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Kurzfassung

Die Sicherheit von Kernkraftwerken kann durch solche Ereignisse erheblich beeinflusst
werden, bei denen aufgrund einer gemeinsamen Ursache Nicht-Verfugbarkeiten von
mehreren Redundanten eines Systems auftreten. Solche Ereignisse werden als ge-
meinsam verursachte Ausfalle (GVA) bezeichnet. Probabilistische Sicherheitsanalysen
(PSA) moderner Kraftwerke haben gezeigt, dass insbesondere bei hoher redundanten
Systemen Systemfunktionsausfalle aufgrund von GVA dominierend gegenlber Ausfal-
len von Systemfunktionen aufgrund mehrerer unabhéngiger Ausfalle sein kdnnen, ob-

wohl GVA-Ereignisse in der Betriebserfahrung relativ selten auftreten.

In dem vom Bundesministerium fur Wirtschaft und Energie geférderten Forschungs-
und Entwicklungsvorhaben RS1198 wurden Mdglichkeiten zur Weiterentwicklung der
Quantifizierung von GVA durch verbesserte GVA-Modelle entwickelt und diskutiert.
Zuerst wurde der aktuelle Stand der GVA-Quantifizierung mit dem Kopplungsmodell
unter Beriicksichtigung aller Weiterentwicklungen, die seit der Veroffentlichungen der
.Methoden zur probabilistischen Sicherheitsanalyse fur Kernkraftwerke* vorgenommen
wurden, geschlossen dargestellt. Die Charakteristika des Modells wurden diskutiert.
Diese beinhalten einerseits die umfassende Beriicksichtigung von Schatzunsicherhei-
ten und die Mdglichkeit, Betriebserfahrung von Komponentengruppen abweichender
Grol3e zu verwenden, als auch unerwiinschte Konvergenzeigenschaften: Bei Anwach-
sen der Anzahl von GVA-Ereignissen nimmt die Unsicherheit der Schatzungen der
GVA-Wahrscheinlichkeiten nicht in dem Mal3e ab, wie es der abnehmenden statisti-
schen Unsicherheit entspricht. Diese Eigenschaft ist mit der grundlegenden Annahme
des Kopplungsmodells verbunden, dass die Komponenten bei Auftritt eines GVA-
Phanomens mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit ausfallen (dem Kopplungsparame-
ter), und dieser bei verschiedenen GVA-Phanomenen im Allgemeinen divergierend ist
und deshalb fir alle GVA-Ereignisse unabhangig geschatzt wird. Deshalb muss, um
die unerwinschten Konvergenzeigenschaften zu vermeiden, auf diese zentrale Modell-

annahme verzichtet werden.

Um einen neuen Modellansatz zu gewinnen, wurden zunéchst die international Ubli-
chen Vorgehensweisen zum Schatzen von GVA (u. a. das Alpha-Faktor- und das Beta-
Faktor-Modell) beschrieben. Verfahren zur Schatzung der Modellparameter unter Ver-
wendung statistischer Methoden von Bayes wurden in einer einheitlichen Form darge-
stellt. Diese Verfahren lassen sich nicht unmittelbar auf die deutsche Betriebserfahrung

Ubertragen, da einerseits flr die Schatzung bendétigte Informationen nicht vorliegen,



andererseits bei der weiterentwickelten Modellierung die umfassende Einbeziehung
der verschiedenen Unsicherheitsquellen, die die bisherige Vorgehensweise kennzeich-
net, erhalten bleiben soll. Deshalb wurden Kriterien entwickelt, die der Entwicklung ei-
nes fur die deutsche Betriebserfahrung geeigneten Modells zugrunde liegen sollten.
Basierend auf diesen Kriterien wurden drei Modellansatze entwickelt. Im ersten Model-
lansatz (Modell A) werden GVA mit verschiedenen Ausfallkombinationen als unabhan-
gige Basisereignisse angesehen. Die Raten dieser Ereignisse stellen die Modell-
parameter dar. In den beiden weiteren Modellansatzen (Modell B und C) werden gene-
rische Zustande ,GVA" bzw. ,GVA-Phanomen“ postuliert, die mit einer Rate auftreten.
Aus diesem Zustand geht das Modell in Endzustande Uber, die den verschiedenen
Ausfallkombinationen entsprechen. Die entsprechenden bedingten Wahrscheinlichkei-
ten sind die weiteren Modellparameter. Diese Modellvorstellung ahnelt dem Alpha-
Faktor-Modell. Ein wesentlicher Unterschied ist allerdings, dass nur Ausfalle mit sys-
tematischer Ursache und keine Einzelfehler beschrieben werden. Deshalb sind zum
Schéatzen der Modellparameter aus der Betriebserfahrung auch keine Einzelfehler er-
forderlich. Bayes'sche Schatzverfahren wurden fur die drei Modelle hergeleitet. Bei
ihnen werden die verschiedenen Unsicherheitsquellen in gleicher Qualitat wie beim
Kopplungsmodell bertcksichtigt. Untersuchungen der Konvergenz der Modellparame-
ter zeigen, dass Modelle B und C eine starke Unterschéatzung der Wahrscheinlichkeiten
von einzelnen GVA-Kombinationen (z. B. komplette GVA) zeigen kdnnen. Als Grund
wurde die langsame Konvergenz der Modellparameter erkannt, die die Verteilung der
Ereignisse auf die verschiedenen Ausfallkombinationen beschreiben, wahrend die
Konvergenz der Gesamtrate schneller ist. Demgegenuber treten bei Modell A nur
Uberschatzungen auf. Deshalb ist nur mit Modell A eine konservative Schatzung der
GVA-Wabhrscheinlichkeiten mdglich. Die entwickelten GVA-Modelle sind komponen-
tengruppengroéfRenspezifisch mit der Folge, dass zur Quantifizierung unmittelbar nur
GVA-Ereignisse verwendet werden kénnen, die in Komponentengruppen derselben
GroRRe aufgetreten sind wie der GVA-Gruppe, fir die GVA quantifiziert werden sollen.
Da nicht fur alle Gruppengrofen ausreichend Betriebserfahrung vorliegt, sind separate
Algorithmen erforderlich, um die Ereignisse zwischen Komponentengruppen verschie-
dener GroRRe zu Ubertragen. Fir dieses Mapping wurden verschiedene, teilweise neu
entwickelte Ansatze, aufgefihrt. Dabei ist besonders ein heuer Ansatz flr das Mapping
Up hervorzuheben, der nur auf der Annahme basiert, dass eine kleine Komponenten-
gruppe als zufallige Untermenge der Komponenten einer grof3en angesehen werden
kann, die nicht vollstéandig beobachtet wird. Mittels Bayes‘scher statistischer Methoden
kénnen GVA-Wahrscheinlichkeiten in der grolien Komponentengruppe berechnet wer-

den. Die mathematischen Beziehungen lassen sich analytisch ausdriicken, d. h. man



ist nicht auf Monte-Carlo-Verfahren zur Implementation angewiesen. Fir einen Spezial-
fall wurde die Konvergenz der geschatzten Parameter gegen ihre wahren Werte de-

monstriert.

Im Zusammenhang mit diesem Verfahren wurde auch die Kompatibilitat der Annahme,
dass eine kleine Komponentengruppe als Teil einer groRen angesehen werden kann,
mit den flr die Schatzalgorithmen verwendeten a priori-Verteilungen untersucht mit
dem Ergebnis, dass sie nicht kompatibel sind. Es wurden denkbare Losungsmaglich-
keiten diskutiert; jedoch ist nicht erkennbar, wie ein kompatibler a priori konstruiert
werden konnte. Diese Inkompatibilitat betrifft nicht nur das neu entwickelte Verfahren,
sondern auch weitere Mapping-Verfahren, die auf dieser Grundannahme basieren
(probabilistisch-kombinatorisches Mapping Down) und international haufig zusammen
mit dem Alpha-Faktor-Modell angewandt werden. Bei dieser Vorgehensweise existiert
ebenfalls die genannte Inkompatibilitdt, so dass eine solche Vorgehensweise eine in-
nere Widersprichlichkeit aufweist. Das Kopplungsmodell ist nicht von diesem Problem
betroffen, da es keine komponentengruppengréRenspezifischen Parameter aufweist.
Es wurde diskutiert, wie — abgesehen von der Forderung nach innerer Widerspruchs-
freiheit — die verschiedenen Mapping-Algorithmen bewertet werden kénnen. Hierbei ist
zu bericksichtigen, dass keine ausreichende empirische Evidenz vorhanden ist, wie
sich GVA-Phanomene in Komponentengruppen unterschiedlicher Grol3e tatsachlich
auswirken. Deshalb ist keine fundierte Bewertung im Hinblick darauf moglich, inwieweit
sie ein realistisches Mapping gewahrleisten. Darum wurden Kriterien fir die Konserva-
tivitat von Mappingverfahren entwickelt. Diese werden vollstandig von den Verfahren
.konservatives Mapping Down“ und ,konservatives Mapping Up* erflillt, die sich als
.weglassen" der am schwéchsten geschadigten Komponenten bzw. ,duplizieren* der
am starksten geschéadigten Komponente charakterisieren lassen. Wegen der Konser-
vativitat wird die mit dem Mapping verbundene Unsicherheit in diesen Verfahren nicht

explizit ausgewiesen.

Die entwickelten GVA-Modelle wurden anhand der deutschen Betriebserfahrung aus
Kernkraftwerken erprobt. Daflir wurden zwei Datensatze zusammengestellt, die Popu-
lationen mit sehr wenigen beobachteten GVA-Ereignissen und Populationen mit vielen
GVA-Ereignissen reprasentieren. In diesen Datensétzen sind nur Ereignisse an GVA-
Gruppen einer Gréf3e (Redundanzgrad 4) enthalten, um die Schatzverfahren unabhén-
gig vom Mapping vergleichen zu kénnen. Vergleiche der Schatzergebnisse der Modelle
A und B mit dem Kopplungsmodell zeigen, dass die Ergebnisse sehr ahnlich sind. Die

Mittelwerte der Ergebnisverteilungen liegen jeweils innerhalb der 95 %-Konfidenzinter-



valle aller anderen Verfahren. Dies gilt sowohl vor als auch nach der Einbeziehung der
verbleibenden Unsicherheiten. Die Schatzungen mit dem Kopplungsmodell sind nicht

signifikant verschieden von denjenigen mit den neuen Modellen.

Zusétzlich wurde das Verfahren zum konservativen Mapping in Verbindung mit Mo-
dell A angewandt, um die GVA-Wahrscheinlichkeiten in Komponentengruppen der
Grole 3 konservativ zu schatzen. Die Ergebnisse wurden mit Schatzungen anhand der
Betriebserfahrung in Komponentengruppen nur der Grof3e 3 verglichen, die nur ein Er-
eignis beinhaltet. Es zeigt sich, dass trotz der Konservativitat die Schatzungen unter
Verwendung des Mapping deutlich geringere Werte ergaben, da die Schatzungenauig-
keit aufgrund der geringen Ereigniszahl bei Verwendung der Betriebserfahrung in
Komponentengruppen nur der GréRe 3 sehr hoch ist. Die Ergebnisse der konservati-
ven Vorgehensweise sind auch vergleichbar zu den mit dem Kopplungsmodell erziel-

ten Ergebnissen.

Modell A erlaubt es somit, konservative Schatzungen von GVA-Wahrscheinlichkeiten
zu berechnen. In Verbindung mit dem konservativen Mapping kann auch Betriebser-

fahrung in Komponentengruppen abweichender GroéRRe einbezogen werden.

Aus den erzielten Ergebnissen resultiert weiterer Forschungsbedarf. Dies betrifft einer-
seits die vertiefte Untersuchung von GVA-Entstehung und Entdeckung, um Erkenntnis-
se zu erlangen, die eine empirisch fundierte Bewertung des Mapping erlauben.
Andererseits sollte die Kompatibilitat von a priori-Verteilungen mit den dem Mapping
zugrunde liegenden Annahmen mathematisch weiterfihrend betrachtet werden, um
herauszufinden, in wieweit ein innerer Widerspruch von Mapping und der den Schatz-

verfahren zugrunde liegenden a priori-Verteilungen vermieden werden kann.



Abstract

The safety of nuclear power plants can be significantly affected by events with more
than one redundant components being unavailable due to a common cause. Such
events are called common cause failures (CCF). Although CCF are rare events, Prob-
abilistic safety analyses (PSA) of modern nuclear power plants have shown that, par-
ticularly for systems with a high degree of redundancy, the unavailability due to CCF

may be dominant in comparison to those due to independent failures.

In the research and development project RS1198 sponsored by the Germen federal
Ministry for Economic Affairs and Energy (BMWi), possible ways of further developing
the quantification of CCF by applying improved CCF models have been researched.
Firstly a self-contained comprehensive description of the current procedures for CCF
gquantification with the coupling model has been developed. It includes all improve-
ments introduced since the publication of the technical document on PSA methods
supplementing the German PSA Guide. The characteristics of the coupling model have
been discussed. On the one hand these include a comprehensive consideration of dif-
ferent uncertainties and the possibility of using the operating experience of component
groups of differing sizes. On the other hand they include undesired convergence char-
acteristics: With a growing number of CCF events, the estimation uncertainty does not
appropriately reflect the decreasing statistical uncertainty. This property is linked to the
central assumption of the coupling model that the components fail with a certain proba-
bility (the coupling parameter) when a CCF phenomenon occurs and that this parame-
ter will generally be different for different CCF phenomena, which is why it is estimated
independently for all CCF events. Hence this central model assumption needs to be

dispensed with in order to avoid the undesired convergence characteristics.

In order to develop a new model approach, international methods for estimating CCFs
have been described (e. g. the alpha factor and beta factor models). Methods for esti-
mating the model parameters using Bayes' statistical methods have been shown in a
consistent form. These methods cannot be directly applied to German operating expe-
rience as information that is needed for the estimation is not readily available and be-
cause the comprehensive consideration of the different sources of uncertainty that has
been established with the current quantification method needs to be preserved. There-
fore, criteria have been developed on which the development of a model that is suitable

for German operating experience was based on. Based on these criteria, three model



approaches have been developed. In the first model approach (Model A), CCFs with
different failure combinations are considered as independent basic events. The rates of
these events are the model parameters. In the other two model approaches (Models B
and C), generic states "CCF" or "CCF phenomenon", respectively, are postulated that
occur at a specific rate. From this state, the model proceeds to final states that corre-
spond to the different failure combinations. The corresponding conditional probabilities
are the additional model parameters. This model structure is similar to the alpha factor
model. One major difference, however, is that only failures with a systematic cause and
no independent single failures are described. Hence no single failures are necessary
for estimating the model parameters from operating experience. Bayes' estimation
methods have been derived for the three models. In all three cases, the different
sources of uncertainty are considered in the same quality as in the coupling model.
Numerical studies of the convergence properties of the model parameters demonstrate
that Models B and C can show a strong underestimation of the probabilities of individu-
al CCF combinations (e. g. complete CCFs). The reason for this has been found to be
the slow convergence of the model parameters that describe the distribution of the re-
sults over the different failure combinations, while the convergence of the overall rate is
faster. In contrast, Model A can only shows overestimations. Hence a conservative es-
timation of the CCF probabilities is only possible with Model A. The CCF models that
have been developed are component-group-size-specific, with the consequence that
for quantification, only those CCF events from operating can be directly used that oc-
curred in groups of the same size as the CCF group for which the CCFs are to be
guantified. As in many cases there is not sufficient operating experience available for
all group sizes, separate so called mapping algorithms are necessary to apply the re-
sults to component groups of different sizes. For this mapping, various approaches
— some of them newly developed ones — have been compiled. One of them that par-
ticularly noteworthy is a new approach for the mapping-up that is solely based on the
assumption that a small component group can be considered as a random subset of
the components of a larger group that is not fully observed. Applying Bayes' statistical
methods, CCF probabilities in the large component group can be calculated. The
mathematical relations can be expressed analytically, i. e. there is no need to rely on
Monte-Carlo methods for implementing that method. For one special case, the con-
vergence of the estimated parameters against their true values has been demon-

strated.

In the course of the development of this approach, the compatibility of the assumption

that a small component group can be regarded as part of a large group with the non-
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informative a priori assumptions the Bayesian estimators are based on has been inves-
tigated, yielding the result that they are not indeed compatible. Possible solutions have
been discussed; however, it could not be conceived how a compatible a priori could be
constructed. This incompatibility concerns not only the newly developed method but al-
so other mapping methods that are based on this fundamental assumption (probabilis-
tic-combinatorial mapping-down) and which are frequently used together with the alpha
factor model. When these two methods are combined the resulting procedure suffers
from internal inconsistency. The coupling model is not affected by this problem as it

has no component group size specific parameters.

It has been discussed how — apart from the demand for internal consistency — the dif-
ferent mapping algorithms can be assessed. There is no sufficient empirical evidence
on what effect CCF phenomena in component groups of different sizes actually have.
Hence it is not possible to conduct well-founded assessment regarding the realism of
different mapping algorithms. This is why criteria for conservatism have been devel-
oped. These are fulfilled entirely by the "conservative mapping-down" and the "con-
servative mapping-up" methods, which can be characterised as "leaving out" the
component with the least impairment and "duplicating" the most affected component.
Owing to the conservatism, the uncertainty associated with the mapping is not explicitly
represented in this method.

The methods developed have been tested using German operating experience. For
this purpose, two data sets have been compiled that represent populations with very
few observed CCF events and populations with many CCF events. These data sets on-
ly contain events of CCF groups of a single size (degree of redundancy 4) in order to
be able to compare the estimation methods independently of the mapping. Compari-
sons of the estimation results of models A and B with the results obtained with the cou-
pling model show that the results are very similar. The expected values of the
distributions each lie within the symmetrical 95 %-confidence intervals of all other
methods. This is true before as well as after the consideration of the remaining uncer-
tainties. Thus the estimates made with the coupling model are not significantly dissimi-
lar from those made with the new models. In so far the results do not imply a necessity
to modify the current German CCF quantification methods for the present available

German operating experience.

In addition, the method for conservative mapping has been applied together with Model

A to provide conservative estimates CCF probabilities in component groups of size 3.

Vi



The results have been compared with estimates based on operating experience of
component groups of size 3 only comprising only a single event. It turned out that de-
spite the conservatism the estimates were significantly lower when mapping than when
only using operating experience of component groups solely of size 3. This is due to
the resulting very large statistical uncertainty due to the low number of events. The re-
sults of the conservative method are also similar to the ones obtained with the coupling

model.

Model A hence allows the calculation of conservative estimates of CCF probabilities. In
combination with conservative mapping, operating experience with component groups

of differing sizes can also be taken into account.

The results achieved have revealed further need for research. This concerns on the
one hand the in-depth study of CCF origin and detection in order to obtain knowledge
that will allow an empirically well-founded assessment of different mapping approach-
es. On the other hand, additional research should be devoted to the question of the
compatibility of a priori distributions and the assumptions on which the mapping is
based in order to find out to what extent an incompatibility between the mapping and

the a priori distributions can be avoided.
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1 Einfihrung

Die Sicherheit und Zuverlassigkeit von Kernkraftwerken kénnen durch solche Ereignis-
se erheblich beeinflusst werden, bei denen aufgrund einer gemeinsamen Ursache
Nicht-Verfiigbarkeiten von mehreren Redundanten eines Systems auftreten. Solche

Ereignisse werden als gemeinsam verursachte Ausfalle (GVA) bezeichnet.

Probabilistische Sicherheitsanalysen (PSA) fir moderne Kraftwerke haben gezeigt,
dass insbesondere bei hoher redundanten Systemen Systemfunktionsausfélle auf-
grund von GVA dominierend gegeniber Systemfunktionsausféllen aufgrund mehrerer
unabhangiger Ausfalle sein kdnnen, obwohl GVA-Ereignisse in der Betriebserfahrung
relativ selten auftreten. Deshalb kommt im Rahmen einer PSA der sachgerechten
Quantifizierung von GVA-Ausfallwahrscheinlichkeiten von redundanten, sicherheits-

technisch wichtigen Systemen eine hohe Bedeutung zu.

Im Fachband zu PSA-Methoden /FAK 05/, der den deutschen PSA-Leitfaden /BMU 05/
erganzt, werden verschiedene anerkannte Modelle zur Quantifizierung von GVA dar-
gestellt. Diese lassen sich in Modelle mit direkten Parameterschatzungen (Modelle mit
komponentenbasierten bzw. systembasierten Parameterschatzungen) und Modelle mit
postulierten modellbezogenen Parametern (Schock-Modelle) unterteilen. Das bekann-
teste Modell mit modellbezogenen Parametern ist das BFR-Modell (Binomial Failure
Rate Model). Dieses Modell soll gemafd Methodenband zum PSA-Leitfaden nur in einer
weiterentwickelten Form angewendet werden. Als eine solche Weiterentwicklung hat
die GRS das Kopplungsmodell /KRE 01/, /KRE 06/ entwickelt. Es erflillt die im Leitfa-
den enthaltenen Anforderungen, die die Modellparameter aus der Betriebserfahrung
bestimmen und dass die Unsicherheiten beriicksichtigt werden. Grundannahme des
Modells ist, dass bei Auftreten eines GVA-Ph&nomens die einzelnen Komponenten
unabhéngig mit einer Phanomen-spezifischen Wahrscheinlichkeit, dem sogenannten
Kopplungsparameter, unverfligbar werden. Diese dem Modell zugrunde liegende ver-
einfachende Modellannahme war in der Vergangenheit erforderlich, da nur wenig Be-
triebserfahrung zur Schatzung von Nicht-Verflugbarkeiten aufgrund von GVA vorlag.
Sie fuhrt aber im Fall von einer gro3en Anzahl von GVA-Ereignissen zu unerwinschten
Konvergenzeigenschaften. In den letzten Jahren hat die beziglich gemeinsam verur-
sachter Ausfalle ausgewertete Betriebserfahrung erheblich zugenommen. Um diese
wachsende Betriebserfahrung besser nutzen zu kénnen und zu genaueren Schatzun-
gen von Nicht-Verfugbarkeiten aufgrund von GVA zu kommen, wurden verschiedene

Ansatze fir Schatzverfahren und fur Verfahren zur Ubertragung von GVA-Ereignissen



zwischen Komponentengruppen verschiedener GréRe (so genanntes ‘Mapping)‘ entwi-
ckelt und erprobt. Mapping ist in sehr vielen Fallen erforderlich, da Komponentengrup-
pen verschiedener Grof3e in einer Population zusammengefasst werden mussen, weil
typischerweise nicht fir jede KomponentengruppengréfRe ausreichend Betriebserfah-

rung vorliegt.

Zunéchst wird die aktuelle Vorgehensweise zur Schatzung von GVA-Unverflig-
barkeiten mit dem Kopplungsmodell unter Berlcksichtigung der in den letzten Jahren
vorgenommenen Verbesserungen und Weiterentwicklungen geschlossen dargestellt
(Abschnitt 2). Dann werden internationale Vorgehensweisen zur Schatzung von GVA-
Wahrscheinlichkeiten diskutiert (Abschnitt 3). In Abschnitt 4 wird die grundsatzliche
Vorgehensweise zur Schatzung von Modellparametern und GVA-Wahrscheinlichkeiten
aus der Betriebserfahrung mit Bayes schen statistischen Methoden diskutiert und auf
die in Abschnitt 3 beschriebenen Modelle angewandt. In Abschnitt 5 wird die Entwick-
lung von Modellen und Methoden zur Quantifizierung von GVA aus der deutschen Be-
triebserfahrung dargestellt. Zunachst werden die speziellen Randbedingungen
diskutiert (Abschnitt 5.1). Diese schlieRen eine einfache Ubertragung internationaler
Vorgehensweisen aus. Dann werden drei Modellansatze fur GVA entwickelt und die
Schatzung der Modellparameter aus der Betriebserfahrung unter Berticksichtigung der
verschiedenen Unsicherheitsquellen dargestellt (Abschnitte 5.3 und 5.4). Hierbei wer-
den insbesondere die Konvergenzeigenschaften untersucht (Abschnitt 5.3.4). An-
schlieBend werden in Abschnitt 6 Ansatze fur die Ubertragung von Ereignissen
zwischen Komponentengruppen verschiedener GréRe (Mapping) diskutiert. Hierbei
wird insbesondere ein neues Verfahren zur Ubertragung von Ereignissen auf groRere
Komponentengruppen entwickelt, das nur auf der Annahme basiert, dass sich eine
Komponentengruppe als zufallige Untermenge der Komponenten einer grof3eren
Gruppe auffassen lasst. Die Kompatibilitat dieser Annahme mit in den Schatzverfahren
verwendeten a priori-Verteilungen wird untersucht (Abschnitt 6.3). Die verschiedenen
Ansatze zum Mapping werden vergleichend diskutiert. Dazu werden Kriterien fir Kon-
servativitat entwickelt und angewandt (Abschnitt 6.4). In Abschnitt 7 werden die entwi-
ckelten Vorgehensweisen auf Beispieldatensatze aus der deutschen Betriebserfahrung

angewandt. Die Ergebnisse werden in Abschnitt 8 zusammengefasst.



2 Bisherige Modellierung von gemeinsam verursachten Aus-

fallen

In diesem Abschnitt wird die bisherige Vorgehensweise der GRS zur Schatzung von
GVA-Wabhrscheinlichkeiten aus Ereignissen der Betriebserfahrung mit dem Kopp-
lungsmodell dargestellt. Die Darstellung stellt eine Weiterentwicklung der Beschreibung
des Kopplungsmodelles im Methodenband zur probabilistischen Sicherheitsanalyse fur
Kernkraftwerke /FAK 05/ an. Die jingsten Weiterentwicklungen des Modells zur konsis-
tenten Berilcksichtigung aller Unsicherheitsquellen /STI 08/, /STI 09/ sind in die Dar-
stellung einbezogen worden, wobei die Unterschiede zur Vorgehensweise in /FAK 05/

aufgefuhrt wurden.

2.1 Beschreibung des Kopplungsmodells

Nachfolgend wird das von der GRS entwickelte mathematische Modell, das sogenann-
te Kopplungsmodell, beschrieben. Das Kopplungsmodell wurde entwickelt, um auch
bei wenig vorliegender Betriebserfahrung (z. B. nur bei einem einzelnen beobachteten
Ereignis) zu Schatzungen von Nicht-Verfligbarkeiten durch GVA zu kommen und die
verschiedenen Quellen von Schéatzunsicherheit umfassend zu berilicksichtigen. Des-

halb hat es folgende wesentliche Eigenschaften:

e Durch die getroffenen Modellannahmen kann eine Schatzung der GVA-
Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen GVA-Ausfallkombinationen® auch dann er-

folgen, wenn

— nur GVA-Ereignisse in Komponentengruppen aufgetreten sind, die eine andere

GroRe haben als die Zielkomponentengruppe? und/oder

— bestimmte Ausfallkombinationen nicht beobachtet wurden.

1 Als Ausfallkombination wird die Anzahl ausgefallener Komponenten bezogen auf die Gesamtzahl der

Komponenten einer GVA-Komponentengruppe bezeichnet. Z. B. wird ein Ausfall von 3 von 4 redundan-
ten Komponenten als (3 von 4)-Ausfall bezeichnet. Mathematische Grof3en, die sich auf einen (3 von
4)-Ausfall beziehen, werden mit dem Index 3\4 gekennzeichnet.

Z Als Zielkomponentengruppe wird die der PSA modellierte Komponentengruppe bezeichnet, fur die

GVA-Wabhrscheinlichkeiten geschatzt werden sollen.



e Das Modell bertcksichtigt umfassend quantitativ die verschiedenen Schéatzunsi-

cherheiten. Dies umfasst:

— statistische Unsicherheiten, die sich aus dem beschréankten Umfang der Be-

triebserfahrung ergeben,

— Unsicherheiten von Expertenbewertungen der Komponentenschadigungen bei

Ereignissen und der Ubertragbarkeit von GVA-Phanomenen,

— eine mogliche Inhomogenitat von beobachteten Populationen, d. h. ein nicht
vollstandig gleiches Ausfallverhalten aller in der Population enthaltenen Kom-

ponentengruppen Uber die gesamte Beobachtungszeit.

2.1.1 Grundlagen des Modells

Die Betriebserfahrung hat gezeigt, dass eine Komponentengruppe verschiedenen
GVA-Phanomenen, wie z. B. GVA aufgrund von Korrosion, Fertigungs- oder Ausle-
gungsfehlern, ausgesetzt sein kann, deren Auswirkungen auf die Komponentengruppe
unterschiedlich stark sein kdnnen. Das Auftreten eines GVA-Phanomens stellt ein
~Schockereignis* dar, dessen Auswirkungen auf das Ausfallverhalten der Komponen-
ten durch einen Kopplungsparameter® n beschrieben werden. Es wird angenommen,
dass die Komponenten unabhéangig voneinander und mit der gleichen Wahrscheinlich-
keit n ausfallen, wenn ein bestimmtes Schockereignis eingetreten ist, wahrend sie mit
der Wahrscheinlichkeit (1 — n) verfligbar sind. Der Kopplungsparameter n ist somit die
bedingte Wahrscheinlichkeit daftir, dass die Komponente ausfallt, wenn ein bestimmtes
Schockereignis aufgetreten ist. Schockeinwirkungen auf eine Komponentengruppe
kénnen wegen der Verschiedenheit der GVA-Ph&nomene von Schockereignis zu
Schockereignis mit deutlich unterschiedlichen Ausfallwahrscheinlichkeiten der Kompo-
nenten verbunden sein. Wie die Betriebserfahrung zeigt, hatte die Schéatzung eines
einheitlichen Kopplungsparameters n fir alle GVA-Ereignisse zur Folge, dass GVA-
Wahrscheinlichkeiten fur hohe Ausfallkombinationen systematisch deutlich unter-
schatzt wirden. Aus diesem Grund wird im vorliegenden Modell fur jedes beobachtete

GVA-Ereignis ein separater Kopplungsparameter n bestimmt. Dieser beschreibt die

% In alten Verodffentlichungen wurde der Kopplungsparameter meist mit ,p“ bezeichnet. Um Verwechse-

lungen mit Wahrscheinlichkeiten bzw. Wahrscheinlichkeitsdichten zu vermeiden, wird jetzt ,n“ verwen-
det.



bedingte Ausfallwahrscheinlichkeit jeder Komponente der Gruppe unter der Bedingung,
dass der GVA-Mechanismus des beobachteten Ereignisses auf die Komponenten-

gruppe einwirkt.

Populationsbildung

Das Kopplungsmodell ist ein sogenanntes absolutes GVA-Modell. Bei diesen Modellen
werden die GVA-Wahrscheinlichkeiten direkt geschatzt und nicht auf die Wahrschein-
lichkeiten unabhangiger Ausfélle bezogen. Deshalb muss die betrachtete Population
aus definierten Untersuchungseinheiten bestehen, deren individuelle Zusammenset-
zung Uber den gesamten Beobachtungszeitraum konstant bleibt. Bei der GVA-
Bewertung werden die Untersuchungseinheiten einer Population durch Komponenten-
gruppen dargestellt. Zu einer Population werden Komponentengruppen aus Kompo-
nenten gleicher Komponentenart (z. B. Kreiselpumpen oder Absperrschieber)
zusammengefasst. In den meisten Fallen besteht eine Komponentengruppe aus den
redundanten Komponenten eines mehrstrangigen Systems. Bei einer teilweise diversi-
taren Komponentengruppe muss festgelegt werden, ob die nicht-diversitaren Teil-
Komponentengruppen einzeln bewertet werden. Dann sind GVA-Phanomene, die in
mehreren Teil-Komponentengruppen aufgetreten sind, entsprechend mehrfach zu zah-
len. Unabhangig davon kann eine Kopplung zweier zueinander teilweise diversitarer

Komponentengruppen im Fehlerbaum modelliert werden.

EingangsgrofRen

Die Berechnung der GVA-Wahrscheinlichkeiten auf der Basis eines beobachteten

GVA-Ereignisses j verwendet folgende Informationen:
e Beobachtungszeit T,

e Wert des Kopplungsparameters 7;,
e Fehlerentdeckungszeit ¢; fir die Zielkomponentengruppe,

o Ubertragbarkeitsfaktor f;.

Diese GréRen werden im Folgenden diskutiert.



Beobachtungszeit

Zur Bestimmung der Beobachtungszeit T einer Population werden die Beobachtungs-
zeiten aller Komponentengruppen, die die Population bilden, addiert. Liegen die dafur
erforderlichen detaillierten Informationen tber die einzelnen Komponentengruppen ei-
ner Population nicht vor, kann die Beobachtungszeit als Produkt der mittleren Anzahl
der beobachteten Komponentengruppen pro Anlage und der Gesamtbeobachtungszeit

aller betrachteten Anlagen abgeschatzt werden.

Kopplungsparameter

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Kopplungsparameters n; wird aus den von Ex-

perten bestimmten Schadigungen der Komponenten der Komponentengruppe, die vom

betrachteten GVA-Ereignis betroffenen wurde, ermittelt (siehe Abschnitt 2.2).

Fehlerentdeckungszeit

Die Fehlerentdeckungszeit ¢; wird durch die Instandhaltungsstrategie fur die zu analy-

sierende Komponentengruppe oder durch deren Betriebsweise bestimmt.

Bei Komponenten, die wahrend des Betriebs im Stand-by-Zustand sind, werden im All-
gemeinen die Zeitintervalle der wiederkehrenden Prifungen (WKP) oder die jahrlichen
Funktionsprufungen vor Anfahren der Anlage bertcksichtigt. Hierbei ist zu beachten,
dass nur die Prifungen zu bericksichtigen sind, die nach Prifumfang und Prifart ge-
eignet sind, das entsprechende GVA-Phanomen zu entdecken. Daher ist die Fehler-

entdeckungszeit einzeln fur jedes Ereignis zu ermitteln.

Bei Komponenten, die wahrend des Anlagenbetriebs zeitweise in Betrieb sind, werden
als Fehlerentdeckungszeit die zwischen den Anforderungen liegenden Zeitintervalle
der Komponenten gewahlt. Wenn die Zeitintervalle stark schwanken, wird der Erwar-

tungswert der Verteilung der Zeitintervalle als Fehlerentdeckungszeit verwendet.

Bei bestimmten Komponenten, die wahrend des Anlagenbetriebs standig in Betrieb
sind, kdonnen bei unveranderten Anforderungen an diese Komponenten (z. B. Full-
standsmessungen oder Regelventile bei konstantem Leistungsbetrieb) mogliche GVA-
Phanomene nicht erkannt werden. Als Fehlerentdeckungszeit wird in diesem Fall der
zeitliche Abstand zwischen den jahrlichen Funktionsprifungen beim Anfahren der An-

lage genommen.



Bei versetzter Testweise ist zu bertcksichtigen, dass die Erkennung eines Fehlers der
ersten Komponente in vielen Fallen nicht zur Erkennung eines GVA flhrt. Je nach An-
zahl der vom GVA betroffenen Komponenten und der auf die Entdeckung des ersten
Fehlers folgenden InstandhaltungsmafRnahmen kénnen unterschiedlich lange Zeitinter-
valle bis zur Erkennung des GVA vergehen. Daher wird die nach der Betriebserfahrung
typische Fehlerentdeckungszeit, das Doppelte des zeitlichen Abstandes aufeinander
folgender Tests innerhalb der Komponentengruppe, angenommen. Beispielsweise wird
im Falle einer vierwdchentlichen Prifung von vier Komponenten mit versetzter Test-
weise die Fehlerentdeckungszeit gleich zwei Wochen gesetzt. Bei nicht versetztem
Testen ist die Fehlerentdeckungszeit gleich dem Zeitintervall zwischen aufeinander fol-

genden Tests.

Ubertragbarkeitsfaktor

Mit dem Ubertragbarkeitsfaktor fj hat der Experte die Moglichkeit zu bewerten, ob das
dem Ereignis | zugrunde liegende GVA-Phanomen in der Zielkomponentengruppe mit
kleinerer, gleicher oder gréRerer Wahrscheinlichkeit als in den tbrigen betrachteten
Komponentengruppen auftreten kann. Im Allgemeinen ist der Ubertragbarkeitsfaktor
gleich eins, da im Beobachtungsumfang nur vergleichbare Komponentengruppen zu-
sammengefasst worden sind. Hiervon kann abgewichen werden, wenn grundlegende
technische oder administrative Randbedingungen in der zu analysierenden Anlage vor-
liegen, die eine andere Wahrscheinlichkeit des Auftretens des beobachteten GVA-

Phanomens in der zu analysierenden Anlage erwarten lassen.

