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Аннотация. Атомные электростанции (АЭС) вследствие накопления в процессе эксплуатации 

значительных количеств радиоактивных продуктов и наличия принципиальной возможности вы-

хода их при авариях за предусмотренные границы представляют собой источник потенциальной 

опасности или источник риска радиационного воздействия на персонал, население и окружающую 

среду. Степень радиационного риска прямо зависит от уровня безопасности АЭС, которая являет-

ся одним из основных свойств АЭС, определяющих возможность их использования в качестве ис-

точников тепловой и электрической энергии. Вероятностный анализ безопасности (ВАБ) АЭС 

представляет собой комплексный, всесторонний системный анализ безопасности, в процессе кото-

рого разрабатываются вероятностные модели для определения конечных состояний с повреждени-

ем источников радиоактивности и конечных состояний АЭС с превышением установленных пре-

делов по выбросам радиоактивных продуктов и радиационному воздействию на население и 

окружающую среду и определяются значения вероятностных показателей безопасности. Результа-

ты ВАБ используются для качественных и количественных оценок достигнутого уровня безопас-

ности, а также для выработки и принятия решений при проектировании и эксплуатации АЭС. 
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Введение. В настоящей работе рассматривается два типа неопределенностей при про-

ведении ВАБ, а именно вероятностная и детерминистическая. 

Источниками вероятностных неопределенностей являются: 1) стохастический харак-

тер и изменчивость данных, используемых для оценки вероятностных показателей: (напри-

мер, оценки параметров статистической модели базовых событий); 2) недостаточность зна-

ния явлений и процессов в ходе развития последовательности аварии. 

Источниками детерминистических неопределенностей являются: а) неопределенности 

при идентификации и классификации событий (например, в ВАБ 1-го уровня (ВАБ-1) рас-

сматриваются не все возможные события); b) неопределенности в описании сценариев ава-

рийной последовательности (АП) (например, в ВАБ-1 рассматриваются не все начальные 

условия или условия продолжения аварии); c) неопределенности в принятии критериев успе-

ха (например, в ВАБ не рассматриваются достижение максимума снижения температуры или 

максимума снижения окисления). 

1. Анализ неопределенности 

1.1. Вероятностная неопределенность. Неопределенность модели. Вероятностная 

неопределенность определяется неопределенностью как показателей надежности базисных 

событий вероятностной модели, так и логических составляющих модели. 
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Анализ неопределенности как показателей надежности базовых событий, так и логи-

ческих составляющих модели может проводиться при помощи двух методов: 1) метода ана-

литико-статистического моделирования; 2) критериев Фишера и «Хи-квадрат» (χ²). 

Метод аналитико-статистического моделирования. Метод аналитико-

статистического моделирования подробно описан в [1]. 

Аналитико-статистическое моделирование – метод апробации n входных данных 

X1,X2,…,Xn, приводящей к функции Y=y(X1,X2,…,Xn). Эта выборка приводит к значениям, рас-

положенным в интервале времени [t, T]. 

В этом методе переменная Xj беспорядочно выбрана из распределения F(x) при усло-

вии, что (Xj<Xk, jk). Значение X переменной Xj беспорядочно выбрано следующим условием 

(рис. 1): 

𝑥 = 𝐹−1(𝑟) 

𝐹(𝑥) =
𝑃{𝑋𝑗 < 𝑥|𝑋𝑗 < 𝑡, 𝑋𝑗 < 𝑇, 𝑋𝑗 < 𝑋𝑘, 𝑗 ≠ 𝑘}

𝑃{𝑋𝑗 < 𝑡, 𝑋𝑗 < 𝑇, 𝑋𝑗 < 𝑋𝑘, 𝑗 ≠ 𝑘}
 

 

 
Рис. 1. Графическое представление метода аналитико-статистического моделирования 

Критерий «Хи-квадрат» (χ²). Критерий «Хи-квадрат» (χ²)  непараметрический кри-

терий для статистической проверки гипотезы о статистической связи между двумя перемен-

ными по таблице сопряженности. В основе критерия χ² лежит наиболее общее определение 

статистической связи, согласно которому две переменные связаны между собой, если при 

изменении одной переменной меняется распределение другой. 

