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Abstrakt

Tepelna Cerpadla predstavuji moderni zdroj tepla, jehoz zastoupeni v ramci energetickych
systémull vyznamn¢ roste. Bakalarska prace se zabyva modely tepelnych ¢erpadel pro simulaci
a optimalizaci energetickych systémil. Pozornost je vénovana tepelnym cerpadlim typu
vzduch-voda, jez jsou nejcastéji instalovana. Cilem prace bylo vytvorit a ovéfit regresni modely
s vyuzitim dostupnych dat, které by na zékladé¢ udaji o teploté venkovniho vzduchu,
pozadované teploté topné vody a pozadovaném topném vykonu predikovaly spotfebu elektrické
energie. Vysledky ukazaly, Ze pokrocilej$i modely strojového uceni jako Random Forest nebo
HistgradientBoosting maji vyznamné lepsi vysledky nez jednodussi modely jako vicenasobna
linedrni regrese nebo Elastic net.

Kli¢ova slova

tepelné cCerpadlo, energeticky systém, modelovani, predikce spotieby, regresni model,
filtrace dat

Abstract

Heat pumps are a modern source of heat, and their representation in energy systems is growing
significantly. The bachelor thesis deals with heat pump models for simulation and optimization
of energy systems. The focus is on air-to-water heat pumps, which are the most commonly
installed. The aim of the thesis was to develop and validate regression models using available
data to predict electricity consumption based on outdoor air temperature, required heating water
temperature and required heating capacity. The results showed that more advanced machine
learning models such as Random Forest or HistgradientBoosting performed significantly better
than simpler models such as Multiple Linear Regression or Elastic Net.
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1 Uvod

Tepelna &erpadla (TC) jsou zafizeni, ktera slouzi k vytvaieni uZiteéného tepla, zejména pro
vytapéni nebo ohiev vody. Pracuji na principu pienosu tepla z okolniho prostiedi s nizkou
teplotou na vyssi teplotni uroven. V opatném rezimu mohou byt vyuzivana k chlazeni,
naptiklad v klimatizacich ¢i chladicich zafizenich, jako jsou lednice.

Komplexni energetické systémy, které integruji tepelna Cerpadla, fotovoltaické elektrarny,
bateriova uloziste¢ ¢i kogeneracni jednotky nebo kondenzacni plynové kotle, piedstavuji
inovativni feSeni pro moderni energetickou infrastrukturu. Tato kombinace technologii
umoziuje efektivnéj$i vyuziti dostupnych zdrojli, sniZovani provoznich ndkladi a emisi.
Ptiklad takového komplexniho systému, ktery zahrnuje tepelné cerpadlo, fotovoltaickou
elektrarnu a bateriové ulozisté je uveden na obr. 1.1.

HEAT SOURCES \ g
Air, ground, T
water, waste heat i | [

Electric heat pump
Q Heating / Cooling

demand
Hot water, PCM
E | TES TECHNOLOGIES

Electrical storage l

’

Grid electricity

>
Electricity —* E L/ :
Heat / Cold =

PV, PVT, solar thermal Electric / gas / hydrogen boilers
SOLAR TECHNOLOGIES BACKUP TECHNOLOGIES
obr. 1.1 Schéma komplexniho systému, prevzato z [1]

Rist poctu instalaci jednotlivych zdroja jako jsou tepelna Cerpadla je vidét na obr. 1.2. V roce
2022 doslo k velkému nartustu z divodu dod€lavani zakazek z minulého roku, proto se miize
zdat, ze v roce 2023 zacina dochazet k poklesu.
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obr. 1.2Graf nardstu instalaci tepelnych Eerpadel, pfevzato z [2]

I4

V roce 2024 doslo v Ceské republice k vyraznému nértistu poétu instalaci fotovoltaickych
elektraren. Celkem bylo pfipojeno 44 633 novych zdroji. Tento narlst je vysledkem
pokracujici decentralizace energetiky, kdy je v soucasnosti do sit€ pfipojeno zhruba Ctytikrat
vice zdrojii nez pted tfemi lety[3].
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Z toho Ize usuzovat, ze vznikaji energetické systémy, na které je nutné divat se jako na celek,

Pro planovani komplexnich energetickych systémt nebo jejich efektivni fizeni lze
s vyhodou aplikovat pokrocilé metody vyuzivajici matematickych modeld, které umoziuji
simulaci a optimalizaci instalovaného vykonu a provozu jednotlivych zdrojt véetné tepelnych
cerpadel. Simula¢ni modely poskytuji detailni vhled do interakci mezi jednotlivymi prvky, coz
vede k lepSimu dimenzovani a efektivnéjSimu provozu celého systému[4].

Tepelna cerpadla, ktera ke svému provozu vyuzivaji elektrickou energii, mohou byt
potencialn¢ zdrojem tepla s nulovymi emisemi. V soucCasné dob¢ vSak piiblizn¢ polovina
domacnosti v EU stale spoléha na vytapéni zalozené na fosilnich palivech. Vzhledem k cili
Evropské unie dosdhnout do roku 2050 klimatické neutrality a snizit emise sklenikovych plynii
v EU do roku 2030 alespont o 55 % oproti roku 1990, se vyznam tepelnych Cerpadel
pravdépodobné jesté zvysi [5].

Bakalatska prace si klade za cil prozkoumat moznosti modela tepelnych ¢erpadel zalozenych
na provoznich datech. Tyto modely, na rozdil od fyzikéalnich analytickych modelii, mohou 1épe
reflektovat readlné provozni hodnoty. Vyznamnou ¢ést prace tedy bude tvorit také sbér dat
a vytvofeni databaze provoznich hodnot.

2 Metodika

Prace je ¢lenéna tak, ze kazda kapitola se zaméfuje na néjaky dilci cil. V Tab. 1je uvedeno, jak
byl kazdy cil zpracovan a jaké metody byly k feSeni pouzity. Jako prvni byla provedena reserse
s cilem ziskat zakladni znalosti o TC a soucasného stavu poznani v oblasti model tepelnych
cerpadel. Na zdkladé€ poznatkl byl proveden sbér potfebnych dat, jez bylo nutné ptipravit na
samotné modelovani. Dilezitym krokem byla filtrace potencialné chybnych hodnot. Déle byla
data vyuzita pro vytvoreni modeld pro predikci spotieby elektrické energie. Nakonec byly
vysledky modelt zhodnoceny a vzajemn¢ porovnany.

Ackoli jednim z cili prace bylo nashromazdit pro ucely modelovani data od vyrobci,
ukézalo se, Ze tato data nejsou vhodnd, protoZze neobsahuji tidaje k provoznim rezimtim, které
jsou dle zdznamii z provozu tepelnych Cerpadel bézné. Vice detaild 1ze nalézt kapitole 5. Touto
zménou neni nijak ovlivnén hlavni cil prace — regresni model tepelného cerpadla.
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Tab. 1 Plan feseni-piehled cili a metod

Cil Kapitola | Zpiisob feSeni
Ziskat zakladni znalosti o TC 3,4 Reserse literatury
Sbér dat a jejich zpracovani 5 Webscraping provoznich dat

Filtrace outlierd pomoci vhodné metody

Modelovani 6 Aplikace machine learning modeld v
programu Python
Zhodnoceni a diskuse vysledkt | 7 Ovéteni na testovaci sad¢ dat
Hodnoceni modelt dle bézné pouzivanych
kritérii
HLAVNI CiL:

Model TC, ktery na zakladé vykonu TC, venkovni teploty vzduchu a teploty vystupni vody
predikuje spotiebu elektrické energie a tepelny vykon.

3 Tepelna Cerpadla

Tato ¢ast prace slouzi k ziskani zakladnich znalosti o tepelnych cerpadlech, zejména o
jejich principu, zdrojich tepla a vykonovych ukazatelich, které se vyuzivaji k celkovému
hodnoceni tepelného Cerpadla.

3.1 Princip a termodynamika tepelnych ¢erpadel

Tepelné Cerpadlo se sklada ze tii hlavnich okruhti — primarniho (zdrojového), chladivového
a sekundarniho (otopného) spolu s hlavnimi komponenty-vyparnik, kompresor, kondenzator.

Primarni okruh slouZi k odebirani nizkopotencidlniho tepla ze zdroje (vn&j$i prostredi —
vzduch, voda, ptida) a jeho pteddvani do vyparniku tepelného Cerpadla[6] . Priméarni strana
muze byt oteviend (napf. u voda-voda systému proudi zdrojovd voda ptimo skrz vyménik/
vyparnik) nebo uzaviena (zdroj tepla ohiiva cirkulujici nemrznouci teplonosnou kapalinu v
kolektorech, ktera teplo pfedava pfes vymeénik). Uzavieny primarni okruh s nemrznouci smési
je obvykle spolehlivéj§i — neni zavisly na cistoté zdrojové vody a odpadaji problémy
s usazovanim necistot ¢i zamrzanim vody ve vyméniku. Z primarniho okruhu se ziskané teplo
predava ve vyparniku chladivu (pracovni latce) v chladivovém okruhu, ktery predstavuje hlavni
cast tepelného Cerpadla zajist'ujici ,,pfecerpani energie na vyssi teplotni hladinu [6]. Klicovou
soucasti je kompresor, jenz stlacuje pary chladiva a vyrazné tak zvySuje jejich tlak 1 teplotu
(tim 1 vnitini entalpii) za ptivodu mechanické energie — obvykle elektrické prace.[7] Zahiaté
chladivo o vysokém tlaku pak ve kondenzatoru odevzdavéa teplo sekundarnimu médiu
(topné vod¢€) a zkondenzuje zpét na kapalinu. Nasledné prochazi kapalné chladivo expanznim
ventilem, kde poklesem tlaku dojde k jeho ochlazeni; tato izoentaplickd expanze (Skrceni)
pfipravi chladivo zpét na vstup do vyparniku[7].