2.2 Gleichungen zur Berechnung von GVA-Wahrscheinlichkeiten

Fur jedes beobachtete GVA-Ereignis j wird fir jede zu bewertende Ausfallkombination
(k von r), wobei die Zielkomponentengruppe r Komponenten aufweist und k € {0,1..r}
ist, ein anteiliger Beitrag qy\r,; an der GVA-Wahrscheinlichkeit gy, der Zielkomponen-

tengruppe berechnet als:
Qi\r;j = @j p(k\r|n;) (2.1)

Hierbei bezeichnet ¢; die Wahrscheinlichkeit, dass ein GVA durch Phanomen j in der

Zielkomponentengruppe auftritt. Gleichung (2.1) hat die Form eines Produktes der

Wabhrscheinlichkeit, dass ein GVA durch Phanomen j in der Zielkomponentengruppe



auftritt, mit der bedingten Wahrscheinlichkeit p(k\r|n;), dass k von r Komponenten

ausfallen, gegeben dass das GVA-Phanomen j aufgetreten ist. Unter den oben ge-
nannten Bedingungen gentigt die Anzahl ausgefallener Komponenten einer Binomial-

verteilung mit dem Parameter n;, wenn in der Zielkomponentengruppe das GVA-

Phanomen j aufgetreten ist:

plievrin;) = () mf (1 =n))™" (22)

Die Wahrscheinlichkeit ¢;, dass das GVA-Phanomen j in der Zielkomponentengruppe

auftritt, wird berechnet als
®; = fitj4 (2.3)

Hierbei ist, wie oben dargestellt, fi der Ubertragbarkeitsfaktor und ¢ die Fehlerent-
deckungszeit. A; bezeichnet die Rate des GVA-Phanomens j in der beobachteten Po-

pulation. Gleichung 2.3 ist nur gltig fir den Fall, dass 4; klein ist, d. h. dass

fit <1 (2.4)

gilt. Dies ist in praktischen Anwendungen der Fall.

Die GVA-Wabhrscheinlichkeit fur die Ausfallkombination (k von r) der Zielkomponen-

tengruppe gy, ist die Summe der anteiligen GVA-Wahrscheinlichkeiten gy ,,; tber alle

relevanten GVA-Ereignisse:

N
Ak\r = z Qr\r;j
j=1

Dabei gibt N die Zahl der relevanten beobachteten GVA-Ereignisse in der betrachteten

(2.5)

Population von Komponentengruppen an.



2.2.1 Berucksichtigung von Unsicherheiten

Im Folgenden wird die Berticksichtigung von Unsicherheiten dargestellt.

Statistische Unsicherheiten

Die Schatzung des Kopplungsparameters n; wird mittels Bayes’scher statistischer Ver-
fahren durchgefiihrt. Dabei wird angenommen, dass man sich bei der Schatzung von
n; nur auf die vorhandene Beobachtung stiitzen kann und keine zusatzlichen Vorinfor-
mationen zur Verfugung stehen. Zur Bestimmung der nichtinformativen a priori-

Verteilung wird das Verfahren von Jeffreys /BOX 73/ angewandt.

() o - 20
Jnit=m;)

Hierbei bezeichnet o« die Proportionalitdt. Mit dieser nichtinformativen a priori-
Verteilung und einem beobachteten GVA-Ereignis mit (k von m)-Ausfallen erhalt man
Uber den Satz von Bayes eine Betaverteilung mit den Parametern k + 1/2 und
m—k+1/2 als a posteriori-Verteilung des Kopplungsparameters n;. Fir die Dichte

dieser Verteilung gilt:

[(m+1) k=1/2

_ _\m—k-1/2 (2.7)
PO =t i rtm—ksin )

Zur konsistenten Berticksichtigung der statistischen Unsicherheit der Rate des Auftre-
tens von GVA-Ereignissen wird analog zur Berlcksichtigung der Schatzunsicherheit
des Kopplungsfaktors vorgegangen. Es wird mittels Bayes'scher Verfahren eine

a posteriori-Verteilung der Rate bestimmt.

Dabei wird von der a priori-Verteilung der Rate 4;, mit welcher Ereignisse mit dem
GVA-Phanomen von Ereignis j auftreten, ausgegangen. Diese a priori-Verteilung wird
analog zur a priori-Verteilung des Kopplungsparameters als nichtinformative a priori
Uber die Jeffreys'sche Regel /BOX 73/ hergeleitet. Dies entspricht auch der Vorge-
hensweise bei der Schatzung von Verteilungen fir Ausfallraten unabhangiger Ausfalle
(siehe Abschnitt 3.3 in /FAK 05a/). Die nichtinformative a priori-Verteilung nach Jeffreys

lautet:



1
Aj
Der a priori kann nur bis auf eine Konstante angegeben werden, da es sich um einen

nicht normierbaren a priori, einen sogenannten ‘improper prior' /BER 80/ handelt.

Wie oben dargestellt, wird davon ausgegangen, dass bei den verschiedenen GVA-
Ereignissen verschiedene Phanomene wirksam geworden sind. Nach dem Satz von
Bayes folgt fir die a posteriori-Verteilung der Rate des Auftretens von GVA-Phanomen
j, da in der Gesamtbeobachtungszeit aller Komponentengruppen des Beobachtungs-

kollektivs T ein Ereignis des GVA-Phanomens j aufgetreten ist:

(2.9)

(%) = T iz gar = 2 [rag oma
P TTEm Y T TR Ot
Diese Verteilung ist fur alle GVA-Phanomene j = 1,2 ... N identisch und entspricht einer

Gamma-Verteilung mit den Parametern 3/2 und 1/T.

Beim Entwicklungstand des Kopplungsmodells, wie es im Methodenband zur probabi-
listischen Sicherheitsanalyse fur Kernkraftwerke /FAK 05/ beschrieben ist, wurde die
statistische Schétzunsicherheit nicht in der oben beschrieben Form bericksichtigt,
sondern eine Punktschatzung A; = 1/T verwendet und die Schatzunsicherheit erst
wahrend der abschlieRenden ,Verbreiterung® (siehe Abschnitt 2.2.1.5 in /STI 09/) be-
ricksichtigt.

Interpretationsunsicherheiten

Eine wesentliche Unsicherheitsquelle, die Einfluss auf die Schatzung des Kopplungs-

parameters n; hat, ist die Einschatzung des Experten, wie das beobachtete GVA-

Ereignis zu bewerten ist.

Bei der GVA-Bewertung von in der Betriebserfahrung aufgetretenen Ereignissen ist zu
entscheiden, ob ein GVA vorliegt und wenn ja, wie viele Komponenten der betroffenen
Gruppe durch das GVA-Phanomen ausgefallen sind oder aber geschadigt wurden, oh-
ne dass es zu einem Ausfall kam. Dabei sind auch solche Ereignisse als GVA zu wer-

ten, bei denen zwar keine oder nur eine Komponente vollstandig ausgefallen ist, bei
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denen aber davon ausgegangen werden kann, dass die Komponentengruppe von ei-
nem GVA-Phanomen betroffen wurde, da an anderen Komponenten der betroffenen
Gruppe ein fir den GVA typisches (evtl. erst beginnendes) Schadensbild beobachtet
wurde oder Fehler wie z. B. der Einsatz ungeeigneter Betriebsstoffe vorliegen, die ein

entsprechendes GVA-Phanomen verursachen kénnen.

In engem Zusammenhang damit steht die Entscheidung des Experten, wie das beob-
achtete Ereignis zu bewerten ist. Sind beispielsweise zu einem Testzeitpunkt durch ein
GVA-Phanomen eine Komponente aus einer Gruppe von vier Komponenten als ausge-
fallen und zwei weitere Komponenten aus dieser Gruppe als geschadigt festgestellt
worden, stellt sich flir den Experten die Frage, wie diese Beobachtung zu bewerten ist.
Dazu wird betrachtet, ob die Komponenten Uber eine durch die ermittelten Mindestan-
forderungen festgelegte Einsatzdauer ihre Funktion erflillen wirden, wenn sie in dem

beobachteten Schadenszustand angefordert wiirden.

Meist ist eine sichere Bewertung, ob zu der bereits ausgefallenen Komponente entwe-
der keine, eine oder sogar beide der geschadigten Komponenten bezlglich des zu-
grunde gelegten Anforderungsfalls zuséatzlich als ausgefallen zu bewerten sind, nicht
mdglich. Die Beurteilung des GVA-Ereignisses durch den Experten ist folglich mit Un-
sicherheiten behaftet, da er das beobachtete GVA-Ereignis nicht mit Sicherheit eindeu-
tig klassifizieren kann. Diese Art von Unsicherheit wird als Interpretationsunsicherheit
bezeichnet.

Da diese Art von Unsicherheiten in der Praxis von GVA-Bewertungen haufig vorkom-
men und einen nicht unerheblichen Einfluss auf die Schéatzung von GVA-
Wabhrscheinlichkeiten haben kdnnen, ergibt sich die Notwendigkeit, Interpretationsunsi-
cherheiten in der Auswertung des Modells direkt zu bertcksichtigen.

Das GVA-Modell bietet dem Experten die Mdglichkeit, seine Interpretationsunsicherhei-
ten beziglich des beobachteten GVA-Ereignisses zu spezifizieren. Dies erfolgt
dadurch, dass er alle in Frage kommenden Moglichkeiten der Beurteilung (Interpreta-
tionshypothesen bzw. Interpretationsalternativen) mit subjektiven Wahrscheinlichkei-
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ten? belegt, die seinen Grad an Sicherheit beziiglich des Zutreffens der jeweiligen Al-

ternative ausdrickt.

vorliegt®. Die subjektiven Wahrscheinlichkeiten Wo\r» Wi\r» -- Wr\, DESChreiben den je-

weiligen Grad an Vertrauen, den der Experte zu den einzelnen Alternativen hat. Es ist

zu beachten, dass folgende Bedingungen erfillt sind:

r (2.10)
z Wir = 1und Vi =0,1,..7+ Wi\r € [0,1]
i=0

Im Fall w, =1 und w;,, = 0 flr alle i # k ist sich der Experte absolut sicher, dass ein
(k von r)-Ausfall vorliegt. Mit wy,, = 0 wird ausgedrickt, dass mit Sicherheit kein (k

von r)-Ausfall eingetreten ist.

Die obige Ausdrucksweise der Unsicherheiten durch Interpretationshypothesen mit den

zugehorigen subjektiven Wahrscheinlichkeiten lasst sich Ubersichtlich durch einen so
genannten Interpretationsvektor W = (wg\,; wy\r; -..; Wr\,) darstellen. Die Unsicherheit

bezuglich der Ereignisinterpretation in der beobachteten Anlage wird somit durch ver-
schiedene Alternativen mit dazu spezifizierten subjektiven Wahrscheinlichkeiten aus-

gedriickt.

Sind die Interpretationshypothesen mit den dazugehdérigen subjektiven Wahrschein-
lichkeiten festgelegt, wird durch eine Mischung von Betaverteilungen die Kenntnis tber

den Kopplungsparameter n; beschrieben. Dazu wird zu jeder Interpretationshypothese

die entsprechende Betaverteilung erzeugt, die dann mit der jeweiligen subjektiven

Wahrscheinlichkeit als Gewicht in die Mischung eingeht.

Die aus den einzelnen Alternativen gewonnenen Verteilungen werden dann mit den

subjektiven Wahrscheinlichkeiten wy,,, k = 0,1, ...r als Gewichte gemittelt. Als Ergeb-
nis erhalt man damit die Wahrscheinlichkeitsdichte p(nj) fur den Kopplungsparameter

n; des GVA-Ereignisses j:

Eine ausfiihrliche Darstellung Bayes’scher statistischer Verfahren und der dort verwendeten Begriffe ist
in /BER 80/ zu finden.

Gegeniiber vorigen Arbeiten wurde die Notation dahingehend erweitert, dass die Ausfallkombination
k\r nun vollstandig ausgeschrieben wird.
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I(r+1) 12 (2.11)

YN TG 1) Tr— i+ 1/2)

(1 _ }7 .)T—l‘—l/z
J

p(n;) = z

r
i=0

Es ist offensichtlich, dass nur diejenigen Alternativen in die Berechnung eingehen, de-
ren subjektive Wahrscheinlichkeiten grof3er als 0 sind. Die so erhaltene Mischvertei-
lung spiegelt den Kenntnisstand flr den Kopplungsparameter n; des beobachteten
GVA-Ereignisses j unter Einbeziehung der statistischen Unsicherheit sowie der Inter-
pretationsunsicherheiten wieder. Mit Hilfe der Gleichungen 2.1, 2.2, 2.3, 2.9 und 2.11

lassen sich die resultierenden Verteilungen der GVA-Unverflgbarkeiten gy, bestim-

men.

Voreinstellung der subjektiven Wahrscheinlichkeiten zu den Interpretationsalter-
nativen

Die Aufgabe, direkt subjektive Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen (k von r)-
Interpretationen anzugeben, stellt sich auch fir Experten als sehr schwierig dar. Aus
diesem Grund wurde ein Verfahren entwickelt, das anhand von leichter zu spezifizie-
renden Angaben durch den Experten eine automatische Voreinstellung der Interpreta-
tionshypothesen und der zugehdrigen subjektiven Wahrscheinlichkeiten erlaubt. Diese
Voreinstellung der subjektiven Wahrscheinlichkeiten kann in Abhangigkeit der Gege-

benheiten und des Kenntnisstandes des Experten verandert werden.

Die notwendigen Angaben zur Erzeugung der Voreinstellung sind die Anzahl der aus-
gefallenen und die Anzahl der geschadigten Komponenten. Die geschadigten Kompo-
nenten kénnen in verschiedene Schadigungskategorien, wie z. B. in stark geschadigte,
schwach geschadigte und gering (sehr schwach) geschadigte Komponenten, eingeteilt
werden. Jeder Schadigungskategorie wird ein entsprechender Schadigungswert zuge-
ordnet. In Tab. 2.1 sind die Schadigungskategorien und zugehdrigen Schadigungswer-

te der Voreinstellung aufgefthrt.

Der Schadigungswert kann als der Grad an Vertrauen des Experten interpretiert wer-
den, dass eine geschadigte Komponente bei der ndchsten Anforderung ausfallen wiir-
de. Bei einer stark geschadigten Komponente beschreibt z. B. ein Schadigungswert
von 0,5, dass die geschadigte Komponenten mit subjektiver Wahrscheinlichkeit 0,5 bei

ihrer nachsten Anforderung ausfallen wirde.
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Tab. 2.1 Schadigungskategorien und Schadigungswerte

Schadigungskategorie Schadigungswert
Ausfall 1
Starke Schadigung 0.5
Schwache Schadigung 0.1
Geringe (d. h. sehr schwache) 0.01
Schéadigung
Keine Schadigung 0

Fur alle Komponenten i = 1,2, ...r einer von einem GVA-Ereignis betroffenen Kompo-
nentengruppe der GroRe r wird das Ausmald d; der Schadigung der Komponente i be-
stimmt. Dazu gibt der Experte eine verbale Beschreibung des Schadigungszustandes
der einzelnen Komponenten ab und klassifiziert diese in die Kategorien ,ausgefallen®,
LStark geschadigt”, ,schwach geschadigt”, ,gering (d. h. sehr schwach) geschadigt* und
.keine Schadigung”. Den Beschreibungen und darauf folgenden Klassifizierungen wer-
den die oben angegebenen standardisierten Schadigungswerte zugeordnet. Dies ent-
spricht dem Vorgehen der US-amerikanischen Aufsichtsbehérde NRC (Nuclear
Regulatory Commission) bei der Bewertung von GVA-Ereignissen /WIE 07/. Das Ver-
fahren ist in den USA und inzwischen auch in Deutschland erprobt und hat sich be-

wabhrt.

In bestimmten Fallen kénnen sich Besonderheiten bei der Beurteilung von GVA-
Ereignissen ergeben, so dass von den Standardwerten abweichende Schadigungswer-

te angegeben werden kénnen.

Die Werte der Elemente des Interpretationsvektors werden auf der Basis der maogli-
chen Fehlerkombinationen berechnet. Als Beispiel sind fur eine Komponentengruppe

mit drei Komponenten die Berechnungsvorschriften in Tab. 2.2 dargestellt.
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Tab. 2.2 Berechnungsvorschriften fir eine Komponentengruppe mit drei Kompo-

nenten

Ausfallkombination | Berechnung des zugehoérigen Wertes der Komponente
des Interpretationsvektors

Ovon 3 woz = (1 —d)(1—dy)(1—d3)

lvon3 wig =dy (1-dy)(1—d3) + (1 —dy)d,(1—d3)
+(1—dy)(1 —dy)d3

2von 3 waz =dydy(1—d3)+di(1—dy)ds+(1—dy)d, ds

3von 3 Wa\3 =d; dyds

Wurde zum Beispiel bei einem GVA-Ereignis in einer Komponentengruppe mit drei
Komponenten beobachtet, dass eine Komponente ausgefallen, eine stark geschadigt
und eine nicht geschadigt war, ergibt sich aus dem Schadigungsvektor D =
(dy; dy;d3) =(1,0.5,0) und aus der obigen Berechnungsvorschrift der voreingestellte
Interpretationsvektor W = (wg\3, Wi\3, Wa\3,W3\3) = (0,0.5,0.5,0). Das Ereignis wird
dann aufgrund der Schadigungsbeurteilung der Komponenten so interpretiert, dass mit
50 % subjektiver Wahrscheinlichkeit ein (1 von 3)-Ausfall und mit 50 % subjektiver

Wahrscheinlichkeit ein (2 von 3)-Ausfall vorliegt.

Unter Verwendung des ermittelten Interpretationsvektors W wird Uber die oben be-
schriebene Vorgehensweise (siehe Gleichung (2.9) eine subjektive Wahrscheinlich-
keitsverteilung fur den Kopplungsparameter beziiglich des zugrunde liegenden GVA-

Ereignisses bestimmt.

Beriicksichtigung unterschiedlicher Expertenschéatzungen

Aufgrund der oftmals nur unvollstindig vorliegenden Beschreibungen der GVA-
Ereignisse und der sich damit als schwierig erweisenden qualitativen Beurteilungen der
beobachteten GVA-Ereignisse und der Ubertragbarkeit auf die Zielkomponentengruppe
kann die Bewertung von GVA-Ereignissen im Allgemeinen nicht als exakt betrachtet
werden. Vielmehr ist die Bewertung von der subjektiven Einschatzung des Experten

abhangig.

Damit der Ermittlung der GVA-Wahrscheinlichkeiten eine moglichst realistische Beur-

teilungsbasis zugrunde liegt, sollten die verschiedenen Beurteilungsalternativen, die
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sich aufgrund der verschiedenen Sichtweisen der Experten ergeben, bericksichtigt
werden. Deshalb ist es sinnvoll, mehrere Experten in die Beurteilung und Bewertung

der vorliegenden GVA-Ereignisse einzubeziehen.

Deshalb werden die Bewertungen mehrerer Experten und die damit verbundenen Un-
terschiede bei der Ermittlung der interessierenden GVA-Wahrscheinlichkeiten berick-
sichtigt. Die angewandte Methodik zur Expertenbeurteilung von GVA-Ereignissen

besteht aus zwei Teilen:

1. Diskussion der GVA-Ereignisse und der Ubertragbarkeit auf die Komponenten-

gruppen in der Zielanlage unter den Experten,

2. Beurteilung der GVA-Ereignisse und der Ubertragbarkeit durch die Experten.

Im Teil 1 wird den teilnehmenden Experten jeweils die Fallbeschreibung eines relevan-
ten GVA-Ereignisses vorgelegt. Nach Durchsicht der Fallbeschreibung erfolgt die Dis-
kussion unter den Experten, wobei verschiedene Sichtweisen dargelegt und
argumentativ begriindet sowie Mehrdeutigkeiten bzw. Unklarheiten in der Beschrei-
bung erdrtert und so weit wie moglich geklart werden sollen. Diskussionsziel der Exper-
tenrunde ist in jedem Fall eine einheitliche Festlegung der GrofRe der betroffenen
Komponentengruppen. AufRerdem sollte moglichst ein Konsens bzgl. der qualitativen
Beurteilung des vorliegenden GVA-Ereignisses erzielt werden. Die qualitative Beurtei-

lung wird schriftlich festgehalten.

Trotz eingehender Diskussion werden jedoch oftmals unterschiedliche Meinungen bzgl.
des GVA-Ereignisses zwischen den Experten bestehen bleiben, die folglich zu unter-
schiedlichen qualitativen Beurteilungen und den darauf basierenden quantitativen Be-
wertungen fihren. Durch die unterschiedlichen Ereignisbeurteilungen der Experten
ergibt sich somit ein vollstandigeres Bild von der Unsicherheit bzgl. der Beurteilung des
zu bewertenden GVA-Ereignisses und der Ubertragbarkeit als im Falle nur eines Ex-

perten.

Nach der Diskussion des zu bewertenden GVA-Ereignisses erfolgt im nachsten Schritt
(Teil 2 der Vorgehensweise) die eigentliche Expertenbewertung. Dazu flhrt jeder ein-
zelne Experte fur sich die gquantitative Bewertung des zugrunde liegenden GVA-
Ereignisses durch, indem er — wie bereits beschrieben — jeder Komponente der Gruppe
eine der moglichen Schadigungsklassen und den damit verbundenen Schadigungswert

zuordnet und die Ubertragbarkeit des dem GVA-Ereignisses zugrunde liegenden GVA-
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Phanomens auf die Zielkomponentengruppe bestimmt. Diese quantitativen Bewertun-

gen jedes Experten werden schriftlich festgehalten.

Fur jeden Experten ergibt sich somit eine subjektive Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Kopplungsparameters sowie ein Wert des Ubertragbarkeitsfaktors. Um die Bewer-
tungsunsicherheit einzubeziehen und dabei die Angaben eines jeden teilnehmenden
Experten gleichermafien zu berlcksichtigen, wird die Mischverteilung aus den jeweili-
gen Verteilungen der GVA-Ausfallwahrscheinlichkeiten gebildet, die sich anhand der

Ereignisbewertungen der einzelnen Experten ergeben haben.

Nehmen NE Experten an der Beurteilung der GVA-Ereignisse teil, wird fur jeden ein-
zelnen Experten L (L =1, ..., NE) seiner Beurteilung gemalf eine subjektive Verteilung
p.(qi\r;j) der anteiligen GVA-Ausfallwahrscheinlichkeiten nach der im vorigen Ab-
schnitt beschriebenen Vorgehensweise ermittelt. Der gegeniber der Notation in vori-
gen Abschnitt hinzugefigte Index ‘L’ drickt aus, dass es sich um die jeweilige

subjektive Wahrscheinlichkeitsverteilung des Experten ‘L’ handelt.

Da alle teilnehmenden Experten als gleichermalien kompetent betrachtet werden, ist
jede einzelne Expertenbeurteilung als gleich bedeutend und demzufolge mit gleicher
Gewichtung in die Berechnung der resultierenden Verteilung der anteiligen GVA-

Ausfallwahrscheinlichkeiten einzubeziehen.

Die resultierende Wahrscheinlichkeitsverteilung der anteiligen GVA-Ausfallwahr-
scheinlichkeiten ergibt sich somit als Mischung der Verteilungen p;(qy\r,;) Uber alle
Experten, wobei jede der Verteilungen mit dem gleichen Gewicht 1/NE in die Mischung
eingeht. Damit erhalt man fir die Wahrscheinlichkeitsverteilung der anteiligen GVA-

Ausfallwahrscheinlichkeiten:

L (2.12)
p(qk\r;,-) = ﬁz pL (qk\r;j)
L=1

Die gesuchten Verteilungen der GVA-Ausfallwahrscheinlichkeiten p(qy,,) lassen sich

daraus gemaR Gleichung (2.5) berechnen.
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2.2.2 Beriicksichtigung der verbleibenden Unsicherheitsquellen

Im Folgenden wird die Beriicksichtigung weiterer Unsicherheitsquellen dargestellt. Die-
se Unsicherheit ist wesentlich auf eine mdégliche Inhomogenitat von Populationen zu-
rickzufiihren. Populationen kdnnen statistisch inhomogen sein, da die verschiedenen
Komponentengruppen einer Population ein verschiedenes Ausfallverhalten aufweisen
koénnen, z. B. aufgrund technischer Unterschiede, verschiedener Betriebsbedingungen
oder verschiedener Instandhaltungsstrategien. Das Ausfallverhalten kann sich auch im
Laufe der Zeit andern. Deshalb ist die Ubertragung von Betriebserfahrung einer Popu-
lation von Komponentengruppen in verschiedenen Anlagen, die Uber einen langeren
Zeitraum erfasst wurde, auf eine bestimmte in der PSA modellierte Komponentengrup-

pe zu einem bestimmten Zeitpunkt mit einer Unsicherheit behaftet.

Diese Tatsache, dass Uber die fiur die Zielkomponentengruppe zutreffende GVA-
Wahrscheinlichkeit eine weitere Unsicherheit vorhanden ist, die zusétzlich zu den im
Kopplungsmodell berticksichtigten oben beschriebenen Unsicherheitsquellen existiert,

kann wie folgt einbezogen werden: Wenn gy, die Wahrscheinlichkeit eines (k von r)-

GVA bezeichnet, die anhand der in der betrachteten Population aufgetretenen Ereig-
nisse geschatzt wurde, so wird aufgrund der weiteren Unsicherheiten im Allgemeinen
die fur die Zielkomponentengruppe zutreffende Wahrscheinlichkeit eines (k von r)-

GVA, die im Folgenden als g\, bezeichnet wird, von g, im allgemeinen abweichen.
Der genaue Wert der Abweichung ist jedoch nicht bekannt. Somit lasst sich fur gy, nur
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung angeben. Diese bedingte (d. h. vom Wert gy, ab-
hangige) Verteilung p(Gx\rlqk\») quantifiziert die zusatzlichen, im Modell nicht explizit

bertcksichtigten Unsicherheitsquellen. Jedes Verfahren zur BerlUcksichtigung weiterer

Unsicherheitsquellen muss diese allgemeine Form aufweisen.

Die Verteilung der fur die Zielkomponentengruppe giltigen GVA-Wahrscheinlichkeiten

p(Gr\r) kann als Integral des Produktes der aus der beobachteten Population bestimm-
ten Verteilung p(qx\,) mit der die weiteren Unsicherheitsquellen quantifizierenden be-

dingten Verteilung p(gi\»|qx\~) berechnet werden:

1 (2.13)

@) = f PG |00 )P (@i )i
0
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Im Allgemeinen liegen keine Informationen vor, dass sich die Unsicherheitsquellen in
den verschiedenen Komponentengruppen verschieden stark auswirken. Deshalb wird

fur alle Komponentengruppen dieselbe Verteilung p(§i\»|qx\») verwendet.

Angesichts der sehr geringen Anzahl von beobachteten Ereignissen in einzelnen Kom-
ponentengruppen ist es nicht moglich, die genaue Form der Verteilung bzw. ihre Cha-
rakteristika aus der Betriebserfahrung zu bestimmen. Deshalb sind plausible

Annahmen uber p(gi\rlqr\,) zu treffen. Im Folgenden wird angenommen, dass
p(Gi\rlqr\) €ine Betaverteilung ist. Zur Bestimmung der Parameter wird angenom-

men,

e dass der Erwartungswert unter der Verbreiterung erhalten bleibt, d. h. dass die

Nicht-Verfugbarkeiten gy, in der Zielkomponentengruppe im Mittel genauso grof3

sind wie g\,

e dass die Standardabweichung von p(gi\r|qx\-) Proportional zu g, ist. Dies wird
gefordert, damit die relative Unsicherheit unabhangig vom absoluten Wert gy, ist.
Dann sind relative Unterschiede zwischen g\, und g\, gleich wahrscheinlich.
Z. B. ist die Wahrscheinlichkeit, dass g\, um 10 % hd&her ist als gy, ,, unabhangig
von der absoluten GroR3e von qy,,. Der Proportionalitatsfaktor wird im Folgenden

als g bezeichnet.

e dass — wie bei der bisherigen, in /FAK 05/ beschriebenen Vorgehensweise — die
.verbreiterten Verteilungen* einen K-Faktor von mindestens 4 aufweisen. Der K-
Faktor (auch K95-Faktor) ist definiert als Verhaltnis des 95 %-Quantils zum Medi-
an:

K95: = Qg50,/Q50 04

In /STI 09/ (Abschnitt 6) sind die genannten Annahmen im Detail begrindet und mit
Ergebnissen bei alternativen Annahmen sowie mit der bisherigen Vorgehensweise an-

hand von repréasentativen Beispielen der Betriebserfahrung verglichen.
Damit ergibt sich die Verbreiterungsverteilung zu

~ B-1 —
(=) " 20 @214

fp(@, B)

p(ﬁk\rlqk\r) =
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wobei fz(a, B) die Betafunktion bezeichnet. Die Parameter « und § der Betaverteilung

lassen sich aus den oben dargestellten Annahmen bestimmen zu:

1= Qo — 0%y (2.15)
= 92

a

und

g = 1— 2 g — 0% + (Gi0r)” + 0% (@)’ (2.16)

QZ

wobei der die relative Breite der Verteilung bestimmende Faktor ¢ gegeben ist durch

2.3 Diskussion der Modelleigenschaften

Wie oben erwahnt, wurde das Kopplungsmodell entwickelt, um auch bei wenig vorlie-
gender Betriebserfahrung zu Schatzungen von Nicht-Verflugbarkeiten durch GVA zu
kommen. Deshalb wurden einige einschrankende Modellannahmen getroffen. Diese
Modellannahmen fuhren neben den erwinschten Eigenschaften auch zu unerwinsch-
ten Eigenschaften.

Die zwei unter diesem Aspekt wesentlichen Annahmen sind:

1. Wenn ein GVA-Schock mit Phanomen j aufgetreten ist, werden die einzelnen
Komponenten mit einer Wahrscheinlichkeit von n; (Kopplungsparameter) unver-
fugbar.

Deshalb genugt die Anzahl bei Auftreten eines GVA-Phdnomens ausgefallener

Komponenten einer Binomialverteilung (Gleichung (2.2).

2.  Verschiedene GVA-Phanomene haben im Allgemeinen verschiedene Kopp-
lungsparameter.
Deshalb werden die Kopplungsparameter fur alle aufgetretenen GVA-Ereignisse

unabhangig voneinander geschatzt.
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Diese Annahmen und Vorgehensweisen filhren dazu, dass das Kopplungsmodell bei
einer groRen Menge Betriebserfahrung (hohe Ereigniszahl) nicht die erwiinschten Kon-
vergenzeigenschaften hat. Wenn die Anzahl beobachteter Ereignisse Uber alle Gren-
zen wachst, sollte die Unsicherheit — vor Berlcksichtigung der Inhomogenitat der
Populationen — beliebig klein werden und die geschétzten Werte gegen die wahren

Werte konvergieren:
P(qivr) = 8 (@ — Gny) (2.18)

wobei gy, die wahre Nicht-Verflgbarkeit aufgrund GVA und § die Dirac-Verteilung ist,
die charakterisiert ist durch ffooo 6(x —y)f(x)dx = f(y) fur beliebige Funktionen f(y).

Dies wird vom Kopplungsmodell im Allgemeinen nicht erfiillt. Wenn die wahre Vertei-
lung der verschiedenen Ausfallkombinationen nicht mit der zentralen Modellannahme
des Kopplungsmodells (obige Annahme 1) kompatibel ist, ist eine Konvergenz der

Schatzungen gegen die wahren Werte (Gleichung (2.18) ausgeschlossen.

Dies lasst sich an einem einfachen Beispiel illustrieren: Es treten nur bestimmte Aus-
fallkombinationen auf, z. B. 1 von 4, 2 von 4 und 3 von 4, nicht aber 4 von 4. Bei jedem

Kopplungsparameter n; # 0 besteht aber eine nichtverschwindende bedingte Wahr-

scheinlichkeit, dass vier Komponenten ausfallen:

p(4\a[n)) = (n))" >0 (2.19)

Somit ist das Kopplungsmodell nicht in der Lage, eine solche Situation zu beschreiben.
Die Einschrankung aufgrund der Modellannahme beschrankt sich nicht nur auf solch
einfache Situationen, sondern tritt immer auf, wenn die Unterschiede zwischen den be-

dingten Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen Ausfallkombinationen zu grof3 sind.

In der Praxis von erheblicher Bedeutung ist eine Folge von Annahme 2. Diese fihrt da-
zu, dass die Verteilungen p(qy\,) auch dann nicht schmaler werden, wenn die Anzahl
der Ereignisse wachst. Dies ist darin begriindet, dass die Unsicherheiten des Kopp-
lungsparameter n; und der Rate 4; fur jedes Ereignis unabhangig von den anderen Er-
eignissen geschatzt werden. Demzufolge sind die Ergebnisverteilungen identisch,
wenn z. B. in einer Beobachtungszeit T ein 2 von 4-Ereignis und ein (3 von 4)-Ereignis

beobachtet wurden, wie wenn in einer Beobachtungszeit 10 T zehn (2 von 4)-
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Ereignisse und zehn (3 von 4)-Ereignisse beobachtet wurden. Dies steht im Wider-
spruch zu der Tatsache, dass die Evidenz Uber die Wahrscheinlichkeiten der verschie-
denen Ausfallkombinationen durch die zehnfach grél3ere Beobachtungszeit und die
Zehnfache Ereignisanzahl gewachsen ist, was zu einer kleineren Schéatzunsicherheit

und somit geringer Breite der Verteilungen fiilhren musste.

Diese Eigenschaft kann auch zu nicht-konservativen Schatzabweichungen in dem Sin-
ne fuhren, dass in der Unsicherheitsverteilung auch zu kleine Werte mit zu hoher

Wahrscheinlichkeit vorkommen, da die Breite der Verteilung tberschatzt wird.

In Bezug auf den Erwartungswert tritt allerdings keine Nicht-Konservativitat auf, wie
man an folgendem ,worst case“-Szenario sieht: Es werden nur (r von r)-Ereignisse mit
einer Rate 4., beobachtet. Alle Ereignisse sind voll Ubertragbar und die Fehlerentde-
ckungszeit ist t. Deshalb sollte fir sehr lange Beobachtungszeiten T die Wahrschein-
lichkeit eines (r von 7)-GVA gegen gy, = t4,, streben. Dies ist beim
Kopplungsmodell nicht der Fall. Es ergibt sich vielmehr, unabhangig von T, wegen
Gleichungen (2.7) und (2.9):

3 1 (2.20)
(Gr\r) =§t/1r\r n" p(m) dn
0

3 . T(r+1) re1/2
=5t Ar\r n le
2 I(r+1/2)T(1/2)
0

(1=ny)"" dn

.. 35 % % .
FUI’ r = 2 f0|gt <q2\2> == E tlz\z = 1.093 QZ\Z > QZ\Z- fur r =4 f0|gt (q4_\4_) -

3861 " . .. . "
3oas EAne = L077q5, . Auch fur grofRere Redundanzgrade ist (g} > Gr\r-

In Abb. 2.1 ist die relative Uberschatzung (qr\r)/qr\r dargestellt.
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Abb. 2.1 Relative Uberschatzung (qr\r)/qr\y fur r € [2,128]
Die anderen Ausfallkombinationen (g;,),i # r werden ebenfalls tberschatzt.

In der Vergangenheit wurden von der GRS bereits zwei Ansétze untersucht, um die
oben genannten unerwinschten Eigenschaften zu vermeiden. Diese hatten den Aus-
gangspunkt, die Annahme 1 beizubehalten, aber die unabhangige Betrachtung aller
Ereignisse aufzugeben. Jedoch zeigte sich, dass bei einem Ansatz eine Konvergenz
nur bei sehr hohen Ereigniszahlen auftritt, die in der Praxis nicht erreicht wird. Der an-
dere Ansatz war heuristischer Natur; bestimmte Annahmen und Festlegungen, die fur
die numerischen Ergebnisse wichtig sind, lie3en sich nicht nachvollziehbar begriinden.
Beide Ansatze haben dariber hinaus die oben dargestellten mit der Annahmen einer
Binomialverteilung verbundenen Nachteile. Deshalb wird im Rahmen dieses Vorha-
bens der Ansatz verfolgt, moglichst weitgehend auf Verteilungsannahmen zu verzich-

ten, insbesondere auf die allgemeine Annahme einer Binomialverteilung.