Существует большое количество параметрических и непараметрических критериев 

проверки соответствия предполагаемого закона распределения наблюдениям. Здесь мы рас-

смотрим один простой метод проверки гипотезы о виде распределения, основанный на хо-

рошо известном критерии 2
 (хи-квадрат). 

Предположим, что выходом модели является случайная величина Y. Пусть имеется 

выборка объема n, {Y1,…,Yn}, независимых реализаций случайной величины Y. Суть анализа 

неопределенности модели в данном случае состоит в проверке адекватности выбранных в 

модели законов распределения, т.е. их соответствия наблюдаемым величинам {Yj}. 

Разобьем множество значений случайной величины Y на конечное число (m) интерва-

лов [y0,y1], [y1,y2],…, [ym-1,ym]. Последний интервал может быть бесконечным, если случайная 

величина может принимать сколь угодно большие значения. В этом случае полагаем ym=. 

Обозначим через ni количество наблюдаемых величин {Yj}, попавших в i-й интервал 

[yi-1,yi]. Тогда частота hi=ni/n попадания в i-й интервал является несмещенной оценкой для 

вероятностей 

𝑝𝑖 = 𝑃(𝑦𝑖−1 < 𝑌 < 𝑦𝑖) = ∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦
𝑦𝑖

𝑦𝑖−1

 

где f(y) – плотность распределения случайной величины Y. 
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Если наша модель адекватна, то следует ожидать, что оценки частот hi будут близки к 

ожидаемым (истинным) их значениям pi. Для проверки этой гипотезы построим статистику 

𝜒2 =∑
(𝑛𝑖 − 𝑛𝑝𝑖)

2

𝑛𝑝𝑖

𝑚

𝑖=1

= 𝑛∑
(ℎ𝑖 − 𝑝𝑖)

2

𝑝𝑖

𝑚

𝑖=1

 

Известно, что при достаточно больших значениях n эта статистика приближенно рас-

пределена как 2
 с (m-1) степенями свободы. Зададимся уровнем значимости  (0.1, 0.05, и 

т.д.) и по таблицам 2
-распределения найдем соответствующий этому значению квантиль 

)1m(
2

1  . Если верно следующее неравенство 

𝜒2 < 𝜒1−𝛼
2 (𝑚 − 1) 

то говорится, что наблюдения согласуются с предполагаемым распределением f и, следова-

тельно, построенная модель принимается адекватной. В противном случае эта гипотеза от-

вергается – считается, что произошло редкое, «невероятное» событие. 

Необходимо сделать два важных замечания:  

1. Разбиение интервала должно быть достаточно частым для того, чтобы наиболее полно 

учесть особенности распределения случайной величины Y и наиболее важные и зна-

чимые области ее значений. 

2. Критерий 2
 эффективен, когда для всех ожидаемых частот pi выполнены неравенства 

npi > 10. В противном случае статистика 2
 плохо аппроксимируется 2

-

распределением. 

Несоблюдение этих условий является наиболее распространенными ошибками при 

использовании критерия 2
. 

Критерий Фишера. Подробно критерий Фишера рассмотрен в [2]. 

Критерий Фишера – специальное событие теории статистической сходимости. 

Предположим, что критерий проверяет соответствие модели. Для определения точности 

оценки параметра aei введем коэффициент S
2

rep. Для определения отклонения эмпирических 

параметров от используемой теоретической модели введем коэффициент S
2
ad. Статистиче-

ский критерий Фишера может быть написан в следующей форме: 

𝐹 =
𝑆𝑎𝑑
2

𝑆𝑟𝑒𝑝2
. 

Расчетное значение статистического критерия Фишера должно быть сравнимо со зна-

чением F(q,) где q – степень свободы,  - уровень значения, с которым принята гипотеза 

соответствия модели. 

Если F<F(q,), то гипотеза о соответствии принята, если нет – гипотеза отклонена. 

1.2. Детерминистическая неопределенность. Может быть 2-х типов: 

1) неопределенность детерминистической модели,  

2) неопределенность параметров детерминистической модели. 