Sekundarni okruh poté ptebira teplo z kondenzatoru a rozvadi je do systému vytapéni, jako
jsou radiatory, podlahové vytapéni ¢i zasobniky teplé vody neboli typicky topné soustavy
objektu. Cely tento proces umoziuje efektivni pfenos tepelné energie z okolniho prostiedi do
vytapéné budovy [6].
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4

obr. 3.1 Schéma tepelného ¢erpadla, upraveno z [6]

Termodynamicky princip tepelného cerpadla vychazi z kompresniho obéhu chladiva, ktery
predstavuje obraceny (invertovany) Rankintiv cyklus — tedy chladici cyklus odebirajici teplo ze
studené¢ho zdroje a odevzdavajici ho do teplejsiho mista za pfispéni externi prace. V idedlnim
ptipad¢ (obraceny Carnotiiv cyklus) by komprese i expanze pracovniho média probihaly
izoentropicky (bez nevratnych ztrat)[8].

N

P
[bar]

>

h
(ki/ke]

obr. 3.2 Graf zobrazujici idealni a realny RankinGv cyklus, pfevzato z [9]

Ve skuteCnosti se vSak cyklus od idedlu odchyluje vlivem nevratnosti: kompresor ma
omezenou ucinnost, ve vyparniku a kondenzatoru dochézi k tepelnym ztratam a tlakovym
spadim a zejména expanze kapalného chladiva je realizovana Skrticim ventilem, tedy
izoentalpicky namisto izentropické expanze. [zoentaplicka expanze (Joule-Thomsontv Skrtici
proces) je z termodynamického hlediska méné efektivni — na rozdil od expanze izentropické
nevykondva zddnou uziteCnou praci, a zpusobuje tak pokles teploty pii daném poklesu tlaku[8].
Toto Skrceni ptfedstavuje vyraznou ireverzibilni ztratu, kterd jednak snizuje chladici efekt
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(odebrané teplo ve vyparniku), jednak zvySuje potfebnou praci kompresoru oproti idealnimu
cyklu[10].

Celkové jsou proto redlné¢ kompresni cykly méné uclinné nez idedlni Carnotlv
ob¢h — nevratnosti zplsobené Skrcenim, prehiivanim par a dal$imi vlivy vedou ke snizeni
dosazitelného topného faktoru. Moderni tepelna Cerpadla se nicméné konstruktivnimi
vylepSenimi (napf. kvalitnimi vyméniky tepla, dvoustupniovou kompresi, ekonomizéry ¢i
expanznimi pracujicimi prvky v pokrocilych systémech) snazi tyto ztraty minimalizovat a co
nejvice se priblizit idedlnimu cyklu. vysledkem je vys$si Uc¢innost a spolehlivost téchto
zatizeni[10].

3.2 Zdroje tepla pro tepelna ¢erpadla

Kazdé tepelné Cerpadlo ke svému spravnému fungovani potiebuje nejen technické komponenty,
jako je vyparnik, kompresor ¢i kondenzator, ale také dva klicové prostory. Jeden z téchto
prostort slouzi jako zdroj tepla, ze kterého se energie odvadi pies vyparnik a tim se ochlazuje.
Druhy prostor je naopak ohtivany, protoze do n¢j kondenzator ptedava ziskané teplo.

Na zaklad¢ typu a uspotadani téchto dvou prostorti se tepelna Cerpadla déli na rtizné
kategorie. Samotnych kombinaci zdrojii tepla a ohfivanych prostorti je nckolik. Vybér
vhodného typu tepelného cerpadla zavisi na né€kolika faktorech, jako je dostupnost dané¢ho
zdroje energie, provozni spolehlivost, cena elektfiny, vykon tepelného Cerpadla a efektivita
provozu [11].

Tato bakalarskd prace se bude zajimat vyhradn€ o spotifebu nejcastéjSiho typu tepelnych
cerpadel, coz podle obr. 1.2 jsou Cerpadla typu vzduch/voda.

3.2.1 Tepelné ¢erpadlo typu vzduch/voda

Tepelné Cerpadlo vzduch — voda odebira teplo z okolniho nebo odpadniho vzduchu a predava
ho do topné vody. Okolni vzduch ohtivany sluncem je k dispozici vSude a zdarma. Jako zdroj
tepla je nejdostupnéjsi a prakticky nevycerpatelny. Tento zdroj miizeme povazovat za

obr. 3.3Ukazka tepelného Cerpadla typu vzduch/voda, prevzato z [6]

Na primarni strané tepelného cerpadla je lamelovy vyparnik doplnény ventilatorem pro
zlepseni prenosu tepla ze vzduchu. Obvykla konstrukce tohoto tepelného cerpadla je dvoudilna
(tzv. split). Venkovni a vnitini ¢ast jsou spojeny tepeln€ izolovanymi trubkami, ve kterych
proudi chladivo[6]. Ackoliv se tato prace na dalsi typy nezaméiuje, pro Uplnost jsou zde
piedstaveny take.
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3.2.2 Tepelné ¢erpadlo typu zemé/voda

Tepelné Cerpadlo zemé — voda odebira teplo z povrchové vrstvy zemského povrchu nebo z jeho
hloubky pomoci kolektorti, zhotovenych obvykle z plastu. Primérni okruh tepelného Cerpadla
je vzdy uzavieny a naplnény nemrznouci smési. Teplo se predava do topné vody.

Zemské jadro je zhavé a jeho energie prostupuje na povrch ve formé tepla. S rostouci hloubkou
pod povrchem tedy roste i teplota hornin. MozZnosti odbéru tepla se méni podle geologické
situace. Teplota v zemi v hloubce pod 10 m je béhem roku tém¢éf stabilni. V nasich podminkéach
se pohybuje okolo 10 °C az 12 °C. S rostouci hloubkou roste i teplota. D¢li se na dva druhy[6].

3.2.2.1 Vodorovné zemni kolektory

V zemi, v hloubce asi 1,2-1,5 m ve vzdalenosti asi 60—80 cm od sebe jsou ulozeny
polyetylénové hadice naplnéné solankou. Obvykle se udava, ze plocha, ze které se teplo
odebira, by méla byt asi tikrat az ctytikrat vEtsi, nez je velikost vytapéné plochy. Samoziejmé
zde existuje zavislost na druhu a vlhkosti pady.

obr. 3.4 Ukazka vodorovnych zemnich kolektord, prevzato z [6]

Pfivodni hadice se vedou v dostate¢né hloubce, ve které teplota neklesd pod bod mrazu.
Po nezbytnych terénnich upravach neni na povrchu plidy nic vidét, ale je celkem pochopitelné,
Ze puda je na jafe mnohem vice prochladla nez jinde. To mliZe mit negativni dopad na péstovani
plodin i kofeny stromi[6].

3.2.2.2 Vertikalni zemni kolektory

Jde o plastovy vyménik vloZeny do hlubokého vrtu. Vrty, které maji pomérné maly primér
(obvykle 13 cm az 22 cm), jsou po vlozeni polyetylénovych hadic vyplnény vhodnou hmotou.
Nejcasteji se pouziva cementova nebo jilovocementova smés. Naprosto nevhodné je zasypani
piskem nebo vytézenym materidlem. Diivodem je riziko, Ze vrt narazi na zdsobarnu podzemni
vody, do niZ by se mohla neutésnénym vrtem dostat zneciSténa povrchova voda.

obr. 3.5 Ukéazka vertikalnich zemnich kolektord, prevzato z [6]
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Vrty mivaji hloubku 50-150 m v zavislosti na pozadovaném vykonu a geologické situaci.
V ptipadé pozadavkl na vétsi vykon se vrtl zhotovi vic. Vzdalenost vrti se doporucuje
minimalné 5-10 m (také se udava 10 % hloubky vrtu), aby se vzajemné neovliviiovaly. Na
1 kW vykonu tepelného cerpadla je potfeba 12—18 m hloubky vrtu. Tepelné cerpadlo o vykonu
10 kW tak vyzaduje primérné 140 m hluboky vrt (nebo dva vrty s hloubkou 70 m). Obecné je
vSak 1épe zvolit jeden hlubsi nez dva kratsi vrty. Prvnich 10 m vrtu ma totiz pomérn¢ maly
energeticky pfinos[6].

3.2.3 Tepelné ¢erpadlo typu voda/voda

Tepelné Cerpadlo voda — voda odebiré teplo z vody, kterd bud’ pfimo protéka vyménikem na
primarni stran¢ tepelného cerpadla (otevieny primarni okruh), nebo pomoci kolektora
(uzavieny primarni okruh). Teplo se pfedava do topné vody.

