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ANOTACIJA

Esosa eku fonda pakapeniska novecoSanas arvien vairak aktualizé nepiecieSamibu péc
uzticamas, precizas un automatizétas konstrukciju tehniska stavokla novérteianas pieejas. ST
iemesla dé] pédgjos gadus biivniecibas un mehanikas nozar€ strauji attistdas konstrukciju
tehniska stavokla monitoringa metodes. Tom&r sarezgitu bavju, piemeram, eku, tiltu un tornu
gadfjuma konstrukciju dinamiskas Ipasibas bitiski ietekm& mainigie argjas vides apstakli,
tostarp gaisa temperatiira, relativais mitrums un v&j§. Automatizetas monitoringa sistémas $o
faktoru ietekme var radit gan nepamatotus viltus trauksmes signalus, gan arT kavet savlaicigu
konstrukciju bojajumu noteikSanu. Lidz ar to ir nepiecieSams izstradat metodes, kas lauj
samazinat ar&jas vides apstaklu ietekmi uz konstrukciju dinamiskajiem parametriem,
nodrosinot precizu konstrukciju tehniska stavokla noveértesanu.

Promocijas darba ir izstradata un eksperimentali parbaudita jauna metode bivju
konstrukeiju ilgtermina tehniska stavokla monitoringam, kas lauj efektivi samazinat ar&jo vides
faktoru ietekmi monitoringa datos un bitiski uzlabot konstrukciju bojajumu noteikSanas
precizitati. Izstradatas metodes pamata ir nelinedras un segmentétas regresijas algoritmu
izmanto$ana, kas katram argjas vides faktoram pieméro individualu korekcijas pieeju, nemot
vera ietekmes raksturu dazados klimatiskos apstaklos.

Darba eksperimentalaja dala tika analizeti divstavu koka ramja un tilta Filomena Delli
Castelli ilgtermina monitoringa dati. Koka ramim eksperimenta laika tika simuléti dazadi
konstrukciju bojajumu scenariji. Iegiitie monitoringa dati tika apstradati, izmantojot vairakas
masinmaciSanas metodes, nodrosinot iesp&ju detalizeti raksturot argjo vides faktoru ietekmi un
identificét precizakos modelus argjas vides faktoru ietekmes kompenseSanai. Metodes
validacijai tika izmantoti statistiskie novert€§juma raditaji un saliktas efektivitates raditajs, kas
apstiprindja izstradatas metodes uzticamibu un precizitati.

Petfjuma rezultati apstiprinaja, ka argjo vides faktoru ietekme uz konstrukciju passvarstibu
frekvence€m ir biitiska, nelineara un sezonali mainiga. Nemot véra So ietekmes raksturu,
promocijas darba tika izstradata adaptiva segmentacijas pieeja, kura katra argjas vides faktora
ietekmes diapazons tiek analiz&ts atseviski, lai noteiktu visprecizako regresijas modeli konkréta
segmenta. Sada segment&ta pieeja biitiski paaugstina prognozu precizitati un samazina klidaini
pozitivo un kliidaini negativo gadijumu klasifikaciju skaitu konstrukciju bojajumu
identificeéSana.

Izstradata metode optimiz€ resursus eso$o €ku apsaimniekosana un konstrukciju tehniska
stavokla uzturésana, laujot reala laika precizi noveértét konstrukciju tehnisko stavokli un laicigi
veikt uzturéSanas darbus. Promocijas darba secinajumos formulétas praktiskas vadlinijas par
konstrukciju monitoringa ievieSanu realam €kam mainigos argjas vides apstaklos, veicina uz
datiem balstitu pieejas nodro§inasanu par ekas tehnisko stavokli un uzturé$anas pasakumiem.

Promocijas darbs sastav no darba vispargja raksturojuma, piecam nodalam, secindjumiem
un izmantotas literatiiras saraksta. Darba kopgjais apjoms ir 127 lapaspuses, taja ieklauti 74
attéli, 8 tabulas un 210 izmantoti literatiiras avoti. Darbs izstradats latviesu valoda.



ANNOTATION

The increasing age of the existing building stock is creating a growing demand for reliable,
accurate, and automated methods for assessing the technical condition of structures. For this
reason, methods for structural health monitoring have been rapidly developing in the
construction and mechanical engineering sectors in recent years. However, in the case of
complex structures such as buildings, bridges, and towers, the dynamic properties of structures
are significantly affected by variable environmental conditions, including air temperature,
relative humidity, and wind. In automated monitoring systems, the impact of these factors can
cause both false alarms and delayed identification of structural damage. Therefore, it is
necessary to develop methods that reduce the impact of variable environmental conditions on
the dynamic parameters of structures, ensuring accurate assessment of their technical condition.

The thesis develops and experimentally tests a new method for monitoring long-term
structural health, which allows for effective removing of the influence of environmental factors
on the natural frequencies of structures in monitoring data and significantly improves the
accuracy of structural damage detection. The developed method is based on the use of nonlinear
and segmented regression algorithms, which apply an individual correction approach to each
environmental factor, considering the impact of various climatic conditions.

The experimental part of the work involved the analysis of long-term monitoring data for a
two-story wooden frame and the Filomena Delli Castelli bridge. During the experiment, various
structural damage scenarios were simulated for the wooden frame. The monitoring data
obtained was processed using several machine learning methods, providing the opportunity to
describe in detail the impact of environmental factors and identify the most accurate models for
compensating for the impact of environmental factors. Statistical evaluation metrics and a
composite performance metric were used to validate the method, confirming the reliability and
accuracy of the developed method.

The results of the study confirmed that the influence of environmental factors on the natural
frequencies of structures is significant, nonlinear, and seasonally variable. For these reasons, an
adaptive segmentation approach was developed in the thesis, in which the impact range of each
environmental factor is analyzed separately to determine the most accurate regression model
for a specific segment. This segmented approach significantly increases the accuracy of
forecasts and reduces the number of false positive and false negative classifications in the
identification of structural damage.

The developed method optimizes resources in the management of existing buildings and
maintenance of the technical condition of structures, allowing for accurate real-time assessment
of the technical condition of structures and timely maintenance work. The practical guidelines
formulated in the conclusions of the thesis on the implementation of structural monitoring for
real buildings in variable environmental conditions promote a data-based approach to the
technical condition of buildings and maintenance measures.

The thesis consists of the general description of the work, five chapters, conclusions, and a
list of references. The total volume of the thesis is 127 pages, including 74 figures, 8 tables, and
210 references. The thesis is written in Latvian.
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DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS
Témas aktualitate

Eku konstrukciju monitoringa ka zindtnes jomas aizsakums meklgjams aptuveni kop$
1990. gada [1]. Cilveku dros§ibas un konstrukciju tehniskas apsekoSanas uzlaboSanas
nodrosinasana arT péd€jos gados ir bitiski palielinajusi interesi par instrument&tu monitoringa
sistému attistiSanu un lietoSanu realam biivém.

Pasaul€ novérojama infrastruktiiras un &ku fonda pakapeniska novecosanas, kas rada jaunus
izaicinagjumus drosai biivju ekspluatacijai. Daudzas buves tiek ekspluatétas krietni pec
paredzeéta kalpoSanas laika beigam, lidz ar to pieprasot nodroSinat periodisku biivju
konstrukciju tehniska stavokla novértéSanu. Pieméram, Latvija spéka esosie noteikumi [2]
nosaka, ka €ku 1pasniekiem ir pienakums veikt tehnisko apsekoSanu Iidz noteiktam laika
periodam un atkartota parbaude ir noteikta ka obligata tikai pgc 10 gadiem. So 10 gadu laika
€kas TpaSniekam netiek uzlikts pienakums veikt papildu konstrukciju tehnisko apsekoSanu, lai
parliecinatos par €kas kopgjo vai atsevisku konstrukciju pasreizgjo tehnisko stavokli. Balstoties
sertific€ta biivspecialista sniegtaja vert€juma, ieteikumos un €kas kopgja tehniska stavokla
noveértéjuma, €ku ipasnieki veic nepiecieSamos remontdarbus, un lietotdji turpina &kas
ekspluataciju. Likumdosana nenosaka arf to, ka izsniegtos tehniskos apsekoSanas atzinumus ir
nepieciesams parbaudit vai veikt atkartoti kada cita sertific€ta biivspecialista vadiba. Teoré&tiski
turpmakie €kas ekspluatacijas 10 gadi ir atkarigi no buvspecialista veribas, pieredzes,
zinaSanam un sp&jas pienemt lémumus.

Konstrukciju monitorings ka periodiska biives un tas konstrukciju tehniska stavokla
noteikSana nodro§inatu cilvéku drosibu arT perioda, kura netiek noteikts obligats pienakums
veikt §o uzraudzibu un periodiski atjaunotu informaciju par biives tehnisko stavokli, neveicot
vizualas apsekoSanas. Tiesi praktiska lietoSana lidz §im ir bijusi vairaki faktori, kas ietekmé&
turpmako konstrukciju monitoringa attistibu. Galvenie faktori ir:

e augstas ievieSanas izmaksas;

e dazadu buvju tipu konstruktivo risinagjumu daudzveidiba;

e ierobezots monitoringa datu apjoms par eso$ajam buiveém;

e gritibas atskirt konstrukciju bojajumu raditas izmainas no apkartjas vides
izraisTtam svarstibam.

Dazus no iepriek§ minétajiem faktoriem var risinat ar iekartu modernizaciju un
monitoringam nepiecieSamo datu iegiiSanu, izmantojot galigo elementu modelus, bet argjo
vides faktoru ietekme ir atSkiriga katra klimata josla un ir sezonali mainiga, ka ari
neprognoz&jama. Konstrukciju dinamiskie parametri tiek paklauti izmainam ne tikai bojajumu
ietekmég, bet arT ar&jo vides apstaklu iedarbiba. Ja ar&jo vides apstaklu ietekme netiek nemta
vera, tad konstrukciju monitoringa laika ka viens no iesp&jamajiem riskiem ir viltus trauksmes
rasanas, kas samazinatu monitoringa sistémas uzticamibu un efektivitati, ka ar1 veidotu
nepamatotas izmaksas €kas konstrukciju bojajumu viltus trauksmes novérSanai. Savukart
gadijuma, ja ar€jo vides apstaklu ietekme uz konstrukciju dinamiskajiem parametriem ir lielaka
neka bojajumu radita ietekme, pastav risks, ka konstrukciju bojajums netiek laikus atklats un



nekavgjoties noversts. Lidz ar to mainigos ar€jas vides apstaklos konstrukciju tehniska stavokla

trauksmes un bojajumu atklasanas risku.

Darba mérkis un uzdevumi

Promocijas darba meérkis ir izstradat un validét inovativu adaptivu metodi ar€jo vides

faktoru ietekmes samazinasanai monitoringa datos, kas lauj kompensét mainigo ar&jo vides

faktoru ietekmi uz buvju paSsvarstibu frekvenc€m un palielina konstrukciju bojajumu

noteikSanas algoritmu precizitati, nodro$inot uzticamu un efektivu ilgtermina tehniska stavokla

monitoringu.

Lai 1stenotu darba mérki, ir definéti vairaki uzdevumi.

1.

Izpétit un apkopot eso$o informaciju par €ku un inzenierbiivju konstrukciju tehniska
stavokla monitoringa metodém, ka arT analizét argjo vides apstaklu ietekmi uz
konstrukciju dinamiskajiem parametriem.

Analizgt divstavu koka ramja un Filomena Delli Castelli tilta ilgtermina monitoringa
eksperimentalos datus. Apkopot pasSsvarstibu frekvencu un argjas vides ietekmes
faktoru datus.

Izvertet ilgtermina monitoringa eksperimentali ieglito paSsvarstibu frekvencu datu
izmainu raksturu un tendenci novérojumu laika sezonali mainigo argjas vides faktoru
ietekmé. Izvertet argjo vides faktoru ietekmes lielumu uz biivju konstrukciju
passvarstibu frekvencém.

Izstradat adaptivu ar&jo vides faktoru ietekmes samazinaSanas metodi, izmantojot
kombin&tu masinmacisanas algoritmu lietojumu un segment&tu ar&jo vides faktoru
ietekmes modelé$anu, lai precizi noskirtu arjas vides izraisitas passvarstibu frekvencu
vértibu izmainas no konstrukciju bojajumu raditajam izmainam.

Izvertet konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritmu precizitati pirms ar€jas vides
ietekmes samazinasanas metodes piemérosanas, nosakot ar¢jo vides faktoru ietekmi uz
kludaini pozitivo un kliidaini negativo klasifikaciju.

Piemérot argjo vides faktoru ietekmes samazinasanas metodi koka ramja un Filomena
Delli Castelli tilta ilgtermina monitoringa passvarstibu frekvencu datiem.

Izvertet konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritmu precizitati péc argjas vides
ietekmes samazinaSanas metodes pieméroSanas koka ramja monitoringa datiem,
Izvertet argjas vides ietekmes samazinasanas metodes pieméroSanas efektivitati tilta
monitoringa datiem, veicot frekvencu izmainu analizi.

Pétijuma zinatniska novitate

Promocijas darba izstradata jauna adaptiva metode argjo vides faktoru ietekmes

samazinasanai uz konstrukciju passvarstibu frekvencém, nodroSinot uzticamu un efektivu

konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritmu darbibu. Metode apvieno &ku konstrukciju



nepartrauktu monitoringu ar masinmacisanas algoritmu lietoSanu datu analizg, kas ir butisks
solis automatizgtai un precizai bivkonstrukciju tehniska stavokla novertésanai reala laika.

Petijuma laika tika atklats atsevisku argjas vides ietekmes faktoru raksturs. Analitiski, ka
arT izmantojot maSinmaciSanas algoritmus, tika pieradits, ka argjo vides faktoru ietekme ir
nelineara un sezonali mainiga novérojumu perioda. Rezultati padzilina teorgtisko izpratni par
konstrukceiju passvarstibu frekvencu izmainam atkariba no argjiem vides ietekmes faktoriem un
liecina par nepiecieSamibu lietot nelinearus kompensacijas modelus monitoringa sisteémas.

Darba dazadu masinmaciSanas algoritmu lietoSana konstrukciju tehniska stavokla
monitoringam pamatota nepiecie§amiba izmantot adaptivu metodi, kura algoritmu izvéle tieck
balstita argjas vides faktoru veértibu segmentacija un to ietekmes rakstura. [zmantojot regresijas
modelu salidzinoSo analizi, iesp&jams noteikt efektivakos modelus katram konkrétam
gadijumam, lidz ar to uzlabojot prognozu precizitati un bojajumu identificéSanas uzticamibu.
Petfjuma izmantotais salikas efektivitates raditajs sniedz iesp€u vispusigi novertet katra
modela precizitati. Sis pieejas veids nodro§inaja objektivu vértgjumu par piemérotako regresijas
modeli katram argjas vides ietekmes faktoram un katrai passvarstibu frekvencei. P&c korekcijas
piem&roSanas tika biitiski uzlabota konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritma darbiba —
samazinajas klidaini pozitivas un kltidaini negativas klasifikacijas, uzlabojot monitoringa
sisteémas efektivitati. Tilta passvarstibu frekvencu gadijuma tika samazinata frekvencu vertibu
izkliede, nodrosinot stabilas vertibas noveérojumu perioda.

Argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes balstas daudzpakapju pieeja. Ta
ietver segment€tu datu analizi un labaka regresijas modela izveli katram argjas vides faktora
segmentam un passvarstibu frekvencei, ka arf nelinearas korekcijas funkcijas lietosanu. Sada
pieeja nodroSina metodes atkartojamibu un adapt€jamibu dazadiem bivju veidiem un
klimatiskajiem apstakliem. Korekcijas funkcijas tiek izstradatas individuali katrai passvarstibu
frekvencei, nemot véra to atikirigo jutibu pret konkréto argjas vides ietekmes faktoru. Sada
pieeja nodroSina augstu precizitati vides ietekmes kompens€sana un novér§ kludas, kas var
rasties, lietojot visparinatas korekcijas. Izstradata metode balstita eksperimentali validetos
datos, laujot to lietot plasaka méroga dazadu buivju konstrukcijam.

Pétijuma secinajumos formulétas praktiskas vadlinijas par konstrukciju monitoringa
ieviesanu realam kam mainigos aréjas vides apstaklos. Sis vadlinijas var kalpot ka pamats
konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sistému ievie$anai gan jaunbiives, gan eso$o bivju
atjaunosana, nodroSinot datos balstTtu 1émumu pienemsanu par €kas tehnisko stavokli un
uzturéSanas pasakumiem.

Promocijas darba praktiskais nozimigums

P&tijuma izstrades gaita gitie rezultati ir nozimigi biivju konstrukciju tehniska stavokla
monitoringa ievieSanai praks€ mainigos argjas vides apstaklos, nodroSinot monitoringa
efektivitati, kompensgjot argjo vides apstaklu ietekmi un samazinot viltus trauksmju skaitu un
paaugstinot lietotaju uztic€Sanos monitoringa sisttmam. Metodes praktiskd piem&rojamiba
izpauzas arl optimiz&ta resursu izmanto$ana — uzturéSanas un atjaunoSanas darbus var planot,
balstoties kvantitativos noveért§jumos par konstrukcijas tehnisko stavokli, nevis periodiski



veiktas vizualas parbaudes rezultatos. Tas veicina pareju no tradicionalas datos balstttu btivju
uzturéSanas praksi, kas ir biutiska ilgtsp&jigas buivniecibas un ekspluatacijas stratégijas
sastavdala. Izstradata metode ir piemérojama dazadu tipu bivém un konstrukciju materialiem,
lidz ar to sniedz praktisku ieguvumu buvju konstrukciju projektétajiem, buivuzraugiem, ku
Tpasniekiem un apsaimniekotajiem, kuriem ir pienakums nodro$inat drosu biivju ekspluataciju
ilgtermina. Metode ir balstita pieejamas meérieric€s un aprékinu algoritmos, kas lauj to
pakapeniski ieviest, pamatojot ievieSanas nepiecieSamibu ari ekonomiski. Bitiska ir ar1
izstradata algoritma integr&jamiba esosajos konstrukciju tehniska stavokla monitoringa datos.
Piedavata pieeja lauj sasaistit passvarstibu frekvencu izmainu datus ar ar¢jas vides faktoriem
reala laika, 1idz ar to nodroSinot automatiz&tu korekciju un risku identific€$anu bez manualas
datu analizes nepiecieSamibas. Tas veicina pareju uz datu vaditu €ku parvaldibu un veido
pamatu nakamas paaudzes buvju parbaudes un ekspluatacijas sistémas.

Praktiskais nozimigums izpauzas arl iespgja pilnveidot normativos aktus un vadlinijas
attieciba uz €ku ekspluataciju uzraudzibu. P&tijuma piedavata metode var kalpot par pamatu
ieteikumiem, ka integrét automatiz€u konstrukciju tehniska stavokla monitoringu biivju
uzturgsanas planos.

PétiSanas metodika un izmantotie materiali

Promocijas darba tika izmantota daudzpusiga pétniecibas pieeja, apvienojot teorgtiskas
literatiiras analizi, eksperimentalo datu apstradi, skaitlisko model&Sanu un masinmacisanas
metozu lietoSanu konstrukciju tehniska stavokla novértésana. Petjjuma sakotngja posma tika
veikts padzilinats zinatniskas literatiiras apskats par blivju nesoSo konstrukciju monitoringa
principiem, bojajumu noteikSanas metodem, ka ar1 ar&jo vides apstaklu ietekmi uz konstrukciju
dinamiskajam Tpasibam. Literatiiras analize sniedza iesp&ju identificét butiskakas problémas,
kas saistitas ar argjas vides mainiguma izraisitam klidam monitoringa datu interpretacija, ka
ari izvertet eso$o metozu ierobezojumus ar€jas vides ietekmes korekcija.

Eksperimentalaja dala tika analizéti divstavu koka ramja prototipa un Filomena Delli
Castelli tilta ilgtermina monitoringa dati. Koka ramis tika novietots arpus telpam un paklauts
mainigiem sezonaliem argjiem vides apstakliem. Monitoringa ilgums bija viens gads — no
2021. gada 10. novembra lidz 2022. gada 2. septembrim, un $aja laika koka ramim netika
simuléti bojajumi, lidz ar to pienemot konstrukcijas nebojato stavokli. No 2022. gada
2. septembri lidz 27. septembrim koka ramja modeli pakapeniski tika ieviesti bojajumi,
samazinot ramja stingumu vai masu, palielinot bojajuma pakapi ar katru soli. Bojajumi tika
veidoti nesagraujosa veida un atgriezeniski, un katrs nakamais bojajums ietvéra ari ieprieks$gjos,
lai simul@u progres€josu konstrukcijas nestsp&jas samazinasanos. Tilta konstrukciju
monitoringa ilgums bija no 2024.gada 30.septembra lidz 2025. gada 6.novembrim.
Monitoringa laika tika iegttas tilta paSsvarstibu frekvencu vertibas mainigos argjas vides
apstaklos. Eksperimentalie dati tika apstradati Matlab vid€, izmantojot dazadus statistiskos un
masinmaci$anas modelus. P&tijuma tika veikta pieméroto regresijas modelu analize, izmantojot
saliktas efektivitates raditaju, lai noverttu modelu piemérotibu argjas vides ietekmes
korekceijai. Bitiska pétniecibas pieeja bija datu segmentacija, sadalot ar&jas vides faktorus
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intervalos, kas sniedza iesp&ju precizak analizet nelinearo ietekmes raksturu un izstradat aréjas
gaisa temperatiiras, relativa mitruma, v&ja atruma korekcijas funkcijas katrai paSsvarstibu
frekvencei atseviski. ST segmentéta analize nodro§indja pamatu regresijas modelu adaptivai
izvelei.

Argjas vides ietekmes samazinaSanas metodes validacija tika veikta, salidzinot konstrukciju
bojajumu identificé$anu pirms un péc korekcijas pieméro$anas koka ramja passvarstibu
frekvencu gadijuma. Novertgjums balstijas klasifikacijas precizitate, ka ari kliidaini pozitivo un
kltidaini negativo gadijumu skaita izmainas, analiz&jot algoritmu sp&ju precizi atskirt nebojatus
un bojatus konstrukciju stavoklus. Tilta passvarstibu frekvencu gadijuma argjas vides ictekmes
samazinasanas metodes validacija tika veikta, salidzinot frekvencu vertibu izkliedi pirms un
péc metodes piemérosanas.

Pétijuma galvenie secinajumi tika formuléti, balstoties iegiitaja datu analizg, piedavajot
strukturgtu un Tstenojamu pieeju argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanai uzticamai un
efektivai konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sistému ievieSanai praksg.

Pétijuma teorétiskais un metodologiskais pamats

Promocijas darba teor@tiskais pamats balstits vairakas butiskas inzenierzinatnu nozarés, kas
kopuma nodroSina integrétu pieeju buivju konstrukciju tehniska stavokla novertg§juma un
monitoringa datu analizei.

P&tijuma izmantotas $adas inZenierzinatnu sadalas un analitiskas metodes:

1) biivmehanika — nodro$ina izpratni par konstrukciju deformacijam un nestspgjas
robezstavokliem;

2) buvkonstrukcijas — konstrukciju materialu ipaSibas un to uzvedibas analize argjo
vides faktoru ietekmeg;

3) dinamika — galvenais teorctiskais pamats konstrukciju svarstibu un pagsvarstibu
frekvencu izmainu interpretacijai ar€jo slodzu un bojajumu ietekmg;

4) modala analize — tika izmantota konstrukciju dinamisko Ipasibu kvantitativai
novertesanai, ieklaujot frekvencu, svarstibu formu un rimSanas koeficientu izmainu
analizi;

5) signalu apstrade — datu prieksapstrade;

6) statistiska modelésana un regresijas analize — tika izmantota, lai noteiktu sakaribas
starp ar€jiem  vides ietekmes faktoriem un konstrukciju dinamiskajiem
parametriem, ka ari izvertétu metozu efektivitati;

7) masSinmacisanas metodes — tika izmantotas ka pamats ar€jas vides faktoru ietekmes
model&sanai, adaptivu korekcijas funkciju izveidei un konstrukciju bojajumu
klasifikacijai;

8) konstrukciju tehniska stavokla monitoringa teorija — nodroSinaja konceptualo
pamatu monitoringa sisteémas izveidei bojajumu identifikacijas algoritmiem un to
novertésanas kriterijiem.

Promocijas darba metodologiskais pamats balstas datu vadita pieeja, kura datu analize un
algoritmu salidzino$a novértésana kalpoja ka metode petijuma rezultatu ticamibas noverteésanai.
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Tika izmantota segment&ta regresijas pieeja, kas apvienota ar adaptivu modelu izvéli un
pielagota konkréta argjas vides faktora diapazonam. ST pieeja nodrogina korekcijas funkcijas
noteikSanu katrai passvarstibu frekvencei, 1idz ar to padzilinot metodologisko izpratni par
nelinearu sakaribu model&Sanu un uzlabojot svarstibas balstitu konstrukciju tehniska stavokla
novertésanu.

P&étijuma ierobeZojumi

Promocijas darba izstradatds metodes eksperimentala validacija tika veikta, izmantojot
divstavu koka ramja modeli, kura passvarstibu frekvencu vértibas tika pielagotas, lai atbilstu
piecstavu ekas frekvencu veértibam, ka arT izmantojot Filomena Delli Castelli tilta ilgtermina
monitoringa laika iegtitas passvarstibu frekvencu vertibas. Koka ramja modelis ar samazinatiem
geometriskajiem parametriem un viendabigu materialu var dalgji ierobezot iegiito rezultatu
visparinamibu attieciba uz realam daudzstavu €kam ar sarezgitam konstruktivajam shemam un
dazadu materialu kombinacijam.

Eksperimenta simulétie konstrukciju bojajumi tika ieviesti pakapeniski un nesagraujosi,
galvenokart mainot ramja stingumu un masu. Sada pieeja, lai arT lauj kontrol&ti p&tit bojajumu
ietekmi, neietver materiala plaisaSanu, savienojumu pavajinasanos vai citu neatgriezenisku
bojajumu formu analizi, kas var€tu rasties reala ekspluatacijas procesa.

Izstradata metode balstita neuzraudzito masinmaci$anas algoritmu izmanto$ana, tas
efektivitate ir tieSi atkariga no sakotn&o macibu datu kvalitates. Pienemtie monitoringa
nosacijumi — datu nepartrauktiba, relativi augsts mérjjumu biezums un sensoru precizitate — ir
butiski priekSnoteikumi regresijas modelu efektivai darbibai. Realas biivés biezi vien ir
novérojams neregulars datu ieguves rezims, ka arf tiek izmantoti zemas kvalitates sensori, kas
Saja gadijuma var bitiski ietekmét metodes efektivitati.

Pétijuma tika pienemts, ka argjas vides domingjosie ietekmes faktori uz konstrukciju
dinamiskajam Tpasibam ir gaisa temperatiira, relativais mitrums un véja atrums. Citi iesp&jamie
faktori, pieméram, intensiva satiksmes pliisma, cilvéku pliisma vai svarstibas no blakus esoSiem
ierosmes avotiem, netika nemti véra. Lidz ar to metodes lietoSanai realos objektos var bt
nepieciesama papildu korekcija un paplasinata vides ietekmes faktoru kopa, lai nodro$inatu
pilnvértigu dinamisko parametru interpretaciju sarezgitas ekspluatacijas situacijas.

Aizstavesanai izvirzitie darba rezultati

Promocijas darba iegiitie galvenie rezultati un secinajumi, kas tiek izvirziti aizstavesanai, ir
sadi:

1. Pieradita ar¢jo vides faktoru biitiska, nelineara un sezonali mainiga ietekme uz
konstrukciju passvarstibu frekvencem.

Promocijas darba pieradits un kvantitativi raksturots fakts, ka apkartgjas vides

faktori ievérojami ietekmé biivju konstrukciju paSsvarstibu frekvencu vertibas.

Noteikta apkart&jas vides faktoru ietekme uz passvarstibu frekvencu izmainam.

Rezultati apliecina, ka btivju konstrukciju tehniska stavokla monitoringa ir janem
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vera apkartgjas vides ietekmes faktori, kas ietekme& konstrukciju materiala
mehaniskas un fizikalas Tpasibas.

Izstradata un valideta segmentéta regresijas un nelinearas korekcijas pieeja
arejo vides faktoru ietekmes modeléSanai.

Promocijas darba izstradatas adaptivas metodes regresijas modela izvéle balstita
konkréta argjas vides faktora segmenta. Ta vieta, lai izmantotu vienotu modeli visa
datu apgabala, tiek lietota daudzpakapju segmentacija, kur katra segmenta tiek
izvelets labakais regresijas modelis, balstoties saliktaja efektivitates raditaja.
Argjas vides faktoru ietekme nav vienmériga un mainas dazados sezonalos
intervalos, lidz ar to segment&ta pieeja lauj uzlabot prognozesanas precizitati un
efektivak atdalit argjas vides ietekmi no iesp&jamam strukturalam izmainam.
Izstradata jauna metode aréjo vides faktoru ietekmes samazinasanai
monitoringa datos, kas uzlabo konstrukciju bojajumu noteik§anas algoritmu
precizitati, nodrosinot uzticamu un efektivu ilgtermina tehniska stavokla
monitoringu.

Promocijas darba izstradata un eksperimentali aprob&ta metode, kas lauj kompensét
mainigo argjas vides faktoru ietekmi, nodroSinot efektivu konstrukciju tehniska
stavokla ilgtermina monitoringu. Izstradata metode apvieno datu ieguvi ar
masinmacisanas algoritma balstitu datu analizi, kas lauj automatizeti identificgt
konstrukciju bojajumus un uzlabot konstrukciju tehniska stavokla analizi.
Eksperimentala validacija veikta, izmantojot koka ramja un tilta konstrukciju
ilgtermina monitoringa datus.

Definéti ieteikumi konstrukciju tehniska stavokla monitoringa lietoSanai un
ievieSanai praksé mainigu ar¢jo vides apstaklu ietekmé.

Promocijas darba noraditie ieteikumi un izstradata metode var kalpot ka pamats
normativu un tehnisko specifikaciju veidoSanai konstrukciju tehniska stavokla
monitoringam dazadam buveém argjo vides apstaklu ietekmé.

Darba aprobacija un publikacijas

Promocijas darba rezultati ir zigoti un apspriesti tiis starptautiskas konferences. Galvenie

darba rezultati izklastiti Cetras zinatniskajas publikacijas, kas indeksétas WoS/Scopus datubazes,

un divos zinatnisko konferencu t&€zu krajumos.

1. Zinatniskie raksti zinatniskajos Zurnalos, kas indekseti WoS/Scopus

1.

Ratnika L., Gaile L., Vatin N. Impact of groundwater level change on natural
frequencies of RC buildings. Buildings. vol. 11, no.7, 2021, 265,
doi: 10.3390/buildings11070265.

Gaile L., Pakrastins L., Ratnika L. Structural Health Monitoring by merging
dynamic response data. Magazine of Civil Engineering, vol. 111, no. 3, 2022,
doi: 10.34910/MCE.111.11.

Gaile L., Ratnika L., Pakrastins L. RC Medium-Rise Building Damage Sensitivity
with SSI Effect. Materials, vol. 15, no. 5, Mar. 2022, doi: 10.3390/mal15051653.

R. Janeliukstis, L. Ratnika, L. Gaile, and S. Rucevskis, “Environmental Factors in
Structural Health Monitoring — Analysis and Removal of Effects from Resonance
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Frequencies,” Journal of Sensor and Actuator Networks, vol. 14, no. 2, Apr. 2025,
doi: 10.3390/jsan14020033.
2. Zinatniskie raksti konferenc¢u rakstu krajumos, kas indekséti WoS/Scopus

1. Gaile, L., Sliseris, J., Ratnika, L. (2021). Towards SHM of medium-rise buildings
in non-seismic areas. International Conference on Structural Health Monitoring of
Intelligent Infrastructure: Transferring Research into Practice, SHMII, 2021-June,
1023-1030.

2. Ratnika L., Gaile L., Nicoletti V., Gara F., Multi-dataset OMA and Finite Element
Model Updating of Steel Observation Tower, Journal of Physics: Conference Series,
Institute of Physics, 2024. doi: 10.1088/1742-6596/2647/18/182014.

3. Zinatniskas konferences, kuras zinoti un apspriesti promocijas darba rezultati

1. Ratnika L., Gaile L., Nicoletti V., Gara F., Multi-dataset OMA and Finite Element
Model Updating of Steel Observation Tower. 12th International Conference on
Structural Dynamics. 12th International Conference on Structural Dynamics, Delft,
Netherlands, 2—5 July 2023.

2. Ratnika L., Daudzdzivoklu dzivojamo un sabiedrisko €ku neso$o konstrukciju
instrument&tas monitoringa sistémas metodikas izstride. RTU 62" International
Scientific Conference, Riga, Latvia, 2021.

3. Qaile, L., Sliseris, J., Ratnika, L. Towards SHM of medium-rise buildings in non-
seismic areas. 10th International Conference on Structural Health Monitoring of
Intelligent Infrastructure: Transferring Research into Practice, 30 June—2 July 2021.

Darba saturs un apjoms

Promocijas darba ir anotacija, darba visparéjs raksturojums, Cetras nodalas, secinajumi un
izmantotas literatliras saraksts. Darba apjoms ir 127 lapaspuses, kas ietver 74 att€lus, astonas
tabulas un 210 izmantotos literatliras avotus.

Darba vispargja raksturojuma izklastita problémas aktualitate un definéts promocijas darba
merkis, uzdevumi un pétijuma novitate. Izvértéta konstrukciju tehniska stavokla monitoringa
nozime, ka ari pamatota nepiecieSamiba ieviest metodes, kas samazinatu ar€jo vides faktoru
ietekmi uz konstrukciju monitoringa datiem. Pirmaja nodala aprakstits esoSo &ku fonda
novertéjums, pamatojot nesoso konstrukciju ilgtermina monitoringa nepiecieSamibu. Otraja
nodala apkopotas un analizetas dazadu maSmmaciSanas algoritmu lietojamibu nesoSo
konstrukciju tehniska stavokla novertésana un argjo vides faktoru ietekmes samazinaSana.
TreSaja nodala noraditi izstradatas ar€jas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metodes
regresijas modelu izveli, kas lauj noteikt optimalo regresijas modeli katram argjas vides faktora
segmentam un katrai paSsvarstibu frekvencei, nodroSinot precizu un automatisku vertibu
korekceiju. Ceturtaja nodala aprakstita argjas vides ieteckmes samazinaSanas metodes validacija
koka ramja un tilta konstrukciju monitoringa datiem. Saja nodala analizéta ari eksperimentali
iegiito datu un argjo vides ietekmes faktoru savstarpgjas korelacijas un nelinearas sakaribas,
apkopoti izstradatas metodes validacijas rezultati pirms un péc argjas vides ietekmes
samazina$anas, ka ari salidzinata ar¢ja vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes
efektivitate. Promocijas darba nosléguma apkopoti galvenie secinajumi.
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1. Esosa ¢ku fonda noveértéjums un tehniska stavokla
monitoringa sistémas nepiecieSamiba

Jaunu ku biivniecibas skaita raditajs jau kops seniem laikiem ir kalpojis ka biitisks atskaites
punkts, lai novértetu bavniecibas sektora attistibas virzienu. So raditaju izmainas liecina par
parmainam sabiedribas vajadzibas, ka arT par izmainam pieprasijuma péc dazadiem &ku
veidiem un misdienigu risinajumu ievieSanu. Pedgjo gadu statistika liecina, ka buvniecibas
aktivitate kopuma samazinas, Tpasi kops 2021.gada (1.1.att.), tom&r vienlaikus var novérot
butiskas parmainas biivniecibas struktlira — pieaug pieprasijums péc dzivojamam &kam.
Dzivojamo &ku Ipatsvara pieaugums, salidzinot ar nedzivojamo €ku biivniecibu, liecina par
pakapenisku parvirzi$anos uz majoklu sektoru biivniecibu un iedzivotaju vajadzibam piemé&rotu
eku risinajumiem.

400

100)

200

Indekss (2021

0 1 1 1 1 Il Il Il Il L Il
2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023
=——@— Dzivojamas ekas =@ Nedzivojamas kas

1.1.att. Jaunbiivju skaita indekss (2021=100) Latvija laika posma no 2003.gada lidz
2022.gadam, sadalot €kas dzivojamas un nedzivojamas. Indekss aprékinats, izmantojot
2021.gadu ka bazes gadu, kuram pieskirta vértiba 100. Pargjo gadu indeksa vértibas parada
jaunbiivju skaita ITmeni salidzinajuma ar bazes gadu [3].

Savukart, apskatot jaunbiivju skaitu atseviskos €ku veidos, var secinat, ka pedgjos gados
pieaug tiesi daudzdzivoklu jeb divu vai vairaku dzivoklu &ku biivnieciba (1.2.att.). Salidzinot
ar situaciju laika posma no 2007.gada lidz 2010.gadam, kad tika novérota butiska
daudzdzivoklu &ku biivniecibas lejupslide, kops 2015.gada redzams, ka daudzdzivoklu &ku

segmenta pakapeniski pieaug jauno projektu skaits.
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1.2.att. Jaunbtivju skaita indekss (2021=100) Latvija laika posma no 2003.gada Iidz
2022.gadam, sadalot pa €ku veidiem. Indekss aprékinats, izmantojot 2021.gadu ka bazes
gadu, kuram pieskirta vertiba 100. Pargjo gadu indeksa vértibas parada jaunbavju skaita
limeni salidzinajuma ar bazes gadu [3].
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Jaunu €ku blivnieciba ir ciesi saistita ar ekonomisko attistibu un cilvéku iespg&jam un
ve€lmeém izvEleties buvet jaunas €kas, nevis saglabat esosas. Tomér pedgjos gados ir noverojama
tendence saglabat arT esosas €kas — galvenokart €ku nesoSo konstrukciju karkasu. Seviski
raksturigi tas ir Rigas vésturiskaja centra un vésturiskajam €kam Latvijas teritorija. P&c
georiga.lv [4] datiem galvenokart Rigas pilsétas apkaimés - Vecpilséta un Centra ir noteikta
kultarvésturiski nozimiga apbiives fronte, kas €kas parblives un jaunbiives gadfjuma tiek
paklauta virknei Rigas vesturiska centra un ta aizsardzibas zonas apbiives veidoSanas
pamatnosacijumiem, kas nosaka teritorijas turpmako izmantoSanu un kultirvésturiska
mantojuma saglabasanu un attistibu. Rigas v&sturiska centra teritorijas planojuma un apbiives
struktiiras saglabasanas un pilnveidoSanas pamatuzdevums ir eso$as vésturiskas apbuves
saglabasana, 11dz ar to akcentgjot nepiecieSamibu p&c eku parbiivém nevis jaunbuveém.

Parbuves gadijuma €kas esoSajam konstrukcijam tiek veikts tehniskais apsekojums un,
pamatojoties uz $1 apsekojuma slédzienu un buivkonstrukciju projektetaja pienemto [émumu,
tiek saglabatas vai nojauktas ekas nesosas konstrukcijas. Ekas parbiivju gadijuma netiek uzlikts
pienakums monitorét €kas esosas konstrukcijas ekspluatacijas laika, bet gan, pieméram, LBN
217-24 “Geotehniska projektesana™[5], ka arl citos noteikumos ir minéts, ka, ja esoSajam
konstrukcijam parbiives vai atjauno$anas gadijuma netiek palielinata slodze, netick mainita
konstruktiva elementa aprékina shéma vai, ja nav konstatétas virsnormativas izlieces vai citas
konstrukciju nedrosuma pazimes, tad konstrukciju nestsp&jas aprékini netiek veikti. Tomeér,
zinot projektéSanas un blvniecibas laika iespgjamas kltidas un nepilnibas, §is esosas
konstrukcijas var tikt paklautas slodzes picaugumam un iesp&jamiem bojajumiem &kas
ekspluatacijas laika.

Apskatot georiga.lv [6] pieejamos datus par vidi degrad€josam bliveém un zemes vienibam,
uzskatami var redzet, ka tiesi Rigas vesturiskaja centra So blivju un zemes vienibu skaits ir
vislielakais (1.3.att.). Sis biives tiek klasificétas atbilstosi to raditajai ietekmei uz cilvéku
dro$ibu. Tas var biit pilnigi vai dalgji sagruvusas un cilvéku drosibai apdraudosas btives bistama
tehniska stavokli, cilveku drosibu apdraudosas buives potenciali bistama tehniskaja stavokli, ka
arT vidi degradgjosas buves.

®  Izvértajami objekti

Vidi degradé&josi objekti
I:l Rigas robeza
:] Apkaimes

1.3.att.Vidi degradgjosu objektu izvietojums Rigas teritorija [6].
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Lielais skaits buvju, kas tiek klasificetas ka vidi degradgjosas un cilvéku dzivibu
apdraudosas, liecina par to, ka €ku tehniskais stavoklis ir nolietojies un visbiezak finansialu
apsverumu del tas netiek uzlabots vai atjaunots noteikta laika posma, I1dz ar to pasliktinot €kas
kopgjo tehnisko stavokli 1idz bridim, kad konstrukciju atjaunoSana vairs nav iesp&jama.