Dies hat zur Folge, dass besondere Verfahren zum sogenannten Mapping erforderlich
werden, die eine Ubertragung von Ereignissen zwischen Komponentengruppen ver-
schiedener Grofzen ermdglichen. Dieses Mapping wird im Kopplungsmodell durch die
Annahme der Binomialverteilung automatisch geleistet. Separate Mappingverfahren
beinhalten allerdings auch den Vorteil, bestimmte Charakteristika der Ereignisse zu be-
rticksichtigen, die beim Kopplungsmodell nicht berticksichtigt werden kdnnen, wie bei
Phanomenen, die stets zur Nicht-Verflgbarkeit aller Komponenten fihren (z. B. durch

Auslegungsfehler). Darauf wird in Abschnitt 5.4.4 eingegangen.
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3 Internationale Vorgehensweisen zur Modellierung gemeinsam

verursachter Ausfalle

Im Folgenden werden die international gebréauchlichen etablierten Vorgehensweisen
zur Modellierung von GVA dargestellt, die eine Quantifizierung mittels der Betriebser-
fahrung erlauben /MOS 88/, /IMOS 89/, IMOS 98/ sowie /WIE 07/. Wesentliche Modelle,
die im Folgenden diskutiert werden, sind das Basic-Parameter-Modell (BPM), das Be-
ta-Faktor-Modell (BFM), das Multiple-Greek-Letter-Modell (MGLM), das Alpha-Faktor-
Modell (AFM) und das Binomial-Failure-Rate-Model (BFRM).

Bei allen betrachteten Modellansatzen wird davon ausgegangen, dass alle Komponen-
ten einer GVA-Gruppe statistisch aquivalent sind (Symmetrieannahme). Daraus folgt,
dass die Nicht-Verfugbarkeiten von einzelnen Komponenten und von Komponenten-
gruppen nicht von den individuellen Komponenten selbst, sondern nur von der Grup-

pengrol3e abhangig sind.

Es ist anzumerken, dass das Basic-Parameter-Modell, das Multiple-Greek-Letter-
Modell und das Alpha-Faktor-Modell verschiedene Parametrisierungen desselben Mo-
dells sind, wahrend Beta-Faktor-Modell, das Binomial-Failure-Rate-Modell und das
oben beschriebene Kopplungsmodell jeweils abweichende Modellannahmen beinhal-

ten.

Bevor die einzelnen Modelle erlautert werden, wird eine fur alle Modelle verwendete

Notation eingefihrt.

3.1 Notation

Im Folgenden werden die in den Modellen betrachteten Grof3en definiert. Es wird eine
Notation verwendet, die zu der fir das Kopplungsmodell benutzten Notation konsistent
ist. Diese weicht von der in der oben genannten Literatur verwendeten Notation ab,
lehnt sich aber an sie an. Fir die bessere Vergleichbarkeit werden die in der oben ge-

nannten Literatur verwendeten Bezeichnungen in Klammern oder Ful3noten angefiihrt.

qu\r Wahrscheinlichkeit, dass in einer Komponentengruppe der Grol3e r ge-

nau eine (beliebige) Komponente unverfigbar ist.
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Qie\r Wahrscheinlichkeit, dass in einer Komponentengruppe der Grol3e r ge-
nau k (beliebige) Komponenten aufgrund gemeinsamer Ursache ausge-

fallen sind, wobei k > 2.

Qu\r Wahrscheinlichkeit, dass in einer Komponentengruppe der Gréf3e r eine

bestimmte Komponente aufgrund eines unabhangigen Ausfalls unver-

fugbar ist (In der 0. g. Literatur als Qf” bezeichnet).

Qivr Wahrscheinlichkeit, dass in einer Komponentengruppe der Grél3e r eine
bestimmte Gruppe von Komponenten der GroRRe k aufgrund gemeinsa-
mer Ursache ausgefallen sind, wobei k > 2 (In der o. g. Literatur als Q,((r)

bezeichnet).

qBE Wahrscheinlichkeit, dass in einer Komponentengruppe der Grol3e r ein
beliebiges Ereignis (Einzelausfall einer der r Komponenten oder GVA)

stattgefunden hat.

QEK Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte einzelne Komponente ausgefal-

len ist (In der 0. g. Literatur als Q; bezeichnet).

Somit werden Nicht-Verfugbarkeiten, die sich auf eine bestimmte Komponente oder
Menge von bestimmten Komponenten beziehen, mit einem groRen Q bezeichnet und
Nicht-Verfligbarkeiten, die sich auf eine beliebige Komponente oder Ausfallkombinatio-

nen beziehen, mit kleinen g bezeichnet.

Wenn, wie oben dargestellt, alle Komponenten einer Gruppe statistisch aquivalent
sind, lassen sich mittels kombinatorischer Uberlegungen Beziehungen zwischen die-

sen GroRRen herleiten:

r

qk\r = (k) Qk\r (3.1)

(3.2)

0 =Y (0" ow
k=1
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T

r
r
QEE = Z (k) Qk\r = z qr\r
k=1 k=1

(3.3)

3.2 Basic-Parameter-Modell

Beim Basic-Parameter-Modell sind die Wahrscheinlichkeiten eines (k von r)-Ausfalls

Qx\r unmittelbar die Modellparameter.

In der Literatur wird Ublicherweise zusatzlich angenommen, dass die Ausfélle unab-
hangige Basisereignisse sind (siehe z. B. /IMOS 98/). Dann kénnen die Modellparame-
ter unabhéngig voneinander aus der Betriebserfahrung geschatzt werden und die
Unsicherheitsverteilung faktorisiert. Es ist jedoch auch eine Schatzung der Modellpa-

rameter ohne diese Annahme madglich (siehe Abschnitt 4.3).

3.3 Beta-Faktor-Modell

Das Beta-Faktor-Modell beinhaltet folgende Annahmen:

e Ein konstanter Anteil g an der Komponentenausfallwahrscheinlichkeit wird durch

GVA-Ereignisse verursacht.

e Bei einem GVA-Ereignis fallen alle Komponenten der Gruppe aus.
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3.3.1 Parameter
Das Beta-Faktor-Modell hat zwei Parameter:
QEX := Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte einzelne Komponente ausgefallen ist.

B = Anteil an der Komponentenausfallwahrscheinlichkeit aufgrund GVA

Abb. 3.1 Veranschaulichung der Parameter des Beta-Faktor Modells

links: alle Ausfallereignisse, rechts: Einteilung in unabhangigen Einzelausfall und Ausfall von

mindestens zwei Komponenten aufgrund gemeinsamer Ursache

3.3.2 Berechnung von GVA-Wahrscheinlichkeiten

Mit Hilfe des Beta-Faktor-Modells konnen die Ausfallwahrscheinlichkeiten fir eine

Komponentengruppe mit der GréRRe r wie folgt berechnet werden: ©

1-pQF* k=1 (3.4)
Qr\r = 0 2<k<r
BQEX k=7

Vom Beta-Faktor-Modell werden also nur Einzelausfalle und komplette GVA beschrie-
ben. Somit lassen sich auch keine mathematisch-statistisch wohlbegriindeten

] 1-pQ k=1
In der Literatur /MOS 88/, /MOS 89//MOS 98/: Q" =1 0 2<k<r
BQ: k=r
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Schatzalgorithmen fur den allgemeinen Fall (Beobachtung auch partieller GVA) ange-

ben”.

Die heutige Bedeutung des Beta-Faktor-Modells beschrankt sich deshalb im Wesentli-
chen auf Falle, bei denen beziiglich GVA keine ausreichende Betriebserfahrung vor-
liegt, jedoch Schatzungen fur die Ausfallwahrscheinlichkeit einzelner Komponenten
QEK ermittelbar sind. Hier wird typischerweise der g-Faktor durch Expertenurteil kon-
servativ grob abgeschatzt mit dem Ziel, eine insgesamt konservative Bericksichtigung
von GVA in PSA-Rechnungen zu erreichen. Ein Beispiel flr einen typischen Anwen-
dungsfall sind software-basierte leittechnische Einrichtungen, bei denen eine Einzel-
ausfallrate aus der Zuverlassigkeit von Bauteilen abgeschatzt werden kann, aber keine
belastbare Erfahrung bzgl. GVA vorliegt. Hier kann die Einschétzung, dass Komponen-

tenausfalle meist nicht durch GVA verursacht sind, zu einer groben Abschéatzung von

z. B. g = 0.1 fuhren.

34 Multiple-Greek-Letter-Modell

Das Multiple-Greek-Letter-Modell (MGL-Modell) ist eine Erweiterung des Beta-Faktor-
Modells. Das MGL-Modell erlaubt auch den Ausfall von Untergruppen der Komponen-
tengruppe, wahrend bei dem Beta-Faktor Modell nur die Méglichkeiten eines unabhan-

gigen Ausfalls oder eines kompletten Ausfalls aller Komponenten bestehen.

3.4.1 Parameter

Das Multiple-Greek-Letter-Modell hat r Parameter:

QFK := Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte einzelne Komponente ausgefallen ist.

B = Bedingte Wahrscheinlichkeit fir Ausfall von =2 Komponenten aufgrund von

GVA, wenn ein Ausfall von einer Komponente bereits vorliegt.

" Ein approximativer konservativer Ansatz kann darin bestehen, Q;\, und @, wie in Abschnitt 3.2 zu
schatzen, wobei aber fur die Schatzung von @, nicht die Anzahl der kompletten GVA (d. h. der (r von

r-Ausfalle) N, sondern die Anzahl aller Ereignisse mit Ausfall mehrerer Komponenten Ny, =
Zfzz N verwendet wird, und dann QFX und B mit Hilfe von Gleichung (3.4) aus diesen beiden GréRen

berechnet werden.
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y = Bedingte Wahrscheinlichkeit fir Ausfall von >3 Komponenten aufgrund von

GVA, wenn ein Ausfall von zwei Komponenten bereits vorliegt.

6 = Bedingte Wabhrscheinlichkeit fur Ausfall von >4 Komponenten aufgrund von

GVA, wenn ein Ausfall von drei Komponenten bereits vorliegt.

Weitere Parameter werden in Abhangigkeit der Grof3e der Komponentengruppe ent-
sprechend definiert.

00
ole

Abb. 3.2 Veranschaulichung des MGL-Parameter

oben links: Alle Ausfallereignisse, oben rechts: Einteilung in unabhangigen Einzelausfall und
Ausfall von mindestens zwei Komponenten und Ausfall von mindestens drei Komponenten
aufgrund gemeinsamer Ursache, unten rechts: Einteilung in unabhé&ngigen Einzelausfall,
Ausfall von zwei und drei Komponenten sowie Ausfall von mindestens vier Komponenten
aufgrund gemeinsamer Ursache
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3.4.2 Berechnung von GVA-Wahrscheinlichkeiten
Druckt man die Qy\, mit Hilfe der Parameter des Modells aus®, so erhalt man

k
1 (3.5)
Quvr = 7—1x npi(l — Pr+1)QEK
(k—l i=1

mitk =1,..,r =0undp; =1, p, =B,p3 =V, ., Pr41 = 0.

Es ist anzumerken, dass die Parameter p; des Modells von der Komponentengruppen-

grolRe r abhangig sind.

3.5 Alpha-Faktor-Modell

Das Alpha-Faktor Modell stellt eine Reparametrisierung des Basic-Parameter-Modells
(siehe Abschnitt 3.2) dar. Es ist das derzeit international am weitesten verbreitetste
Modell zur Schatzung von Nicht-Verfiigbarkeiten durch GVA aus der Betriebserfah-

rung.

3.5.1 Parameter

QEK := Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte einzelne Komponente ausgefallen ist.
ay\, = Wahrscheinlichkeit, dass ein Ereignis ein (1 von r)-Ausfall ist
ay\r = Wahrscheinlichkeit, dass ein Ereignis ein (k von r)-GVAist (k = 2).

Flr die Parameteray,, gilt:

z :r 3.6
k=1

® In der Literatur /MOS 88/, IMOS 89/, IMOS 98/: Q" = === T1¥_, pi(1 = prs1) Qs

~ G
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3.5.2 Berechnung von GVA-Wahrscheinlichkeiten
Die gy, kdnnen mit Hilfe von a;,, und Q=¥ bzw. ¢* beschrieben werden. °

CIk\r = or ia
i=1 i\r

QEK = Ok\r QEE

Diese Gleichung ist fur k € {1,..r} giltig. Die Parameter ay,,- des Alpha-Faktor-Modells
haben also eine einfache Interpretation: Sie sind die Quotienten der Wahrscheinlichkeit
eines (k von r)-Ausfalls mit der Wahrscheinlichkeit gZ% eines beliebigen Ereignisses

(Einzelausfall oder Ausfall mehrerer Komponenten).

3.6 Binomial-Failure-Rate-Modell

Beim Binomial-Failure-Rate-Modell (BFR-Modell) werden die Ausfélle in Gruppen ein-
geteilt:

e Unabhéngige Ausfélle,

¢ Gemeinsame Ausfalle von beliebig vielen Komponenten, die aufgrund von Schock-
ereignissen verursacht werden. Hierbei wird in letale und nicht letale Schockereig-

nisse unterschieden:

— Bei letalen Schockereignissen fallen alle Komponenten des Systems infolge

des Schocks aus.

— Bei nicht letalen Schockereignissen fallen Komponenten unabh&ngig von-—
einander mit einer bestimmten, von der Komponente unabhangigen, Wahr-

scheinlichkeit aufgrund des Schockereignisses aus.

Aufgrund der Annahme, dass die Ausfallwahrscheinlichkeit bei nicht letalen Schocker-
eignissen fiur jede Komponente konstant und gleich ist, ergibt sich eine Binomialvertei-

lung der Anzahl ausgefallener Komponenten.

® In der Literatur /MOS 88/, IMOS 89/, IMOS 98/: Q) = X 2

TG«

Qt, mit ay = Z‘:‘:l i ai\r
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3.6.1 Parameter

Im Binomial-Failure-Rate-Modell werden folgende Parameter benutzt:

Q, == Wahrscheinlichkeit fiir unabh&ngigen Ausfall,

¢ = Wahrscheinlichkeit fur nicht letalen Schock,

n = Wahrscheinlichkeit fir Komponentenausfall bei nicht letalem Schock,

w = Wahrscheinlichkeit fur letalen Schock.

3.6.2 Berechnung von GVA-Wahrscheinlichkeiten

Die Ausfallwahrscheinlichkeit, die k Komponenten betrifft’°, kann mit Hilfe der obigen

GrolRen berechnet werden:

o (QAen@-p)h k=1 (3.8)
Qe = (k) ¢pn“(1-p) %, 2<k<r
" + w, k=r

Das BFR-Modell enthalt die Annahme der Binomialverteilung bei nicht-letalen Schocks
und beinhaltet damit noch starker einschrankende Annahmen als das Kopplungsmo-
dell. Da es gemafl Methodenband zum PSA-Leitfaden /FAK 05/ nur in einer weiterent-
wickelten Form (wie es das Kopplungsmodell darstellt) angewendet werden soll, wird

es im Folgenden nicht weiter betrachtet.

3.7 Ubersicht tiber die verschiedenen Modelle und ihre Parameter

In Tab. 3.1 werden die verschiedenen Modelle und ihre Parameter zusammenfassend

aufgefihrt.

Qten(1-p) ' k=1
' In der Literatur /MOS 88/, /IMOS 89/, IMOS 98/: Q) ={ ¢nk(1-p)* 2<k<r ,
" + w, k=r
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Tab. 3.1  Ubersicht der Modelle und ihrer Parameter

Modell Modellparameter Berechnung von GVA Wahrscheinlichkeiten
BPM Ql\r' QZ\r' L] Qr\r Qk\r' k = 1,2,..,r
Beta- QEX, B ~ (A=Pe k=1
Faktor Irk = (k) 0 2<k<r
BQEX k=r
MGL QEK,B,y,5,...

k
r
Tnr = ;ﬂpi(l — Pr+1) Q5K
i=1

mitk =1,..,r =0und
pr =1 p; =B,p3 =V,e, Pry1 =0

Alpha- QEK, (Xl\r, aZ\T' ey ar\r a
Faktor Qe =T Y QEK = Aovr G-
t
BFR QI' ¢' n,w r QI + ¢77(1 - p)r_l' k=1
Qe = (k) on*(1—p) 7k, 2<k<r
"+ w, k=r
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4 Schatzung der Modellparameter und GVA-
Wahrscheinlichkeiten

Im Folgenden wird die Schatzung der Modellparameter und der GVA-Wahr-
scheinlichkeiten der Modelle aus der Betriebserfahrung dargestellt. Hierzu wird grund-
satzlich einem systematischen Ansatz unter Verwendung der Likelihood-Funktion in
Verbindung mit Bayes'schen statistischen Verfahren gefolgt. Weiterhin werden die in
/MOS 88/, IMOS 89/, IMOS 98/ angegebenen Vorgehensweisen erwahnt.

Fir die Bestimmung der Likelihood-Funktion wird hier folgendes Szenario betrachtet:
¢ Die r Komponenten einer Komponentengruppe werden gleichzeitig getestet.

e Es wurden z Anforderungen beobachtet, bei denen ny,, (1 von r)-Ausfalle, n,\, (2
von r) —Ausfélle, ... und n,\, (r von r)-Ausfalle (komplette GVA) beobachtet wur-

den.

Die Schatzung der Modellparameter wird mit Bayes schen statistischen Verfahren
ausgefuhrt. Dies ermoglicht es insbesondere, die Schéatzunsicherheit in Form einer
a posteriori-Verteilung der Modellparameter, gegeben die Betriebserfahrung, abzubil-
den. Aus dieser Verteilung lasst sich dann die Unsicherheitsverteilung der GVA-Wahr-

scheinlichkeiten bestimmen.

Grundlage der Schatzung ist der Satz von Bayes. Angewendet auf das Problem, Mo-

dellparameter 8 mit Beobachtungen 9t zu verknipfen, lautet dieser:

p(9|0)m(6) (4.1)

PO = == o

Hierbei ist (0) die a priori-Verteilung der Modellparameter. p(9t|0) charakterisiert das
stochastische Modell, indem es fur alle moglichen Beobachtungen 9t die Wahrschein-
lichkeiten angibt, dass 9t beobachtet wird, wenn 6 die wahren Modellparameter sind.
p(N|6) wird, wenn es als Funktion von 8 betrachtet wird (d. h. bei festem 9t) auch als
Likelihood-Funktion bezeichnet. Der Normierungsfaktor p(9t) ergibt sich aus den ande-

ren GréRen durch Summation bzw. Integration tUber den gesamten Wertebereich von

9. Fur@ e Rgiltz. B.p(M) = [ p(N|0)n() d8.
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4.1 Likelihood-Funktion

Da die Ereigniszahlen unter den oben beschriebenen Annahmen einer Multinomial-
verteilung (auch Polynomialverteilung genannt) mit Parametern
{1 - Z;ﬂ Qie\r » G1\rs - qr\r} geniigen, ist die Likelihood-Funktion®*, wenn man diese mit

den gy, ausdrickt:

T Z=Yk =1 Ng\r 1 (4-2)
Qk\r>

p(RI6) o (1 -> [ [G@un)™
k=1

k=1
Gleichung (4.2) hat die Form eines Produktes der Wahrscheinlichkeiten einer bestimm-
ten Beobachtung (gegeben die Modellparameter) hoch die Anzahl der entsprechenden
tatsachlichen Beobachtungen. Der erste Term ist z. B. die Wahrscheinlichkeit, dass

kein Ausfall auftritt, hoch die Anzahl der Beobachtungen, bei denen kein Ausfall auftrat.

Mit den Definitionen

" (4.3)
Qo\r = 1- 2 Ar\r
k=1
und
r (4.4)
Nonr =Z— Z Ng\r
k=1
lasst sich Gleichung (4.2) einfach schreiben als:
(4.5)

T
ple) o« | [(aur)™
k=0

" per Normierungsfaktor wird hier nicht betrachtet, da er fir die Bestimmung der a posteriori-Verteilung
nicht relevant ist.
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Die Unterschiede der Modelle ergeben sich einerseits daraus, wie die gy, durch Mo-

dellparameter dargestellt werden und welche a priori-Verteilungen benutzt werden. An-
dererseits kommen auch verschiedene Approximationen zur Anwendung. Dies wird im
Folgenden dargestellt. Zunéchst wird jedoch die unmittelbare Schatzung der GVA-

Wahrscheinlichkeiten mittels von Gleichung (4.5) betrachtet.

4.2 Direkte Schatzung der gy,

Gleichung (4.2) bzw. (4.5) legt nahe, die g\, unmittelbar als Modellparameter zu ver-

wenden. Dies ist jedoch keine international Gbliche Vorgehensweise.

Trotzdem wird im Folgenden dieser Ansatz entwickelt, um diese naheliegende ,naive“

Vorgehensweise mit den anderen Vorgehensweisen vergleichen zu kénnen.

Die konjugierte Verteilung zur Multinomialverteilung ist die Dirichlet-Verteilung. Fir die

Dichte der Dirichlet-Verteilung mit Parametern {ag\, az\s, . ar\,} gilt:

p(Ql\r' A2\r - QT\rlao\r' ao\rs - ar\r) = (4.6)

T
e ] (O
q.
B(aov' a2\r' ar\r) L.:O( l\r)

Dabei ist der Normierungsfaktor B(ag\,, a1\r, - ar\r) g€geben durch

B . ay = Dizol(@) (4.7)

F(Z}ﬂ:o ar)
wobei I' die Gammafunktion bezeichnet.

In (4.6) sind als erstes Argument der Dichte p nur g\, bis g\, aufgefuhrt, da g, nach

Gleichung (4.3) durch diese GréRen bestimmt wird.

Wahlt man die a priori-Verteilung nach dem Verfahren von Jeffreys, so erhalt man als

a priori-Verteilung eine Dirichlet-Verteilung mit Parametern a; = 1/2:
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r 1 (4.8)
T[(‘h\r: C12\1‘: CIr\r) x H(Qi\r) 2
i=0

Wenn ny,, (k von r)-Ausfalle beobachtet wurden, ist die a posteriori-Verteilung eine

Dirichlet-Verteilung mit den Parametern a; = ny\, + 1/2:

1 (4.9)
[Tk =0(qk\r)nk\ 2
p(‘h\r! QZ\r: qr\rlN) = 1 -

1 1
B (no\r + z,nl\r + ? nT\T + ?)

Z=Yp =1 Ni\r—1/2 N\ pr—1/2
(1 —Xk=1 Qk\r) = 12.:1(%‘\0 “
B(z = Xk c1Muer +1/2,n0\ + 1/2 oy + 1/2)

Die Marginalverteilungen sind Betaverteilungen mit Parametern n;, +1/2 und

zZ — ni\T + g:
T
np,—1/2 Z-njprt5-1 (4.10)
(an”) " (A= qny) 2
p(Qi\rIN) = T
B(Tli\r + 1/2,2 - ni\r + 7)
mit Normierungsfaktor B aus (4.7)
Fur die Erwartungswerte gilt
le\r + 1/2 _ an\r +1 (411)

) = f:o(ni\r +1/2) S 2z+7+1

Daraus folgt insbesondere fur die Wahrscheinlichkeit, dass keine Komponente ausfallt:

Z(Z - Z?=1 Tll‘\r) +1 (412)
2z+r+1

(QO\r> =

Da in der Praxis stets r < z gilt, folgt aus (4.11) fir k > 0:

1 4.13
le\r + 7 ( )
(Qk\r) ~

38



Wenn bei z Anforderungen keinerlei Ausfalle beobachtet wurden (Nullfehlerstatistik), so

folgt

1 i}
(@r) = o fur ke{12,..r} (4.14)

4.3 Basic-Parameter-Modell

Im Folgenden werden zwei Ansatze zur Bestimmung der Modellparameter und GVA-
Wahrscheinlichkeiten mittels der Likelihood-Funktion bzw. unter Verwendung vereinfa-

chender Annahmen dargestellt

4.3.1 Schatzung unter Verwendung der Likelihood-Funktion

Wenn man die Likelihood-Funktion als Funktion der Parameter des Basic-Parameter-

Modells ausdriickt, erhalt man

r (4.15)

pavio) < | [((1) 0

k=0

wobei analog zu Gleichung (4.3) Qo\, definiert wird als

r (4.16)

Qo =1 (1) Qe

k=1

Der Wertebereich ist Q. € [0,1/(})] mit > =0(£)Qk\r =1.

Im Gegensatz zu Gleichung (4.5) ist die Gleichung (4.15) komplizierter, da die Binomi-
alfaktoren (7) in der Summe stehen. Dies legt nahe, eine Variablentransformation
durchzufihren, um diesen Faktor zu entfernen. Die Transformation, die dies leistet, ist
{Qi\r} = {ar\r}. Damit folgt man wieder der im vorigen Abschnitt beschriebenen Vor-
gehensweise. Die g\, kdnnen also als natlrliche Parameter des Modells aufgefasst

werden.
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Die Verteilungen der @\, erhalt man, indem man fir die Ergebnisverteilungen eine

Rucktransformation durchfiihrt. So erhalt man z. B. fir die Marginalverteilungen aus
Gleichung (4.10):

T npry—1/2 r Z—nj T+£_1 417
T ((i)Qi\r) ' (1- (i)Qi\T) " fir 0<Q, < i ( )
P(QurIN) = (l) B(ny, +1/2,z = nj\, + %) NG
0 sonst
Fir die Erwartungswerte gilt:
1 nyy +1/2 (4.18)

(Qk\r) =@ Z+71/2

Da in der Praxis stets z >» r gilt, folgt

1 4.19
nk\r + 7 ( )

(Qr) = (;CT

Wenn bei z Anforderungen keinerlei GVA beobachtet wurden (Nullfehlerstatistik), folgt

1
(Qr\r) = W fur ke{1,2,..r} (4.20)

Diese Ergebnisse entsprechen den Gleichungen (4.11) bis (4.14).

4.3.2 Vereinfachte Schéatzung

In /MOS 98/ werden die Ausfalle der verschiedenen Ausfallkombinationen des Basic-
Parameter-Modell als unabhangige Elementarereignisse angesehen. Die Wahrschein-
lichkeiten eines (k von r)-Ausfalls Q. sind unmittelbar die Modellparameter. Deshalb
konnen die Modellparameter unabhéngig voneinander aus der Betriebserfahrung ge-
schatzt werden und ihre Realisierungen bei Unsicherheitsanalysen unabhangig vonei-

nander aus ihren jeweiligen Verteilungen gezogen werden.

Bei der Wahl einer a priori-Verteilung nach dem Ansatz von Jeffreys /BOX 73/ gilt:
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1 (4.21)

J Qe (1= Q)

(Q\r)

und bei Beobachtungen von n,,, (k von r)-Ausfallen bei N gleichzeitigen Anforderun-
gen der Komponenten einer Komponentengruppe der Grof3e k wird in /MOS 98/ eine a
posteriori-Verteilung hergeleitet unter impliziter Verwendung der Annahme, dass die
GVA-Wabhrscheinlichkeiten nicht von den betroffenen Komponenten, sondern nur von
der Anzahl abhangen und der Tatsache, dass jede der Anforderungen einer Gruppe
mit (I:) Mdglichkeiten verbunden ist, dass k von r Anforderungen ausfallen. Es ergibt
sich als a posteriori-Verteilung eine Betaverteilung mit den Parametern n;,, + 1/2 und

(Z)z — ny + 1/2. FUr die Dichte dieser Verteilung gilt /MOS 98/

r((;) z+1) (4.22)

[(ng, +1/2) r((Z) Z =y +1/2)

)
p(Qur ) = Qo™ (1= Qo) P2

Somit werden n;,,» Ausfalle auf (;)N .effektive Anforderungen* bezogen. Die zugrun-

deliegende Argumentation ist nicht vollstandig schliissig, da tatsachlich nur N Anforde-
rungen der Komponentengruppe vorliegen, und die Ausfélle verschiedener

Kombinationen individueller Komponenten nicht als unabhéngig angesehen werden
konnen. Durch Gleichung (4.22) ist nicht berlcksichtigt, dass Qu\, < 1/ (;) gelten

muss. Demzufolge hat die Verteilung eine geringfligig groRere Standardabweichung
als (4.17).

Fur die Erwartungswerte gilt

ey + 1/2 (4.23)

Da in der Praxis stets z > 1 gilt, folgt:

1 4.24
nk\r + 7 ( )

(Q\r) = (ZT

Umgerechnet auf die gy, folgt
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1 4.25
nk\r t+5 3 ( )

(qk\r) = ( )(Qk\r) ~

Wenn bei z Anforderungen keinerlei GVA beobachtet wurden (Nullfehlerstatistik), folgt
<Qk\r> far ke{1,2,..r} (4.26)
2(k)

Damit sind die Erwartungswerte approximativ gleich wie in Abschnitt 4.3.1 (Gleichung

(4.18) und (4.19)). Allerdings sind die a posteriori-Verteilungen der Parameter hier un-
abhangig, wahrend die @;,, bei dem Verfahren aus Abschnitt 4.3.1 einer Verbundwahr-

scheinlichkeit gentigen, die nicht faktorisiert. Die Breite der entsprechenden

Marginalverteilung ist dort auch geringfiigig geringer.

4.4  Alpha-Faktor-Modell

Schatzungen fir die Parameter des Alpha-Faktor-Modells lassen sich aus der oben

diskutierten Likelihood-Funktion

r z=Yk=1Tr T (4.27)
Qk\r>
k

p(9t]0) « H(Qk\r)nk\r = (1 - z (Qk\r)nk\r
k=0

k=1 =1

ableiten. Dazu wird die Relation g\, = aj\,qr" (Gleichung 3.6) fiir k € {1,..7} benutzt:

T
_nBE r
p(9|0) o (—qEE)z ™ n(ak\r qBEY™ =
k=1

(4.28)
T
(1 — qBE)="" (gBE)"™" n(ak\r )
k=1
wobei n?* =" _ n, die Anzahl beliebiger Ereignisse (d. h. Einzelausfalle und GVA)

ist.
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Die Likelihood-Funktion zerfallt in zwei Faktoren:

pN6) =p(®1q7") p(R|{aryr) - Ar-1\r)) (4.29)
mit

p(PE|qfE) e (1 — qFE)=™™" (qFF)™™" (4.30)
und

r e (4.31)
P(Rl{en, - @ d) < | (e )™
k=1

wobei Z}r(:l ap\r = 1gilt, weshalb in (4.31) nur r — 1 Argumente angegeben sind.

Da die Likelihood-Funktion faktorisiert, ist es moglich, g% und {a;\,, ... @y_1\» } unab-

hangig voneinander zu schatzen.

4.4.1 Schatzung der Wahrscheinlichkeit von Ereignissen qBE

Die Schatzung der Wahrscheinlichkeit von Ereignissen g2 wird durch die entspre-

chende Likelihood-Funktion
p(n®F1qf") o (1= g™ (qfF)"™v (4.32)
bestimmt. Wenn man die a priori-Verteilung nach dem Verfahren von Jeffreys als

(4.33)

1
(qFE) « ——=
VarE(1 - qrfF)

wabhlt, ergibt sich als a posteriori-Verteilung eine Betaverteilung mit den Parametern
nBE +1/2 und z — nBE + 1/2:

E_1 Be_1 (434)

TLB _ —_
p(qEF) = X (qBF) 2 —-qfE)" " 2

riz+1)
F(nBE+%) F(z—nBE+%)
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Fur die Erwartungswerte gilt:

nBE + 1 nBE 4+ 1 (4.35)
(aff) = ——f~ ——2
r z+1 z
da in der Praxis z >» 1gilt. Wurden keine Ereignisse beobachtet, so folgt
1 1 (4.36)

(07") = 2+ 1) 27

4.4.2 Schatzung der Alpha-Faktoren
Die Alpha-Faktoren werden mit Hilfe der entsprechenden Likelihood-Funktion

r (4.37)
p(Rleny - arae}) o« [ [(@on )™
k=1

bestimmt. Die Konjugierte Verteilung zur Multinomialverteilung ist die Dirichlet-

Verteilung. Fir die Dichte der Dirichlet-Verteilung gilt, wie oben bereits erwéhnt:

p(al\r' Ao\rs - ar—l\rlal\r' Ao\rs - ar\r)

[Jeanry~ 29

B(al\r, az\r, e Ay r\r )
Der Normierungsfaktor B(aq\r, az\r, - ar\r) istin Gleichung (4.7) angegeben.

In (4.38) sind wiederum als erstes Argument der Dichte p nur a\, bis a,_q, aufge-

fahrt, da ¥ _, ap- =1 gilt.

Wahlit man die a priori-Verteilung nach dem Verfahren von Jeffreys als:

L 1
7T(al\w az\r' ar—l\r) x H(ai\r)
i=1

(4.39)

1

N

r—1 1 re1
[ (1-3 o)
i=1 =1
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ist die a posteriori-Verteilung eine Dirichlet-Verteilung mit den Parametern a;, = ny\, +

1/2:

i - (4.40)
o . %) = i=1(@pr)
P 1\r Aa\ps e Ar—1\r B(ny\, +1/2,n5, +1/2 ... 0y +1/2)

Fur die Erwartungswerte der Alpha-Faktoren gilt:

) S (e +1/2) WA/

Waurden keine Ereignisse beobachtet, so folgt (ay,,) = %

4.4.3 Erwartungswerte der GVA-Wahrscheinlichkeiten

Da die Alpha-Faktoren ay,, und die Wahrscheinlichkeit von Ereignissen qZE unabhéan-

gig sind, gegeben die Beobachtungen, ist der Erwartungswert der GVA-Wahr-
scheinlichkeiten das Produkt der Erwartungswerte der Alpha-Faktorenund der

Wahrscheinlichkeit von Ereignissen:

(43 ow + 2

(z+1) (n?E +3)

<qk\r> = <q7l”3Eak\r) = (QEE)Wk\r) =

Wenn keine Ausfélle beobachtet wurden, so folgt

1 (4.43)

(@) = 5—

Damit ist in diesem Fall der Erwartungswert um den Faktor r, d. h. den Redundanz-
grad, kleiner als bei direkter Schatzung der gy, (Gleichung (4.14). Die Ursache daftr
liegt in den verschiedenen a priori-Annahmen (Gleichung (4.8) gegentber Gleichungen
(4.33) und (4.39). Die Likelihood-Funktion (ausgedruckt in den g, ) ist identisch.

Durch den a priori des Alpha-Faktor-Modells wird die Symmetrie zwischen den ver-
schiedenen madglichen Ereignissen der Anforderung einer Komponentengruppe aufge-
hoben. Das Ergebnis ,kein Ausfall“, das in Abschnitt 4.2 (siehe z. B. Gleichung (4.6)
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vollig aquivalent zu den einzelnen mdglichen Ausfallkombinationen behandelt wurde,
wird speziell herausgehoben. Dies kann man veranschaulichen, indem man den Test
als zweistufigen hierarchischen Prozess auffasst. In der ersten Stufe wird differenziert
nach ,Ausfall“ oder ,kein Ausfall“. In der zweiten Stufe (falls ein Ausfall vorliegt), wird

die Ausfallkombination bestimmt. Dies ist in Abb. 4.1 dargestellt.

Ausfall
einer
Komp.

Beliebiges
Ereignis

Abb. 4.1 Struktur des Alpha-Faktor-Modells

Es ist zu betonen, dass die Unterschiede im Schéatzergebnis nicht von der verschiede-
nen Modelldarstellung bzw. Parametrierung, sondern nur durch die dadurch nahege-
legte Wahl der a priori-Verteilungen herriihren. Deshalb gleichen sich auch die

Ergebnisse im Grenzfall beliebig vieler Betriebserfahrung an.
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4.5 Beta-Faktor-Modell

Beim Beta-Faktor-Modell ist die Likelihood-Funktion

r 2_21];:1 nk\r r (444)
Qk\r>
k

p(N|6) (1 - Z (qir)™

k=1 =1

= (1 - k(1 = B)QEK — pQFK)= Zie=1mur

r—1
(k(1 = QY™ ( [ %V.o) BQ=y™
k=2

wobei §, , das Kronecker-Symbol* ist.

Die Likelihood-Funktion ist identisch 0, falls ny, > 0 fur ein k mit 1 > k > r gilt, d. h.

falls nicht vollstandige GVA aufgetreten sind, da das Modell diesen allgemeinen Fall
nicht beschreiben kann. Somit lassen sich auch keine Schatzalgorithmen fir diesen

Fall aus der Likelihood-Funktion ableiten.