S ohledem na dosahovanou efektivitu miZze byt voda pfi vhodném podzemnim zdroji,
napiiklad ze studny, nejlep$im zdrojem tepla pro tepelné Cerpadlo. Tento systém ma nejvyssi
pramérny ro¢ni topny faktor pfi nejnizsich nékladech. Teplota spodni vody je béhem celého
roku relativné stald, pohybuje se v mezich od 8 °C do 10 °C (v mistech s termalnimi prameny
1ze Cerpat vodu o teploté az 20 °C). D4 se proto ocekévat, ze vykon tepelné¢ho Cerpadla bude
také relativné staly i béhem zimnich mésict. Potfebny pritok vody lze velice snadno stanovit
na zéklad€ pozadovaného vykonu. Pfedpoklada se ochlazeni vody v tepelném cerpadle asi o
3-5 °C. Ochlazeni nesmi byt pfilis velké, aby nemohlo dochazet k zamrzani vody ve vyparniku.
Tepelné Cerpadlo také musi byt chranéno proti vypadku zdrojové vody, jinak hrozi okamzité
zamrznuti vyméniku, pfipadné jeho poskozeni[6].

obr. 3.6 Ukazka tepelného Cerpadla typu voda/voda, prevzato z [6]

Na studny jako zdroje tepla jsou kladeny urcité poZzadavky. Nejednd se jen o mnoZstvi ¢erpané
vody, ale také o jeji Cistotu a chemické sloZeni. Vycerpana voda se musi vracet do zemé pomoci
druhé, tzv. vsakovaci studny, kterd by méla byt vzdalena od zdrojové studny asi 8§ m—10 m
a pokud mozno umisténa tak, aby tok podzemni vody smétoval od studny, ze které se voda
cerpa obchovym Cerpadlem[6].
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3.3 Vykonové ukazatele tepelnych cerpadel

Tepelna Cerpadla se postupné stavaji ¢im dal tim vice oblibenou alternativou k tradi¢nim
tepelnym a chladicim systémtim. K vybéru idedlniho tepelného cerpadla slouzi nékolik
parametrd, které pomohou vybrat to spravné zatizeni, pro spravnou situaci. Dokazou odlisit
tepelna Cerpadla na zakladé uc¢innosti, vykonu a uziti primarni energie. Kazdy projekt je jiny,
proto je potieba zajistit co nejlepsi feSeni délané pfimo namiru.

Ukazatel COP

COP (Coeficient of Performance) je diillezity ukazatel pro stanoveni energetické ucinnosti
tepelného Cerpadla. M¢eti pomér vychozi tepelné nebo chladici energie a vstupni elektrické
energie. Cim vyS$s$i ma tepelné cerpadlo COP, tim u¢innéjsi je v prevadeni elektrické energie na
teplo ¢i chlad. Faktory ovliviiujici COP tepelného Cerpadla jsou naptiklad[12]:

e Venkovni teplota

e Typ tepelného cerpadla

e Struktura systému

Vypocet COP ukazuje rovnice (3.1) a (3.2):

COPreating = QC;nd €AY
Q
COPCOOling = e;ap (3'2)

Kde Q.ong 2 Qevap jsou vykon kondenzatoru (condenser) a vykon vyparniku (evaporator).
COP tepelného cerpadla lze také vyuzit pro vypocet jeho ti€innosti. Napiiklad tepelné ¢erpadlo
s COP rovno 3 vyprodukuje 3krat tolik tepla nebo chladu, nez spotiebuje elektrické energie.

Stanoveni jmenovité hodnoty topného faktoru zatizeni se fidi metodikou uvedenou v normé
CSN EN 14511, ktera definuje podminky laboratorniho méfeni tepelnych erpadel a chladicich
systémul. Vzhledem k tomu, Ze hodnota COP vyrazné zavisi na vstupni teploté zdroje a vystupni
teploté uzitkového tepla, stanovuje tato norma specifické provozni podminky, za kterych se
méteni provadi[12].

Konkrétni podminky pro méteni vykonu tepelnych cerpadel se lisi v zavislosti na jejich typu.
Napftiklad systémy vzduch-voda, voda-voda nebo zemé-voda podléhaji odlisSnym zkuSebnim
scénafim. V soucasnosti vSak jmenovity topny faktor (COP) piestavd byt povaZzovan za
dostatecny ukazatel skutecné Uc¢innosti zafizeni. Moderni normy a smérnice, jako naptiklad
ekodesign, upfednostiuji komplexngjsi charakteristiky, zeyména SCOP (sezonni topny faktor)
a SPF (sezonni vykonovy pomér), které 1épe odrazeji provozni efektivitu béhem celého topného
obdobi[ 13].
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Ukazatel SCOP

Sezonni topny faktor (Seasonal Coefficient of Performance) piedstavuje rozsifeny ukazatel
ucinnosti, ktery zohlednuje readlny provozni rezim zafizeni béhem celého topného obdobi. Na
rozdil od COP, ktery je méfen za specifickych laboratornich podminek, SCOP zahrnuje
proménlivost venkovnich teplot, zatizeni systému i typického uzivatelského chovani.

Hodnota SCOP Iépe odrazi skutecnou ucinnost systému v dané klimatické zoné. Vypocet
SCOP se tidi normou EN 14825, kde jsou definovany klimatické profily. SCOP se stanovuje
jako pomeér celkového mnozstvi tepla dodaného za topné obdobi k celkové spotiebé elektrické
energie vcetn¢ pomocnych zafizeni.

Faktory ovlivitujici SCOP:
e Teplotni vykyvy béhem sezony
o Typ a konstrukce tepelného cerpadla
o Kuvalita regulace systému
e Tepelna ztrata budovy

SCOP je objektivngjsim ukazatelem nez COP, protoze reflektuje cely rocni provoz, nikoli
pouze vybrané laboratorni podminky. V redlnych aplikacich mize SCOP modernich zatizeni
dosahovat hodnot 3 az 5 [13]. Z pohledu ekodesignu a smérnic EU je SCOP preferovany
ukazatel pfi hodnoceni energetické tfidy zatizeni. Vy$§i SCOP znamena niZsi provozni naklady
a niz$i uhlikovou stopu. Z dlouhodobého hlediska je proto vyhodné investovat do systémi s
vy$§im SCOP, i kdyZ pocatec¢ni ndklady mohou byt vySsi[12].

Sezonni faktor ucinnosti SPF

Parametr SPF je definovan jako pomé&r mezi mnoZstvim tepelné energie, které bylo dodano do
objektu (naptiklad pro ucely vytapéni nebo ohievu vody), a mnozstvim elektrické energie, které

bylo spotfebovano nejen samotnym tepelnym cerpadlem, ale také dalSimi pomocnymi
zatizenimi, jako jsou ob&hova Cerpadla, ventilatory nebo zalozni zdroje[14].

Rovnice (3.3) piedstavuje vypocet SPF:

Quiiteéné teplo

SPF =
ETC + Ez; + Epom

(3.3)

kde:
*  Quiitetné teplo — dodané teplo do objektu,
o E¢— spotieba elektfiny tepelnym cerpadlem,
e E,, —spotieba zalozniho zdroje (napf. elektrokotel,
o E,om— spotieba pomocnych zafizeni (Cerpadla, regulace)

Hodnota SPF se nejéastéji uréuje bud’ z méfeni, nebo vypoétem podle norem jako je CSN
EN 15316-4-2 nebo doporucenim TNI 73 0351. Oproti laboratorn€ ur¢enému COP (Coefficient
of Performance), ktery popisuje vykon zafizeni za standardizovanych podminek, SPF 1épe
reflektuje uc¢innost zatfizeni béhem skutecného celoro¢niho provozu.
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V kontextu legislativy EU slouzi SPF také jako kritérium pro zatfazeni tepelnych ¢erpadel mezi
obnovitelné zdroje energie. Podle pozadavkt musi platit rovnice (3.4):

1
SPF > — (3.4)

Ne

kde 1, je ucinnost vyroby elektrické energie. Pro EU je stanovena hodnota 45,5 %, coz
znamena, ze minimalni hodnota SPF musi byt alespon 2,5 [14].

Ukazatel PER

Zatimco SPF se zamétuje na lokalni provozni efektivitu, PER (Primary Energy Ratio) sleduje
pomér mezi dodanym teplem a mnozstvim primérni energie spotfebované na jeho vyrobu.
Vypocet PER v rovnici (3.5) zahrnuje faktor ptemény z elektrické na primarni energii, ktery
odrazi ucinnost energetického mixu dané zemé[14]:

PER—Q—SPF 3
SPETF (3.5)

kde:

e PE — spotteba neobnovitelné primarni energie,

e f — faktor primarni energie -elektrické energie z neobnovitelnych zdroji

Naptiklad v Ceské republice je podle vyhlasky &. 264/2020 Sb. stanoven faktor premény
elektiiny na primarni energii na hodnotu 2,6, coz znamena, Ze i ¢erpadlo s vysokym SPF mtize
mit relativné nizky PER, pokud je napdjeno ze siti s nizkou Gi¢innosti vyroby[15].

Praktické uplatnéni

Hodnoty SPF a PER slouZi jako zadkladni indikatory technického i ekologického hodnoceni
tepelnych Cerpadel. SPF se Casto vyuziva pii navrhovani systémi, vybéru zatizeni a také pti
zadostech o statni dotace (napi. Nova zelend usporam). PER se pouZiva pro celkové hodnoceni
efektivity energetickych systémt vcéetné jejich uhlikové stopy a souladu s politikami
dekarbonizace.

Dilezité je zminit, Ze oba ukazatele jsou citlivé na podminky provozu — zejména na venkovni
teploty, typ tepelného Cerpadla (vzduch—voda, zemé—voda apod.), zplisob regulace (napf.
pouziti invertorovych kompresoril) a klimatickou oblast.
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4 Soucasny stav poznani v oblasti modeli TC

Tato kapitola shrnuje vysledky reserse v oblasti regresnich modeltt TC, které jsou vhodné pro
optimalizaci a navrh fizeni dle cile prace. Nejsou zde feSeny jiné typy modelit nebo modely pro
jiné ucely.