1.2.1. Неопределенность детерминистической модели. Метод стохастической ап-

проксимации детерминистической модели. Стохастическая аппроксимация (от греч. 

stochastikos - умеющий угадывать, проницательный и лат. approximo - приближаюсь) – метод 

решения широкого класса задач статистического оценивания, при котором каждое следую-

щее значение оценки получается в виде основанной лишь на новом наблюдении поправки к 

уже построенной оценке. Основными чертами, обусловившими популярность стохастиче-

ской аппроксимации в теоретических и прикладных работах, явились её непараметричность 

(применимость при весьма скудной информации об объекте наблюдения) и рекуррентность 

(простота пересчета оценки при поступлении нового результата наблюдений). 
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Коэффициент стохастической аппроксимации (SAR) [1, 2], как мера неопределенности 

модели Y, определяется следующим образом. Предположим, что X1,X2,…,Xn являются слу-

чайными параметрами, а переменная Z является детерминистически связанной с рассматри-

ваемыми параметрами Z(X1, X2,…, Xn). Параметры X1,X2,…,Xn рассматривают, т.к. входные 

данные для модели Y и соответствующей модели Y(X1, X2,…, Xn) рассматриваются как ожида-

емое приближение переменной Z. Коэффициент стохастической аппроксимации, как мера 

неопределенности модели Y может быть записан как: 

𝑆𝐴𝑅 = (1 −
√𝑎𝑌−𝑍

√𝑎𝑌 + √𝑎𝑍
)

2

, 

где aY-Z, aY и aZ – моменты второго порядка: 

𝑎𝑌−𝑍 = ∫[𝑌(𝑥) − 𝑍(𝑥)]2𝑓(𝑥)𝑑𝑥, 

𝑎𝑌 = ∫[𝑌(𝑥)]2𝑓(𝑥)𝑑𝑥, 

𝑎𝑍 = ∫[𝑍(𝑥)]2𝑓(𝑥)𝑑𝑥, 

и f (x) – функция плотности. 

Значение коэффициента стохастической аппроксимации определено, как [0,1]. Если 

значение SAR близко к 1, то это означает, что переменная Z и соответствующая модель Y 

очень близки (Z(X1,X2,…,Xn)Y(X1,X2,…,Xn)) и неопределенность модели очень низка. Если 

SAR<<1, то это означает, что переменная Z и соответствующая модель Y не близки, и не-

определенность очень высока. 

1.2.2. Неопределенность параметров детерминистической модели. Анализ неопре-

деленности параметров детерминистической модели проводится при помощи следующих 

методов [3, 4]. 

Аналитические методы 

Анализ чувствительности амплитуды Фурье. Анализ чувствительности амплитуды 

Фурье (Fourier Amplitude Sensitivity Test - FAST) может быть двух типов – классический и 

расширенный. Подробнее этот метод представлен в [5-7]. 

В [8] представлены два подхода к распространению неопределенностей – критический 

и статистический. 

В [9, 10] приведен закон распространения ошибки (суммарная стандартная неопреде-

ленность результата измерения y, определяемая как uc(y) и рассмотренная для оценки сред-

неквадратичного отклонения результата). 

Анализ регрессии. Анализ регрессии может быть использован в качестве метода ве-

роятностного анализа чувствительности и неопределенности. Анализ регрессии имеет три 

основных цели: 1) описание взаимодействия между параметрами; 2) контроль разброса пред-

сказаний для заданного отклонения значения отклика; 3) Предсказание отклика на вариацию 

входных параметров. 

Анализ регрессии наилучшим образом работает, если все входные параметры стати-

стически независимы. Более того, отклонения от метода наименьших квадратов должны 

быть нормально распределены и статистически независимы. Если эти условия нарушены, 

результат анализа может не иметь строгой количественной интерпретации, но он может дать 

абстрактное качественное представление о возможной зависимости величин. 

Результат анализа регрессии может критически зависеть от выбора функциональной 

зависимости в модели регрессии. То есть, любые полученные результаты обуславливаются 

использованной моделью. 
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Анализ регрессии может предоставить результаты, которые статистически незначимы 

или противоречат интуиции. Результат регрессии может быть чувствителен к диапазону зна-

чений данных, использованных при моделировании, и не всегда точно отражать реальную 

зависимость. 

Аналитический подход. Для относительно простых уравнений численный анализ не-

определенностей может быть выполнен при помощи аналитических методов для распростра-

нения статистической ошибки. Аналитический подход наиболее часто используется для ана-

лиза неопределенности простых уравнений [11-13]. 