Fur den Fall, das die Bedingung Vi, ng, =0 gilt (z. B. fur r = 2), kdnnte man
analog wie in Abschnitt 4.3.1 vorgehen und zunachst die Verteilung der gy, schatzen

und daraus die Verteilung der Modellparameter ableiten.

Da das Beta-Faktor-Modell heute fir die Schatzung von GVA-Wahrscheinlichkeiten

aus der Betriebserfahrung nicht mehr gebrauchlich ist, wird es nicht vertieft diskutiert.

4.6 Multiple-Greek-Letter-Modell

Fur das Multiple-Greek-Letter-Modell (MGL-Modell) hat die Likelihood-Funktion eine

sehr komplizierte Gestalt. Die Parameter geniigen keinen wohlbeschriebenen Wahr-

1 fir a=0»b

'? Das Kronecker-Symbol ist definiert durch 8, ,: = {
0 sonst
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scheinlichkeitsverteilungen. Die Schatzung der Parameter wird nach /MOS 89/ deshalb
indirekt vorgenommen, indem fir die Parameter des Alpha-Faktor-Modells a posteriori-
Verteilungen bestimmt werden und die Verteilungen der Parameter des Multiple-Greek-
Letter-Modells aus diesen berechnet werden. Alternativ kann man analog wie in Ab-
schnitt 4.3.1 vorgehen und zunachst die Verteilung der gy, schatzen und daraus die
Verteilung der Modellparameter ableiten. Deshalb eriibrigt sich hier eine weitere Dis-

kussion.
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5 Entwicklung von Modellen zur Quantifizierung von GVA aus

der deutschen Betriebserfahrung

In den folgenden Abschnitten werden Modellansatze zur Weiterentwicklung der Schat-
zung von GVA-Wahrscheinlichkeiten aus der deutschen Betriebserfahrung entwickelt
und diskutiert. Hierzu werden zunachst die zu erfillenden Randbedingungen darge-

stellt.

51 Randbedingungen der Modelle

Fur die Quantifizierung von GVA aus der deutschen Betriebserfahrung sind bestimmte

Randbedingungen zu beriicksichtigen, die im Folgenden dargestellt werden.

Entsprechend dem deutschen PSA-Leitfaden /BMU 05/ und seinen nachgeordneten
Fachbanden zu PSA-Methoden /FAK 05/ und -Daten /FAK 05a/ sollen Basisereignisse
wenn immer moglich aus der anlagenspezifischen Betriebserfahrung quantifiziert wer-
den. Dies ist fur unabhangige Ausfalle in den meisten Féllen moglich, nicht jedoch fur
GVA. Anlagenspezifische Schéatzungen der Unverfugbarkeit durch unabhangige Aus-
falle kbnnen anhand der beim jeweiligen Betreiber vorliegenden Betriebserfahrung be-
stimmt werden. Fur GVA werden demgegeniber generische Daten verwendet, die auf
der Betriebserfahrung der Gesamtheit der deutschen Kernkraftwerke basieren, da GVA
seltene Ereignisse sind und deshalb die Anzahl der in einzelnen Kraftwerken aufgetre-
tenen Ereignisse sehr gering ist. Deshalb wurden im Rahmen der systematischen Er-
fassung der entsprechenden Betriebserfahrung nur Ereignisse mit GVA und
potentiellen GVA (Ereignisse, bei denen nur eine Komponente ausgefallen ist, jedoch
weitere Komponenten Schadigungen aufgrund systematischer Ursache aufweisen) er-
fasst, bewertet und in das GVA-Datenbanksystem der GRS aufgenommen. Andere

Einzelausfalle wurden nicht einbezogen.

Deshalb sind Modelle bzw. Schéatzverfahren, bei denen die Kenntnis der Anzahl von
Einzelausfallen notwendig fur die Schatzung von GVA-Wahrscheinlichkeiten ist, fur die
deutschen Rahmenbedingungen nicht geeignet. Dies betrifft insbesondere das Alpha-
Faktor-Modell (Abschnitt 3.5). Bei einer Verwendung von anlagenspezifischer und ge-
nerischer Betriebserfahrung, wie sie sich aus dem deutschen PSA-Regelwerk ergibt,
ware eine Verwendung von Einzelfehlern bei der Schatzung von GVA-Wahrschein-

lichkeiten auch insofern problematisch, als sie zu einer intransparenten Vermischung
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von anlagenspezifischen und generischen Informationen beitragt, weil dann die Schat-
zungen von GVA-Wahrscheinlichkeiten von den Einzelfehlern in anderen Kraftwerken
abhéangen, wahrend die geschétzten Wahrscheinlichkeiten von Einzelfehlern dies nicht
tun. Insbesondere die Verwendung von Schatzungen der Wahrscheinlichkeit eines be-
liebigen Ereignisses (g2 in Gleichung (3.6) aus anlagenspezifischer Betriebserfahrung
und Schatzung der Alpha-Faktoren (ay\, in Gleichung (3.6) anhand generischer Be-
triebserfahrungen ist nicht sachgerecht, da dann z. B. das Auftreten vieler Einzelfehler
in anderen Anlagen ein Unterschatzen der GVA-Wahrscheinlichkeiten verursachen

kann.

Deshalb werden im Folgenden nur Ansatze betrachtet, die ein Schatzen der GVA-
Wahrscheinlichkeiten ohne Bezugnahme auf unabhéngige Ausfélle (so genannte abso-
lute Modelle) erméglichen. Hierdurch ist die erforderliche klare Trennung anlagenspezi-

fischer und anlagenibergreifender (generischer) Betriebserfahrung gegeben.

Diese Randbedingungen wurden auch in der bisherigen, in Abschnitt 2 beschriebenen

Vorgehensweise beriicksichtigt.

Aus den genannten Randbedingungen kdnnen in Verbindung mit den bereits zuvor
diskutierten Eigenschaften der bisherigen Vorgehensweise zur GVA-Quantifizierung

folgende anzustrebende Eigenschaften abgeleitet werden:

1. Die mit den einschrdnkenden Annahmen des Kopplungsmodells verbundenen

Nachteile (siehe Abschnitt 2.3) sollen vermieden werden.

2. Die Berucksichtigung von Schatzunsicherheiten soll im bisherigen Umfang erhalten

bleiben. Dies umfasst

a) statistische Unsicherheiten,

b) Unsicherheiten der Expertenbewertungen,

c) Interpretationsunsicherheiten der Komponentenschadigungen,

d) mit der mdglichen Inhomogenitat der Populationen verknlpfte Unsicherheiten

und

e) sonstige Unsicherheiten.
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3. Das Modell muss mit der deutschen Betriebserfahrung in Bezug auf GVA, wie sie in
der GVA-Datenbank erfasst ist, quantifizierbar sein. Relevante Eigenschaften die-

ser Daten sind, wie oben bereits dargestellt,

a) Bei den Ereignissen liegen jeweils quantitative Abschatzungen der Komponen-

tenschadigungen durch mehrere Experten vor.

b) Auch potentielle GVA sind enthalten, d. h. Ereignisse mit systematischer Ursa-
che, bei denen héchstens ein Ausfall und sonst nur Komponentenschadigun-

gen aufgetreten sind.

c) Einzelausfélle sind in der Datenbank nicht enthalten, da flir die Quantifizierung
von Einzelfehlern im Allgemeinen anlagenspezifische Betriebserfahrung ver-

wandt wird.

d) Keine Zeitpunkte oder Anzahlen der Anforderungen der einzelnen Komponen-

ten sind verflgbar.

4. Da nicht fur alle in der PSA zu modellierenden Komponentengruppengrof3en hinrei-
chend Betriebserfahrung (Komponentenart und Gruppengré3e) vorliegt, muss ggf.

Mapping maoglich sein.
Der Punkt d) impliziert, dass GVA-Raten geschatzt werden mussen.

Im Folgenden werden verschiedene entwickelte Modellansatze diskutiert.

5.2 Beschreibung der Modelle

5.2.1 Modell A

Beim Modell A werden die GVA-Ereignisse mit verschiedenen Ausfallkombinationen
als unabhangige Elementarereignisse angesehen. Diese Annahme ist berechtigt, wenn
GVA-Ereignisse sehr selten sind, d. h. das Auftreten zweier GVA an einer Komponen-
tengruppe innerhalb einer Fehlerentdeckungszeit vernachléassigt werden kann. (k von

r)-GVA treten mit einer Rate 4;,, auf. Die Nicht-Verfugbarkeit aufgrund eines (k von r)-

GVA ist, wobei t die Fehlerentdeckungszeit bezeichnet:
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e =t Ak\r (5.1)

In Abb. 5.1 ist die Modellstruktur des Modells A am Beispiel einer Komponentengruppe
mit vier Komponenten dargestellt. Die Komponentengruppe befindet sich zunachst in
einem nicht durch GVA-Phanomene beeinflussten Zustand; alle Komponenten sind

verfugbar (,0k“). Mit einer Rate 4., geht es in einen Zustand ,k\r-GVA* Uber, bei dem

k der vorhandenen r Komponenten durch GVA unverfigbar sind (k = 2,...,7).

2\4-GVA

P

A3y

,{4\‘

Abb. 5.1 Modellstruktur Modell A

Wie zuvor diskutiert, ist g\, <« 1 Voraussetzung fur die Gultigkeit von Gleichung (5.1),

was im Allgemeinen erflllt wird.

5.2.1.1 Phanomenabhangige Fehlerentdeckungszeiten

Fur den Spezialfall, dass mehrere phanomenabhéangige Fehlerentdeckungszeiten vor-

liegen, kann Gleichung (5.1) abgewandelt werden zu

I (5.2)
Qe = Z ti) A

i=1

wobei I die Anzahl verschiedener Fehlerentdeckungszeiten bezeichnet. Entsprechend

bezeichnet A,,,;, die Rate, mit der GVA-Phanomene mit Fehlerentdeckungszeit ¢;y zu

einem (k von r)-Ausfall fihren.
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In der Praxis kommt I = 2 vor beim Frischdampfabblaseregelventil: t;) = 336 h fur die
monatlichen, versetzten Fahrprifungen der Abblaseregelventile bei geschlossenen
Absperrventilen und ¢,y = 8736 h flr die nicht versetzten jahrlichen ,scharfen Prifun-

gen der Abblaseregelventile vor dem Anfahren mit gedffneten Absperrventilen.

Da die Verallgemeinerung offensichtlich ist, wird im Folgenden auf die Darstellung der

Abhangigkeit von der Fehlerentdeckungszeit verzichtet.

5.2.2 Modell B

Beim Modell B treten GVA mit einer Rate 1 auf. Die Anteile der verschiedenen Ausfall-
kombinationen wird durch Parameter wj\, (k =2..r) beschrieben. Die Nicht-
Verfugbarkeit aufgrund eines (k von r)-GVA ist, wobei t die Fehlerentdeckungszeit be-

zeichnet:

Qe =t A Wi\r (5.3)

In Abb. 5.2 ist die Modellstruktur des Modells B am Beispiel einer Komponentengruppe
mit vier Komponenten dargestellt. Die Komponentengruppe befindet sich zunachst in
einem nicht durch GVA-Phdnomene beeinflussten Zustand; alle Komponenten sind
verfugbar (,0k"). Mit einer Rate 4 geht es in einen GVA-Zustand Uber. Instantan geht

es mit Wahrscheinlichkeit wy,, in einen Zustand tber, bei dem k der vorhandenen r

Komponenten unverfigbar sind (k = 2, ...,7).
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2\4-GVA
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A 3\ I
Q)4I4

Abb. 5.2 Modellstruktur Modell B

Analog zu der vorhergehenden Diskussion wird ¢ 1wy, < 1 angenommen. Da die

Komponentengruppe sicher in einen der moglichen GVA-Zustande Ubergeht, gilt:

s (5.4)
2 Wp\r = 1
k=2
Es ist anzumerken, dass die Modelle A und B aquivalent sind, da
Ak\r =4 Wi\r (5.9)

gilt. Allerdings legt die verschiedene Modellstruktur eine unterschiedliche Wahl der a-
priori-Verteilungen der Modellparameter nahe, die im Allgemeinen zu abweichenden
Schatzergebnissen fuhrt. Dadurch kann bewirkt werden, dass die erwartete Gesamt-
GVA-Rate im Fall der Nullfehlerstatistik nicht mit dem Redundanzgrad r anwdachst.

Dies wird unten diskutiert.

Dieses Modell ist in seiner Struktur ahnlich dem Alpha-Faktor-Modell. Es unterscheidet
sich von ihm allerdings dadurch, dass nur GVA und keine Einzelausfalle beschrieben
werden. Deshalb ist im Gegensatz zum Alpha-Faktor-Modell eine Schatzung aus der in

der GVA-Datenbank enthaltenen Information moglich (Bedingung 3).
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5.2.3 Modell C

In Hinblick auf guinstige Eigenschaften bei der Ubertragung von Betriebserfahrung aus
Komponentengruppen abweichender Grof3e (‘mapping’) wird Modell C eingefiihrt. Die-
ses Modell ist ahnlich Modell B, aber es werden nicht nur GVA, sondern beliebige Er-

eignisse mit systematischer Ursache beschrieben.

Die Nicht-Verfugbarkeit aufgrund eines (k von r)-GVA ist, wobei t die Fehlerent-

deckungszeit bezeichnet:

Qe =t ¢ Xi\r (5.6)

In Abb. 5.3 ist die Modellstruktur des Modells C dargestellt. Die Komponentengruppe
befindet sich zunachst in einem nicht durch GVA-Phanomene beeinflussten Zustand:;
alle Komponenten sind verfugbar (,0k). Mit einer Rate ¢ geht es in einen Zustand
Uber, bei dem ein GVA-Phanomen auf die Komponentengruppe eingewirkt hat. Instan-

tan geht es mit Wahrscheinlichkeit x;,, in einen Zustand tber, bei dem k der vorhan-

denen r Komponenten unverfligbar sind (k = 0, ..., 7). Das heil3t, es werden auch Falle
beschrieben, in denen keine Komponenten ausgefallen sind. Dies steht damit in Bezie-
hung, dass die Interpretationsvektoren (siehe Abschnitt 2.2.1) fur Ereignisse, in denen
nur Komponentenschadigungen, keine Ausfalle beobachtet wurden, Elemente wg,, > 0
aufweisen. Allerdings zeigt die Betriebserfahrung, dass bei Beobachtung nur einer
Komponentenschadigung nicht immer eine systematische Ursache erkannt wird. Des-
halb kénnen fir die Quantifizierung dieses Modells benétigten Anzahlen der Ereignisse
mit nur einem oder keinem Komponentenausfall nicht genau bestimmt werden; der

Schéatzfehler ist im Allgemeinen von unbekannter Grol3e.
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Abb. 5.3 Modellstruktur Modell C

Die Einfuhrung von x,,, ermdglicht es, die Rate { unabhangig von den Interpretations-
vektoren zu schéatzen. Dies fuhrt im Ergebnis dazu, dass die Unsicherheitsverteilungen

von {und X = {xg\r, X1\r - Xp\r} faktorisieren.

Analog zu der vorhergehenden Diskussion wird t ¢ wy\, < 1 angenommen. Da die

Komponentengruppe sicher in einen der moglichen Endzustande tbergeht, gilt:

" (5.7)

Z Xi\r = 1

k=0

Modell C wird hier insbesondere fir weitere theoretische Betrachtungen eingefiihrt, da
es in Verbindung mit dem Mapping eine einfachere Analyse erlaubt (siehe Abschnitt
6.2.3). Der Grund ist folgender: Wenn man z. B. eine Komponentengruppe der Grol3e 2
als eine zufallige Teilmenge der Komponenten einer Gruppe 4 ansieht, und ein (2 von
4)-GVA aufgetreten ist, so sind in der Zweiergruppe mit Wahrscheinlichkeit 1/4 zwei
Komponenten, mit Wahrscheinlichkeit 1/2 eine Komponente und mit Wahrscheinlich-
keit 1/4 keine Komponenten ausgefallen. Nur bei Modell C werden (0 von 2)-Ereignisse

und (1 von 2)-Ereignisse vom Modell erfasst. Uber diese kombinatorischen Uberlegun-
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gen kénnen Beziehungen zwischen den xy,, fir verschiedene Redundanzgerade her-

geleitet werden, wahrend A fUr alle r identisch ist (siehe Abschnitt 6.2.2). Nur Modell C

weist diese Eigenschaft auf.

Im Folgenden wird die Schatzung der Parameter und GVA-Wahrscheinlichkeiten aus

der Betriebserfahrung dargestellt.

5.3 Schatzung der Modellparameter aus Ereignisanzahlen

Zur Schatzung der Modellparameter und GVA-Wahrscheinlichkeiten wird zuerst davon

ausgegangen, dass die Anzahl der verschiedenen Ausfallkombinationen bekannt ist.
Diese wird mit 9t = {ng\,, ny\, ... ny\,} b€zeichnet, wahrend die Gesamtbeobachtungs-

zeit als T bezeichnet wird. Die Gesamtheit der geschatzten GVA-Wahrscheinlichkeiten

wird mit Q bezeichnet.

5.3.1 Modell A

Da beim Modell A die GVA-Ereignisse mit verschiedenen Ausfallkombinationen als un-

abhangige Elementarereignisse angesehen werden, konnen die Raten 4y, der einzel-
nen GVA-Ausfallkombinationen k = 2, ...,r unabhéngig voneinander geschatzt werden.
Die Schatzung der Rate A, hangt nur von der Anzahl n,, der (k von r)-GVA und der

Gesamtbeobachtungszeit als T ab.
Wahlt man eine nichtinformative a priori-Verteilung tber die Jeffreys’sche Regel

1 5.8
r

so folgt fUr die a posteriori-Verteilung:

nk\r+1/2

—) le\r—l/z _lk\rT

p(lk\rlsﬁ) =p(lk\rlnk\r) =

A\ genugt einer Gammaverteilung mit Parametern ny,, + 1/2 und T. Fur die Ver-

bundwahrscheinlichkeit der Modellparameter gilt somit:
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T

p(M|N) = 1_[ _ et (Ak\r)""\"”2 e~ T (5.10)
11 Tow, +1/2)

Da nach Gleichung (6.1) g\, = t A\, gilt, folgt:
T le\.r-+1/2
@

B (5.11)
(e, +1/2)

Npnr—1/2  _
p(‘lk\rlnk\r) (QR\r) a e DT/t

qi\r geNugt einer Gammaverteilung mit Parametern ny,, + 1/2 und T/t. Die Verteilung
der Gesamtheit der geschatzten GVA-Wahrscheinlichkeiten Q = {qz\r,q3\r - Gr\r}

faktorisiert:

r (T)nk\r+1/2

— t Npr—1/2  _ T/t (512)
P = [ [ = (g™ e
1 1T, +1/2) AT
Fir die Erwartungswerte gilt:
1t
Qo) = (nk\r + 5) T (5.13)
Im Fall einer Nullfehlerstatistik gilt
t
() = 5= (5.14)

2T

Daraus folgt, dass fur die erwartete Gesamtwahrscheinlichkeit fir GVA (Z; _, Qi) IM

Fall einer Nullfehlerstatistik

(Z Qi) = (0 — 1)% (5.15)
k=2

mit dem Redundanzgrad stark ansteigt (linear fir groRe r). Dieser Erwartungswert ent-

spricht dem Ergebnis bei Anwendung des Maximum-Likelihood-Punktschatzers ny.,./T

auf einen Datensatz mit (r — 1) GVA-Ereignissen. Fur den Redundanzgrad 5 entspricht

dies zwei GVA-Ereignissen, fur r =128 Uber 63 GVA-Ereignissen.

Modell B ist so konstruiert, dass diese Eigenschaft vermieden wird, wie im Folgenden

gezeigt wird.
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5.3.2 Modell B

Beim Modell B beschreibt die GVA-Rate A den Ubergang vom Zustand ,ok" zum Zu-
stand ,GVA". Deshalb kann A aus der Gesamtzahl der beobachteten GVA geschatzt
werden, die definiert werden kann als

T

Ngya = Z N\ (5.16)
k=2

Wahlit man eine nichtinformative a priori-Verteilung Uber die Jeffreys sche Regel

1
(1) i (5.17)

so folgt fur die a posteriori-Verteilung:

TnGVA +1/2

ngva—1/2 _—AT
Ttova +1/2) ) e (5.18)

p(A) =pAIngya) =

Fur den Erwartungswert gilt:

1
) = Neva T3 (5.19)

Die Schatzung der Verteilung der Ausfallkombinationen erfolgt analog Abschnitt 4.2.

wy\r Stellen die Parameter einer Multinomialverteilung dar. Die konjugierte Verteilung

einer Multinomialverteilung ist wie oben erwahnt die Dirichletverteilung. Fur die Dichte

der Dirichletverteilung gilt:

P(G)Z\r' W3\ - wr—l\rlaz\r' az\r, - ar\r) = (5.20)

-
] [
w.
B(axr) az\r) - Ar\r) i=2( L\r)

Hierbei sind als erstes Argument der Dichte p nur w,\, bis w,_q\, aufgefuhrt, da
wn\» Nach Gleichung (6.4) durch diese GroRen bestimmt wird. Der Normierungsfaktor

B(az\y az\r - ar\r) ist gegeben durch

HLT=2 l—‘(ai\r)
l-‘(er=2 ai\r)

B(ao\r: Ai\ry - ar\r) = (5.21)
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wobei I' die Gammafunktion bezeichnet.

Wahlit man die a priori-Verteilung nach dem Verfahren von Jeffreys, so erhélt man als

a priori-Verteilung eine Dirichletverteilung mit Parametern a; = 1/2:

: 1
T(Wa\rs Wa\ps e Wp\y) X n(wi\r) 2 (5.22)
i=2

Wenn ny,, (k von r)-Ausfalle beobachtet wurden, ist die a posteriori-Verteilung eine

Dirichletverteilung mit den Parametern a;, = ny\, + 1/2:

r—1/2
Hf:z(wi\r)nk\ (5.23)
B(le\r+1/2,7’l3\r+1/2 nT\T+1/2)

p(wz\r!w3\r' wr\rlm) =

Fur die Erwartungswerte qgilt:

nk\r + 1/2 _ Zle\r +1 (524)
T_o(nar +1/2)  2ngya+r—1

(wk\r> =

Fur die Verbundwahrscheinlichkeit der Modellparameter gilt:

Tnevat1/z _ (5.25)
M — )eva=1/2 ,-ar
p(M|3) Fngys 172 P e
—1/2
H?:z(wi\r)nk\

X
B(le\r + 1/2,n3\r + 1/2 nT\T + 1/2)

Fur Modell B lasst sich kein einfacher geschlossener Ausdruck fir die Verteilung der
GVA-Wahrscheinlichkeiten angeben, da gy, ein Produkt aus wy,, und 1 ist (Gleichung
(6.3). Daraus folgt auch, dass die Verteilung p(Q|9t) fur Modell B im Gegensatz zu
Modell A nicht faktorisiert. Auch die Marginalverteilungen p(qk\rwt) lassen sich nicht

analytisch angeben. Die Verteilung p(Q|9t) und ihre Marginalverteilungen kdnnen aber
im Rahmen eines Monte-Carlo-Verfahrens einfach und effizient realisiert werden, in-
dem Samples (Stichproben) aus (6.12) und (6.17) gezogen werden und Samples von

qi\r Nach Gleichung (6.3) bestimmt werden.
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Da 1 und w,,, unabhangig sind, gegeben 9t, gilt fur den Erwartungswert der GVA-

Unverfluigbarkeiten

1
(o) = D wpy) = ¢ ATZPrar ] (520
qk\T - wk\‘)" - T ZnGVA +r—1
Sind keine Ereignisse beobachtet worden, folgt:
(5.27)

(o) =t O @) = 57—

Daraus folgt, dass fur die erwartete Gesamtwahrscheinlichkeit fir GVA (Z; _, Qi) IM

Fall einer Nullfehlerstatistik

. 1
(z QR\r) = ﬁ
k=2

im Gegensatz zu Modell A nicht vom Redundanzgrad abhangt.

(5.28)

5.3.3 Modell C

Beim Modell C beschreibt die GVA-Rate ¢ den Ubergang vom Zustand ,ok" zum Zu-
stand ,GVA-Phé&nomen hat eingewirkt®. Deshalb kann ¢ aus der Gesamtzahl der Er-
eignisse mit Einwirkung eines GVA-Phanomens geschatzt werden. Diese wird definiert

als

r (5.29)

Npp = z Ny =N

k=0
Wahlt man eine nichtinformative a priori-Verteilung tUber die Jeffreys’sche Regel

1 (5.30)

ﬂ(()oc\/?
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so folgt fur die a posteriori-Verteilung:

Tmen+1/2 (5.31)

PEIR =pCIne) = to—77p ()P g =eT

Im Gegensatz zu (6.12) ist die Schatzung auch von n,,. und ny,, abhangig.

Fur den Erwartungswert gilt:

1 (5.32)

Die Schatzung der Verteilung der Ausfallkombinationen erfolgt ebenfalls analog dem

vorigen Abschnitt. Wahlt man die a priori-Verteilung wieder nach dem Verfahren von

Jeffreys, so erhélt man eine Dirichlet-Verteilung mit den Parametern a; = 1/2:

(5.33)

- 1
(xo\r: X1\rs + xr\r) x n(xi\r) 2
i=0

Wenn ny,, (k von r)-Ausfalle beobachtet wurden, ist die a posteriori-Verteilung eine

Dirichlet-Verteilung mit den Parametern a; = ny, + 1/2:

Np\r—1/2
JHCA R (5.34)
B(no\r+1/2,n1\r+1/2 nr\r+1/2)

p(xo\r, Xq\rs e xT\Tlm) =

In Ubereinstimmung mit (6.22) und abweichend von (6.17) sind die Schatzungen auch

von ng, und ny,, abhangig.
Fur die Verbundwahrscheinlichkeit der Modellparameter gilt:

Tren+1/2 ) (5.35)
MIN) = npp—1/2 T
p(M[90) o + 1/2) (9] e
Np\r—1/2
y H?:o(xi\r) “
B(Tlo\r + 1/2,7’11\7« + 1/2 nT\T + 1/2)
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Fur Modell C lasst sich wie bei Modell B kein einfacher geschlossener Ausdruck fir die
Verteilung der GVA-Wahrscheinlichkeiten angeben, da gy, ein Produkt aus x;,, und ¢
ist (Gleichung (6.6). Daraus folgt auch, dass die Verteilung p(Q|9) fur Modell C nicht
faktorisiert. Auch die Marginalverteilungen p(qk\rm) lassen sich nicht analytisch ange-

ben. Die Verteilung p(Q9%) und ihre Marginalverteilungen konnen aber wie bei Model
B im Rahmen eines Monte-Carlo-Verfahrens einfach und effizient realisiert werden, in-

dem Samples aus (6.22) und (6.25) gezogen werden und Samples von g, hach Glei-

chung (6.6) bestimmt werden.
Fur die Erwartungswerte gilt:

Too(nay +1/2)  2npp 141

(xk\r) =

Da ¢ und x,, bei gegebenem 3t unabhangig sind, gilt fir den Erwartungswert der

GVA-Unverfugbarkeiten

1
o) = 0 xy) = £ 2 Pt ] (537
Beyr? = EOH Xir) = T 2npp+r+1
Sind keine Ereignisse beobachtet worden, so folgt:
1 (5.38)

(Grevr) =t wp\r) = T r+1

Daraus folgt, dass fur die erwartete Gesamtwahrscheinlichkeit fir GVA (Z; _, Qi) IM

Fall einer Nullfehlerstatistik

(5.39)

(z - t r—1 t
UGeve) =57 731527

mit dem Redundanzgrad ansteigt aber asymptotisch fir groRe r von ihm unabhéngig

wird.
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5.3.4 Konvergenzeigenschaften der Modelle

Aufgrund ihrer Konstruktion ist gesichert, dass die Parameter der Modelle gegen ihre
wahren Werte konvergieren. Wie diese Konvergenz mit zunehmender Betriebserfah-

rung erfolgt, wird im Folgenden diskutiert.

Zunachst wird der Fall betrachtet, dass in einer endlichen Beobachtungszeit T keine
Ereignisse auftreten (so genannte Nullfehlerstatistik). Dies ist in Tab. 5.1 dargestellt.

t bezeichnet die Fehlerentdeckungszeit.

Tab. 5.1 Erwartete GVA-Wahrscheinlichkeit bei Nullfehlerstatistik

Einzelne alle GVA-Ausfall
Modell | Ausfallkombination kombinationen
T
t t
A (Qr\r) = oT (Z Qi) = —1) o7
k =2
T
: @) = 5= | O an = 3
D! = 2 —DT Uvr? = 57
k=2
s
c ( - t = 1t
U = 26+ DT <kZZ W) = TETIT

Somit erfolgt die Konvergenz proportional zum Kehrwert der Beobachtungszeit. Die
Konvergenzgeschwindigkeit wird durch den Vorfaktor bestimmt, der bei den Modellen

verschieden ist.

Die erwarteten GVA-Wahrscheinlichkeiten sind bei Modell B und Modell C um einen
Faktor (r — 1) bzw. (r + 1) kleiner als bei Modell A. Deshalb kann — insbesondere bei
grol3en Komponentengruppen — die Wahl des Modells einen erheblichen Einfluss auf
das Ergebnis haben. Bei Modell B ist die erwartete Gesamtwahrscheinlichkeit von GVA
unabhangig vom Redundanzgrad, Bei Model A steigt sie mit r stark an (proportional r
fur grof3e r), bei Modell C weist sie nur eine schwache Abhangigkeit von r auf. Diese
unterschiedliche Abh&angigkeit vom Redundanzgrad gilt nicht nur bei Nullfehlerstatistik,
sondern auch bei einer geringen Anzahl von beobachteten Ereignissen, wie im Fol-

genden illustriert wird.
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Hierbei wird folgendes Szenario betrachtet: In einer Komponentengruppe der Grol3e r

treten (i von r)-Ereignisse mit einer Rate ¢ auf (i > 2); andere Ereignisse werden nicht

beobachtet. Z. B. kann i = r gewéhlt werden; dann treten nur komplette GVA auf.

Fur die erwarteten Werte (qy,-) gilt bei Modell A:

NI , (5.40)
(@) = ((ni\r) +§) T =t—g— =tttz
und fur k # i
_t (5.41)
(qk\r) - 2T

Fur Modell B gilt, da die Anzahl der Ereignisse poissonverteilt ist:

0 1 5.42
Nivr +5 2n;, +1 (5.42)
(qnr) =t Z i T 2np,+r—1 Proisson (Miyr|LT)
Nij\r =

mit pporsson (M| = ["e~t/n! der Wahrscheinlichkeitsfunktion der Poissonverteilung.

(6.32) folgt aus (6.13) und (6.18), da die Parameter 1 und w;,, unabhangig sind, gege-

benni\r.
Fur k # i gilt
oo nay + 1 1 (5.43)
L\T
(Gryr) =t Z 2 > 1 Proisson (M |LT)
ni iy T Tll‘\r +7r—

Fir Modell C gilt analog:

0 1 5.44
Nivr +5 2n;, +1 (5.44)
(qnr) =t ZO T 2np, +7+ 1PP01550N(ni\r|tT)
Nij\r =
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und fur k # i

o 1 (5.45)

M+ 5 1
(Qr\r) =t Z T 2mg 1+ 1PP01550N(ni\r|lT)

nj\r =0

Es ist anzumerken, dass hier der Erwartungswert beziglich der Ereignisanzahl und der
GVA-Wabhrscheinlichkeiten gebildet wird. Die Summationen in den Gleichungen (5.31)
bis (5.34) lassen sich analytisch ausfiihren, wobei relativ komplizierte Ausdricke mit
Summen verallgemeinerter unvollstdndiger Gammafunktionen erhalten werden. Auf ei-
ne Darstellung wurde hier verzichtet, da diese Ausdriicke einer unmittelbaren Interpre-

tation nicht zugé&nglich sind.

Zuerst wird das Verhalten der Schéatzer fir eine Komponentengruppe der GréRe r = 4
dargestellt. Als Beispiel wird hier i = 4 gewahlt. d. h. es treten nur komplette GVA auf.
In Abb. 5.4 wird das Verhalten von (g\4) und in Abb. 5.5 das Verhalten von (g4} fur
k # 4 dargestellt. Es gilt (g3\4) = (g2\4), fir Modell C auch (qz\4) = (q2\4) = (q1\4) =
(qo\4)- Dabei ist die Skalierung der Zeitachse mit ¢ = 1 so gewahlt, dass sie der erwar-
teten Anzahl von Ereignissen entspricht. d. h. bei z. B. T = 10 sind im Mittel 10 Ereig-
nisse aufgetreten. Es gilt t = 0.0001, d. h. die wahre Wahrscheinlichkeit eines (2 von
4)-Ereignisses in jedem Testintervall ist 0.0001.

0.00020

0.00015

0.00010

0.00005 -

Abb. 5.4  Erwartungswerte (q\4) in Abhangigkeit von T far: =1 und t = 0.0001 far
Modell A (blau), Modell B (rot) und Modell C (orange)
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0.00020

0.00015 {

0.00010 f

0.00005 -

Abb.5.5 Erwartungswerte (qy\4) fur k # 4 in Abhangigkeit von T fir¢ =1 und
t = 0.0001 fur Modell A (blau), Modell B (rot) und Modell C (orange)

Es ist erkennbar, dass fur Modell A die Erwartungswerte des Schéatzers stets Uber dem
wahren Wert liegen, wahrend Modelle B und C bzgl. (q4\4) €inen ,Unterschwinger” zei-
gen. Fur T > 1 liegen die Erwartungswerte der Schatzer stets unter dem wahren Wert.
Dies ist bei Modell C starker ausgepragt als bei Modell B. Der minimale Wert bei Mo-
dell B ist Uber 8 %, der von Modell C Uber 27 % kleiner als der wahre Wert.

Fur k # 4 liegen auch bei Modell B und C die Erwartungswerte des Schatzers (q\4)

stets Uber dem wahren Wert.

Der ,Unterschwinger” ist umso starker ausgepragt, je grol3er r ist. Als Beispiel wird fol-
gendes dem oben betrachteten Beispiel analoges Szenario in einer Komponenten-
gruppe der GroRRe 8 betrachtet: Es treten (8 von 8)-Ereignisse mit einer Rate ¢ auf;

andere Ereignisse werden nicht beobachtet.
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0.00020

0.00015

0.00010 |

0.00005 -

Abb.5.6 Erwartungswerte (qg\g) in Abhangigkeit von T fir. =1 und t = 0.0001 far
Modell A (blau), Modell B (rot) und Modell C (orange)

0.00020 }

0.00015

0.00010

0.00005 H

Abb. 5.7 Erwartungswerte (qy\g) fur k #8 in Abhangigkeit von T far: =1 und
t = 0.0001 fur Modell A (blau), Modell B (rot) und Modell C (orange)

Modell A zeigt, da die Raten der GVA-Ausfallkombinationen unabh&angig geschatzt

werden, ein identisches Verhalten zu oben. Bei Modell B und C konvergiert (gg\g) nur

langsam. Der minimale Wert bei Modell B ist Gber 40 %, der von Modell C tber 50 %

kleiner als der wahre Wert.
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AbschlieRend wird eine sehr groRe Komponentengruppe mit r = 128 betrachtet: Es
treten wieder komplette GVA mit einer Rate ¢ auf; andere Ereignisse werden nicht be-

obachtet.

0.00020 |
0.00015 |
0.00010 |
0.00005 |

I

0 75‘ 10 15 20

Abb. 5.8 Erwartungswerte (qi,g\125) in Abhangigkeit von T flr /=1 und t=0.0001
fur Modell A (blau), Modell B (rot) und Modell C (orange); die Kurven fir

Modell B und Modell C liegen fast tibereinander

0.00020 {

0.00015 |

0.00010 ¢

0.00005 {

Abb. 5.9 Erwartungswerte (qx\12g) fur k # 128 in Abhangigkeit von T fir: =1 und

t = 0.0001 fur Modell A (blau), Modell B (rot) und Modell C (orange); die
Kurven fir Modell B und Modell C liegen fast Ubereinander
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Bei Modell B und C konvergiert (g;,g\12) €xtrem langsam. Fur in der Betriebserfahrung

typischerweise auftretende Ereigniszahlen ist keine auch nur anndhernde Konvergenz
zu beobachten. Vielmehr féllt der erwartete Schatzwert auf weniger als 5 % des wah-

ren Wertes ab.