Rigas pilsétas apkaimés un Latvijas teritorija ir aptuveni 15 tipveida daudzdzivoklu
dzivojamo &ku veidi. Sakot ar 1958.gadu, Riga tika blivéti daudzdzivoklu dzivojamo &ku masivi
Agenskalna priedes, tam sekoja dzivojamo namu kompleksi Grivas iela, Jugla (1962.-1970.),
Kengaraga (1971.), Purvciema (péc 1965.), ka ar Imanta (péc 1966.) [7]. SIm dzivojamam
¢kam atbilsto§i MK noteikumiem Nr. 907 “Noteikumi par dzivojamas majas apsekosanu,
tehnisko apkopi, kart€jo remontu un energoefektivitates minimalajam prasibam” vidgjais
kalpoSanas ilgums ir 60 1idz 70 gadi [8]. Ar1 Eiropas Savieniba aptuveni 35% &ku parsniedz 50
gadu kalposanas laiku, kas nozimé arvien pieaugoS$u nepiecieSsamibu péc to atjaunosanas,
pastiprinatas uzraudzibas un rekonstrukcijas [9].

LBN 405-21 “Biivju tehniskas apsekosanas biivnormativs” nosaka, ka tehniska apsekosana
ir javeic periodiski ne retak ka reizi 10 gados otras un tresas grupas publiskam un daudzstavu
daudzdzivoklu dzivojamam &kam [2]. Lidz ar to normativs nosaka, ka, pieméram, 2019.gada
izpétes veiktajam €kam nakama tehniska apsekosSana ir paredzeta tikai pec 10 gadiem un $aja
perioda neuzliekot par pienakumu &kas Tpasniekam noteikta laika posma veikt papildu ekas
nesos$o konstrukciju monitoringu.

Konstrukciju tehniska stavokla pasliktinasanas ir atkariga no dazadiem faktoriem:
konstrukciju materiala veida, paklautas slodzes veida, vides apstakliem un €kas lietoSanas
veida. Tome&r praksé konstrukcijas ar 30 — 40 gadu kalpoSanas laiku ietilpst kritiskas
novecosanas kategorija, kuram biitu nepiecieSams veikt konstrukciju periodisku parbaudi un
sistematisku apkopi [10].

1.1. Konstrukciju tehniska stavokla monitoringa nepiecieSamibas
pamatojums un monitoringa attistiba

Konstrukciju tehniska stavokla monitorings (SHM, Structural Health Monitoring) ir
konstrukeiju bojajumu noteik$anas metode, kas ietver konstrukciju novérosanu noteikta laika
posma, izmantojot periodiskus vai nepartrauktus mérjjumus. No Siem mérfjumiem tiek iegiiti
konstrukciju fizikalo vai mehanisko ipasibu raksturlielumi, kas ir paklauti izmainam
konstrukciju bojajumu rezultata [11], [12]. Konstrukeiju tehniska stavokla monitoringa mérkis
ir apkopot pietiekamu informaciju par bojajumiem, lai varétu veikt atbilstoSus novérSanas
pasakumus un atjaunot konstrukcijas vai sist€émas kvalitativu darbibu un nodrosinat €kas
lietotaju drosibu. Turklat, lai nodroSinatu monitoringa efektivitati, tad mérjjumu datiem ir
jasatur tikai nepiecieSama informacija. L1dz ar to konstrukciju bojajumu noteikSanu jauztver ka
hierarhisku strukttiru, l1dzigi ka bojajumu attistibu [12].

Ekas ekspluatacijas laika konstrukciju kalpoSanas laiks pakapeniski samazinas dazadu
faktoru ietekmé — noveco$ands, geometrisko izmainu, mainigu slodZu un konstrukciju
bojajumu rezultata [13]. Biivém, kas sasniegusas vai tuvojas videjam kalpoSanas ilgumam, biitu
nepieciesams veikt periodisku vai ilgstosu konstrukciju tehniska stavokla monitoringu. Ja §Tm
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bGvem noteikta laika posma vai ilgtermina tiktu veikts konstrukciju tehniska stavokla
monitorings, iesp&jams tam tiktu nodrosinats ilgaks ekspluatacijas laiks, ka art tas neapdraudétu
cilvéku dzivibu un netiktu ieklautas vidi degrad€&joso objektu saraksta. Lidzigi arT vesturiskam
¢kam nepieciesama uzturéSana un restauracija. Ar konstrukciju tehniska stavokla monitoringa
palidzibu ir iesp&jams novertét vesturisko eku konstrukciju stavokli, lai planotu un kontrolétu
tehniskas apkopes un restauracijas darbus [14].

Biivju konstrukciju kvalitati no funkcionalitates viedokla raksturo droSuma Iimenis un
uzturéSanas izmaksas. 1.4.att€la ir salidzinata konstrukciju ekspluatacija ar tehniska stavokla
monitoringu un bez ta.

Drosuma limenis (ar konstrukciju monitoringu)

Tehniskas apkopes izmaksas ‘w‘
pieaug (bez konstrukeiju |
monitoringa)

Drosuma Iimenis samazinds
ar vecumu (bez konstrukciju /
monitoringu) /

Konstrukeijas drosuma limenis
Konstrukeijas tehniskas apkopes izmaksas

‘
" Tehniskas apkopes izmaksas
(ar konstrukciju monitoringu)

Konstrukeijas kalposanas laiks (vecums)

1.4.att. Konstrukceiju salidzinajums ar ietvertu konstrukciju monitoringu un neietvertu
konstrukciju monitoringu [10].

Konstrukcijam bez uzstaditam monitoringa sistémam uzticamiba sakotngji ir augsta liment
un p&c tam ta samazinas, jo konstrukciju bojajumi netiek identificéti savlaicigi. Konstrukciju
uzturé$anas izmaksas, kas saistitas ar bojajumu novélotu konstaté$anu, to progres&joso attistibu,
nepiecieSamibu veikt apjomigikus remonta vai pastiprinaSanas darbus, ka ari neplanotu
ekspluatacijas partraukuma risku, $aja gadijuma palielinas lidz ar ekspluatacijas laiku.
Savukart, konstrukcijam ar uzstaditam monitoringa sisttmam uzticamiba saglabajas augsta
ItmenT visa ekspluatacijas laika, jo bojajumi tiek identificéti agrina stadija, bet uzturéSanas
izmaksas ir stabilas un zemakas. Salidzinajums apstiprina konstrukciju monitoringa sistému
nozimigumu droSuma saglabaSanas un ekonomisko izmaksu samazina$anas nodroSinaSana
[10].

Konstrukciju tehniska stavokla monitorings sniedz iesp&u atjauninat informaciju par
slodzes ietekmi un konstrukcijas nestsp&jas raditajiem. Konstrukciju monitoringa datu
izmanto$ana lauj precizét gan slodzes iedarbibu, gan konstrukcijas nestsp&ju, lidz ar to
samazinot nenoteiktibu un nodrosinot precizaku konstrukciju droSuma novért&jumu. Tas biitiski
samazina risku kludaini noteikt konstrukcijas nestsp&as robezslieksni. Ja nestsp&jas
robezsliek$na sasniegSana tiek prognozeta par velu, iesp&jami konstrukciju bojajumi vai pat
sabrukums. Savukart, ja robezslieksnis tiek prognoz€ts paragri, tad rodas nevajadzigas
uzturéSanas un tehniskas apkopes izmaksas. Rezultata ir iesp&jams pienemt pamatotakus
lémumus par konstrukciju tehnisko apkopi [13].
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Sobrid konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sistému aizstaj vizualas parbaudes un
vairakas nesagraujosas test€Sanas metodes, piem&ram, akustiskas, ultraskanas, magnétiska
lauka, radiografijas, virpulstravu un termiska lauka metodes [10]. Sajas metodés parasti tick
izmantoti viena tipa sensori un to darbiba lielakoties ir manuala un salidzino$i vienkarsa. Tomer
nesagraujo$as testéSanas metodém ir nepiecieSamas iepriek$gjas zinasanas par iesp&jamo
bojajuma atraSanas vietu un veidu, jo nodrosina lokalu bojajuma identifikaciju tikai tad, ja
bojajuma vieta ir pieejama parbaudei. So metozu prieksrociba ir augsta ticamiba bojajumu
raksturlielumu noteikSana, ka arT to pielietojumam nav nepiecieSama detalizéta informacija par
visu konstrukciju vai analitiska modela izmantoSana, jo pietiek ar salidzino$i vienkarSiem
aprékiniem [15]. Konstrukciju tehniskd stavokla monitoringa sistémas, salidzinot ar
tradicionalajam nesagraujosas testéSanas metodém un vizualas parbaudes metodém, sniedz
globalu pieeju un autonomu datu ieguvi un analizi, kas lauj veikt nepartrauktu konstrukciju
tehniska stavokla novertéSanu dazados ekspluatacijas un vides apstaklos. Tomer konstrukciju
monitoringa sist€mas ieviesanu butiski ierobezo augstas izmaksas un nepiecieSamiba pielagot
to katrai konstrukcijai. L1dz ar to projektetaji un €ku ipasnieki prakse joprojam biezi izvelas
tradicionalas konstrukciju uzraudzibas metodes [10].

Konstrukciju tehniska stavokla monitoringa attistiba ir cieSi saistita ar digitalo
skaitloSanas iekartu attistibu. Lai gan p&tijumi par konstrukciju tehniska stavokla monitoringu
tiek veikti jau kop$ 1972.gada, tikai kop$ 2006.gada ir noverojams bitisks zinatnisko
publikaciju skaita pieaugums (1.5.att.).

4000
3000
2000
i
0 ____________E_EEEEEEEEQQQQDDDDDD ,,,,,,,,,,,,,,
1972 1980 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2024

O Konstrukciju tehniska stavokla monitorings
DO Konstrukeiju tehniska stavokla monitorings; Ekas
m Konstrukciju tehniska stavokla monitorings; Ekas; Dinamiskas svarstibas
1.5.att. Publikaciju skaits laika posma no 1972.gada Iidz 2024.gadam, kuru atsl€gas vardos ir
ieklauts konstrukciju tehniska stavokla monitorings [16], €kas [17], dinamiskas svarstibas
[18] saskana ar scopus.com datiem.

Konstrukciju monitorings tiek plasi pétits un pielietots arf visu veidu civilam un
inzeniertehniskam konstrukcijam, 1idz ar to lielu dalu no publikacijam p&d&jos gados veido tiesi
inZenierblivju monitoringa izp&tes rezultati (1.6.att.).

4000
3000

Tasadil]
———— R

1972 1980 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2024
W Konstrukeiju tehniska stavokla monitorings
OKonstrukciju tehniska stavokla monitorings; Tilti
B Konstrukciju tehniska stavokla monitorings; Tilti; Dinamiskas svarstibas

1.6.att. Publikaciju skaits laika posma no 1972.gada lidz 2024.gadam, kuru atslégas vardos ir
ieklauts konstrukciju tehniska stavokla monitorings [16], tilti [19], dinamiskas svarstibas [20]
saskana ar scopus.com datiem.
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Apskatot publikaciju skaita tendenci konstrukciju tehniska stavokla monitoringa atseviski
tikai €kam un tiltiem, var noverot, ka ir [idzigs pakapenisks picaugums, tomé&r publikaciju skaits
attieciba pret kop€jo konstrukciju monitoringa publikaciju skaitu €kam ir krietni mazaks. Tas
norada, ka bitiska dala pétfjumu ir veltita citu konstrukciju un sisttmu monitoringa
risingjumiem, pieméram, masinblives, aeronautikas un jliras inZenierijas objektiem, ka ari
dazadam industrialam un tehnologiskam sistémam. Lidz ar to var secinat, ka €ku konstrukciju
monitoringa pielietojuma izp&te turpinas aizvien un nakotn€ iepems biitisku lomu zinatnes
sasniegumu un atklajumu joma.

Konstrukciju monitoringa attistiba sakas lidz ar ideju noteikt plaisas dzelzcela ritenos
19.gadsimta beigas un turpinajas ar Marvina Minska izveidoto pirmo neironu tiklu macisanas
masinu. Pirmais monitoringa nozimigais aizsakums 1960. gados bija rotgjoso iekartu tehniska
stavokla uzraudziba ar vienkarSu trieciena impulsu metodi. Veélak uz svarstibam balstits
konstrukciju monitorings tika piemeérots naftas platformam atklata jura. Lidz ar konstrukciju
monitoringa pielietojuma sakumposmu aviacijas nozar€, civilam €kam un infrastruktiiram
1980.gada, tika uzsaktas nozimigas inovacijas ma§inmacisanas, maksliga intelekta un datoru
vizualiz€Sanas jomas. Lidz ar makonskaitloSanas ievieSanu 2002.gada un “Riipniecibas 4.0”
ievieSanu 2010.gada tika veikts nozimigs solis pretl jaunas paaudzes skaitloSanas un
monitoringa risinajumu ievieSanai [1].

P&dgjos gados strauji pieaugosa interese par konstrukciju tehniska stavokla monitoringu
var€tu biit saistita ar potencialo ekonomisko ieguvumu un cilvéku drosibu, kas saistita ar biivju
saglabasanu. Papildus tam arvien lielaku nozimi ieglist nepiecieSamiba pagarinat biivju
ekspluatacijas laiku un optimizet uzturéSanas izmaksas, balstoties uz faktisko konstrukcijas
tehnisko stavokli nevis pienémumiem. Lidz ar to konstrukciju tehniska stavokla monitorings
klast par batisku instrumentu ilgtspgjigas biivniecibas un drosas infrastruktiiras attistiba [21].

1.2. Uz svarstibam balstita nesoSo konstrukciju tehniska stavokla
noverteSana

Izmantojot vizualas konstrukciju tehniska stavokla parbaudes metodes, bija loti sarezgiti
precizi identificét konstrukciju bojajumus lielam un komplicétam blivém, jo So metozu
izmanto$ana nevar nodro$inat kvantitativu bojajumu novértésanu un nespgj sniegt uzticamu
kopgjo konstrukciju vai &kas tehniska stavokla noveértejumu, ja bojajumi atrodas griiti
pieejamas vai neredzamas vietas un tos nav iesp&jams identificét. Lai noteiktu konstrukciju
bojajumus $adam biivém, tika izstradata uz svarstibam balstita metode. [zmantojot §o metodi,
konstrukciju svarstibas tiek ierosinatas ar apkart€ja vid€ esoSiem ierosinatajiem, argju
ierosinataju vai iebiivétiem mehanismiem [15]. Apkartgjas vides ierosinatdji - pieméram, v&j$
vai intensivas satiksmes ierosinatas svarstibas, salidzinajuma ar piespiedu svarstibu
ierosinatajiem ir ekonomiski izdevigaki, lai nodroSinatu nepartrauktu, ilgtermina konstrukciju
monitoringu [22].

Apkartgjas vides svarstibu ierosinataju ierosmes signals mainas ne tikai p&c amplitidas, bet
arl péc ierosmes frekvendu spektra [22]. Sados apstaklos konstrukciju dinamisko ipasibu
noteikSanai biezi tiek izmantota operacionala modala analize (OMA, Operational Modal
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Analysis), kas nodroSina iesp&u identificet konstrukcijas dinamiskos parametrus realos
ekspluatacijas apstaklos, neizmantojot kontroletu ierosinataju [23]. OMA balstas uz
pienémumu, ka apkart&jas vides ierosinataji ir nejausi procesi, ar pietickami plaSu frekvencu
spektru, kas nodro§ina energiju visu konstrukciju pas§varstibu formu ierosindsanai. Saja
metod€ ierosinatajs netiek tieSi merits, bet tiek aprakstits ka nejauss, stacionars process ar
aptuveni vienméerigu energijas sadalijumu frekvenéu diapazona [24]. Savukart eksperimentala
modala analize (EMA, Experimental Modal Analysis) tiek veikta kontroletos apstaklos,
izmantojot zindmu un izm&dmu ierosinataju, pieméram, trieciena amuru vai svarstibu
generatoru. ST pieeja nodrosina augstu precizitati dinamisko parametru noteiksana, jo ir zinami
gan ievades, gan izvades signali. Tomér EMA praktiska pielietosana lielam bGivém ir ierobezota,
jo tas pielietosanai ir nepiecie$ams specifiskas iekartas, janodrosina piekluve konstrukcijam, ka
ari tas ievieSana ir saistita ar ievérojamam izmaksam [25]. Tapéc OMA ir kluvusi par galveno
metodi lielu biivju dinamiskas uzvedibas noveértésanai. Ta lauj iegiit dinamiskos parametrus,
nepartraucot biives ekspluataciju un neizmantojot maksligus ierosinatajus, kas ir Ipasi nozimigi
konstrukciju ilgtermina monitoringa sist€mas [26].

Konstrukciju tehniska stavokla monitorings, kas balstds uz konstrukciju dinamisko
parametru izmainam, €kam un inzenierblivém, tiek petits jau kops 1980.gadu sakuma [21]. Uz
konstrukciju svarstibam balstitas metodes pamatprincipu var izskaidrot ar to, ka dinamiskie
parametri, piem&ram, passvarstibu frekvences, passvarstibu formas un svarstibu rim$anas
koeficienti, ir konstrukciju raksturlieclumu — masas un stinguma funkcijas [15]. Bojajumi
samazina konstrukcijas stingumu un maina tas dinamiskos parametrus. Lidz ar to dinamiskie
parametri sp&j sniegt informaciju par konstrukcijas bojajuma eksistenci, bojajuma atraSanas
vietu un ta pakapi [27], [28].

Passvarstibu frekvencu izmainas noteikt ir vieglak neka passvarstibu formas un mérfjjumu
kluda parasti ir mazaka par 1% [29]. Ka arT paSsvarstibu formu noteikSanai ir nepiecieSams
lielaks skaits sensoru neka frekvencu gadijuma, kas palielina ari konstrukciju tehniska stavokla
monitoringa sist€émas uzstadiSanas izmaksas [15]. Lidz ar to konstrukciju bojajumu
identificéSana visbiezak izmanto frekvencu izmainas, nevis svarstibu formu vai rimSanas
koeficienta izmainas.

Salidzinot ar vizualas parbaudes un nesagraujosas testéSanas metodém, uz svarstibam
balstitai passvarstibu frekven¢u monitoringa metodei ir daudz prieksrocibu:

1) Konstrukcijas bojajuma vieta ieprieks nav janoskaidro;

2) Svarstibu mérjjumiem sensori nav janovieto konstrukcijas bojajuma tuvuma;

3) Pat lielas un konstruktivi sarezgitdas buves ierobezots sensoru skaits var nodro$inat
pietickamu informaciju konstrukcijas bojajuma esamibas noteikSanai un ta
novertésanai;

4) Svarstibu mérfjjumiem nav nepiecieSamas liela izm@ra iekartas, un tas var iegit
mérfjumus apkartgjas vides ietekme [27].

Tome@r $§1s metodes praktiskai pielietoSanai konstrukciju monitoringa tiek noveroti dazi

ierobezojumi:

1) Konstrukciju passvarstibu frekvencém ir zema jutiba pret bojajumiem, jo bojajumi
konstrukeija ir parasti lokala paradiba. Lokalo bojajumu raditas dinamisko parametru
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izmainas ir sarezgiti identific€jamas, ja vien konstrukcijas bojajums nav loti nopietns
vai svarstibu merTjumi nav loti precizi. Turklat pieaugot passvarstibas formas kartai,
bitiski pieaug arT nepieciesamais sensoru skaits;

2) Ekai parasti piemit liels skaits brivibas pakapju un Iidz ar to liels skaits paSsvarstibu
frekvenéu un passvarstibu formu. Praksé ir loti griti precizi noteikt augstakas
frekvences un passvarstibu formas. Svarstibu mérjjumu klidas un svarstibu formu
nepilnibas var radit klidas konstrukciju bojajumu noteiksana;

3) Konstrukciju bojajumu identifikacija balstas uz liela apjoma monitoringa datiem, kuru
ilgtermina uzglabasanai un apstradei ir nepiecieSami iev@rojami datu atminas un
skaitloSanas resursi;

4) Konstrukcijas dinamiskos parametrus ietekmé ar1 apkartgjas vides un ekspluatacijas
faktori, kas nav konstrukciju bojajumi, pieméram, temperatiira, mainigs mitrums,
mainigi slodzes apstakli un robeznosacijumu izmainas [15].

Uz svarstibam balstita nesoSo konstrukciju tehniska stavokla monitoringa pieejas
informativa kapacitate ir atkariga no spgjas precizi identificét domingjosas passvarstibu formas
izméritaja frekvendu diapazona. Tadu praksE tas bieZi vien ir sarezgiti, jo tuvu novietotu
passvarstibu formu savstarpgja saistiba, 1pasi augstakas kartas frekvencu diapazonos, apgriitina
atsevisku svarstibu formu noskirSanu [30]. Papildus tam, konstrukciju monitoringa procesa
laika var rasties ar mérfjjumu datu ieguvi un parraidi saistiti traucgjumi, kas var izraisit dalgju
informacijas zudumu un negativi ietekmét dinamisko parametru noteikSanas stabilitati [31].
Lidz ar to uz svarstibam balstita monitoringa rezultatu ticamiba ir atkariga ari no izmantoto
metozu sp&jas nodrosinat stabilu un atkartojamu konstrukcijas dinamisko parametru, tai skaita
domingjoso passvarstibu frekvencu un passvarstibu formu, novertg§jumu situacijas ar nepilnigu
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mérijumu informaciju un paaugstinatu buves konstruktivo sarezgitibu [32], [33].

1.2.1. Uz svarstibam balstita konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sistemas
darbibas pamatprincipi

1993.gada Rytter pirmo reizi izstradaja konstrukciju bojajumu noteikSanas shému. Ta tika
iedalita Cetras dalas: bojajuma noteikSana, bojajuma lokalizacija, bojajuma pakapes
novertéSana un prognozéSana [34]. Bitiba konstrukciju bojajumu noteik$ana tick mekl&tas
atbildes uz vairakiem jautajumiem: vai konstrukcijai ir konstatéts bojajums; kur atrodas $is
bojajums; kada ir bojajuma pakape, proti, cik nopietns tas ir attieciba pret konstrukcijas
nestsp&ju; kads ir bojajuma apjoms jeb cik liela méra bojajums ir izplatijies konstrukcija
attieciba pret tas kop&jo apjomu; ka arT kads ir konstrukcijas prognozgjamais darbibas laiks. Sie
soli papildina Rytter izveidoto sh@mu. Shematiski bojajumu noteikSanas solus var att€lot
1.7.attela [12].

1.1imenis > “ 2.Iimenis *| 3.Iimenis i J‘ 4.Iimenis | 5.limenis
£ Bojgumu ) (" Bojgjumu | {Bojajumu pakapes’ { Bojajumuapjoma} { Konstrukcijas
i noteikSana ! 1 identificéSana o noteiksana ! :‘ noteikSana ! | darbibas laika !
I

i prognozéSana
N

1.7.att. Konstrukciju bojajumu noteikSanas shéma [12].
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Analizgjot sikak konstrukciju bojajumu noteik$anas shemu, katram nakamajam limenim ir
ka to nevar noteikt bez izpratnes par konstrukciju bojajumu raksturojumu. Pirmais limenis
atSkiras ar to, ka to var veikt bez iepriek$€jam zinasanam par to, ka konstrukcija darbosies, kad
ta biis bojata stavokli. Pirmajos divos limenos ir iesp&jams izmantot eksperimentalas dinamikas
metodes. Tomér, sakot ar 3.limeni, ir nepiecieSami analitiskie modeli vai ari €kas vai
konstrukcijas datu pieméri, kas atbilst dazada Iimena bojajuma pakapem [21].

Konstrukciju tehniska stavokla monitoringa procesa rezultats ir atjaunota informacija par
konstrukciju sp&ju turpinat pildit tas funkcijas, nemot veéra konstrukcijas nolietojumu un
iespgjamos bojajumus argjas vides apstaklu ietekmé. 1.8.att€la apkopoti konstrukciju
monitoringa procesa soli.

1.DARBIBAS
NOVERTEJUMS

2.DATU
IEGUSANA UN
APSTRADE

3.PAZIMJU
ATLASE

4.STATISTISKA
MODELA
IZSTRADE
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1.8.att. Konstrukciju tehniska stavokla monitoringa TstenoSanas procesa shéma [11].
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Konstrukeiju tehniska stavokla noteikSanas procesa pirmaja soli jeb darbibas noveértéjuma
tiek analiz&ti ekspluatacijas un argjas vides apstakli, identificéti datu iegli§anas ierobezojumi
un definéti monitoringa mérki, lai pielagotu bojajumu noteikSanas pieeju konkrétas
konstrukcijas darbibas Tpatnibam, paredzamajiem bojajumu veidiem un to izpausmes
raksturam.

Datu iegiiSanas un apstrades posma tiek noteikts piemérotakais sensoru veids, to
novietojums, nepiecieSamais skaits, ka arT datu iegliSanas, saglabasanas un apstrades iekartas.
Saja solf tiek izvertéts arl datu iegfidanas biezums - no periodiskai 1idz nepartrauktai datu
ieglisanai. Datu iegiiSanas procesa ir nepieciesams noteikt mainiguma avotus, kas var ietekm&t
merfjumu precizitati un rezultatu stabilitati. Datu apstrades procesa laika tiek izvertéts, kuri dati
ir piemg@roti turpmakai izmanto$anai un kuri ir jaizslédz no analizes.

Péc datu iegiiSanas un apstrades posma seko pazimju atlases posms, kura mérkis ir
identificét konstrukcijas raksturlielumus, kas visvairdk reagé uz bojajumu veidoSanos. Saja
posma tiek izv€letas un apvienotas pazimes, kas lauj atskirt nebojatu konstrukciju no bojatas,
vienlaikus samazinot datu apjomu un saglabajot biitisko informaciju par strukturalam
izmainam.

P&c pazimju atlases posma seko statistisko modelu izstrades posms, kura meérkis ir
izveidot algoritmus, kas, balstoties uz iegltajam pazimé€m, spg&j identificét konstrukciju
bojajumus un statistiski novértét bojajuma pakapi [11]. Saja posma izmantotas metodes parasti
iedalas tris kategorijas: grupu klasifikacija, novirzu analizg un regresijas analizg [35],[36],[37]
(skat.2.nodalu). Statistiskie modeli palidz atbildét uz konstrukciju tehniska stavokla
monitoringa galvenajiem jautajumiem. So modelu izstrades posma rezultata tiek noteikts, vai
konstrukcija ir bojata, kur bojajums atrodas, kads ir ta veids un apjoms, k@ ari noteikts
konstrukcijas atlikuSais lietderigas izmantoSanas laiks, izvert€jot ar iesp&amas klidainas
bojajumu indikacijas [11].

Konstrukciju bojajumu noteikSana viens no pamatprincipiem ir salidzinat divus
konstrukciju stavoklus — esoSo un references stavokli [21], [38]. SalidzinaSanas merkis ir
identificét statistiski nozimigas novirzes konstrukcijas dinamiskajos parametros, kas var
liecinat par konstrukcijas bojajuma esamibu un attistibu.

References stavoklim jaatbilst konstrukcijas nebojatam ekspluatacijas stavoklim. Ja
references stavoklis nav definéts precizi, tad bojajumu noteikSanas rezultati var klit nenoteikti
vai maldino$i, Tpasi gadijumos, kad analizétas izmainas dinamiskajos parametros ir nelielas.
Lidz ar to bojajumu noteik§anas uzdevums tiek formuléts ka statistiska lémumu pienemsanas
probléma, kura tiek vertets, vai noverotas izmainas dinamiskajos parametros parsniedz
references stavokla parametru vertibu. Konstrukciju bojajumu noteikSanas precizitate ir saistita
ar pieejamo datu apjomu, kvalitati un atbilstibu konstrukcijas nebojatajam stavoklim. Lidz ar
to augstaku bojajumu noteikSanas ltmenu sasniegSanai nepietiek ar vienkarSu parametru
salidzinasanu, bet ir nepiecieSama sistematiska pieeja, kas apvieno mé&rijjumu datus, modelus
un statistiskas noveértésanas metodes [39].
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1.2.2. Uz svarstibam balstita konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sistemu
sensori datu iegiiSanai

Uz svarstibam balstitas konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sistémas datu iegliSanas
posma, izmantojot sensorus, tiek iegliti mérijumi, kas raksturo konstrukcijas dinamisko
reakciju. Sensoru uzdevums ir parveidot konstrukcijas dinamisko reakciju signalos, kurus talak
iesp&jams uzglabat un parveidot datu apstrades sistema (DAS, Data Acquisition System). Lidz
ar to signalu iegliSana jeb monitorings iedalas divos apakSposmos — signala sadaliSana un datu
apstrade (1.9.att.) [40].

Signalu monitorings

1
|
|

g r
im o Signilu Datu ! U e oo
\ | I
| Sensoru informacija -)))% sadaliéana P»)%lpstri des sistema | Signalu apstrade !
J b

r
|
|
[P I S S e d B

1.9.att. Konstrukciju monitoringa signala iegiiSanas posma nepieciesamie soli [40].

Sensoru informacijas posma sensori iegiist mérjjumu signalus, kas raksturo konstrukcijas
dinamisko reakciju un kalpo ka ievades dati signalu apstradei un datu iegisanas posmiem.

Konstrukeiju tehniska stavokla monitoringa izmantoto sensoru mérjjumus var iedalit tTs
grupas [41]:

1) kinematiskie — parvietojums, atrums, paatrinajums;

2) mehaniskie — speks, deformacija, spriegums;

3) apkartgja vides iedarbiba — v§j$, temperatiira, mitrums, sniega segas biezums.

Sensori ir viena no vissvarigakajam konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sisteémas
dalam, jo rezultatu kvalitate ir tiesi atkariga no iegiito datu kvalitates. Konstrukciju monitoringa
izmantojamie tipiskie sensoru veidi ir pjezoelektriskie, optiskas Skiedras un
mikroelektromagngétiskie (MEMS, Micro-Electro-Mechanical Systems) [15].

Pjezoelektriskos sensoros tiek izmantots pjezoelektrisks materials, kas rada elektrisko
stravu, kura ir proporcionala materialam pieliktajam spiedienam. Spiedienam palielinoties,
palielinas arl izejoSais signals. Salidzinot ar jaudas sensoriem, kuriem ir iebuvéta signala
pastiprinasana un apstrade, $ada veida sensoriem ir nedaudz mazaka jutiba, tapec tie ir mazak
pieméroti zemu frekvencu mérjjumiem [40].

Mikroelektromagnétiskie sensori tiek izgatavoti no vairakiem mikrokondesatoriem, kas lauj
samazinat sensora izméru. Visiem MEMS sensoriem ir nepiecieSamas specialas analogas jaukto
signalu sistémas, lai apstradatu sensora izejas datus. MEMS ierices spg& nodro§inat stabila
sprieguma novirzes, pastiprinat signala ladina plismas lidz izméramam limenim, vienlaikus
maksimizgjot signdla un trokSpa attiecibu (SNR, Signal-to-Noise Ratio), nodroSinat
nepiecieSamas signala apstrades, lai filtrétu un ieglitu vélamo signalu, ka arT stabilizetu sensora
darbibu temperatiiras ictekmé. Sobrid MEMS sensori ir visbiezak izmantotds ierices
konstrukciju tehniska stavokla monitoringa [42], [43].

Lai izveletos atbilstosu sensoru konstrukciju tehniska stavokla monitoringam, ir svarigi
nemt vera arl katra sensora razotdja noraditas specifiskas Tpasibas un veiktsp&ju (1.10.att.).
Sensoriem, kuri tiek izmantoti &ku un inzenierbuivju konstrukciju tehniska stavokla
monitoringam, ir jabit ar lielu jutibu un zemu troksnu Iimeni [44], [45].
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Modela numurs TEHNISKIE PARAMETRI
3191A1
IEPE VIENAS ASS AKSELEROMETRS
+ HERMETISKI NOSLEGTS
« AUGSTA JUTIBA
FIZISKA
Svars, Max 775 grami
Savienotajs Tips 2 -PIN, MIL-C-5015-10SL-4P
Savienotaja stiprinajums 1/4-28, vitnveida
Materials, Korpuss/Savienotajs 300 serija
Sensora elements Keramika
Elementa veids Gredzenveida griezums
VEIKTSPEJA
Jutiba, 5% 10 Vig
Diapazons + 5 Voltiem Izvadei 5 m/s®
Frekvencu diapazons, +5% 0.08 to 1000 Hz
+10% 0.065 to 1500 Hz
+3db 0.045 to 3000 Hz
Rezonanses frekvence >8 kHz
Linearitate +2 %E.S.
Maksimala $kérsvirziena jutiba @250pe s %
Termiskas jutibas koeficients 0.01 m/s¥/pe
Frekvencu joslas iz8kirtspgja 0.14 %/°C
Trok3na limenis 2.9E-05 m/s® rms
1Hz 3.0E-06 m/s? rms/N(Hz)
10Hz 1.5E-06 m/s* rms/\(Hz)
100Hz 6.0E-07 m/s” rms/\(Hz)
1000Hz 2.9E-07 /s> rms/\(Hz)

1.10.att. Pjezoelektriska paatrinajuma sensora DYTRAN 3191A1 razotaja noraditie tehniskie
parametri [46].

Sensora datu parneses sp€ja ir funkcionala sakariba starp fizisko ieejas signalu —
paatrindjumu (m/s’ vai g) un elektrisko izejas signalu — sprieguma (¥, m¥) vai digitalo vienibu
(counts) veida. Sensora jutiba ir attieciba, kas norada cik lielu izejas signalu ieglist uz vienu
ieejas vienibu, un to parasti izsaka ka mV/(m/s°) vai V/g. Dazos sensoros jutibu defing ka ieejas
parametra izmainu, kas nepiecieSama, lai iegiitu standartizetas izejas izmainas.

Sensoru diapazons vai dinamiskais diapazons nosaka paatrinajuma intervalu (pieméram, 62
g, 65 g, 610 g), kura tiek prognozéts datu lapas aprakstito veiktsp€jas parametru pielietojums.
Sensora frekvencu josla jeb darba frekvencu diapazons (pieméram, 0.1-100 Hz vai 0.5-500 Hz)
ir frekvencu intervals, kura sensora izejas signala amplitudas-frekvences raksturliknes novirze
neparsniedz pielaujamo robezu (parasti 63dB).

Sensora rezonanses frekvence raksturo frekvences vértibu, pie kuras sensora mehaniska
struktiira sak rezon€t un izejas signals vairs precizi neatbilst ieejas paatrinajuma izmainam. To
parasti izsaka kHz.

Sensora precizitate raksturo maksimali pielaujamo novirzi starp faktisko un idealo izejas
signalu un parasti tiek izteikta ka 6% no pilna diapazona (FS, Full Scale) vai absolutas vienibas,
pieméram, 60.01 m/s. Sensora trokspu blivums tiek izteikts ka ,ug/\/IE vai (m/s*)A//Hz un
raksturo sensora iek$€jo trokSnu Itmeni uz frekvencu vienibu. Zemaks trokSpu Itmenis
nodros$ina iesp&u uztvert loti mazas svarstibu amplitidas un precizak identific€t konstrukciju
passvarstibu frekvences.
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Sensora kliida ir maksimala novirze no linearas parneses funkcijas noteiktaja dinamiskaja
diapazona, savukart sensora izskirtspéja tiek defin€ta ka minimalas identificgjamas signala
svarstibas. Sensora stabilitate ir ta sp&ja merot noteiktu laika periodu dot tadu pasu izejas
signalu, ka merot nemainigu ieejas signalu. Izmainas, kuras tiek konstatgtas, sauc par dreifu un
parasti tiek izteiktas ka % FS/gada vai m/s’/gada. Signdla un trokspa attieciba (SNR), ko
parasti izsaka decibelos (dB), raksturo noderiga signala un trok$na komponentes attiecibu un ir
bitisks kritérijs mérjjumu kvalitates novertesanai [47], [48], [49].

Sensoru meérfjjumu signals papildus satur ari sensora iek$gja trokspa, elektronisko
komponentu un vides traucgjumu raditas augstas frekvences un zemas frekvences
komponentes. Trok$nu samazinasanai mérfjjumu signala apstradg tiek izmantota filfrésana. Tiek
izmantoti augsto frekvencu filtri 1€nu signala nobizu un dreifa komponentu nonems$anai un
zemo frekvencu filtri augsto frekvencu troksnu slapéSanai. Pareizi izveléta filtréSanas metode
lauj butiski uzlabot signala un troksna attiecibu un nodroSinat stabilaku passvarstibu frekvencu
identificéSanu ilgtermina konstrukciju monitoringa apstaklos. Daudzos sensoros
augstfrekvencu trok$nu ietekmes samazinaSana biezi tiek nodroSinata sensora iek§gja signala
apstrades posma, izmantojot iebtivétus analogos vai digitalos zemo frekvencu filtrus ar razotaja
defingtam robezfrekvencém pirms signala digitalizacijas [49].

Svarstibu merfjumiem tiek pienemts, ka ir nepiecieSams izmantot augstas kvalitates
sensorus, tacu p&dejos gados ir noveérojama pareja uz lielaku skaitu 1&taku un izkliedgti izvietotu
sensoru izmanto$anu. Konstrukciju svarstibu mérjjumiem atseviskos gadijumos tiek izmantoti
arT viedtalrunos iebiivétie akselerometri, kuriem trok$nu slapeSana tiek panakta izmantojot
augstfrekvences filtréSanu, kas uzlabo sisteémas darbibas efektivitati, samazinot integréto
troksni. Tomér ta rada ari risku, ka no signala tiek iznemta biitiska informacija [50]. Sakot ar
2015.gadu, atseviskos pétfjumos tiltu konstrukciju monitoringa mérfjumi tiek ieghti arf,
izmantojot viedtalrunos ieblivétos sensorus [51].

Signalu apstrades posma mérkis ir iegiit no nolasitajiem datiem pazimes, lai noteiktu vai
konstrukcija ir bojata vai ng, ka arT lai noteiktu bojajuma pakapi, ta atrasanas vietu un novertetu
bojajuma smaguma pakapi turpmakai prognozei. Konstrukciju tehniska stavokla monitoringa,
kas tiek balstits uz svarstibu izmainam, tiek izmantoti daudzi signalu apstrades panémieni.
Visizplatitakie no tiem ir:

o statistiskie laika rindu (7S, Time Series) modeli;

o atra Furj€ transformacija (FFT, Fast Fourier Transform),

e momentana Furjé transformacija (STFT, Short-Time Fourier Transform);
e Kohena klase;

o Kalmana filtrs (KF, Kalman Filter),

e vilniSu transformacija (WT, Wavelet Transform);

e S-Transformacija;

e vairaku signalu klasifikacijas (MUSIC, Multiple Signal Classification) algoritms;
e Hilberta-Huanga transformacija (HHT, Hilbert-Huang Transform),

e avota akla atdaliSana (BSS, Blind Source Separation);

e Vignera-Villes sadaltjums.
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Katrai signalu apstrades metodei ir noteiktas priekSrocibas un trikumi, kas saistiti ar
skaitloSanas efektivitati, noturibu pret troksna ietekmi, piem&rotibu nelinearu signalu analizei
un spéjai identificet tuvu izvietotas frekvencu formas [52].

1.2.3. Pret bojajumiem jutigo pazimju identificéSana uz svarstibam balstita
konstrukciju tehniska stavokla monitoringa

Konstrukeiju tehniska stavokla monitoringa viens no galvenajiem aspektiem ir atlasit un
iegiit tas konstrukciju ipasibas, kuru vértibas ietekmé bojajums. Ne katrai konstrukciju ipasibai
ir noverojamas nozimigas izmainas konstrukciju bojajuma rezultata, lai var€tu noteikt
bojajumus pat ar visjaunakajiem masinmacisanas algoritmiem [1]. Ipasibu atlases mérkis bittba
ir no datiem izgut tadu mainigo Tpasibu apakSgrupu, kas efektivi apraksta bojajumu izraisitu
konstrukciju dinamisko Tpasibu izmainu, vienlaikus samazinot troksna vai nebiitisko mainigo
ietekmi, saglabajot pietiekami labus prognozeésanas rezultatus [53].

Ipasibu iegiliSanas procesu var iedalit divas lielakas kategorijas: uz datiem balstita un uz
modeliem balstita Tpasibu iegliSana. Papildus §STm divam metod&m tiek izmantota arT uz vilnu
izplatiSanas un uz mehanisko impedanci balstita metode, kuras ir uz datiem balstitas metodes
apakskopas. Tomér tas nav izmantojamas masivam civilam ékam un inzenierbiivém, bet biezak
izmanto aeronautika un automasinu razoSana ka kvalitates kontroles riku [1]. Uz modeliem
balstitas metodes pamata ir galigo elementu modela izveide, kura ietvaros tiek veikt modala
analize, lai ieglitu konstrukcijas modalos parametrus, pieméram, passvarstibu frekvences,
passvarstibu formas un rim$anas koeficientus. Konstrukciju tehniska stavokla monitorings tiek
veikts péc modela parametru izmainam vai arT prognozgjot kludas modela izejas datos, lai
noteiktu bojajumus. Savukart uz datiem balstitas metodes balstas tieS$i uz merjjumu signalu
analizi un tiek veiktas divos galvenajos posmos. Pirmaja posma tiek veikta pazimju ieglisana
no signala, savukart otraja posma tiek veikt lémumu pienemsana, balstoties uz iegilitajam
pazimém, lai novertétu konstrukcijas tehnisko stavokli un identificétu bojajumus [46].