4.1 Linearné regresni model s vyuzitim jedné proménné

Linearni regresni model s jednou vstupni proménnou je nejjednodus$sim moznym modelem.

Publikace [16]se zabyva hodnocenim realné¢ho (in-situ) vykonu vzduchovych tepelnych
cerpadel v irskych domdacnostech. V ramci porovnani rtiznych prediktivnich pfistupti autofi
vyuzivaji 1 jednoduchy linearni regresni model, ve kterém je koeficient vykonu (COP)
predikovan na zakladé jediné proménné — venkovni teploty. Tento model slouzi jako vychozi
(baseline) metoda. Vysledky ukazuji, ze pfestoze model vykazuje statisticky vyznamnou
korelaci, piesnost predikce COP je omezena. Lze tedy fict, Ze tento jednoduchy model
predpovida spotiebu elektfiny jen orientacné a méné presné nez pokrocilejsi modely zahrnujici
vice proménnych [16].

Publikace [17] se soustiedi na tvorbu regresnich modeli pro predikci vykonu geotermalnich
tepelnych Cerpadel na zaklad¢ katalogovych daji vyrobct. Autofi analyzovali 1 modely s
jednou vstupni proménnou, konkrétné teplotu vstupniho média. Jednoduché linearni modely
tohoto typu v8ak vykazaly niz8i pfesnost, v nékterych piipadech s relativni chybou pies 10 %,
a proto byly oznaceny za mén¢ spolehlivé. Publikace tak dochéazi k zavéru, ze pro piesnou
predikci COP a topného vykonu jsou nutné komplexnéjsi modely, a jednoduché linearni
regresni modely s jednou proménnou neposkytuji dostate¢né piesné odhady spotieby
elektfiny[17].

4.2 Linearné regresni model s vyuZitim vice proménnych

Linearni regresni modely vyuzivajici vice proménnych jsou stile jednoduché, avSak diky
vys$Simu poctu vstupnich proménnych slibuji lepsi pfesnost.

Publikace [16] také vyuZiva vicendsobnou linearni regresi (s proménnymi typu venkovni
teplota a priitok vzduchu) pro predikci COP zafizeni. Predikéni model vykazuje dobrou shodu
se skutecnosti (stiedni kvadratickd odchylka kolem 0,15-0,2), takze regresni pfistup Ize pouzit
k realné prognoze COP [16].

Publikace [18] hodnoti pilotni instalace vzduch-voda tepelnych Cerpadel s akumulaci tepla
v realnych domovnich podminkach. Byla shroméazdéna data z 4 domacnosti v riznych sezonach
(zima/léto) v rezimu baseline (zdkladnim) vs. s fizenim. Jako vstupy pro linedrni model, pro
odhad denni spotieby elektrické energie Cerpadla, se pouzily denni primérna venkovni teplota
a denni objem dodané teplé vody. Uvedeny model dosahl slusné ptesnosti, CVRMSE
(koeficient varia¢ni sttedni kvadratické odchylky) se pohyboval kolem 15-35 % a R? az ~0,88.
Celkové modely zachytily ptiblizn€ 70-90 % variability denni spotieby, coZ je povazovano za
uspokojivy vysledek pro praktické ticely a porovnani baseline (zdkladniho) vs. fizeného reZimu
[18]. Jedna se vSak o model dennich spotieb. Bakalaiskd prace se zamétfuje na modely

Publikace [17] také vyuziva zjednoduSené polynomialni regresni modely (druhého stupné)
pro odhad topného vykonu a COP zafizeni. Model obsahuje az 8 statisticky vyznamnych
vstupnich proménnych (teploty a pritoky primarniho a sekundarniho okruhu). Uvedené modely
maji extrémné nizké chyby predikce. RozliSuji chyby modelu na interni chybu (chyba modelu
na trénovaci sad¢ dat) a externi chybu (chyba modelu na valida¢ni sad€ dat). Externi chyba
modelu pro topny vykon je pouze 0,2—1,0 % a pro COP jen 2,6-5,2 %, coz potvrzuje vysokou
presnost a spolehlivost regresni metody[17]. Model vSak vyuziva bézné nedostupna provozni
data
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Publikace [19] se zabyva predikci rocni spotieby energie pro vytapéni a chlazeni obytnych
budov. Autofi zde testuji riizné modely vicenasobné regrese s klimatickymi a geometrickymi
parametry budovy. Model pouziva jinou sadu vstupnich proménnych, nez jaka je pouzita
v ptipadé této bakalafské prace. Jako proménné vyuzivaji klimatické indexy (napf. soucet
vyhievnosti) spolu s tvarem budovy (napt. plocha okna, plocha stfechy) a vnitinimi teplotami.
Vybudované regresni modely dosahuji vysoké kvality index determinace R? je ~0,90 pro
odd¢lené modely topeni a chlazeni a dokonce ~0,95 pro celkovou ro¢ni energetickou potiebu
budovy. To znamend, ze model vérné odrazi skutecnou spotiebu tepla a chladu[19].

4.3 Machine-learning modely

Machine learning modely ptfedstavuji pokrocilejsi modely ve srovnani s predchozimi.

Publikace [20] pfimo porovnava klasické vicenasobné regresni modely a vicevrstvou
neuronovou sit’ (vicevrstvd ANN) pro predikei chovani soustavy tii tepelnych ¢erpadel. ANN
modely pouzivané autory maji vzdy vstupni vrstvu(proménné), jednu skrytou vrstvu s 5
neurony a vystupni vrstvu. Jako vstupy jsou pouzity teploty na vyparniku a kondenzatoru a
vykon kondenzatoru. Vystupem je koeficient vykonu COP. ANN modely dosahly lepSich
vysledkl nez regresni modely. Koeficient variability RMSE (CVRMSE) kolem 6—7 %, ¢imz
pfekonal vicenasobny regresni model, jehoZ testovaci chyba byla 7-8 %.[20].

Publikace [21] se zabyva velkym tepelnym cCerpadlem typu zemé/voda a navrhuje dvé
prediktivni metody: klasickou vicendsobnou regresi a jednovrstevnou neuronovou sit’ (ANN)
pro hodinové predikce topeni. Jako vstupy oba modely vyuzivaji vlivové faktory, zejména
vstupni teploty zdroje a teploty topné vody. Cilem bylo predikovat vykonnost systému (napf.
vykon/spotiebu), konkrétné¢ zakladni metriku COP. Pro stanoveni pfesnosti modelti uvadéji
autofi koeficient variability RMSE (CVRMSE). Regresni model dosahl CVRMSE 3,56 % a
ANN pouze 1,75 %. To znamend, ze ANN dosdhla podstatné vyssi pfesnosti nez linearni
regrese[21].

Publikace[18] také pouziva strojové uceni, konkrétné¢ gradient boosting (GBM) pro tvorbu
hodinovych prediktivnich modell spotieby. Jako vstupy uvazovali priabehy venkovni teploty a
energii potfebnou na pfipravu teplé uZitkové vody s cilem predikovat hodinovou spotiebu
elektrické energie. Vysledky vSak byly velmi Spatné. Gradient boosting neposkytl uspokojivou
piesnost (CV-RMSE v tadové desitkach procent a nizké R?). Autofi tedy konstatuji, ze pro
realné obytné systémy bylo obtiZzné bez doplitkovych dat dosahnout nizké chyby[18].

Publikace [22] se zabyva predikci spotieby elektiiny tepelného ¢erpadla typu voda/voda v
kancelaiské budové na zakladé meteorologickych dat. Vyuzivd metodu Support Vector
Regression (SVR). Autoii vybrali klicové vstupni proménné pomoci analyzy citlivosti a
vyfadili malo vyznamné proménné. Mezi vybrané vstupni proménné patii intenzita osvétleni,
typ Casu (Cas dne: kancelafské hodiny, mimo pracovni dobu, pfechodné), typ dne (pracovni den
vs. vikend/svatek). Poté trénovali model SVR na lokalnich meteorologickych datech. Model
dokézal presn¢ identifikovat proménné s pozitivnim vlivem (70 % dutlezitosti) a poskytl
zlepseni predikce spotieby elektfiny z RMSE=7,8227 na RMSE=4,116 v daném systém. [22].

4.4 Zhodnoceni

V publikacich lze nalézt linearni regresni modely s jednou proménnou, linearni regresni modely
s vice proménnymi a machine learning modely. Z vysledki vyplyva, Ze pouze jedna proménna
nestaci k predikci spotieby elektfiny. Mlze predpoveédét spotiebu orientacné, ale k presnéjsi
mnohem lepSich vysledkli. VSechny vybrané publikace naznacuji, Ze jimi zvolena regrese a
vybrané proménné spolehlivé dokazou predikovat spotfebu elektfiny (nebo COP).
NejptresnéjSich vysledka ale dosahly machine learning modely.
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5 Modelovani tepelnych Cerpadel

Modely TC, kterymi se tato prace zabyva, jsou zaloZeny na vyuZiti provoznich dat. Pivodnim
zamérem bylo vyuzit data od vyrobceti, coz se ukéazalo jako nevhodné. Data od vyrobcii obsahuji
tepelné vykony a spotiebu elektrické energie pro urcité rozsahy venkovni teploty a teploty na
vystupu z tepelného cerpadla. Typicky rozsah vystupnich teplot uvadény vyrobci je 35-55 °C.
Analyza provoznich dat instalovanych tepelnych cerpadel vsak ukazuje, ze tato zatizeni jsou
bézné provozovana i pfi teplotdch pod timto rozsahem. Z tohoto divodu bylo rozhodnuto
o pouziti provoznich dat instalovanych cerpadel misto dat od vyrobct. Data pouzita v této praci
byla ziskana z vefejné platformy HeatPumpMonitor.org[23], kterd poskytuje provozni data
realnych tepelnych Cerpadel.