Dieses Verhalten kann verstanden werden, wenn man die Konvergenz der einzelnen

Modellparameter betrachtet. Hierzu werden die Erwartungswerte der Schatzungen der

Modellparameter A und wy,, bzw. ¢ und x;,,. untersucht. Fir das hier betrachtete Bei-

spiel gilt:
t 5.46
) = @) =an) =it +5= (5:49)
Analog zu Gleichung (6.32) gilt:
Zni\r +1 (547)
(ﬂ)i\r) = e tr—1 PPOISSON(ni\rVT)
Ny =0 B
bzw.
(xi\r) = an\r‘*‘—rﬂ pPOISSON(ni\TILT)
ni\r =0
Fur k # i gilt
i 1 (5.49)
(ﬂ)k\r) = Z m pPOISSON(ni\TILT)
ny\r =0
bzw.
e 1 (5.50)
(xk\r) = Z W—rﬂ PPOISSON(ni\rVT)
ni\r =0

Fur r = 128 sind diese Abhangigkeiten dargestellt. Man beachte den zu den vorheri-

gen Abbildungen abweichenden Mal3stab der Abszisse.
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0 100 200 300 400 500
Abb. 5.10 Erwartungswerte (1) = ({) in Abhangigkeitvon T firt =1
10
0.8+
0.6+
0.4+

02+ /

0 100 200 30 400 500
Abb.5.11 Erwartungswerte (wi,g\128) bZW. (x128\128) In Abhangigkeit von T fur. =1

fur Modell B (rot) und Modell C (orange); die Kurven liegen fast
Ubereinander
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0.006 |
0.004 |
0.002 | —
0 100 200 300 400 500

Abb.5.12 Erwartungswerte (wi\12g) bZw. (xj\12g) flr k # 128 in Abhangigkeit von T
furt = 1 far Modell B (rot) und Modell C (orange); die Kurven liegen fast

Uubereinander

Man erkennt, dass die Konvergenz der Erwartungswerte der Parameter, die die Ge-
samtrate der Modellereignisse beschreiben ((1) bzw. ({)) sehr schnell, aber der Para-
meter, die die Verteilung auf die verschiedenen Ausfallkombinationen beschreiben,
langsam ist. Da die ,Startwerte” (Nullfehlerstatistik) (wy\,) = 1/(r — 1) bzw. (x;,) =
1/(r + 1) fur groRe Komponentengruppen sehr klein sind und g\, =t 1wy, bzw.

Qe = t ¢ X\ gilt, ergibt sich ein Unterschwingen.

Die langsame Konvergenz kann man auch an Gleichungen (5.26) bzw. (5.36) erken-

nen:
an\r +1 le\r (551)
((‘)k\r> = =
2ngypa+r—1 ngpa+r/2
bzw.
(xk\r) — \T ~ \7‘

2ngya +r+1 anh+r/2

Eine Konvergenz kann somit erfolgen, wenn die Anzahl der Ereignisse deutlich grofer

als die Halfte des Redundanzgrades ist.
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Daraus lasst sich schlussfolgern, dass Modelle B und C fiir grof3ere Komponenten-
gruppen im Allgemeinen nicht geeignet sind, da dann eine sehr starke Unterschatzung
von GVA-Wahrscheinlichkeiten nicht auszuschliel3en ist. Somit wird das Ziel von Mo-
dell B, auch bei groRRen Redundanzgraden eine realistische Modellierung zu erreichen,

nicht erreicht.

Auch beim Alpha-Faktor-Modell existiert ein entsprechender Effekt. Beim Alpha-Faktor-
Modell sind jedoch nicht nur systematische Ausfélle, sondern auch Einzelfehler einbe-
zogen. In der Praxis ist die Anzahl der Ereignisse mit einem Ausfall deutlich gréR3er als
die Anzahl GVA. Eine Unterschatzung des Anteils von Einzelausfallen entspricht einer
Uberschatzung der GVA-Wahrscheinlichkeiten. Somit sind auch fiir das Alpha-Faktor-
Modell erhebliche Schatzabweichungen zu erwarten, allerdings unter den genannten
Bedingungen keine Unterschatzungen, sondern nur Uberschatzungen von GVA-

Wahrscheinlichkeiten.

54 Schatzung der Modellparameter aus der Betriebserfahrung

Nun wird dargestellt, wie die Modellparameter und GVA-Wahrscheinlichkeiten aus der
Betriebserfahrung geschatzt werden kdnnen. Wesentliche Elemente dabei sind die
Einbeziehung der Interpretationsunsicherheit der Komponentenschadigungen, des
Ubertragbarkeitsfaktors sowie jeweils mehrerer Expertenbewertungen. Dies fiihrt dazu,
dass im Allgemeinen die Gesamtheit der Anzahlen 9t = {ng\,,ny\r ... N} NUr unsi-
cher bekannt ist. Wenn man die Gesamtheit der relevanten Betriebserfahrung als €
bezeichnet, kann man diese Beziehung ausdriicken durch die bedingte Wahrschein-
lichkeit p(9t|€). Die gesuchte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Modellparameter M,

gegeben die Betriebserfahrung p(M|€), lasst sich dann schreiben als
(5.53)

pPOMIE) = ) p(MINPRIE)
alle N

Die konkrete Bedeutung der zu schatzenden Modellparameter fur die verschiedenen
Modelle ist in Tab. 5.2 aufgefiihrt (siehe Abschnitt 5.5).
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54.1 Bestimmung der bedingten Wahrscheinlichkeit p(:t|€)

Im Folgenden wird dargestellt, wie die Wahrscheinlichkeit p(Jt|€) bestimmt werden
kann. Dazu werden zunéchst die Wahrscheinlichkeiten fiir ein Einzelereignis aus den
Interpretationsvektoren und den Ubertragbarkeitsfaktoren der Experten bestimmt. Wie
aus den abgeschatzten Komponentenschadigungen ein Interpretationsvektor berech-
net wird, ist in Abschnitt 2.2.1 dargestellt. W;, bezeichnet im Folgenden den so gebil-
deten Interpretationsvektor des Experten i zum Ereignis e und f;, bezeichnet den
Ubertragbarkeitsfaktor des Experten i zum Ereignis e. Zunachst wird ein modifizierter
Interpretationsvektor gebildet, der die Ubertragbarkeit beinhaltet. Eine eingeschréankte
Ubertragbarkeit bedeutet, dass nur mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit f; < 1 das
dem Ereignis i zugrundeliegende GVA-Ph&nomen in der Zielgruppe wirksam wird. Sta-
tistisch aquivalent ist die Interpretation, dass es zwar mit derselben Wahrscheinlichkeit
auftritt, aber mit Wahrscheinlichkeit 1 — f; > 0 grundsétzlich keine Schadigungen ver-
ursacht. Das kann durch einen modifizierten Interpretationsvektor V;, ausgedrickt

werden, der definiert wird als
Vie = fieWie + (1 — f;0)(1,0,...0) (5.54)

Fur die Elemente gilt also (hierbei wurden die die Ereignisse und Experten bezeich-

nende Indizes nicht geschrieben):

vonr = f wor +(1—f) (5.55)

Vinr = f Wiy fUrl<k<r

Der fir ein Ereignis insgesamt maf3gebliche Interpretationsvektor V; ergibt sich dann,
indem man die Verteilungen der verschiedenen Experten mit gleichem Gewicht mischt,
da alle Experten als gleich kompetent in Bezug auf die Ereignisbewertung angesehen

werden Dies entspricht der Mittelung Uber die expertenspezifischen Interpretationsvek-

toren V; ..
L (5.56)
Vi =5 ), e
e=1

wobei NE die Anzahl der Experten ist, die Ereignis i bewertet haben.
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Nun sind aus den N Interpretationsvektoren V; die Wahrscheinlichkeiten, dass z,, mal
ein (k von r)-Ereignis beobachtet wurde, fur alle relevanten z,, zu berechnen. Die z,,
sind offensichtlich nicht unabhangig, so dass die Verbundwahrscheinlichkeit von

Z = (Zo\r, > Zx\r) ZU betrachten ist. Es gilt

0< zp, <N (5.57)
und
r (5.58)
Z Zk\T =N
k=0

Die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Kombination von Anzahlen p(zo\r, ---'Zk\r)

kann geschrieben werden als Summe Uber alle denkbaren Kombinationen der Wahr-
scheinlichkeit der Kombination mal einem Term, der genau dann 1 ist, wenn die Ge-

samtzahl aller (k von r)-Ausfalle gleich z,,. ist.

Die Wahrscheinlichkeit einer Kombination (kq, k4, ... ky) ist die Wahrscheinlichkeit, dass

im ersten Ereignis k;Komponenten ausgefallen sind und im zweiten k, usw., und somit

N
12y Vikorr -

Es wird nach oben gesagtem nur zu p(ZO\r, ---JZk\r) beigetragen, wenn z,,,. die Anzahl

der k; ist, die gleich O sind und z,,, die Anzahl der k; ist, die gleich 1 sind, usw., d. h.

wenn z,, = Z?’=O Sy furalle i = 0.7 gilt.

Es gilt somit

p(2) = zr: zr: zr: (ﬁvi:kz\r><ﬁ Szi\r'27=o5kj,i> (5.59)

k1 =0 kz =0 kN =0 i=1 i=0
Zur lllustration werden aus (MD.14) ausgewahlte p(Z) berechnet.

1) Wahrscheinlichkeit von N (r von r)-Ereignissen:
Hier ist Z = (0, ...,0,N). Das letzte Produkt in (MD.14) ist genau dann 1, wenn alle

k; = sind. Somitist p(2) = [1}_, vi;\r -
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2) Wahrscheinlichkeit von 1 (r von r)-Ereignis und N — 1 (r-1 von r)-Ereignissen:
Hier ist Z = (0, ..., N — 1,1). Das letzte Produkt in (MD.14) ist genau dann 1, wenn

genau ein k; = r istund alle anderen k; = r — 1 sind. Somit ist

N N N-1
p(Z) = Vin\r 1_[ Vir—1\r + Vir—1\rV2;r\r 1_[ Vir—1\r +-t Viir—-1\r VN;r\r

=2 i=2 i=1

Da die Interpretationsvektoren V; die gesamten Informationen aus den Expertenbewer-
tungen € beinhalten und sich 9t mit Z identifizieren lasst, ist p(Z) aus (MD.14) die ge-
suchte bedingte Wahrscheinlichkeit.

5.4.2 Schatzung der Modellparameter aus der Betriebserfahrung

Im Folgenden sind die Ausdriicke fir die  Schatzung der Modellparameter aus der
Betriebserfahrung € unter Verwendung der oben eingefiihrten modifizierten Interpreta-

tionsvektoren angegeben.

5.4.21 Modell A

Fur die Verbundwahrscheinlichkeit der Modellparameter gilt:

N N N
p(M|€) = z z Z 6Zf:ozi\r'N

Zo\r =0Z1\r =0 Zp\r =0

S35 (o) ([Tosny) e

k1 =0 k2 =0 kN =0 i=1 i=2
Tzk\r+1/2

r=1/2 A, T
X SELEL—— WA e ~Mk\r
1 1r@0, +1/2) AT

Man erkennt, dass die Verteilung nicht faktorisiert. Grund ist, dass die Anzahlen der

verschiedenen Ausfallkombinationen nicht unabhangig sind (siehe Gleichung MD.14).
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5.4.2.2 Modell B

Fur die Verbundwahrscheinlichkeit der Modellparameter gilt:

N N N
POCIE) = ) D D Oy s

Zo\r =0Z1\r =0 Zp\r =0
.
DIDESA (L
K =0k, =0 Ky =0 =2 /
T(Zk =2 Zk\r)+1/2
X r
F((Xk =2 2i\r) +1/2)

Nk\r
Hl Z(wl\r) “
B(le\r+1/2 Tl3\r+1/2 Tlr\r+1/2)

(A)(ZZ =22ir)=1/2 1 (5.61)

-1/2

Diese Verteilung faktorisiert ebenfalls nicht.

5.4.2.3 Modell C

Fur die Verbundwahrscheinlichkeit der Modellparameter gilt:

N N N
PO = > > > Sy

Zo\r =0Z1\r =0 Zp\r =0
r r r N r
35S (o) ([ Toustan )
k1 =0 kz =0 kN =0 i=1 i=2
T(EZ :ozk\r)+1/2
X r
T((ZF 0 Zi\r) +1/2)

Np\r—1/2
Hl 2( L\T) “
B(le\r+1/2 Tl3\r+1/2 Tlr\r+1/2)

() Eke=oZivr)=1/2 a1 (5.62)
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Da aufgrund der Deltafunktion in der ersten Zeile von Gleichung (6.62) fir den Term in

der dritten Zeile ZLO zj\» = N gilt, lasst sich dieser Term nach vorne ziehen und es gilt

p(MIN) = pQIE) p(xo\rs X1\rs - Xr—1\r|E) (5.63)
mit

TN+ (5.64)

p¢I€) = p{II) = m (()N_l/z e ST

und

N N N
p(xO\r:xl\rv--- xr—l\rlcg) = 2 2 Z 62fzozi\r,N

Zo\r =02Z1\r =0 Zp\y =0

Zinr—1/2
Hl O( l\T) “
B(Zo\r‘}‘l/z Zl\T+1/2 ZZ\T+1/2 ZT\T+1/2) (565)

3 53 ([T ([Tt

k1 =0 k2 =0 kN =0 i1=0

Dieser Ausdruck ist recht kompliziert, er beinhaltet » x N Summationen.

5.4.3 Implementation der Schatzalgorithmen mit Monte-Carlo-Verfahren

Wahrend die analytischen Formeln kompliziert erscheinen, ist die Vorgehensweise zur
Implementation mittels Monte-Carlo einfacher nachvollziehbar. Welche Schritte fir eine

Monte-Carlo-Rechnung durchzufthren sind, wird zunachst fir Modell A erlautert:

1. Berechnung der expertenspezifischen modifizierten Interpretationsvektoren aus
den von den Experten abgeschatzten Komponentenschadigungen und dem Uber-

tragbarkeitsfaktor nach Gleichung (5.54) fir alle Ereignisse und Experten.

2. Berechnung der nicht-expertenspezifischen modifizierten Interpretationsvektoren

nach Gleichung (5.56) fir alle Ereignisse.
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3. Fuhre flr jedes Sample aus:

a) Setze den r + 1 dimensionalen Vektor von Anzahlen Z = (0, ..., 0)

b) Fdhre fur alle Ereignisse aus:

i. Ziehe eine Ausfallkombination aus der Kategorienverteilung mit Parameter-

vektor v;. d. h. mit Wahrscheinlichkeit v; ., wird ein (k von r)-Ereignis ge-

zogen.

ii. erhohe das k + 1 te Element von Z um 1.

Die Elemente von Z enthalten nun Samples der Anzahlen der (k von r)-
Ereignissen, d. h. Z = (ng\,, Ny\rs - \7)
c) Fuhre fur alle Ausfallkombinationen (2 vonr) ... (r von r) aus:

iii. Ziehe ein Sample von gy, aus p(qi\r|ne ) (Gleichung (5.11))
Dann stellt @ = (q2\r, g3\r» - Gr\r) €IN Sample der gesuchten Verteilung
p(Q|€) dar.

Die Schatzung nach Modell B lasst sich implementieren, indem statt Schritt 3 ¢ des

oben beschriebenen Algorithmus ausgefthrt wird:

c) Ziehe ein Sample von (wa\,®a\p e Wpy) AUS  D(Wo\p Wayps oo Wp\rZ)

(Gleichung (6.17)).

d) Berechne die Anzahl GVA ngys = X} _, Niar

e) Ziehe ein Sample von p(A|ngy,a ) (Gleichung (5.18))

f) Fuhre fir alle Ausfallkombinationen (2 vonr) ... (r von r) aus:

i. Berechne ein Sample von gy, als qy\r = tA wy, (Gleichung (5.3))

Dann stellt Q = (g2~ 93\ - Ar\r) €N Sample der gesuchten Verteilung

p(Q|€) dar.
Die Schatzung nach Modell C lasst sich implementieren, indem statt Schritt 3 ¢ des
oben beschriebenen Algorithmus ausgefuhrt wird:

c) Ziehe ein Sample von (Xo\r,X1\rs - Xp\r) aUS P(Xo\rsX1\rs - Xr\r|Z) (Gleichung
(6.25))

d) Ziehe ein Sample von p({|N) (Gleichung ((5.31))
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e) Fuhre fir alle Ausfallkombinationen (0 vonr) ... (r von r) aus:

i. Berechne ein Sample von gy, als i, = t {x, (Gleichung (5.6)

Dann stellt Q = (qo\r, q1\r> - dr\r) €iN Sample der gesuchten Verteilung

p(Q|CE) dar.

5.4.4 Beriucksichtigung der verbleibenden Unsicherheitsquellen

Die verbleibenden Unsicherheitsquellen kbnnen analog wie bei der aktuellen Version

des Kopplungsmodells mit dem in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen Verfahren einbezo-

gen werden. Das Verfahren lasst sich problemlos in die oben beschriebene Monte-

Carlo-Rechnung integrieren:

1. Fuhre far jedes Sample gy, aus:

a) Ziehe ein Sample aus p(Gi\r|qx\r)

Dann stellt Q = (G2\r, G3\rr - @r\r) bzw. fir Modell C @ = (Go\r» G1\r» - Gr\r) €N

Sample der Verteilung der GVA-Wahrscheinlichkeiten bzw. Wahrscheinlichkeiten

systematischer (k von r)-Ausfalle unter Bertcksichtigung der verbleibenden Unsi-

cherheiten p(Q|€) dar.

5.5  Vergleich der Modelle

Die zu schatzenden Modellparameter fir die verschiedenen Modelle ist in Tab. 5.2

aufgefuhrt. Unabh&ngig von der Betriebserfahrung festzulegende Modellparameter

(hier die Fehlerentdeckungszeit t) sind nicht enthalten.

Tab. 5.2 Zu schatzende Modellparameter

Modell | Zu schéatzender Anzahl der Far die
Modellparameter unabhangigen Schatzung bendétigte
Parameter Ereignisanzahlen
A M = {}\Z\I‘J A3\r, }\r\r} r—1 nz\r, n3\r, nr\r
B M = {}\, (1)2\1«, (.03\r, (.L)r\r} r—1 nz\r, n3\r, nr\r
C M = {(' Xo\rs X1\rs - xr\r} r+1 No\rs Na\rs = M\
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Wie oben bereits beschrieben, ist p(Q|9) nur fur Modell A analytisch darstellbar. Nur

fur dieses Modell faktorisiert diese Wahrscheinlichkeitsdichte, so dass gy, unabhangig

sind, gegeben 9.

Allerdings ist 9t im Allgemeinen nicht genau bekannt, da in der Praxis in allen GVA-
Datenséatzen (im Folgenden als € bezeichnet) Ereignisse enthalten sind, in denen nicht
nur ausgefallene und nicht betroffene, sondern auch geschéadigte Komponenten beo-
bachtet wurden. Dies fuhrt dann dazu, dass p(Q|€) auch fur Modell A im Allgemeinen

nicht faktorisiert.

Modell A basiert nur auf der Annahme, dass die Wahrscheinlichkeit eines GVA sehr
klein ist, so dass das Wirksamwerden zweier GVA-Ph&nomene vernachlassigt werden

kann, bevor der GVA entdeckt wird.

Modell B und C enthalten zusatzlich einen hypothetischen generischen Zustand ‘GVA'
bzw. ,GVA-Ph&nomen hat eingewirkt. Diese Annahme beeinflusst die Wahl der
a priori-Verteilungen und somit die Schatzergebnisse. Es kann eine starke Unterschat-
zung der Wahrscheinlichkeiten einzelner GVA-Ausfallkombinationen (z. B. kompletter
GVA) auftreten.

Demgegeniber treten bei Modell A nur Uberschatzungen auf. Deshalb ist nur mit Mo-

dell A eine konservative Schatzung der GVA-Wahrscheinlichkeiten moglich.

Fur alle Modelle erfolgt eine Beriicksichtigung der Unsicherheiten in dem Umfang, wie
sie beim Kopplungsmodell etabliert ist. Die Modelle lassen sich effizient in Form von

Monte-Carlo-Verfahren implementieren.

Fur alle Modelle sind separate Mapping-Verfahren erforderlich, wenn Ereignisse an
Komponentengruppen abweichender GroéRe Teil der zur Quantifizierung verwendeten

Betriebserfahrung sind.

Zusammenfassend scheint Modell A fur die Schatzung von GVA-Wahrscheinlichkeiten
am besten geeignet, wahrend Modell C Vorteile fiir theoretische Betrachtungen des
Mappings aufweist (siehe Abschnitt 6.2.2).
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6 Mapping

Wie oben bereits erwahnt, liegt im Allgemeinen nicht fur jede Komponentengruppe, die
in der PSA modelliert ist, ausreichend Betriebserfahrung fur Gruppen derselben Grol3e
vor, um eine hinreichend genaue Schatzung von GVA-Wahrscheinlichkeiten zu ermdg-
lichen. In diesen Féllen muss auch die Betriebserfahrung aus Komponentengruppen
abweichender GroRe verwendet werden. Dann ist die Ubertragung von Ereignissen
zwischen Komponentengruppen verschiedener Grof3e, das so genannte Mapping, er-

forderlich.

Beim Mapping wird haufig unterschieden nach einer Ubertragung von einer gréReren in
eine kleinere Komponentengruppe (‘Mapping Down*) und einer Ubertragung von einer

kleineren in eine gréBere Komponentengruppe (‘Mapping Up").

Wie oben dargestellt, ist im Kopplungsmodell aufgrund der Modellannahme des unab-
hangigen Ausfalls der Komponenten bei Auftritt des GVA-Phanomens mit Wahrschein-
lichkeit n (Kopplungsparameter) ein ,automatisches" Mapping im Modell vorgesehen.
Fur andere Modelle, insbesondere die in Abschnitt 5.2 beschriebenen, sind gesonderte
Modellansatze und Verfahren flr das Mapping erforderlich. Diese werden im Folgen-
den diskutiert. Hierbei werden zunachst grundlegende verschiedenen Mdglichkeiten
diskutiert, wie GVA-Phanomene wirken kénnen und welche Auswirkungen sich daraus

auf das Mapping ergeben.

Die verschiedenen Verfahren werden zunéchst anhand der Bewertungen eines Exper-
ten dargestellt. Mehrere Expertenbewertungen kénnen wie in Abschnitt 2 (Gleichung

(2.12) einbezogen werden.

6.1 Phanomene mit Ausfall aller Komponenten

Manche GVA-Phanomene konnen stets alle Komponenten betreffen, unabh&ngig von
ihrer Anzahl. Denkbare GVA-Phdnomene umfassen die folgenden Komponentengrup-

pen:

¢ Komponenten kénnen nicht vollstandig anforderungsgerecht geprift werden. Des-
halb bleibt ein systematischen Auslegungs- oder Herstellungsfehler unentdeckt, der

im Anforderungsfall zum Ausfall fahrt.
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¢ Bei gleichzeitiger Modifikation aller redundanten Komponenten wird ein Fehler ein-

gebracht.

e Die redundanten Komponenten werden einer Einwirkung (z. B. Wasserschlag)

ausgesetzt, die zum Ausfall fuhrt.

Bei dieser Art von GVA-Phanomenen fallen stets alle Komponenten aus, unabhéngig

von der Grof3e der Komponentengruppe.

Bei der Modellierung von GVA mit dem Kopplungsmodell in der jetzigen Form wird eine
solche Information nicht bertcksichtigt. Dies fiihrt dazu, dass auch bei einem beobach-
teten vollstandigen GVA in der Unsicherheitsverteilung der Kopplungsparater auch
Werte n < 1 vorkommen und deshalb auch mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit in
der Zielkomponentengruppe unvollstandige GVA auftreten. Dies ist eine unmittelbare
Folge des Satzes von Bayes: Weil auch bei n < 1 mit einer gewissen Wahrscheinlich-
keit alle Komponenten ausfallen, ist auch bei Ausfall aller Komponenten der wahre
Wert von n mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit kleiner 1. Somit fallen bei einem
GVA mit diesem Phanomen mit endlicher Wahrscheinlichkeit nicht alle Komponenten
aus. Dies hat insbesondere bei kleinen Komponentengruppen eine hohe Bedeutung,
da in diesem Fall die Unsicherheit der Schatzung des Kopplungsparameters besonders

grof ist.

6.1.1 Deutsche Betriebserfahrung

In der deutschen Betriebserfahrung sind etwa 30 Ereignisse mit einem Ausfall aller
Komponenten einer GVA-Komponentengruppe aufgetreten. Darunter befinden sich
auch Ereignisse, bei denen davon auszugehen ist, dass — unabhangig von der Grél3e
der Komponentengruppe — alle Komponenten ausgefallen waren. Im Folgenden sind
einige Beispiele kurz angefuhrt:

o Aufgrund einer missverstandlichen Prifanweisung wurde bei einer wiederkehren-
den Prufung (WKP) am Reaktorschutzsystem die automatische Dieselanregung
fur alle Diesel unterbrochen.

e Ein Stabeinwurf erfolgte nicht aufgrund fehlerhafter Simulierungen in der digitalen
Leittechnik. Als Ursache wurden die zugrunde gelegten Planungsunterlagen identi-
fiziert, die wichtige Zusammenhange nicht in ausreichender Tiefe und Klarheit

zeigten.
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e Bypassklappen konnten aufgrund eines Auslegungsfehlers nicht gegen auftreten-

den Differenzdruck 6ffnen.

e Bei einer Modifikation der Notstromdieselversorgung wurde ein neuer Spannungs-
regler installiert, der schneller als vorher die erforderliche Nennspannung erreicht.
Damit wird das Verbraucherzuschaltprogramm schon freigegeben, wenn sich der
Diesel noch in der Hochlaufphase befindet. Das Zuschalten des ersten Verbrau-
chers kann damit noch nicht vom Drehzahlregler ausgeregelt werden, so dass eine

Unterspannung auftritt, die zu einem Ausfall der Notstromschiene fihrt.

e Kondensatgefalle bei Niveaumesseinrichtungen wurden bei Errichten der Anlage
falsch montiert. Dies kann bei bestimmten Anlagenzustanden zu einem erhebli-

chen systematischen Fehler der Messwerte flihren.

Diese Beispiele illustrieren, dass Ausfélle aller Komponenten haufig dann auftreten,
wenn die Fehler nicht durch wiederkehrende Prifungen (WKP) erfasst werden, weil
diese nicht fur alle Anforderungsfalle vollstandig abdeckend sind bzw. wenn alle Kom-
ponenten modifiziert worden sind, bevor eine WKP durchgefiihrt wurde. Die uneinge-
schrankte Ubertragbarkeit (Ubertragbarkeitsfaktor f = 1) ist deshalb meist nur fir
bestimmte Anlagenzustdnde gegeben (z. B. Anlagenzustande vor Anfahrprifungen).
Wahrend fur den Leistungsbetrieb daher der Beitrag dieser Ereignisse im Allgemeinen
nicht dominant ist, kann fir PSA-Rechnungen, die sich auf fir die Ereignisse jeweils
zutreffende Anlagenzustande beziehen, ein erheblicher Einfluss auf das quantitative

Ergebnis nicht ausgeschlossen werden.

Somit erscheint es sinnvoll, bei der Weiterentwicklung der Verfahren zum Mapping von
Ereignissen sicherzustellen, dass Phanomene, die zum Ausfall aller Komponenten fiih-

ren, angemessen beriicksichtigt werden.

Hierzu konnen entweder Mapping-Verfahren verwendet werden, die die Eigenschaft
aufweisen, dass GVA mit Ausfall aller Komponenten immer auf GVA mit Ausfall aller
Komponenten abgebildet werden, oder es werden die GVA in zwei Kategorien aufge-
teilt:

e GVA-Phanomene, die notwendig zum Ausfall aller Komponenten fuhren,

¢ GVA-Phanomene, die nicht notwendig zum Ausfall aller Komponenten fihren.
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Fur erstere ist das Mapping trivial: Alle Komponenten sind ausgefallen, unabhangig
von der Komponentengruppengrof3e. Fur die verbleibenden wird ein anderes (z. B. auf
dem Kopplungsmodell basierendes) Mapping-Verfahren angewandt. Um diesen Ansatz
anwenden zu kénnen, missten jedoch alle GVA-Ereignisse mit Ausfall aller Kompo-
nenten dahingehend bewertet werden, ob ein Phanomen vorliegt, das zum Ausfall aller
Komponenten fithrt. Eine solche Bewertung wurde im Rahmen der GVA-
Ereignisbewertungen bisher nicht durchgefihrt. Deshalb sind die Eingabe, Speiche-
rung und Verarbeitung entsprechender Daten in dem Datenbanksystem POOL/PEAK
der GRS nicht vorgesehen. Eine Verwendung dieser Informationen wirde also eine
Bewertung aller GVA-relevanten Ereignisse und eine Erweiterung der Datenbanken,

der Oberflachen und Werkzeuge sowie ihrer Schnittstellen erfordern.

6.2 Phanomene ohne notwendige Ausfall aller Komponenten

Bei Phanomenen, die nicht notwendig zum Ausfall aller Komponenten fiihren, sind um-
fangreichere Betrachtungen, ggf. unter Verwendung von einschrankenden Annahmen,

erforderlich. Im Folgenden werden solche Anséatze im Detail untersucht.

6.2.1 Modellbasierter Ansatz

Bei einem modellbasierten Ansatz wird ein GVA-Modell verwendet, um abzuschéatzen,
wie das aufgetretene GVA-Phanomen in der Komponentengruppe abweichender Gro-
3e gewirkt hatte. Als Modell kdnnte z. B. das Kopplungsmodell eingesetzt werden. Da-

zu ist folgende Vorgehensweise méglich:

Zunachst wird — wie beim Kopplungsmodell Gblich — der Kopplungsparameter n; aus
den Komponentenschadigungen bestimmt. Wie in Abschnitt 2 dargestellt, ergibt sich
aus den subjektiven Wahrscheinlichkeiten w; der verschiedenen Ausfallkombinationen
die Wahrscheinlichkeitsdichte p(nj)f[jr den Kopplungsparameter n; des GVA-

Ereignisses j:

= N rr+1) i-1/2 r—i-1/2 (6.1)
p(n;) —;Wi\r N ESTDOICEESYD n; (1-n;)

Mittels dieser Verteilung des Kopplungsparameters werden die Wahrscheinlichkeiten

der verschiedenen Ausfallkombinationen berechnet. Hat die Zielkomponentengruppe
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die Grole #, so folgt fur die Wahrscheinlichkeit der verschiedenen Ausfallkombinatio-

nen, da sie einer Binomialverteilung gentigen,
1

1
p(k\P) = Jp(l?\flnj)p(nj)dnj - (E)fnj‘ (1=1)""p(n;)dn; (6.2)
0

0

mit p(n;) aus Gleichung (2.7). Daraus folgt

R F(r+1) 7
p(k\?) = ;Wi\r TG +1/2)T(r—i+1/2) (l?)
) (6.3)

x f (=m0 (1 —ny) T an
0

Durch Auswertung des Integrals ergibt sich
T

Aoy (T '(r+1)
p(k\7) = (E) Z YN TG+ 1/2) T(r — i + 1/2)

i=0

(6.4)

><r(i+1€+1/2)r(r+f—i—l€+1/2)
Frr+#+1)

Dies stellt die einfachste Mdglichkeit des Mappings dar. Allerdings basiert es wie das
Kopplungsmodell auf der Annahme der Binomialverteilung, die in der Praxis nicht bzw.

nicht streng erfillt ist.

Es stellt sich also die Frage, wie ein Verfahren entwickelt werden kann, das auf mdg-

lichst wenig einschrankenden Annahmen beruht.

6.2.2 Probabilistisch-kombinatorischer Ansatz

Die oben diskutierte Annahme der Binomialverteilung mit einem Kopplungsparameter

n; beinhaltet die Annahme, dass eine Komponentengruppe der Grol3e r statistisch
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aquivalent einer beliebigen Untergruppe der Grof3e r einer grol3eren Gruppe mit Grél3e
7> r ist’. Mit dieser Annahme alleine kénnen auch Mapping-Verfahren begriindet

werden. Dies wird im Folgenden diskutiert.
Diskussion der Grundannahme des probabilistisch-kombinatorischen Ansatzes

Der oben dargestellte probabilistisch-kombinatorischen Ansatz erscheint zunachst sehr
naheliegend, allerdings gibt es auch Argumente, die seine Glltigkeit in Frage stellen.

Dies sind insbesondere:
e Einfluss der Entdeckungsmechanismen der GVA

e Auswirkungen der Annahme auf die Unsicherheitsanalyse

Fur die Nicht-Verfuigbarkeiten durch GVA sind neben den Mechanismen fir die Entste-
hung von gemeinsam verursachten Ausféllen auch die Mechanismen fiur ihre Entde-

ckung ausschlaggebend.

Fur GVA-Entstehungsmechanismen erscheint es zunéchst plausibel, dass sich eine
kleine Gruppe verhalt wie eine Untergruppe einer grof3en Gruppe, da bei Wirksamwer-
den des GVA-Phadnomens die Wirkung auf die einzelnen Komponenten nicht vonei-
nander abhéngig ist. Beispielsweise hangt die Schadigung einer Komponente durch
unzulassige Belastung nicht davon ab, wie die Belastung auf andere Komponenten

wirkt, sondern nur von der Belastung und der Komponente selbst.

Bei der Entdeckung von GVA gilt kein analoges Argument. Vielmehr hat die Entde-
ckung von Schadigungen von Komponenten Einfluss auf die Untersuchung von weite-
ren Komponenten: Wird eine systematische Ursache vermutet, so werden
typischerweise die weiteren Komponenten zeitnah geprift und damit ein GVA entdeckt.
Aus diesem Grund wird beim Kopplungsmodell die Fehlerentdeckungszeit bei versetz-
tem Testen als Doppeltes des zeitlichen Abstands aufeinanderfolgender Prifungen

einzelner Komponenten angesetzt.

In Bezug auf die Unsicherheitsanalyse ist die Kompatibilitat der Annahme mit den ge-

wahlten a priori-Verteilungen sicherzustellen, da diese Annahme eine Information tber

13 Daraus folgt unter anderem, dass alle Komponenten statistisch aquivalent sind.
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den a priori darstellt und damit eine nichtinformative Wahl der a priori-Verteilung nicht

maglich ist. Dies wird in Abschnitt 6.3 detaillierter diskutiert.

Probabilistisch-kombinatorisches Mapping Down

Der einfachste Fall stellt das ‘Mapping Down‘ dar. Dabei wurde das GVA-Ereignis in
einer Komponentengruppe der Gréf3e r beobachtet. Die Zielkomponentengruppe hat
die Grole 7, wobei 7 < r ist. Fur das ‘Mapping Down* wird wie oben dargestellt ange-
nommen, dass sich die Zielkomponentengruppe im statistischen Sinne verhalt wie eine
Untergruppe der Grol3e r. Anders ausgedriickt ergibt sich das Mapping durch weglas-
sen von jeweils r — 7 zufalligen Komponenten und Berticksichtigung aller mdglichen
Falle, welche Komponenten weggelassen werden, mit gleicher Wahrscheinlichkeit. In
der gleichen Wahrscheinlichkeit driickt sich die statistische Aquivalenz aller Kompo-
nenten aus; die Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen Komponentenauswahlen be-

ricksichtigt die mit dem Mapping verknipfte Unsicherheit.

Beispiel: In einer Komponentengruppe der Grofl3e 3 wurden
e ein Ausfall,
e eine starke Schadigung und

e eine sehr schwache Schadigung

beobachtet. In Tab. 6.1 sind die mdglichen Kombinationen in einer Komponentengrup-

pe der Grof3e 2 mit ihren Gewichten aufgefuhrt:

Tab. 6.1 Schadigungsvektor und jeweilige Wahrscheinlichkeit

Schadigungsvektor in der Komponentengruppe Wahrscheinlichkeit
der GroRRe 2

(Ausfall, starke Schadigung) 1/3
(Ausfall, sehr schwache Schadigung) 1/3

(starke Schadigung, sehr schwache Schadigung) 1/3

Wie in Abschnitt 2 beschrieben, werden aus den Schadigungsvektoren die Wabhr-
scheinlichkeiten w; der verschiedenen Ausfallkombinationen berechnet; jetzt sind aber

zusatzlich noch die Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen Schadigungsvektoren mit
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zu berlcksichtigen, die die mit dem Mapping verknipften statistischen Unsicherheiten

quantifizieren.