Konstrukeiju bojajumu jutigo Ipasibu iegliSana, izmantojot uz datiem balstitas metodes,
tiek klasific€ta p&c izmantota signala apstrades apgabala un iedalas:

e laika apgabala;

e frekvences apgabala;

e laika un frekvences;

e maSinmaciSanas algoritmos.

Laika apgabala metodes tick plasi izmantotas pret bojajumiem jutigu ipaSibu vértibu
vektoru iegiiSanai gadijumos, kad me&rjjumu signalu dinamiku iesp&jams aprakstit ar zemakas
dimensijas laika rindu modeliem, kur Tpasibu vertibu vektora dimensija raksturo pazimju skaitu,
ar kuram tiek aprakstits mérfjumu signals. Saja grupa ietilpst, pieméram, autoregresivo
mainigas vidgjas vertibas modeli (ARMA, Autoregressive Moving Average), savstarpejas
korelacijas funkciju (CCE, Cross-Correlation Function) un stohastisko apakstelpas
identifikaciju (SSI, Stochastic Subspace Identification). Savukart situacijas, kad Tpasibu vertibu
vektoru dimensija ir liela vai mérjjumu signalu dinamika ir sarezgita, tiek izmantotas augstakas
kartas laika rindu modeléSana. Frekvences apgabala metodes balstas uz signalu spektralo
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raksturlielumu analizi un lauj iegiit konstrukcijas dinamiskas Tpasibas frekvencu telpa. Dazas
no visbiezak izmantojamam metodém ir jaudas spektrala blivuma (PSD, Power Spectral
Dnesity), Skersspektrala blivuma (CSD, Cross-Spectral Density), impulsa reakcijas funkcijas
(IRE, Impulse Response Function) un frekvencu apgabala sadaliSanas (FDD, Frequency
Domain Decomposition) metodes.

Uz modeliem balstitas metodes pamata ir preciza galigo elementu modela izveide, kas ir
pasi efektiva gadijumos, kad pieejamais monitoringa datu apjoms ir ierobezots [1]. Galigo
elementu modeli tiek izmantoti gan optimalai sensoru tikla projekt€Sanai, gan bojajumu
simuldcijai un uz datiem balstitu algoritmu kontrolétai apmacibai [55], [60]. Metodes
efektivitate ir tieSi atkariga no modela precizitates, ko uzlabo, izmantojot galigo elementu
modelu atjauninasanas pieejas, pielagojot masas un stinguma matricas [57], [58], lai
nodro$inatu modela atbilstibu realai konstrukcijai [59], [60], [61]. Dinamisko parametru
izmainu kvantitativa analize ekspluatacijas un ar&jo vides apstaklu ietekmé ir biitiska gan
bojajumu novértésanai, gan analitisko modelu kalibrésanai [62].

1.1.tabula ir apkopotas priekSrocibas un trikumi uz modela balstitas un uz datiem balstitas
metodes izmantoSanai konstrukciju monitoringa. Jaunakos pétfjumos ir ieviestas hibrida
pieejas, kas apvieno abas iepriekSminétas metodes un uzlabo konstrukciju monitoringa
bojajuma identifikacijas modelus [63].

1.1.tabula
Uz modela balstttu un uz datiem balstttu metozu prieksrocibas un truakumi konstrukciju
monitoringa
Metode Prieksrocibas Trukumi
Uz modela o Vienkarsa fizikala datu o Sarezgitu modelu aprékini nav pieméroti
balstits interpretacija. Bojajums izraisa reallaikam skait]oSanas laika dgl;
konstrukciju konstrukcijas stinguma izmainas; o Nenoteiktibas un parametru mainigums
monitorings | e Nodrosina visus bojajumu samazina modela precizitati;
identific€$anas limenus, ja e Realu &ku un inzenierbGivju modelu
konstrukcijas parametri ir zinami; izveidei un analizei nepiecieSams
o Iespgjama scenariju modeléSana un ieverojams skaitloSanas resurss.
drosibas robezvertibu noteikSana.
Uz datiem e MasTnmaciSanas algoritmi spgj o Netiek paradits risinasanas process un
balstits samazinat Iidz minimumam trokSna | daudzu algoritmu izskaidrojamiba ir
konstrukciju un apkartgjas vides ietekmi; zema;
monitorings | e Bojajumus iesp&jams noteikt arl o NepiecieSama liela un kvalitativa macibu
bez zinamiem konstrukcijas datu kopa, lai izvairitos no
parametriem. parpielagosanas;

Bojajumu datu apjoms no realam
konstrukcijam biezi vien ir ierobezots,
lidz ar to apmacibai tiek izmantoti
simuléti bojajumu dati;

SareZgitu algoritmu apmacibas process

var bt laikietilpigs.
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1.3. Mainigo arejo vides apstaklu ietekme uz nesoSo konstrukciju
tehniska stavokla monitoringa datiem

Eku konstrukciju tehniska stavokla monitoringa nepiecieSamiba ir pieradita un pamatota
vairakos pétfjumos, tomer ta ievieSana realam €ku konstrukcijam, kuras ir paklautas ar&jiem
vides apstakliem, ir izaicino$a un joprojam ir nepiecieSama papildus izpete [64][14], lai So
metodi pielietotu praktiski. Galvenie ierobezojumi konstrukciju monitoringa ievieSanai praksé
ir ekonomiskie aspekti, liela €ku konstruktivo sistému daudzveidiba, nepietickams datu apjoms
par esoSajam ekam, ka arT vides un ekspluataciju apstaklu ietekme uz esosajam konstrukcijam
[65].

Konstrukciju bojajumi tiek uzskatiti par lokalu paradibu, tomér lokalu ierosinataju
izmanto$ana parasti maz ietekm& konstrukcijas kop&jo dinamisko uzvedibu. Liela méroga
buvem efektivakais ierosinasanas avots ir apkartéja vide, kas nodro$ina pietickamus impulsus
ar pietickami lielu amplitidu un pietieckami plasu frekvenéu diapazonu konstrukcijas
passvarstibu formu ierosmei. Tomér Siem ierosmes avotiem atSkirtba no lokaliem impulsiem,
kuri ir stacionari, ir janem vera apkartgjas vides mainigums [1].

Petfjumos 1996.gada [66] un 1998. gada [67] tika sniegts plaSs literatiras parskats par
konstrukciju bojajumu noteikSanu, lokalizaciju un raksturo$anu, izmantojot uz konstrukciju
svarstibam balstitas metodes. Sajos pétijumos ari tika konstatétas biitiskas nepilnibas — daudzas
metodes ir atkarigas no ieprieks izveidotiem analitiskajiem modeliem konstrukciju bojajumu
un to atrasanas vietas noteikSanai. Gandriz visas minétas bojajumu noteikSanas metodes tika
balstitas uz kada veida linearo konstrukcijas modeli. PEtTjumi netika versti uz realu konstrukciju
testéSanu mainiga argja vidé, bet gan uz vienkarSu konstrukciju sistému laboratorijas
kontrol&tos apstaklos [68].

Argjo vides parametru ietekme uz konstrukciju tehniska stavokla monitoringa attistibu tiek
uzsverta ka bitisks izpétes punkts, kas ietekmé pasreizgjo konstrukciju monitoringa sistému
uzticamibu un precizitati [15]. Lidz ar kop&jo €ku un tiltu konstrukciju tehniska stavokla
monitoringa pétijumu pieaugumu, kop§ 2010.gada ir novérojams ari publikaciju skaita
pieaugums par konstrukciju monitoringu argjo vides apstaklu ietekme (1.11.att.,1.12.att. ).

100
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1991 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2024

B Konstrukciju tehniska stavokla monitorings; Ekas; Aréjie vides apstakli
D Konstrukciju tehniska stavokla monitorings; Ekas; Argjie vides apstakli; Dinamiskas svarstibas

1.11.att. Publikaciju skaits laika posma no 1991.gada lidz 2024.gadam, kuru atslégas vardos ir

ieklauts konstrukciju tehniska stavokla monitorings, €kas, argjie vides apstakli [69],
dinamiskas svarstibas [70] saskana ar scopus.com datiem.
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2000 2005 2010 2015 2020 2024

O Konstrukciju tehniska stavokla monitorings; Tilti; Argjie vides apstakli
DOKonstrukciju tehniska stavokla monitorings; Tilti; Argjie vides apstakli; Dinamiskas svarstibas

1.12.att. Publikaciju skaits laika posma no 2000.gada lidz 2024.gadam, kuru atslégas vardos ir
ieklauts konstrukciju tehniska stavokla monitorings, tilti, ar&jie vides apstakli [71],
dinamiskas svarstibas [72] saskana ar scopus.com datiem.

Argjie vides apstakli ietver vEju, temperatiiru, mitrumu un sniegu. Savukart ekspluatacijas
apstakli ietver apkart€jas slodzes apstaklus, darbibas atrumu un masas slodzi [73],[74].
Realitaté konstrukcijas vienlaicigi tiek paklautas dazadiem ekspluatacijas un argjas vides
apstakliem [73]. Argjo vides faktoru ietekme uz konstrukciju dinamiskajam Tpasibam var biit
nozimiga un, iesp&jams, var radit lielaku ietekmi uz dinamiskajiem parametriem, piem&ram,
passvarstibu frekvencem neka konstrukciju bojajumu rezultata. Lidz ar to konstrukciju tehniska
stavokla monitoringa gadijuma ar€jo vides parametru ietekme uz konstrukcijam var tikt
uzskatita par viltus bojajumu [75].

Lielaka uzmaniba konstrukciju tehniska stavokla monitoringa izp&t€ tiek pieversta argjas
vides temperatiiras un v&ja radito slodzu un ietekmju izpétei (1.13.att.). Citi ietekmes faktori,
piem&ram, mitrums un robeznosacijumu izmainu ietekme tiek apskatiti retak [65].

. Argja vides temperatiira

= Vgj§

* Mitrums
Robeznosactjumi

* Masas pieaugums

1.13.att. Dazadu argjo ietekmes faktoru sadalijums, kuru ietekme tiek p&tita konstrukciju
tehniska stavokla monitoringa izp&t€ zinatniskajas publikacijas [65].

Jebkuras argjo vides faktoru izmainas ietekmé arT konstrukcijas materiala Tpasibas. Argjas
vides temperatiiras ietekme tiek uzskatita par vienu no galvenajiem vides ietekmes faktoriem
uz konstrukciju dinamiskajam TipaSibam. Temperatiiras izmainu ietekmes mehanismi
konstrukcijas var tikt klasific&ti tris galvenajas kategorijas:

e geometrisko izm&ru izmainas, kas rodas termiskas izple$anas un sarauSanas rezultata;

o mehanisko Tpasibu izmainas, kas rodas elastibas modula vértibu izmainu rezultata;

e robeznosacTjumu un iek$€jo speku izmainas statiski nenoteicamas sistémas.

Konstrukceiju tehniska stavokla monitoringa ir janem vera temperattiras izmainas laika — gan
diennakts, gan sezonalas temperatiiras svarstibas.
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V¢gja slodze tiek raksturota ar divam galvenajam ipasibam — v&ja atrumu un v&ja virzienu,
kas ietekm& konstrukcijas dinamiskos parametrus. Sp&cigas vétras laika v€ja dinamiska
iedarbiba uz konstrukciju rada lielaku energijas pieplidumu, neka rim$anas mehanismi to spgj
kompensét.

Relativa mitruma svarstibas izraisa izmainas konstrukcijas masa un robeznosacijumos, jo
materials pakapeniski uzsiic vai zaude mitrumu. So parmainu rezultata mainas konstrukcijas
mehaniskas Tpasibas, kas izpauzas passvarstibu frekvencu vértibu un citu dinamisko parametru
izmainas (1.14.att.) [76].

Dinamisko parametru
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1.14.att. Dazadu ar€jo vides faktoru ietekme uz konstrukciju dinamiskajam tpasibam [65].

P&tijuma, kura tika apkopoti dati no tilta ilgtermina tehniska stavokla monitoringa sisteémas,
tilta passvarstibu frekvences un ar¢ja gaisa temperatiira tika iegiitas ar vienas stundas intervalu,
lai ietvertu pilnu ekspluatacijas un argjo vides apstaklu ciklu. Tika konstatets, ka ar&jas vides
temperattiras ietekmé, paSsvarstibu frekvencu relativas izmainas ir no 0.20% lidz 1.52%
pirmajam desmit svarstibu formam. Lidz ar to §is izmainas varétu noslépt konstrukciju
bojajumu izraisitas dinamisko parametru izmainas [77].

Petijuma [78] tika analizéti Milanas katedrales konstrukciju ilgtermina monitoringa
rezultati, kas tika iegiti laika posma no 2018.gada oktobra lidz 2019.gada februarim. Datu
analize paradija, ka passvarstibu frekvencu izmainas ir cieSi saistitas ar apkartgjas vides
temperatiiras svarstibam, kas ir galvenais faktors konstrukciju dinamisko Tpasibu izmainam.
Argjai gaisa temperatiirai samazinoties, katedrales pa$svarstibu frekvences pieauga gandriz
lineari. Relativa mitruma ietekme bija salidzinosi neliela vai vispar netika novérota. Savukart,
pétijuma [79], kura tika méginats nodalit mehaniski raditas slodzes no termiski raditajam
slodzém TV tornim Praga, Cehija, tika secinats, ka §is slodzes nav iesp&jams tiesi noskirt,
izmantojot laika rindu grafikus. Tomer tika noverots, ka ar&jas gaisa temperatiiras izmainas rada
lielas un 1€ni mainigas mehaniska sprieguma vertibu izmainas, bet v&ja slodzes rada atrakas
izmainas.

Konstrukeiju tehniska stavokla monitoringa Kampobasso pilsétas “Cardarelli” slimnicas
konstrukcijam bija iesp&jams novérot frekvencu izmainas argjas vides temperatiiras ietekmé
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visam Cetram zemakajam svarstibu formam. M&rjjumu svarstibas sistematiski atkartojas katru
dienu ar pek$nu kritumu naktt un pakapenisku pieaugumu no rita lidz maksimalajai vertibai,
kas tika sasniegta pecpusdiena (1.15.att.). Frekvencu izmainas tika skaidrotas ar to, ka abus
ekas blokus sadala Suve un paaugstinoties temperatiirai, attalums starp blokiem termiskas
izpleSanas rezultata samazinas un bloku savstarpgja sasaiste rada zinamu stinguma pieaugumu
€kas garenvirziena [80].
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1.15.att. Kampobasso pilsétas “Cardarelli” slimnicas €kas konstrukciju monitoringa rezultati
viena mé&nesa perioda [80].

Vgja ietekm& &€kai ir jabut pietiekami izturigai, lai ta atbilstu lietotaja komforta un
ekspluatacijas kriterijiem. VEj§ var izraisit ar ekas dinamisko reakciju. Ekas dinamiska reakcija
uz v&ja slodzi un veja slodzu raksturs var atskirties. V&ja brazmu domingjosa frekvence ir
relativi zemaka salidzinajuma ar &ku passvarstibu frekvenci un ta galvenokart ierosina zemako
svarstibu formu [81].

Argjie vides apstakli, kas varétu ietekmét €kas dinamiskos parametrus, ir arT gruntsiidens
Iimenis [82]. Ltmena izmainas ietekm& atmosferas nokrisnu daudzums, gaisa temperatiira, iezu
litologiskais sastavs un drené$anas pakape [83]. Gruntsiidens limena svarstibas ietekmg vairaku
grunts slanu raksturlielumus. Gruntstdens Iimena dzilums no zemes virsmas ietekmé grunts
nestsp&ju un deformaciju, ka art pamatu stabilitati un noturibu [84].

Ekas konstrukciju tehniska stavokla monitoringa gan neneso$o konstrukciju, gan grunts
parametru ietverSana ir janem vera, veidojot galigo elementu modeli. Ieklaujot grunts ietekmi
galigo elementu modela izveidg, ir iesp&jams noverot passvarstibu frekvencu izmainas 21%,
25% un 20% apméra no references modela, l1idz ar to pamatojot grunts ietekmi uz &kas
dinamiskajiem parametriem [85]. Augsnes veids arT var biit faktors, kas ietekmé €kas svarstibu
formu un pat modificé to, radot vertikalas svarstibas [86]. Augsnes ietekme uz &€kas
dinamiskajiem parametriem tiek ievertéta, izmantojot elastigas pamatu konstrukcijas analizi.
Elastigas pamatu atsperes ir atkarigas no grunts tipa, slanu biezuma, gruntsiidens limena un iezu
dziluma [87].
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2. MasinmaciSanas metoZu integracija konstrukciju tehniska
stavokla monitoringa

Konstrukceiju tehniska stavokla monitoringa specialisti Sobrid ir pievérsusi arvien vairak
uzmanibu maksliga intelekta izmantoS$anas iesp&jam, lai paaugstinatu €ku un inzenierbuivju
stavokla noverté€sanas un tehniskas apkopes automatizacijas ITmeni, izmantojot patstavigu,
precizu un stabilu monitoringa datu apstradi [88].

Fengs un Bahngs jau 1999.gada [89], iesp&jams, bija pirmie zinatnieki, kas izmantoja
atgriezeniska@s izplatiSanas neironu tiklu, lai noteiktu bojajumu izraisito stinguma
samazinasanos, pamatojoties uz dinamiskajam IpaSibam, kas ieglitas no cikliski slogotu
dzelzsbetona kolonnu svarstibam.

Masinmacisanas metozu pielictosana dazadas pétniecibas nozarés joprojam tiek aktivi
pétita, lai uzlabotu maciSanas procesu, galveno uzmanibu pieverSot datu dimensiju
samazinasanai [90]. Dazadas konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sisteémas sp&j atri
noteikt, parraidit un uzglabat lielu datu apjomu. Tacu $ajos tiklos datu apjoms ir tik milzigs, ka
datu kvalitate, atbilstiba, atkartota izmantoSana un l&émumu pienemsSana, balstoties uz
ieglitajiem datiem, ir viena no aktualakajam problémam.

Aizvien vairak ir nepiecieSams izmantot jaunas tehnologijas, lai automatiz&tu datu
noverté€sanas procesus un uzlabotu $o novertesanas procesu objektivitati [91], [88]. Lai sist€ma,
kas atrodas mainiga vide, butu automatiz&ta un inteligenta, tai ir jabut sp&jigai macities. Lidz
ar to, ja sist€ma sp&j macities un pielagoties parmainam, sist€mas izstradatajam nav japaredz
un janodrosina visi iesp&jamie situaciju risinajumi [92].

Masinmacisanas algoritmi ir nepiecieSami ne tikai, lai apstradatu lielo datu apjomu, bet ar1
lai klasificétu dazadas novirzes un klidas meérijumos. Atseviski konstrukciju dinamisko
parametru mérfjumi var neatbilst vispargjiem datu modeliem un var tikt uzskatiti par
anomalijam. Sadas anomalijas var rasties dazadu iemeslu d&l un var ietvert mérfjumu kladas,
pieméram, signala nobidi, precizitates samazinasanos vai pilnigu datu registréSanas traucgjumu.
Lidz ar to konstrukciju novért€sanai nepiecieSama automatizéta metode So anomaliju precizai
klasifikacijai un tehniska stavokla noveértésanai [93].

Automatiz€to metozu galvenais pien€mums ir, ka bojajumi — plaisas, pakapenisks
konstrukcijas nolietojums, ir raksturigi ka datu anomalijas jeb novirzes no normala stavokla, ko
var atpazit. Ja datu analiz€ tiek konstatStas iesp&jamas novirzes, konstrukciju bojajumu
lokalizacijai, bojajuma veidam un pakapei var izmantot 1pasi izstradatus algoritmus [94].

2.1. MasinmaciSanas algoritmu darbibas principi

Masinmacisanas algoritmu mérkis ir noteikt statistisko struktiiru datos [95] un biitiba
nodro§inat sp&ju automatiski macities un pilnveidoties no gitas informacijas, to tiesi
neieprogrammgjot. Macisanas un pilnveidoSanas procesa sistéma automatiski apgiist sakaribas
starp iezZimju modeliem un rezultatu.

Masinmacisanas algoritma veiktos uzdevumus var apkopot $adi:

1) Kklasifikacija — uzdevuma merkis ir noteikt, kurai kategorijai pieder izejas dati;
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2) regresija — §T uzdevuma merkis ir izveidot sakaribu starp skaitliskiem rezultatiem un
vairakiem izejas datiem;

3) prognoz€$ana — uzdevuma mérkis ir prognozet turpmakas vertibas noteikta laika;

4) grupeana — §T uzdevuma mérkis ir sadalit izejas datu kopu grupas ar lidzigiem
paraugiem [96].

Pamatojoties uz literatliru, kas tika publicéta aptuveni divdesmit gadu laika Iidz
2007.gadam, p&tijuma [97] tika formul€tas septinas aksiomas jeb visparpienemti konstrukciju
tehniska stavokla monitoringa principi:

e [ aksioma: visiem materialiem ir raksturigi trikumi vai defekti;

e [l aksioma: bojajumu novertésanai ir nepieciesams salidzinat divus sist€mas stavoklus;

e III aksioma: bojajumu konstatéSanu un atraSanas vietu var noteikt izmantojot
nekontroléto maciSanas veidu, bet konstatét bojajuma veidu un ta pakapi var tikai
kontroléta maciSanas veida;

e [Va aksioma: sensori nevar izmérit bojajumus. Lai sensoru datus parvérstu informacija
par bojajumiem, ir nepiecieSama pazimju iegiiSana, izmantojot signalu apstradi un
statistikas klasifikaciju;

e [Vb aksioma: jo jutigaks ir pret bojajumiem mé&rijums, jo jutigaks tas ir pret mainigiem
argjas vides un ekspluatacijas apstakliem, ja netiek veikta automatizéta pazimju
nodaliS$ana;

e Vaksioma: garuma un laika skalas, kas saistitas ar bojajumu rasanos un attistibu, nosaka
nepieciesamas konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sensoru sist€émas Tpasibas;

e VI aksioma: pastav savstarp&js lidzsvars starp algoritma jutibu pret bojajumiem un ta
troks$nu slap&sanas sp&ju;

e VII aksioma: bojajuma lielums, ko var noteikt no sist€mas dinamiskajam izmainam, ir
apgriezti proporcionals ierosmes frekvencu diapazonam.

Sis aksiomas kluva par nozimigu pamatu turpmakajiem pétijumiem konstrukciju tehniska
stavokla monitoringa un masinmacisanas metozu integracijai. Aksiomu autori faktiski sniedza
sakumpunktu turpmakajiem petjjumiem konstrukciju tehniska stavokla monitoringa, kas
ieklava arT ma§inmaciSanas algoritmu izmantoSanu bojajumu identific€Sana un klasificgSana
[97]. Lielaka dala teor&tisko darbu masinmacisanas joma ir koncentr&ti uz visparigu macisanas
metozu izveidi, raksturoSanu un analizi, akcent&jot metodes visparigumu un efektivitates
analizi [98].

2.2. MasinmaciSanas algoritmu iedalijums

Masinmacisanas algoritmus var iedalit Cetras grupas (2.1.att.). Visbiezak tiek izmantotas
uzraudzitas, neuzraudzitas un dalgji uzraudzitas masSinmaciSanas metodes. Neuzraudzitas
masinmaciSanas algoritmi tiek izmantotie lielam un sarezgitam ékam un inzenierbiivém, ja nav
pieejams bojato konstrukciju pietiekams datu apjoms. Gadijumos, kad €kam un inzenierbiivém
ir pieejami gan bojatas konstrukcijas, gan nebojatas konstrukcijas dati, visbiezak tiek izmantota
uzraudzitd mas§inmacisanas metode [1].
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2.1.att. Cetru dazadu masinmacisanas algoritmu sadalfjums [1].

Masinmacisanas algoritms, kuru nepiecie$ams izmantot attiecigajam konstrukciju tehniska
stavokla monitoringa uzdevumam, ir atkarigs no spgjas veikt uzraudzitu vai neuzraudzitu
macisanos [99].

Uzraudzita maci$anas m&gina visparinat atbildes, pamatojoties uz macibu kopu, kura
noraditas pareizas atbildes. Sajos algoritmos tiek izmantotas klasifikacijas metodes, lai apgiitu
kart€Sanu no novérojumu datiem maciSanas datu kopa uz to attiecigajiem izejas datu
mark&jumiem. Algoritma galvenais mérkis ir izmantot no macibu datiem apgiitos modelus, lai
prognozetu ieprieks neatpazita noveérojuma klases markieri.

Savukart neuzraudzita maci§anas mégina klasificét ievades datus, pamatojoties uz to
[idzibu. Neuzraudzitas masinmacisanas algoritma metodes tiek izmantotas, ja ievades datiem
nav pieejami mark&umi. Sados gadijumos algoritmi grup@ lidzigus novérojumus klasteros vai
identificé anomalijas, lai noteiktu datu punktus, kas butiski atSkiras un var liecinat par
konstrukcijas bojajumiem, trok$niem vai argjas vides ietekmi [100]. Visbiezak anomaliju
noteikSanas metodes paredz, ka normalais stavoklis veido vienu klasi vai grupu un punkti arpus
klases robezas tiek apziméti ka jaunumi vai anomalijas (2.2.att.). Sada veida anomaliju
noteikSana ir vienas klases klasifikacijas probléma un viens no $is metodes piemériem ir
anomaliju analize. Ja dati veido vairakas grupas dazadu nebojatu vai bojatu apstaklu del, tad
par atbilstosako metodi tiek uzskatita klasteru analize

« Novitate

AN ¥ . -

“~ Novitite >  Normala klase e Kopas -~

(a) (b)

2.2.att. Novitasu noteik$anas metodes: a) vienas klases novitates noteik§anas metode; b)
vairaku klasu novitates noteikSanas jeb klasteru analize [37].
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Dal€ji uzraudzitas masinmaciSanas algoritmi tiek pielietoti gadijumos, ja ir pieejami
izejas dati ar ierobezotu kontrol&to informaciju. Respektivi dalgji uzraudzitos masinmacisanas
algoritmos tiek izmantota marketo datu informacija, savukart nemark@tie dati tiek izmantoti, lai
papildus ierobezotu klasifikacijas algoritmu [101]. Padzilinatas masinmacisanas algoritmi var
iemacities ne tikai sasaistit pazimes ar vélamo rezultatu, bet arT pasi veikt pazimju ieguves
procesu. Algoritms spgj izskaidrot augsta limena un abstraktas iezimes ka vienkarSu un zema
limepa apgiitu pazimju kopumu hierarhiju. ST sp&ja lauj padzilinatdis maiinmaciSanas
algoritmiem risinat sarezgitus uzdevumus, sadalot tos liela skaita vienkarSu problemu [96].

2.3. MasinmaciSanas algoritmu iespéjas un pielietojuma ierobezojumi

Mastnmacisanas algoritmi attiecigai problémsituacijai tiek izveleti péc vairakiem
krit€rijiem. Specifiskai problémai un pieejamo datu veidam iesp&jams ir nepieciesami dazadi
algoritmi vai pat algoritmu kombinacija. Dazi no faktoriem, kas ietekm& algoritma izveli, ir,
pieméram, apmacibas datu skaits, paredzamais apmacibas laiks un precizitates pakape.
2.3.attela apkopoti vispopularakie mastnmacisanas algoritmi [1].

Uzraudzita ‘ ‘ Neuzraudzita ‘ Dalgji uzraudzita

’

® Lemumu pienemsanas koks B i ® k-vidgjas vertibas algoritms

® Gadijumu izlases metode 1 ® Gausa sadaltjuma modelis

 Atbalsta vektora metode i ® Asociacijas analize

® Tuvako blakus esoSo | ® Akla avota atdaliSana
komponentu metode

1, ® Bajesa metode /

|
1
1
1
\

Neironu tikli

2.3.att. Tris visbiezak izmantoto mas§inmacisanas algoritmu grupu sadalijums [1].

Masinmacisanas metodes algoritma izvel€ noteicosais faktors ir arT sasniedzamais rezultats
— konstrukciju monitoringa bojajumu identifikacijas limenis. Dazadi maS§inmaciSanas algoritmi
Spgj atrisinat vairakus konstrukciju bojajumu identifikacijas monitoringa limenus, savukart citi
algoritmi spgj noteikt tikai pirmos trTs limenus.

IzvEloties masinmacisanas metodi, ir janem v&ra katras metodes ierobeZojumi un
konstrukciju tehniska stavokla monitoringa prasibas attieciba uz bojajumu identificSanas
Iimeni un ekspluatacijas apstakliem [63].

2.4.attela apkopoti maSinmaciSanas metozu algoritmi un ar tiem sasniedzamie konstrukciju
monitoringa bojajumu identifikacijas ltmeni. Ka redzams, tad 1.ITmeni var sasniegt praktiski ar
katru maSinmaciSanas algoritma metodi. ArT 2.un 3.Iimenis tiek sasniegts ar lielako dalu
algoritmu. Tomér attieciba uz 4. un 5.1imeni daudzos pétijumos tiek uzskatits, ka algoritmi nav
piemé&roti vai nav sp&jigi noteikt bojajumu pakapi un prognozet konstrukcijas darbibas laiku

[1].
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2.limenis: bojajuma atraSanas| = 3.limenis; bojajuma 4.limenis: bojajuma 5.limenis: bojajumu
vietas noteikSana klasificéSana pakapes noteiksana prognozesana

2.4.att. Sakariba starp konstrukciju monitoringa bojajumu identifikacijas limeniem un

l.ﬁilsgis: lgo!ijuma

masinmaci$anas algoritmiem, pamatojoties uz analizétajiem dazadiem pétjjumiem (DT-
lémums pienemsanas koks (Decision Tree), RF- gadijuma meza metode (Random Forest),
SVM - atbalsta vektora metode (Support Vector Machine), kNN — k-tuvako kaiminu algoritms
(k-Nearest Neighbours), Bajesa — Bajesa metode (Bayesian Method), NN — neironu tikli
(Neural Network), GMM — Gausa sadalijuma modelis (Gaussian Mixture Model), BSS — akla
avota atdali$ana (Blind Source Separation) [1].

Pamata maksligie neironu tikli (ANN, Artificial Neural Network) konstrukciju monitoringa
tiek izmantoti jau vairakus gadus. ANN tiek pielietoti, lai apgiitu datu reprezentacijas un
samazinatu to dimensionalitati. Konstrukciju monitoringa dala tiklu tiek apmacita, izmantojot
uzraudzitas macisanas pieeju, kur macibu procesa tiek izmantoti dati no konstrukcijas nebojata
stavokla. Mark&Sanas process $adas metodes parasti notiek automatiski, balstoties uz eso$o
nebojato datu kopu. Sajas metod@s tiek integrétas reprezentativas maciSands un novitates
noteikSanas stratégijas, kas lauj modelim identificét novirzes un noteikt iesp&amus
konstrukcijas bojajumus.

Klasiskajiem neironu tikliem ir salidzino§i maz parametru, un to struktiira parasti ir ne
vairak ka divi sléptie slani, kuros notiek informacijas apstrade un tiek apgiitas sakaribas starp
ievades parametriem un modela prognozétajam vértibam. Sadus tiklus visbiezak izmanto datu
dimensiju samazinasanai.

Konvolucijas neironu tikls (CNN, Convolutional Neural Network) ir dzila neironu tikla
veids, kura darbiba balstds uz konvoliicijas principu, izmantojot iemacitus filtrus, kas lauj
automatiski noteikt un izcelt datu nozimigakas pazimes. Sada pieeja samazina nepieciesamo
parametru skaitu, padarot CNN efektivaku neka dzilos blivos neironu tiklus. CNN visbiezak
tiek izmantoti datu analizei ar tiklveida struktiiru un lokalu telpisku korelaciju.

Atbalsta vektoru mehanismu (SVM) metode ir viena no klasiskajam masinmaciSanas
metodém, kas tiek plasi izmantota datu klasifikacijai un regresijai. Tas pamata ir optimalas
robezvirsmas jeb hiperplaknes noteikSana starp datu klaseém, maksimali palielinot attalumu
starp robezu un tuvakajiem datu punktiem jeb atbalsta vektoriem. SVM spgj precizi klasificgt
pazimes, nosakot gan linearas, gan nelinearas sakaribas starp datiem, izmantojot dazadas
kodolfunkcijas [63].

Galveno komponensu analize (PCA, Principal Component Analysis) galvenokart tiek
izmantota, lai samazinatu datu dimensiju, saglabajot tikai buitiskako informaciju no sakotn&jiem
datiem. PCA pielietoSana masinmaciSanas algoritmos uzlabo apmacibas atrumu un modela
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efektivitati, jo no datu kopas tiek iznemta lieka un maznozimiga informacija. Sakotn&jie dati
tiek projic€ti jaunos mainigajos — galvenajas komponentes, kas raksturo datus ar lielako
dispersiju. Konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sisttmas PCA izmantoSana samazina
lielu sensoru datu apstrades laiku un uzlabo sistémas sp&ju reaget uz konstruktivajam izmainam
vai bojajumu izraisitiem notikumiem. PCA uzlabo arT macibu datu pazimju kvalitati, padarot
tas savstarp&ji nekorelétas [63], [102]. Nelinearu datu apstradé galveno komponensu analize
tiek aizvietota ar §1s analizes modifikaciju — kodola galveno komponensu analizi (KPCA,
Kernel Principal Component Analysis). ST metode izmanto kodolfunkcijas, kas lauj modelat
nelinearas sakaribas, parveidojot sakotn&jos datus augstakas dimensijas telpa. Lidz ar to KPCA
spéj efektivak analizét sarezgitas datu struktiiras un atklat nelinearas sakaribas, kas raksturigas
konstrukciju monitoringa datiem [103], [104], [105], [106].

2.4. Masinmacisanas algoritmu izmantoS$ana ar€jo vides faktoru
ietekmes samazinasanai

Argjie vides ietekmes faktori konstrukcijas dinamiskas Ipasibas spgj ietekmét dazadi —
pieméram, samazinat vai palielinat paSsvarstibu frekvences. Lai uzlabotu konstrukciju
monitoringa precizitati un uzticamibu, argjo vides faktoru ietekmes samazinasanai tiek
izmantoti dazadi masinmaciSanas algoritmi [65]. 2.1.tabula ir apkopoti vairaki masinmacisanas
algoritmi, to pielietojums un konkrétais argjas vides iectekmes faktors, kura ietekme attiecigi ir
analiz&ta $aja petijjuma.

2.1.tabula

Publikacijas izmantotie mastnmacisanas algoritmi argjo vides faktoru ietekmes samazinasanai

Algoritma Pielietojums Analiz&tais un
nosaukums koriggtais argjas
vides faktors
Galveno komponentu | Izmantojot ar PCA transformé&tus aréjas vides Argja gaisa
analize (PCA) parametrus, saliktais ansambla maciSanas modelis temperatiira,

precizak prognozgja dinamisko parametru atkaribu | mitrums, v&ja
no ar¢jas vides apstakliem, laujot netiesi kompensét | atrums, v&ja

argjas vides ietekmi, analiz&jot prognozesanas virziens, virsmas
atlikumus [107]. temperatiira
Autoregresivie Autoregresivie modeli (ARX) tika izmantoti, lai Argja gaisa
modeli (4RX, model&tu Z24 tilta passvarstibu frekvencu izmainas, | temperatira
Autoregressive vienlaikus nemot vera arcjas gaisa temperatiiras
Models with svarstibas [108].
Exogenous Inputs)
Gausa procesa GPR algoritms tika izmantots, lai prognozétu véja Argja gaisa
regresija (GPR, generatoru lapstinu pa$svarstibu frekvences, temperatlira
Gaussian Process vienlaikus nemot veéra argjas vides svarstibas [109].

Regression)
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Galveno komponentu
analize (PCA) un
meta apmaciba
(MAML, Model-
Agnostic Meta-
Learning)

PCA tika izmantota, lai no frekvenc¢u datiem
nonemtu dazas mazak nozimigas izmainas. MAML
tika izmantota, lai pielagotu modelus dazadam
vidém un konstrukcijam, laujot uzlabot sistémas
sp&ju pielagoties argjas vides variacijam [110].

Argja gaisa
temperatira

Konvoliicijas neironu
tikli (CNN) un Gausa
jauktie modeli
(GMM)

Ta vieta, lai tiesi atdalitu konkrétus vides
parametrus, GMM apguva CNN iegiito pazimju
statistiskos sadalijumus, laujot modelim filtrét vides
ietekmi un koncentréties uz konstrukciju bojajumu
noteikSanu [111].

Argja gaisa
temperatira

Bajesa modela
atjauninaSana

Metode tika izmantota, lai pusautomatiski pielagotu
temperatiras korekcijas funkciju, lai samazinatu
temperatiiras izraisitas kludas [112].

Argja gaisa
temperatura

Uz modeliem balstita
pieeja

Temperatiiras modelé$ana tika integréta skaitliskaja
modeli, lai atSkirtu bojajumu no apkartgjas vides

Argja gaisa
temperatura

izraisitam izmainam [113].

Metode, kura argjas vides faktoru dimensijas samazinasanai tiek izmantota galveno
komponentu analize (PCA) un dinamisko parametru prognozé$anai — salikta ansambla
maciSanas pieeja [107], balstas uz datiem balstitu argjas vides ietekmes netieSu samazinaSanu.
Metodes pamatideja ir balstita uz monitoringa datiem, kuros passvarstibu frekvencu laika rindas
tiek analizétas kopa vienlaikus ar méritiem argjas vides faktoriem. Argjas vides faktoru
dimensija tiek samazinata, izmantojot galveno komponentu analizi (PCA), un iegitas
komponentes tieck izmantotas passvarstibu frekvencu prognoze$anai ar regresijas modeliem.
Katras passvarstibu frekvences izmainas tiek prognozétas ka argjas vides faktoru funkcija.
Argjas vides faktoru ietekme tiek netie$i nonemta, analiz&jot prognozesanas atlikumus starp
meéritajam un prognozétajam passvarstibu frekvencu vértibam:

() = V() —Y(8), 2.1
kur e;(t) ir prognozésanas atlikums. Sada veida netiek tiesi korigéti dinamiskie parametri
laika vai frekvencu apgabala, bet tiek atdalita argjas vides faktoru ietekme no bojajumu
izraisitam izmainam, izmantojot prognozesanas atlikumu analizi [107].

Metodes prieksrocibas:

e Metode layj vienlaikus nemt véra vairakus argjas vides faktorus, aprakstit nelinearas un
sarezgitas sakaribas starp ar€jas vides ietekmi un konstrukciju dinamiskajiem
parametriem;

e Metode tika validéta, izmantojot pilna méroga reZga konstrukciju monitoringa datus.

Metodes triikumi:

e Rezultati butiski atkarigi no apmacibas datu kvalitates;

o Tiek pienemta argjas vides faktoru un dinamisko parametru savstarp&jas sakaribas
nemainiba laika;

e MasmmaciSanas modelu interpret§jamiba ir ierobeZota un metode tika validéta,
izmantojot Tstermina monitoringa datus, kura netika nove@rotas peksnas argjo vides
faktoru vertibu izmainas.
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Metode, kura balstas uz datiem balstitu argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanu,
izmantojot autoregresivos modelus (ARX) [108], apraksta konstrukcijas dinamisko parametru
izmainas mainigu ar&jo vides apstaklu ietekm&. Metodes pamatideja balstas uz ilgtermina
konstrukcijas monitoringa datiem, kuros passvarstibu frekvencu laika rindas tiek iegitas,
izmantojot automatisko modalo analizi (AMA, Automated Modal Analysis), vienlaikus nosakot
argjas vides faktoru vertibas, no kuriem domingjosa ir aréja gaisa temperatiira. Tiek pienemts,
ka monitoringa sakuma perioda konstrukcija atrodas nebojata tehniska stavokli, un $aja perioda
novérotas passvarstibu frekvencu izmainas galvenokart ietekmé argjas vides faktori. Argjas
gaisa temperatiiras ietekme uz passvarstibu frekvencém tiek modeléta, izmantojot
autoregresivus modelus (ARX):

Yt QYg-1+ 0+ An Yi-n, = bluk—nk + bnbuk—nk—nb+1 + ey, (2.2)
kur y; ir passvarstibu frekvence laika momenta k, u,, ir ar¢jas gaisa temperatiiras merijums,
a; un b; ir modela koeficienti, n,, n, un n; ir modela kartas un nobide, bet e, ir atlikums.
Autoregresiva modela (ARX) koeficienti tiek noteikti, izmantojot mazako kvadratu metodi,
balstoties uz nebojatas konstrukcijas monitoringa datiem. Argjas gaisa temperatiiras ietekme
tiek nonemta netiesi, analizgjot starpibu starp m&ritajam un prognozetajam frekvencu vertibam:

e =Y = Ji (2.3)

kur ¥ ir autoregresiva modela (ARX) prognozgeta passvarstibu frekvences vértiba.

