 Jahresenergieverbrauch ENERGETIKUM 
Die Unterschiede in der Regelungscharakteristik spiegeln sich unmittelbar in den ausgewiesenen 
Jahresenergiebedarfen wider. Für das engere Komfortband A (21,5 °C bis 23,4 °C) ergibt sich gegen
über dem Zweipunktregler für die DMPC-Variante eine deutliche Reduktion des Energiebedarfs (Ta
belle 4). Der elektrische Energiebedarf der Wärmepumpe sinkt von 8924,3 kWh/a auf 5103,6 kWh/a 
und damit um 42,8 %. Der Heizenergiebedarf der TABS reduziert sich von 26031,1 kWh/a auf 
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14164,0 kWh/a, entsprechend 45,6 %. Der Kühlenergiebedarf liegt mit 1860,4 kWh/a geringfügig 
um 1,4 % über dem Wert des Zweipunktreglers. 

Tabelle 4: Gesamter Energiebedarf pro Jahr für die elf berücksichtigten thermischen Zonen – Kom
fortband A: 21,5 °C bis 23,4 °C 

Optimierung mittels: 2P-Regler DMPC 

Elektr. Energiebedarf der Wärmepumpe: 8924,3 kWh/a 5103,6 kWh/a 

Kühlenergiebedarf TABS: 1834,4 kWh/a 1860,4 kWh/a 

Heizenergiebedarf TABS: 26031,1 kWh/a 14164,0 kWh/a 

 

Noch deutlicher fällt der Vorteil der prädiktiven Regelung beim erweiterten Komfortband B (21,8 °C 
bis 24,5 °C) aus (Tabelle 5). Der DMPC reduziert den elektrischen Energiebedarf der Wärmepumpe 
von 7486,5 kWh/a auf 4085,1 kWh/a, also um 45,4 %. Der Heizenergiebedarf der TABS sinkt von 
22170,3 kWh/a auf 11858,4 kWh/a und damit um 46,5 %. Gleichzeitig verringert sich auch der Küh
lenergiebedarf von 1165,0 kWh/a auf 904,0 kWh/a, entsprechend 22,4 %. 

Tabelle 5: Gesamter Energiebedarf pro Jahr für die elf berücksichtigten thermischen Zonen – Kom
fortband B: 21,8 °C bis 24,5 °C 

Optimierung mittels: 2P-Regler DMPC 

Elektr. Energiebedarf der Wärmepumpe: 7486,5 kWh/a 4085,1 kWh/a 

Kühlenergiebedarf TABS: 1165,0 kWh/a 904,0 kWh/a 

Heizenergiebedarf TABS: 22170,3 kWh/a 11858,4 kWh/a 

 

Die Ergebnisse zeigen, dass der wesentliche Performancegewinn primär auf den prädiktiven Cha
rakter des DMPC gegenüber der reaktiven Zweipunktregelung zurückzuführen ist. Besonders deut
lich treten die Vorteile beim Heizenergiebedarf der TABS sowie beim elektrischen Energiebedarf der 
Wärmepumpe hervor. Dies deutet darauf hin, dass die prädiktive Regelung die thermische Speicher
masse der aktivierten Bauteile effizienter nutzt und unnötige beziehungsweise gegenläufige Regel
vorgänge reduziert. 
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4.3.3 Zusammenfassung ENERGETIKUM 
Die Simulationsergebnisse für das ENERGETIKUM zeigen, dass die Wirkung der untersuchten Kom
fortbänder wesentlich von der eingesetzten Regelungsstrategie sowie von den verfügbaren ge
bäude- und anlagenseitigen Freiheitsgraden abhängt. Die festgelegten Komfortbänder sind nicht als 
ganzjährig uneingeschränkt aktiv regelbare Temperaturkorridore zu verstehen, sondern als Zielbe
reiche, deren tatsächliche Einhaltung von der jeweils verfügbaren thermischen Wirkrichtung ab
hängt. 

Vor diesem Hintergrund übertrifft die DMPC-Variante den Zweipunktregler sowohl hinsichtlich der 
Temperaturführung als auch hinsichtlich des Jahresenergieverbrauchs deutlich. Während der Zwei
punktregler ein stark schaltinduziertes und oszillierendes Verhalten aufweist, nutzt der DMPC den 
innerhalb der jeweiligen Saison verfügbaren Komfortbereich gezielter und ruhiger aus. Komfortab
weichungen in die jeweils nicht aktiv kompensierbare Richtung bleiben jedoch auch beim DMPC 
prinzipiell möglich. 