Als Beispiel sind fir eine Komponentengruppe mit zwei Komponenten die Berech-
nungsvorschriften in Tab. 6.2 dargestellt, wobei ein Ereignis an einer Komponenten-
gruppe der Grol3e 3 beobachtet wurde, bei dem die Komponentenschadigungswerte
dy,d, und d; waren (zur Definition der numerischen Schadigungswerte siehe (Tab.
2.1).

Tab. 6.2 Berechnungsvorschriften fir das Mapping von einer Komponentengruppe
mit drei Komponenten auf eine Komponentengruppe mit zwei

Komponenten

Ausfallkombination Berechnung des zugehoérigen Wertes der Komponente
des Interpretationsvektors

1
ovonz wo2 =3 ((1 =)= dy) + (1 - d)(1 — do)
+ (1 —-dy)(1 - d3))
1von?2 1
Wiz = §(d1 (1-dy)+ (1 —dyd, + dy (1 —d3) + (1 —dy)d3
+d; (1 —d3) +(1—dy)ds3)
2von 2

1
Wa\2 = §(d1 d; +dyds+d;ds)

Die rechte Seite der Gleichungen in Tab. 6.2 lasst sich statt als Funktion der Kompo-
nentenschadigungen auch als Funktionen der Elemente der Interpretationsvektoren in

der Komponentengruppe der GréRe 3 (d. h. der Wahrscheinlichkeiten, dass k von 3
Komponenten ausgefallen sind, wy\s, k = 0, ... 3) schreiben. Entsprechende Ausdriicke

sind z. B. in /MOS 89/ fur kleine KomponentengruppengrofRen tabelliert (Tabelle C-3
auf Seite C-7).
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Tab. 6.3 Ergebnisse fir das Mapping eines Ereignisses in  einer
Komponentengruppe mit drei Komponenten, bei der ein Ausfall (d; = 1),
eine starke Schadigung (d, = 1/2) und eine sehr schwache Schadigung

(d, =1/100) beobachtet wurde, auf eine Komponentengruppe mit zwei

Komponenten
Ausfallkombination | Zugehotriger Wert der Komponente des
Interpretationsvektors
0 von 2 S 9
® 7600
1von2 e = g
17300
2von 2 . = g
2 7600

Mapping Up

Beim Mapping Up ist die Zielkomponentengruppengrof3e groRer als die Komponenten-
gruppengroéfRe, wo das GVA-Ereignis aufgetreten ist. Hier kdnnen keine Komponenten
weggelassen werden, sondern aus den Informationen Uber die beobachteten Kompo-
nenten muss geschlossen werden, wie sich die verbleibenden verhalten hatten. Dies
ist folgendem Scenario dquivalent: Eine Komponentengruppe der Grol3e # wurde un-
vollstéandig beobachtet, indem nur die Schadigungen von r < # Komponenten erfasst
wurden. Die Schadigungen der # — r nicht beobachteten Komponenten sollen aus den-

jenigen der beobachteten Komponenten abgeleitet werden.

Fur das Schatzen der Schadigungen der # — r nicht beobachteten Komponenten sind

verschiedene Ansatze denkbar, die im Folgenden dargestellt werden.

Probabilistisch-kombinatorisches Mapping Up

Ahnlich den probabilistisch-kombinatorischem Mapping Down l&sst sich ein probabilis-
tisch-kombinatorisches Mapping Up konstruieren. Grundlage des Mappings ist alleine
die Annahme, dass eine kleine Komponentengruppe als Teil einer groRen angesehen
werden kann, die nicht vollstandig beobachtet wird. Aus den Beobachtungen der klei-
nen Gruppe wird auf die grol3e Gruppe geschlossen. Allerdings unterscheinet sich das

statistisches Mapping Up vom statistischen Mapping Down, dass sich die Ereignisse
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nicht einzeln, sondern nur in ihrer Gesamtheit Ubertragen lassen. Dies lasst sich an ei-

nem einfachen hypothetischen Beispiel erlautern:

In einer Komponentengruppe der Grof3e 3 wird eine grole Anzahl von (3 von 3)-GVA
beobachtet, jedoch weder (2 von 3)-Ereignisse noch Ereignisse mit systematischer Ur-
sache, bei der nur eine Komponente ausgefallen ist (1 von 3)-Ereignisse). Wird die
Komponentengruppe als Teil einer Gruppe der Grol3e 4 angesehen und angenommen,
dass die Komponenten unabhangig sind, so lasst sich schlie3en, dass in der Gruppe
der GroRRe 4 mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit (4 von 4)-GVA auftreten. Dies folgt aus
dem Satz von Bayes: Wirden in der Gruppe der GroRe 4 auch (2 von 4)-GVA oder
(3 von 4)-GVA auftreten, so wiirden in der beobachteten Gruppe der Gréf3e 3 auch mit
hoher Wahrscheinlichkeit (2 von 3)-Ereignisse oder Ereignisse mit nur einem Ausfall
beobachtet werden. Da dies nicht der Fall ist, folgt, dass mit sehr hoher Wahrschein-
lichkeit (4 von 4)-GVA auftreten.

Es ist offensichtlich, dass ein solcher Schluss nur aus der Gesamtheit der Beobach-
tungen in der Komponentengruppe der GroRe 3 folgt. Das probabilistisch-
kombinatorische Mapping-Up-Verfahren ist — im Gegensatz zum Mapping Down — nicht

als Mapping einzelner Ereignisse darstellbar.

Im Folgenden wird das Verfahren mathematisch ausformuliert.

Mathematische Formulierung

Es soll aus Beobachtungen in Komponentengruppen der Grof3e r auf GVA-Wahr-

scheinlichkeiten in Komponentengruppen der Grol3e # > r geschlossen werden.

Um eine Bayes'sche Vorgehensweise zu entwickeln, ist die bedingte Wahrscheinlich-
keit der Modellparameter fir die Komponentengruppen der Grél3e 7, im Folgenden als
X bezeichnet, gegeben die Beobachtungen (dies sind die Beobachtungen in der Kom-

ponentengruppe der Gro3e r, im Folgenden als M bezeichnet), zu bestimmen.

Im Folgenden wird nur das Modell C betrachtet, da, wie in Abschnitt 5.2.3 diskutiert, bei
diesem Modell Ereignisse in Komponentengruppen, von denen nur eine Untermenge
beobachtet wird, wieder in jedem Fall Ereignisse erhalten werden, die durch das Mo-
dell beschrieben werden. Ereignet sich zum Beispiel in einer Komponentengruppe der

GroRRe 7+ = 3 ein Ereignis mit zwei Ausfallen, so kann dies in einer Untergruppe der
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GroRRe zwei als (2 von 2)-Ereignis oder (1 von 2)-Ereignis erscheinen. Von Modell A
und B werden nur erstere erfasst. Nur in Modell C stellen alle méglichen Ergebnisse
modellierte Ereignisse dar. Somit ist die Ereignisanzahl im Modell C vom Mapping un-
abhangig; deshalb kann hier der die Ereignisrate beschreibende Parameter ¢ unab-
hangig vom Mapping geschéatzt werden (siehe Gleichung (6.22)). Wegen dieser

Eigenschaft ist eine analytische Betrachtung, wie sie unten erfolgt, sinnvoll moglich.

Um eine Bayes'sche Vorgehensweise zu entwickeln, kdnnte man die Beziehung der
tatsachlichen Beobachtungen M von (hypothetischen) Beobachtungen in der Kompo-
nentengruppe der GréRe #, im Folgenden als M bezeichnet, betrachten, die wiederum
unmittelbar von den Modellparametern X abhangen. Die Abh&ngigkeit der M von den
M ergibt sich daraus, dass die M die Beobachtungen von r < # Komponenten umfas-

sen, wahrend die M alle # Komponenten umfassen.

X

/\

Modell- M M
parameter |—»| Ereignisse )| Ereignisse
groBe Gruppe groBe Gruppe kleine Gruppe

Abb. 6.1 Indirekte Abhangigkeit der Beobachtungen M in der  kleinen*
Komponentengruppe von den Modellparametern X in der ,grof3en”
Komponentengruppe {ber nicht beobachtete Ereignisse M in der ,groRen*

Komponentengruppe

Die Abhangigkeit ist stochastischer Natur, da die beobachtete Untergruppe als zufallig
angenommen wird. Besteht z. B. M aus einem (2 von 3)-Ausfall, und ist r = 2, so ist M
mit Wahrscheinlichkeit 1/3 ein (2 von 2)-Ausfall und mit Wahrscheinlichkeit 2/3 ein
(1 von 2)-Ausfall.

Aquivalent kann die indirekte Abhangigkeit tber die Parameter der Verteilung der Aus-
fallereignisse in der beobachteten Komponentengruppe der Gréf3e r (als Y bezeichnet)
dargestellt werden. Dies fuhrt zu einfacheren Ausdriicken, da die Abh&ngigkeit nicht
stochastisch, sondern deterministisch ist: Y lasst sich eindeutig aus X berechnen, weil
die Parameter gerade die bedingten Wahrscheinlichkeiten eines (k von r)-Ausfalls
bzw. eines (k von 7)-Ausfalls sind. Auf diese Weise kdnnen die Ergebnisse einfacher

analytisch dargestellt werden. Deshalb wird im Folgenden so vorgegangen.
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Die betrachtete Abh&ngigkeit ist in Abb. 6.2 dargestellt: Die Beobachtungen M in der
.Kleinen“ Komponentengruppe sind von den bedingten Wahrscheinlichkeiten X in der
~grofden“ Komponentengruppe tber die bedingten Wahrscheinlichkeiten Y in der ,klei-

nen“ Komponentengruppe abhangig.

X Y

Modell- Modell- _ M_
parameter |—>| parameter |—>| Ereignisse
groBe Gruppe kleine Gruppe kleine Gruppe

Abb. 6.2 Betrachtete indirekte Abhangigkeit der Beobachtungen M in der ,kleinen®
Komponentengruppe von den Modellparametern X in der ,grof3en*
Komponentengruppe Uber die Modellparameter Y in der ,kleinen®

Komponentengruppe

Wie in Kapitel 3 bereits diskutiert, gentigen die Beobachtungen M einer Multinomialver-

teilung

z!
H; =1(mk\r)! (Z - ZZ =1 mk\r)!

r z=Yk=1Mi\r T (6.5)
Mpe\r
X (1 = Z yk\r> n(yk\r) “
k=1

k=1

p(M|Y,z) =

Hierbei bezeichnet z die Gesamtzahl der beobachteten Ereignisse.

Y lasst sich aus X mittels kombinatorischer Uberlegungen bestimmen. Am Beispiel von

r = 2,7 = 3 wird im Folgenden die Herleitung demonstriert:

Wenn 0 von 3 Komponenten ausfallen, so werden in einer Untergruppe der GréRe 2
sicher 0 Ausfalle beobachtet. Wenn 1 von 3 Komponenten ausfallt, so werden in einer
Untergruppe der GroRRe 2 keine Ausfélle beobachtet, wenn die ausgefallene Kompo-
nente nicht der Untergruppe der GroRRe 2 angehdrt. Dies ist mit Wahrscheinlichkeit 1/3
der Fall. Andernfalls wird ein Ausfall beobachtet. Wenn 2 von 3 Komponenten ausfal-
len, so werden in einer Untergruppe der GrolRe 2 zwei Ausfélle beobachtet, wenn die

Untergruppe der Grol3e 2 identisch mit der Menge der ausgefallenen Komponenten ist.
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Dies ist mit Wahrscheinlichkeit 1/3 der Fall. Andernfalls wird genau ein Ausfall beo-
bachtet. Bei einem Ausfall von 3 von 3 Komponenten ist es sicher, dass zwei Ausfélle

beobachtet werden. Dies ist in Abb. 6.3 dargestellt.

o
=
®@

Abb. 6.3 Abhangigkeit der Beobachtungen M in der ,kleinen* Komponentengruppe

von den Beobachtungen M in der ,groRen* Komponentengruppe

Da die Wahrscheinlichkeit, dass k von 3 Komponenten ausfallen, x5 ist, gilt:

1
Yoz = Xo\3 T 3X1\3

Yz = §x1\3 + §x2\3 (6.6)
Y2 = %x2\3 + Xx3\3
Allgemein l&sst sich schreiben
Y =SX (6.7)

wobei S eine stochastische r x #-Matrix ist, die wie oben beschrieben durch die Kom-

binatorik bestimmtist und Y = (yo\2, Y1\2, ¥2\2) Und X = (xq\3, X1\3, X2\3, X3\3)- Hier gilt:
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0 (6.8)

Y

In Anhang A sind die Elemente fir weitere Kombinationen von r und # angegeben.

O WINW| K
Wlk,rWln ©

Damit lasst sich die bedingte Wahrscheinlichkeit von M gegeben X (und z) bestimmen

z!

p(M|X,z) = '
(Z - Irc:1mk\r)! leczl(mk\r)!

r (6.9)

r Z‘ZZ =1Mk\r
x (1 : Z(sxn\r) [ [0u)™
k=1 k=1

Im obigen Beispiel erhélt man

z! 1 Mo\2
M|X,z) = Xo\3 + =X
p(M| ) mo\zlm1\2!mz\2! ( 0\3 T3 1\3)

(6.10)

2 2 mi\z2 rq ma\2
(g x1\3 t3 x2\3) (5 X\3 t x3\3)

Nun kann der Satz von Bayes angewandt werden, um die gesuchte GréRe p(X|M, z)

zu bestimmen. Er lautet:

_ p(MIX, 2)p(X) (6.11)
p(XIM, z) —an

Dabei ist die Normierungskonstante p(M) gegeben durch

p(M) = j p(M|%, 2)p(X) dX (6.12)

Wertebereich von X
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Die a priori-Verteilung p(X) (a priori in Bezug auf Beobachtung der M, d. h. der Ereig-
nisse in den kleineren Komponentengruppen der Grof3e r) kann Informationen utber

etwaige Beobachtungen in Komponentengruppen der Grél3e # enthalten.

Wenn man wieder, wie oben diskutiert, das Verfahren von Jeffreys zur Bestimmung ei-

ner a priori-Verteilung wahlt, so ist p(X) wiederum eine Dirichletverteilung:

.

1 app—1 6.13

P(X) = p(xnve xaver - Xpp) = B(ag\s) G\ - af\f)l_[(xi\f) (6.13)
=0

Der Normierungsfaktor B(ag\¢, az# - ar\) ist in Gleichung (4.7) definiert.

Fur die Parameter ay,; gilt:

1
Ue\r =5 + N2 (6.14)

wobei ny\ s die Beobachtungen in den Komponentengruppen der Grofl3e 7 sind. Liegen

keine Beobachtungen vor, so gilt a,\» = % Damit ist p(X) nichtinformativ.

Fur den mathematischen Inhalt und damit flr das Ergebnis ist es irrelevant, ob man
aus den Beobachtungen in der Komponentengruppe der Grol3e # einen informativen
a priori bestimmt, aus dem man mit den Beobachtungen in der Komponentengruppe
der Grof3e r eine a posteriori-Verteilung berechnet, oder in umgekehrter Reihenfolge
aus den Beobachtungen in der Komponentengruppe der GroRRe r eine informative
a priori- Verteilung bestimmt und dann mit den Beobachtungen in der Komponenten-
gruppe der Grol3e 7 eine a posteriori-Verteilung berechnet. Hier wird die erste Darstel-
lung gewahlt, da davon ausgegangen wird, dass in der Komponentengruppe der GroR3e
7 nur wenig Betriebserfahrung vorliegt, wahrend die Hauptinformationsquelle die Be-

obachtungen in der Komponentengruppe der Grol3e r sind.

97



Somit ergibt sich:

p(X|M,z) « p(M|X, z)p(X)

7 1
x 1_[(xi\f)nk\?_E
i=0

r z=Yp M 1 (6.15)
(1 -> (SX)k\r> [ [sou)™
k=1 k=1
Fur das oben erwahnte Beispiel r = 2, # = 3 ergibt sich
n0\3—% n1\3—% n2\3—% n3\3—%
p(XIM,z) o (xo\3) (x1\3) (x2\3) (x3\3) (x0\3
(6.16)

1 Mo\z2 /3 2 Mz 71 Ma2\2
+3 x1\3) (5 X1\3t3 x2\3) (g X\3 T x3\3)

Betrachten wir nun den Fall, dass nur (2 von 2)-Ereignisse beobachtet wurden, d. h.:

Vs =0, mg\, =my, =0,my, =z 0. Damit vereinfacht sich (6.16) zu

N U U ) .
p(XIM,z) o (x\3) 2(x1\3) 2(x213) 2(x3\3) 2 (§x2\3 +353\3)
(6.17)

1 1 1 11 3 2
o« (xo\3) 2(xn3) 2(x23) 2(x3\3) 2 (Z X2\3 "‘1"3\3)

Somit hat p(X|M,z) die Form einer Mischverteilung aus z + 1 Verteilungen. Dieser

Ausdruck weist eine Symmetrie bzgl. x4 ; und x;\3 auf. Daraus folgt, dass die Margi-

nalverteilungen und die Erwartungswerte von xq\ 3 und x;, 3 identisch sein mussen.

Fur z = 1 folgt aus Gleichung (6.17):

1 1 1 1
p(XIM, 2) o< 5 (x0\3) *(x13) 2(x213)? (x313) 2

U T SR (6.18)
+3(x0\3) 2(xn3) 2(x2\3) 2(x3\3)?
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Damit hat p(X|M,z) die Form einer gewichtete Summe zweier a posteriori-

Verteilungen, die auftreten, wenn

e ein (2 von 3)-Ereignis beobachtet wird (Gewicht%) bzw.

e ein (3 von 3)-Ereignis beobachtet wird (Gewicht%).

Gleichung (6.18) lasst sich entnehmen, dass die Gewichte % bzw. % sind, da die ein-
zelnen Summanden dieselbe funktionale Form haben und somit der Normierungs-
konstanten der Verteilungen, wenn ein (2 von 3)-Ereignis beobachtet wird bzw. wenn
ein (3 von 3)-Ereignis beobachtet wird, identisch sind. Dies ist bei allen weiteren Féllen

z > 1 nicht mehr der Fall.

Fur z = 2 folgt aus Gleichung (6.17)

I N U ) 2
p(X|M, z) (x0\3) 2(x1\3) 2(352\3) 2(953\3) z (§x2\3 +x3\3)
I U U )
o (x0\3) 2(x1\3) 2(x23) 2(xa\3) 2 (5"2\32
+§x2\3x3\3 + x3\32)
) _% _1 3 _1
Oc3(950\3) (x13) 2(x23)?(xa\3) 2 (6.19)
. 11 11
+=(x0\3) 2(xn3) 2(x213)2(xa\3)?

1 1 1 3
+%(x0\3) 2(x1\3) 2(x23) 2(x3\3)?

Damit hat p(X|M, z) die Form einer gewichtete Summe dreier a posteriori-Verteilungen

(Mischverteilung), die auftreten, wenn
e zwei (2 von 3)-Ereignisse beobachtet werden bzw.
e ein (2 von 3)-Ereignis und ein (3 von 3)-Ereignis beobachtet werden bzw.

e zwei (3 von 3)-Ereignisse beobachtet werden.
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Wie oben erwéahnt folgt hier nicht, dass die Beitrage 1/16 bzw. 6/16 seien, da die Nor-
mierungsfaktoren beriicksichtigt werden missen. Diese sind im Gegensatz zu oben

nicht identisch, da die einzelnen Summanden nicht dieselbe funktionale Form haben.
Fur die a posteriori-Verteilung gilt, wenn zwei (2 von 3)-Ereignisse beobachtet werden:
p(X|zwei (2 von 3) — Ereignisse) =

1

_1 _1 3 _1 6.20
fWertebereich von X(x0\3) 2(x1\3) 2(x2\3)2(x3\3) 2dX ( )

1 1 3 18 1 -1 3 1
X (xo\3) () 2(x28)*(xa3) 2 = — (xos) *(xna) 2(x21)*(xa13) 2
Fur die a posteriori-Verteilung gilt, wenn zwei (3 von 3)-Ereignisse beobachtet werden:
p(X|zwei (3 von 3) — Ereignisse) =

1

1 _1 1 3 6.21
fWertebereich von X(x0\3) 2(x1\3) 2(x2\3) 2(x3\3)2dX ( )

_1 _1 _1 3 8 _1 _1 _1 3
X (xo\3) 2(’C1\3) 2(952\3) 2(x3\3)2 =52 (x0\3) 2(x1\3) 2(952\3) 2(x3\3)2

Demgegentiber gilt fir die a posteriori-Verteilung, wenn ein (2 von 3)-Ereignis und ein
(3 von 3)-Ereignis beobachtet werden:

p(X|ein (2 von 3) — Ereignis und ein (3 von 3) — Ereignis) =

1
1 1 1 1

) - 5 5 6.22
fWertebereich von X(x0\3) 2(x1\3) 2 (x2\3)2(x3\3)2dX ( )

_1 1 1 1 24 1 _1 _1 3
X (x0\3) 2(x1\3) 2(x2\3)2(x3\3)2 =5z (xo\3) 2(951\3) 2(952\3) 2(x3\3)2

Damit folgt aus Gleichung (6.19):
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p(X|M, z)

1

« Ep(Xlzwei (2 von 3) — Ereignisse)
1

+ —p(Xlein (2 von 3) — Ereignis und ein (3 von 3) — Ereignis)
6 (6.23)
3

+ 1 p(X|zwei (3 von 3) — Ereignisse)

Somit ist die a posteriori-Verteilung eine Mischverteilung derjenigen a posteriori-

Verteilungen, die auftreten, wenn
e zwei (2 von 3)-Ereignisse beobachtet werden, mit Gewicht 1/12,

e ein (2 von 3)-Ereignis und ein (3 von 3)-Ereignis beobachtet werden, mit Gewicht
1/6,

e zwei (3 von 3)-Ereignisse beobachtet werden, mit Gewicht 3/4.

Analog ergibt sich fur groRere z die Verteilung p(X|M, z) als gewichtete Summe von

z + 1 a posteriori-Verteilungen, die auftreten, wenn
e 7z (2 von 3)-Ereignisse beobachtet werden,
e z—1 (2 von 3)-Ereignis und ein (3 von 3)-Ereignis beobachtet werden,

e 7 (3 von 3)-Ereignisse beobachtet werden.

Hierbei wird das relative Gewicht der a posteriori-Verteilungen, die einer hohen Zahl
von (3 von 3)-Ereignissen entsprechen, immer groRer. Wie es auch der oben darge-

stellten Erwartung entspricht, wachst der Erwartungswert (xs\ 3) der Wahrscheinlichkeit,

dass ein Ereignis ein (3 von 3)-Ausfall ist, stetig und konvergiert gegen 1:
(x3\3) — 1 fur z—- o (6.24)

Entsprechend konvergieren die Wahrscheinlichkeiten, dass ein Ausfall ein (i von 3)-

Ausfall ist, fur i < 3 gegen 0:
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Vies (Xi\3) -0 far Z —> 0 (625)

Die Erwartungswerte kbnnen berechnet werden als

1 01— 1- -
fo fo X1\3 J‘O X1\3~X2\3 xi\3 u(xl\g,xz\g,x3\3,z)dx3\3 dx2\3dxl\3 (626)

1 1-x T—xp\3—X
fo fo 1\3f0 neTE u(x1\3,x2\3,x3\3,z)dx3\3 dx2\3dx1\3

(xi\3) =

wobei u(xy\3, X213, X313, ) nach Gleichung (6.17):

1
u(x1\3,x2\3,x3\3,z) = (1 —X1\3 — X2\3 — x3\3) 2
(6.27)

1 1 L z
X (na) 2(x2a) 2(xma) 2 (3223 + %213)

ist. Dabei wurde verwendet, dass xg\3 + x1\3 + X5\3 + X33 = 1ist.

Diese Erwartungswerte sind in Abb. 6.4 dargestellt. Die Werte wurden durch analyti-

sche Auswertung von Gleichung (6.25) mittels von Mathematica /WOL 12/ ermittelt.

Es ist erkennbar, dass (xs;\3) gegen 1 konvergiert, wahrend (xg\3), (x1\3), und (xz3)
gegen O konvergieren. Hierbei gilt (x;\3) > (xq\3) = (x1,3), da bei Beobachtung von
(2 von 2)-Ereignissen sicher ist, dass keine (O von 3)-Ereignisse oder (1 von 3)-

Ereignisse vorliegen, wahrend (2 von 3)-Ereignisse mdglich sind.
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Abb. 6.4 Erwartungswerte (xg\3) = (x1\3) (9run), (x3) (blau) und(xs\3) (rot) in
Abhéangigkeit von z fur den Fall, dass ausschlie3lich (2 von 2)-Ereignisse

beobachtet wurden

Wie schon aus der Konvergenz der Erwartungswerte gegen 1 bzw. O folgt, wird die
Breite der Verteilungen fir steigende Anzahl von Beobachtungen z immer kleiner. Dies
ist explizit in Abb. 6.5 dargestellt, wo die Marginalverteilungen von x3\; nach Beobach-

tung einer verschieden Anzahl von (2 von 2)-Ereignissen dargestellt sind.

Fur z = 0 ist die Marginalverteilung von x3\3 eine Betaverteilung mit den Parametern
1/2 und 3/2, flir z > 0 eine Mischverteilung aus Betaverteilung mit den Parametern
%+i und §+z, i =0,..,z. Fir z =0 und z =1 sind die Marginalverteilungsdichten
monoton fallend, Fir z > 1 haben sie einen mit gréRer werdenden z zunehmend héhe-
ren und schmaleren Peak bei einem x;3 > 0. Das Gewicht des Peaks bei x33 =0
wird immer kleiner, da das Gewicht der Verteilung mit i = 0 bei wachsendem z ab-

nimmt. Wie oben dargestellt, konvergiert der Erwartungswert von xs\ 3 gegen 1.
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Abb. 6.5 Marginalverteilungsdichten von x3 3 nach Beobachtung von z =0 (rot), 1
(orange), 2 (magenta), 5 (braun), 10 (grun), 50 (blau) bzw. 100 (schwarz)

(2 von 2)-Ereignissen

Der hier diskutierte Fall, dass ausschlief3lich (2 von 2)-Ereignisse beobachtet werden,
ist ein Spezialfall. Aus den Beobachtungen in Komponentengruppe der GroRe 2 kann
fur allgemeine Beobachtungen im Gegensatz zu diesem Spezialfall nicht eindeutig auf
die Wahrscheinlichkeit der Ausfallkombinationen in einer Gruppe der GroRe 3 ge-

schlossen werden. Dies wird im nachfolgenden Abschnitt diskutiert.

Allgemeiner Fall

Der oben entwickelte Bayes'sche Formalismus ist auch im allgemeinen Fall anwend-
bar, bei dem alle méglichen Ausfallkombinationen beobachtet werden. In diesem Fall
kann man im Allgemeinen auch im Grenzfall unendlich vieler Beobachtungen nicht ein-
deutig auf die Wahrscheinlichkeit der Ausfallkombinationen in einer Gruppe der Gréfze
3 aus Beobachtungen in Komponentengruppe der GréRe 2 schlieRen. Dies ist an-
schaulich klar, da die Wahrscheinlichkeiten in der Komponentengruppe der Grol3e 3
durch drei unabhangige Variable (z. B. x1\3, X2\3 UNd X335 ; Xq\3 ist durch Zf=0 xp3 =1
festgelegt.) bestimmt sind, wahrend sie in der Komponentengruppe der Grol3e 2 durch
zwei unabhangige Variable (z. B. y1\2 Und y,\2; Yo\2 ist durch Zf=0 yi2 = 1 festgelegt.)
bestimmt sind. Auch bei Beobachtung beliebig vieler Ereignisse in der Komponenten-

gruppe der GroBe 2, die eine beliebig genaue Bestimmung von y,\, und y,, ermaogli-
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chen, kdnnen x;\3, x,\3 und x3y5 im Allgemeinen nicht eindeutig bestimmt werden, wie

man an der Beziehung der y;, zu den x; 3 (Gleichung s.2) sieht:
1
Yoz = Xo\3 t3%X1\3

2 2
Yz =3X13 t3x23 (6.28)

1
Y22 = 3X2\3 T X3\3

Fur den oben diskutierten Spezialfall, der im Grenzfall z - o y4, =y, =0 und
y2\2 = 1 entspricht, folgt eindeutig xg\3 = x1\3 = X3 = 0und x3\3 = 1. Flr y;,, =0
lasst sich stets eine eindeutige Losung finden, da dann x;\3 = x;3 = 0 folgt, was zu

Yoz = Xo\3 Und y,\, = x3\5 fuhrt. FUr beliebige x;\3 gilt dies nicht.

Im allgemeinen Fall lassen sich mdgliche Wertebereiche der x;,; durch folgende Uber-

legungen bestimmen: Gesucht sind die Losungen der linearen Gleichung

Y =8X (6.29)
mit
1 1 0 0
(1300
| 2 2 | 6.30
S={0 = = 0 (6.30)
3 3
0 0 ! 1
3
Der Rang von S ist 3. Der Kern von S ist gegeben durch
K(ES) ={VERYV =y (-1, 3, -3, 1),PER] (6.31)
Wenn man Y schreibt als
1—=y12 =22
Y = Vi\z (6.32)
Ya\2
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wodurch sichergestellt ist, dass die Summe der Elemente 1 ist, so hat die lineare Glei-

chung (6.29) die allgemeine Lésung

3y 3y
1:()’1\2;)’2\2) ={XeR'X = (1 - T1\2’ 21\2 —3yY22, 3¥22 0)

(6.33)
+y (-1, 3, -3, 1),PER}

da (1 - 3}'71\2 33;—1\2 —3yn2 3¥a2 0) Gleichung (6.29) lést. Fiir die hier betrachtete

Anwendung zulassige Losungen unterliegen der zusatzlichen Bedingung, dass alle
Komponenten von X aus dem Intervall [0,1] sind, da sie Wahrscheinlichkeiten sind. Die
Bedingung, dass die Summe der Elemente von X eins ergibt, ist durch die Konstruktion

von Y und die Stochastizitat von S automatisch erfullt.
Aus (6.33) lassen sich fiir i folgende Bedingungen ablesen™:

Y = 0 (vierte Spalte)
i. Y <1 (vierte Spalte)

ii. P <y, (dritte Spalte)
iil. Y= y;,— 3y (zweite Spalte)
V. Y <34y — 512 (2weite Spalte)
v. yYP<1- % Y1\2 (erste Spalte)
Die Liste enthalt redundante Bedingungen. Z. B. umfasst Bedingung iii. Bedingung ii.

Aus den Bedingungen folgt

Max{0, y —l } <y < Min{ l_}. _1 1 _E } (6.34)
Y2 TV SV S Yozt Yz —5Yne 1 =5y

Firy,\2 =1, y12 = Yo\2 = 0, das dem oben diskutierten Beispiel zugrunde liegt, folgt

1 Hierbei wurden offensichtlich schwacherer Bedingungen als am Listenanfang nicht aufgenommen.
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Max{0,1} <y < Min{l,g, 1} (6.35)
Somit gilty = 1, und damitist X = (0,0,0, 1) die einzige Losung.
Flrynz =ya2 =0, y0\2 =1 folgt

Max{0,0} <9 < Min{O,%, 1) (6.36)
Deshalb gilty = 0 und damitist X = (1,0,0,0) die einzige Losung.
FUryo\2 = y1\2 = Y22 = 1/3 folgt

1L (6.37)
'2'2

[SSAIT

1
Max{O,g} <1 < Min{

Deshalb gilt e[z, 3].
Die daraus resultierende Wertebereiche fur die x; 3 sind:

Xo\3 € [g,g] x1\3 € [0,5] Xz\3 € [0,5] X33 € [g’g] (6.38)

Aus Y = {% %%} folgt y € [O,%]. Die daraus resultierende Wertebereiche fiir die
x;\3 sind:
6.39
Xo\3 € 55070 s € 5571 x2\3 € [0, 75 x3\3 € [0, 5] (6.39)

Allgemein gilt, dass fur diesen typischen Fall, bei dem y,, deutlich kleiner als y,, ist,
Y € [0, y,,] ist. Demzufolge sind fur x3,; Werte zwischen 0 und y,\,, mdglich, fur x,\3
sogar zwischen 0 und 3 y,\,. Die Unsicherheit fur die in der PSA relevanten Ausfall-

kombinationen ist somit relativ grof3.

Wie man an dem Vektor (-1, 3, -3, 1), der den Kern von S aufspannt, erkennt,

sind x,\3 und x33 antikorreliert. Das heil3t, wenn x3,; maximal ist, ist x, 3 minimal und
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umgekehrt. Das zweite und dritte Element sind auch betragsmafiig groRer. Das heil3t,

eine kleinen Variation von x3\5 entspricht einer dreimal gro3ere von x, 3.

In einem Bayes’schen Verfahren werden naturlich alle Werte von y bertcksichtigt; ihr
jeweiliges Gewicht wird indirekt durch die a priori-Verteilung der Modellparameter X

bestimmt.

Zunachst soll aber untersucht werden, ob die Unsicherheit beziglich i durch eine kon-
servative Festlegung von i bertcksichtigt werden kann. Dann wirde zumindest im
Grenzfall einer sehr groRen Anzahl von beobachteten Ereignissen in Komponenten-

gruppen der Grél3e r die Abhangigkeit der Ergebnisse von dem a priori verschwinden.

In Sicherheitssystemen des Redundanzgrades 3 ist im Allgemeinen die Verflgbarkeit
einer Redundante fur die Systemfunktion ausreichend (sogenannte 3 * 100 %-
Auslegung), so dass die Wahrscheinlichkeit des Ausfalls der Systemfunktion durch x3\5
bestimmt wird. Allerdings kann auch die Kombination eines unabhangigen Ausfalls mit
einem GVA hohe Relevanz haben; hierbei ist (neben der Wahrscheinlichkeit eines un-
abhangigen Ausfalls) x, ; maf3gebend. Untbersichtlicher wird die Betrachtung bei Si-
cherheitssystemen mit Redundanzgrad 4: Hier ist eine so genannte 4 * 50 %-
Auslegung typisch, d. h. die Systemfunktion ist auch fiir die ungiinstigsten zu betrach-
tenden Bedingungen nachweisbar, wenn zwei der Redundanten verfiigbar sind; aller-
dings ist typischerweise fir einen grofRen Teil der Anforderungen schon eine
Verfugbarkeit von einer Redundante ausreichend. Auch hier kénnen Kombinationen
mit unabhangigen Ausfallen relevant sein. Da auch im Fall des Mappings von Redun-
danzgrad 3 auf 4 der Vektor, der den Kern von S aufspannt, die oben gezeigte Eigen-

schaft hat (siehe Anhang A), die zu einer Antikorrelation von x4, und xz\, flhrt,

erscheint eine wohlbegriindete Festlegung eines konservativen Wertes fur ¢ im Allge-

meinen kaum maoglich.

Im allgemeinen Fall wird also bei diesem Mappingverfahren, auch wenn die Anzahl der
Beobachtungen gegen unendlich strebt, das Ergebnis durch die a priori-Verteilung mit-
bestimmt. Wie in Abschnitt 6.3 diskutiert wird, ist jedoch die Wahl eines nichtinformati-
ven a prioris mit der dem Verfahren zugrundeliegenden Annahme, dass sich eine
Komponentengruppe der GroRRe r verhalt wie eine Untergruppe einer Gruppe der Gro-
Re 7, inkompatibel. Dort werden auch grundsétzliche Probleme beschrieben, die die

Entwicklung eines kompatiblen a prioris als sehr schwierig erscheinen lassen. Da eine
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Anwendung des in diesem Abschnitt dargestellten Ansatzes vor Entwicklung von ge-
eigneten a priori-Verteilungen nicht sinnvoll méglich ist, wurde hier auf die weitere

Ausarbeitung und formelmaRige Darstellung des allgemeinen Falles verzichtet.

6.2.3 Konservative Abwandlung des Probabilistisch-kombinatorischen An-

satzes

Bei den oben beschriebenen Ansétzen des Mapping Down werden zuféllige Kompo-
nenten weggelassen, beim Mapping Up zuféllige Komponenten ,dupliziert® und die
moglichen Ergebnisse gemal ihres statistischen Gewichtes fur die Schéatzung der
GVA-Wahrscheinlichkeiten verwendet. Dem liegt, wie oben diskutiert, die Annahme
zugrunde, dass sich alle Komponenten statistisch gleich verhalten und eine kleinere
Gruppe von Komponenten sich gleich verhalt wie eine Untergruppe einer gréf3eren
Komponentengruppe. Wenn diese Annahme nicht zutrifft, liefern die dargestellten Ver-

fahren keine zutreffenden Ergebnisse.