Sada veida argjas vides ietekme netiek tie§i korigéta, bet tiek modeléta un kompenséta
prognozesanas Iimeni, izmantojot atlikumu analizi [108].

Metodes prieksrociba:

e Metode tika validéta, izmantojot pilna m&roga tilta konstrukciju ilgtermina monitoringa
datus, kas apliecina tas piem&rojamibu arl citam inzenierblivém mainigos ar¢jas gaisa
temperatiiras apstaklos.

Metodes triikkumi:

o Tika analizéta tikai arjas gaisa temperatiiras ietekme un ietekmes samazinasana tika
izmantotas tikai pozitivas temperatiiras vertibas, nenemot véra konstrukcijas dinamisko
parametru izmainas pie negativam argjas gaisa temperatiiras vertibam;

e Metode balstas uz empiriskiem modeliem ar ierobezotu interpret&jamibu.

Metode, kura tiek izmantota Gausa procesa regresija (GPR) [109], balstas uz argjas vides
faktoru netieSu samazinaSanu, modelgjot relativas sakaribas starp nominali identisku
konstrukcijas elementu dinamiskajiem parametriem. Metodes pamatideja balstas uz
pienémumu, ka argjas vides un ekspluatacijas faktori lidziga veida ietekm& visus nominali
identiskus konstrukcijas elementus. No monitoringa datiem iegiitas paSsvarstibu frekvencu
laika rindas tiek izmantotas, lai ar Gausa procesa regresiju (GPR) modeletu funkcionalu
sakaribu starp divu elementu dinamiskajiem parametriem:

y=f@)+e, 2.4)
kur x ir viena elementa dinamiskais parametrs (passvarstibu frekvence), y ir cita elementa
dinamiskais parametrs, f(*) ir nezinama funkcija, bet € ir baltais troksnis ar nulles vidgjo
vertibu.
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Apmacitais Gausa process tiek izmantots viena elementa dinamisko parametru
prognoze$anai, balstoties uz cita elementa mérfjumiem, savukart argjas vides faktoru ietekme
tiek netieSi samazinata, analizgjot prognozesanas atlikumus:

r=y-y, (2.5)
kur ¥ ir Gausa procesu prognozeta vertiba.

Sada veida argjas vides faktoru ictekme netick tiesi korigéta vai atnemta no dinamisko
parametru vertibam, bet tiek kompens&ta relativo sakaribu model€Sanas Iimeni, saglabajot
jutibu pret konstrukcijas bojajumiem.

Metodes prieksrocibas:

e Relativa modelésana starp nominali identiskiem konstrukciju elementiem, kas lauj
samazinat kopigo argjas vides un ekspluatacijas faktoru ietekmi uz prognoz&Sanas
atlikumiem;

e (Gausa procesa regresija (GPR) nodroSina nelinearu sakaribu model€Sanu ar
nenoteiktibas novert§jumu, kas ir buitiski dinamisko parametru izmainu interpretacijai.

Metodes triikumi:

e Argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanai tiek nemta vera tikai aréja gaisa
temperatura;

e Metode ir piemérojama tikai konstrukcijam ar vairakiem nominali identiskiem vai
savstarpgji salidzinamiem elementiem;

e Tiek pienemts, ka argjas vides ietekme uz visiem elementiem ir lidziga, kas realos
ekspluatacijas apstaklos var nebiit patiesa. Metodes rezultati ir butiski atkarigi no
nebojata stavokla apmacibas datu kvalitates un apjoma.

Metode, kura tick izmantota meta-apmaciba (MAML) un galveno komponentu analize
(PCA) [110], balstas uz datiem balstitu argjas vides faktoru ietekmes samazinasanu, modelgjot
konstrukcijas dinamisko reakciju ka argjas gaisa temperatiiras funkciju. Metodes pamatideja
balstas uz pienémumu, ka ar€ja gaisa temperatiira ietekme konstrukcijas stingumu un I1dz ar to
ari tas dinamiskos parametrus. Temperatiiras ietekme uz stingumu tiek aprakstita ar nelinearu
sakaribu:

k(T) = —13T?2 + 500T + 7200, 2.5)

kur k(T) ir konstrukcijas stingums pie argjas gaisa temperattras T.

Lai samazinatu augstas dimensijas dinamisko datu sarezgitibu, tiek izmantota galveno
komponentu analize (PCA), saglabajot galvenas komponentes, kas izskaidro vairak neka 90%
no kopgjas datu dispersijas. Meta-apmacibas algoritms (MAML) tiek apmacits, izmantojot
skaitliski simul&tus galigo elementu modelus ar dazadiem temperatiiras-stinguma scenarijiem,
laujot prognozet argjas gaisa temperatiiras izraisito dinamisko parametru izmainu dalu. Argjas
vides faktoru ietekme tiek netie$i nonemta, analiz€jot novirzes starp novérotajam un
prognozetajam vertibam.

Metodes prieksrocibas :

e Argjas gaisa temperatiiras samazinaSana bez tieSas signala korekcijas laika vai

frekvencu vértibu izmainam;

4



e Efektiva pielietojamiba konstrukcijam ar ierobezotu datu apjomu, izmantojot
populacijas informaciju.

Metodes trakumi:

o Tick analizéta tikai argjas gaisa temperatiiras ietekme, nenemot véra citus argjas vides
ietekmes faktorus;

e Metodes validacija tika veikta uz skaitliski simulétiem konstrukciju modeliem, kuros
temperattiras ietekme tika model&ta, mainot konstrukcijas stinguma parametrus, kas
ierobezo metodes tieSu piem&roSanu €kam un inzenierblivém realos mainigos argjas
vides apstaklos.

Metode, kura tiek izmantoti konvoliicijas neironu tikli un Gausa jauktie modeli [111],
balstas uz datiem balstitu argjas vides faktoru ietekmes samazina$anu, izmantojot automatiski
apgiitas pazimes un varbiitibas modelus. Metodes pamatideja balstas uz automatisku pazimju
ieglisanu no mérijjumu signaliem, izmantojot 1D konvolicijas neironu tiklu (CNN), iegiistot
pazimju vektorus, kas ietver gan konstrukcijas bojajuma ietekmi, gan aréjas gaisa temperatiiras
izraisitas varidcijas. Arcjas gaisa temperatiiras ietekme tiek statistiski modeléta, aprakstot
pazimju sadalijumu ar Gausa jaukto modeli (GMM):

i=k
PG = ) i N (xlii - 07) 2.6)
i=1

kur x ir pazimju vektors, k ir Gausa komponentu skaits, y; ir i-tas komponentes vidgja
vertiba, o; ir i-tas komponentes standartnovirze, m; ir i-tas komponentes svars un N'(+) ir
normalsadalijuma funkcija. legita varbutibas blivuma funkcija p(x) raksturo references
stavokla pazimju sadalijuma varbutisko struktiiru.

Argjas vides ietekme tick netie$i samazinata, kvantitativi salidzinot abu sadalfjumu
atskiribu ar Kullbeka-Leiblera (KL, Kullback-Leibler) divergenci:

KL(pllg) = —Zx-p(x)-log <M> 2.7
~ p(x)

kur p(x) ir references stavokla GMM varbiitibas blivuma funkcija un q(x) ir monitoringa
GMM varbiitibas blivuma funkcija.

KL divergence kalpo ka signala atSkiribas koeficients (SDC, Signal Difference Coefficient),
kas ir jutigs pret bojajumiem, bet noturigs pret argjas gaisa temperatiiras izmainam. Sada veida
netiek tiesi korigéts signals, bet tiek salidzinata pazimju sadalijjumu statistiska strukttira, kas
lauj atdalit bojajuma ietekmi no ar€jas gaisa temperatiiras raditas ietekmes [111].

Metodes prieksrocibas:

o NetieSa argjas gaisa temperatiiras ietekmes samazinasana, neizmantojot tieu parametra

merisanu monitoringa laika.

Metodes trikkumi:

o Tiek nemta véra tikai argjas gaisa temperatiiras ietekme;

e NepiecieSams liels apmacibas datu apjoms, kas ietver argjas vides faktoru ietekmes
variacijas diapazonu;

e lerobezota metodes interpret€jamiba, jo pazimju iegliSana balstas uz “melnas kastes”
principu;
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e Metode tika eksperimentali valideta laboratorijas apstaklos uz nepilna meéroga
konstrukcijas elementu un Iidz ar to ierobezo metodes tieSu parnesamibu uz pilna
méroga &ku vai inzenierbivju monitoringu.

Metode, kura tiek izmantota Bajesa modela atjauninasana [112], argjas gaisa
temperatiiras ietekme tiek apskatita ka mérfjjumu sistémas temperatiiras atkariba. Metodes
pamata ir piepémums, ka mérfjjumu signala izmainas temperatiira ietekme var aprakstit ka
temperatiiras atkarigu parneses funkciju. Metodes pamata ir temperatiiras atkarigas parneses
funkcijas noteikSana un tas izmantosana merfjumu korekcijai. Katram argjas gaisa temperatiiras
limenim T tiek aprékinats parneses koeficients H(T), kas tiek definéts ka attieciba starp
izmé@rito attdlumu pie temperatiiras T un references temperatiiras T,.o; = 10°C méerfjumu.
Diskrétie parneses koeficienti tiek aproksiméti ar otras kartas polinomu, ieglistot temperatiiras
atkarigo parneses funkciju:

H(T) = ay + a.T + a,T, (2.8)
kur ay, a;, a, ir regresijas koeficienti, T ir aréja gaisa temperatiira. ST funkcija tiek
izmantota tieSai meérjjumu korekcijai, kompensgjot argjas gaisa temperatiiras ietekmi uz sensora
signalu.

Lai nemtu vera laika gaita mainigu temperatiiras ietekmi, regresijas koeficienti tiek adaptivi
atjauninati, izmantojot Bajesa modela atjaunosanu:

D=M(x,0)+e, 2.9)
kur D ir m&rijumu vektors, M (-) ir parneses funkcija, @ ir atjauninamie regresijas koeficienti
un ¢ ir modela vai mérijumu klada.

Metodes prieksrocibas:

e Metode ir tieSa un interpret€jama ar€jas gaisa temperatiiras ietekmes samazinasanai;

e Regresijas koeficientu atjaunoSana lauj nemt vera argjas gaisa temperattiras mainigumu
laika.

Metodes trikkumi:

e Tiek analiz&ta tikai argjas gaisa temperaturas ietekme;

e Metodes praktiskai ievieSanai nepiecieSama kontroléta temperatiiras kalibracija, kas
realas €kas un inzenierblives biezi vien nav iesp&jama;

e Metode tiek valideta laboratorijas apstaklos uz nepilna meroga eksperimentalas
sisteémas, kas ierobezo tas tieSu parnesamibu uz pilna m€roga €ku vai inzenierbiivju
monitoringu ar mainigiem argjas vides ietekmes faktoriem.

Metode, kura tiek izmantota uz modeliem balstita argjas vides faktoru ietekmes
samazinasana [113], argjas gaisa temperatliras ictekme tiek integréta skaitliskaja modelt.
Metodes pamatideja ir vienlaikus modelét argjas gaisa temperatliras izraisitas izmainas
konstrukcijas dinamiskajos parametros un bojajuma ietekmi, lidz ar to novérSot temperatiiras
svarstibu klidainu interpretéSanu ka konstrukcijas bojajumu. Metodes pamatideja balstas uz
konstrukcijas dinamisko parametru noteikSanu ar galigo elementu modeli, kurd argjas gaisa
temperatiiras ietekme tiek ieklauta ka papildus mainigais. Tiek pienemts, ka temperatiiras
izmainas ietekmé& materiala elastibas moduli un lidz ar to arT konstrukcijas dinamiskos
parametrus.
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Materiala elastibas modulis tiek defingts ka temperatiiras funkcija:

E(T) = Ey - f(T), (2.10)
kur E(T) ir elastibas modulis pie temperatiras T, E, ir elastibas modulis references
temperattra Ty, bet f(T) ir temperatiras korekcijas funkcija.

Argjas gaisa temperatiiras izraisitas termiskas deformacijas tiek aprakstitas ar linearas
termiskas izpleSanas sakaribu:

S=ar (T—Ty), (2.11)
kur a ir linearas termiskas izpleSanas koeficients.
Saja metodg netiek veikta tieSa signalu korekcija laika vai frekvendu apgabala. Ta vieta argjas
gaisa temperatiiras ietekme tiek fizikali integréta konstrukcijas modeli, kas lauj atdalit ar€jas
vides izraisitas izmainas no bojajumu raditam izmainam.

Metodes prieksrocibas:

o Tiesi un fizikali pamatota argjas gaisa temperatiiras ietekmes samazinasana, nodrosinot
augstu rezultatu interpret€jamibu.

Metodes triikumi:

e Analizéta tikai argjas gaisa temperatiiras ietekme;

e Atkariba no preciza galigo elementu modela pieejamibas, kas realam &kam un
inZenierbiivém bieZi var bt sarezgiti nodro$inama, ka ari metodes efektivitate ir jutiga
pret modela parametru nenoteiktibu un robeznosacijumu pienémumiem;

e Validacija tika veikta, izmantojot skaitliski generétus dinamiskos parametrus, kas
ierobezo tieSu izmantoSanu ilgtermina konstrukciju monitoringa apstaklos.

Analizetas argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes konstrukciju tehniska
stavokla monitoringa lauj bitiski samazinat ar&jas vides izraisito dinamisko parametru
izmainas, saglabajot jutibu pret konstrukciju bojajumiem. To galvena prieksSrociba ir spgja
noskirt argjas vides faktoru raditas izmainas no bojajumu izraisitam izmainam, izmantojot vai
nu uz datiem balstitu statistisku un masinmaciSanas modeléSanu, vai arT fizikali pamatotu
skaitlisko modelesanu. Tom@r So metozu pielietojamibu biezi ierobezo pien€mumi par argjas
vides ietekmes nemainigumu, apmacibas datu kvalitati un apjomu, ka arT ierobezota modelu
interpret€jamiba uz datiem balstitas pieejas. Vairuma metozu analizg tikai domingjosa ar€jas
gaisa temperatiiras ietekme tiek apskatita, nenemot vera vairaku faktoru kombingtu ietekmi. Ka
ari metozu validacija biezi vien balstas uz istermina monitoringa datiem, laboratorijas
eksperimentiem vai skaitliski simulétiem modeliem, kas ierobezo rezultatu tieSu pieméroanu
uz pilna méroga €ku un inZenierbiivju ilgtermina monitoringa datiem. Nemot véra mingtos
ierobezojumus, esosas argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes pilniba neatbilst
€ku un inZenierbuivju ilgtermina monitoringa apstakliem. Ekas un inZenierbiives ekspluatacijas
laika konstrukcijas vienlaikus ietekm& vairaki argjas vides faktori piem&ram, relativais
mitrums, v&ja atrums, nokri$ni un sniegs, kuru ietekmes raksturs un intensitate laika gaita
butiski mainas [114]. Tap&c ir nepiecieSams izstradat adaptivu, viegli interpret€jamu metodi,
kas lauj samazinat ne tikai ar&jas gaisa temperatiiras, bet arT citu apkartgjas vides parametru
ietekmi uz konstrukciju dinamiskajam ipaSibam, vienlaikus saglabdjot augstu jutibu pret
konstrukciju bojajumiem un nodroSinot praktisku pielietojamibu ilgtermina monitoringa
apstaklos.
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3. Metode aréjas vides faktoru ietekmes samazinasanai
konstrukciju passvarstibu frekvencu monitoringa datos

Konstrukciju tehniska stavokla monitoringa sistémas efektivitates un uzticamibas
nodrosinasanai tika izstradata argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metode, kas,
istenojot astonu secigus posmus (3.l.att., 3.2.att.), lauyj iegiit stabilas un salidzinamas
passvarstibu frekvencu veértibas un nodrosina precizaku bojajumu identific€Sanu neatkarigi no
apkartgjas vides mainibas.

Izstradata pieeja nodrosina katra argjas vides ietekmes faktora kvantificé$anu, laujot precizi
aprekinat nepiecie$amas korekcijas. ST metode ir viegli interpret§jama, praktiski eérti
pielietojama un integréjama monitoringa sist€mas algoritmos, ka arT sniedz iesp&ju pielagoties
sezonalajam klimata izmainam, kas raksturigas ilgtermina monitoringa procesam.

Pagsvarstibu frekvencu matricas F = {f;} un argjo vides ietekmes faktoru
matricas X = {x;} datu apvienoSana péc mérjumu laika noradem.

Datu apvies

2. sms

2.posms 2 X posms
Regresijas modelu Hiperparametru optimizacija Pas; Tbu frekvencu
piemérosana datiém (Bajesa pieeja) visam prognozes kliida (MSE). prognozé$ana atkariba no argjas
(SVR, RE, LR, DT, XGBoost. metodém, iznemot LR. vides faktoriem x;.
GPR, BR regresijas metodes)
3.posms 3.1.posms 3.2.posms 3.4.posms
Regresijas modelu Prognozu precizitates raditaju’ | Saliktais efektivitates raditaja Optimalas sijas
novertesana aprekins (R?, RMSE, MAE, (CPM) aprékins katrai noteik3ana metodes izvEle
(Saliktais efektivitates raditajs MAPE). metodei m un katrai Katrai metodei m. (min (CPMp,)).
(CPM)) passvarstibu frekvencei f;.
4.1.posms 4.4.posms 4.5.posms
4.p N
Argio vides fa‘ft’(r)liu ietekmes s atkarbas Segmentu ¢, ¢, ' | Argjas vides faktora ietekmes
) e visam f;. mainas punktu sadalijums segmentos:
segmenteSana (Gausa procesu noteiksana. (=0, ¢1), [c1, €], [ca, +00).

regresija).

5.posms
PDP diagrammu veidoSana

Diskréta

metodes izvéle katram blivuma defin&

X; segmentam un Katrai | izveide katrai argjas vides faktora . |G € {50,100, ...,500}
f; (balstoties uz CPM un Katram x;. diapazona.

Vertibu). 3.7.posms.

PDP vértibu kopas jta

noleik§ane3 optimalaja rezgt punktu skaita G;

katrai f; un katram x;. noteik3ana.

6.1.posms
Diskréto PDP vértibu kopas Interpolacijas P PDP zmainu
izmantosana Katrai f; un katram x;. (ekstrapolacijas novérsanai). vertibas aprékins. | | matricas noteik3ana.

3.1.att. Argjas vides ietekmes samazina$anas metodes 1. — 6.posms.
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7.1.posms 7.2.posms 7.3.posms 7.4.posms 7.5.posms

PDP ietekmes Nozimigo ietekmes Izvéléto segmentu Tetekmes Tpatsvaru Pasvarstibu frekvenu
matricas defingSana segmentu atlase. robusta normalizacija. | ' noteiksana katram fi novirZu aprekins.
D;i(n,p) = A(n,p, i) segmentam.

7.8.posms 7.7.posms 7.6.posms
Korigeto pa: tibu frekvencu ' + Kopgjas segmentétas argjas vides Tetekme:
fepp(n, i) noteiksana. ietekmes aprekins novérojuma n. nor a

8.posms 8.2. 3 8.3.posms 8.4.posms 8.5.posms
Papildus frekventu vértibu as Optimala korekcijas ala zonala Sezonali korigéto
korigesana modelu piem&ro3an; modela izvéle 0 P tru no ’u(:.ﬂum passva
foop(n, i) vértibam (minimala MSE modelesana ar (mazako kvadratu ' frekvencu fuop (1, i)
(LSBoost, GPR, SVR vértiba). harmonisko metode). noteik§ana.
un Bagging). regresiju.

3.2.att. Argjas vides ietekmes samazina$anas metodes 7. — 8.posms.

3.1. Datu apvienoSana

Argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metodes 1.posma tiek veikta pa3svarstibu
frekvenéu meérjjumu datu un argjas vides faktoru apvienosana viena datu kopa. Dati tiek
apvienoti pé€c merfjjumu laika noradém, nodroSinot, ka katram passvarstibu frekvences
mérfjjumam tiek pieSkirtas taja pasa laika bridi registrétas argjas vides faktoru vértibas.
Rezultata tiek iegtta apvienota datu matrica, kur katra rinda raksturo konstrukciju dinamisko
reakciju konkrétos argjas vides apstaklos. Sis solis nodro§ina pamatu turpmakai analizei un
korekcijas modelu izveidei.

3.2. Regresijas modelu piemérosana datiem

Argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metodes 2.posma tick izmantoti septini
dazadi regresijas modeli, lai model&tu katras passvarstibu frekvences atkaribu no argjas vides
parametriem:

e atbalsta vektora regresija (SVR, Support Vector Regression) ar Gausa kodolfunkciju;

e gcadijuma meza regresija (RF, Random Forest);

o lineara regresija (LR, Linear Regression);,

e leémumu koku regresija (DT, Decision Tree Regression);

e gradientu palielinasanas regresija (XGBoost, Extreme Gradient Boosting);

e Gausa procesu regresija (GPR, Gaussian Process Regression) ar Matern 3/2
kodolfunkciju;

o Bajesa regresija (BR, Bayesian Regression) ar Matern 5/2 kodolfunkciju.

Dazadu modelu izmanto$ana lauj salidzinat prognozu kvalitati un identificét, kura pieeja
vislabak atbilst konkrétajam datu kopumam [115].

Atbalsta vektora regresija (SVR) ir atbalsta vektora masinmaciSanas algoritma (SVM)
paplasinajums regresijas uzdevumiem, kas ir datiem ar sareZgitam un nelinearam sakaribam
starp mainigajiem. SVR mérkis ir noteikt funkciju, kas aproksimé datus noteikta tolerances
intervala &, vienlaikus ierobezojot modela sarezgitibu un pielaujot kontrol&tas novirzes arpus
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§T intervala [116]. Algoritma tiek izmantota Gausa jeb radialas bazes (RBF) kodolfunkcija, kas
nodrosina efektivu nelinearu sakaribu modelesanu [117], [118].

Gadijuma mezZa regresija (RF) ir masinmaciSanas algoritms, kas apvieno vairakus
lémumu kokus. Katrs I@mumu koks tiek apmacits, izmantojot nejausi atlasitus datu
apak$paraugus un mainigo apakskopas, 1idz ar to nodrosinot stabilas un precizas prognozes.
Sada pieeja samazina parpielagodanas risku un palielina metodes stabilitati. Metode ir Tpasi
piemérota konstrukciju monitoringa datiem ar sarezgitam nelinearam sakaribam, ka arT augstas
dimensijas datu kopa [119].

Lineara regresija (LR) sniedz vienkarSu un viegli interpretéjamu modeli, kas pienem, ka
starp atkarigo mainigo — passvarstibu frekvenci f un neatkarigo mainigo — ar€jas vides faktoru
x; pastav linedra sakariba. Modelis mégina atrast taisni, kas vislabak pielagojas datiem,
minimizgjot vidgjo kvadratisko kltidu (MSE, Mean Squared Error) starp faktisko un prognozeto
passvarstibu frekvencu vertibu. Metode ir piemérota gadijumos, kad argjas vides faktoru
ietekme uz dinamiskajiem parametriem ir aptuveni lineara un skaidra neatkarTgo mainigo
ietekmes interpretacija [120].

Lémumu koku regresija (DT) ir viegli interpret€jama metode, kas, balstoties uz argjas
vides faktoru vertibam, sadala datu telpu atseviskos regionos ar raksturigam paSsvarstibu
frekvenéu prognozém, minimizgjot kladu katra regiona. Tau tas precizitate var samazinaties
sarezgitu nelinearu sakaribu gadijuma [121].

Gradientu palielinasanas regresija (XGBoost) ir ansambla maciSanas metode, kas secigi
veido 1émumu kokus, katra iteracija koriggjot iepriek§€jo modelu kladas un, izmantojot
regularizaciju, ierobeZo modela sarezgitibu un samazina parpielagosanas risku. ST metode ir
ipasi piemérota liela apjoma konstrukciju monitoringa datiem ar sarezgitam nelinearam
sakaribam starp argjas vides faktoriem un passvarstibu frekvencém [122].

Gausa procesu regresija (GPR) ir neparametriska masinmaciSanas metode, kas modelé
nelinearas sakaribas starp argjas vides faktoriem un passvarstibu frekvencem. Metode tiek
izmantots Gausa procesa modelis ar noteiktu kovariances struktiiru, kur sakaribu raksturu
nosaka apmacibas datu savstarpgja Iidziba, ko raksturo izvéleta kodolfunkcija un tas parametri.
GPR ir piemerota gadijumos ar ierobezotu monitoringa datu apjomu un nodroSina ne tikai
prognozeto vertibu noteikSanu, bet arT prognozu nenoteiktibas kvantitativu noveértgjumu [123],
[118].

Bajesa regresija (BR) $aja gadijuma izmanto Gausa procesu regresijas metodi (GPR) ar
automatizétas atbilstibas noteikSanas (ARD, Automatic Relevance Determination) Matern 5/2
kodolfunkciju, kas modelé sakaribu starp argjas vides faktoriem un passvarstibu frekvencém.
Katram ievades parametram tiek noteikts atsevisks garuma méroga parametrs, kas nodrosina
augstu prognozes precizitati ar nenoteiktibas kvantitativu noveértejumu [123].

Lai nodrosinatu katra modela optimalu pielagoSanu datiem, tiek izmantota Bajesa
optimizacija, kas automatiski meklé labakos modelu hiperparametrus. Bajesa optimizacija
cen$as minimiz&t vai maksimiz&t funkciju:

f(x) = E[Y|X = x] 3.1
kur f(x) ir modeli prognozéta konstrukciju padsvarstibu frekvences vértiba; Y ir atbildes
mainigais, kuru nepiecieSams prognozet jeb S$aja gadijuma konstrukcijas passvarstibu
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frekvence; X ir argjas vides mainigie faktori; x ir ievades parametru vektors, kas satur
attiecigaja mérjjuma bridi noverotas argjas vides faktoru vertibas.

Optimizacijas procesa tiek izveidots varblitibu modelis par mérka funkcijas vertibu
sadalfjumu, izmantojot Gausa procesu regresiju (GPR) ka aizstajgjfunkciju:

P(f(OID) ~N (u(x), 0% (x)) (3-2)

kur D ir jau novértetie punkti; u(x) ir vidgja vertiba x punkta; o2(x) ir variances
novertejums [123].

Bajesa optimizacija tiek pielietota katrai regresijas metodei, veicot 30 hiperparametru
testus, lai atrastu optimalus hiperparametrus:

1) SVR metodei tiek optimizéts C — reguléSanas parametrs un y — kodolfunkcijas
parametrs;

2) RF metodei tiek optimizéts T — lémumu koku skaits, maksimalais sadalfjumu skaits,
minimalais lapas izmérs un minimalais paraugu skaits mezgla pirms sadaliSanas;

3) XGBoost metodei tiek optimiz€ts 77 - maciSanas atrums, gradienta palielinasanas
koku skaits, maksimalais sadalfjuma skaits, minimalais lapas izmgrs;

4) GPR metodei tiek optimizéts kodolfunkcijas tips — tiek izvéléta Matern3/2,
Matern5/2 vai Kvadratiska eksponenciala funkcija. Tiek optimizéti garuma méroga
£ un signala variances hiperparametri, kas nosaka procesa gludumu un amplittidu;

5) BR metodei tiek optimizEta automatizeta atbilstibas noteikSanas (ARD) garuma
vertiba ¢; katrai dimensijai, kas nosaka parametru relativo nozimigumu Matern5/2
kodola;

6) DT metodei tiek optimiz&ts maksimalais sadalijumu skaits, minimalais lapas izmérs
[124].

Optimizacijas probléma tiek formul&ta ka:

mein E[MSE(0)], 3.3)

kur @ ir hiperparametru vektors un MSE ir vid&ja kvadratiska klida.
Vidgja kvadratiska kltida (MSE) tiek aprékinata péc formulas:

N
1 AN2
MSE = ﬁ;(fi — £ (.4)

kur N ir datu punktu skaits; f; ir faktiska passvarstibu frekvences vértiba novérojuma i
gadijuma un f; ir prognoz&ta passvarstibu frekvences vértiba [125].

Katram 6 punktam Bajesa optimizacija noverté aizstajéjfunkciju P(f (x)|D) un apgisanas
funkciju, kas nosaka, vai meklét jaunu parametru regionu vai izmantot iepriek$gjas zinasanas.

Saja gadijuma tiek izmantota paredzama uzlabojuma plus funkcija (EI+), kura tiek
aprekinata péc formulas:

El(x) = (u(x) = f)P(2) + a(x)$(2) (3.5)
kur f* ir labaka lidz $im atrasta veértiba — minimala klada; ®(z) un ¢(z) ir normala

sadalfjuma kumulativa un blivuma funkcijas [124].

49



3.3. Regresijas modelu novértesana

Argjas vides faktoru ietekmes samazina$anas metodes 3.posma tiek veikta katra modela
precizitates novértéSana, lai analiz€u modela sp&ju pielagoties datiem un sniegt precizas
prognozes. Tiek izmantoti Cetri galvenie raditaji:

1) determinacijas koeficients (R2, Coefficient of Determination);

2) vidgja kvadratiska kluda (RMSE, Root Mean Squared Error);

3) vidgja absolita kluda (MAE, Mean Absolute Error);

4) vidgja procentuala absoluta klida (MAPE, Mean Absolute Percentage Error).

R? vértiba norada, kadu dalu no atkarigd mainiga dispersijas skaidro modelis. So
koeficientu aprekina p&c formulas:

SSres

SStot’
kur §S,¢s = Z(fl- - ﬁ)z ir atlikumu kvadratu summa, kur f; ir faktiska paSsvarstibu

R?=1 (3.6)

frekvences vértiba novérojuma i gadijuma un fl ir prognozeta passvarstibu frekvences vértiba;
SStor = E( fi — sz ir kopgja dispersijas kvadratu summa, f ir visu N novérojumu vidgja
passvarstibu frekvences vértiba; N ir datu punktu skaits. Ja R? = 1, tad modelis pilniba skaidro
datus; ja R? = 0, tad modelis datus neskaidro labak par vienkar$u vidgjas vertibas prognozi; ja
R? < 0, tad modelis ir sliktaks neka vidgjas vértibas prognoze [126].

RMSE nosaka vid&jo prognozu kliidu, ko veic modelis, salidzinot ar faktiskajam vertibam.
Zemaka RMSE vertiba norada uz labaku modela prognozu precizitati, savukart lielakas RMSE
vertibas norada, ka modelis prognozg ar lielakam kltidam. To aprékina p&c formulas:

N
1 .
RMSE = NZ(f,- -£) (3.7

MAE nosaka vidgjo absoluto atskiribu starp faktiskajam vérttbam un modela prognozém.
To aprékina p&c formulas:

N
1 ”
MAE=NZ|ﬁ—fi|, (38)

MAE aprékina $1s absoliitas kltidas vidgjo vertibu visos datu punktos. Zemaka MAE vertiba
liecina, ka modela prognozes ir tuvak faktiskajam vertibam, kas norada uz labaku modela
precizitati.

MAPE ir kludu raditajs, kas izsaka klidu procentuala izteiksm&. Ta norada, cik liela méra
prognozetas vertibas atskiras no faktiskajam verttbam procentuala méroga. To apr€kina pec
formulas:
fi—fi
i=1 fi=e

kur ¢ ir neliels skaitlis, kas pievienots, lai izvairitos no daliSanas ar nulli [121].

100% _

MAPE =
N

(3.9)
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Katram no modeliem tiek aprékinats saliktas efektivitates raditajs (CPM, Composite
Performance Metric), kas apvieno R%, RMSE, MAE un MAPE efektivitates raditajus, lai
sniegtu vienotu raditaju, pec kura var salidzinat dazadu regresijas modelu vispargjo precizitati.
CPM tiek aprekinats péc formulas:

CPM = Mnorm(RMSE) + Mnorm(MAE) + Mnorm(MAPE) - Mnorm(Rz) (3.10)
kur My, r-m (M) nozimé, ka attiecigais raditajs tiek normalizéts péc formulas:

My — uy
M, Mp) =——— 3.11
norm(Mm) ou + ¢ ( )

kur M,, ir konkr&ta modela raditdja RMSE, MAE, MAPE vai R? vertiba; u,, ir attieciga
raditaja vidgja vertiba, kas tiek aprékinata starp visiem modeliem analiz&taja frekvencg; oy, ir
attieciga raditaja standartnovirze; ¢ ir loti maza konstante, kas pievienota, lai izvairitos no
daliSanas ar nulli un uzlabotu skaitlisko stabilitati [127].

Attieciga raditaja vidgja vertiba tiek noteikta, izmantojot formulu:

K
1
b =2 Y M (3.12)
m=1

kur K ir modelu skaits (K = 7); m ir regresijas modela indekss.
Attieciga raditaja standartnovirze tiek noteikta izmantojot formulu:

K
1
oM = K—1 Zl(Mm — Um)? (.13)
m=

Katrai regresijas metodei m tiek aprékinata vidéja CPM vértiba visam passvarstibu
frekvenceém:

Ny
1
CPM,, = Ffz CPM;m, (3.14)
i=1

kur N ir frekvencu skaits un CPM;,, ir CPM vertiba i-tajai frekvencei un m-tajam
modelim.
Modelis, kas tiks argjo vides faktoru ietekmes segmentu noteikSanai, tiek noteikts p&c
formulas:
M, = arg mniln(CPMm), (3.15)

kur arg min(CPM,,) ir funkcija, kas nosaka to regresijas modeli m, kuram vid&ja CPM,,
m

vertiba ir viszemaka. Zemaka CPM vertiba norada uz labaku modela veiktspgju, jo tas liecina
par zemakam prognozu klidam un augstaku datu dispersijas skaidrojumu. Vid&ja vertiba
raksturo modela kop&jo sniegumu visa passvarstibu frekvencu spektra, nodrosinot konsekventu
veiktsp&ju gan zemakajam, gan augstakajam frekvenc€m, mazaku jutibu pret atsevisku
frekvencu izteiktam novirzé€m, ka arT stabilu un visparigi piemérojamu modeli ar€jo vides
faktoru ietekmes raksturoSanai [128], [63].
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3.4. Argjo vides faktoru ietekmes segmentéSana

Argjas vides faktoru ietekme uz paSsvarstibu frekvencém var bit atskiriga dazados
diapazonos. Lai precizak tiktu korigétas frekvendu vértibas, argjas vides faktoru ietekmes
samazinasanas metodes 4.posma tick izmantots segmentacijas princips, kur monitoringa dati
tiek sadaliti vairakos segmentos atbilstosi ar&jo vides faktoru izmainu raksturam un dinamikai.

Argjas gaisa temperatiiras, relativa mitruma un véja komponentu monitoringa dati tiek
sadaltti trTs segmentos, kas atbilst zemam, vid€jam un augstam attieciga argjas vides faktora
vértibu limenim. Sada pieeja nodrosina iesp&ju analizét iesp&jamas nelinearas sakaribas
dazados argjas vides faktoru diapazonos. Katra segmenta tiek saglabats pietickams datu apjoms
stabilai regresijas modelu apmacibai, 1idz ar to izvairoties no parmérigas segmentacijas un
modelu parpielagosanas riska [129],[130],[131].

Passvarstibu frekvencu korekcija tiek veikta katram segmentam atseviski. Katram argjas
vides ietekmes faktoram segmentu robezas tiek noteiktas automatiski, balstoties uz izveleta
regresijas modela dal&jas atkaribas diagrammas (PDP, Partial Dependence Plots) liknes. PDP
metode lauj analizét prognoz&to paSsvarstibu frekvencu izmainas atkariba tikai no viena
izveleta argjas vides faktora, saglabajot pargjo parametru faktiskas vértibas visa datu kopa.
Dalgjas atkaribas funkcija tiek aprékinata ka modelu prognozu vidgja vértiba visiem
novérojumiem, aizstajot analiz€jama faktora veértibu ar noteiktu rezga punktu, bet pargjo argjas
vides faktoru vértibas saglabajot tadas, kadas tas ir faktiski novérotas:

N
1
fepp@xj) = Nz f(x, X2, (3.16)
n=1

kur x; ir analiz&jama argjas vides faktora vértiba, bet X”; ir pargjo apkartgjas vides ietekmes
faktoru faktiskas veértibas n-tajam datu novérojumam un N ir monitoringa novérojumu skaits
[125].

PDP diagrammas lauj skaidri interpretét vai konkrétais faktors izraisa prognozéto frekvencu
pieaugumu vai samazinajumu un vai pastav ietekmes lizuma punkti [132], [133]. PDP bitiska
prieksrociba ir tas modela neatkariba — ta balstas uz prognozém, nevis modela iek$&jo strukttiru,
lidz ar to ir universali piemérojama dazadiem regresijas algoritmiem, nodrosinot konsekventu
un salidzinamu rezultatu analizi dazados vides segmentos [122],[134]. PDP rezultats ir
vienmeériga, nepartraukta funkcija, kas lauj veidot nepartrauktas korekcijas funkcijas katram
segmentam, ja analiz&to faktoru savstarp&ja korelacija ir zema [135].

P&c 3.posma veiktas regresijas modelu novertésanas, tiek izvelets modelis ar zemako CPM,,
vertibu. [zmantojot $o regresijas modeli, tiek noteiktas vidéjas PDP vértibas visam passvarstibu
frekvencém un no tam iegiita vidéja PDP funkcija:

Ny
_ 1 ”
() = ﬁ]_z fie) (3.17)

kur Ny = 6 ir analizeto frekvencu skaits. S vidgja funkcija f (xj) tiek papildus izlidzinata,
izmantojot Gausa procesu regresiju, lai iegiitu gludu funkciju:

f(x;) = GPR[f(x;)]. (3.18)
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Gausa procesu regresija $aja gadijuma tiek izmantota, jo ta nodrosina gludu sakaribas
aprakstu, nepienemot ieprieks noteiktu analitisku sakaribas izteiksmi. IzIidzinasana ir batiska,
jo ta nodrosina, ka segmentu robezas tiek noteiktas no kopigas argjas vides ietekmes faktora un
passvarstibu frekvences sakaribas, nevis lokalam novirzém [123], [136].

Segmentu mainas punktu meklesanai tiek izmantota Matlab komanda findchangepts:

findchangepts (f(x;), MaxNumChanges = 2, Statistic = 'linear’) (3.19)
kas atrod tas argjo vides parametru vértibas c;, ¢,, kuras mainas PDP liknes lineara
tendence. Matlab komanda findchangepts [137], [138] mekIg argja vides faktora vertibas ¢4, c,,
kur funkcija vislabak sadalas trTs linearas dalas:

a;x + b, x<c
fG) = {azx +bhy o Sx<ex (3.20)
asx + b3, X = Cy

kur x ir argjas vides faktora vértiba; ¢, un ¢, ir segmentu mainas punkti, a; un by ir lineara
modela atbilstosi slipuma koeficients un brivais loceklis.
Segmentu mainas punkti tiek izvel&ti, minimizgjot kopgjo atlikumu kvadratu summu:

N
~ 2
J=) > 17 = (ax = o) (321)
k=1 x€ly
kur I, ir k-ta segmenta diapazons un N ir segmentu skaits. Tas nozimé, ka funkcija izvélas

mainas punktus, kur biitiski mainas slipums % [139].
Kad mainas punkti ir atrasti, ar&jas vides faktoru vertibu diapazons tiek sadalits tiTs

intervalos:
(—=o,¢1), [e1, ¢2], [€z, +0) (3.22)

3.5. Dalgjas atkaribas diagrammu veidoSana

Argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes S.posma katram argjas vides
faktoram x; tiek veikts regresijas modelu novertgjums katra segmenta atseviski, lai identificgtu
to regresijas modeli, kas nodroSina visprecizakas prognozes konkrétaja argja vides faktora
diapazona.

Lai novértétu regresijas modelu precizitati, monitoringa dati tiek sadaliti segmentos,
izmantojot 5.posma noteiktos mainas punktus c; un c,, kas sadala ar€jas vides faktora x; vertibu
diapazonu tris segmentos. Katram segmentam tiek atlasiti tie mérfjumi, kuru argjas vides
faktoru vertibas x; (n) ietilpst attiecigaja intervala. Katram segmentam s tiek veikts visu septinu
regresijas modelu novértéjums. Katrai passvarstibu frekvencei f; un katram regresijas modelim
m segmenta tiek aprekinati Getri galvenie raditaji: R?, RMSE, MAE un MAPE. Katra raditaja
aprekins tiek veikts tikai attiecigaja segmenta ietilpstoSajiem datiem, lidz ar to precizi
atspogulojot modela lokalas prognozgsanas sp&jas konkretaja argja vides faktora diapazona. No
Cetriem galvenajiem raditajiem tiek ieglits segmentgtais saliktas efektivitates raditajs (CPM),
kas tiek aprekinats péc 3.14. formulas. Katram segmentam s tiek aprékinata vidgja saliktas
efektivitates raditaja (CPM) vertiba visam passvarstibu frekvencém. Modelis, kas tiek uzskatits
par labako attiecigaja argjas vides faktora segmenta un tiek noteikts p&c minimalas vidéjas CPM
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vertibas. Regresijas modelis ar viszemako CPM vertibu katra segmenta s tiek izvelets, lai
veidotu samazinatu vértibu dalgjas atkaribas diagrammu (PDP) katrai paSsvarstibu frekvencei
f; un katram ar€jas vides faktoram x;.