K analyze a zpracovani dat byl vyuzit jazyk Python, ktery je Siroce pouzivany zejména diky
jednoduché syntaxi, otevienému vyvoji a rozsahlé¢ uzivatelské komunité. Tato kombinace
vlastnosti z néj ¢ini efektivni ndstroj pro vyvoj v oblasti strojového uceni a datové analytiky.
V porovnani s dalsimi jazyky je vyhodou Pythonu mimo jiné rozsdhld nabidka volné
dostupnych knihoven a néstroju, které jsou aktivné udrzovany a dokumentovany. Diky této
podpoie je jazyk vhodny jak pro zacatecniky, tak pro zkusené programéatory[24].

5.1 Zpracovani dat

Data z HeatPumpMonitor.org[23] jsou surova data z méfeni a je tedy nutné je pro ucely tvorby
modell predzpracovat. V této praci byla analyzovana data pro tfi vykonnostni Grovné tepelnych
Serpadel: 5 kW, 10 kW a 16 kW, coZ je rozsah, ktery pokryva drtivou vétsinu TC
z HeatPumpMonitor.org.

5.1.1 Pruzkum dat

Na zakladé poznatkt o TC z pfedchozich kapitol a s ohledem na Gigel vyuziti byly jako vstupni
proménné zvoleny:

e Tepelny vykon ¢erpadla — vyjadiuje mnozstvi tepla dodaného do systému za dany
casovy usek [Wh], ozn. heatpump heat

o Teplota vystupni vody— teplota vody proudici z ¢erpadla smérem k topnému systému
[°C], ozn. heatpump_flowT

e Venkovni teplota — aktualni teplota vzduchu v okoli cerpadla [°C],
ozn. heatpump_outsideT
Vystupni proménnou je:
o Spotieba elektFiny — mnoZstvi elektrické energie spotiebované tepelnym cerpadlem za
dany Casovy usek [Wh], ozn. heatpump _elec

Rozsah hodnot, v jakém se vstupni a vystupni proménné pohybuyji, 1ze vidét v histogramech na
obr. 5.1.V histogramech jde vidét, Ze velka ¢ast hodnoty vystupni teploty (heatpump flowT)
se pohybuje mezi 20 a 35°C. Proto je modelovani zaloZené na datech od vyrobcl
(rozsah 35 az 55 °C) prakticky nevhodné.
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Pocet vyskytl

Pocet vyskytl

Histogram: heatpump_heat Histogram: heatpump_flowT
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obr. 5.1 Histogramy jednotlivych proménnych

Pti vykresleni jednotlivych proménnych v zavislosti na sobé miiZzeme sledovat urcité trendy.
K lepsi interpretaci je trend znazornény pomoci regresni ptimky a nasledné slovné popsany.

Wykon vs Teplota wystupni vody
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obr. 5.2 Graf zavislosti vykonu na teploté vystupni vody

Mirné€ rostouci trend — na obr. 5.2 jde vidét, Ze ¢im vyssi je vystupni teplota, tim vyssi vykon.
To odpovida ofekavani, protoze vyssi vystupni teplota je poZzadovana pii vétsi tepelné zatézi
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Wykan vs Venkovnl teplota
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obr. 5.3 Graf zavislosti vykonu na venkovni teploté

Klesajici trend — na obr. 5.3 jde vidét, Ze s klesajici venkovni teplotou roste vykon. V zimé
(nizka venkovni teplota) je potieba vice tepla, coz odpovidéa vyssimu vykonu cerpadla.

Teplota vystupnl vody vs Menkownl teplota
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obr. 5.4 Graf zavislosti teploty vystupni vody na venkovni teploté

Mirnég klesajici trend— na obr. 5.4 je vidét, Ze nizsi venkovni teplota obvykle vyZaduje vyssi
vystupni teplotu z ¢erpadla.
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Wykon vs Spotfeba elektfiny
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obr. 5.5 Graf zavislosti vykonu na spotifebé elektfiny

Rostouci trend — na obr. 5.5 je vidét, Ze vysSi vykon vyZzaduje vyssi elektricky ptikon. Velmi
silna zavislost na rozdil od teplot.

Teplata vistupni vody vs Spotfeba elektfiny
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obr. 5.6 Graf zavislosti teploty vystupni vody na spotiebé elektfiny
Rostouci trend — na obr. 5.6 je vidét, ze vyssi teplota vystupu zvySuje zaté¢z kompresoru a tim

i spotiebu. Je téZké tuto zavislost jednoznacné hodnotit, protoze se stoupajici hodnotou vystupni
teploty roste topny vykon (viz. obr. 5.2), tudiz roste i spotieba elektfiny.
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Venkovni teplota vs Spotfeba elektfing
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obr. 5.7 Graf zavislosti venkovni teploty na spotfebé elektriny

Klesajici trend — na obr. 5.7 je vidét, Ze teplejsi venkovni prostiedi znamena mensi teplotni
spad a tim 1 niz$i spotfebu energie. Tento trend je hodn€ ovlivnén klesajicim vykonem, tudiz
nelze jednozna¢né vyhodnotit.

5.1.2 Detekce odlehlych hodnot

wewvr

ovliviiuje pfesnost a spolehlivost vysledného modelu. Podle studie [25] plati, ze model nikdy
nemuze byt lepsi nez data, ze kterych vychézi, a Spatné pfipravend data mohou vést ke
zkreslenym ¢i nespravnym zavérim.

Cilem filtrovani je odstranit:
o fyzikélné nerealné hodnoty
e chybgjici nebo netiplné hodnoty (NaN),
o astatisticky extrémni odlehlé body (outliery).

Nejprve byly odstranény fyzikalné€ neredlné hodnoty, které mély vykon mensi jako 0. Déle byly
odstranény body s chybé&jicimi hodnotami. Po zékladni filtraci nasledovala detekce odlehlych
hodnot (outliert) pomoci vicerozmérné analyzy.

Detekce odlehlych hodnot je zdsadni soucasti procesu ptipravy dat, kterd vyrazné ovliviiuje
kvalitu modelu. Jak uvadi [26], pfitomnost extrémnich nebo anomalnich hodnot muze
negativné ovlivnit u¢eni modelu, a tim snizit jeho predikéni pfesnost a spolehlivost. Odlehlé
hodnoty mohou vzniknout v disledku chyb méteni, poruch zafizeni nebo specifickych
provoznich stavil, které neodpovidaji béznému chovani systému.

Pro detekci téchto hodnot bylo vyuzito n¢kolik ptistupt. Inspiraci byla diplomové prace[27],
kterd popisuje piistup kombinujici rizné metriky podobnosti a vzdalenosti. Na zékladé této
prace byl zvolen typ filtrace kombinujici nasledujici tfi metody.
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Metoda 1: Eukleidovska vzdalenost

Eukleidovska vzdalenost je jedna z nejbéznéji pouzivanych metrik podobnosti. Méfi délku
vektoru rozdilu mezi datovym bodem x (stied datového rozdéleni) a primérnym vektorem p
(vzdalenost od x), a je definovana vztahem (5.1):

Zn:(xi — 1)?
i=1

Pro kazdy zaznam v datasetu byla vypoctena jeho eukleidovska vzdalenost od primérného
vektoru vstupnich proménnych. Hodnota 95. percentilu z rozlozeni téchto vzdalenosti byla
zvolena jako prah. Zaznamy, jejichz vzdélenost tuto hodnotu ptekracuje, byly oznaceny jako
odlehlé [28].

Metoda 2: Kosinovou podobnost

dg(x, 1) = (.1

Kosinova podobnost sleduje tthel mezi dvéma vektory v prostoru. Vypocitd se jako skalarni
soucin déleny soucinem délek vektort, jak jde vidét v rovnici (5.2):

X | (5.2)

cosine_sim(x, ) = m

Tato metrika zohlediiuje smér vektorii bez ohledu na jejich délku, coz umoziiuje detekovat
zménu ve vzorcich chovani.

V tomto pfipadé byla kosinova podobnost kazdého zdznamu porovnana s primérnym
vektorem. Zaznamy s hodnotou podobnosti nizsi nez 5. percentil byly oznaceny jako odlehlé,
protoze smétuji odlisSnym smérem nez vétSina ostatnich hodnot. Pfi vypoctu bylo nutné oSettit
ptipady nulového nebo téméf nulového vektoru, aby se predeslo déleni nulou[28].

Metoda 3: Mahalanobisova vzdalenost

Mahalanobisova vzdalenost je pokrocila metrika, kterd zohlednuje vzajemné korelace mezi
proménnymi. Je definovana jako v rovnici (5.3):

dy (oW =J(x—wWT-S1-(x — p) (5.3)

kde S je kovarian¢ni matice vstupnich dat. Tento pfistup je vhodny pro detekci odlehlych bodi
v piipadech, kdy proménné nejsou nezavislé. Jako rozhodovaci prah byla zvolena hodnota
odpovidajici 95. percentilu Mahalanobisovych vzdalenosti. Zaznamy s vétsi vzdalenosti byly
oznaceny jako outliery[28].