Um diese Annahme zu vermeiden, kénnen konservative Mapping-Algorithmen entwi-

ckelt werden.

Konservatives Mapping Down

Statt wie oben zufallige Komponenten wegzulassen, werden die am schwachsten ge-
schadigten Komponenten weggelassen. Bei dem in Abschnitt 6.2.2 verwendeten Bei-
spiel, in dem in einer Komponentengruppe der GrofRe 3 ein Ausfall, eine starke
Schadigung und eine sehr schwache Schadigung beobachtet wurden, ergibt sich dann
als Ergebnis des Mappings der Schadigungsvektor (Ausfall, starke Schadigung). Hier
flieRt also nur die unginstigste Mdglichkeit in die weitere Berechnung ein, wahrend
beim Probabilistisch-kombinatorischen Mapping Down alle mdglichen Kombinationen
(Ausfall, starke Schadigung), (Ausfall, sehr schwache Schadigung) und (starke
Schadigung, sehr schwache Schadigung) mit gleichem statistischen Gewicht
verwendet werden. Die mit dem Mapping verknulpfte Unsicherheit wird beim konserva-

tiven Mapping Down nicht abgebildet.
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Tab. 6.4

Schadigungsvektor und jeweilige Wahrscheinlichkeit bei probabilistisch-

kombinatorischem und konservativem Mapping Down

Schadigungsvektor in der
Komponentengruppe der
GrolRRe 2

Wahrscheinlichkeit bei
probabilistisch-
kombinatorischem
Mapping Down

(siehe Abschnitt 6.2.3)

Wahrscheinlichkeit
bei konservativem
Mapping Down

schwache Schadigung)

(Ausfall, starke Schadigung) 1/3 1
(Ausfall, sehr schwache 1/3 0
Schadigung)

(starke Schadigung, sehr 1/3 0

Konservatives Mapping Up

Analog kann ein konservatives Mapping Up entwickelt werden. Dazu wird die an

starksten geschadigte Komponente # — r-mal ,dupliziert".

Tab. 6.5

bei konservativem Mapping Up

Schadigungsvektor und jeweilige Wahrscheinlichkeit bei heuristischem und

Schadigungsvektor in der

Komponentengruppe der Grofie 4

Wahrscheinlichkeit
bei heuristischem

Wahrscheinlichkeit
bei konservativem

schwache Schadigung, sehr
schwache Schadigung)

Mapping Up Mapping Up
(siehe Kap. 6.2.4)
(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, 1/3 1
sehr schwache Schadigung)
(Ausfall, starke Schadigung, starke 1/3 0
Schadigung,sehr schwache
Schadigung)
(Ausfall, starke Schadigung, sehr 1/3 0

Die mit dem Mapping verknipfte Unsicherheit wird beim konservativen Mapping Up

nicht abgebildet.
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6.2.4 Heuristisches Mapping Up

Ein heuristisches Mapping Up-Verfahren kann in Analogie zum oben beschriebenen
Mapping Down konstruiert werden. Dies besteht in einem ,Vervielfachen“ der Kompo-
nenten. Im Fall von # = r + 1 ist es eindeutig, dass eine beliebige zufallige Komponen-
te dupliziert werden soll, da alle Komponenten statistisch aquivalent sind. Beim oben
eingefiihrten Beispiel einer Komponentengruppe der Grol3e 3 mit einem Ausfall, einer
starke Schadigung und einer sehr schwache Schadigung ergibt sich das in Tab. 6.6

dargestellte Ergebnis.

Tab. 6.6  Schadigungsvektor der Gré3e 4 und jeweilige Wahrscheinlichkeit

Schadigungsvektor in der Komponentengruppe Wahrscheinlichkeit
der GroRRe 4

(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, sehr schwache 1/3
Schadigung)

(Ausfall, starke Schadigung, starke Schadigung,sehr 1/3

schwache Schadigung)

(Ausfall, starke Schadigung, sehr schwache 1/3
Schadigung, sehr schwache Schadigung)

Bei 7 > r 4+ 1 sind verschiedene Vorgehensweisen mdglich. Diese entsprechen prinzi-
piell den statistischen Standardproblemen ,Ziehen mit Zurticklegen* und ,Ziehen ohne

Zurtcklegen®.

Heuristisches Mapping Up: ,Ziehen mit Zuricklegen*

Bei diesem Ansatz werden die zu duplizierenden Komponenten zuféllig aus den vor-
handenen gezogen, wobei Mehrfachziehungen derselben Komponente mdglich sind.
Beim oben eingefiihrten Beispiel einer Komponentengruppe der GroRe 3 mit einem
Ausfall, einer starke Schadigung und einer sehr schwache Schadigung ergibt sich fir
ein Mapping auf die Zielkomponentengruppengrol3e 5 das in Tab. 6.7 dargestellte Er-

gebnis.
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Tab. 6.7 Schadigungsvektor der GréRe 5 und jeweilige Wahrscheinlichkeit

Schadigungsvektor in der Komponentengruppe Wahrscheinlichkeit
der GroRRe 5
(Ausfall, Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, sehr 1/9

schwache Schadigung)

(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, starke 2/9
Schadigung, sehr schwache Schadigung)

(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, sehr schwache 2/9
Schadigung, sehr schwache Schadigung)

(Ausfall, starke Schadigung, starke Schadigung, starke 1/9
Schadigung, sehr schwache Schadigung)

(Ausfall, starke Schadigung, starke Schadigung, sehr 2/9
schwache Schadigung, sehr schwache Schadigung)

(Ausfall, starke Schadigung, sehr schwache 1/9
Schadigung, sehr schwache Schadigung, sehr
schwache Schéadigung)

Insgesamt sind maximal *~" mégliche Kombinationen zu betrachten. Wenn mehrere
der r Komponenten denselben Schadigungswert aufweisen, reduziert sich die Anzahl

entsprechend.

Diese Vorgehensweise ist prinzipiell unabhangig von der Zielkomponentengruppen-
grolRe 7 moglich. Dabei werden wie oben erkennbar auch Schadigungsvektoren be-
ricksichtigt, bei denen dieselbe Komponente # —r mal dupliziert wird, allerdings mit
geringer Wahrscheinlichkeit 1/r"~7. Beispielsweise wird bei Ubertragung des oben be-
schriebenen Ereignisses auf eine Komponentengruppe der Grof3e 7 ein Schadigungs-
vektor mit maximal vier Ausfallen bertcksichtigt. Dieser Schadigungsvektor hat die
Wahrscheinlichkeit 1/81.

Heuristisches Mapping Up: ,Ziehen ohne Zurtcklegen®

Bei diesem Ansatz werden die zu duplizierenden Komponenten zuféllig aus den vor-
handenen gezogen, wobei Mehrfachziehungen derselben Komponente nicht méglich
sind. Deshalb wird zun&chst # < 2 r vorausgesetzt. Beim oben eingefiihrten Beispiel-
ereignis in einer Komponentengruppe der GrolRe 3 mit einem Ausfall, einer starken
Schéadigung und einer sehr schwachen Schadigung ergibt sich fir ein Mapping auf die

ZielkomponentengruppengrofRe 5 das in Tab. 6.8 dargestellte Ergebnis.
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Tab. 6.8 Schadigungsvektor der GréRe 5 und jeweilige Wahrscheinlichkeit

Schadigungsvektor in der Komponentengruppe
der GroRRe 5

Wahrscheinlichkeit

schwache Schadigung, sehr schwache Schadigung)

(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, starke 1/3
Schadigung, sehr schwache Schadigung)
(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, sehr schwache 1/3
Schadigung, sehr schwache Schadigung)
(Ausfall, starke Schadigung, starke Schadigung, sehr 1/3

Insgesamt sind maximal (ffr) mdgliche Kombinationen zu betrachten.

Dieser Ansatz kann auf 7 > 2 r verallgemeinert werden. Hierbei wird von der Beobach-

tung ausgegangen, dass bei # = 2 r alle Komponenten genau einmal dupliziert wer-

den. Dies legt nahe, bei # > 2 r zunachst alle Komponenten [%J mal zu duplizieren,

wobei | x| den ganzzahligen Anteil von x bezeichnet, und dann # — lg] r zufallig aus-

gewdahlte Komponenten zu duplizieren. Beim oben eingefiihrten Beispielereignis ergibt

sich bei einer Zielkomponentengruppe der Gréf3e 7 das in Tab. 6.9 dargestellte Ergeb-

nis.

Tab. 6.9 Schadigungsvektor der GréRe 7 und jeweilige Wahrscheinlichkeit

Schadigungsvektor in der Komponentengruppe
der GroRRe 7

Wahrscheinlichkeit

(Ausfall, Ausfall, Ausfall,starke Schadigung, starke
Schadigung, sehr schwache Schadigung, sehr
schwache Schadigung)

1/3

(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, starke
Schadigung, starke Schadigung, sehr schwache
Schadigung, sehr schwache Schadigung)

1/3

(Ausfall, Ausfall, starke Schadigung, starke
Schadigung, sehr schwache Schadigung, sehr
schwache Schadigung, sehr schwache Schadigung)

1/3

Insgesamt sind jeweils maximal (f‘lélr) mdgliche Kombinationen zu betrachten.

T
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6.2.5 Modellbasiertes Mapping Up

Es ist ebenfalls moglich, statt heuristische oder probabilistisch-kombinatorische Anséat-
ze zu verwenden, die ,fehlenden” # — r Komponentenschadigungen mit Hilfe eines
Modells zu bestimmen. Hier bietet sich wiederum das Kopplungsmodell an. Der Kopp-
lungsparameter n; wird aus den Schadigungen der beobachteten Komponenten ge-
schatzt (siehe Gleichung (5.1)). Mittels des Kopplungsparameters wird flr die nicht
beobachteten # — r Komponenten berechnet, mit welcher Wahrscheinlichkeit sie aus-
gefallen wéren. Die Wahrscheinlichkeiten, dass k von # —r Komponenten ausgefallen

waren, ist — analog zu Gleichung (6.39) — fir k = 0 ... # — r gegeben als

1

p(\G-7) = (" 2) J % (1= p(n;)dn; (6.40)
0

Damit lassen sich die Elemente des Interpretationsvektors bestimmen zu

Wi = z Wk—inr P(NE = 1)) (6.41)
i=o

Die rechte Seite von Gleichung (6.41) hat die Form einer Summe uber alle moglichen
Anzahlen von Ausféllen unbeobachteter Komponenten i von dem Produkt der Wabhr-
scheinlichkeit eines (k — i) von r Ausfalls der beobachteten Komponenten (diese Gro-
Ben ergeben sich wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben) und der Wahrscheinlichkeit, dass
i der nicht beobachteten # — r Komponenten ausfallen (Gleichung (5.3)). Der Unter-
schied zur in Abschnitt 6.2.1 beschriebenen Vorgehensweise besteht darin, dass hier
nicht alle #, sondern nur die # — r fehlenden Komponenten mittels des Modells bertick-
sichtigt werden, wahrend die beobachteten r Komponenten wie beobachtet beriick-
sichtigt werden. Dies fuhrt im Vergleich zu dem in Abschnitt 6.2.1 beschriebenen
Verfahren zu einer geringeren Schatzunsicherheit, da die Komponentenschadigungen

von r Komponenten als bekannt angesehen werden.

6.3 Kompatibilitat des Mappings mit a priori-Annahmen

In diesem Abschnitt wird die Kompatibilitdt der Wahl von a priori-Verteilungen bei der
Anwendung Bayes’scher Verfahren und der vielen Mapping-Verfahren zugrundelie-

genden Annahme, dass eine Komponentengruppe der GréRRe r statistisch aquivalent
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einer beliebigen Untergruppe der Gro3e r einer grolReren Gruppe mit Grof3e 7 > r ist,

untersucht.

Um dies zu untersuchen, soll zunéchst der Fall betrachtet werden, dass GVA-
Ereignisse in Komponentengruppen der GrofRe r beobachtet wurden, wahrend die
Zielkomponentengruppe die GroRRe 7 < r hat (‘Mapping Down'). Das Mapping soll auf
der Annahme beruhen, dass sich die Zielkomponentengruppe im statistischen Sinne
verhalt wie eine Untergruppe der GroRRe 7 einer GVA-Komponentengruppe der Gro-

Rer.

Aus dieser Annahme folgen zwei mogliche Vorgehensweisen fir die Berechnung der
GVA-Wahrscheinlichkeiten in der Komponentengruppe der Grdl3e 7, die mit den hebra-

ischen Buchstaben Aleph (X)und Beth (2) bezeichnet werden:

X  Erst die Ereignisse fur die Gro3e r der Zielkomponentengruppe mappen mittels
der Annahme, dass sich die Zielkomponentengruppe im statistischen Sinne verhalt
wie eine Untergruppe der GréRRe v, dann die GVA-Wahrscheinlichkeiten mittels der
Ereignisse der passenden Gr6RRe schatzen.

1 Erst die GVA-Wahrscheinlichkeiten fir GVA-Gruppen der Komponentengruppen-
grolRe r berechnen und aus diesen mittels der Annahme, dass sich die Zielkompo-
nentengruppe im statistischen Sinne verhalt wie eine Untergruppe der Grof3e 7, die

GVA-Wahrscheinlichkeiten fur Gruppengrél3e v berechnen.

Beide Vorgehensweisen sind gleichermal3en plausibel und sollten zu identischen Er-

gebnissen fuhren.
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GVA - Ereignisse Berechnung der GVA - Wahrscheinlichkeiten
in Komponentengruppen | Gya~ Wahrscheinlichkeiten> in Komponentengruppen

der GroBe r der GroBe r
Mapping der Mapping der GVA -
Ereignisse Wahrscheinlichkeiten
GVA - Ereignisse Berechnung der GVA - Wahrscheinlichkeiten
in Komponentengruppen | cya - Wahrscheinlichkeiten in Komponentengruppen
der GroBe ¥ der GroBe ¥

Abb. 6.6 Darstellung der Vorgehensweisen nach Verfahren X (cyan) und Verfahren 2

(orange)

Die in Abb. 6.6 dargestellte Vorgehensweise kann an einem einfachen Beispiel unter
Verwendung des Maximum-Likelihood-Schatzers illustriert werden: Wenn zwei
(2 von 3)-Ereignisse in einer Komponentengruppe der Grol3e 3 beobachtet wurden, so

folgt fur die Schatzwerte der Anteile der verschiedenen GVA-Ausfallkombinationen in

der Komponentengruppe der GroRe r = 3, x5!

x;\g =1
(6.42)

* — * — * —
Xo\3 = X1\3 = X33 =0

Im Weiteren werden aus diesen Grol3en die Schatzungen der Anteile der verschiede-

v

nen GVA-Ausfallkombinationen in der Komponentengruppe der Gré3e v =2, d. h.

nach Vorgehensweise 2, berechnet.

Allgemein gilt unter der Annahme, dass eine Komponentengruppe der GréRe 7 = 2 ei-

ner beliebigen Untergruppe der Grol3e 2 einer Komponentengruppe der Grél3e r =3
aquivalent ist (siehe auch Anhang A):
1
Yoz = Xo\3 T 3%X1\3
(6.43)

2 2
Yz =3Xn3 t3%X23

1
Y22 = 3%2\3 + X3\3
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Daraus folgt fur die Punktschétzer nach Vorgehensweise 2:
* * 1 *
inIZ =Xo\3 t3X1\3 = 0 (6.44)

a2 s 2 .« _2
Yilz =3X1\3 t3X3 =3

3’2%2 =3%3 T X33 =3
Fur die Vorgehensweise X wird zunachst bestimmt, welche Ereignisse in der Kompo-
nentengruppe der der Gré3e + = 2 aufgetreten wéren:
¢ Mit Wahrscheinlichkeit 1/9 waren zwei (2 von 2)-Ereignisse aufgetreten.

e Mit Wahrscheinlichkeit 4/9 waren zwei (1 von 2)-Ereignisse aufgetreten.

o Mit Wahrscheinlichkeit 4/9 ware ein (2 von 2)-Ereignis und ein (1 von 2)-Ereignis

aufgetreten.
Daraus folgt:

Yorz =0 (6.45)

Somit gilt y\5 = y;i%:

Eine Verallgemeinerung dieser Betrachtung auf unterschiedliche Ereignisse und ande-
re KomponentengruppengrofRen ist trivial; es ergibt sich stets notwendigerweise das-

selbe Ergebnis bei beiden Rechnungsmethoden.

Analoges sollte gelten, wenn die Unsicherheit einbezogen wird und Bayes’sche statis-
tische Verfahren angewandt werden. Hier sollten sich unabhangig davon, ob nach Ver-
fahren X oder 1 vorgegangen wird, dieselben a posteriori-Verteilungen der y;,

ergeben.
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Dies wird im Folgenden untersucht.
Hierzu wird zunachst der Fall betrachtet, dass keine Ereignisse beobachtet wurden.

Bei Vorgehensweise X ist die a posteriori-Verteilung einfach die a priori-Verteilung fur

Komponentengruppengrof3e 3. Es gilt
px(}’1\2'3’2\2) = 7T(}’1\2'J’2\2) (6.46)
Hierbei wurde die erste Variable y,,, nicht geschrieben, da Zfzo Y2 = 1dilt.

Wahlt man die a priori-Verteilung nach dem Verfahren von Jeffreys, so erhalt man eine

Dirichlet-Verteilung mit Parametern 1/2:

- - - 6.47
7T()’1\2;)’2\2) X (1 — V12— J’Z\z) 2(}’1\2) 2(}’2\2) 2 ( )

Bei Vorgehensweise 2 wird die a posteriori-Verteilung wie folgt berechnet: Die
a posteriori-Verteilung far die x; 5 ist die a priori-Verteilung fur Komponentengruppen-

grol3e 3. Es gilt
p(x1\3,x2\3,x3\3) = 7'5(951\3'952\3.353\3) (6.48)

wobei m(xy\3,%2\3,X33) wieder nach dem Verfahren von Jeffreys eine Dirichlet-
Verteilung mit den Parametern % ist. p:'(yl\z,yz\z) ist dann durch die Beziehungen

zwischen den x; 3 und y;, (Gleichung (s.(6.30)) festgelegt.

Am einfachsten lassen sich die Ergebnisse mittels einer Monte-Carlo-Rechnung ver-

gleichen, indem Samples aus p(xy\3, X2\3, X3\3) ge€zogen werden und daraus mit Glei-

chung (6.28) 2-Tupel (y1\2,¥2\2) berechnet werden. Diese sind dann gemal

P (y1\2, ¥2\2) Verteilt.

Wahit man die a priori-Verteilungen nach dem Verfahren von Jeffreys als Dirichlet-
Verteilung mit Parametern (1/2,1/2,1/2), so gilt
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1
R —
R — 1y o (6.49)
Breyma) =nlmavze) VI=yn2 = yauynzyae

und analog

1
T( X1\ 2, Xor2, X « (6.50)
( N33 3\3) \/1 — X1\3 — X2\3 — x3\3\/x1\3\/x2\3\/x3\3

Aus den Samples von n(x1\3,x2\3,x3\3) kdnnen, wie oben dargestellt, mittels mit Glei-
chung (6.28) gemaf pj(yl\z,yz\z) verteilte Samples berechnet werden. In den Abbil-
dungen Abb. 6.7 und Abb. 6.8 sind die Marginalverteilungen von y,\, bzw. y;\, nach
Verfahren X und 21 verglichen. Die Marginalverteilungen von y,, entsprechen aus
Symmetriegrinden jeweils denjenigen von y,,,. Die Marginalverteilungen von pX sind

Betaverteilungen mit den Parametern 1/2 und 1, da p¥ eine Dirichlet-Verteilung mit
den Parametern (1/2,1/2,1/2) ist:

1
Pvnz) = 57— " (6.51)
L

Abb. 6.7 Vergleich der Marginalverteilungen von y, , nach Verfahren X (schwarze
Kurve) und 2 (rotes Histogramm) fur eine Komponentengruppe der Grofl3e
7 = 2, die als Teil einer Komponentengruppe der Grol3e r = 3 betrachtet

wird
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Abb. 6.8 Vergleich der Marginalverteilungen von y,\, nach Verfahren X (schwarze
Kurve) und 2 (blaues Histogramm) fir eine Komponentengruppe der

GroRRe 7 =2, die als Teil einer Komponentengruppe der GréRe r =3

betrachtet wird

Es ist offensichtlich, dass die Verteilungen abweichen. An Abb. 6.8 ist z. B. erkennbar,
dass y;\, nach Verfahren 1 einen Maximalwert von 2/3 hat. Dies ist auch aus Glei-
chung (6.28) ablesbar, da y;\, =2xq3 +2x;3 und Z?:o xi\3 = 1, also insbesondere
x1\3 + x23 < 1 ist. Dies folgt daraus, dass die Ereignisse in der Komponentengruppe

der GrolR3e 2 tatsachlich Ereignisse in einer Untergruppe einer Komponentengruppe der
GroRRe 3 sind. Dieses Wissen ist bei der Festlegung der a priori-Verteilung in der Kom-
ponentengruppe der Grof3e 2 bei Verfahren X (Gleichung (6.51)) nicht eingeflossen.

Somit ist die a priori-Verteilung nicht korrekt gewéhlt worden.
Diese Erkenntnis hat grundséatzliche Bedeutung:

Eine nichtinformative Wahl der a priori-Verteilung (z. B. nach dem Verfahren von
Jeffreys) fur alle KomponentengruppengréfRen ist mit der Annahme, dass sich eine
Komponentengruppe der Grol3e r verhalt wie eine Untergruppe einer gréReren Kom-

ponentengruppe der GrolRe t > r, nicht kompatibel.

Die Unterschiede werden noch deutlicher, wenn ein Mapping zwischen Komponenten-
gruppen mit grélerem Unterschied im Redundanzgrad |r — 7| betrachtet wird. Als Bei-

spiel wird hier das Mapping von einer Komponentengruppengro3e r = 4 nach 7 = 2
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betrachtet. Dabei wird analog oben vorgegangen. Fur die a priori-Verteilung in der

Komponentengruppe der GroRRe 4 (Verfahren 1) gilt statt Gleichung (6.51):

"(x1\4: Xo\40 X3\ x4\4)

o 1 (6.52)
\/1 — X1\4 — X2\4 — X3\4 — x4\4\/x1\4\/x2\4\/x3\4\/x4\4

Die Samples von p?(y1\2,¥2\2) werden aus m(x;y 4, X\4, X314, ¥414) Mittels von Glei-
chung (A. 6) im Anhang A berechnet. Der Vergleich der Verteilungen ist in den Abbil-
dungen Abb. 6.9 und Abb. 6.10 dargestellt.

Abb. 6.9 Vergleich der Marginalverteilungen von y,,, nach Verfahren X (schwarze
Kurve) und 2 (rotes Histogramm) fir eine Komponentengruppe der Grol3e
7 = 2, die als Teil einer Komponentengruppe der Grol3e r = 4 betrachtet

wird
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Abb. 6.10 Vergleich der Marginalverteilungen von y,\, nach Verfahren X (schwarze
Kurve) und 2 (blaues Histogramm) fir eine Komponentengruppe der

GroRe 7 =2, die als Teil einer Komponentengruppe der Grof3e r =4

betrachtet wird

Es ist erkennbar, dass die Verteilungsformen noch unahnlicher werden: Sie haben ei-
nen ausgepragten Peak bei einem Wert 0 <y;, < 1. Die y;, sind hier gewichtete
Summen jeweils dreier x; 4, wahrend sie oben gewichtete Summen jeweils zweier x;,
waren (Gleichung (6.43) bzw. Gleichung (6.28)). Es zeigen sich erste Auspragungen
des grundsatzlichen Phanomens, das dem zentralen Grenzwertsatz'®> zugrunde liegt.
Hier sind die x;, nicht vollstandig unabhangig. Es gilt die Bedingung Z::o Xj\r- Trotz-
dem sind sie unabhéngig genug, dass die Verteilung immer schmaler um den Mittel-
wert wird und die Form einer Normalverteilung annimmt, wenn von ein wachsendes r
betrachtet wird. Dies ist in den Abbildungen Abb. 6.11 und Abb. 6.12 fir r = 128 dar-

gestellt. Hier sind y;\, jeweils gewichtete Summen aus 125 x;,, (siehe Anhang A).

> Der zentrale Grenzwertsatz besagt, dass die Verteilung der Summe von n unabhangigen identisch ver-
teilten Zufallszahlen einer beliebigen Verteilung mit endlichem Mittelwert u und endlicher Standardab-
weichung ¢ mit zunehmendem n gegen eine Normalverteilung mit Mittelwert nuy und
Standardabweichung o+/n konvergiert.
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Abb. 6.11 Vergleich der Marginalverteilungen von y,,, nach Verfahren X (schwarze
Kurve) und 2 (rotes Histogramm) fur eine Komponentengruppe der Grofl3e
7 =2, die als Teil einer Komponentengruppe der GroRe r = 128

betrachtet wird
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Abb. 6.12 Vergleich der Marginalverteilungen von y,,, nach Verfahren X (schwarze
Kurve) und 2 (rotes Histogramm) fiir eine Komponentengruppe der Grol3e
7 =2, die als Teil einer Komponentengruppe der GroRe r = 128

betrachtet wird
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Es ist darauf hinzuweisen, dass die Marginalverteilungen nach Verfahren X in den obi-

gen Abbildungen identisch sind und nur aufgrund der verschiedenen Skalierungen der

Ordinate unterschiedlich erscheinen.

Charakteristika der Verteilung sind in Tab. 6.10 und Tab. 6.11 dargestellt, wobei jeweils

zwei Dezimalstellen angegeben wurden.

Tab. 6.10 Vergleich der Charakteristika der Marginalverteilungen von y,, nach

Verfahren X und 2

T Mini- 5 %- Median 95 %- | Supremum | Mittel- | Standard-

mum | Quantil Quantil tel- abwei-

wert chung

N alle 0 0.0025 0.25 0.90 1 1/3 0.30
] 3 0 0.0029 0.29 0.80 1 0.33 0.24
] 4 0 0.059 0.30 0.73 1 0.33 0.20
] 128 0 0.27 0.33 0.40 nicht 0.33 0.037

ermittelt

Tab. 6.11 Vergleich der Charakteristika der Marginalverteilungen von y;, nach

Verfahren X und 2

r Mini- 5 %- Median 95 %- | Supremum | Mittel- | Standard-

mum | Quantil Quantil tel- abwei-

wert chung

N alle 0 0.0025 0.25 0.90 1 1/3 0.30
] 3 0 0.0033 0.33 0.63 % 0.33 0.19
] 4 0 0.075 0.35 0.56 % 0.33 0.15
] 128 0 0.30 0.33 0.36 nicht 0.33 0.018

ermittelt

Wie anhand der Tab. 6.10 und Tab. 6.11 erkennbar ist, wird die Breite der a priori-

Verteilung nach Verfahren 2 mit steigendem r sehr gering. Weiterhin existiert

— unabhangig von r — fur y;,, eine obere Schranke von 2/3. d. h. groBere Werte sind

ausgeschlossen.
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Die dargestellten Ergebnisse sind qualitativ nicht spezifisch fur die spezielle gewahlte
a priori-Verteilung, d. h. die grundsatzlichen aufgezeigten problematischen Eigenschaf-
ten sind auch fir anders gewahlte a priori-Verteilungen (z. B. Gleichverteilung) vorhan-

den.

Die Ergebnisse sind auch nicht spezifisch fir ein bestimmtes GVA-Modell. Vielmehr
sind alle Modelle, die fur die KomponentengruppengréfRe spezifische Parameter auf-
weisen, betroffen. Dies umfasst sowohl das Alpha-Faktor-Modell (Abschnitt 4.4) als
auch die im Rahmen dieses Vorhabens entwickelten Modelle A, B und C (Ab-
schnitt 5.2). Das Kopplungsmodell (Abschnitt 2.1) ist hingegen nicht betroffen, da es
nur Parameter hat, die nicht komponentengruppengrélRenspezifisch sind (Kopplungs-

parameter n; und Rate 4;).

Zusammenfassend ist das Ergebnis, dass die Annahme, dass eine Komponentengrup-
pe als zuféllige Untergruppe einer grolien Komponentengruppe angesehen wird, sehr
weitreichende Konsequenzen hat und mit der tblichen Vorgehensweise zur Schatzung
von GVA-Wabhrscheinlichkeiten unter Verwendung nicht-informativer a priori-Vertei-

lungen, z. B. mit Modellen A - C oder dem Alpha-Faktor-Modell nicht kompatibel ist.

6.3.1 Diskussion der Losungsmoglichkeiten und Konsequenzen

Das Problem der schmaler werdenden a priori-Verteilungen liel3e sich woméglich prin-
zipiell umgehen, indem von der oben dargestellten a priori-Verteilung n(yl\z,yz\z)f[]r
7 = 2 ausgegangen wird und fir r > 2 solche a priori-Verteilungen n(xl\r, ...,xr\r) ge-
wahlt werden, dass sich beim Berechnen der sich durch das Mapping Down ergebende
Verteilungen aus diesen wieder n(yl\z,yz\z) ergibt. Die Existenz von solchen Vertei-

lungen wurde hier nicht untersucht.

Die Existenz der oberen Schranke fur y,,, ist allerdings untrennbar verbunden mit der

Annahme, dass eine Komponentengruppe der GréRRe 2 als zufallige Untergruppe einer

grol3en Komponentengruppe angesehen wird.

Somit erscheint es fraglich, ob die weitere Verwendung der Annahme, dass eine Kom-
ponentengruppe der Grol3e 7 als zuféllige Untergruppe einer grofen Komponenten-

gruppe r > 7 angesehen werden kann, maglich ist.
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6.4  Vergleich der Mapping-Ansétze

In den vorausgehenden Abschnitten dieses Abschnitts wurden verschiedene Ansatze
fir das Mapping angegeben und diskutiert. Sie sind teilweise modellbasiert, teilweise
basieren sie auf der Annahme, dass sich eine kleine Komponentengruppe identisch
verhalt wie eine Untergruppe einer gréf3eren Komponentengruppe, teilweise stellen sie
konservative Vorgehensweisen dar. Teilweise wird eine mit dem Mapping verbundene
Unsicherheit berlcksichtigt. Teilweise beziehen sich die Mapping-Algorithmen unmit-
telbar auf die Komponentenschadigungen, teilweise werden die Interpretationen als

mdgliche Ausfélle (siehe Abschnitt 2.2.1) verwendet.

Um die Mapping-Verfahren sachgerecht zu bewerten, missen Informationen vorhan-
den sein, wie die verschiedenen GVA-Phanomene in Komponentengruppen verschie-
dener GroRe tatsachlich wirken. Allerdings lassen sich der Betriebserfahrung im
Allgemeinen solche Informationen nicht entnehmen. Ein denkbarer Ausweg ware, die
verschiedenen Vorgehensweisen anhand von detaillierten Modellen der GVA-
Entstehung und GVA-Entdeckung zu untersuchen. Derzeit erscheint dies allerdings
ebenso problematisch, da die Modelle wiederum an der Betriebserfahrung oder ande-
ren empirischen Informationen zu validieren waren, was beim jetzt vorhandenen
Kenntnisstand ebenso schwierig erscheint wie ein direkter Vergleich. Eine Verwendung
von nicht durch Betriebserfahrung gestitzten Modellannahmen wéare ebenso wenig

wohlbegrundet wie das unmittelbare Treffen von Annahmen lber das Mapping.

Zusammenfassend fehlt eine empirische Bewertungsbasis fiir Vorgehensweisen zum
Mapping. Um eine solche zu entwickeln, erscheint ein umfassendes Forschungsvorha-

ben erforderlich mit den folgenden Elementen:

o Detalllierte Analyse der Betriebserfahrung. Hierbei ist es notwendig, nicht nur Mel-
depflichtige Ereignisse, sondern insbesondere auch bei Betreibern vorliegende de-
tailliertere und umfassendere Informationen einzubeziehen (z. B. aus Wirk-

leistungsmessungen von Armaturen).

e Entwicklung und Validierung detaillierter Modelle der GVA-Entstehung und Entde-
ckung. Diese Modelle miissen nicht nur Ausfalle, sondern auch Schadigungen be-
schreiben.

o Gegebenenfalls Durchfihrung von Versuchen mit detaillierter Beobachtung von

Komponentenschadigungen.
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Bei solchen Untersuchungen wéare zu berlcksichtigen, dass GVA-Phdnomene sehr
vielgestaltig sind und deshalb angemessene Mappingalgorithmen Komponentenart-

und Phanomen-spezifisch sein kénnen.

Da somit beim jetzigen Kenntnisstand nicht beurteilt werden kann, welches Verhalten
der Mappingalgorithmen richtig ist, sind Vergleichsrechnungen anhand simulierter Da-

ten oder der Ereignisse der Betriebserfahrung zum jetzigen Zeitpunkt nicht zielfihrend.

Im Folgenden wird daher betrachtet, in wieweit die Mapping-Verfahren
e konservativ und

e kompatibel mit den entwickelten Schatzalgorithmen

sind.

Der Begriff der Konservativitat ist hier zunachst nicht eindeutig bestimmt, da wie oben
beschrieben nicht bekannt ist, welche Ergebnisse des Mappings ,richtig” sind, sondern

muss durch festzulegende Kriterien konkretisiert werden.

Dazu kénnen folgende Kriterien verwendet werden:

1. Komplette GVA werden auf komplette GVA abgebildet.
Begriindung: Ist dies nicht erfiillt, so kann die Wahrscheinlichkeit kompletter GVA

unterschatzt werden.

2. GVA mit zwei Ausfallen werden beim Mapping Down auf ein Ereignis mit mindes-
tens zwei Ausfallen abgebildet.
Begriindung: In sehr vielen Fallen werden systematische Ursachen erst nach Fest-

stellung des Ausfalls bzw. der Schadigung zweier Komponenten erkannt.

3. Beim Mapping Up ist die Anzahl ausgefallener Komponenten in der groRen Kom-
ponentengruppe mindestens gleich hoch wie in der kleinen Komponentengruppe.
Begrindung: Wenn eine beobachtete Komponentengruppe als Teil einer grol3eren,
nicht vollstéandig beobachteten Komponentengruppe aufgefasst werden kann, ist

dies stets der Fall.

4. Beim Mapping Up auf eine Komponentengruppe doppelter Grél3e ist die Anzahl
ausgefallener Komponenten (mindestens) doppelt so hoch.

Begrindung: Wenn eine weitere Komponentengruppe existieren wirde, die voll-
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standisch identisch in allen Details der technische Eigenschaften, Belastungen,

Wartung usw. ware, tréfe dies zu.

Es sind keine sinnvollen noch konservativeren Kriterien unmittelbar erkennbar. Noch
konservativer ware es nur, beim Mapping — unabhéangig von den beobachteten Kom-
ponentenschadigungen — alle Komponenten stets als ausgefallen zu betrachten. Dies

stellt aber keine gut begriindbare Vorgehensweise dar.

Auch fur die praktische Anwendung eines Mappingverfahrens auf die deutsche Be-
triebserfahrung ist relevant, ob komplette GVA auf komplette GVA abgebildet werden
(Kriterium 1), da dann eine separate Behandlung von Phanomenen mit notwendigem
Ausfall aller Komponenten nicht erforderlich ist und somit die in der existierenden GVA-

Datenbank vorliegenden Informationen ausreichend fir eine Quantifizierung sind.

Neben der Konservativitat stellen auch die Kompatibilitdt mit den a priori-Annahmen
und die Berlcksichtigung von mit dem Mapping verbundener Unsicherheit Kriterien fur
die Auswahl der Mapping-Verfahren dar. Alle diese Kriterien sind in Tab. 6.12 darge-

stellt.
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Tab. 6.12 Vergleich der Mapping-Algorithmen

Mappingalgorithmus Konservativ nach Kriterien | Kompa- Unsicherheit

tibel mit des
1 2 3 4 a priori- Mappings

Modellen | einbezogen
A-C

Modellbasierter Ansatz nein | nein | nein nein nein ja

nach 6.2.1

Probabilistisch- ja nein | n.a. | n. a nein teilweise™®

kombinatorisches

Mapping Down nach

6.2.2

Heuristisches Mapping ja n. a. ja n. a. ja teilweise

Up (fir 7 = r + 1) nach

6.2.4

Heuristisches Mapping ja n. a. ja nein ja teilweise

Up: ,Ziehen mit Zu-

ricklegen® nach 6.2.4

Heuristisches Mapping ja n. a. ja nein ja teilweise

Up: ,Ziehen ohne

Zurticklegen® nach

6.2.4

Probabilistisch- (nein) | n. a. (jia) | (nein) nein ja

kombinatorisches

Mapping Up*’ nach

6.2.1

Konservatives Mapping ja ja n. a. n. a. ja nein

Down nach 6.2.3

Konservatives Mapping ja n. a. ja ja ja nein

Up nach 6.2.3

Modellbasiertes Map- nein | n. a. ja nein nein ja

ping Up nach 6.2.5

16 teilweise* zeigt an, dass die mit dem Mapping verbundene Unsicherheit nur in Teilen beriicksichtigt
wird. Dies folgt z. B. aus der Erfillung von Kriterium 1, das erfordert, dass ein kompletter GVA auf einen
kompletten GVA (sicher) abgebildet wird.