Samazinatu veértibu dalgjas atkaribas diagramma (PDP) tiek veidota diskréta rezgr:
G
@ ¢l@
(CR o2

kur xj(g ) ir g-ta rezga punkta vertiba argjas vides faktoram x;, fi(g ) ir attiecigas regresijas
metodes prognozeta passvarstibu frekvences vertiba $aja reZga punkta, fiksgjot pargjos argjas
vides faktorus to vid&jas vértibas un tiek aprékinata izmantojot formulu [122],[125]:

£9 = fim, (52, %s). (3.24)

Optimalais rezga punktu skaits G; katrai passvarstibu frekvencei tiek noteikts, izmantojot
iterativu rezga mekléSanas procesu ar konvergences kritériju [125], [136]. Diskrétas dalgjas
atkaribas diagrammu (PDP) vértibas tiek interpol&tas faktiskajas argjas vides faktora vértibas
x;(n), iegistot [140],[136]:

G
7 _ @ z@ )
fi(n) = Interp ({(xj i )}g=1 )X (n)). (3.25)
Diskreto vertibu kvalitate tiek noverteta, aprékinot vidgjo kvadratisko kludu MSE.
Optimalais rezga punktu skaits G; tiek noteikts péc konvergences kritérija [141]:

IMSE;(G) — MSE;(G — AG)| < &, (3.26)

kur € =1 x 1073 ir pielaujama vidgjas kvadratiskas klidas (MSE) izmaina, G ir rezga
punktu skaits, AG ir reZga pieauguma solis.

Péc katra rezga aprékina diskrétas dalgjas atkaribas diagrammu (PDP) veértibas tiek
interpol@tas faktiskajas argjas vides faktora vertibas x;(n), iegiistot fi(n), un tiek aprekinata
vidgja kvadratiska kltida starp faktisko un prognozéto passvarstibu frekvenci. Ja ieprieks&ja un
tekosa vid&jas kvadratiskas kltidas (MSE) vertibu starpiba ir mazaka par toleranci €, tiek fikséts
optimalais reZga punktu skaits un atbilstosa dalgjas atkaribas diagrammas (PDP) veértibu kopa
katrai passvarstibu frekvencei. Optimizacijas procesa tiek izmantots minimalais rezga punktu
skaits G, = 50, maksimalais G4, = 500 un rezga palielina$anas solis AG = 50. Optimali
izveletas dalgjas atkaribas diagrammas (PDP) diskretizacija nodro$ina, ka interpoléta likne
precizi atspogulo argjas vides faktora ietekmi visa datu diapazona, neveidojot lokalas svarstibas
vai maksligas anomalijas. Rezultata katrai passvarstibu frekvencei tiek ieglita datiem pielagota
diskrétu PDP vertibu kopa, kas saglaba argjas vides faktora ietekmes galveno tendenci un tiek
izmantota nakamajos metodikas posmos passvarstibu frekvencu korekcijai.

3.6. Dalgjas atkaribas diagrammu vértibu interpolacija un frekvencu
vertibu korigésana

Argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metodes 6.posma katrai paSsvarstibu
frekvences f; vertibai un katram ar&jas vides ietekmes faktoram x; tiek izmantota ieprieks
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ieguta diskrétu segmenteta dalgjas atkaribas (PDP) vertibu kopa, lai interpol&tu $is vertibas pie
faktiskas ar&jas vides faktora vertibas. Katram argjas vides faktoram x; ir defin€ti segmenti ar
robezam c; un c,. Ja n-tais noverojums pieder segmentam s, tad tiek interpoléta dalgjas
atkarbas diagrammas (PDP) vértiba pie x;(n) tikai $T segmenta rezga robezveértibu intervala.
Lai izvairTtos no ekstrapolacijas, tiek izmantota vertibas ierobezosanas darbiba, ar kuru argjas
vides faktora veértiba tiek piesaistita segmenta rezga minimalajai vai maksimalajai vertibai
[142]:
xf'(n) = min(max(x;(n), min(x;,5)) , max(x;)), (3.27)

kur x;  ir dal&jas atkaribas diagrammas (PDP) rezga x &rtibas segmenta s.
P&c tam tiek aprékinata interpoleta dalgjas atkaribas diagrammas (PDP) veértiba:

fiﬁf’sp (n) = Interp (xjys, ﬁ,j_s(xj_s),xjd(n)), (3.28)

kur Interp(-) ir apzZimé gabalu veida kubisko Hermita interpolaciju (PCHIP, Piecewise
Cubic Hermite Interpolation Polynomial), kas veido gludu, nepartrauktu interpolacijas likni un
saglaba sakotn€jo datu vienmérigu izmainu raksturu, neievieSot maksligas lokalas svarstibas
starp rezga punktiem [143], [144].

Apréekinu rezultata tiek iegiita ietekmes izmainu matrica:

A(n, s, j, i) = fERP(n) — fERP (%55), (3.29)

kur f7RP (n) ir interpoléta dalgjas atkaribas diagrammas (PDP) vértiba pie faktiskas x;(n),
Xjs ir segmenta rezga vidéja vértiba, fiﬁ-?sp (fj’s) ir segmenta vidgjas vertibas limena vértiba
[122], [136].

Lielums A(n, s, j, i) raksturo i-tas passvarstibu frekvences izmainu jeb novirzi no segmenta
vidgjas vertibas limena, ko izraisa argjas vides faktora x; novirze konkrétaja novérojuma [145].

Lai noteiktu katra segmenta s un ari katra argjas vides faktora x; relativo nozimigumu,
argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes 7.posma tiek atrasts nenegativs ietekmes
patsvaru vektors w; katrai passvarstibu frekvencei f;. Vispirms tiek definéta dalgjas atkaribas

diagrammas (PDP) ietekmju matrica:
D;i(n,p) = A(n,p, 1), (3.30)

kur p ir globalais ietekmes komponentes indekss, kas apvieno konkréto argjas vides faktoru
x; un ta segmentu s vienota indeksa, laujot visus segment&tos argjas vides ietekmes elementus
no dazadiem faktoriem apkopot vienota ietekmju matrica un analiz&t kopiga optimizacijas
limen1 [146].

No matricas D; tiek izvéleti tikai tie segmenti, kuros pietickami biezi paradas nenulles
ietekme:

N
1
cov, = Nz 1(|D;(n,p)| > 0), P = {p: cov, = p} (3.31)
n=1

kur p ir minimalais parklajums (p = 0.05) [146], [147].
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IzvEletajiem segmentiem tiek veikta robusta mérogosana [148], [149]:
Di(:,p)
() {
D7 (,p) = — /. (3.32)
‘ IQR(D;(:,p))
Tas samazina ietekmi no segmentiem ar loti atSkirigiem merogiem [147].
Ietekmes Tpatsvari tiek noteikti, risinot regulariz€tu nenegativu mazako kvadratu

uzdevumu:
2
wi = argmin([| D w = fo||” + 2 Iwii? (333)
kur Wi(s) ietekmes Tpatsvaru vektors mérogotaja telpa, A ir Tihonova regularizacijas

parametrs (4 = 1073), f, ; ir pasvarstibu frekvences novirze no tas vidgjas vértibas.
Passvarstibu frekvences novirze no tas vidgjas vertibas tiek noteikta, izmantojot formulu:

feit) = i) ~ f;, (3.34)

kur f;(n) nekorigéta i-ta paSsvarstibu frekvences vértiba novérojuma n, f; ir vidgja
passvarstibu frekvences veértiba [149],[147].

P&c tam Tpatsvari tiek “atgriezti” sakotn&ja meroga (atcelot starpkvartilu diapazonu (/OR,
Interquartile Range) mérogosanu) un ievietoti pilna Ipatsvaru vektora w;. Lai TIpatsvari biitu
interpret€jami, tie tieck normalizeti [146]:

Wi

w; < W) ja zpwz‘(P) >0 (3.35)

Lidz ar to visiem p ir w;(p) = 0 un Y, w;(p) = 1 [147].

efPr(n) = Z w;(p) - D;(n, p). (3.36)
P
Korigeta passvarstibu frekvences vértiba péc 7.posma tiek aprékinata péc formulas:
foop D) = (D) = &7 () = (0, = ) wi(p) - Dilnp) (3.37)
»

Saja solf tiek nonemta segmentéta dalgjas atkaribas diagrammas (PDP) ietekme, savukart
Tpatsvaru vektors w; lauj kvantitativi interpretet, kuri segmenti un kuri argjas vides faktori
doming passvarstibu frekvencu izmainu ietekme [108].

Lai novértétu atliku$as nelinearas vai sarezgitas vides ietekmes, ar&jas vides faktoru
ietekmes samazinaS$anas metodes 8.posma uz korigétam vértibam fppp(n, i) tiek trenéti
papildus regresijas metodes (LSBoost, GPR, SVR un Bagging, (Bootstrap Aggregating)).
LSBoost un Bagging izmanto modelu kopu veidoSanas pieeju, kas lauj aprakstit lokalas
nelinearas sakaribas un vienlaikus paaugstina prognozu stabilitati [122]. GPR nodro$ina
atlikusas ietekmes model€Sanu, izmantojot varbiitibas sadalijumu [123]. Savukart SVR ir
piemérota gadijumos, kad atliku$as ietekmes ir vajakas, bet saglaba sistematisku raksturu [116].
Lidz ar to $o metozu izmantoSana p&c sakotngjas korekcijas lauj papildus samazinat argjas vides
faktoru un ekspluatacijas apstaklu ietekmi, vienlaikus samazinot parpielagosanas risku [73].
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Katrai metodei tiek vertéts laika-bloku krosvalidacijas MSE [150], un tiek izv€&lets labaka
metode. Tiek izvelets modelis ar zemako MSE un gala korekcija tiek iegiita:

L2, 0) = fppp (1, 1) = Ppest (1, 1) (3.38)

kur fppp(n,i) ir pasSsvarstibu frekvences vertiba péc segmentetas PDP ietekmes
nonemsanas; yj.s: (1, i) ir labaka (ar viszemako MSE) izvel&tas regresijas metodes prognozeta
atlikusas argjas vides ietekmes dala attiecigaja novérojuma n un pa$svarstibu frekvencei i;
fo(n, i) ir starpposma korigéta passvarstibu frekvence, kuras vértibai vairs nav segmentéta un
nelinearas argjas vides ietekme, tacu joprojam saglabajas sezonala (ilgtermina periodiska)
ietekme.

Sis solis nepiecie$ams, lai atklatu un novérstu jebkadas sarezgitas nelinearas vai periodiskas
ietekmes, kas var nebiit pilniba kompensétas ar pirmreiz€jo segmentéto PDP korekciju
[108],[141],[151].

Nakamaja soli tiek veikta sezonalitates nonpemsana ar harmonisko regresiju. Sezonalas
komponentes noteikSanai izmanto harmonisko regresiju ar K harmonikam. Katram i tiek
noteikta dizaina matrica, izmantojot formulu:

2 - 1T- d(n)>,cos (271 . 1T- d(n))’ . sin (27‘[ k KT- d(n))'cos (271 . KT- d(n))

Z(n) = [l,sin( ) (3,39)

kur d(n) ir attieciga novérojuma gada dienas numurs, K ir izmantot harmoniku skaits, T ir
gada perioda ilgums dienas, kas nodroSina nepartrauktu periodiskas komponentes aprakstu
laika skala ( T = 365.25).

Pirma dizaina matricas konstante raksturo passvarstibu frekvences vid€jo limeni, savukart
sinusa un kosinusa pari katrai harmonikai k = 1, ..., K lauj model&t sezonalas komponentes
periodiskas svarstibas ar dazadiem frekvencu komponentiem. Pirma harmonika (k = 1)
apraksta pamatperiodu ar viena gada ciklu, bet augstakas harmonikas (k > 1) lauj modelét
sarezgitakas sezonalas formas, pieméram, asimetrisku vai vairaku maksimumu sadalijumu gada
laika [152], [153].

Sezonala komponente tiek novertéta ar mazako kvadratu metodi [152]:

fi=argmin ) (fo(uD) — 2§, SKG) = Z(w)- (3.40)
n
Tad sezonali korigéta passvarstibu frekvence tiek aprékinata, izmantojot formulu:
fCOTT(nv l) = fZ(nr l) _SK(TI, l) +SK(l)r (341)

kur f;,(n, i) ir korigéta passvarstibu frekvence konkrétaja noveérojuma rinda p&c argjas vides
faktoru ietekmes korekcijas; SK (n, i) ir sezonalas komponentes vértiba n-tajam novérojumam

un i-tajai passvarstibu frekvencei; SK (1) ir sezonalas komponentes vidgja vertiba, kas
nodrosina korigétas passvarstibu frekvences vidgja limena saglabasanu [149], [153].

legiitas frekvencu vertibas pec sezonalas ietekmes nonemsanas vairs nesatur atkartotas gada
laika svarstibas, kas uzlabo konstrukciju bojajumu noteikSanas jutibu. Ja sezonala ietekme
netiek nonemta, periodiskas izmainas doming atlikusajos datos, samazinot monitoringa
sist€mas sp&ju identificét bojajumus [154].
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4. Argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes
validacija
monitoringa dati no diviem neatkarigiem objektiem — divstavu koka ramja un tilta Filomena
Delli Castelli. Saja darba tika izmantoti pétfjuma [155] analogi iegiitie Tilta Filomena Delli
Castelli monitoringa dati, jo §1 tilta konstrukcijam kop$ pétijuma veikSanas tiek veikts
nepartraukts konstrukciju dinamisko datu monitorings. Savukart koka ramja konstrukcijas
monitoringa dati, kas ieprieks analiz&ti pétijuma [156] ar€jo vides apstaklu ietekmég, $aja darba
tiek atkartoti analiz&ti, izmantojot izstradato ar&jas vides faktoru ietekmes samazinaSanas

metodi.

4.1. Divstavu koka ramja monitoringa izmantoto datu apraksts

Eksperimentalie monitoringa dati, izmantojot ieprieks izveidotu divstavu koka rami, tika
ieglti laika posma no 2021.gada 10.novembra lidz 2022.gada 27.oktobrim. Divstavu koka
ramja geometrija tika izveleta ta, lai pietuvinatu pétjjuma objektu realajiem apstakliem un
vid&ja augstuma ekam raksturigiem dinamiskajiem parametriem. Koka konstrukciju divstavu
ramja izmeri plana ir 705x584 mm un ramja kopgjais augstums ir 1.2 metri (4.1.att.). Ka koka
ramja galvenie nesoSie elementi tika izmantoti 15x15 mm koka [istes ka ramja nesosas kolonnas
un 4 mm bieza kokskiedras plaksne ka ramja parseguma platne.
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4.1.att. Eksperimentala koka ramja modela shéma.

Eksperimenta koka ramis tika novietots 4.5 km attaluma no Baltijas juras krasta, kas
nodros$ina apkartgjas vides ietekmes mainibu. Ramja modelis tika novietots 10 metru attaluma
no apdzivotas vietas piebraucama cela, Iidz ar to dinamisko reakciju merijumu dati ietver ar1
blakus esosas satiksmes ietekmi. Ziemas perioda koka konstrukciju ramim tika parklats pagaidu
jumts, kas netika balstits uz ramja konstrukcijam, bet tikai nodrosingja, lai uz parseguma platnes
neveidotos papildus sniega masa un neraditu frekvencu izmainas. Koka ramis eksperimenta
laika tika pasargats no tieSas v&ja iedarbibas, 11dz ar to v&j$ Saja gadijuma netiek ieklauts argjo
vides ietekmes faktoru analizg.
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Divstavu koka ramim tika veidoti konstrukciju bojajumi ar pieaugosu bojajuma pakapi
(skat. 4.1. tabulu), kas izraisTja rimja noturibas un/vai masas izmainas. Saja darba ar terminu
“bojajums” tiek apzimeta jebkura apzinata konstrukcijas robeznosacjumu izmaina, kas tiek
raksturota ar savienojumu stinguma palielinaSanos vai samazina$anos un izraisa izmainas
konstrukcijas dinamiskajos parametros. L1dz ar to termins “bojajums” netiek interpret&ts tikai
ka konstrukcijas degradacija, bet ar ka savienojuma stavokla izmaina. Dazadas pakapes bojato
konstrukciju dati tika iegfti laika posma no 2022.gada 2.septembra lidz 2022.gada 27.oktobrim.

4.1.tabula

Eksperimentala modela bojajumu apraksts un pakape

Bojajuma datums Bojajuma apraksts Bojajuma pakape

24.09. 2022. Visu savienojumu skriivju pievilkSana 1
01.11.2022. SaiSu Nr.1.+Nr.2 nonemsana

09.11.2022. SaiSu Nr.1.+Nr.2+Nr.3 nonemsana
15.11.2022. Sai$u Nr.1.+Nr.2+Nr.3+Nr.4 nonemsana
22.11.2022. Sai$u Nr.1.+Nr.2+Nr.3+Nr.4+Nr.5 nonemsana

Merjjumu noteikSanai tika izmantoti sesi Dytran IEPE pjezoelektriskie paatrinajuma sensori
ar ieblivétu Faradeja ekrangSanu, kas nodroSina aizsardzibu pret elektrostatisko troksni.
Izmantotais sensoru modelis ir DY 3191A1 ar jutibu 10 V/g un darbibas diapazonu no -51°C
lidz 121°C gaisa temperattira. Eksperimentam tika izmantots dinamiskais signalu parveidotajs
DT9857E ar izejas diapazonu +10 V. Ar sensoriem tas tika savienots ar 15 m gariem poliuretana,
2-pin(F) signalu kabeliem. Sensori koka ramim tikai izvietoti tris savienojumu stiiros divos
horizontalajos virzienos — x un y virziena. Katra sensora svars ir aptuveni 800 g. Lidz ar to, lai
nodroSinatu koka ramja lielaku stabilitati, ramja stiros tika piestiprinata 1.6 kg papildus masa.
Eksperimenta gaita tika veikti nepartraukti datu mérijumi ar nolasiSanas frekvenci f;=400 Hz.

Meteorologiskie dati eksperimenta laika tika iegtti no tuvakas meteorologiskas stacijas,
ietverot argja gaisa temperatiru, relativo mitrumu un nokri$nu daudzumu. Eksperimenta
novérojumu perioda argjas vides ietekmes faktoru izmainas apkopotas laika grafikos (4.2.att.).
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4.2 att. Argjas gaisa temperatiiras (°C), relativa mitruma (%) un nokri$nu daudzuma (mm)
izmainas koka ramja monitoringa perioda.
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Argja gaisa temperatlira novérojumu perioda mainijas no aptuveni -15°C ziemas méne3os
lidz pat +30°C vasaras méneSos. Ziemas ménesos argja gaisa temperatiira saglabajas zem 0°C
vai nelielos pozitivos diapazonos, savukart vasaras méneSos temperatira sasniedza
maksimumu, biezi parsniedzot +25°C, ar maksimumu ap +30°C. Relativais mitrums
novérojumu perioda mainijas no 30% lidz 100% un lielaka dalu novérojumu atradas diapazona
virs 60%. Ziemas perioda relativais mitrums bija salidzinosi augsts, lielakoties no 80% lidz
100% diapazona, savukart pavasarl mitrums bija zemaks, ar biezam svarstibam no 40% lidz
80%. Nokrisnu daudzums lielakaja dala novérojumu perioda bija neliels, neparsniedzot 5 mm
stunda. Ziemas perioda nokriSnu daudzums bija minimals, savukart vasara nokrisni sasniedza
maksimumu, Tpasi jilija ar nokri$nu daudzumus no 20 mm 1idz 25 mm stunda.

Eksperimenta iegiitie paatrinajuma signali tika sadaliti pa 30 min@iSu porcijam. P&c tam §Ts
laika rindas tika atdalitas, filtrétas frekvencu joslas un p&c tam pamatdati izmantoti Tpasvertibu
sistémas realizacijas algoritma (ERA, Eigensystem Realization Algorithm), lai noteiktu koka
ramja pirmas sesas svarstibu formas frekvences:

e Skersvirziena f1 svarstibu formai;

e garenvirziena f2 svarstibu formai;

e vérpes f3 frekvencu formas pirmajai lieces un veérpes svarstibu formai;
e Skersvirziena f4 svarstibu formai;

e garenvirziena f5 svarstibu formai;

e vérpes 6 frekvencu formas otrajai lieces un veérpes svarstibu formai.

Eksperimenta pirmo seSu passvarstibu frekvencu izmainas novérojumu perioda ir apkopotas
laika grafikos (4.3.att.).
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4.3.att. Koka ramja passvarstibu frekvences f1 — f6 izmainas monitoringa perioda.
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Pirmajam tris - Skérsvirziena fl1, garenvirziena 2, vérpes f3 frekvencu formas pirmajai
lieces un veérpes svarstibu formas passvarstibu frekvenc€m ir noveérojami izteikti svarstibu
periodi ziemas méneSos — decembri, janvari un februari. Sakot ar februari, ir novérojama
frekvencu vértibu samazinasanas un laika posma no aprila lidz augustam (bojajuma Nr.1
sakuma periodam) frekvenc¢u vértibu zonu var uzskatit ka stabilu. Péc konstrukciju bojajumiem
visas tris pirmas passvarstibu frekvencu veértibas kliist nestabilas. Grafiski lielakas izmainas ir
novérojamas péc konstrukciju bojajuma Nr. 5.

Otrajam trTs - Skersvirziena f4, garenvirziena f5 un vérpes f6 frekvencu formas otrajai lieces
un verpes svarstibu formai passvarstibu frekvencem arl ir noverojami svarstibu periodi ziemas
meénesos, tomer, salidzinot ar pirmajam tris passvarstibu frekvencém, §is izmainas ziemas
ménesos nav tik izteiktas. Sakot ar februari, ir novérojams frekvencu veértibu samazinajums un
perioda no martam Iidz augustam (bojajuma Nr.1 sakuma periodam) frekvencu vértibu zonu
var uzskatit ka stabilu ar mazak izteiktam svarstibam. Augstakam frekvencém f5 un 6 ir
noverojamas lielakas izmainu amplitidas un izteiktaki vertibu kritumi p&c konstrukciju
bojajumiem, salidzinot ar zemakam frekvenc€m. Savukart, f4 frekvences uzrada mazakas
svarstibas un pakapenisku samazinajumu.

Lai novertetu, vai passvarstibu frekvencu dati atbilst normalsadalijumam, katrai frekvencei
tika izveidota histogramma un aprékinata teorétiska normala sadalifjuma varbiitibas blivuma
funkcija, izmantojot attiecigas frekvences vid€jo vertibu un standartnovirzi (4.4.att.).
Histogramma lauj grafiski att€lot datu empirisko sadalijumu, savukart normala sadalijuma likne
reprezent€ idealo teorétisko modeli, ar kuru tiek salidzinati iegttie dati.
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4.4.att. Koka ramja passvarstibu frekvencu f1 — f6 histogrammas ar normalsadalijuma
varbiitibas blivuma funkciju monitoringa perioda.

Analizgjot histogrammas un salidzinot tas ar teorétisko normala sadalijuma blivuma Iikni,
var secinat, ka visu seSu paSsvarstibu frekvencu datu sadalijumi batiski atSkiras no
normalsadalfjuma. Datu sadalfjumi vairuma gadijumu ir asimetriski un tiem ir augstaka
blivuma apgabali, kas norada uz neviendabigiem sadalfjuma apgabaliem.
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4.2. Filomena Delli Castelli tilta monitoringa izmantoto datu apraksts

Lai validetu argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metodi izmantojot, inzenierblives
ilgtermina monitoringa datus, tika izmantoti Filomena Delli Castelli tilta konstrukciju
eksperimentali iegltie dinamiskie parametri. Tilts atrodas Italija un, Sk&rsojot Saline upi,
savieno Montesilvano un Citta Sant’ Angelo pils€tas. Monitoringa dati tika iegtti laika posma
no 2024.gada 30.septembra lidz 2025.gada 6.novembrim. Filomena Delli Castelli tilts ir
térauda-betona kompozitmateriala daudzlaidumu vansu tilts ar kopgjo garumu 188.6 metri
(4.5.att.). Kopgjais tilta platums vari€ no 19.2 m lidz 22.8 m. Tilta neso$as konstrukcijas ir 1.2
m augstas dubult-T veida sijas, kas savienotas ar dubult-T veida Sk€rssijam ar mainigu
augstumu no 0.8 m lidz 1.2 m. Tilta klaju veido 25 cm bieza dzelzsbetona platne.

P 188.6 m J
, 42.6m ~ 103.4 m ) 42.6m ,
Dienvidu pilons Ziemelu pilons Sanskats

Ziemelu krasta

Dienvidu krasta
balsts

balsts 5 ~
‘ﬁé:l,i #55 Saline upe

~<€— Dienvidi : A . o
g .
v e iejup;ne plgi

(a)

Plana skats

4.5.att. Filomena Delli Castelli tilta konstruktiva shemas un galvenie izméri: (a) sana skats un
plana shéma [157].
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4.6.att. Filomena Delli Castelli tilta konstruktiva sheémas un galvenie izméri: (b) A-A
Skersgriezums, (c) B-B skeérsgriezums un (d) pilona konstrukcijas skersgriezums [157].
Pilonu konstrukcijas sastav no cetram slipam terauda caurulém ar diametru 1.9 m un

augstumu 33.45 m augSupstraumes pus€ un 36.4 m lejupstraumes pus€, kuram apaksgja dala 16
m augstuma ir aizpildits ar betonu (4.6.att.). Katra pilona pamatu konstrukcija sastav no 2 m
biezam un 9.2 m platam kvadratveida betona platném, kas savstarpgji savienotas ar 3 m platu
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un 2 m augstu pamatu siju. Katra pilona pamats ir balstits uz 35 m gariem urbtajiem paliem ar
diametru 1.2 m. Van$u sistéma ir veidota no 19, 25, 30 un 37 stieplu ktiliem, kur katra stieple
sastav no septiniem cinkotiem, auksti velméta te€rauda stieplu slaniem, kas ir parklati ar augsta
blivuma polietiléna (HDPE, High-Density Polyethylene) apvalku. Vantis pie piloniem tiek
stiprinatas piecos limenos aptuveni 2.5 metru attaluma starp katru stiprinajumu. Savienojuma
ar tilta klaju vantim ir iestradati regul€jami stiprinajumi, kas savienoti ar klaju ar ribotu plaksnu
palidzibu, kuras ir piemetinatas pie galvenajam sijam.

Tilta konstrukciju krasta balstu kopg&jais augstums virs grunts ir aptuveni 5 m. Krasta balstu
pamatus veido 16 urbti pali ar diametru 1.2 m, kas izvietoti tiTs Skérsrindas. Uz paliem tiek
balstita taisnstiira formas 1.4 m bieza pamatu platne ar izmériem plana 10.3x16.3m. Galveno
siju balstiem ir izmantoti daudzvirzienu stiprinajumi, kuri sp& uzpemt negativas slodzes.
Savukart divu pilonu Skérssiju vidusdala ir izveidoti svina gumijas stiprinajumi, kas kontrole
tilta klaja horizontalos parvietojumus un nodroSina tilta seismisko aizsardzibu [157].

Eksperimenta laika tika noteikta ar&ja gaisa temperatiira, relativais mitrums, v€ja atrums un
vgja virziens. Noveérojumu perioda argjas vides ietekmes faktoru izmainas apkopotas laika
grafikos (4.7.att.).
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4.7 att. Argjas gaisa temperatiiras (°C), relativa mitruma (%), véja atruma (m/s) un
domingjoso v&ja virzienu sadalijums (°) tilta Filomena Delli Castelli monitoringa perioda.

Filomena Delli Castelli tilta monitoringa perioda aréja gaisa temperatiira mainijas no
aptuveni 0°C ziemas méneSos lidz pat +30°C vasaras meneS$os. Ziemas menesos gaisa
temperattra lielako dalu novérojuma dienu saglabajas zem +10°C, savukart vasaras ménesos
galvenokart parsniedza +20°C. Relativais mitrums visa noverojumu perioda saglabajas
galvenokart virs 60%. V&ja atrums noveérojumu perioda mainijas no 0 lidz aptuveni 20 m/s, ar
atseviSkiem kapumiem lidz 35 m/s. Vidgjais v&ja atrums noveérojuma perioda bija aptuveni 6
m/s. Vgja virziena sadalfjums liecina par domingjoSo dienvidrietumu virzienu, kas norada uz
noturigu v&ja plismu monitoringa laika.

Dinamisko parametru noteikSanai tika izmantoti 20 PCB un B&K tipa pjezoelektriskie
sensori ar augstu jutibu un zemu troksna Iimeni. No tiem 16 tika izvietoti uz tilta klaja un Cetri
tika izvietoti uz abiem dzelzsbetona piloniem vansu enkurojuma limeni (4.8.att.). Sensori ar
koaksialajiem kabeliem tika savienoti gan ar Cetrkanalu NI 9234, gan ar triskanalu NI 9230
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svarstibu ievades modulu iekartam, kas tika uzstaditi uz 8 kanalu NI CompactDAQ 9178
vadibas bloka, kas lava signalus iegiit vienlaicigi. Datu iegliSanas vadibai un datu uzglabaSanai
tika izmantots portativais dators ar LabVIEW lietojumprogrammu [157].

Eksperimenta laika iegiitie svarstibu paatrinajumu mérfjjumu dati tika nolasiti ar nolasiSanas
frekvenci f;=100 Hz un sadaliti pa 30 mintsu porcijam. P&c tam §Ts laika rindas tika atdalitas,
filtrétas frekvencu joslas un passvarstibu frekvencu noteiksanai tika izmantota uz kovarianci
balstita stohastiskas apakstelpas identifikacijas metode (SSI-COV).

DAY
==) Horizonali novietots sensors
®  Vertikali novietots sensors

M logiska stacija

R0
A9V

Ze »y 1Ax Ply 2Ax 3Ax 4az SAx 5Ax
v Lejupstraumes puse

4.8.att. Filomena Delli Castelli tilta sensoru izvietoSanas shéma [157].

Tika noteiktas tilta pirmas seSas svarstibu formas frekvences:

e pirma klaja lieces f1 svarstibu formai;

e pirma klaja vérpes f2 svarstibu formai;

e otra klgja lieces f3 svarstibu formai;

e otra klaja veérpes f4 un {5 svarstibu formai;

o tresa klaja lieces f6 svarstibu formai.

Tilta pirmo ses$u passvarstibu frekvencu izmainas novérojumu perioda ir apkopotas laika
grafikos (4.9.att.).
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4.9.att. Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencu f1 — f6 izmainas monitoringa
perioda.
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Filomena Delli Castelli tilta pirmajam tris passvarstibu frekvencém pirma klaja lieces f1,
pirma klaja verpes f2 svarstibu formai un otra klaja lieces 3 svarstibu formai izmainu grafika
noverojamas nelielas sezonalas izmainas ar frekvencu vertibu pieaugumu ziemas ménesos un
nelielu vértibu samazindjumu vasaras ménes$os. Otrajam tiTs passvarstibu frekvencém - otra
klaja veérpes f4 un f5 svarstibu formai un tresa klaja lieces f6 svarstibu formai izmainu grafika
nav novérojami izteikti veértibu pieaugumu vai kritumu periodi, saglabajot nemainigu vid€jo
frekvencu veértibu limeni visa novérojumu perioda.

Visam sesam passvarstibu frekvenceém redzami atseviski 1slaicigi frekvencu vertibu kritumi
un pieaugumi, tacu izteiktas Islaicigas frekvencu vertibu izmainas visvairak ir novérojamas
passvarstibu frekvencém f3, f4 un f5. Izteikta ilgtermina frekvencu vértibu pieauguma vai

samazinajuma tendence nav noverojama.
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4.10.att. Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencu f1 — f6 histogrammas ar
normalsadalijuma varbiitibas blivuma funkciju monitoringa perioda.

Analizgjot Filomena Delli Castelli tilta paSsvarstibu frekvenéu histogrammas un to
salidzinajumu ar teor€tisko normalsadalijuma blivuma funkciju (4.10.att.), var secinat, ka
zemako frekvenéu fl un f2 datu sadalfjumi ir gandriz simetriski un pietuvojas
normalsadalfjumam. Savukart passvarstibu frekvencém no f3 Iidz f6 novérojama izteikta datu
sadalfjuma asimetrija un vairaki lokali maksimumi, kas norada uz neviendabigu un no
normalsadalfjuma bitiski atskirTgu datu sadalijumu monitoringa perioda.

4.3. Argjo vides faktoru ietekmes analize uz pa$svarstibu frekvencém

Lai noteiktu argjo vides faktoru ietekmi, tika analiz&tas paSsvarstibu frekvencu un katra
argjas vides ietekmes faktora sakaribas, izmantojot linearo un kvadratisko funkciju. Tika
noteikta %o funkciju piemérotiba datu aprakstisanai. Sada regresijas funkciju izvéle ir balstita
uz regresijas modelu sareZgitibas pakapenisku palielinaSanas principu, sakot ar vienkar$akiem
modeliem, lai saglabatu rezultatu fizikalo interpretg§jamibu un izvairitos no datu
parpielagosanas riska [151], [158], [125].
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Lineara funkcija kalpo ka sakotngjais solis, lai parbauditu pien€mumu par proporcionalu
saikni starp argjas vides faktoriem un passvarstibu frekvencém [159],[160]. Lai noteiktu
iespgjamas nelinearas sakaribas, papildus linearajai funkcijai tiek izmantota kvadratiska
funkcija. Kvadratiska funkcija spg precizak aprakstit paraboliskas nelinearas sakaribas,
identificgjot lokalus ekstrémums vai simetriskas izmainas [161],[162].

Lineara modela atbilstiba tika noteikta, izmantojot vienadojumu:

fi=ax+b, 4.1

kur a ir slipuma koeficients, kas raksturo passvarstibu frekvences izmainas argja vides
faktora izmainu rezultata, un b ir brivais loceklis jeb frekvences vertiba, ja argjas vides faktora
vértiba ir nulle un x ir attiecigais argjas vides faktors [163]. Modelis tika aprékinats izmantojot
Matlab komandu polyfit(x,f,1).

Kvadratiska modela atbilstiba tika noteikta, izmantojot vienadojumu:

fi=ax?>+bx+c, (4.2)

kur x ir attiecigais argjas vides faktors un a, b, c ir polinoma koeficienti. Kvadratiska
komponente ax? lauj modelim aprakstit nelinedras izmainas [163]. Modelis tika aprékinats
izmantojot Matlab komandu polyfit(x,f,2).

Lai novertetu regresijas modelu piemérotibu datu aprakstiSanai un noteiktu, vai argjas vides
faktora ietekme uz passvarstibu frekvencém ir aprakstama ar linearu vai nelinearu sakaribu, tika
izmantota modelu salidzinaSanas pieeja, kas balstita uz Bajesa informacijas kriteriju (BIC,
Bayesian Information Criterion) [164]. BIC ir relativs modelu izvéles kriterijs, kas lauj
salidzinat modelus ar atskirigu parametru skaitu, nemot véra gan atlikumu kliidu, gan modela
sarezgitibu. Par labaku tiek uzskatits modelis ar mazaku BIC vértibu, jo tas nodro$ina optimalu
kompromisu starp datu aproksimacijas kvalitati un modela vienkar§ibu [165]. Bajesa
informacijas kritérijs (BIC) tika aprékinats katram modelim, lai salidzinatu lineara un
kvadratiska modela piem&rotibu, vienlaikus nemot véra gan modela pielagosanas kvalitati, gan
ta sarezgitibu. Bajesa informacijas kritérijs (BIC) tiek aprékinats péc izteiksmes:

SSE
BIC =n-In (T) -pln(n), (4.3)
kur n ir novérojumu skaits, SSE (Sum of Squared Errors) ir atlikumu kvadratu summa, p

ir modela parametru skaits [165].
Atlikumu kvadratu summa SSE tiek aprékinata pec izteiksmes:

SSE =Y (fi~£)" (4.4)

kur f; eksperimentali novérotas passvarstibu frekventu vértibas, f; ir attieciga modela
prognozéeta passvarstibu frekvencu vértibas [120].
Lai kvantitativi noveértétu atskiribu starp linearo un kvadratisko modeli, tika analizéta BIC
starpiba:
ABIC = BICyy, — BlCyyaa, (4.5)

kur BICy;;, ir lineara modela Bajesa informacijas kritérijs (BIC), BICy,qq ir kvadratiska
modela Bajesa informacijas kriterijs (BIC). Pozitiva ABIC v&rtiba norada uz kvadratiska
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(nelineara) modela piemeérotibu, savukart negativa — uz lineara modela piem&rotibu datu
aprakstiSanai [166].

Regresijas modelu pielagosanas kvalitates raksturo$anai tika izmantots korigtais
determinacijas koeficients (Adj R?, Adjusted Coefficient of Determination), kas tiek aprekinats

péc izteiksmes:
AdjR?=1-(1-RH——1
n—-p-—1
kur n ir novérojumu skaits un p ir regresijas modela neatkarigo skaits [167]. Augstaka
Adj R? vertiba norada uz labaku pielago$anos, kas liecina par specigaku sakaribu starp argjas

vides parametru un passvarstibu frekvenci [120].

Koka ramja gadijuma tika analiz&tas passvarstibu frekvencu un argjas gaisa temperatiras,
relativa mitruma un nokri$nu daudzuma sakaribas. Katras passvarstibu frekvences un attieciga
argja vides ietekmes faktora sakaribas kopa ar statistiskajiem novértéSanas raditajiem ir

att€lotas grafikos (4.11.att., 4.12.att., 4.13.att.).

(4.6)
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4.11.att. Koka ramja monitoringa perioda argjas gaisa temperatiiras un passvarstibu frekvencu
sakaribas.

Koka ramja passvarstibu frekvencu un argjas gaisa temperatiiras sakaribas grafiki (4.11.att.)
parada, ka frekvencu vertibas samazinas, pieaugot argjai gaisa temperatiirai. Linearais modelis
atspogulo vispargjo tendenci un modelim ir vidgji augstas korigéta determinacijas koeficienta
Adj R? vartibas, kas liecina par bitisku, tadu vienkar§otu sakaribas aprakstu. Tom@r visos
gadijumos kvadratiskais modelis nodrosina zemaku Bajesa informacijas kriterija (BIC) vertibu.
Tas norada, ka nelinearais modelis sniedz statistiski pamatotu uzlabojumu datu apraksta.

Lai gan korigeta determinacijas koeficienta Adj R? vértibas pieaugums, salidzinot ar
linearo modeli, ir salidzinos$i neliels, lielas ABIC vértibas norada, ka paSsvartibu frekvencu
atkariba no ar¢jas gaisa temperatiiras nav pilniba aprakstama ar linearu sakaribu.
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4.12.att. Koka ramja monitoringa perioda relativa mitruma un passvarstibu frekvencu
sakaribas.

Koka ramja passvarstibu frekvencu un relativa mitruma sakaribas grafiki (4.12.att.) parada,
ka passvarstibu frekvences pieaug, palielinoties relativa mitruma vertibam. Linearais modelis
pietiekami precizi apraksta vispargjo tendenci, tadu korigéta determinacijas koeficienta Adj R?
vértibas ir salidzino$i zemas. Tas liecina, ka sakariba starp relativo mitrumu un passvarstibu
frekvencém nav pilniba aprakstama ar linedro modeli. Kvadratiskais modelis visos gadijumos
nodrosina zemaku Bajesa informacijas kriterija (BIC) vértibu un tas norada uz statistiski

pamatotu nelineara modela prieksrocibu.
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4.13.att. Koka ramja monitoringa perioda nokri$nu daudzuma un passvarstibu frekvencu
sakarbas.
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Koka ramja paSsvarstibu frekvencu un nokriSnu daudzuma sakaribas grafiki (4.13.att.)
liecina, ka starp nokrisnu daudzumu un passvarstibu frekvenc€m nav noveérojama bitiska
statistiska sakariba visa analiz€taja frekvendu diapazona. To apstiprina loti zemas korigéta
determinacijas koeficienta Adj R? vértibas, kas abiem modeliem ir nulle. Bajesa informacijas
kriterija analize norada, ka ABIC vértibas ir nelielas un vairuma gadijumu nespg&j pamatot
nelineara modela priek§rocibu, kas apliecina, ka sarezgitaka kvadratiska modela izmantoSana
nav statistiski pamatota.

Filomena Delli Castelli tilta gadijuma tika analizétas paSsvarstibu frekvencu un argjas
gaisa temperatiiras, relativa mitruma un v€ja atruma sakaribas. Katras passvarstibu frekvences
un attieciga argja vides ietekmes faktora sakaribas ir att€lotas grafikos (4.14.att., 4.15.att.,
4.16.att., 4.17.att.).

Vgja atruma ietekmes analiz€ uz paSsvarstibu frekvencem papildus tiek nemta vera vgja
virziena ietekme attieciba pret biives orientaciju [168],[169],[170]. Turpmakaja analizé vgja
atrums tiek sadalits divas komponent€s — garenvirziena komponenté V; un Skérsvirziena
komponentg Vy, kas atbilst v&ja projekcijam paral€li un perpendikulari tilta garenasij [169].