Формула, используемая для оценки среднего значения и отклонения логарифмов для 

каждого неопределенного параметра, зависит от конкретного типа распределения вероятно-

сти неопределенных параметров. Уравнения, оценивающие среднее значение и отклонение 

логарифмов для логнормального, логравномерного и логтреугольного распределений, при-

ведены в [14]. 

Анализ неопределенности систем (SUAM) и согласованных подсистем 

(CSSUAM). Методы анализа неопределенностей системы (system uncertainty analysis method 

– SUAM) и согласованных подсистем (concurrent subsystem uncertainty analysis method – 

CSSUAM) описаны в [15]. 

Подход SUAM использует разложение Тейлора в качестве общего анализа чувстви-

тельности (по производным первого порядка), чтобы оценить среднее значение и стандарт-

ное отклонение отклика модели и неопределенности модели в многопрофильной системе. 

Чтобы устранить зависимость анализа системы от компьютерных вычислений и сде-

лать возможным использование параллельных вычислений, предлагается метод анализа не-

определенностей согласованных подсистем (CSSUAM) для распространения неопределенно-

стей. Метод облегчает организацию параллельных вычислений оценки отклонений на выхо-

де системы, которые обусловливаются различными подсистемами. Метод распространения 

неопределенности разработан таким образом, чтобы среднее значение и отклонение для каж-

дой подсистемы можно было посчитать одновременно, используя параллельные вычисления. 

Система и метод вычисления неопределенности (UCSM). В [9] описан алгоритм 

распространения значений неопределенности между компонентами системы измерений. 

В математических терминах измерение может быть выражено в качестве функции 

входных данных системы: 

𝑥𝑠𝑦𝑠 = 𝑓𝑠𝑦𝑠(𝑥1, . . . , 𝑥𝑖), 

где каждый из параметров x1,…,xi может вносить значительный вклад в изменение результа-

та xsys. 

 1.2.3. Численные методы 

GRS-метод оценки неопределенностей и чувствительности. GRS-метод оценки не-

определенностей и чувствительности был разработан для оценки неопределенностей. Ин-

формация всех неточных параметрах задается диапазоном значений и вероятностным рас-

пределением (рис. 2). Для получения информации о результатах расчетов нужно многократ-

но повторить процесс вычисления. Для каждой серии расчетов все значения параметров ме-

няются одновременно. Параметрами неопределенности являются неопределенные входные 

данные, модели, начальные и граничные условия, а также такие численные значения, как 

критерий сходимости или максимальный временной интервал и т.д. 

Подробно GRS-метод представлен в [16, 17]. 
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Рис. 2. Представление диапазонов значений входных параметров вместо дискретных 

 значений в GRS-методе оценки неопределенностей и чувствительности. 

Метод построения поверхности отклика. Метод построения поверхности отклика 

(RSM) используется для того, чтобы представить зависимость величины отклика (выходных 

данных) от одного или более входных параметров модели. 

Метод RSM может выделять кривые на поверхности отклика, объясняя эффекты выс-

ших порядков. Метод RSM довольно сложен и поэтому применяется на последних стадиях 

исследования, когда все малозначимые параметры уже отброшены. 

В [18] показано использование метода RSM для анализа неопределенностей и чув-

ствительности компьютерной модели. 

Анализ второго момента первого порядка. Анализ второго момента первого поряд-

ка (first-order second moment method – FOSM) непосредственно выявляет место наиболее ве-

роятного отказа системы. По определению, метод FOSM не дает информации о распределе-

нии предельных значений переменной G, и вероятность отказа pf выводится приблизительно 

посредством сложных преобразований и линеаризаций. Метод Монте-Карло непосредствен-

но предоставляет распределение вероятности пределов надежности, то есть функцию pf. 

Точность метода определяется количеством прогонов моделирующей программы. 

Модель Байеса. Байесовский подход всесторонне рассматривает модель (параметры, 

структуру, или все сразу) для снижения ее неопределенности. Кроме того, неопределенность 

параметров и структуры модели рассматривается как вероятность. 

Подробно модель Байеса описана в [19-23]. 