Y Fir das probabilistisch-kombinatorisches Mapping up sind die Kriterien nicht unmittelbar anwendbar, da
nicht einzelne Ereignisse, sondern die Gesamtmenge der Ereignisse verarbeitet wird. Deshalb wurden
die Bewertungen in Klammern gesetzt. Es wurde mit ,(ja)* bewertet, wenn der Einfluss auf das Schat-
zergebnis Ereignissen entspricht, die die jeweiligen Kriterien erfiillen (Siehe dazu Gleichung (s.(6.20)

und den auf diese Gleichung folgenden Text).
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Zusammenfassend lasst sich sagen, dass nur das konservative Mapping Down und
konservative Mapping Up alle Kriterien der Konservativitat erfullen. Darlber hinaus
sind das konservative Mapping Down und konservative Mapping Up kompatibel mit
den entwickelten Schatzalgorithmen A - C und bilden komplette GVA auf komplette
GVA ab.

Allerdings ist offensichtlich, dass sie flr ein Mapping zwischen Komponentengruppen
sehr unterschiedlicher Grol3e eine sehr konservative Extrapolation darstellen. Fir ein
Mapping zwischen Komponentengruppen &hnlicher GroRe kénnen sie allerdings ein
brauchbares Mittel darstellen, um zu Quantifizierungen von GVA zu kommen, ohne
nicht zwingend begriindbare Annahmen zu treffen. Im Abschnitt 7.3 ist ein solches Bei-
spiel fir die Ubertragung von Betriebserfahrung an Komponentengruppen der GroRe 4
auf Komponentengruppen der Grofl3e 3 dargestellt. Weiterhin kann eine solche Quanti-
fizierung auch dann verwendet werden, wenn eine starke Konservativitat akzeptabel ist
(z. B. fur Basisereignisse, die trotz konservativer Quantifizierung eine geringe Im-

portanz aufweisen).

Allgemein lasst sich der Schluss ziehen, dass verschiedene Ansatze zum Mapping
existieren, jedoch bei dem heutigen Kenntnisstand nicht entschieden werden kann,
welche Vorgehensweise unter welchen Bedingungen eine realistische Abbildung er-
mdglicht und mit welchen Schatzabweichungen und Unsicherheiten sie verbunden ist.
Fur bestimmte Anwendungsfalle kénnen jedoch die konservativen Verfahren eine gut
begriindbare und sachgerechte Vorgehensweise darstellen, wie in Abschnitt 7.3 ge-

zeigt wird.
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7 Anwendung auf die Betriebserfahrung

In diesem Abschnitt werden die entwickelten Verfahren auf reprasentative Datensatze
der deutschen Betriebserfahrung angewandt. Allerdings sind die in der GVA-
Datenbank enthaltenen Informationen zum Teil Betriebsgeheimnisse der Betreiber und
sind deshalb vertraulich zu behandeln. Da eine Vero6ffentlichung der Schatzergebnisse
mit den verschiedenen Verfahren moglicherweise Rickschliisse auf die Daten erlau-
ben kdnnte, wurden modifizierte Datenséatze aus der deutschen Betriebserfahrung zu-

sammengestellt.

7.1 Beispieldatenséatze

Zum Vergleich der Schatzmethoden wurden zwei Datensatze verwendet, die jeweils
nur Ereignisse an Komponentengruppen der Gro3e 4 enthalten. Diese Komponenten-
gruppengréRe wurde gewdhlt, da am meisten Betriebserfahrung an Komponenten-
gruppen dieser Grof3e vorliegt und dieser Redundanzgrad insbesondere bei den noch

im Betrieb befindlichen Anlagen am haufigsten vorkommt.

Datensatz 1 ist reprasentativ fir Populationen mit einer relativ hohen Anzahl von Er-

eignissen. Er wurde wie folgt erzeugt:

¢ Ausgegangen wurde von einem GVA-Datensatz, in dem viele Ereignisse in Kom-

ponentengruppen der Grof3e 4 vorhanden sind.

e Zuerst wurden alle Ereignisse, die in Komponentengruppen einer abweichenden

GroRRe r # 4 aufgetreten sind, entfernt.
¢ Dann wurde eine geringe Zahl zufallig ausgewabhlter Ereignisse geltscht.

e Die Beobachtungszeit wurde mit einem Zufallswert multipliziert.

Der Datensatz weist 15 Ereignisse auf. In einigen Ereignissen haben Experten alle
Komponenten als mindestens schwach geschadigt bewertet. Es wurden nie mehr als

zwei Komponenten als ausgefallen bewertet.

Datensatz 2 ist repréasentativ flr Populationen mit einer geringen Anzahl von Ereignis-

sen. In diesen Datenséatzen sind typischerweise wenige Ereignisse enthalten, bei de-
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nen meist keine oder nur eine Komponente ausgefallen ist (potentieller GVA). Der Bei-

spieldatensatz wurde wie folgt erzeugt:

e Ausgegangen wurde von einem GVA-Datensatz, in dem sehr wenige Ereignisse

enthalten sind.
e Ein Ereignis in einer Komponentengruppe der Grol3e 4 wurde ausgewabhilt.

e Die Beobachtungszeit wurde willkirlich festgesetzt.

Der Datensatz weist somit ein einziges Ereignis auf. Von allen Experten wurde genau
eine Komponente als ausgefallen bewertet. Drei Experten bewerteten die verbleiben-

den Komponenten als schwach geschadigt, ein Experte als nicht geschadigt.

Zur Untersuchung des konservativen Mappings wurden Datensatz 3 und 4 zusammen-
gestellt. Datensatz 3 enthalt Betriebserfahrung an Komponentengruppen der Grof3e 3
und 4, wahrend Datensatz 4 nur Betriebserfahrung an Komponentengruppen der Gro-
3e 3 enthalt.

Datensatz 3 wurde analog zu Datensatz 1 wie folgt erzeugt:
¢ Ausgegangen wurde von demselben GVA-Datensatz wie bei Datensatz 1.

e Zuerst wurden alle Ereignisse, die in Komponentengruppen einer abweichenden

GrolRe r ¢ {3,4} aufgetreten sind, entfernt.
e Dann wurden eine geringe Zahl zufallig ausgewahlte Ereignisse geloscht.

¢ Die Beobachtungszeit wurde mit einem Zufallswert multipliziert.

Dieser Datensatz enthalt 16 Ereignisse. Davon sind 15 Ereignisse in Komponenten-
gruppen der GroRe 4 und ein Ereignis in einer Komponentengruppen der GréRe 3 auf-

getreten.

Datensatz 4 basiert auf Datensatz 3.

¢ Eswurden alle Ereignisse, die in Komponentengruppen einer abweichenden GréR3e

r # 3 aufgetreten sind, entfernt.

¢ Die Beobachtungszeit an Komponentengruppen der Gréf3e 3 wurde anhand der in

den deutschen Anlagen erfassten Beobachtungszeiten zu Komponentengruppen
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der GroRRen 3 und 4 zu (maximal) 5 % der Beobachtungszeit von Datensatz 3 ab-

geschatzt.

Datensatz 4 enthélt ein Ereignis.

7.2 Vergleich der GVA-Modelle und Schétzalgorithmen mit dem Kopplungs-

modell

In diesem Abschnitt werden die Schatzergebnisse unter Verwendung der neu entwi-
ckelten GVA-Modelle A und B mit den Schéatzergebnissen bei Verwendung des Kopp-

lungsmodells verglichen.

Es wurden jeweils die Schatzergebnisse vor und nach der Berlcksichtigung der weite-

rer Unsicherheitsquellen (siehe Abschnitt 2.2.2) angegeben und diskutiert.

In Abb. 7.1 sind die Schatzergebnisse fur Datensatz 1 fir die Modelle A, B und das
Kopplungsmodell dargestellt. Dabei wurden die Ergebnisse vor der Bertcksichtigung
der weiteren Unsicherheitsquellen aufgefiihrt. Es sind jeweils die Erwartungswerte (ge-
flllte Kreise) und das symmetrische 95 %-Konfidenzintervall [2.5 %-Quantil, 97.5 %-

Quantil] als Fehlerbalken dargestellt.

—
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Abb.7.1 Schatzergebnisse fur g4, (oben) und g,, (unten) far Datensatz 1 fur
Modelle A (blau), B (rot) und das Kopplungsmodell (grin) ohne
Bertcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen nach Abschnitt 2.2.2,
wobei jeweils Erwartungswert (Kreis) und symmetrisches 95 %-

Konfidenzintervall (Fehlerbalken)dargestellt sind
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In Abb. 7.2 sind die Schatzergebnisse nach Bertcksichtigung weiterer Unsicherheits-
quellen dargestellt. Man beachte die gegenliber Abb. 7.1 abweichende Skala der Abs-

zisse.

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010

Abb. 7.2 Schatzergebnisse fur g4, (oben) und g,, (unten) far Datensatz 1 fur
Modelle A (blau), B (rot) und das Kopplungsmodell (grin) mit
Bertcksichtigung der weiterer Unsicherheitsquellen nach Abschnitt 2.2.2,
wobei jeweils Erwartungswert (Kreis) und symmetrisches 95 %-

Konfidenzintervall (Fehlerbalken) dargestellt sind

Die Erwartungswerte aller Modelle liegen innerhalb der Konfidenzintervalle aller ande-

ren Modelle.

Fur den Fall g,\4, wo viel empirische Information vorliegt, sind die Abweichungen der
Ergebnisse recht gering. Die maximale Abweichung des Erwartungswerts ist weniger
als 40 % zwischen Modell B und dem Kopplungsmodell und weniger als 10 % zwi-
schen Modell A und dem Kopplungsmodell. Sie sind damit vergleichbar zwischen den
Unterschieden zwischen Modell A und B von 30 %, die nur auf den verschiedenen
a priori zurtickzufihren sind. Die Abweichungen der oberen Grenze des Konfidenzin-
tervalls sind auch vor Berlicksichtigung weiterer Unsicherheitsquellen stets kleiner als
25 %. Nach Berticksichtigung weiterer Unsicherheitsquellen wird dieser Unterschied

noch kleiner.

Fur den Fall g4 4, wo weniger empirische Information vorliegt, da keine Ereignisse mit

mehr als zwei Ausfallen, sondern nur mit Schadigungen beobachtet wurden, sind die
Abweichungen der Ergebnisse gréRer. Die maximale Abweichung des Erwartungs-

werts ist etwa 160 % zwischen dem Kopplungsmodell und Modell B und 95 % zwi-
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schen dem Kopplungsmodell und Modell A. Die oberen Grenzen des Konfidenzinter-
valls unterscheiden sich um bis zu 60 %. Diese groRReren Unterschiede lassen sich
damit erklaren, dass die Ergebnisse eine Extrapolation darstellen, die natlrlich eine

starkere Abhéngigkeit von den Modellannahmen und den a priori-Annahmen aufweist.

Nicht nur die dargestellten Charakteristika, sondern auch die Verteilungen selbst haben
einen sehr groRen Uberlapp und insbesondere nach Bericksichtigung der weiteren
Unsicherheitsquellen nach Abschnitt 2.2.2 eine &hnliche Gestalt, wie beispielhaft die
Abb. 7.3 und Abb. 7.4 zeigen.
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Abb. 7.3 Histogramme der Ergebnisse der Monte-Carlo-Rechnungen fir gz, fir
Datensatz 1 fur Modell A (blau), B (rot) und das Kopplungsmodell (griin)

ohne Berlcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen
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Der Peak bei 0 der Schéatzergebnisse bei Modell A und B in Abb. 7.3 resultiert aus der
Interpretationsméglichkeit, dass keine (2 von 4)-Ereignisse aufgetreten sind. Dies ist

nach den Expertenschatzungen sehr unwahrscheinlich, aber maglich.
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Abb. 7.4 Histogramme der Ergebnisse der Monte-Carlo-Rechnungen fur g,\, fir
Datensatz 1 fur Modell A (blau), B (rot) und das Kopplungsmodell (griin)
mit Berucksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen nach Abschnitt
2.2.2

Im Folgenden werden die Schatzergebnisse fur den Datensatz 2 dargestellt, der repra-
sentativ fir Populationen mit einer geringen Anzahl von Ereignissen ist. In Abb. 7.5
sind die Ergebnisse vor der Berlcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen fir die

Modelle A, B und das Kopplungsmodell dargestellt. Es sind jeweils wiederum die Er-
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wartungswerte (gefillte Kreise) und die symmetrischen 95 %-Konfidenzintervalle dar-

gestellt.

000000 000005 000010 000015 000020 000025 000030

Abb. 7.5 Schatzergebnisse fur g4, (oben) und g\, (unten) fur Datensatz 2 fur

Modell A (blau), B (rot) und das Kopplungsmodell (grin) ohne
Berlcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen, wobei jeweils
Erwartungswert (Kreis) und symmetrisches 95 %-Konfidenzintervall

(Fehlerbalken) dargestellt sind

In Abb. 7.6 sind die Schétzergebnisse nach der Berlicksichtigung der weiteren Unsi-

cherheitsquellen dargestellt.
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Abb. 7.6 Schatzergebnisse flr g4, (0ben) und g,\, (unten) fir Datensatz 2 flr die
Modelle A (blau), B (rot) und das Kopplungsmodell (grin) mit
Berlcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen, wobei jeweils
Erwartungswert (Kreis) und symmetrisches 95 %-Konfidenzintervall

(Fehlerbalken) dargestellt sind

Hier ergeben sich die grofiten Unterschiede. Die Erwartungswerte der Schéatzung mit
dem Kopplungsmodell flir g44Sind relativ niedrig. Dies lasst sich mit der Annahme des
Kopplungsmodells erklaren, dass die beobachteten Ereignisse reprasentativ sind fur al-
le méglichen GVA-Phénomene (siehe Abschnitt 2.1). Hier wurde nur ein einziges Er-
eignis beobachtet. Dass es auch noch andere GVA-Phanomene geben konnte, die
andere Verteilungen von Ausfallkombinationen aufweisen, aber wegen ihrer geringen
Rate nicht in der Beobachtungszeit aufgetreten sind, ist im Kopplungsmodell im Ge-
gensatz zu Modellen A und B nicht beriicksichtigt. Allerdings ist die Abweichung zwi-
schen Kopplungsmodell und Modell B (Faktor von etwa 2.3) vergleichbar mit der
Abweichung zwischen Modellen A und B (Faktor von etwa 2.6). Bei den Schatzungen
von g\, sind die Unterschiede noch geringer; hier stimmen die Erwartungswerte der
Schatzungen von Modell B und dem Kopplungsmodell sehr gut tberein. Die oberen
Grenzen des Konfidenzintervalls unterscheiden sich zwischen Kopplungsmodell und
Modell B und Modell B und Modell A um etwa den Faktor 2. Durch die Beriicksichti-

gung der weiteren Unsicherheitsquellen wird dies nicht wesentlich ver&ndert.

7.3 Mapping

In diesem Abschnitt wird das konservative Mapping untersucht. Dieses kann, wie oben

diskutiert, Teil einer konservativen Vorgehensweise sein, wenn flr eine in der PSA zu
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modellierende Komponentengruppengrof3e keine oder nur sehr geringe Betriebserfah-

rung vorliegt.

Dazu wird Datensatz 4, der nur ein Ereignis in einer Komponentengruppe der Grofe 3
enthéalt, verglichen mit Datensatz 4, der neben dem Ereignis in einer Komponenten-
gruppe der GroRRe 3 auch 15 Ereignisse in einer Komponentengruppe der Grél3e 4 ent-
halt und eine 20-mal groRere Beobachtungszeit aufweist. Die Ereignisse mit einer
Komponentengruppegrof3e 4 wurden dem konservativen Mapping Down unterworfen,
d. h. in jeder Expertenbewertung wurde die am wenigsten geschadigte Komponente

~geléscht” (siehe Abschnitt 6.2.3, ,Konservatives Mapping down").

Hier wurde nur Modell A betrachtet, da Modell B, wie oben diskutiert, nicht konservati-
ve Schatzabweichungen zeigen kann und sein Einsatz daher im Rahmen einem kon-

servativen Vorgehensweise nicht sinnvoll ist.

Zum Vergleich wurde das Kopplungsmodell auf Datensatz 3 angewandt. Hier ist kein
separates Mapping erforderlich, da es automatisch im Modell erfolgt. Deshalb ist es
auch nicht sinnvoll, das Kopplungsmodell auf Datensatz 4 anzuwenden, da beim Kopp-
lungsmodell keine Notwendigkeit besteht, Ereignisse mit nicht passenden Komponen-

tengruppengréfien zu eliminieren.

In Abb. 7.7 sind die Ergebnisse ohne Berlcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquel-

len dargestellt.
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Abb. 7.7  Schatzergebnisse fur g3 3 (oben) und g,\3 (unten) fir Modell A angewandt
auf Datensatz 4 (blau), fur Modell A angewandt auf Datensatz 3 mit
mapping (magenta) und das Kopplungsmodell angewandt auf Datensatz 3
(grin) ohne Berlcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen, wobei.
jeweils Erwartungswert (Kreis) und symmetrisches 95 %-Konfidenzintervall

(Fehlerbalken) dargestellt sind

Es ist erkennbar, dass trotz des konservativen Ansatzes die geschatzten GVA-
Wahrscheinlichkeiten unter Verwendung der Betriebserfahrung an Komponentengrup-
pen auch der Gro3e 4 deutlich kleiner sind, als wenn die Schatzung nur auf die Be-
triebserfahrung an Komponentengruppen der Grof3e 3 basiert. Hierfir ist entscheidend,
dass Beobachtungszeit und Anzahl beobachteter Ereignisse wesentlich groRer sind,
was zu einer geringeren Schatzunsicherheit und zu einem geringen Einfluss der
a priori-Annahmen fiihrt. Die Ergebnisse von Kopplungsmodell und Modell A ange-
wandt auf Datensatz 3 sind nicht signifikant verschieden; die Erwartungswerte liegen
jeweils innerhalb des Konfidenzintervalls des anderen Modells. Modell A angewandt
auf Datensatz 4 liefert demgegentber signifikant grof3ere Werte. Die obere Grenze des
symmetrischen 95 %-Konfidenzintervalls ist bei der ausschliel3lichen Verwendung der
Betriebserfahrung an Komponentengruppen der GroRe 3 um ca. eine Zehnerpotenz

grolRer als bei Verwendung von Mapping.

In Abb. 7.8 sind die Ergebnisse mit Bertcksichtigung der weiteren Unsicherheitsquel-

len dargestellt.
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Abb. 7.8 Schatzergebnisse fur g3 3 (oben) und g,\3 (unten) fir Modell A angewandt
auf Datensatz 4 (blau), fur Modell A angewandt auf Datensatz 3 mit
mapping (magenta) und das Kopplungsmodell angewandt auf Datensatz 3
(grin) mit Berucksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen, wobei
jeweils Erwartungswert (Kreis) und symmetrisches 95 %-Konfidenzintervall

(Fehlerbalken)dargestellt sind

Durch die Beriicksichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen liegt nun der Erwar-
tungswert flr g, 5 flir Modell A angewandt auf Datensatz 4 innerhalb des symmetri-
schen 95 %-Konfidenzintervalls der Schatzung von fur Modell A angewandt auf
Datensatz 3, wahrend die anderen Schéatzergebnisse weiterhin signifikant verschieden
sind. Qualitativ sind die Unterschiede aber vergleichbar mit denjenigen ohne Bertlick-

sichtigung der weiteren Unsicherheitsquellen.

Zusammenfassend zeigt dieses Beispiel aus der deutschen Betriebserfahrung, dass
mittels des konservativen Mappings GVA-Wahrscheinlichkeiten geschatzt werden kon-
nen, die deutlich weniger konservativ sind als Schatzungen, die nur auf Ereignissen an
Komponentengruppen Ubereinstimmenden Redundanzgrades basieren. Dies setzt vo-
raus, dass die einbezogene Zahl von Ereignissen erheblich groéRer ist, so dass die sta-

tistische Schatzunsicherheit wesentlich geringer ist.
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8 Zusammenfassung

Im Rahmen des vom Bundesministerium fur Wirtschaft und Energie (BMWi) geférder-
ten Forschungs- und Entwicklungsvorhaben wurden Mdglichkeiten zur Weiterentwick-
lung der Quantifizierung von GVA durch verbesserte GVA-Modelle entwickelt und
diskutiert. Zuerst wurde der aktuelle Stand der GVA-Quantifizierung mit dem Kopp-
lungsmodell unter Bericksichtigung aller Weiterentwicklungen, die seit Veréffentli-
chungen des Fachbands zu ,Methoden zur probabilistischen Sicherheitsanalyse fir
Kernkraftwerke" /FAK 05/ vorgenommen wurden, geschlossen dargestellt. Dabei wur-
den die Eigenschaften des Kopplungsmodells diskutiert. Diese umfassen einerseits die
umfassende Bericksichtigung von Schatzunsicherheiten und die Mdoglichkeit, Be-
triebserfahrung von Komponentengruppen abweichender Grof3e zu verwenden, als
auch unerwinschte Konvergenzeigenschaften: Bei Anwachsen der Anzahl von GVA-
Ereignissen nimmt die Unsicherheit der Schétzungen der GVA-Wahrscheinlichkeiten
nicht in dem Mal3e ab, wie es die abnehmende statistische Unsicherheit ermdglicht.
Diese Eigenschatft ist mit der grundlegenden Annahme des Kopplungsmodells verbun-
den, dass die Komponenten bei Auftritt eines GVA-Ph&nomens mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit ausfallen (dem Kopplungsparameter), dieser bei verschiedenen
GVA-Phanomenen im Allgemeinen verschieden ist und deshalb fur alle GVA-
Ereignisse unabhéngig geschatzt wird. Deshalb musste, um die unerwiinschten Kon-
vergenzeigenschaften zu vermeiden, auf diese zentrale Modellannahme bei der Ent-

wicklung fortgeschrittener GVA-Modelle verzichtet werden.

Um einen neuen Modellansatz zu gewinnen, wurden zunachst die international Ubli-
chen Vorgehensweisen zum Schétzen von GVA (u. a. das Alpha-Faktor- und das Beta-
Faktor-Modell) beschrieben. Verfahren zur Schatzung der Modellparameter unter Ver-
wendung statistischer Methoden von Bayes wurden in einer einheitlichen Form darge-
stellt. Diese Verfahren lassen sich nicht unmittelbar auf die deutsche Betriebserfahrung
Ubertragen, da einerseits fur die Schatzung bendétigte Informationen nicht vorliegen,
andererseits bei der weiterentwickelten Modellierung die umfassende Einbeziehung
der verschiedenen Unsicherheitsquellen, die die bisherige Vorgehensweise kennzeich-
net, erhalten bleiben soll. Deshalb wurden Kriterien entwickelt, die der Entwicklung ei-
nes fur die deutsche Betriebserfahrung geeigneten Modells zugrunde liegen sollen.
Basierend auf diesen Kriterien wurden drei Modellanséatze entwickelt. Im ersten Model-
lansatz (Modell A) werden GVA mit verschiedenen Ausfallkombinationen als unabhéan-

gige Basisereignisse angesehen. Die Raten dieser Ereignisse stellen die Modellpara-
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meter dar. In den beiden weiteren Modellansatzen (Modelle B und C) werden generi-
sche Zustande ,GVA" bzw. ,GVA-Phanomen" postuliert, die mit einer Rate auftreten.
Aus diesem Zustand geht das Modell in Endzustande Uber, die den verschiedenen
Ausfallkombinationen entsprechen. Die entsprechenden bedingten Wahrscheinlichkei-
ten sind die weiteren Modellparameter. Diese Modellvorstellung &hnelt dem Alpha-
Faktor-Modell. Ein wesentlicher Unterschied ist allerdings, dass nur Ausfalle mit sys-
tematischer Ursache und keine Einzelfehler beschrieben werden. Deshalb sind zum
Schatzen der Modellparameter aus der Betriebserfahrung auch keine Einzelfehler er-
forderlich. Bayes'sche Schéatzverfahren wurden fir die drei Modelle hergeleitet. Bei
ihnen werden die verschiedenen Unsicherheitsquellen in gleicher Qualitat wie beim
Kopplungsmodell berticksichtigt. Untersuchungen der Konvergenz der Modellparame-
ter zeigen, dass die Modelle B und C unter bestimmten Randbedingungen eine starke
Unterschatzung der Wahrscheinlichkeiten von einzelnen GVA-Kombinationen (z. B.
komplette GVA) zeigen kdénnen. Als Ursache wurde die langsame Konvergenz der Mo-
dellparameter identifiziert, die die Verteilung der Ereignisse auf die verschiedenen Aus-
fallkombinationen beschreibt, wéhrend die Konvergenz der Gesamtrate schneller ist.
Demgegeniiber treten bei Modell A nur Uberschatzungen auf. Deshalb ist nur mit Mo-
dell A eine konservative Schatzung der GVA-Wahrscheinlichkeiten moglich.

Die entwickelten GVA-Modelle sind so gestaltet, dass zur Quantifizierung unmittelbar
nur GVA-Ereignisse verwendet werden kdnnen, die dieselbe Grofie haben wie diejeni-
ge GVA-Gruppe, fur die GVA quantifiziert werden sollen. Da nicht fur alle Gruppengro-
3en ausreichend Betriebserfahrung vorliegt, sind separate Algorithmen erforderlich, um
die Ereignisse zwischen Komponentengruppen verschiedener Grol3e zu lbertragen.
Fur dieses Mapping wurden verschiedene, teilweise neue Ansatze, aufgefiihrt. Dabei
ist ein neuer Ansatz fir das Mapping Up besonders hervorzuheben, der nur auf der
Annahme basiert, dass eine kleine Komponentengruppe als zuféllige Untermenge der
Komponenten einer groRen angesehen werden kann, die nicht vollstandig beobachtet
wird. Mittels Bayes’scher statistischer Methoden kénnen GVA-Wahrscheinlichkeiten in
der grof3en Komponentengruppe berechnet werden. Die mathematischen Beziehungen
lassen sich analytisch ausdriicken, d. h. man ist nicht auf Monte-Carlo-Verfahren zur

Implementation angewiesen.

Fur einen Spezialfall wurde die Konvergenz der geschétzten Parameter gegen ihre
wahren Werte demonstriert. Im Zusammenhang mit diesem Verfahren wurde auch die
Kompatibilitdét der Annahme, dass eine kleine Komponentengruppe als Teil einer gro-

Ren angesehen werden kann, mit den fur die Schatzalgorithmen verwendeten a priori-
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Verteilungen untersucht mit dem Ergebnis, dass sie nicht kompatibel sind. Es wurden
denkbare Lésungsmdoglichkeiten diskutiert; jedoch ist nicht erkennbar, wie ein kompa-
tibler a priori konstruiert werden konnte. Diese Inkompatibilitat betrifft nicht nur das neu
entwickelte Verfahren, sondern auch weitere Mapping-Verfahren, die auf dieser
Grundannahme basieren (probabilistisch-kombinatorisches Mapping Down) und inter-
national haufig zusammen mit dem Alpha-Faktor-Modell angewandt werden. Bei dieser
Vorgehensweise existiert ebenfalls die genannte Inkompatibilitdt, die zu einer inneren
Widersprichlichkeit fihrt. Das Kopplungsmodell ist nicht betroffen, da es keine kompo-

nentengruppengroBenspezifischen Parameter aufweist.

Es wurde diskutiert, wie — abgesehen von innerer Widerspruchsfreiheit — die verschie-
denen Mapping-Algorithmen bewertet werden kénnen. Hierbei ist problematisch, dass
keine ausreichende empirische Evidenz vorhanden ist, wie sich GVA-Phanomene in
Komponentengruppen verschiedener Grof3e tatsachlich auswirken. Deshalb wurden
Kriterien fur die Konservativitat entwickelt. Diese werden vollstandig von den Verfahren
.konservatives Mapping Down“ und ,konservatives Mapping Up“ erflillt, die sich als
.weglassen“ der am schwéchsten geschadigten Komponenten bzw. ,duplizieren* der
am starksten geschadigten Komponente charakterisieren lassen. Wegen der Konser-
vativitat wird die mit dem Mapping verbundene Unsicherheit in diesen Verfahren nicht

explizit ausgewiesen.

Die entwickelten Verfahren wurden anhand von deutscher Betriebserfahrung erprobt.
Dafur wurden zwei Datensatze zusammengestellt, die Populationen mit sehr wenigen
beobachteten GVA-Ereignissen und Populationen mit vielen GVA-Ereignissen repré-
sentieren. In diesen Datensatzen sind nur Ereignisse an GVA-Gruppen einer Gréle
(vier) enthalten, um die Schéatzverfahren unabhangig vom Mapping vergleichen zu
kénnen. Vergleiche der Schatzergebnisse der Modelle A und B mit dem Kopplungsmo-
dell zeigen, dass die Ergebnisse sehr &hnlich sind. Die Mittelwerte der Ergebnisvertei-
lungen liegen jeweils innerhalb der 95 %-Konfidenzintervalle aller anderen Verfahren.
Dies gilt sowohl vor als auch nach der Einbeziehung der verbleibenden Unsicherheiten.
Die Schatzungen mit dem Kopplungsmodell sind nicht signifikant von denjenigen mit
den neuen Modellen verschieden. Insofern lasst sich aus den Ergebnissen keine Not-
wendigkeit ableiten, bei der zurzeit vorliegenden deutschen Betriebserfahrung die bis-

herige Vorgehensweise zur Quantifizierung mit dem Kopplungsmodell zu verandern.

Zusétzlich wurde das Verfahren zum konservativen Mapping in Verbindung mit Modell

A angewandt, um die GVA-Wahrscheinlichkeiten in Komponentengruppen der Grof3e 3
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konservativ zu schatzen. Die Ergebnisse wurden mit Schatzungen anhand der Be-
triebserfahrung in Komponentengruppen nur der Gréf3e 3 verglichen, die nur ein Ereig-
nis beinhaltet. Es zeigt sich, dass trotz der Konservativitéat die Schatzungen unter
Verwendung des Mappings deutlich geringe Werte ergaben, da die Schatzungenauig-
keit aufgrund der geringen Ereigniszahl bei Verwendung der Betriebserfahrung in
Komponentengruppen nur der GréRe 3 sehr hoch ist. Die Ergebnisse der konservati-
ven Vorgehensweise sind auch vergleichbar zu den mit dem Kopplungsmodell erziel-

ten Ergebnissen.

Modell A erlaubt es somit, eindeutig konservative Schatzungen von GVA-
Wahrscheinlichkeiten zu berechnen. In Verbindung mit dem konservativen Mapping
kann auch Betriebserfahrung in Komponentengruppen abweichender GroéRRe einbezo-

gen werden.

Aus den erzielten Ergebnissen kann zum Einen abgeleitet werden, dass das Kopp-
lungsmodell fir die gegenwartig in Deutschland vorhandene Betriebserfahrung mit
GVA als adaguat angesehen werden kann, und zum Anderen, dass weiterer For-
schungsbedarf resultiert. Dies betrifft einerseits die vertiefte Untersuchung von GVA-
Entstehung und Entdeckung, um Erkenntnisse zu erlangen, die eine empirisch fundier-
te Bewertung des Mappings erlauben. Andererseits sollte in Bezug auf die Kompatibili-
tat von a priori-Verteilungen mit den dem Mapping zugrunde liegenden Annahmen
mathematisch weiterfihrend untersucht werden, inwieweit ein innerer Widerspruch von
probabilistisch-kombinatorischem Mapping und den modellbasierten Schatzverfahren

vermieden werden kann.
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A Anhang: Kombinatorische Formeln fir das Mapping

In diesem Anhang sind die kombinatorischen Formeln angegeben, die dem Mapping
unter der Annahme zugrunde liegen, dass eine Komponentengruppe der Grof3e r sich
verhalt wie eine Untergruppe einer gré3eren Komponentengruppe der GroRe # > r. Im
Folgenden sind die Wahrscheinlichkeiten in der Komponentengruppe der Grol3e + als X

und die Wahrscheinlichkeiten in der Komponentengruppe der Grof3e r als Y bezeich-
net. Es gilt Y = (yo\2, -, ¥r\r) UNd X = (xg\, ---, Xp\¢). Die Beziehung zwischen X und Y

l&sst sich allgemein schreiben als

Y =SX (A. 1)
Dabei ist S von 7 und r abhangig.
Fall: r =2und# =3

Es gibt (g) = 3 Mdglichkeiten, r = 2 von # = 3 Komponenten auszuwahlen. Wie be-

reits in Abschnitt 6.2.2 dargestellt, gilt:

1
1 00 (A.2)
3
2 2
S={0 - = 0
3 3
\0 0 ! 1/
3
Der Rang von S ist 3. Der Kern von S ist gegeben durch
KES) =(VeRrR |V =9 (-1, 3, -3, 1),P€ER} (A. 3)

Fall: r =3und? =4

Es gibt (g) = 4 M0oglichkeiten, r = 3 von # = 4 Komponenten auszuwahlen. Es gilt:
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1
1-00 0 (A 4)
4
0 > 1 0 0
S = 4 2
0 0 L3 0
2 4
\0 0 0 ! 1
4
Der Rang von S ist 4. Der Kern von S ist gegeben durch
KES) ={VER|V =y (1, —-46, 4, -1),p€R} (A. 5)

Fall. r =2und?# =4

Es gibt (3) = 6 Moglichkeiten, r = 2 von # = 4 Komponenten auszuwahlen. Es gilt:

11 (A. 6)
1 -— = 00
2 6
1 2 1
S = -z z
02320
\00111/
2 6

Der Rang von S ist 3. Der Kern von S ist gegeben durch

H(S) ={VERS|V = (-3,8,-603) + ¥(87,—114,-180,35431),yp  (A.7)
€R Y € R}

wobei orthogonale Basisvektoren des Kerns mit ganzzahligen Komponenten gewahlt

wurden.

Fall: r =2 und beliebiges r

Allgemeine Formeln lassen sich einfach begrinden fur den Fall » = 2, der in Abschnitt

6.3 von Bedeutung ist.
Es gibt (;) Moglichkeiten, zwei von # Komponenten auszuwahlen. Wenn k Komponen-

ten ausgefallen sind, gibt es (lzc) Mdoglichkeiten, zwei ausgefallene Komponenten aus-
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F—k
2
und k(7 — k) Moglichkeiten, eine ausgefallene und eine nicht ausgefallene Komponen-

zuwahlen, ( ) Mdglichkeiten, zwei nicht ausgefallene Komponenten auszuwahlen

te auszuwahlen. Alle Moglichkeiten sind gleich wahrscheinlich. Daraus folgt fir die

Elemente der Matrix S:

(f_k) -k -F+k

So,k = é) = 2 _p
k(P —k) _ 2k(F — k) (A. 8)
S1k = (;) 72 —7
.. _ (5) ke —k

Wie man leicht nachvollziehen kann, gilt Sy, + 51, + S = 1.

Fall: Beliebige rund r

Der obigen Uberlegungen lassen sich wie folgt verallgemeinern: Es gibt C) Moglich-
keiten, r von # Komponenten auszuwahlen. Wenn k der #+ Komponenten ausgefallen
sind, gibt es (Irc) Mdoglichkeiten, r ausgefallene Komponenten auszuwahlen, (f;k)
Maoglichkeiten, r nicht ausgefallene Komponenten auszuwahlen und es gibt allgemein
(Vkv) (Tr:fv) Maoglichkeiten, w ausgefallene Komponenten und r — w nicht ausgefallene

Komponenten auszuwéhlen (0 < w < r). Somit folgt:

(k)(f—k) (A. 9)
w z'—W

()
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