Véja komponentes tiek aprékinatas, izmantojot sakaribas:

Vg =V - cos(AB) un Vg, =V - sin(A9), 4.7)

kur V ir vgja atrums attiecigaja noveérojumu bridi, A6 ir relativais lenkis starp v&ja pliismas
virzienu un tilta garenass virzienu. Relativais lenkis tiek noteikts ka starpiba starp
meteorologiski noteikto v&ja virzienu un tilta garenass orientacijas lenki, kas Filomena Delli
Castelli tilta gadijuma ir 102°. Garenvirziena komponente V; raksturo v&ja iedarbibu paralgli
tilta garenasij, savukart $kérsvirziena komponente Vg, raksturo v&ja iedarbibu perpendikulari
tilta garenasij [170].
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4.14.att. Filomena Delli Castelli tilta monitoringa perioda argjas gaisa temperattiras un
passvarstibu frekvencu sakaribas.
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Filomena Delli Castelli tilta paSsvarstibu frekvencu un argjas gaisa temperattiras sakaribas
grafiki (4.14.att.) parada, ka pieaugot ar€jai gaisa temperattirai passvarstibu frekvencu vertibas
samazinas. Linearais modelis kopuma atspogulo frekvencu samazinaSanas virzienu, tacu
korigeta determinacijas koeficienta Adj R? vertibas liclakajai dalai paSsvarstibu frekvengu ir
zemas, kas norada uz ierobezotu sp&ju pielagoties datiem. Kvadratiskais modelis atseviskos
gadijumos nodro$ina nedaudz augstaku Adj R? vértibu un zemaku Bajesa informacijas kritériju
(BIC) vertibu, ko apstiprina pozitivas ABIC vertibas. Tas norada, ka dazos argjas gaisa
temperatiiras diapazonos passvarstibu frekvencu izmainas nav pilniba aprakstamas ar linearu
sakaribu.

Vairakam passvarstibu frekvencém ABIC vértibas ir nelielas vai negativas, kas liecina, ka
sarezgitaka nelineara modela priekSrociba nav statistiski pamatota visa attiecigo frekvencu
vertibu diapazona. Kopuma iegiitie rezultati norada, ka argjas gaisa temperatiiras ietekme uz
tilta passvarstibu frekvencém ir vajaka un mazak izteikta salidzinot ar koka ramja datiem, un
nelineara modela izmanto$ana ir nozimiga tikai atsevi§kam pasSsvarstibu frekvencém.

0.87 12 14
1.35
0.86 2ok
< e e
B~ 13
—~0.85 = _ —
N S N
z z 125
— 0.84 =
= Lincara & L12 [ [inea @ Lineara
: 2 2 2
0.83 AdjR"=0.19 11 ladiR? =013 12 AdiR* =005
Kvadratiska Kvadratiska Kvadratiska
0.82 AdjR*=0.23 1.08 {Adj R* = 0.15 LIS i Adj R? = 0.06
-2 ABIC =317.5 ABIC = 159.6 ABIC = 76.6
.06 ——m———————— 0 S —
40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Relativais mitrums (%) Relativais mitrums (%) Relativais mitrums (%)
22
e Lineara 2.6 L ”‘7"""”"
2_ AdjR”=0.01
Adj R*=0.01 lj
by e 2 2.4 || Kvadratiska
Adj R?=0.02
22 =
= <18 ~ =< [|ABIC = 16.4
N 1.8 T z
- = < 2
z — 216 £ i e
16 AdjR*=0.02 L8
14 Kvadratiska 1.6
1.4
1.4
20 40 60 30 6080 100 40 60 80 100
Relativais mitrums (%) Relativais mitrums (%) Relativais mitrums (%)

4.15.att. Filomena Delli Castelli tilta monitoringa perioda relativa mitruma un passvarstibu
frekvencu sakaribas.

Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencu un relativa mitruma sakaribas grafiki
(4.15.att.) parada, ka palielinoties relativa mitruma Iimenim, frekvencu pieaugums ir loti
minimals. Novérojumu punktu izkliede ir salidzino$i liela, savukart regresijas modelu Iiknu
slipums ir mazs, kas norada uz vaju statistisku sakaribu starp passvarstibu frekvencém un
relattvo mitrumu. Linearais regresijas modelis sp€j raksturot vispargjo tendenci, tomeér zemas
korigéta determinacijas koeficienta Adj R? vértibas liecina par ierobezotu regresijas modela
sp&ju pielagoties datiem. Kvadratiska modela pieméroSana tikai atseviskos gadijumos
nodroSina nedaudz zemakas Bajesa informacijas kritérija (BIC) vértibas, ko apstiprina
pozitivas, tacu nelielas ABIC vértibas, noradot, ka sarezgitaks modelis biitiski neuzlabo relativa
mitruma un passvarstibu frekvencu veértibu izmainu sakaribu.
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4.16.att. Filomena Delli Castelli tilta monitoringa perioda v&ja garenvirziena komponentes 1,

Filomena Delli Castelli tilta paSsvarstibu frekvencu un v&ja garenvirziena komponentes V;
sakaribas grafiki (4.16.att.) parada, ka mainoties v&ja garenvirziena komponentes vertibam,
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passvarstibu frekvencu izmainas ir nelielas un kopgja sakaribas tendence ir vaji izteikta.
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4.17.att. Filomena Delli Castelli tilta monitoringa perioda v&ja Skérsvirziena komponentes Vg,

l/

B

— Lineara

ABIC=-5.3

-40 -20 0 20

V&ja $kérsvirziena
komponente VSk (m/s)

— Lineara
AdjR>=0.01
Kvadratiska
Adj R?=0.01
ABIC =-1.6

1.2

Adj R? = 0.0
ABIC=22

-40 -20 0 20
V&ja skérsvirziena
komponente V<k (m/s)

1.8 \

-

— Lineara
Adj R =0.01
Kvadratiska
Adj R*=0.01
1.2 [{ABIC=0.9

-40 -20 0 20
Vgja Skersvirziena
komponente Vsk (m/s)

-40 -20 0 20
Végja skérsvirziena
komponente Vsk (m/s)

22

~18
1.6
1.4
1.2

un passvarstibu frekvencu sakaribas.

71

ly
ABIC =-5.9

-40 -20 0 20
V&ja skérsvirziena
komponente Vsk (m/s)

=

\

— Lineara
AdjR?=0.02
Kvadratiska
Adj R?=0.02
ABIC =-6.6

-40 -20 0 20
Vegja Skérsvirziena
komponente Vs_k (m/s)



Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencu un vgja garenvirziena komponentes Vg
sakaribas grafiki (4.17.att.) parada, ka mainoties v&ja $kérsvirziena komponentes vertibam,
passvarstibu frekvencu vértibu izmainas ir nelielas. Linearais modelis vairuma gadijumu
raksturo nelielu paSsvarstibu frekvencu samazinasanos vai gandriz nemainigu izmainu
tendenci, savukart kvadratiska modela pieméroSana atseviskos gadijumos nodro$ina tikai
nelielu uzlabojumu un kopuma biitiski neuzlabo pielagosanos datiem.

Analizgjot kopuma koka ramja un Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencu
sakaribas ar ar€jas vides faktoriem, var secinat, ka argjo vides faktoru ietekme uz passvarstibu
frekvencu vertibam var biit gan vaji, gan izteikti nelineara. legiitie rezultati apliecina, ka
vienkarSots linears pienémums nav pietiekams, lai precizi novértétu argjas vides faktoru
izraisitas paSsvarstibu frekvenCu vértibu izmainas. Lidz ar to, lai precizi identificétu
konstrukciju bojajumus ar&jo vides apstaklu ietekm@, ir nepiecieSams izmantot nelinearus
modelus.

4.4. Argjo vides ietekmes faktoru un passvarstibu frekvencu savstarpgja
korelacija

Analizgjot argjas vides faktoru ietekmi uz konstrukciju dinamiskajam Tpasibam, ir svarigi
izvertet ne tikai katra faktora individualo ietekmi, bet arT So faktoru savstarpgjo korelaciju, ka
arT paSsvarstibu frekvencu savstarpgjas korelacijas. Ja starp faktoriem pastav biutiska
savstarpgja korelacija, tad katra faktora atseviska ietekme var tikt neprecizi interpretéta, jo
faktori var ietekm@t passvarstibu frekvences kombinéta veida. Savukart, augsta savstarpgja
korelacija starp passvarstibu frekvencém norada, ka tas lidzigi reagé uz argjas vides apstaklu
izmaipdm un ka viena faktora ietekme var vienlaikus radit lidzigas izmainas vairakas
frekvenc@s. Zema korelacija norada, ka dazadas frekvences reagé neatkarigi vai atskirigi, kas
var bt svarigi konstrukcijas dinamikas analiz€ un tas izmainu interpretacija [108].

Lai noveértétu ar¢jo vides faktoru un passvarstibu frekvencu savstarpgjo linedro korelaciju,
tika aprekinati Pirsona linearie korelacijas koeficienti gan koka ramja gadijuma, gan Filomena
Delli Castelli tilta gadijuma (4.18.att., 4.19.att.). Pirsona linearo koeficientu vértibas tuvu nullei
norada uz vaju linedru sakaribu, savukart vertibas tuvu viens liecina par specigu linearu
sakaribu [171].
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4.18.att. Koka ramja paSsvarstibu frekvencu un argjo vides ietekmes faktoru savstarpgjie
Pirsona linearie korelacijas koeficienti (1 — ar¢ja gaisa temperatiira, 2 — relativais mitrums,
3 — nokri$nu daudzums).

72



1.00 -0.39 | -0.36 0.20 -0.80 | -0.52 | -038 | -0.17 | -0.22 | -0.20
2| -039 1.00 0.21 -0.08 0.44 0.35 0.22 0.08 0.13 0.11
3| -0.36 021 1.00 -0.39 0.41 0.36 0.19 0.10 0.15 0.12
4

0.8

0.6

020 | -008 | -0.39 | 1.00 | -029 | -027 | -0.15 | -0.08 | -0.12 | -0.14 04
fl| 080 | 044 | 041 | -029 | 1.00 | 077 | 051 | 029 | 029 | 025 02
2| 052 | 035 | 036 | -027 | 077 | 1.00 | 072 | 044 | 037 | 025 0
3 -038 | 022 | 019 | -0.15 | 051 | 072 | 100 | 071 | 049 | 028 02
f4] -0.17 | 008 | 0.0 | -0.08 | 029 | 044 | 071 100 | 063 | 049 o
/5| -022 | 013 | 015 | -0.12 | 029 | 037 | 049 | 063 | 1.00 | 073 06
fo| 020 | 0.1 | 012 | -0.14 | 025 | 025 | 028 | 049 | 073 | 1.00

1 2 3 4 fl 2 3 4 f5 ©

4.19.att. Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencu un argjo vides ietekmes faktoru
savstarpgjie Pirsona linearie korelacijas koeficienti (1 — argja gaisa temperatiira, 2 — relativais
mitrums, 3 — v&ja garenvirziena komponente V;, 4 — v&ja Skérsvirziena komponente Vg )

Koka ramja gadijuma (4.18.att.) pastav loti augstas savstarpgjas korelacijas vertibas starp
visam pa$svarstibu frekvencém. Visaugstaka korelacija novérojama starp zemakajam
passvarstibu frekvencém f1, f2 un f3. Savukart starp zemakajam un augstakajam passvarstibu
frekvencém vérojama nedaudz zemika, tomér joprojam spéciga korelacija. Sada saistiba
norada, ka konstrukcijas zemakas un augstakas passvarstibu frekvences kopuma reagé lidzigi,
bet ietekmes var atskirties atkariba no argjas vides faktoriem. Augstas korelacijas vertibas starp
visam pa$svarstibu frekvencém apstiprina to, ka argjas vides faktori, kas ietekmé vienu no
passvarstibu frekvencém, 1idziga veida vienlaicigi ietekme arT par€jas passvarstibu frekvences.

Filomena Delli Castelli tilta gadijuma (4.19.att.) frekvencu savstarp&ja korelacija ir zemaka
neka koka ramja gadijuma. Zemakajam pasSsvarstibu frekvencém f1, f2 un f3 savstarpgja
korelacija ir augstaka, bet starp zemakajam un augstakajam frekvenceém savstarpgja korelacija
ir mérena vai vaja. Tilta gadijuma ar€jas vides faktoru ietekme uz katru passvarstibu frekvenci
var but atSkiriga.

Analizgjot argjas vides faktoru savstarpgjas linearas korelacijas, var secinat, ka gan koka
ramja, gan tilta gadijjuma specigaka negativa korelacija nov€rojama starp ar&jo gaisa
temperattiru un relativo mitrumu. Tas nozimg, ka pieaugot ar¢jai gaisa temperatiirai, relativais
mitrums parasti samazinas.

Koka ramja gadijuma (4.18.att.) vaja korelacija ir starp nokrisnu daudzumu un visiem
pargjiem faktoriem, kas norada, ka nokrisnu daudzums ir neatkarigs faktors un ta izmainas nav
ciesi saistitas ar argjo gaisa temperatiiru un relativo mitrumu.

Filomena Delli Castelli tilta gadijuma (4.19.att.) novérojama negativa korelacija starp
relativo mitrumu un v&ja atruma komponentém. Savukart starp argjo gaisa temperattiru un véja
garenvirziena komponenti V; un v&ja Skersvirziena komponenti Vg ir vaja pozitiva korelacija,
kas liecina par nelielu savstarp&ju saistibu.

Argjo vides ietekmes faktoru savstarpgjas korelacijas matrica apstiprina, ka starp daZiem
vides faktoriem pastav mé&renas korelacijas, tomér vairuma faktoru ietekme ir savstarpéji
neatkariga vai vaji saistita. Tas norada, ka katra faktora ietekmi uz konstrukciju dinamiskajam
TpaSibam var analizét individuali, nemot vera, ka spécigas savstarpgjas mijiedarbibas nav
noverojamas.
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4.5. Argjo vides faktoru nelinearas ietekmes salidzinajums

Argjo vides ietekmes faktoru un passvarstibu frekvenéu sakaribu grafiki paradija, ka
frekvencu izmainas So faktoru ietekmg ir nelinearas un atkariba no faktora rakstura novérojams
gan frekvenCu piecaugums, gan samazindjums ar atSkirigu ietekmes intensitati dazados
diapazonos. Lai analizétu dazadu ar€jas vides faktoru ietekmi uz passvarstibu frekvencém, tika
izmantoti tris algoritmi: XGBoost algoritms, Gausa procesa regresijas (GPR) un gadijuma meza
regresijas algoritms (RF). So algoritmu izvéle balstita uz to sp&ju modelét sarezgitas nelinearas
un nehomogénas sakaribas starp argjas vides faktoriem un konstrukciju passvarstibu
frekvenc€m, vienlaikus nodro$inot augstu visparinasanas sp&ju un samazinatu parpielagosanas
risku [119],[172],[123]. Regularizacijas mehanismi XGBoost struktiira nodrosina efektivu
trokSna ietekmes samazinajumu ilgtermina monitoringa datos, saglabajot modela stabilitati
argjas vides faktoru lielas mainibas apstaklos [173]. Sis algoritms nodrogina iesp&ju noteikt un
kvantitativi raksturot atsevisku ievades mainigo ietekmi uz mérka funkciju, kas ir butiski
konstrukciju tehniska stavokla novértésana un domingjoSo argjas vides faktoru ietekmes
noteikSana [174]. RF algoritms ir piemerots sarezgitu un nelinearu sakaribu model&$anai starp
ievades un mérka mainigajiem, jo tas spgj efektivi apstradat augstas dimensijas datu kopas un
butiski samazina parpielagosanas risku [119]. GPR algoritms ir piemérots nepartrauktu un
nelinearu sakaribu model&sanai starp mainigajiem, nodrosinot augstu prognozu precizitati un
prognozu nenoteiktibas kvantitativu noveértgjumu [123].

Visu modelu apmacibai un iegiito rezultatu izvertéSanai tika izmantota k-kartas
krosvalidacija ar parametra vértibu k = 5, kuras ietvaros sakotngjais datu kopums tika sadalits
piecas apakskopas. Katra iteracija viena apakskopa tika izmantota test€Sanai, savukart paréjas
Cetras apakskopas tika izmantotas modela apmacibai. Lidz ar to netiek izdalita atseviska
test€Sanas kopa, vienlaikus samazinot novert€juma rezultatu izkliedi ilgtermina monitoringa
datu analiz€. Parametra vértiba k = 5 tiek pamatota ar nepiecieS§amibu nodro§inat pietickamu
apmacibas datu apjomu katra iteracija, saglabajot stabilu un izticamu modelu visparinasanas
sp&jas novertgjumu [175], [176], [177].

Argjo vides faktoru ietekmes analizes rezultati tika apkopoti kop&ja izmainu grafika, kur
katram argjas vides faktoram ir noradita kopgja ietekme uz passvarstibu frekvencu vertibam.

Kopéja faktora ietekme Af; tiek aprékinata, izmantojot formulu [178], [123]:
Afi — f”imax _ fimin, (4.8)

kur £/ ir prognozéta vértiba, kad x; ir maksimals; ;™™ ir prognozéta vértiba, kad x; ir

vides faktora indekss; f ir regresijas modela prognozéta passvarstibu frekvences vértiba, kas
tiek aprekinata, mainot tikai vienu konkr&to argjo vides faktoru x;, fiksgjot pargjos faktorus to
vidgjas vertibas. Rezultati tika apkopoti ietekmes matrica:
M=[0fy) iy (4.9)
kur Af; = fimax (%) — fimin (xj) apzZimé prognozetas i-tas paSsvarstibu frekvences
izmainu j—ta argjas vides faktora ietekme; M € R®*3 sniedz kvantitativu novertgjumu par katra
argjas vides faktora ietekmes lielumu uz katru passvarstibu frekvenci.
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Kopgjas izmainas norada, cik loti mainas passvarstibu frekvences absoltita vertiba, kad
argjas vides faktors mainas visa ta diapazona. Kopgjas ietekmes izmainu zime norada vai
konkrétais argjas vides ietekmes faktors palielina (pozitiva Zime) vai samazina (negativa zime)
attiecigo passvarstibas frekvences vertibu.

Lai nodro$inatu dazadu passvarstibu frekvencu savstarp&ju salidzinamibu, papildus tika
analiz&ta arT relativa kopgja ietekme, kas raksturo absoliitas izmainas ipatsvaru attieciba pret
attiecigas passvarstibu frekvences vidgjo vertibu. Relativa ietekme tika aprékinata izmantojot
formulu [25]:
frel _ A_{U

Aff; +100%, (4.10)

L

kur f; ir i —tas pa$svarstibu frekvences vidgja vértiba analizétaja laika perioda.

Relativas ietekmes analize lauj kvantitativi salidzinat argjas vides faktoru ietekmi uz
dazadam passvarstibu frekvencém, nosakot katras paSsvarstibu frekvences relativas izmainas

Argjo vides faktoru ietekmes novértéSanai ar XGBoost metodi tick izmantota Matlab
komanda fitrensemble, kas veido regresijas modeli, balstoties uz Mazako kvadratu
palielinasanas (LSBoost) algoritmu. Lai nodroSinatu precizaku modeléSanu, tiek veikta
hiperparametru optimizacija, nevis izmantoti fikséti parametri. Optimiz&jamie parametri ietver:

e macibu ciklu skaitu (E);

e maciSanas atrumu 77;

e maksimalo sadalfjuma skaitu;

e minimalo lapu izméru.

Hiperparametru  optimizacija  tiek  veikta, izmantojot ieglsanas funkciju
AcquisitionFunctionName, kas palidz minimizet klidas un novérst parpielagosanos [179].
Modelis tiek apmacits, iterativi koriggjot kludas katra iteracija. P&c E iteracijam gala prognoze
tiek aprékinata ka visu iteraciju laika izveidoto 1émumu koku svérta summa péc 3.15. formulas
[125].

Argjo vides faktoru ietekmes novértésana, izmantojot RF metodi, prognozétas
passvarstibu frekvences tiek noteiktas ka visu koku prognozu vidgja vertiba [180], [181].
Katram passvarstibu frekvenu mérkim — no f1 lidz f6 tiek trenéts atsevisks RF modelis ar
apkopoSanas metodi, kas sastav no optimizéta lémumu koku skaita. Hiperparametri tiek
optimizeti, izmantojot Matlab fitrensemble komandu, kura tiek noteikti sekojosi parametri:

e l[émumu koku skaits (T);

e minimalais lapu skaits;

e mainigo skaits, ko izmantot katra daliSanas soll.

Argjo vides faktoru ietekmes noveértesana, izmantojot GPR metodi tick modeléta funkcija
f(x), kas apraksta passvarstibu frekventu atkaribu no argjas vides faktoriem, pienemot, ka
funkcija tiek modeléta ka Gausa process atbilstosi 3.18. formulai. Katrai passvarstibu
frekvencei tiek izveidots GPR modelis, izmantojot Matlab komandu fitrgp ar automatisku
hiperparametru pielagosanu, kas optimizg:

e garuma mérogu ¥;
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e trokSna variances parametra vértibu;
e deterministiskas bazes funkcijas veidu, izv€loties starp konstanto, linearo vai
kvadratisko [182].

Kodolfunkcija tiek izmantota, lai aprakstitu punktu lidzibu. Tiek izmantota Matern 5/2
kodolfunkcija. ST kodolfunkcija nodro$ina modelétas funkcijas gluduma pakapi, kas atbilst
konstrukciju passvarstibu frekvencu pakapeniskai mainibai argjo vides faktoru ietekme. Ta ir
mazak paklauta parpielagosanas riskam, 1idz ar to uzlabojot modela stabilitati un visparinasanas
sp&ju ilgtermina monitoringa datos [123], [183],[184]. Modela apmaciba un hiperparametru
optimizacija tiek veikta netie$i, minimizgjot negativo logaritmiskas ticamibas funkciju (NLL,
Negative Log-Likelihood), kas Gausa procesa regresijas gadijuma raksturo noveroto
passvarstibu frekvencu vektoru atbilstibu pienemtajam varbitibas sadalfjumam [123].

Koka ramja gadijuma tika analiz€ta argjas gaisa temperatliras un relativa mitruma ietekme
uz visam se$am passvarstibu frekvencém.
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4.20.att. Argjas vides faktoru ietekme uz koka ramja pa$svarstibu frekvencém, izmantojot
XGBoost metodi (a), gadijuma meza regresijas metodi (RF) (b), Gausa procesa regresijas
metodi (c) (1 - argja gaisa temperatiira (°C), 2 — relativais mitrums (%)).
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Analizg§jot argjas vides faktoru absoliito un relativo ietekmi uz koka ramja passvarstibu
frekvencém, izmantojot tris dazadas metodes (4.20.att.), iegiitie rezultati liecina par [1dzigam
uzrada vislielako negativo ietekmi uz pasSsvarstibu frekvencém, kas norada uz frekvencu
samazinasanos, pieaugot argjai gaisa temperatiirai. Relativais mitrums visas metod€s uzrada
meérenu pozitivu absoliito ietekmi uz passvarstibu frekvencém. Relativas ietekmes analize gan
argjas gaisa temperatiiras, gan relativa mitruma gadijuma norada, ka ietekmes vértibas starp
atseviskam passvarstibu frekvencém ir lidzigas un neuzrada batiskas atskiribas.

Filomena Delli Castelli tilta gadijuma ar1 tika analiz&ta argjas gaisa temperatiiras, relativa
mitruma, v&ja garenvirziena un $kérsvirziena komponentu ietekme uz visam se§am passvarstibu

frekvencém.
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4.21.att. Argjas vides faktoru ietekme uz Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu
frekvencém, izmantojot XGBoost metodi (a), gadijuma meza regresijas metodi (RF) (b),
Gausa procesa regresijas metodi (c) (1 - argja gaisa temperatira (°C), 2 — relativais mitrums
(%), 3 — v&ja garenvirziena komponente V,, (m/s), 4 — v€ja Skersvirziena komponente Vg
(m/s)).
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Analizgjot argjas vides faktoru kopgjo ietekmi uz tilta passvarstibu frekvenceém, izmantojot
XGBoost, RF un GPR regresijas metodes (4.21.att.), ieglitic rezultati uzrada, ka visas tris
metod@s izteiktaka ietekme uz tilta passvarstibu frekvencem ir argjai gaisa temperattirai, kas
rada negativu kopgjo ietekmi visam analizetajam frekvenceém. Relativais mitrums passvarstibu
frekvencu vertibas ietekm& méerenak, un ta ietekmes tendence atskiras starp dazadam metodém
atseviSkam analizétajam frekvencém. VEja garenvirziena komponentes V, ietekmes analize
vairuma gadfjumu uzrada nelielu pozitivu ietekmi uz passvarstibu frekvencém. Savukart v&ja
Skersvirziena komponentei V;, raksturiga izteiktaka negativa ietekme, Tpasi augstako frekvencu
f4, £5 un {6 gadijuma.

4.6. Konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritmu rezultati pirms aréja
vides ietekmes samazinasanas metodes piemérosanas

Lai analizétu koka ramja konstrukciju passvarstibu frekvencu izmainu raksturu
daudzdimensiju telpa un novertetu novirzes no konstrukcijas nebojata stavokla, tika izmantotas
Cetras metodes — Mahalanobisa distances algoritms, galveno komponentu analize (PCA4,
Principal Component Analysis), vienklases atbalsta vektora (OC-SVM, One-Class Support
Vector Machine) analize un Gausa jaukta modela (GMM, Gaussian Mixture Model) novirzu
analize. Katra metode darbojas, izmantojot atSkirigu novirzu noteikSanas principu un lauj
identificét konstrukcijas pasSsvarstibu frekvencu izmainas, novertgjot to attalumu, projekciju,
robezvertibu vai sadalfjuma atskiribas no nebojata stavokla datu kopas [185].

Algoritmu darbibas sakuma gan bojatas, gan nebojatas konstrukcijas dati tiek apvienoti
viena datu kopa, kura katrs noverojums satur seSas passvarstibu frekvences. Lai nodrosinatu
datu salidzinamibu, visas apvienotaja datu kopa esos$as passvarstibu frekvencu vértibas tiek
normaliz€tas, izmantojot robusto normalizacijas metodi, kas balstita uz medianu un
interkvartilu diapazonu (IQR). ST metode tiek izvéleta, jo passvarstibu frekvenéu datiem nav
izteikts normalsadalijums un datu kopa iesp&jami atseviski novirzes punkti.

Normalizacija tiek veikta, izmantojot formulu:

2,70 _ fi— median(fi), @11
IQR

kur f; ir sakotngja passvarstibu frekvences veértiba, median (f;) — attiecigas pas$svarstibu
frekvences mediana; IQR = Q3 — Q ir starpkvartilu diapazons, kas raksturo datu izkliedi starp
pirmo un treSo kvartili. Normaliz&tas frekvences raksturo cik starpkvartilu apgabalu attaluma
konkréta frekvence atrodas no tas medianas [186], [187].

Lai noteiktu nebojata stavokla datu sadalijumu, tiek aprekinats vidgjais vektors u visam
passvarstibu frekvencém péc formulas:

u =lz F, (4.12)

kur N ir kopgjais novérojumu skaits; F; ir individualais paSsvarstibu frekvencu vektors
katram novérojumam [108].
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Lai noteiktu frekvencu savstarp&jas sakaribas, atseviSkiem algoritmiem tiek aprékinata
kovariances matrica péc formulas [188]:

N
1
s =mZ(Fi — W)(Fi = )" (4.13)

Kovariances matrica S raksturo, ka frekvences kopigi mainas laika, un lauj nemt vera to
savstarpgjo korelaciju, nevis analiz€t katru passvarstibu frekvenci atseviski. Ja frekvences
sistematiski pieaug vai samazinas vienlaicigi, tad §Is sakaribas tiek tieSi atspogulotas
kovariances matrica.

4.6.1. Mahalanobisa distances algoritms

Mahalanobisa distances algoritms ir neuzraudzitds ma§inmaciSanas anomaliju noteikSanas
metode, kas lauj novertét katra nov@rojuma attalumu no nebojata stavokla datu kopas
daudzdimensiju telpa, nemot véra analiz&to parametru savstarp&jas korelacijas un dispersijas
raksturu. Metode lauj daudzdimensiju datu telpu samazinat lidz vienam skaitlim jeb novirzu
indeksam, kas raksturo katra novérojuma distanci no nebojata stavokla. Augstaka distances
vertiba norada uz lielaku neatbilstibu konstrukcijas nebojata stavoklu datu kopai un norada uz
potencialu konstrukciju bojajumu [36], [185]. Mahalanobisa distances algoritms nem véra
passvarstibu frekvencu savstarp&jo korelaciju, lidz ar to nodroSinot precizaku anomaliju
noteikSanu daudzdimensiju datu struktiira. Algoritms lauj veikt anomaliju noteiksanu bez
bojajumu mark&jumiem, balstoties tikai uz nebojata stavokla datu statistiku [151]. Anomaliju
analize, izmantojot Mahalanobisa distanci, tiek plasi izmantota konstrukciju tehniska stavokla
monitoringa, pieméram, plaisu veidoSanas un attistibas novértésanai dzelzsbetona konstrukcijas
[189], ka arT tiltu un &ku nesoso konstrukceiju ilgtermina monitoringa [190], [191].

Mahalanobisa distances algoritma sakuma tiek noteikts nebojata stavokla bojajumu jutigo
pazimju vidgjais vektors p un kovariances matrica S. P&c So lielumu iegiiSanas tiek aprekinata
Mahalanobisa distance visiem datu punktiem. ST distance novérts, cik lield méra konkrétais
noverojums atskiras no nebojata stavokla datu sadalijuma, un to aprekina p&c formulas [192]:

Dy = (Fi — 'S~ (F — ), (4.14)

kur S~1 ir inversa kovariances matrica.

Aprekinata vertiba tiek invertéta ar minus zimi, lai iegilitu interpretaciju, kur lielakas
Mahalanobisa distances vértibas nozimé lielaku novirzi no nebojata konstrukcijas stavokla.
Lidz ar to lielakas DZ vértibas norada uz iesp&jamu konstrukcijas bojajumu, bet mazakas
vertibas — uz stavokli, kas 1idzigs nebojatam.

Algoritmam tiek noteikta augsgja kontroles robeza (UCL, Upper Control Limit), izmantojot
Hi-kvadrata sadalijumu [193]:

ucL=¢?_,., @, (4.15)

kur PFA (Probability of False Alarm) ir pielaujamais viltus trauksmju Iimenis; k ir brivibas
pakapes; (ff_ pra () ir Hi-kvadrata inversa funkcija [194].
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Viltus trauksmju varbiitiba ir pielaujamais [Tmenis, kas nosaka augsgjas kontroles robezas
(UCL) vertibu. Izveletais PFA limenis ir 0.05 jeb 5%, kas nosaka, ka tikai 5% nebojato datu var
tikt klasificeti ka novirzes. Brivibas pakapes k nosaka datu dimensiju skaits jeb $aja gadijuma
izmantoto passvarstibu frekvencu skaits. Palielinoties k, UCL pieaug, kas samazina kltidaini
pozitivo gadijumu skaitu, bet var palielinat kliidaini negativo gadijumu skaitu. Passvarstibu
frekvencu vertibas ar Mahalanobisa distanci, kas parsniedz UCL, tiek uzskatitas par anomalijam
[193].

4.6.2. Galveno komponentu analize (PCA)

Galveno komponentu analize (PCA) konstrukciju bojajumu noteikSanai balstas uz
dimensiju samazinasanu, identific§jot datu struktiiras galvenas iezimes. PCA transformé
sakotngjos datus uz jaunu ortogonalo telpu, kur galvenas komponentes tiek izvéletas ta, lai
maksimizétu datu dispersiju katra komponenté un tas biitu savstarp€ji ortogonalas jeb
neatkarigas. PCA pamata ir kovariances matricas diagonalizacija, kas lauj iegiit Tpasvértibas un
ipaSvektorus [195]. PCA algoritma sakuma tiek normalizéti dati, izmantojot robusto
normalizacijas metodi, un tiek aprékinata kovariances matrica S. No kovariances matricas S
tiek iegiitas TpaSvertibas 4; un atbilstoSie pavektori y;, risinot vienadojumu:

Sy, = ALy, (4.16)

Dati tiek projicéti uz galveno komponentu telpu, izmantojot iegiitos Ipasvektorus:

Z = XnormV, (4.17)

kur Z ir m X n matrica, kur katra kolonna ir datu novérojumi jaunaja telpa; V irn X n
matrica, kur kolonnas ir TpaSvektori ;.

Katras galvenas komponentes nozimigums tiek izteikts ka izskaidrotas dispersijas attieciba.
Galvenajam komponentém tiek pieskirti svariguma koeficienti, izmantojot formulu:

i

m .
j=1 /7'1'

Izskaidrotas dispersijas attieciba = (4.18)

S vértiba parada, cik lielu dalu no kopgjas datu dispersijas izskaidro galvena komponente
[195].

Lai optimizétu bojajumu noteikSanu, tiek izmantota rezga mekléSana divu batisku
parametru izvelei — saglabatas variances [imenim un nozimiguma Itmenim «a, kas tiek izmantots
Hotellinga T? statistikas robezvértibas aprékinasanai. Tiek optimizétas saglabatas variances
Itmena vertibas 90%, 95% un 99%. Augstaka saglabata variances vertiba lauj saglabat vairak
informacijas, savukart zemaka ve@rtiba var ignorét nozimigas komponentes, kas palidz
samazinat datu dimensionalitati un trok$na ietekmi. Nozimiguma optimiz&tas vertibas ir 0.01,
0.05 un 0.1. Zemaka a vértiba norada uz konservativaku pieeju un atskir bojajumus tikai tad,
jatie ievérojami atSkiras. Augstaka a vertiba atlauj vairak anomaliju, kas var uzlabot jutibu, bet
ari palielinat kltidaini pozitivo gadijumu skaitu [196].

Katra parametru iteracija tiek aprékinatas galvenas komponentes un noteikts minimalais
komponentu skaits nPCs, kas nodroSina vélamo dispersijas saglabasanu. Lai novértétu
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konstrukcijas datu novirzes no robezvértibas, tiek aprékinata Hotellinga T2 statistika visiem

noverojumiem:
nPCs

2
T2 = Z 5 (4.19)
Ly A
i=1

kur s; ir transform@tas vértibas galveno komponentu telpa; A; ir attiecigas komponentes
dispersija [195].
Hotellinga T? statistikas robezvertiba tiek aprékinata, izmantojot F-sadaltjumu:

nPCs(N — 1)

Trzobeivértiba = N — nPCs -F(1—a,nPCs,N —nPCs), (4.20)

kur N ir kopgjais datu punktu skaits; F(1 — &, nPCs, N —nPCs) ir F-sadalijuma kvantile
[188]. Ja T? > T2 pesvertings tad novérojums tiek uzskatits par bojajumu. Tiek izvéleti
parametri, kas dod augstaku sabalans&to precizitati. Kad labakie parametri saglabatas variances
limenim un nozimiguma limenim « ir izvéleti, tiek veikts galigais Hotellinga T? statistikas
aprékins un T? statistikas robezvertibas T/ spsrtipg 2PTEKINS [196].

PCA metode lauj samazinat datu dimensiju skaitu, saglabajot p&c iespgjas lielaku sakotngjo
datu dispersijas dalu. Tas padara datu apstradi un analizi efektivaku, 1pasi lielu datu kopu
gadijuma, samazinot skaitloSanas resursu pat€rinu un uzlabojot datu interpret€jamibu. Tomér
PCA metodes analizé dazam datu kopam galvenas komponentes var but griiti interpretgjamas,
jo tas ir linearas kombinacijas no sakotngjiem datiem [197].

4.6.3. Vienklases atbalsta vektora (OC-SVM) algoritms

Konstrukciju bojajumu noteikSana, pielietojot vienklases atbalsta vektora (OC-SVM)
masinmacisanas algoritmu tiek izmantota, lai noteiktu anomalijas jeb novirzes datu kopas,
kuras lielaka dala datu ir nebojatas konstrukcijas dati un tikai dala datu ir novirzes. OC-SVM
metodes butiba ir veidot modeli, kas raksturo “normalos” jeb nebojata konstrukcijas stavokla
datus un péc tam identificét novirzes jeb anomalijas, kas ievérojami atSkiras no §1 normala
sadalfjuma. Algoritms apmacibas faz€ macas definét normalo datu robezu un péc tam klasificé
jaunus novérojumus ka normalus vai anomalijas. Algoritma sakuma dati tiek normalizgti,
izmantojot robusto normalizacijas metodi (skat.formulu 4.11). OC-SVM mg&gina atrast robezu,
kas maksimali noskir lielako dalu datu no pargjiem, izveidojot minimalu regionu, kura dati
atrodas. Atskiriba no divklases SVM, kur mérkis ir atdalit divas klases, vienklases SVM mégina
atdalit datus no izcelsmes (0) punkta, izveidojot optimalu hiperplakni.

OC-SVM merkis ir atrast optimalu lémumu robezu, risinot $adu optimizacijas uzdevumu:

n
min ol = p+ =" 0, @21)
ar nosacijumiem: @ - ¢(lx_5 Zp—0¢, 0,20, i=1..,n
kur ¢(x) ir transformacijas funkcija uz kodola telpu, ko nosaka izvéletais kodols K, w ir
lémumu robeZas parametrs; p ir robeZas novirze jeb robezvertiba; ¢, ir nepareizas klasifikacijas
vai “kladu” mainigie, kas atlauj datu punktiem atrasties arpus l@muma robezas; v € (0,1] ir
hiperparametrs, kas nosaka anomaliju proporciju datu kopa [198].
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Lai noteiktu nelinearas sakaribas, tiek izmantota radialas bazes kodolfunkcija (RBF, Radial
Basis Function), kas tiek aprékinata p&c 3.5. formulas [115]. Lai atrastu optimalos
hiperparametrus, tieck izmantota Bajesa optimizacija. Ta iterativi izvélas labakas y un vvértibas,
maksimizgjot sabalanséto precizitati. Optimizacija tiek veikta 30 iteracijas un optimalie
hiperparametri tiek izmantoti gala modela tren&Sanai [124].

Kad modelis ir apmacits, OC-SVM mekl€ hiperplakni vai robezu, kas maksimali noskir
datus no izcelsmes un vienlaikus minimali ieskauj datus kodola telpa. Rezultata OC-SVM
nosaka l[émuma funkciju:

f) = ¢(x) —p, (4.22)
kur f(x) norada punkta x piederibu “normalajai” jeb nebojatas konstrukcijas stavokla datu
dalai. Ja f(x) = 0, tas punkts pieder “normalajai” dalai, ja f(x) < 0, tad punkts pieder
“anomalajai” dalai.
Katram datu punktam tiek aprékinats raditajs, kas parada attalumu lidz 1émuma robezai:
score (x) = w - ¢(x) — p. (4.23)

Pozitivs vai tuvs nullei raditajs norada uz to, ka datu punkts tiek uzskatits par “normalu”.
Negativs raditajs norada uz to, ka punkts tiek atzits par anomaliju jeb novirzi [198]. Novirzes
tiek noteiktas izmantojot raditaju sadalijumu. Robeza tiek defingta ka 5% kvantile:

threshold = Qqs(scores), (4.24)

kur Qo5 ir zemaka 5% vertiba raditaju sadalfjuma. Punkti, kuru raditajs ir mazaks par So
robezu, tiek klasificéti ka novirzes [199]:

score (x) < threshold (4.25)

OC-SVM spgj “iemacities” raksturot lielako dalu jeb “normalo” datu un tad noteikt, kuri
punkti no §T normala sadalijuma atskiras. [zmantojot nelinearu kodolfunkciju, OC-SVM spgj
identificét anomalijas arT sarezgitas datu telpas, kur robeZa starp normaliem un anomaliem
datiem nav lineara. Parametrs v lauj definét gaidamo anomaliju dalu no kopgja datu skaita.
Tomeér, ja vnetiek pareizi izvElets, modelis var parmérigi atzimét datus par anomalijam vai ari
var rasties daudz patieso kltidu datu. Ja dati satur loti daudz sléptu anomaliju, tad modelis var
netikt gala ar to identificéSanu, jo tick pienemts, ka lielaka dala datu ir normali. Lidzigi ka citas
metodes, arT OC-SVM var klut neefektiva, ja datu dimensijas ir loti lielas un datu ir daudz. Ta
ka OC-SVM izmanto nelinearas parveides un kodolfunkcijas, var but sarezgiti interpretét,
kapéc konkréts datu punkts ir klasificéts ka novirze. Ja bojatie dati péc savam veérttbam maz
atSkiras no normalajiem, tie var netikt uzskatiti par anomalijam [115].