Hodnoceni uspés$nosti detekce odlehlych hodnot je specifickou a naro¢nou tllohou, zejména
v ptipadech, kdy neexistuje zndma informace o tom, které¢ zdznamy jsou skute¢né chybné nebo
anomalni. Pokud je k dispozici sada dat, kterd tuto informaci obsahuje, 1ze vytrénovat machine
learning model pro detekci outlierti. V opa¢ném piipadé je potieba jiného postupu.

Jeden z moznych postupli spoc¢ivd v porovnani vysledkii mezi riznymi metodami. Prinik
vice detek¢énich metod je silnym indikatorem toho, Ze dany zdznam skutecné vykazuje anomalni
chovani [26][28]. V této praci bylo provedeno srovnani pomocidetekovanych zaznamt a jejich
prekryvu napfic ttemi metrikami (Eukleidovska, Kosinovéa, Mahalanobisova).
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Mira ptekryvu mezi jednotlivymi metodami detekce odlehlych hodnot byla zamérné
analyzovana. Skute¢nost, ze kazda metoda oznacuje ¢astecn¢ odlisné zdznamy (napft. jen 50 %
prunik mezi dvéma metodami), potvrzuje, Ze jednotlivé metriky zachycuji riizné charakteristiky
dat. Tento dopliikovy charakter metod je zadouci, nebot’ umoziuje robustnéjsi detekei riznych
typt anomalii.

Celkovy pocet zaznamu, které byly oznaceny jako odlehl¢ alespon jednou metodou, Cinil
493 zdznamu (tj. ptiblizné 9,92 % vSech dat). Tento nérlst oproti 5 % u kazdé metody je
disledkem toho, Ze riizné metody zachycuji ¢astecné odlisné typy odlehlosti. Nékteré body byly
oznaceny pouze jednou metodou, jiné vicekrat.

Detailnéjsi rozbor shody mezi metodami ukazalo nésledujici rozlozeni:

e Pouze 1 metoda oznacila 266 zdznamii (53,96 % z celkového poctu outlier),
e Piesné 2 metody se shodly u 200 zaznami (40,57 %),
e VSechny 3 metody soucasné oznacily jako odlehlé 27 zdznam (5,48 %).

Tato distribuce potvrzuje, ze jednotlivé metody nejsou redundantni, ale naopak se vzajemné
dopliuji. Eukleidovskad a Mahalanobisova vzdélenost se soustiedi spiSe na absolutni hodnoty a
strukturu rozptylu, zatimco kosinova podobnost se zamétfuje na podobnost sméri vektora.
Skutec¢nost, Ze pouze 5 % outlierd bylo identifikovdno vSemi metodami, ukazuje, ze kazda
metoda ma jinou citlivost na odlisné vlastnosti dat. To je v souladu s ocekavanim a povazuje se
za zadouci [26][28].

Normalnf
8 @ Outlier
7 -
6_
(]
5 PN
o
L ]
5] o
4 ®
S
L ]
3 -
L ] L]
2 1 ¥
%
L] [ ]
19 o
22.5 25.0 27.5 30.0 32.5 35.0 37.5 40.0

Flow Temperature [°C]

obr. 5.8 Outliery dle Euklidovy vzdalenosti
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obr. 5.9 Outliery dle Mahalanobisovy vzdalenosti
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obr. 5.10 Outliery dle Kosinovy podobnosti
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V bodovych grafech (viz. obr. 5.8, obr. 5.9, obr. 5.10) lze pozorovat, jak jednotlivé metody
odli$n¢ identifikuji odlehlé body v datovém prostoru. Naptiklad kosinova podobnost oznacuje
nekteré zaznamy jako odlehlé, piestoze jejich absolutni hodnoty nejsou extrémni, na rozdil od
metod zalozenych na vzdalenosti.

Po dokonceni filtrace a odstranéni outliert oznacenymi minimalné jednou metodou byla
ziskdna vycCisténa a reprezentativni datova sada, kterd byla dale pouzita pro trénink
prediktivnich model. Tento krok vyrazné piispél ke zvySeni piesnosti a spolehlivosti
modelovani spotieby elektrické energie tepelného Cerpadla.

Zde je uveden pseudokdd scriptu pro filtrovani odlehlych hodnot.

nacti data ze souboru data ukazka.json
vypocitej COP jako vykon / spotieba
nahrad’ nekone¢né hodnoty COP za NaN
odstran zdznamy s neplatnym nebo chybéjicim COP nebo FlowT
ponech pouze zdznamy s COP> 0
vytvof masky pro:

- zapornou spotiebu

- nulovy nebo zéporny tepelny vykon

- navratna teplota> vystupni teplota
spoj vSechny masky do jedné: fyzikalné nesmysiné zaznamy
vypis statistiky téchto nesmyslnych zdznami
volitelné: odstran fyzikaln¢ nesmyslné zaznamy (kopie ¢istych dat)
vstupni data (input_cols): nahrad’ chybéjici hodnoty primérem sloupce
standardizuj vstupni data (z-skore) pomoci StandardScaleru
vypocitej primérny vektor vstupnich proménnych
pieved’ vstupy na numpy pole X
pro kazdy zdznam:

- vypocitej rozdil od priméru (diff)
1. Eukleidovsk4 metoda:

- spocitej vzdalenost jako normu(diff)

- stanov hranici outliert jako 95. percentil

- ozna€ zaznamy s vétSi vzdalenosti jako outliery
2. Kosinova podobnost:

- spocitej skalarni soucin mezi X a mean_vec

- spocitej normy vektort

- spocitej kosinovou podobnost, oseti nulové normy

- stanov hranici outliert jako 5. percentil podobnosti

31



- ozna€ zaznamy s mensi podobnosti jako outliery
3. Mahalanobisova metoda:
- spocitej kovarian¢ni matici a jeji inverzi (nebo pseudo-inverzi)
- spocitej Mahalanobisovu vzdalenost
- stanov hranici jako 95. percentil
- oznac¢ zdznamy s vEtsi vzdalenosti jako outliery
pridej priznakové sloupce do DataFrame: které metody oznacily zaznam jako outlier
vypi$ pocet zaznamu a pocet outlierd pro kazdou metodu
vypi$ pocet zaznami, které byly oznaceny alespoi jednou metodou
vykresli scatter grafy COP vs. vystupni teplota:
- jeden pro kazdou metodu
- odliSeni normalnich a outlier zdznamu
definuj validni zaznamy jako ty, které nejsou fyzikaln€ nesmysIné a nejsou outliery
spocitej pocet zaznamu oznacenych jako outlier:
- presn¢ 1 metodou
- presné 2 metodami
- v§emi 3 metodami
- vypi$ procenta
vytvot DataFrame s pouze validnimi zaznamy
nastav cilovou slozku a nazev vystupniho souboru
uloz vysledny DataFrame jako JSON soubor s odsazenim

vypis cestu k souboru a pocet zdznamu po filtraci
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5.2 Modelovani a vybér algoritmu

Strojové uceni (ML) se v poslednich letech ukazuje jako vysoce efektivni nastroj pro analyzu a
modelovani v oblasti energetiky[29]. Zaroven piehledové studie a bibliometrické analyzy
potvrzuji prudky nartst poctu praci vyuzivajicich ML v této oblasti, coz doklada jeho rostouci
vyznam a Siroké uplatnéni[30]. Diky schopnosti zpracovavat obrovské objemy dat ze senzorti
mohou ML algoritmy vytvafet mimotradné presné predikéni modely provozu slozitych systémi,
mezi néz patii 1 tepelna Cerpadla. Moderni metody, jako jsou hluboké neuronové sité, Random
Forest, ¢i boosting modely, elegantné zachycuji slozité nelinedrni zavislosti mezi vstupnimi
veliC¢inami a poskytuji Casto vysS$i presnost predikci nez klasické fyzikalni modely[30].
Odborné ptehledy navic potvrzuji, Ze diky tomu Ize dosahnout vyssi piesnosti a spolehlivosti
1 v extrémné komplexnich ulohach; vysledkem jsou rychlé, spolehlivé a vysoce piesné predikce,
které znacn€ usnadiluji optimalizaci a fizeni tepelnych cerpadel i dalSich energetickych
systému[30][31].

Modely vyuzivaji strojové uceni, proto je k tvofeni modeld vhodné vyuzit knihovnu
scikit-learn, kterd je jednim z nejpouzivanéjSich néstrojlii pro strojové uceni v jazyce Python.
Poskytuje jednoduché a jednotné rozhrani pro Sirokou Skalu algoritmd, vcetné klasifikace,
regrese, shlukovani a redukce dimenzionality. Je postavena na knihovnach NumPy, SciPy
a matplotlib, coz zajistuje vysoky vykon pii zpracovani Ciselnych dat. Diky své pirehledné
dokumentaci, snadnému pouziti a rozsahlé komunité se scikit-learn stal standardem pro vyuku
a vyzkum v oblasti strojového uceni. Kromé zakladnich algoritmii nabizi také néstroje pro
ptedzpracovani dat, vybér modelii, vyhodnoceni ptesnosti a ladéni hyperparametrd, coz z néj
¢ini robustni a vSestranny nastroj pro praktické aplikace i védecké projekty[32].

5.2.1 Vyuzité modely

Random Forest Regressor

Random Forest je metoda slozena z mnoha rozhodovacich stromd, které samostatné modeluji
vztahy a jejich vystupy se zpruiméruji. Vysledna predikce je prumér z odhadt vSech stromd,
diky cemuz Random Forest redukuje rozptyl (snizuje pfeuceni) oproti jedinému stromu. Model
je znamy svou dobrou schopnosti modelovat nelinearity a relativné vysokou
interpretovatelnosti[33].