Метод простого моделирования (метод Монте-Карло). Данный метод заключается в 

непосредственном моделировании случайной выборки x={x1,x2,…} по ее функции распреде-

ления F(x). Каждое xi вычисляется как 

𝑥𝑖 = 𝐹−1(𝑢𝑖) 

где ui – независимые, равномерно распределенные на интервале [0,1] случайные ве-

личины, F
-1

() – обратная функция. 

Преимуществами данного метода являются простота, наличие хорошо известных ме-

тодов оценивания и статистического анализа, устойчивость и аддитивность. Устойчивость 

означает сходимость оценок параметров к истинным значениям с увеличением объема вы-

борки. В силу наличия аддитивности случайные выборки, полученные методом простого мо-

делирования для одной и той же модели с одинаковыми параметрами функций распределе-

ния, можно объединить, получив, таким образом, большую выборку и, тем самым, повысив 

точность оценок. Основным недостатком метода простого моделирования является то, что он 
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требует для сложных моделей, таких как модели ВАБ, значительных временных затрат, ко-

торые, в свою очередь, могут налагать чрезмерные требования на время вычисления. 

Метод латинского гиперкуба. Одним из методов, более эффективно модулирующим 

большие многомерные выборки, является метод латинского гиперкуба. В методе латинского 

гиперкуба интервалы изменения параметров разбиваются на более мелкие равновероятные 

подынтервалы [24]. Например, при разбиении на K подынтервалов [a0
i
,a1

i
], [a1

i
,a2

i
], … для i-

го параметра Xi 

𝑃{𝑎𝑗−1
𝑖 < 𝑋𝑖 < 𝑎𝑗

𝑖} =
1

𝐾
, 𝑗 = 1, . . . , 𝐾 

Метод латинского гиперкуба делит область значений параметра на отдельные равно-

вероятные интервалы (см. рис. 3). 
     X1

      

     

        x

       

         Xi

 Xn                   a
i
j-1      a

i
j

 
Рис. 3. Графическое представление разбиения в методе латинского гиперкуба 

С помощью метода латинского гиперкуба можно получать несмещенные оценки па-

раметров. Напомним, что несмещенность оценки означает, что ее математическое ожидание 

равно истинному значению оцениваемого параметра. Этот метод по сравнению с методом 

простого моделирования позволяет уменьшить объем выборки, не снижая точности оценок. 

Например, более высокая эффективность метода латинского гиперкуба в сравнении с мето-

дом простого моделирования имеет место, когда выходные данные являются монотонной 

функцией от входных параметров. Так, в моделях ВАБ частота разрушения активной зоны 

является монотонной функцией от различных входных параметров. 

Однако если рассматривать произвольную модель, которая может быть не монотон-

ной, теоретическое обоснование того, что метод латинского гиперкуба более эффективен, 

чем метод простого моделирования, отсутствует. Метод латинского гиперкуба не обладает, в 

отличие от метода простого моделирования, свойством аддитивности. В целом, метод латин-

ского гиперкуба уменьшает «стоимость» анализа неопределенности при ВАБ, но его пре-

имущество перед методом простой случайной выборки в области некогерентных моделей 

редких событий все еще остается недоказанным. 

Метод нечетких множеств. Метод нечетких множеств и теория вероятности предо-

ставляют технически надежный и мощный аппарат для работы с погрешностями и неопреде-

ленностями и с гибкими запросами. Безусловно, методы нечетких множеств эффективны для 

простого моделирования выбора допустимых значений. 

Нечеткость и неопределенность в объектно-ориентированном представлении описаны 

в [25], где приведено объектно-центрированное представление. Здесь оба диапазона рассмат-

риваемых параметров и диапазоны типичных значений могут быть установлены для свойств, 

характеризующих класс. Области значений также могут быть нечеткими. Тогда между клас-

сами могут быть определены различные типы дополнительных отношений. Другой подход 

представлен в [26]. 
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Метод типового выравнивания размера. Функция распределения параметров вы-

числяется дважды для выборок одинакового размера. На основе результатов двух выборок 

вычисляется t-критерий Стьюдента [27]. 

Метод простой случайной выборки (SRS). Метод простой случайной выборки – это 

простейший из методов выборки. В этом методе каждое значение множества x={x1,x2,…,xk} 

выбирается случайным образом из распределения F(x) [28]. 