4.6.4. Gausa jaukta modela (GMM) metode

Gausa jaukta modela (GMM) metode balstas uz pienémumu, ka konstrukcijas nebojata
stavokla passvarstibu frekvencu dati veido daudzdimensiju sadalfjumu, kuru iesp&jams
pietiekami precizi aproksimét ar vairaku daudzdimensiju normalsadalijumu kopumu. Bitiska
noveérojumu atkape no kop&ja raksturlieluma var noradit uz konstrukcijas bojajumu jeb
anomaliju. Saja gadijuma tiek izmantots vairaku komponentu modelis, kas lauj precizak
pielagoties dazadiem konstrukcijas stavokliem. Metodes sakuma, lai izlidzinatu dazadu

82



frekvenéu merogus, tiek izmantota robusta normalizacijas metode. GMM ietvaros tiek
model&ts, ka konstrukcijas nebojata stavokla passvarstibu frekvencu kopgjais (daudzdimensiju)
sadaltjums var tikt aproksim&ts ar modeli, kas sastav no K daudzdimensiju

normalsadalijumiem, kur katra komponente raksturo iesp&jamu konstrukcijas stavokli:
K

P() = ) M- Nl 1) (426)
k=1
kur K ir komponentu skaits; 1, ir katras komponentes svars, kas norada, cik liela datu dala tai
atbilst; p, ir katras komponentes vidgjas passvarstibu frekvences; S; katras komponentes
kovariances matrica, kas raksturo savstarpgjas sakaribas starp passvarstibu frekvenceém.
Katras GMM komponentes varbiitibas blivums tiek aprékinats ka daudzdimensiju
normalais sadalfjums:

N (xlpg, Si) = mexp (— % (= m)"SEM (x — :“k))r 4.27)
kur d ir datu dimensiju skaits, kas atbilst izmantoto passvarstibu frekvencu skaitam; |Sy| ir
kovariances matricas determinanta absollita vertiba, kas raksturo, cik daudz komponente
izklied€ datus dazados virzienos [200].
Péc GMM apmacibas katram noverojumam x;, tieck aprékinata negativa logaritmiska
ticamiba (NLL):

NLL; = —log(p(x;)). (4.28)

Lielaka NLL vertiba norada uz mazaku ticamibu, ka attiecigais punkts atbilst GMM
modelim, kas nozimg, ka novérojums varétu atbilst bojatas konstrukcijas datiem [199].

Lai atrastu piemérotakos modela parametrus, tiek veikta rezgveida mekl&Sana, test&jot
komponentu skaita K un nozimiguma limena « vértibas. Tiek testétas vértibas K = 1, 2, 3un
a =0.01,0.05,0.1. Parak maza K vértiba var nepietickami modelét dazadus konstrukciju
stavoklus. Savukart parak liela K vertiba var radit parpielagosanas risku. Mazaka a vertiba
pielauj mazak novirzu un var radit vairak kludaini negativus gadijumus. Lielaka a vertiba
palielina anomaliju noteik$anu, bet var radit vairak kltidaini pozitivus gadijumus [200]. Par
optimalo hiperparametru kombinaciju tiek izvéléta ta, kurai ir visaugstaka sabalanséta
precizitate [201].

P&c optimala modela noteikSanas tiek aprékinata klasifikacijas robezveértiba 7, izmantojot
(100% - (1 — a) procentpunktu no NLL sadalijuma:

T = prctile(NLL,100 - (1 — a)) (4.29)

Novérojumi, kuriem NLL > 7, tiek klasificéti ka bojajumi jeb anomalijas. Savukart
noverojumiem ar NLL < 7 tiek uzskatiti par normaliem [199]. Pieméram, ja a« = 0.05, tad 5%
no noverojumiem tiek klasificéti ka anomalijas.

Daudzkomponensu GMM modelis spgj precizak modelét sarezgitu uzvedibu, izvairoties no
parmérigi vienkarSotas pieejas, ja passvarstibu frekvencu izmainas ir daudzveidigas. Tomér, ja
apmacibas dati satur ievérojamu bojajumu Ipatsvaru vai izteiktas novirzes, modelis var
“iemactties” arT bojajuma raksturlielumus, kas samazina kontrastu starp nebojato un bojato
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stavokli un palielina viltus negativo gadijumu skaitu. Ja starp apmacibas datiem ir izteikti
novirzes punkti, GMM centisies ieklaut arT tos. Tas iesp&ams rezult€tos ar to, ka daudzas
anomalijas netiktu atklatas [200].

4.6.5. Algoritmu klasifikacijas efektivitates novertésana

Mahalanobisa distances algoritma, PCA, OC-SVM un GMM metozu noverojumu
klasifikacija tiek veikta, balstoties uz noteiktu sliek$na jeb robezvértibu, kura nosaka, vai
konkrétais noveérojums tiek uzskatits par tipisku konstrukcijas nebojatajam stavoklim vai
novirzitu no ta (4.22.att.). ST robezveértiba tiek defingta katram algoritmam atseviski. Ja
robezslieksnis ir noteikts parak zems, tad lielako dalu nebojatas konstrukcijas datu var tik
uzskatiti ka novirzes, palielinot klidaini pozitivo rezultatu skaitu. Savukart, ja robezsliekSna
vertiba ir noteikta parak augsta, novérojumus, kas atbilst bojatai konstrukcijai, var klasificét ka
nebojatai [202] [203].

Pazimju kopa | Novirzes

<, %
_ T o002
X=ll 2 o o xo] Novirzu Robezvertiba O O

P, ; *
Pazimju kopa 2 [ * ** «— leklautie dati

Y=l % wl * K

4.22.att. Noveérojumu klasifikacijas princips, balstoties uz noteiktu novirzes robezvertibu
[202].

Divu klasifikatoru problémuzdevumam konstrukciju tehniska stavokla monitoringa, kura
abas datu kopas tiek apzimétas ka bojatas jeb P-pozitivas un nebojatas jeb N-negativas, katrai
robezvertibai ir Cetri iesp&amie rezultati, kas noraditi 4.2.tabula. Pozitivs klasifikacijas
rezultats var bt patiesi pozitivs (7P, True Positive), ja noverojums ir pozitlvs, vai kliidaini
pozitivs (FP, False Positive), ja noverojums patiesiba ir negativs. Savukart negativs rezultats
var bt klGidaini negativs (FN, False Negative), ja novérojums ir pozitivs, vai patiesi negativs
(TN, True Negative), ja tas ir negativs. Kltidu matrica attelo cetrus gadijumus, kur FP un FN
atbilst I tipa un II tipa kltidam [204].

4.2 tabula
Kltdu matrica [204]
Rezultats Noverojums
Pozitivs Negativs Kopa
Pozitivs Patiesi pozitivs (TP) Kladaini Pozitivs (FP) TP+FP
Negativs Klidaini Negativs (FN) Patiesi Negativs (TN) FN+TN
Kopa TP+FN FP+TN TP+FP+FN+TN

Izmantoto metozu klasifikacijas efektivitates noverteésanai tiek aprékinata sabalanséta
precizitate, analiz€jot pareizi klasificeto un kltdaini klasificeto gadfjumu skaitu [201].
Sabalansétas precizitates noteikSanai tiek izmantoti divi galvenie krit€riji — sensitivitate un
specificitate [185].
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Sensitivitate jeb pareizo pozitivo gadijumu skaitu attieciba tiek aprékinata péc formulas:

TP
_— (4.30)
TP+ FN

kur TP ir pareizi pozitivi jeb pareizi identificétie bojajumi; FN ir klidaini negativi jeb
bojajumi, kas kludaini klasificeti ka nebojati.

Specificitate jeb pareizo negativo gadijumu skaitu attieciba tiek aprékinata pec formulas:

TN
TN + FP’

kur TN ir pareizi negativi jeb pareizi identificetie nebojatie dati; FP ir kltidaini pozitivi jeb
nebojati dati, kas kltidaini klasificeti ka bojati.

Nemot vera, ka nebojato un bojato datu skaits nav lidzigs, tiek noteikta sabalanseta
precizitate, kas nodrosina, ka modelis tiek vertets vienmerigi neatkarigi no klasu disproporcijas:

Sensitivitate =

Specificitate = (4.31)

Sensitivitate + Specificitate
pecif (4.32)
2
St vértiba lauj novértét modela sp&ju atkirt bojatas un nebojatas konstrukcijas mérijumus,

Sabalanséta precizitate =

nepielaujot, ka viena klase domin€ novertgjuma [205].

4.6.6. Algoritmu Kklasifikacijas rezultati

Mahalanobisa distances algoritma, galveno komponentu analizes (PCA), vienklases
atbalsta vektora (OC-SVM) analizes un Gausa jaukta modela (GMM) klasifikacijas rezultati,
izmantojot koka ramja monitoringa datus pirms ar&jas vides ietekmes samazinaSanas metodes

piemérosanas, apkopoti 4.23.att. un 4.24.att.

| Sabalanséta precizitate: 0.70 |

%
S
T

Mahalanobisa distance

0 _ S
Nov 2021 Dec 2021 Jan2022 Feb2022 Mar2022 Apr2022 Mai2022 Jan2022 Jal2022 Aug2022 Sept2022 Okt 2022
Gada ménesi

(a)
_%’ 30 Sabalanséta precizitate: 0.65 ‘
Z
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o
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g [ ]
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4.23.att. Mahalanobisa distances algoritma (a) un PCA metodes (b) rezultati konstrukciju
bojajumu noteiksanai, izmantojot visas seSas koka ramja passvarstibu frekvences.
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4.24 att. OC-SVM metodes (¢) un GMM metodes (d) rezultati konstrukciju bojajumu
noteik$anai, izmantojot visas se$as koka ramja passvarstibu frekvences.

Analiz&jot Mahalanobisa distances algoritma ieglitos rezultatus (4.23.att.,(a)), var secinat,
ka lielaka dala nebojatas konstrukcijas dati tiek identificéti pareizi un to veértibas neparsniedz
defingto robezvertibu. Sabalanséta precizitate tika sasniegta 0.70 jeb 70% un kludaini pozitivo
datu skaits bija 404, kas tika noveroti ziemas perioda. Algoritms sp&j veiksmigi identificgt
konstrukcijas bojajumus, sakot ar bojajuma pakapi Nr.2. Tacu kltidaini negativo rezultatu skaits
ir salidzinosi liels — 464, kas nozimé, ka ievérojama dala bojatas konstrukcijas novérojumu
netiek atpaziti ka anomalijas.

legiitie PCA metodes rezultati (4.23.att., (b)) uzrada sabalans€to precizitati 0.65 jeb 65%,
kas ir zemaka neka Mahalanobisa distances algoritmam (0.70). ST metode klidaini identificgja
422 noverojumus ka konstrukciju bojajumus, salidzinot ar 404 kltdaini pozitivajiem
gadijumiem Mahalanobisa metodes rezultatos. Savukart kliidaini negativo noveérojumu skaits
PCA metodei ir 535, kas ir vairak neka Mahalanobisa distances algoritmam (464). Saja
gadijuma PCA metode spgja sliktak identificét bojatas konstrukcijas noverojumus, kas
samazina monitoringa sistémas efektivitati.

OC-SVM metodes analizes grafiks (4.24.att.,(c)) parada, ka algoritms ir efektivs nebojatas
konstrukcijas datu atpaziSana — lielaka dala novérojumu atrodas virs robezvertibas, kas norada
uz normalu nebojatu konstrukcijas stavokli. Klidaini pozitivie rezultati (202) galvenokart
koncentr&jas ziemas perioda, tomér kladu skaits $aja metodg ir ievérojami zemaks, kas liecina
par OC-SVM metodes augstaku noturibu pret argjas vides faktoru ietekmi. Ar1 kliidaini
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negativo rezultatu skaits (410) ir mazaks neka Mahalanobisa distances algoritma gadijuma
(464) noradot uz to, ka OC-SVM algoritms spgj labak noteikt konstrukciju bojajumus, sakot
jau ar bojajumu pakapi Nr.2.

GMM metodes analizé (4.24.att.,(d)) konstrukciju bojajumu noteikSana tika iegiita
sabalanséta precizitate 0.70 jeb 70%, kas norada uz méreni labu sp&ju atskirt nebojatas un
bojatas konstrukcijas datus. Tomér tika identificéti 377 kludaini pozitivi un 467 kludaini
negativi gadijumi, kas norada, ka metode nespgj precizi klasificét visus bojatas un nebojatas
konstrukcijas gadijumus, Tpasi ziemas ménesos, kad rodas visvairak klidaini pozitivo rezultatu.

4.6.7. Algoritmu klasifikacijas novirZu punktu analize

Konstrukcijas bojajumu noteikSanas algoritmu iegiitie rezultati skaidri norada, ka algoritmu
efektivitati btiski ietekmé argjas vides faktori. Ipasi nozimigi tas ir ziemas perioda, kad argjas
vides faktoru svarstibas, piemeram, biitiskas temperatliras izmainas un paaugstinats relativais
mitrums var izraisit konstrukciju dinamisko parametru vértibu izmainas. Sis argjas vides
faktoru raditas frekvencu svarstibas konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritmi biezi kltidaini
klasificg ka bojajumu pazimes, lidz ar to palielinot kltidaini pozitivo jeb viltus trauksmju skaitu.
Lai gan ar€jas vides ietekmes analize skaidri norada, kurs argjas vides faktors visvairak ietekmé
frekvencu svarstibas, $T analize nenorada, kad $1 ietekme izraisa algoritma kliidainu bojajumu
klasifikaciju. Kladaini pozitivo punktu analize ar&as vides faktoru grafikos lauj noteikt
konkrétus periodus un ekstrémas veértibas, kuros domingjosa argjas vides faktora izmainas tiek
interpretétas ka konstrukcijas bojajums. Novirzu punktu atrasanas ar&jo vides faktoru izmainu
laika grafikos ir apkopotas 4.25.att. un 2.26.att.
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4.25.att. Mahalanobisa distances algoritma (a) un PCA metodes (b) kltdaini pozitivo rezultatu
izvietojums argjas vides faktoru izmainu grafikos.
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| * Kladaini pozitivi datu punkti|

4.26.att. OC-SVM metodes (c¢) un GMM metodes (d) kliidaini pozitivo rezultatu izvietojums
ar¢jas vides faktoru izmainu grafikos.

Analizgjot kliidaini pozitivo izvietojumu ar&jas vides faktoru izmainu grafikos, var novérot,
ka Mahalanobisa distances (4.25.att.,(a)), PCA metodes (4.25.att.,(b)), OC-SVM (4.26.att.,(c))
un GMM (4.26.att.,(d)) metodes kludaini pozitivie rezultati galvenokart koncentr&jas periodos
ar straujam argjas vides faktoru izmainam. Visbiezak anomalijas rodas zemas argjas gaisa
temperatiiras apstaklos - ja temperatiira ir zemaka par 0 °C, ka arT periodos, kad tiek noverotas
straujas un intensivas temperatiiras izmainas, it Ipasi ziemas perioda. Kliidaini pozitivo
rezultatu izvietojums relativa mitruma izmainu grafika noradija, ka anomaliju blivums ir liels
tiedi pie augsta relativa mitruma limena, galvenokart virs 80%. Sis straujas relativa mitruma
izmainas sakrit ar ziemas periodu, kad relativais mitrums ir visaugstakais un biezi mainas loti
1sa laika intervala. Tomér lidzigi ka argjas gaisa temperatliras izmainu grafika, ari relativa
mitruma izmainu grafika atseviski kltidaini pozitivie datu punkti atrodas visa novérojumu
perioda un neatbilst maksimalajam vai minimalajam argja vides faktora vértibam kada no laika
posmiem.

4.7. Argjas vides parametru ietekmes samazinasanas metodes validacijas
rezultati

Argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes validacijai tika izmantoti ieprieks
eksperimentali iegtti divstavu koka ramja un Filomena Delli Castelli tilta konstrukciju
monitoringa dati, kuros ietvertas pirmas sesas paSsvarstibu frekvencu vertibas.
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4.7.1. Koka ramja monitoringa datu validacijas rezultati

Koka ramja argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes 1.posma passvarstibu
frekvencu meérfjumu dati un argjas vides faktoru vertibas tika apvienotas viena datu kopa péc
mérfjumu laika noradém, nodroSinot, ka katram passvarstibu frekvences mérjjumam tiek
pieskirtas attiecigas argjas vides faktoru vertibas. Metodes 2.posma tika izmantoti septini
dazadi regresijas modeli, lai model&tu katras paSsvarstibu frekvences atkaribu no argjas vides
faktoriem (SVR, RF, LR, DT, XGBoost, GPR un BR). Metodes 3.posma katra modela
precizitates novertesana tika veikta, izmantojot saliktas efektivitates raditaju CPM, kas apvieno
R?, RMSE, MAE un MAPE raditajus. Katram no regresijas modeliem tika aprékinatas vidgjas
globalas CPM vertibas (4.27.att.) visu argjas vides faktoru (argjas gaisa temperatiiras, relativa
mitruma) un passvarstibu frekvencu sakaribas model&sanai.

T T T T T
LR ] 7.79
SVR | 1.01 B
DT + []039 -
GPR |- Cize | 1
RF [ -1.90 =
BR [ -2.34 b
XGBoost [-[ -3.18 a

| 1 | | I

2 0 2 4 6 8

CPM vértiba

4.27.att. Regresijas modelu vidgjas globalas CPM vértibas argjas vides faktoru un koka ramja
passvarstibu frekvencu sakaribas modelésanai.

Visu regresijas modelu iegiito vidgjo globalo CPM vertibu salidzinajums (4.27.att.) norada,
ka XGBoost metode sasniedz viszemako vertibu, kas norada uz metodes sp&ju nodrosinat
augstaku prognozu precizitati un labaku visparg€jo modela piemérotibu passvarstibu frekvencu
prognozgsanai. BR, RF un GPR metodes sasniedz nedaudz zemakas CPM vertibas, savukart
DT, SVR un LR metodes uzrada augstakas CPM vertibas, kas pamato $o metozu nepietickamu
piemérotibu passvarstibu frekvencu un argjas vides ietekmes model&Sanai.

Metodes 4.posma tick izveléts XGBoost regresijas modelis, kur§ uzradija viszemako
globalo CPM vértibu, lai noteiktu segmentu robeZas. Argjas gaisa temperatiiras un relativa
mitruma ietekmes segmenti apkopoti 4.28.att.
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4.28.att. XGboost metodes PDP likne ar€jas gaisa temperatiiras (a) un relativa mitruma (b)
ietekmes segmentu noteik3anai koka ramja monitoringa datos.
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Argjai gaisa temperatiiras ietekmei tiek definétas tris segmentu robeZas: lidz —2.14°C, no
—2.14°C lidz +4.09°C, un virs +4.09°C. Relativa mitruma ietekmes robeZas tiek definétas: Iidz
52.05%, no 52.05% lidz 84.14% un virs 84.14% (4.28.att.).

legiitie mainas punkti (4.28.att.) atspogulo argjas gaisa temperatiiras ietekmes izmainu
punktus konstrukcijas dinamiskaja reakcija. Salidzinot ar citos pé&tfjumos minétajiem
rezultatiem, butiskas izmainas koksnes mehaniskajas Tpasibas notiek, ja argja gaisa temperatiira
ir zemaka par —5°C, jo $aja diapazona notiek tidens sasalSana koksnes struktiira, kas palielina
koksnes stingribu un samazina elastibu [206]. Ka arT ar€ja gaisa temperatiira zem —5°C koksnes
Iimvielas zaudg elastibu, kas var radit sakeres zudumu un iesp&amas plaisas [imetajos slanos.
Si temperatiiras vértiba biezi tiek izmantota ka robezvértiba ekspluaticijas un testé§anas
standartos [207], [208]. Lidz ar to koka ramja gadijuma iegiitic ar&jas gaisa temperatiiras
ietekmes mainas punktu vértibas gandriz sakrit ar citos pétljumos izmantotajam robezvertibam.

Koka ramja monitoringa datos iegiitas relativa mitruma ietekmes segmentu mainas punktu
vertibas ir loti tuvas LVS EN 1995-1-1:2005 noteiktajam koka konstrukciju lietojamibas klasu
robezvertibam, kur relativa mitruma segments zem 65% atbilst 1.lietojamibas klasei, relativa
mitruma segments no 65% lidz 85% atbilst 2.lietojamibas klasei un segments virs 85% atbilst
3.lietojamibas klasei, kur koksnes mitruma saturs palielinas virs $kiedru piesatinajuma punkta,
butiski samazinot mehaniskas 1pasibas [209], [210].

Metodes S.posma tiek noteikti atseviski regresijas modeli katra no argjas vides faktora
ietekmes segmenta. Katrai passvarstibu frekvencei un katram regresijas modelim argjas vides
faktora ietekmes segmenta tiek aprékinats saliktas efektivitates raditajs CPM.

Argjas gaisa temperatiiras un passvarstibu frekven¢u sakaribu PDP grafiki kopa ar segmentu
robezam ir apkopoti 4.29.att.
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4.29.att. PDP liknes koka ramja passvarstibu frekvenceém argjas gaisa temperatiiras ietekmée.
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Kopgja tendence visos PDP grafikos norada uz skaidru negativu korelaciju starp argjo gaisa
temperatiiru un passvarstibu frekvencem — frekvencu vertiba pazeminas, piecaugot gaisa
temperatirai (4.29.att.). PDP grafiku rezultati arT norada, ka argjas gaisa temperatiiras ietekme
uz paSsvarstibu frekvence€m nav vienmériga visa temperatiiras diapazona. Segmenta Iidz
—2.14°C gandriz visiem regresijas modeliem ir novérojams frekvencu veértibu pakapenisks
samazindjums. Segmentd no —2.14°C Iidz +4.09°C visam pasSsvarstibu frekvencém ir
novérojams strauj§ vértibu kritums un visu septinu regresijas modelu prognozes $aja zona
savstarpgji parklajas. Sis segments raksturo temperatiiras galveno ietekmi uz frekvendu vértibu
samazinasanos un nodrosina visaugstako regresijas modelu savstarp&jo precizitati. Savukart
segmenta virs +4.09°C paradas izteiktas nelinearas novirzes, kas atSkiras gan starp modeliem,
gan starp passvarstibu frekvenc€m. Dalai regresijas modelu novérojams l&zens kritums jeb
frekvencu vertibu samazinajums, citos — lokals frekvencu vertibu pieaugums.

Regresijas modelu CPM vertibas ar€jas gaisa temperatiiras un paSsvarstibu frekvencu
sakaribas model@Sanai atseviskos segmentos ir apkopotas 4.30.attela.

T<214°C 2.14°C<T<4.09°C T>4.09°C
f1 [1.25[-1.70[8.35[0.15[-2.24]-1.93]3.57] [2.98]-0.26] 7.27[-1.15]-4.63]-1.07]3.14] | 0.84] 0.68 |8.16[-1.02]-3.51]-1.82|-3.34
2 [0.27]-2.02[8.63 | 0.67|-2.39[-2.00[-2.61| [1.91[-4.697.60[0.90[-1.89|-1.44]-2.40| [0.90]-4.21]7.95]0.48]0.03]-2.13]3.01] | |5

3 1-0.70(-0.29| 8.66 (-0.20|-3.04|-2.88|-1.54| | 1.37(0.36|7.22|0.26 |-5.75|-2.75|-0.71| |-0.29{0.60 | 8.24 |-0.30|-4.18|-2.88|-1.19

4 -0.88(-3.82| 7.85 [2.55|-2.55|-1.51|-1.65| | 0.81 |-3.58| 7.39 | 1.42 |-4.88|-0.34|-0.83| | 0.03 [-2.07|7.79 [ 1.80|-4.67|-1.27|-1.60
510.36 -3.05| 7.93 | 2.14 -3.05|-2.11|-2.21| |2.78|-4.51|6.79 [ 0.65 |-4.49|-0.48|-0.74| |2.40|-4.23|6.98 | 1.51 |-4.22|-1.09|-1.35

6 |-1.34(-0.67(8.48 | 0.63 |-0.80(-2.61(-3.69| |0.29 |-0.64|8.35|-0.51|-0.88|-2.33|-4.28| (-0.63|0.35|7.95|-0.38|0.40 |-2.80|-4.89
Mean |-0.26|-1.92{8.32|0.94 |-2.35|-2.17|-2.54 | 1.69 |-2.22|7.44|0.26 |-3.75|-1.40(-2.02| |0.54 |-1.48|7.84|0.35 |-2.69}-2.00|-2.56,
Std.dev. |0.94]1.35/0.35(1.16|0.83]0.4910.92 | {1.072.29(0.52|0.95({1.91[0.98 [1.50| |1.10(2.35|0.45|1.12{2.280.75 | 1.45

RN 0;0%00%‘ IR PN SR o:p%oo%‘ PO PN U RN ?:Cs’oo%‘ S &
4.30.att. CPM vertibas regresijas modeliem argjas vides temperatiiras segmentos 1idz
—2.14°C, no —2.14°C Iidz 4.09°C un virs 4.09°C koka ramja monitoringa datos.

Argjas gaisa temperatiiras ietekmes analize liecina, ka regresijas modelu veiktspgja bitiski
mainas atkar1ba no temperatliras segmenta, savukart lineara regresija (LR) visos segmentos
uzrdda visaugstakas CPM vértibas un lidz ar to zemako prognozu precizitati. Argjas gaisa
temperatiiras segmenta 11dz —2.14°C visprecizakos rezultatus nodroSina Bajesa regresija (BR),
kas uzrada labako pielagoSanos datiem un visprecizak raksturo temperatiiras ietekmi uz
passvarstibu frekvencu vertibam $aja segmenta. Segmenta no —2.14°C Iidz 4.09°C vairakas
nelinearas metodes uzrada augstu precizitati, tomér vid&ji visefektivaka ir XGBoost metode.
Arl argjas gaisa temperatiiras segmenta virs 4.09°C nelinearie modeli saglaba lidzigu
veiktsp&ju, bet XGBoost sasniedz zemako vid&jo CPM vertibu, apliecinot tas stabilitati un
piemé&rotibu sarezgitam nelinearam sakaribam.

Relativa mitruma un passvarstibu frekvencu sakaribu PDP grafiki kopa ar segmentu
robezam ir apkopoti 4.31.att.
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4.31.att. PDP liknes koka ramja paSsvarstibu frekvenceém relativa mitruma ietekmé.

Balstoties uz iegiitajiem relativa mitruma dal&jas atkaribas grafikiem (PDP), ir iesp&jams
novérot pozitivu korelaciju starp relativo mitrumu un konstrukciju passvarstibu frekvencém
(4.31.att.). Lielakajai dalai regresijas modelu un passvarstibu frekvencu vérojama tendence, ka
pieaugot mitrumam, pieaug ar1 prognozeta frekvencu vertiba. Tomer §1 sakariba nav lineara visa
relativa mitruma diapazona. Segmenta Iidz 52.05% relativa mitruma PDP liknes vairuma
gadfjumu parada salidzino$i nemainigu vai loti 1€nu pieaugumu. Segmentos no 52.05% Iidz
84.14% un virs 84.14% noveérojama izteiktaka frekvencu vertibu pieauguma tendence.
Salidzinot dazadu regresijas modelu liknes, redzams, ka nelinearie modeli nodro$ina daudz
precizaku pielagosanos frekvencu izmainam atkariba no relativa mitruma. Linearais modelis
sniedz visparigu izmainu tendenci.

Regresijas modelu CPM vértibas relativa mitruma un passvarstibu frekvencu sakaribas
model&sanai atsevi$kos segmentos ir apkopotas 4.32.attgla.

RH < 52.05% 52.05% < RH < 84.14% RH > 84.14%

1 [-1.15]-0.40[ 8 84]-0.49]-1.99]-2.08[-2.74| | 1.46|-0.36(8.23|-1.18-3.24|-1.60|-3.31| [3.13]0.00 [6.97 [-0.70]-4.90]-1.20] -3 31

2 |-1.30(-2.11{8.23| 1.87|-0.79|-2.78|-3.10| [0.86 |-3.71|8.25|0.43 |-1.04|-1.98|-2.81| [2.00 |-4.96|7.46|0.91 |-1.50|-1.44|-2.47 5

3 {-1.95/-0.66|8.57| 0.97 |-2.36|-2.53-2.05| [0.19]0.03|8.30|-0.25-4.07|-2.78|-1.41| [1.13]0.74|7.11[0.22]-5.84]-2.91]-0.46

4 |-2.46[-0.99(8.670.90|-2.03|- 1.81|-2.28| -0.28|-2.27|8.12| 132 |-4.29]-1.09|- 1.51| | 1.13]-3.70[ 6.91 | 2.18|-5.08|-0.55 -0.89

£5 |-0.71-2.13[8.62| 0.99|-2.14|-2.07|-2.56| [2.06 |-4.00]7.42 | 1.04 |-4.02|-1.08|-1.41 | 3.08 |-4.72[ 625 | 1.36|-4.69|-0.58|-0.70

f6 [-1.30[-0.23| 8.53 |-0.11{-0.49|-2.87|-3.53| |-0.51|-0.11|8.26 [-0.44|-0.05|-2.68|-4.46( | 0.10|-0.13(8.01 [-0.21|-0.39|-2.46|-4.92

Mean |-1.48|-1.09|8.58 [ 0.69 |-1.63|-2.36}-2.71| |0.63 |-1.74|8.10|0.15|-2.78|-1.87|-2.49| |1.76 |-2.13|7.12|0.63 |-3.73}-1.52-2.12]
Std. dev. [0.6210.8410.2010.85]0.79{0.43]0.54| |1.01 |1.84(0.34(0.95[1.80(0.75]1.26| |1.20|2.61|0.59|1.06[2.22(0.97 [ 1.77
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4.32.att. CPM vertibas regresijas modeliem relativa mitruma segmenta no 0% Iidz 52.05 %,
no 52.05% lidz 84.14% un virs 84.14% koka ramja monitoringa datos.
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Relativa mitruma ietekmes analize liecina, ka regresijas modelu prognozeSanas precizitate
ir nevienm&riga un bitiski atkariga gan no mitruma diapazona, gan no izveletas metodes.
Lineara regresija (LR) visos segmentos uzrada visaugstakas CPM vertibas, 11dz ar to uzradot
zemako pielagosanas sp&ju salidzinagjuma ar citiem regresijas modeliem. Relativa mitruma
segmenta no 0% I1dz 52.05% vislabako vidgjo veiktsp&ju nodrosina Bajesa regresija (BR), kas
visprecizak pielagojas datiem zema mitruma apstaklos. Augstakos relativa mitruma segmentos
no 52.05% lidz 84.14% un virs 84.14% viszemakas CPM vértibas sasniedz XGBoost,
nodroSinot visprecizako passvarstibu frekvencu veértibu prognozésSanu Sajos abos relativa
mitruma segmentos.

Apkopojot visus CPM vértibu rezultatus, zemakas vertibas tika iegiitas, izmantojot:

1) Bajesa regresijas (BR) metodi - argjas vides temperatiiras segmenta 1idz —2.14°C,

relativa mitruma segmenta no 0% lidz 52.05%;

2) XGBoost metodi - argjas vides temperatiiras segmenta no —2.14°C lidz +4.09°C, argjas
vides temperatiiras segmenta virs +4.09°C, relativa mitruma segmenta no 52.05% lidz
84.14%, relativa mitruma segmenta no 84.14% lidz 100%.

Izmantojot Sos attiecigos regresijas modelus, tika veidotas samazinatu vertibu punktu
dal&jas atkaribas liknes katrai passvarstibu frekvencei un katram argjas vides ietekmes
faktoram. Optimalais rezgu punktu skaits, kas maksimali precizi apraksta liknes funkciju ar
noteiktu konvergences kritériju, apkopots 4.3.tabula.

4.3.tabula

Optimalais reZga punktu skaits katram argjas vides faktoram koka ramja monitoringa datiem

Passvarstibu Argjas vides ietekmes faktors
frekvences Nr. | Argja gaisa temperatiira Relativais mitrums
f1 400 500
2 150 150
3 400 350
4 400 150
5 100 500
f6 500 500

Apkopojot optimalo rezgu punktu skaitu rezultatus katram argjas vides faktoram un
passvarstibu frekvencei, redzams, ka izv@letie regresijas modeli pielagoti ar atSkirigu
detalizacijas ITmeni, atkariba no datu struktiras un konkréta faktora ietekmes nelinearitates.
Rezga punktu skaits, kas nepiecieSams, lai sasniegtu konvergences kritériju, butiski atSkiras
starp frekvencém un argjiem vides faktoriem. Augstakais rezgu punktu skaits (500) visbiezak
izmantots relativa mitruma PDP likném, kas norada uz sarezgitu un mainigu §1 faktora ietekmes
raksturu. Savukart, atsevis$kos gadijumos dazam passvarstibu frekvencém bija pietickami
izmantot mazaku punktu skaitu (100 un 150), kas liecina par vienkarSaku paSsvarstibu
frekvencu veértibu prognozesanu.

Attieciga PDP likne tika interpoléta katrai paSsvarstibu frekvences vértibai un katram argjas
vides ietekmes parametram péc faktiskas ar€jas vides faktora vértibas. Nakamaja soli tika
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korigétas passvarstibu frekvenéu vertibas, atnemot kop&jo segmentéto argjas vides ietekmes
vertibu. L1dz ar to tika panakta argjas vides faktora segmentetas ietekmes nonemsana.

Uz §tm korigétam passvarstibu frekvencu veértibam tika trenéti papildus regresijas modeli —
LSBoost, GPR, SVR un Bagging, lai novertétu atlikusas nelinearas ietekmes sakaribas. Tika
izvélets modelis ar zemako MSE un gala korekcija iegiita, atnemot prognozéto atlikusas ar¢jas
vides ietekmes dalu attiecigaja merfjuma bridi katrai passvarstibu frekvencei. PE€dgja posma
tika nonemta sezonala ietekme un gala korigéta passvarstibu frekvences vértiba tika iegita,
atnemot sezonalo komponenti un pieskaitot sezonalas komponentes vidéjo veértibu.

4.7.2. Filomena Delli Castelli validacijas rezultati

Argjas vides ietekmes samazinasanas metodes piemérosanai Filomena Delli Castelli tilta
visam se$am passvarstibu frekvencém:
e 1l.posma passvarstibu frekvencu dati un argjas vides faktoru vertibas tika apvienotas
viena datu kopa;
e 2.posma katras passvarstibu frekvences atkariba no argjas vides faktoriem tika model&ta
izmantojot septinus dazadus regresijas modelus;

e 3.posma tika aprekinatas vidgjas globalas CPM vértibas katram regresijas modelim

(4.35.att).
T T T T T T T
LR 4.481
SVR 0.89 -
DT - 1023 .
RF ]023 B
BR |- -0.19] .
GPR |- Enea— 1
XGBoost - [-4.51 il
| . | | . . | .
-5 -4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5

CPM vértiba
4.35.att. Regresijas modelu vidgjas globalas CPM vértibas argjas vides faktoru un Filomena
Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencu sakaribas model&Sanai.

Visu regresijas modelu iegiito vid&o globalo CPM vértibu salidzinajums norada, ka
XGBoost metode sasniedz viszemako vértibu, kas apliecina tas sp&ju visprecizak prognozet
passvarstibu frekvencu izmainas argjas vides faktoru ietekmé tilta monitoringa gadijuma. GPR
un BR metodes iegiitas vidgjas globalas CPM vértibas ir augstakas, kas liecina par $o modelu
ierobezoto sp&ju pilniba uztvert datu nelinearitati un nodroSinat precizu prognozu kvalitati.
Savukart SVR un LR metodes uzrada visaugstakas vidgjas globalas CPM vertibas, kas
apstiprina $o metozu nepiemérotibu argjas vides faktoru un passvarstibu frekvencu sakaribas
model&sanai $aja gadijuma.

Metodes 4.posma tika izvelets XGBoost regresijas modelis ar viszemako vidgjo globalo
CPM véertibu, lai noteiktu argjas vides faktoru ietekmes segmentu robeZas. Argjas gaisa
temperaturas, relativa mitruma, véja garenvirziena komponentes V; un v€ja Skérsvirziena

komponentes Vg, ietekmes segmenti apkopoti 4.36.att.

94



- 1.47 = 1.456
° =
2 %
g . 146 & 1454
58 2€
2 E g5
o > 148 5% 1452
5 > B 8
85 £
£ 514 g8 145
&
=5 143 ‘ = Lads
3 ! i3 :
2 11.11°C; 24.35°C < 59.73% 172.20%
G 510 15 20 25 30 35 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Argja gaisa temperatiira (°C) Relativais mitrums (%)
(@) (b)
- 1.46 T ™ T = 1.47 -
1= 2 :
& 1455 & 4 146
S gl S g I
28 Z e
s £2 s
B8 % 8
S g ]
gh ) 1.445 g g 1.44
+ %
= 14 : : =S 143 :
i3] : ! o :
=] . =] i
B 1-14.09 m/s ' 4.11 m/s = 142 (-3.14mis 1 14.17 mis

1.435

40 -30 -20 -10 0 10 20 30 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
V&ja garenvirziena Vgja Skérsvirziena
komponente V_(m/s) komponente Vs_k (m/s)
(©) (d

4.36.att. XGBoost metodes PDP likne argjas gaisa temperatiiras (a), relativa mitruma (b), vgja
garenvirziena komponentes V; (c) un v&ja Skersvirziena komponentes Vg (d) ietekmes

segmentu noteik$anai koka ramja monitoringa datos.

Ar€jai gaisa temperatiirai tika definéti tris ietekmes segmenti: Iidz +11.11°C, no +11.11°C
lidz +24.35°C, un virs +24.35°C (4.36.att. (a)). Relativa mitruma ietekmei tika definéti
segmenti: 11dz 59.73%, no 59.73% lidz 72.20%, un virs 72.20% (4.36.att. (b)). V&ja
garenvirziena komponentes V, ietekmei tika definéti segmenti: Iidz -14.09 m/s, no -14.09 m/s
lidz4.11 m/s, un virs 4.11 m/s (4.36.att. (c)). V&ja skérsvirziena komponentes Vg, ietekmei tika
definéti segmenti: 1idz -3.14 m/s, no -3.14 m/s lidz 14.17 m/s, un virs 14.17 m/s (4.36.att. (d)).

Argja gaisa temperatiira Iidz +11.11°C vid&jas prognozétas passvarstibu frekventu vértibas
pakapeniski palielinas pieaugot temperattiras vértibai. Segmenta no +11.11°C Iidz +24.35°C
novérojams passvarstibu frekvencu vértibu samazinajums. Savukart aréjas gaisa temperatiiras
segmenta virs +24.35°C frekvencu vertibu kritums klast mazak izteikts salidzinot ar ieprieksgjo
segmentu. Relativa mitruma ietekmes segmenta lidz 59.73% vidgjas prognozetas passvarstibu
frekvencu vertibas pakapeniski samazinas. Savukart ietekmes segmenta no 59.73% 11dz 72.20%
un virs 72.20% novérojams vidgjo prognozéto frekvencu vertibu pieaugums ar atseviskiem
lokaliem vértibu kritumiem. V&ja garenvirziena komponentes V;; visos tris ietekmes segmentos
vid&jas prognozetas paSsvarstibu frekvencu vertibas pakapeniski pieaug ar atseviskiem
lokaliem vertibu kritumiem. Savukart v&ja Skersvirziena komponentes V;, ietekmes segmenta
lidz -3.14 m/s novérojams frekvencu vertibu pieaugums, savukart no -3.14 m/s 1idz 14.17 m/s
un virs 14.17 m/s frekvencu vertibas samazinas ar atseviskiem lokaliem vertibu pieaugumiem.

Metodes 5.posma tiek noteikti atseviski regresijas modeli katra no argjas vides faktora
ietekmes segmenta. Katrai passvarstibu frekvencei un katram regresijas modelim argjas vides
faktora ietekmes segmenta tiek aprékinats saliktas efektivitates raditajs CPM.
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Argjas gaisa temperatiiras un passvarstibu frekvencéu sakaribu PDP grafiki kopa ar segmentu
robezam ir apkopoti 4.39.att.
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4.39.att. PDP liknes tilta Filomena Delli Castelli passvarstibu frekvencém argjas gaisa
temperatiiras ietekme.

Kopgja tendence visos PDP grafikos (4.39.att.) norada uz izteikti negativu korelaciju starp
aréja gaisa temperatiiru un paSsvarstibu frekvendu vertibam. Argjas gaisa temperatiiras
ietekmes segmenta no +11.11°C lidz +24.35°C regresijas modelu prognozetas passvarstibu
frekvencu vértibas ir diezgan lidzigas un kopgja izmainu tendence saglabdjas nemainiga.
Savukart ietekmes segmenta lidz +11.11°C un segmenta virs +24.35°C frekvencu vértibu
prognozes atskiras gan starp dazadam frekvencém, gan regresijas modeliem.

Regresijas modelu CPM vertibas ar€jas gaisa temperatiiras un paSsvarstibu frekvencu
sakaribas model@Sanai atseviskos segmentos ir apkopotas 4.40.attela.