Energetisch ergeben sich klare Vorteile des prädiktiven Ansatzes. Gegenüber dem Zweipunktregler 
werden insbesondere der elektrische Energiebedarf der Wärmepumpe und der Heizenergiebedarf 
der TABS deutlich reduziert. Die größten Einsparungen zeigen sich beim breiteren Komfortband B, 
da dort zusätzliche thermische Freiheitsgrade zur Verfügung stehen. Begünstigt wird dies im ENER
GETIKUM durch die Kombination aus großen Glasflächen, TABS und regelbarer Verschattung, 
wodurch neben der thermischen Speichermasse auch äußere Lasten aktiv beeinflusst werden kön
nen. 

Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass ein Komfortband auch im ENERGETIKUM nur insoweit prak
tisch wirksam ist, wie es durch das Zusammenspiel von Regelung, TABS, Verschattung und saisonal 
verfügbarer Heiz- bzw. Kühlleistung tatsächlich umgesetzt werden kann. 

4.3.4 Einhaltung des Komfortbandes LOWERGETIKUM 
Abbildung 16 und Abbildung 17 zeigen die zeitlichen Verläufe der simulierten Raumlufttemperatu
ren der betrachteten Zonen im LOWERGETIKUM für die beiden untersuchten Regelungsstrategien 
Zweipunktregler und DMPC mit stündlicher Re-Optimierung. Die obere Teilgrafik bezieht sich jeweils 
auf Komfortband A (21,5 °C bis 23,4 °C), die untere auf Komfortband B (21,8 °C bis 24,5 °C). Rot 
hinterlegte Zeiträume kennzeichnen die Heizphase, blau hinterlegte die Kühlphase. In der Heizphase 
ist die Kühlung deaktiviert, in der Kühlphase die Heizung. Die Einhaltung der Komfortbänder ist da
her nur innerhalb der verfügbaren Betriebsart zu beurteilen; Temperaturabweichungen in die je
weils entgegengesetzte Richtung können in diesen Zeiträumen nicht aktiv kompensiert werden. 

Vor diesem Hintergrund zeigen die Verläufe, dass im LOWERGETIKUM insbesondere in der Kühl
phase bei mehreren Zonen deutliche und teils länger anhaltende Unterschreitungen der unteren 
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Komfortgrenze auftreten. Diese Abweichungen sind daher nicht ausschließlich als Ausdruck unzu
reichender Regelgüte zu interpretieren, sondern auch als Folge der saisonalen Betriebsweise in 
Kombination mit der thermischen Trägheit des Gebäudes. 

Zwischen den Regelungsstrategien sind Unterschiede erkennbar, diese fallen jedoch insgesamt ge
ringer aus als beim ENERGETIKUM. Der Zweipunktregler weist das typische schaltinduzierte, stärker 
oszillierende Verhalten auf. Die DMPC-Variante führt zu einer geordneteren und etwas gleichmäßi
geren Temperaturführung, ohne die grundsätzlichen Komfortabweichungen vollständig zu vermei
den. Daraus wird deutlich, dass die festgelegten Komfortbänder auch im LOWERGETIKUM nicht un
abhängig von der konkreten Systemausstattung interpretiert werden dürfen. 

 

Abbildung 16: Temperaturverläufe 2P-Regler (oben: Komfortband A; unten: Komfortband B) © 
Forschung Burgenland 
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Abbildung 17: Temperaturverläufe dezentraler DMPC mit stündlicher Re-Optimierung (oben: Kom
fortband A; unten: Komfortband B) © Forschung Burgenland 

4.3.5 Jahresenergieverbrauch LOWERGETIKUM 
Die Jahresenergiebedarfe (Tabelle 6) zeigen, dass die Unterschiede zwischen den Regelungsstrate
gien im LOWERGETIKUM insgesamt moderat ausfallen. Für Komfortband A reduziert der DMPC mit 
stündlicher Re-Optimierung gegenüber dem Zweipunktregler den elektrischen Energiebedarf der 
Wärmepumpe von 2807,0 kWh/a auf 2602,8 kWh/a, also um 7,3 %. Der Heizenergiebedarf der TABS 
sinkt von 12918,0 kWh/a auf 11915,7 kWh/a, entsprechend 7,8 %. Der Kühlenergiebedarf steigt 
hingegen leicht von 639,3 kWh/a auf 644,2 kWh/a, also um 0,8 %. 