В табл. 1 представлены применимость, достоинства и недостатки всех перечисленные 

выше методов анализа неопределенности 

Таблица 1.  Сводная таблица применимости, достоинств и недостатков методов  

анализа неопределенности 

Название метода Применимость Достоинства Недостатки 

Анализ неопределенности вероятностной модели 

Критерий «Хи-

квадрат» (χ²) 

Анализ неопределенности 

вероятностной модели 

Проверка адекватности выбран-

ных в модели законов распреде-

ления 

Критерий эффективен, 

когда для всех ожидаемых 

частот pi выполнены нера-

венства npi > 10. В про-

тивном случае статистика 

2
 плохо аппроксимирует-

ся 2
-распределением 

Критерий Фишера 
Анализ неопределенности 

вероятностной модели 

Способность оценивать соответ-

ствие при ограниченных стати-

стических данных 

Критерий эффективен для 

простого моделирования и 

сложен для сложных мо-

делей 

 

Анализ неопределенности параметров вероятностной модели 

Метод аналитико-

статистического моде-

лирования 

Анализ неопределенности 

параметров вероятност-

ной модели 

Отсутствие ограничений и допу-

щений, накладываемых на моде-

ли систем аналитическими мето-

дами, такими как деревья отка-

зов, марковские и полумарков-

ские процессы. Определение до-

верительных интервалов оценок. 

Учет детерминистских физиче-

ских процессов. Слабая зависи-

мость времени вычислений от 

параметров «редких событий». 

Возможность оценки значимости, 

чувствительности и неопреде-

ленности параметров стохастиче-

ских и детерминистических про-

цессов 

Требуется специальное 

программное обеспечение 

 

Анализ неопределенности детерминистической модели 

Метод стохастической 

аппроксимации детер-

министической модели 

Анализ неопределенности 

детерминистической мо-

дели 

Непараметричность (примени-

мость при весьма скудной ин-

формации об объекте наблюде-

ния) и рекуррентность (простота 

пересчета оценки при поступле-

нии нового результата наблюде-

ний) метода 

Требуется специальное 

программное обеспечение 

 

Анализ неопределенности параметров детерминистической модели 

Аналитические методы 

Анализ чувствитель-

ности амплитуды 

Фурье 

Анализ неопределенности 

входных парамет-

ров/анализ чувствитель-

ности модели 

Используется для оценки ожида-

емой величины и отклонения 

результата и влияния отдельных 

параметров на изменение резуль-

тата. Не требует предположений 

Метод хорошо работает 

на некоррелированных 

данных. Могут возник-

нуть проблемы при ис-

пользовании дискретных 
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Название метода Применимость Достоинства Недостатки 

о структуре модели и одинаково 

хорошо работает для монотон-

ных и немонотонных моделей. 

Может оценить эффект от изме-

нения только одного параметра 

или всех параметров одновре-

менно 

данных. Громоздкость 

компьютерных вычисле-

ний для большого числа 

входных параметров 

Критический подход к 

оценке распростране-

ния неопределенности 

Анализ неопределенности 

входных парамет-

ров/анализ чувствитель-

ности модели 

Установление пределов значений 

выходных данных модели систе-

мы 

Чувствительность к коли-

честву расчетов 

Статистический под-

ход к оценке распро-

странения неопреде-

ленности 

Анализ неопределенности 

входных парамет-

ров/анализ чувствитель-

ности модели 

Полная вероятностная информа-

ция на выходе модели системы 

Для рассмотрения не-

определенности в после-

довательности модели 

используется метод Мон-

те-Карло. Чувствителен к 

количеству расчетов 

Закон распростране-

ния ошибки 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Уравнение, описывающее сред-

неквадратичное отклонение ре-

зультата, удобно для описания 

закона распространения неопре-

деленности 

Необходимо большое ко-

личество расчетных дан-

ных для выполнения дан-

ного закона 

Анализ регрессии 

Анализ неопределенности 

входных параметров / 

анализ чувствительности 

модели 

Метод может быть использован 

для автоматического «отбрасы-

вания» статистически незначи-

тельных параметров 

Модель должна быть 

представлена в виде ана-

литического выражения. 