T<1L11°C 11.11°C<T<2435°C T>2435C
£10.61(3.74|5.59 -2.94|-5.86(-0.06|-1.08 |-2.17|5.29 | 6.31 |-2.62|-2.68|-2.38|-1.75| |-1.89(8.91|0.18 |-1.83|-1.72(-1.83|-1.82
2 -2.42|3.04 [ 7.57 |-1.48(-2.84|-2.66|-1.21| {-3.31| 1.23 | 7.80 |-0.08(-0.89|-4.26(-0.49| |-3.93|4.82|5.91 | 0.04 |-0.98|-3.86-2.00 5
3 1-1.96/2.29|1.57|0.59 [-4.16/0.91 | 0.76 | |-2.84|0.47 [3.27|1.30|-4.37|0.90 | 1.28 | |-3.03|1.89|0.11 | 1.87 |-1.95|0.45 | 0.66
4 |5.431-0.07(2.28 | 0.32|-7.49|-0.62( 0.15 | [4.68 |0.08|3.76|0.46 -7.47|-1.600.09 | | 0.38|1.54(2.75|2.12|-8.07(0.11 | 1.16
5(1.46 |-7.00|5.02 | 2.04 [-3.31|0.81 | 0.98 | | 1.59 |-5.14|5.04 | 3.59 |-4.94|-0.19| 0.05 | |-2.05|-4.40|4.99 [0.80 | 1.94 |-0.49|-0.79, 5
16 |6.67 |-2.93|3.42 |-0.44(-5.20|-1.53(-0.00| |5.97 |-3.33|3.82{0.13 |-5.55[-1.11]0.06 | |7.00 |-1.55|0.98 | 1.68 |-4.73|-3.59| 0.22

Mean | 1.63|-0.15(4.24 |-0.32|-4.81/-0.53(-0.07| |0.65 |-0.23|5.00 | 0.46 |-4.32-1.44|-0.13| |-0.59| 1.87 | 2.49|0.78 |-2.58}-1.53|-0.43
Std [3.75(4.15(2.24|1.73|1.73 | 1.39 [ 0.91 | |4.03|3.66 | 1.762.02(2.29|1.79 [0.98 | |3.99 |4.68 |2.50|1.49|3.43 | 1.87|1.32

O R TR P AR I SRR M e g
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4.40.att. CPM vértibas regresijas modeliem argjas gaisa temperatiiras segmenta lidz
+11.11°C, no +11.11°C Iidz +24.35°C un virs +24.35°C tilta Filomena Delli Castelli
monitoringa datos.

Argjas gaisa temperatliras analize norada, ka temperatiiras segmentos lidz +11.11°C, no
+11.11°C Iidz +24.35°C un virs +24.35°C viszemakas CPM vértibas sasniedz gradientu
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palielinasanas regresijas (XGBoost) metode. GPR modelis visos segmentos uzrada nedaudz
augstakas, bet joprojam salidzinos$i zemas CPM vértibas, savukart lineara regresija (LR) un
atbalsta vektora regresija (SVR) sasniedz visaugstakas CPM vértibas.

Relativa mitruma un passvarstibu frekvencu sakaribu PDP grafiki kopa ar segmentu
robezam ir apkopoti 4.41.att.
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4.41.att. PDP liknes Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencém relativa mitruma
ietekmé.

Kopgja tendence relativd mitruma dal&jas atkaribas grafikos (4.41.att.) liecina, ka
passvarstibu frekvencu vertibas pieaug, palielinoties relativajam mitrumam. Relativa mitruma
ietekmes segmenta 1idz 59.73% var novérot ievérojamu prognozeSanas liknu atskiribu starp
dazadiem regresijas modeliem salidzinot ar pargjiem ietekmes segmentiem. Savukart, pargjos
relativa mitruma ietekmes segmentos vairumam passvarstibu frekvencém regresijas modelu
prognozeSanas vertibas ir lidzigas un liknes grafikos parklajas.

RH < 59.73% 59.73% < RH < 72.20% RH > 72.20%

f1{-2.63/7.29|4.01 |-1.43|-2.59|-2.24|-2.41| |-1.32|8.73 | 0.66 |-1.61|-2.79|-1.44|-2.24 |-0.91|5.05 |5.94 |-3.29(-3.84|-1.64|-1.31

12 {-4.78|2.75 | 6.54 | 1.25|-0.94(-4.28|-0.53| [-4.37|3.99|5.83 | 1.04|-1.06|-4.44|-1.00| |-2.23|1.82(8.11|-1.54(-2.08|-3.02(-1.07 5

3 -7.27]1.25 [4.58 [ 1.89 [-2.60(0.96 | 1.19 | |-4.04|2.70| 1.20| 1.47 |-3.76| 1.18 | 1.25| |-1.89[1.06 |2.11[0.97 {-3.95]0.77 [ 0.93

4 (2.61|1.54(3.26 (1.99 |-8.35(-1.11{0.06 | |2.53|1.09 |2.86|2.02 |-8.47|-0.73(0.71 | |5.32(-0.31{3.37 |-0.05|-7.29|-1.19]0.15

5 [-1.11}-6.58(4.69 | 5.08 |-0.27(-0.94|-0.87| | 1.56 |-7.06|2.82|4.52 |-3.24|0.33 | 1.07 | |1.85(-5.32(5.59(2.12(-4.98|0.34 | 0.41

6528 |-2.11{3.47|2.99 |-4.62(-3.66(-1.35| | 6.37 [-2.28]2.03 | 1.56 |-5.70|-2.02{ 0.04 | |6.25|-3.30(3.77 |-0.47|-5.37|-1.06| 0.17
Mean |-1.32]0.69 | 4.43 | 1.96|-3.23|-1.88|-0.65| [0.12{1.20|2.57 | 1.50 |-4.17|-1.19|-0.03| |1.40|-0.17|4.82|-0.38}-4.59|-0.97|-0.12
Std. dev. |4.654.68|1.18(2.14|2.93|1.93|1.23| |4.16(5.42(1.82(1.96|2.59(1.97|1.36| [3.70|3.72(2.16|1.90|1.75 | 1.37|0.88
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4.42.att. CPM vertibas regresijas modeliem relativa mitruma segmenta lidz 59.73%, no
59.73% 11dz 72.20% un virs 72.20% Filomena Delli Castelli tilta monitoringa datos.

Relativa mitruma ietekmes analize liecina, ka segmentos Iidz 59.73%, no 59.73% Iidz
72.20% un virs 72.% viszemakas vidgjas CPM vertibas sasniedz XGBoost metode, apliecinot
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tas labako pielagosanos nelinearam sakaribam. Linearas regresijas (LR) modelis visos mitruma
segmentos uzrada visaugstakas CPM vertibas, kas norada uz ta ierobezoto prognozesanas sp&ju.

Vgja garenvirziena komponentes V; un passvarstibu frekvencu sakaribu PDP grafiki kopa
ar segmentu robezam ir apkopoti 4.43.att.
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4.43.att. PDP liknes Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencém v&ja garenvirziena
komponentes V; ietekmé.

Véja garenvirziena komponentes V; segmenta Iidz -14.09 m/s regresijas modelu sp€ja
prognozet passvarstibu frekvencu vértibas atSkiras gan starp modeliem, gan atseviskam
frekvence@m. Savukart, ietekmes segmentos no -14.09 m/s lidz 4.11 m/s un virs 4.11 m/s
vairuma regresijas modelu passvarstibu frekvencu vertibu prognozes ir savstarpgji I1dzigas.

Vg <-14.09 m/s -14.09<Vg <4.11 m/s Vg>4.11m/s
1 |-1.66|4.47 | 4.03 | 1.55 |-6.54|-1.75(-0.10| |-1 -1.57|-5.33|-1.21|-1.32 H
o11]1sslanel sl | 15
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f31-7.84/2.26|5.07 (0.77 |-1.30{ 0.28 | 0.76 | |-2.11{1.09 | 2.35|0.91 |-3.92| 0.90 [ 0.78 | |-5.50{2.08 [2.01 |2.22 |-4.27| 1.10 | 2.35
413.22|2.48(0.93 (2.46 |-8.40(-1.15/ 0.46 | |4.25|0.24 | 3.56 | 0.56 |-7.95|-0.94| 0.27 | | 5.43 | 0.04 | 2.69 | 0.82 |-7.30|-1.76| 0.08
f5(-3.35|-4.40|-1.66| 6.74 | 3.58 (-0.82(-0.09| | 1.34 |-5.76| 5.26 | 2.73 |-4.65( 0.40 | 0.68 | | 1.94 |-6.36|5.24 | 3.66 |-2.75|-0.73|-1.00 <
f6 | 7.46 |-0.07|-0.80| 2.70 -2.59(-3.98-2.73| | 6.22 |-3.30| 3.48 |-0.01|-5.56|-1.12| 0.28 | | 6.28 |-2.40| 4.31 |-0.16|-4.74-2.39|-0.89

Mean |-1.21{ 1.06 | 2.48 (2.57 |-2.73|-1.76|-0.42| | 0.98 [ 0.18 [ 4.51 | 0.03 |-4.52|-0.99|-0.19| | 0.45 | 0.49 | 4.26 | 0.81 |-4.32|-1.53|-0.16

Std. dev. [ 5.63 (3.05|3.54|2.17|4.27|1.56 | 1.25 | |3.61 [4.36|1.95|1.94|2.10|1.52 | 1.12 | [4.90 [4.44 | 1.69 | 1.88|2.01 [ 1.77 [ 1.34
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4.44 att. CPM vertibas regresijas modeliem v&ja garenvirziena komponentes V; segmenta lidz
-14.09 m/s, no -14.09m/s Iidz 4.11m/s un virs 4.11 m/s tilta Filomena Delli Castelli
monitoringa datos.

Vgja garenvirziena komponentes V; ietekmes analize norada, ka visos segmentos
viszemakas CPM vertibas sasniedz XGBoost regresijas modelis. GPR sasniedz nedaudz
augstaku vidgjo CPM vertibu, atseviskam paSsvarstibu frekvenc€m uzradot labaku
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prognozesanas sp&ju neka XGBoost metode. LR metode uzrada visaugstakas vidéjas CPM
vertibas, kas apstiprina lineara modela ierobezoto sp&ju precizi prognozeét passvarstibu
frekvences vEja atruma ietekmé $aja gadijuma.

V&ja skérsvirziena komponentes Vg, un passvarstibu frekvencu sakaribu PDP grafiki kopa
ar segmentu robezam ir apkopoti 4.43.att.
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4.43.att. PDP liknes Filomena Delli Castelli tilta passvarstibu frekvencém v&ja Skersvirziena
komponentes V;, ietekmée.

Vgja skérsvirziena komponentes Vg, segmenta lidz -3.14 m/s regresijas modelu spgja
prognozet passvarstibu frekvencu veértibas atSkiras gan starp modeliem, gan atseviskam
frekvencem lidzigi ka v&ja garenvirziena komponentes V, gadijuma. Savukart, ietekmes
segmentos no -3.14 m/s lidz 14.17 m/s un virs 14.17 m/s arT vairuma regresijas modelu
passvarstibu frekvencu vertibu prognozes ir savstarpgji lidzigas un ir novérojams passvarstibu
frekvencu vertibu kritums.

Vsk < -3.14 m/s -3.14 <Vsk < 14.17 m/s Vsk > 14.17 m/s
1 |-1.66{4.47 | 4.03 | 1.55 |-6.54|-1.75(-0.10| |-1.74|7.93 | 2.88 |-2.69|-2.41|-2.17|-1.80| |-1.23| 1.14 | 7.20 [ 0.06 |-6.17( 0.43 |-1.43

2|-5.08{ 1.61 | 7.31 | 1.20 |-1.11{-3.12(-0.83| (-2.89|2.23 | 7.74 |-0.90|-1.86|-3.56|-0.76| |-4.34|2.65 | 7.09 | 1.47 |-1.68|-3.03|-2.16 5

f3{-7.84/2.26(5.07 [0.77 |-1.30{ 0.28 | 0.76 | |-2.24|1.28 | 1.87 | 0.91 |-3.85| 1.17 [ 0.86 | |-7.18|0.62 | 4.56 | 1.27 |-3.09| 1.42 | 2.40

f413.22(2.48(0.93 |2.46 -8.40|-1.15(0.46 | 3.66|0.353.42| 1.11 (-8.12|-1.20{ 0.77 | |2.08 |2.39|2.29 | 1.92 |-8.71|-0.44| 0.48

f5|-3.35|-4.40|-1.66 6.74 | 3.58 -0.82|-0.09| | 0.58 [-4.45|5.90 | 1.78 |-5.42| 0.74 [ 0.87 | |-0.52|-8.07|2.21|4.26 [2.13|0.35 |-0.37

16 | 7.46 |-0.07|-0.80( 2.70 |-2.59(-3.98|-2.73| | 7.15 |-3.04| 2.94 |-0.58|-4.79|-1.39(-0.30| |6.64 |-0.44(-0.59|2.43 (-3.08|-2.98|-1.98

Mean |-1.21| 1.06 | 2.48 | 2.57 |-2.73|-1.76|-0.42| | 0.75 [ 0.72 | 4.13 |-0.06|-4.41|-1.07|-0.06| |-0.76|-0.29|3.79 | 1.90 |-3.44]-0.71(-0.51
Std. dev. | 5.63|3.05(3.54|2.17 [4.27 | 1.56 | 1.25| |3.95|4.37(2.23 | 1.65[2.27 | 1.78 | 1.09| |4.84|3.98|3.07 | 1.40 {3.73 | 1.87 | 1.74

R R TR DR IR N R RN R i SalE N SR S e L
o +° +&

4.44 att. CPM vertibas regresijas modeliem v&ja Skérsvirziena komponentes Vg, segmenta
Iidz -3.14 m/s, no -3.14 m/s Iidz 14.17 m/s un virs 14.17 m/s Filomena Delli Castelli tilta
monitoringa datos.
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V&ja skérsvirziena komponentes Vg, ietekmes analize norada, ka visos segmentos
viszemakas CPM vertibas sasniedz XGBoost regresijas modelis. L1dzigi ka v&ja garenvirziena
komponentes V; ietekmes analize, RF, LR un DT metodes uzrada visaugstakas videjas CPM
vertibas, kas apstiprina lineara modela un atsevisku nelinearo modelu ierobeZoto sp&ju precizi
prognozet passvarstibu frekvences véja atruma ietekme $aja gadijuma.

Apkopojot visus CPM vértibu rezultatus no visiem septiniem regresijas modeliem zemakas
CPM vertibas katram argjas vides ietekmes faktoram konkréta segmenta tika iegiitas
izmantojot:

1) Gradientu palielinasanas regresijas (XGBoost) metodi - argjas vides temperatiiras
segmentos 1idz +11.11°C, no +11.11°C lidz +24.35°C, virs +24.35°C, relativa
mitruma segmentos no 0% Iidz 59.73%, no 59.73% lidz 72.20%, virs 72.20%, v&ja
garenvirziena komponentes V; segmentos Iidz -14.09 m/s, no -14.09 m/s lidz 4.11 m/s,
virs 4.11 m/s, ka ar1 v&ja §kérsvirziena komponentes Vy;, segmentos 1idz -3.14 m/s, no -
3.14 m/s lidz 14.17 m/s, virs 14.17 m/s.

Izmantojot XGBoost regresijas metodi, tika veidotas samazinatu vertibu punktu dalgjas
atkaribas ltknes katrai paSsvarstibu frekvencei un katram argjas vides ietekmes faktoram.
Optimalais rezgu punktu skaits apkopots 4.4.tabula.

4.4.tabula

Optimalais rezga punktu skaits katram argjas vides parametram Filomena Delli Castelli tilta
monitoringa datiem

Argjas vides ietekmes faktors
Passvarstibu - . V&ja Véja
Argja gaisa Relativais o e
frekvences _ . garenvirziena Skersvirziena

temperatiira mitrums

Nr. komponente V; | komponente Vg

f1 100 100 100 100

2 100 100 100 100

3 100 100 100 100

4 100 100 100 100

f5 100 100 100 100

fo 100 100 100 100

Apkopojot optimalo rezgu punktu skaitu rezultatus redzams, ka XGBoost regresijas modela
prognozesanas detalizacijas ITmenis sakrit visam paSsvarstibu frekvenc€m un visiem argjas
vides ietekmes faktoriem. Rezgu punktu skaits, kas nepiecie$ams, lai sasniegtu konvergences
krit€riju, ir 100 punkti.

Argjas vides ietekmes samazinaSanas metodes nakamajos posmos passvarstibu frekvencu
vertibas tika korigétas, izmantojot segmentétas PDP liknes katram argjas vides ietekmes
faktoram atseviski. P&c segment&tas ietekmes nonemsanas uz korig€tajam pa$svarstibu
frekvencu vértibam tika trenéti papildu regresijas modeli, lai identificétu atlikusas nelinearas
sakaribas. P&dgja posma tika veikta sezonalas variacijas nonemsana, iegistot korig€tas
passvarstibu frekvenéu vértibas.
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4.8. Konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritmu rezultati pec areja vides
ietekmes samazinasanas metodes pieméro$anas

Mahalanobisa distances algoritms, galveno komponentu analize (PCA), vienklases atbalsta
vektora (OC-SVM) analize un Gausa jaukta modela (GMM) novirzu analize tika izmantota, lai
novertétu citas publikacijas izmantoto argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metozu
efektivitati. Salidzindjumam tika izmantotas tikai tas metodes, kuras argjas vides parametri tiek
tie§i model&ti un to ietekme tick samazinata, balstoties uz konstrukciju dinamisko parametru
analizi. Metodes tika pielagotas koka ramja monitoringa datiem. Katras metodes ietvaros tika

4.5 tabula

Publikacijas izmantoto argjo vides ietekmes samazinasanas metozu rezultati konstrukciju
bojajumu noteikSanai, izmantojot visas seSas koka ramja passvarstibu frekvences

Mahalanobisa PCA metode OC-SVM metode | GMM metode
distances algoritms
Galveno komponentu analize (PCA) [107]

Kludaini pozitivi 423 345 355 374
Kludaini negativi 459 430 446 464
Sabalanséta precizitate 0.70 0.72 0.71 0.70

A Sab.prec. - +0.07 -0.03 -

Autoregresivie modeli [108]

Kladaini pozitivi 591 680 653 652
Kladaini negativi 757 733 743 742
Sabalanséta precizitate 0.51 0.52 0.51 0.51

A Sab.prec. -0.19 -0.13 -0.23 -0.19

Bajesa modela atjauninasana [112]

Kladaini pozitivi 340 342 234 361
Kludaini negativi 455 440 413 451
Sabalanséta precizitate 0.71 0.72 0.74 0.71

A Sab.prec. +0.01 +0.07 - +0.01

Argjas vides faktoru ietekmes samazina$anas metozu iegitie rezultati koka ramja
passvarstibu frekvencu korekcijai liecina, ka publikacijas piedavatas metodes nenodroSina
butisku konstrukciju bojajumu noteikSanas precizitates uzlabojumu. Lai gan atseviSkos
gadijumos noveérojams neliels sabalansétas precizitates pieaugums, kopuma rezultati atSkiras
un ir atkarigi no izvel&tas konstrukciju bojajumu noteikSanas metodes.

Lai novértétu promocijas darba izstradatas adaptivas argjo vides faktoru ietekmes
samazinasanas metodes efektivitati koka ramja paSsvarstibu frekvencém, tika izmantoti
ieprieks analizgtie visi Cetri konstrukciju bojajumu noteik$anas algoritmi. Katrai metodei tika
noteikta sabalanséta precizitate, kltdaini pozitivo un kliidaini negativo rezultatu skaits, lidzigi
ka tas tika noteikts pirms argjas vides ietekmes samazinasanas metodes pieméeroSanas
(4.45.att.). Nemot véra Sos raditajus, tika analizéts vai arjas vides ietekmes samazinasanas
metode uzlabo katra modela sp&ju identificét konstrukciju bojajumus un vai algoritms samazina
kladaini pozitivo rezultatu skaitu, kas Saja eksperimenta tika noveroti izteikti ziemas perioda.
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4.45.att. Mahalanobisa distances algoritma (a), PCA metodes (b), OC-SVM metodes (c) un
GMM metodes (d) rezultati konstrukciju bojajumu noteik$anai, izmantojot visas sesas koka
ramja pa$svarstibu frekvences péc argjo vides faktoru ietekmes korekcijas.

Mahalanobisa distances algoritmam, p&c argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas
metodes pieméroSanas ieverojami mainijas kludaino rezultatu skaits — kllidaini pozitivo
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rezultatu skaits neparsniedza 148 un klidaini negativo rezultatu skaits samazinajas Iidz 195.
Metodes sabalans@ta precizitate sasniedza 87%. Pec argjas vides ietekmes samazinaSanas,
Mahalanobisa distances algoritms identificé pilniba konstrukciju bojajumu datus sakot ar
2.pakapi, ka arT dal&ji identificé 1.pakapes konstrukciju bojajumu datus, kas tika izraisits,
pievelkot visu skriivju savienojumus.

Galveno komponentu (PCA) metodei, péc argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas
metodes piemérosanas, sabalanséta precizitate sasniedza 95%. Kladaini pozitivo rezultatu
skaits samazinajas 1idz 48 un kludaini negativo rezultatu skaits — Iidz 77. Péc ar€jas vides
faktoru ietekmes samazinasanas, PCA metode identificgja konstrukciju bojajuma datus sakot ar
2.pakapi, ka arT dalgji identificé 1.pakapes bojajumu datus.

Vienklases atbalsta vektora (OC-SVM) metodei, pec argjas vides faktoru ietekmes
samazinasanas metodes pieméroSanas, passvarstibu frekvencu datiem klidaini pozitivo
rezultatu datu skaits samazinajas 1idz 76 un kludaini negativo skaits [idz 166 datu punktiem.
OC-SVM metodes sabalansgta precizitate $aja gadijuma sasniedza 0.90 jeb 90%. L1dz ar to p&c
argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas OC-SVM metode spgja pilniba identificet
konstrukeiju bojajumu, sakot ar 2.pakapes bojajumu un dalgji identificét ar 1.pakapes bojajuma
datus, kurus pirms tam klasificgja pilniba ka nebojatas konstrukcijas datus.

Gausa jaukta modela (GMM) analizg, p&c ar€jas vides faktoru ietekmes samazinasanas
metodes, butiski samazinajas kliidaini pozitivo rezultatu skaits 1idz 134 un kludaini negativo
datu skaits lidz 224. Savukart metodes sabalanséta precizitate picauga lidz 0.86 jeb 86%.
Lidzigi ka pargjam metodém, p&c argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas, GMM metode
sp&ja pilniba identificét konstrukciju bojajumus, sakot ar 2.pakapes bojajumu un dalgji

identificet arT 1.pakapes bojajuma datus.
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4.46.att. Mahalanobisa distances algoritma (a) un PCA metodes (b) kltidaini pozitivo rezultatu
izvietojums ar€jo vides ietekmes faktoru izmainu grafika péc passvarstibu frekvencu vértibu
korekcijas.
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4.47.att. OC-SVM metodes (c) un GMM metodes (d) kliidaini pozitivo rezultatu izvietojums
argjo vides ietekmes faktoru izmainu grafika péc passvarstibu frekvencu vertibu korekcijas.

Apkopojot un analizgjot kliidaini pozitivos gadijumus jeb viltus trauksmes p&c passvarstibu
frekvencu vertibu korekcijas ar€jo vides faktoru izmainu grafikos (4.46.att., 4.47.att.), var
secinat, ka Mahalanobisa distances algoritma, OC-SVM, PCA un GMM metodes identificétas
anomalijas ir izklied€tas visa novérojumu perioda un nav izteikti koncentrétas zemas ar¢jas
gaisa temperatiiras un augsta relativa mitruma limena vertibu periodos.

Argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes iegitie rezultati koka ramja
passvarstibu frekvencu vertibu korekcijai liecina, ka ar€jo vides ietekmes faktoru korekcija
butiski samazina kltidaini pozitivo un kludaini negativo rezultatu skaitu, lidz ar to uzlabojot
visu analizéto metozu efektivitati. legiitie kliidaini pozitivie un kltidaini negativie rezultati
pirms un péc argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes piemé&roSanas apkopoti
4.6.tabula.

4.6.tabula

Rezultatu salidzinajums dazadiem konstrukciju bojajumu noteikSanas algoritmiem

Mahalanobisa distances PCA metode OC-SVM metode GMM metode
algoritms
Kludaini pozitivo datu punktu skaits
Pirms korekcijas 404 422 202 377
Péc korekcijas 148 48 76 134
Kltdaini negativo datu punktu skaits
Pirms korekcijas 464 535 410 467
P&c korekcijas 195 77 166 224
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Analizgjot klidaini pozitivo un klidaini negativo rezultatu datu skaita izmainas pirms un
pec argjo vides ietekmes faktoru korekcijas (4.6.tab.) koka ramja monitoringa perioda, var
secinat, ka OC-SVM un PCA metode vislabak noveérsa kliidaini pozitivo jeb viltus trauksmju
rezultatus, kas $aja gadijuma bija izteikti koncentréti ziemas perioda. Savukart, kludaini
negativo rezultatu datu skaits jeb neidentificéto konstrukciju bojajumu skaits visvairak tika
samazinats, izmantojot PCA metodi un vismazak — izmantojot GMM metodi.
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4.48.att. Sabalansgtas precizitates salidzinajums izmantotajam metodeém.

Salidzinot visu cCetru metozu efektivitati (4.48.att.), argjas vides ietekmes faktoru
samazinasana vidgji paaugstinaja sabalanséto precizitati no 70% lidz 90%. Pirms ar&jas vides
ietekmes faktoru samazinasanas katra no metodém sabalansétas precizitates raditaji atSkiras un
varigja no 65% lidz 74%. Savukart, péc argjas vides ietekmes faktoru samazinaSanas
sabalansétas precizitates raditaji visam metodém vari€ja no 86% lidz 95%. Vislielakais
sabalansétas precizitates uzlabojums tika novérots PCA metodei, savukart viszemakais tika
iegiits izmantojot GMM metodi.

Lai papildus novertétu argjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes efektivitati,
koka ramja passvarstibu frekvencém tika veikta frekvencu vértibu izmainu analize, kura
aprekinatas frekvencu izmainas Af, salidzinatas frekvencu laika rindas pirms un p&c korekcijas
(4.50.att.), ka arT noteikti variacijas koeficienti (CV, Coefficient of Variation) (4.51.att.).
PaSsvarstibu frekvencu laika rindu grafiki lauj vizuali analizét korekcijas ietekmi visa
monitoringa perioda un izmainu apjoms Af tiek att€lots kastu diagrammas (4.49.att.).
Passvarstibu frekvencu vertibu izmaina Af raksturo, cik liela méra korekcijas metode maina
frekvencu vertibas katra mérijjuma bridi. Kastu diagrammas vizuali parada Af sadalfjumu,
laujot noveértét, vai korekcija rada stabilu un vienmérigu ietekmi visam passvarstibu
frekvencém.

Koka ramja passvarstibu frekvencu veértibu izmainu sadalijums péc arjas vides faktoru
ietekmes samazinaSanas metodes pieméroSanas visam se$am paSsvarstibu frekvencém
apkopots 4.48.attela.

MT T T BB
. -

fl (Hz) f2 (Hz) f3 (Hz) f4 (Hz) f5 (Hz) f6 (Hz)
4.49.att. Koka ramja passvarstibu frekvencu izmainu sadalijums péc korekcijas.
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Analizgjot koka ramja passvarstibu frekvencu izmainu sadalijumu p&c argjas vides faktoru
ietekmes samazinaSanas metodes piemeroSanas var secinat, ka pirmajam trim passvarstibu
frekvencém f1, f2 un f3 izmainas ir nelielas un vienmérigas, ar medianas vertibam tuvu nullei,
kas norada uz stabilu korekcijas ietekmi. Savukart augstako passvarstibu frekvencu f4, f5 un {6
gadijuma mediana joprojam saglabajas tuvu nullei, tomér novérojama nedaudz lielaka izkliede
ap So vertibu, kas norada uz korekcijas ietekmes pieaugumu, neieviesot sistematisku nobidi.
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4.50.att. Koka ramja passvarstibu frekvences f1 — f6 izmainas monitoringa perioda.

P&c korekcijas }

Pirms korekcijas

Analizgjot koka ramja passvarstibu frekvencu vértibas pirms un péc korekcijas (4.50.att.),
var secinat, ka korekcijas metode biitiski samazina frekvencu vértibu izkliedi un sezonala
rakstura svarstibas visa monitoringa perioda. P&c korekcijas passvarstibu frekvencu laika rindas
klast vienmérigakas, samazinas gan kopgja veértibu izkliede, gan istermina lokalas svarstibas.
Ipasi izteikta korekcijas ietekme novérojama pirmajam trim pa$svarstibu frekvencem.
Augstakam pa$svarstibu frekvencém korekcijas efekts ir tikai nedaudz mazak, tomér ari §Tm
frekvencéu vertibam ir novérojama butiska svarstibu amplitiidu samazinasanas.

Variacijas koeficients CV tiek noteikts ka frekvencu standartnovirzes attieciba pret to vidgjo
vertibu un tiek izteikts procentos. Variacijas koeficients raksturo relativo izkliedi un layj
salidzinat frekvences ar atSkirigam vidg€jam vértibam. Mazaks CV norada uz mazakam
svarstibam un stabilakam frekvencu veértibam [188]. Ja p&c korekcijas CV vértiba ir mazaka
neka CV vértiba pirms korekcijas, tas liecina, ka ar¢jas vides ietekmes samazinaSanas metode
ir efektivi stabiliz&jusi frekvencu vértibas. Grafika (4.51.att.) vizuali tiek salidzinatas koka
ramja paSsvarstibu frekvencu CV vértibas pirms un péc korekcijas, noradot korekcijas metodes

rezultatu katrai paSsvarstibu frekvencei atseviski.
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[T CV pirms korekcijas
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4.51.att. Variacijas koeficienta CV salidzinajums koka ramja passvarstibu frekvencém.

Variacijas koeficientu CV salidzinajums pirms un péc passvarstibu frekvenc¢u vértibu
korekcijas (4.51.att.) parada butisku frekvencu vertibu svarstibu samazinajumu péc ar¢jas vides
faktoru ietekmes samazinasanas metodes piem&ro$anas. Visam se$am passvarstibu frekvencém
CV vertibas péc korekcijas ir ievérojami mazakas neka pirms korekcijas. leglitie rezultati
apliecina, ka ar€jas vides faktoru ietekmes samazinasanas metode efektivi stabilize koka ramja
konstrukceiju passvarstibu frekvencu vertibas, biitiski samazinot frekvencu izkliedi un uzlabojot
datu piemérotibu turpmakai konstrukciju tehniska stavokla noveértésanai un bojajumu
identific€Sanai.

Lai novertétu vai argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metode efektivi korigeé
Filomena Delli Castelli tilta paSsvarstibu frekven¢u monitoringa vértibas, ari tika veikta
frekvencu izmainu analize, kura tika salidzinatas frekvencu laika rindas pirms un p&c korekcijas
(4.52.att.), aprekinatas frekvencu izmainas Af(4.53.att.), ka ari noteikti variacijas koeficienti
CV(4.54.att.).
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4.52 att. Tilta paSsvarstibu frekvences f1 — 6 izmainas monitoringa perioda.
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Analizgjot tilta konstrukciju passvarstibu frekvencu vértibas pirms un péc korekcijas
(4.52.att.), var secinat, ka tikai f1 un f2 paSsvarstibu frekvenc€m korekcijas metode butiski
maina frekvencu vertibu svarstibas novérojumu perioda. Pargjam passvarstibu frekvencém
vertibu izmainas ir minimalas. Laika rindu grafikos novérojams, ka péc frekvencu korekcijas
vertibas klust vienmérigas ar mazak izteiktam lokalam svarstibam un sezonalas ietekmes
efektiem.

Tilta passvarstibu frekvencu vertibu izmainu sadalfjums péc argjas vides faktoru ietekmes

samazinasanas metodes pieméroSanas visam se$am paSsvarstibu frekvencém apkopots
4.53.attela.
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4.53.att. Tilta passvarstibu frekvencu izmainu sadaltjums péc korekcijas.

Kastu diagrammas rezultati (4.53.att.) norada, ka frekvencu izmainu sadalfjums péc
korekcijas nav vienmeérigs visam passvarstibu frekvencém. Zemakajam frekvencém f1, f2 un
3 izmainu vértibas Af koncentr&jas ap nulli, noradot, ka korekcijas metode $ajas frekvences
rada tikai nelielas svarstibas un saglaba stabilu frekvencu vertibu Itmeni visa nov€rojumu
perioda. Savukart augstakajam passvarstibu frekvencém f4, {5 un 6 novérojama lielaka Af
izkliede, ko raksturo plasaks starpkvartilu apgabals (IQR) un atseviskas lokalas novirzes.

Tilta passvarstibu frekvencu izmainam pirms un péc argjas vides faktoru ietekmes
samazinasanas metodes piemérosanas grafika (4.54.att.) tiek salidzinatas CV vértibas, noradot
korekcijas metodes rezultatu katrai passvarstibu frekvencei atseviski.
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[0 CV péc korekcijas

Variacijas
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4.54.att. Variacijas koeficienta CV salidzinajums tilta passvarstibu frekvencém.

Variacijas koeficientu CV iegiitie rezultati pirms un péc argjas vides faktoru ietekmes
samazinasanas parada skaidru frekvencu svarstibu samazinajumu p&c korekcijas veiksanas.
Zemakajam paSsvarstibu frekvencem f1, f2 un f3 CV vertibas péc korekcijas ir biitiski mazakas
neka pirms korekcijas, kas norada uz stabilaku un mazak mainigu frekvencu vértibu izkliedi
novérojumu perioda. legltie rezultati apstiprina, ka argjas vides faktoru ietekmes
samazina$anas metode efektivi korigeé tilta paSsvarstibu frekvenéu vértibas, samazinot
frekvenéu vértibu izkliedi novérojumu perioda. Ietekmes samazina$anas metode spgj
nodrosinat stabilas un precizas frekvencu vertibu izmainas, uzlabojot datu interpretaciju
konstrukeiju bojajumu noteikSanas metodem.

108



Secinajumi

Promocijas darba tika izstradata un aprobéta jauna, adaptiva metode biivju nesoSo
konstrukciju tehniska stavokla monitoringam, kas lauj kompensét mainigo argjo vides faktoru
ietekmi un palielinat bojajumu noteik$anas precizitati. Metode balstas vairaku masinmacisanas
nodrosina biitiski augstaku konstrukciju bojajumu noteik$anas precizitati un samazina viltus
trauksmju risku. Metode tika parbaudita, izmantojot divstavu koka ramja un Filomena Delli
Castelli tilta konstrukciju ilgtermina monitoringa datus, pieradot tas praktisko lietojamibu
dazadu buvju konstrukcijam.

Divstavu koka ramja un Filomena Delli Castelli tilta konstrukciju eksperimentali ieglito
dinamisko monitoringa datu analize skaidri noradija, ka biivju passvarstibu frekvencu vertibas
butiski ietekme argjie vides faktori, pieméram, ar¢ja gaisa temperatiira, relativais mitrums un
VEjS.

Tika apkopoti galvenie secinajumi.

1) Tika konstatéts, ka argjo vides faktoru ietekmes apjoms un raksturs uz konstrukciju

passvarstibu frekvencém ir izteikti nelinears un mainigs dazados sezonalajos periodos.
ST iemesla d&l identificéto passvarstibu frekvenéu datu segmentacija nodrogina
ievérojami precizaku ietekmes samazinasanu, nemot véra vienotu metodes lietojumu
katram diapazonam atseviski.

2) Aréjas vides faktoru ietekmes samazinasanas metodes pieeja kombing vairaku regresijas
modelu adaptivu izvéli ar fiziski pamatotu segmentaciju katram argjas vides ietekmes
faktoram atseviski. Saliktas efektivitates raditaja (CPM) vertibu aprekins liecinaja par
biitisku atskiribu starp modelu efektivitati, pamatojot nepiecieSamibu piem&rot argjas
vides faktora ietekmes segmentiem dazadus regresijas modelus atkariba no konkréta
diapazona rakstura.

3) Dalgjas atkaribas diagrammas (PDP) katrai passvarstibu frekvencei un katram argjas
vides ietekmes faktoram skaidri noradija, ka lineara regresija (LR) sniedz tikai visparigu
tendenci par passvarstibu frekvencu izmainam atkariba no argjas vides faktora
izmainam. Nelinearie regresijas modeli sp&ja labak pielagoties un aprakstit passvarstibu
frekvencu izmainas, tomér arT §aja gadijuma precizitate bija atkariga no izvéleta modela.
Augstako precizitati ar&jas vides faktoru ietekmes un paSsvarstibu frekvencu izmainu
sakaribas modeléSanai sasniedza XGBoost un Bajesa regresija (BR) koka ramja
gadijuma un XGBoost regresija tilta gadijuma.

4) Metodes piemérosanas rezultata tiek iegiita diskrétu dalgjas atkaribas diagrammu (PDP)
vertibu kopa, kas apkopo bitiskako informaciju par argjas vides ietekmi uz passvarstibu
frekvenéu vértibam. Sada pieeja lauj aizstat liela apjoma macibu datu kopu ar
samazinatu, strukturétu references datu kopu, bitiski samazinot uzglabdjamo datu
apjomu, vienlaikus saglabajot augstu korekcijas precizitati.

5) Peétfjuma rezultati apstiprinaja, ka izstradata metode butiski uzlabo konstrukciju
bojajumu noteikSanas algoritmu precizitati. Pirms frekvencu veértibu korekcijas
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Mabhalanobisa distances algoritms, PCA, OC-SVM un GMM metodes uzradija plasu
kludaini pozitivo un negativo rezultatu izkliedi, Tpasi ziemas perioda.

6) Pec argjas vides faktoru ietekmes samazinaSanas metodes piemé&ro$anas koka ramja
passvarstibu frekvenéu monitoringa datiem Mahalanobisa distances algoritma
sabalanséta precizitate palielinajas no 70 % Iidz 87 %, PCA metodes sabalanséta
precizitate palielinajas no 65 % Iidz 95 %, savukart OC-SVM un GMM metozu
sabalanséta precizitate péc korekcijas palielinajas no 74 % Iidz 90 % un no 70 % lidz
86 %. legiitie rezultati apstiprina, ka p&c argjas vides ietekmes samazinasanas metodes
pieméroSanas passvarstibu frekvenéu monitoringa datiem masinmaciSanas algoritmi
sp&j noskirt ar&jas vides izraisitas izmainas no faktiskajam konstrukciju bojajumu
pazimém, biitiski uzlabojot bojajumu noteikSanas ticamibu.

7) Péc argjas vides ietekmes samazinaSanas metodes piemé&roSanas tilta passvarstibu
frekvenc€m tika noverots butisks frekvencu vertibu izkliedes samazinajums zemakajam
frekvence€m. Variacijas koeficienta CV samazinajums visam passvarstibu frekvencém
apstiprina, ka metode efektivi kompensé ar€jo vides faktoru ietekmes raditas svarstibas.

Lai nodro$inatu konstrukciju bojajumu noteikSanas uzticamibu un precizu konstrukciju
tehniska stavokla novérteSanu, monitoringa sistémas ievieSanai praks€ ir jaievéro vairaki
butiski priek§nosacijumi.

1) Lai nodroSinatu pilnigu un reprezentativu datu ieguvi, monitoringa sistémas ir
nepiecieSams integrét vairakus sensorus, pieméram, akselerometrus, argja gaisa
temperatiiras, relattva mitruma, v&ja atruma sensorus.

2) Monitoringa iekartas ir periodiski japarbauda un jakalibré, lai nodroSinatu augstu
méerfjumu precizitati, lai noverstu pasu sensoru bojajumus.

3) Merierices ir janovieto konstrukcijas kritiskajos punktos, lai iegtitu detaliz&tus datus par
konstrukcijas svarstibam dazados virzienos un punktos.

4) Lai iegiitu ticamus un reprezentativus rezultatus par dinamisko parametru izmainam, ir
nepiecieSams veikt monitoringu vismaz viena gada garuma, kas lauj novérot sezonalas
svarstibas.

Promocijas darbs sniedz nozimigu ieguldijumu bivkonstrukciju tehniska stavokla
monitoringd, nodroS§inot racionalu resursu izmantoSanu. Metodes praktiska lietojamiba
nodrosina iesp&u planot uzturéSanas un atjaunosanas darbus, balstoties kvantitativos
konstrukcijas tehniska stavokla novértgjumos, nevis periodiskos vizualo parbauzu rezultatos.
Izstradata pieeja veicina pareju no tradicionalas datos balstitas biivju uzturéSanas prakses, kas
ir butiska ilgtsp&jigas buvniecibas un ekspluatacijas stratégijas sastavdala.

Izstradatas metodes validacija balstita vienkarSota divstavu koka ramja modeli ar
pielagotam frekvencém un viena tilta ilgtermina monitoringa datos, kas ierobezo rezultatu
visparinamibu uz sarezgitam realam konstrukcijam. Bojajumi tika simul&ti nesagraujosi,
neietverot neatgriezeniskus defektu. Metodes efektivitate ir atkariga no augstas kvalitates un
nepartrauktiem monitoringa datiem, kas praks€ ne vienmér ir nodrosinati. P&tjjuma tika nemti
vera tikai galvenie argjas vides faktori, tap&c redlos objektos var biit nepiecieSama paplaSinata
ietekmju kopa un papildu korekcijas.
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