Tabelle 6: Gesamter Energiebedarf pro Jahr für die siebzehn berücksichtigten thermischen Zonen – 
Komfortband A: 21,5 °C bis 23,4 °C 

Optimierung mittels: 2P-Regler DMPC 

Elektr. Energiebedarf der Wärmepumpe: 2807,0 kWh/a 2602,8 kWh/a 

Kühlenergiebedarf TABS: 639,3 kWh/a 644,2 kWh/a 

Heizenergiebedarf TABS: 12918,0 kWh/a 11915,7 kWh/a 
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4.3.6 Zusammenfassung LOWERGETIKUM 
Die Simulationsergebnisse für das LOWERGETIKUM zeigen, dass die Wirkung der untersuchten Kom
fortbänder wesentlich von den bauphysikalischen Eigenschaften des Gebäudes und den verfügba
ren regelungstechnischen Freiheitsgraden abhängt. Ihre praktische Wirksamkeit hängt davon ab, 
wie gut sie durch das Gesamtsystem aus TABS, thermischer Speichermasse, saisonaler Betriebs
weise und den verfügbaren Stellgrößen tatsächlich umgesetzt werden können. 

Im Vergleich zum ENERGETIKUM fallen die energetischen Vorteile der prädiktiven Regelung im LO
WERGETIKUM deutlich geringer aus. Dies ist vor allem darauf zurückzuführen, dass im LOWERGETI
KUM zwar ebenfalls TABS, jedoch keine regelbare Verschattung vorhanden ist und zudem eine 
schwere Bauweise mit normal dimensionierten Fenstern vorliegt. Während im ENERGETIKUM somit 
sowohl die inneren thermischen Speicherwirkungen als auch die äußeren Lasten über die Verschat
tung aktiv beeinflusst werden können, beschränkt sich die Optimierung im LOWERGETIKUM im We
sentlichen auf die thermische Aktivierung der Bauteile. Entsprechend reduziert die DMPC-Variante 
den elektrischen Energiebedarf der Wärmepumpe und den Heizenergiebedarf nur moderat um 
etwa 7 bis 8 %. 

Für die untersuchten Komfortbänder bedeutet dies, dass deren Potenzial im LOWERGETIKUM nur 
begrenzt durch die Regelung erschlossen werden kann. Ein festgelegtes Komfortband ist daher auch 
hier nur so gut, wie es durch die konkrete Kombination aus Gebäude, Anlagentechnik und Regelung 
tatsächlich umgesetzt werden kann. 

Ergänzend ist festzuhalten, dass im gegenständlichen Projekt keine neuen methodischen Grundla
gen entwickelt wurden, sondern bereits publizierte Ansätze und vorhandene Framework-Bausteine 
in einem klar abgegrenzten Untersuchungsrahmen zur Anwendung kamen. Dabei wurde die in 
„scaleFLEX“ implementierte und auf die Minimierung des Energiebedarfs ausgerichtete Zielfunktion 
als bestehender Baustein übernommen. Nicht Gegenstand der Untersuchungen waren hingegen 
eine kostenbasierte Optimierung, die Berücksichtigung unterschiedlicher Energiepreise sowie die 
Einbindung unterschiedlicher elektrischer Energiequellen in die Optimierung. Die dargestellten Er
gebnisse beziehen sich somit ausschließlich auf den Einfluss der definierten Komfortbänder und der 
untersuchten Regelungsstrategien innerhalb der bestehenden methodischen Grundlagen. Zudem 
wurde im Projekt die Vergleichsbasis zwischen Zweipunktregler und DMPC methodisch präzisiert, 
indem die Komfortbänder für den Zweipunktregler in äquivalente Heiz- und Kühl-Sollwerte mit Hys
terese überführt und für den DMPC direkt als Temperaturgrenzen des zulässigen Zustandsraums 
formuliert wurden. Damit konnte auch gezeigt werden, dass ein breiteres Komfortband nur dann 
energetisch wirksam genutzt werden kann, wenn die eingesetzte Regelung die dadurch entstehen
den zusätzlichen Freiheitsgrade tatsächlich erschließt. 
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