XGBoost Regressor

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) je moderni boostingova metoda, ktera postupné vytvari
rozhodovaci stromy s cilem minimalizovat chybu pfedchozich stromil. Je optimalizovéana pro
rychlost 1 pfesnost. Diky moznosti regularizace a internim optimalizacim je méné nachylna
k preuceni nez tradi¢ni boosting[34].

HistGradient Boosting

Tento model je implementaci gradient boostingového stromu optimalizovaného pro rychlost
diky histogramovému pfistupu. Klicovym prvkem je kvantizace vstupnich dat do histogramt
pted tréninkem stromil, coz dramaticky zrychluje u€eni na velmi velkych datech (fddové nad

deset tisic vzorkil). Dokaze efektivné modelovat nelinearity a pracovat s velkym objemem
dat[35].
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Linearni regrese

Linearni regrese slouzi jako zakladni model, ktery predpoklada, ze vystup je linearni kombinaci
transformovanych vstupnich proménnych — tedy linedrni vzhledem ke koeficientim modelu.
Vzhledem ke své jednoduchosti nabizi velmi rychly trénink, nizkou nachylnost k pfeuceni a
vysokou interpretovatelnost modelu. Tyto vyhody vSak nevyvazi jeji nevhodnost pro zachyceni
cerpadla, kde vstupy jako teploty nebo vykon mohou mit komplexné&jsi vliv na vystup[36][25].
Elastic Net

ElasticNet kombinuje L1 (Lasso) a L2 (Ridge) penalizaci ve funkci ztraty linearni regrese.
Princip fungovani je stejny jako u linearni regrese (linedrni kombinace vstupil), av§ak model
penalizuje absolutni i kvadratickou velikost koeficientli. Diky tomu ElasticNet redukuje riziko
preuceni a zvlada situace s mnoha korelovanymi prediktory (snizuje vliv korelovanych vstupti).
L1 slozka navic provadi castecnou selekci proménnych (nékteré koeficienty mlze nastavit na
nulu), coz mize zlepsit stabilitu modelu a interpretovatelnost v pfitomnosti redundantnich
vstupti[37]. V ptipadé, Ze je néktera ze vstupnich proménnych korelovand nebo nevyznamna,
tento piistup danou proménnou prakticky eliminuje.

Tab. 2 modelt shrnuje kli¢ové vlastnosti jednotlivych modeld pouzitych v této praci:

Tab. 2 Vlastnosti modeld

Néchylnost Schopnost Vhodny’ Rychlost
Model .~ -, | modelovat | pro mala | Interpretovatelnost S
k ptreuceni . . trénovani
nelinearity data
Linearni Nizka Nizka Vysoka Vysoka Velmi rychla
regrese
Elastic Net Nizka Nizka Vysoka Vysoka Rychla
Random Forest | Vysoka Vysoka Stredni Stiedni Stredni
HistGradient | 1o | yysoka |  Nis Nizi Rychl4
Boosting
XGBoost Stredni Vysoka Nizsi Nizsi Velmi rychla
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Vysvétleni vlastnosti modeli a jejich vliv na predikci

Informace uvedené v tabulce jsou sestaveny na zakladé odborné literatury a dokumentace
jednotlivych algoritmt[33][34][35][36][37] .Hodnoceni modelii v tabulce vychazi jak z
teoretickych vlastnosti algoritmd, tak z praktickych zkusenosti pii implementaci téchto modelt
v ramci této prace.

Popis jednotlivych sloupct v tabulce:

e Nachylnost k preuceni (overfitting): Udava, jak snadno se model zacne ucit zpaméti
trénovaci data a ztraci schopnost generalizace.

e Schopnost modelovat nelinearity: Vyjadiuje, jak dobfe si model poradi s nelinearnimi
vztahy mezi proménnymi, které jsou bézné u redlnych zafizeni, jako jsou tepelna
cerpadla.

e Vhodnost pro mala data: Nékteré modely (napf. linedrni regrese) funguji i pfi malém
mnozstvi dat. Boosting modely obvykle vyzaduji vice dat pro optimalni vykon.

o Interpretovatelnost: Schopnost jednoduSe vysvétlit, jak model dosel ke svému
vysledku. Linedrni modely jsou na tomto poli silné, komplexni modely naopak obtizné
vysvétlitelné.

e Rychlost trénovani: Vyjadiuje Casovou naro¢nost trénovani modelu. Mlze byt dilezita
pfi préci s velkymi soubory nebo pti opakované validaci.

5.2.2 Skalovani vstupnich dat

Skalovani vstupnich dat pomoci standardizace StandardScaler je diilezitym krokem zejména u
modelt, které jsou citlivé na méfitko vstupnich proménnych. Zejména modely zaloZené na
optimalizaci pomoci gradientii pfedpokladaji, ze vstupni proménné maji podobny rozsah, jinak
muze dochéazet k neefektivnimu u¢eni nebo k numerické nestabilité.

Z modelt pouzitych v této praci vyzaduji nebo vyrazné profituji ze Skalovani predevsim:

e Linearni regrese — u klasické regresni analyzy Skalovani sniZuje numerickou
nestabilitu pfi vypoctu inverzni matice a zptehlediiuje velikost koeficienti.

e Elastic Net — nutn¢ vyZaduje standardizaci, protoZe kombinuje L1 a L2 regularizaci,
bez Skalovani by penalizace jednotlivych proménnych byla nespravedliva.

Naopak modely:
e Random Forest
* XGBoost
o HistGradient Boosting

nevyzaduji Skalovani vstupnich dat, protoZe jsou zaloZeny na rozhodovacich stromech, které
dé€laji rozd€leni dat podle hodnot, a nikoliv podle metrickych vzdalenosti[32].
Modely byly vyhodnoceny pomoci nasledujicich metrik:

e MAE (Mean Absolute Error) — primérna absolutni chyba predikce.
e R?(koeficient determinace) — mira vysvétlené variability.

e MRE (Mean Relative Error) — primérna relativni chyba v procentech.
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5.2.3 Interpretace vysledkii modeli

Pro finalni hodnoceni modelti bylo pouzito 44 sad s celkem 167438 zaznamy, z ¢ehoz 10 %
(16744 zaznamt) tvotilo validaéni sadu, 20 % testovaci sadu (33488 zaznam) a zbylych 70 %
(117206 zaznamt) bylo pouzito pro trénovani modelu. Tento pomér umoziuje vyuzit vétsinu
dat k uCeni a zaroven zajistit dostateCny pocet zdznamu pro kvalitni testovani a nasledné oveieni
na valida¢ni sad¢€. Vysledky jednotlivych modeld jsou uvedeny v Tab. 3, Tab. 4, Tab. 5:

Tab. 3 Vysledky trénovaci sady dat

Trénovaci sada dat
Model MAE(W) | R? MRE
Random Forest 25,87 0,99 | 0,04
XGBoost 58,38 0,96 |0,1
HistGradient Boosting 67,33 0,94 | 0,11
Linear Regression 118,79 0,88 | 0,36
Elastic Net 128,38 0,82 10,29
Tab. 4 Vysledky testovaci sady dat
Testovaci sada dat
Model MAE(W) | R? MRE
Random Forest 70 0,94 0,11
XGBoost 69,55 0,94 | 0,11
HistGradient Boosting 69,29 094 | 0,11
Linear Regression 118,39 0,88 | 0,37
Elastic Net 126,58 0,82 | 0,28
Tab. 5 Vysledky validadni sady dat
Validacni sada dat
Model MAE(W) | R* | MRE
Random Forest 70,23 0,93 | 0,11
XGBoost 70,97 0,93 0,11
HistGradient Boosting 70 0,94 | 0,11
Linear Regression 117,87 0,88 | 0,37
Elastic Net 126,24 0,82 10,3
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Zde je uveden pseudokdd scriptu pro predikéni model.

Nacteni a spojeni oc¢isténych dat ze 44 JSON soubort
slou¢ data do jednoho DataFrame
odstran zdznamy s chybéjicimi hodnotami
definuj vstupni proménné X: vykon, vystupni teplota, venkovni teplota
definuj cilovou proménnou y: spotieba elektiiny
Rozd¢leni dat
- rozd¢l data na valida¢ni sadu (10 %)
- zbyvajici rozd€l na trénovaci (70 %) a testovaci (20 %)
vypis$ velikosti jednotlivych sad
Skalovani vstupt
- pouzij StandardScaler na vstupni proménné
- $kéluj trénovaci, testovaci a valida¢ni data
Definice modelu:
- Linearni regrese
- Elastic Net
- Random Forest
- XGBoost
- HistGradient Boosting
Trénovani a vyhodnoceni modelt
pro kazdy model:
- pokud je model citlivy na métitko (ElasticNet), pouzij Skalovana data
- jinak pouZzij piivodni neskalovana dat
- natrénuj model
- ziskej predikce pro train, test, val
- spocitej metriky:
- MAE (Mean Absolute Error)
- MRE (Mean Relative Error)
- R? (koeficient determinace)
- uloz vysledky
Setazeni modelii podle MAE na validac¢ni sadé
Vypis vysledkt:
- vypi$ metriky MAE, MRE, R? pro kazdou sadu a kazdy model

Histogramy vstupnich proménnych
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vytvorf histogramy pro:
- vykon
- vystupni teplota
- venkovni teplota
- spotieba elektiiny
vykresli do 2x2 grafu
Vizualizace predikce vs realita
vyber 3 ndhodné useky z valida¢ni sady (kazdy o délce 50)
pro kazdy model:
- vypocitej predikce
- vykresli porovnani predikce vs realita pro kazdy tsek
- zobraz rozdily jako Sedou plochu mezi kiivkami
Korela¢ni grafy s trendovou piimkou
vykresli scatter ploty s linearni regresi pro pary proménnych:
- vykon vs vystupni teplota
- vykon vs venkovni teplota
- vystupni vs venkovni teplota
- vykon vs spotieba elekttiny
- vystupni teplota vs spotieba elektiiny
- venkovni teplota vs spotieba elektiiny
pro kazdy par:
- vytvor scatter plot
- ptidej trendovou ptimku (linedrni regrese)
- vykresli v mfizce 2x3

Zobraz vSechny vysledné grafy
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5.2.4 Diskuse vysledkii

Stromové modely si vedly dobte, HistGradientBoosting a XGBoost dosahly podobné dobrych
vysledkii ve zkusebni, testovaci 1 valida¢ni sad¢ dat (R2 = 0,94, MRE = 0,11 a MAE = 70).
Dokazuje to jejich malou nachylnost na pieuceni a zaroven velmi dobrou schopnost modelovat
nelinearity. Na druhou stranu model Random Forest dosahl o dost lepSich vysledka ve zkusebni
sadé¢ (R2 = 0,99, MRE = 0,04 a MAE = 25,87). Poukazuje to na jeho vyssi ndchylnost
k pteuceni. Jeho vysledky ve validacni sadé dat jsou na stejné trovni s XGBoost a HGB, coz
dokazuje obecnou schopnost stromovych modelii modelovat nelinearity.

Linearni modely dosahly horSich vysledkii v porovnani se stromovymi modely. Linedrni
regrese 1 Elastic Net nedokazaly vystihnout slozitost vztahli mezi vstupnimi a vystupnimi
proménnymi. Oba modely dosahly podobné Spatnych vysledkt jak v trénovaci, testovaci, tak i
ve valida¢ni sad¢ (R2 = 0,85, MRE = 0,35 a MAE = 120).

Aby bylo mozné nejen kvantitativné, ale také vizualné posoudit kvalitu predikce, byly z
valida¢ni datové sady ndhodné vybrany tfi tseky po 50 vzorcich, ve kterych byl nasledné
porovnan prubéh predikované a skutecné hodnoty spotieby elektrické energie. Lze naptiklad
zachytit, zda model selhava pii Spickach, ma systematicky posun, nebo zachovava tvar kiivky
1 pfi vyrazné proménlivosti.

Useky byly vybrany nahodné z riiznych mist validaéni mnoziny tak, aby pokryly rozmanité
provozni situace. Kazdy usek ma délku 50 zaznami, coz umoziiuje podrobné sledovani
modelového chovani bez zahlceni pfili§ velkym poétem bodd. Vybérem tii riiznych segmenti
1ze navic ovéfit konzistenci predikce. Pokud model vykazuje podobnou piesnost ve vSech tfech
ptipadech, 1ze oc¢ekavat, ze se chova stabilng.

Kazdy z grafii zobrazuje:
o Skutecné hodnoty spotieby elektfiny jsou modre, plnou ¢arou.

e Predikované hodnoty stromovym  modelem jsou cCervené (XGBoost,
HistGradientBoosting, Random Forest) a zelen¢ (Linedrni regrese, Elastic Net)
prerusovanou carou.

e Na horizontalni ose je vZdy index v ramci tseku (0—49), na vertikalni ose je hodnota
spotfeby elektrické energie [W].
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obr. 5.11 Graf pro srovnani predikce pomoci XGBoost a skutecnych hodnot spotifeby elektrické energie
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obr. 5.12 Graf pro srovnani predikce pomoci HistGradientBoosting a skutecnych hodnot spotfeby
elektrické energie
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obr. 5.13 Graf pro srovnani modelu Random Forest a skutecnych hodnot spotfeby elektrické energie

Predikce stromovych modelli velmi tésné kopiruje skutecné hodnoty (modra ¢ara) ve vSech
tiech usecich. Modely spravné reaguji v celém rozsahu spotieb (napf. kolem indexu 10 a 40).
VétSina odchylek je mald a nesystematickd, coZ potvrzuje 1 vysoké hodnoty R? a nizké
MAE/MRE z predchozich vypocta.
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obr. 5.14 Graf pro srovnani modelu Linearni regrese a skute¢nych hodnot spotfeby elektrické energie
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obr. 5.15 Graf pro srovnani modelu Elastic Net a skute¢nych hodnot spotreby elektrické energie

Predikce (zelena ¢arkovana ¢ara) Casto kopiruje trend, ale nedokaze presné vystihnout extrémy.
Spi¢ky byvaji podhodnocené (napi. kolem indexu 10 a 40). V klidngjsich &astech dat
(rovnomérny pribéh) jsou linearni modely relativné blizko. Linearni modely maji tendenci
podcenovat vysoké hodnoty a pfecefiovat nizsi (tzv. regresni zplosténi).

Vizualizace predikce na ndhodnych usecich potvrdila numerické vysledky. Stromové
modely jsou schopny velmi pfesné predikovat v celém rozsahu dat bez vyraznych odchylek.
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6 Zavér

Cilem této bakalaiské prace bylo vytvofit a ovefit modely tepelnych Cerpadel, které 1ze vyuzit
pro simulaci a optimalizaci v rdmci energetickych systémi. Pfi reSersi zdrojt dat bylo zjisténo,
ze data od vyrobcii neobsahuji vhodné rozsahy teplot. V provoznich podminkach se teplota
topné vody pohybuje Casto v rozmezi 20 az 35 °C, zatimco data od vyrobct obsahuji pouze
udaje pro 35 az 55 °C. K modelovani proto byla vyuzita pouze data z redln¢ provozovanych
tepelnych cerpadel.

Kvalita vystupnich modelt je pfimo zavisla na kvalité vstupnich dat, a proto byl kladen diiraz
na odstranéni chybnych, nekompletnich nebo fyzikalné nerealnych hodnot. V ramci prace byly
implementovany tii rozdilné metody detekce odlehlych hodnot.

Vysledky modelovani ukazuji, ze zvolené postupy a algoritmy dokézou s vysokou ptesnosti
piedpovidat vykon a efektivitu tepelnych Cerpadel. Bylo porovnano nékolik typt modela.
Od jednodussich, jako je linearni regrese a regularizovany linearni modelu Elastic Net, az po
pokrocilé algoritmy strojového uceni zalozené na rozhodovacich stromech, jako jsou Random
Forest, HistGradientBoosting a XGBoost. Srovnani algoritmii jasné ukazalo vyhody
pokrocilych modelt: zatimco linedrni regrese dosahovaly vyrazné nizsi presnosti (koeficient
determinace R? kolem 0,88 a vyssi relativni chyby MRE kolem 0,37), modely jako Random
Forest a gradientni boosting dosahly vysoké pfesnosti s R? pfiblizn¢ 0,94-0,95 a primérnou
relativni chybou okolo 10 %. Tento rozdil potvrzuje, ze komplexné&jsi modely 1épe zachycuji
nelinedrni zavislosti v datech a poskytuji spolehlivéjsi odhady vykonu tepelnych ¢erpadel nez
jednodussi pristupy.

vvvvvv

Svwvr

chyby na testovacich i validac¢nich datech a velmi vysoky koeficient determinace, ¢cimz ptedcil
ostatni testované algoritmy. Vykonnost dal$ich pokrocilych modeli XGBoost a Random Forest
byla velmi podobna a rovnéz vyrazné prevysovala presnost linearnich regresnich modeli.

Ptinosem této prace je vytvotreni ucelené¢ho souboru modelt tepelného Cerpadla, které lze
vyuZit v praxi pii ndvrhu a optimalizaci energetickych systémil, napiiklad pro presnéjsi
simulace spotieb elektrické energie tepelnych cerpadel v budovach. Prace rovnéz ukazala , jak
systematicky ptistoupit k hodnoceni riznych algoritmii a zvolit optimalni model na zaklad¢
objektivnich metrik.

Na zavér 1ze formulovat nékolik doporuceni pro dalsi vyzkum a zlepSeni. Do budoucna by
bylo vhodné rozsifit databazi o dalsi typy a modely tepelnych cerpadel a o data ziskana za
raznych provoznich podminek (napf. rizné klimatické oblasti ¢i rezimy provozu). Tim by se
zvysila robustnost a obecna platnost vytvofenych modell. Déle se nabizi provést dlouhodobé
testovani modeltl na dalSich redlnych datech a ptipadné aktualizovat jejich parametry tak, aby
odrazely starnuti zafizeni ¢i jiné zmény v Case.

Jedna z dalSich moZnosti zlepSeni je rozSifeni rozsahu vykonovych kategorii tepelnych
cerpadel. Tato prace pracovala s provoznimi daty tepelnych cerpadel o vykonech 5 kW, 10 kW
a 16 kW, coz sice pokryva segment béZnych domacich instalaci, ale neni dostate¢né pro
aplikace ve vétSich objektech, primyslu ¢i komunélni energetice. Pro lepsi generalizaci modela
a Sirsi vyuzitelnost v praxi je proto doporuceno doplnit dataset o jednotky s vy$Simi vykony,
napiiklad 25 kW, 50 kW nebo vice. Tim by bylo mozné vytvofit modely, které reflektu;ji také
chovani vétsich tepelnych Cerpadel.
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