Время расчета зависит от 

способа моделирования 

Аналитический под-

ход 

Анализ неопределенности 

простых уравнений 

Наиболее часто используется для 

анализа неопределенности про-

стых уравнений 

Формула, используемая 

для оценки среднего зна-

чения и отклонения лога-

рифмов для каждого не-

определенного параметра, 

зависит от конкретного 

типа распределения веро-

ятности неопределенных 

параметров. Необходимо 

подтверждение коррект-

ности выбранного закона 

распределения 

Анализ неопределен-

ности систем (SUAM) 

и согласованных под-

систем (CSSUAM) 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Метод разработан так, чтобы 

среднее значение и отклонение 

для каждой подсистемы можно 

было посчитать одновременно, 

используя параллельные вычис-

ления 

Метод обеспечивает ин-

формацию только в не-

большой окрестности точ-

ки. Обычно требуется 

сложная процедура чис-

ленного моделирования 

Система и метод вы-

числения неопреде-

ленности (UCSM) 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Возможен расчет произведения 

коэффициента чувствительности 

и значения неопределенности 

параметров 

Необходимо большое ко-

личество расчетных дан-

ных для работы метода 

 

Численные методы 

GRS-метод оценки 

неопределенностей и 

чувствительности 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Объем вычислений зависит не от 

числа параметров, а от необхо-

димого уровня доверия к преде-

лам статистического отклонения 

Чувствительность к коли-

честву расчетов 

Метод построения 

поверхности отклика 

Анализ неопределенности 

входных парамет-

ров/анализ чувствитель-

ности модели 

Метод используется для пред-

ставления зависимости величины 

отклика (выходных данных) от 

одного или более входных пара-

метров модели. Метод может 

выделять кривые на поверхности 

Необходимо большое ко-

личество расчетных дан-

ных для построения по-

верхности отклика. 
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Название метода Применимость Достоинства Недостатки 

отклика, объясняя эффекты выс-

ших порядков 

Анализ второго мо-

мента первого порядка 

Анализ неопределенности 

входных параметров / 

анализ чувствительности 

модели 

Анализ непосредственно выявля-

ет место наиболее вероятного 

отказа системы 

Чувствительность к коли-

честву расчетов 

Модель Байеса 
Анализ неопределенности 

входных параметров 

Байесовский подход всесторонне 

рассматривает модель (парамет-

ры, структуру, или все сразу) для 

снижения ее неопределенности. 

Кроме того, неопределенность 

параметров и структуры модели 

рассматривается как вероятность. 

Байесовский подход базируется 

на различном представлении рас-

сматриваемых данных, в которых 

вероятность используется для 

представления неопределенности 

отношений между рассматривае-

мыми данными 

Метод позволяет выбор 

между моделями, исполь-

зуя «доказательство» мо-

дели. Это - одна из самых 

больших проблем Байе-

совского метода. Рассмат-

ривая распределения (и, 

возможно, гиперпарамет-

ры), не просто найти 

наилучшее значение. Точ-

ные аналитические мето-

ды для сложных моделей 

не рассматриваются 

Метод Монте-Карло 
Анализ неопределенности 

входных параметров 

Простота, наличие хорошо из-

вестных методов оценивания и 

статистического анализа, устой-

чивость и аддитивность 

Требует для сложных мо-

делей значительных вре-

менных затрат, которые, в 

свою очередь, могут нала-

гать чрезмерные требова-

ния на время вычисления 

Метод латинского ги-

перкуба 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Более эффективно модулирует 

большие многомерные выборки. 

Позволяет уменьшить объем вы-

борки, не снижая точности оце-

нок. 

Не обладает свойством 

аддитивности 

Метод нечетких мно-

жеств 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Технически надежный и мощный 

аппарат для работы с погрешно-

стями и неопределенностями 

Метод эффективен для 

простого моделирования 

выбора допустимых зна-

чений и сложен для слож-

ных моделей 

Метод типового вы-

равнивания размера 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Вычислением t-критерия Стью-

дента выявляется необходимый 

размер выборки 

Чувствительность к коли-

честву расчетов 

Метод простой слу-

чайной выборки (SRS) 

Анализ неопределенности 

входных параметров 

Простота реализации, доступ-

ность для всех существующих 

методов оценки и статистическо-

го анализа, надежность и плот-

ность покрытия всего интервала 

Чувствительность к коли-

честву расчетов 

 

Из табл. 1 видно, что все из всех рассмотренных методов только метод аналитико-

статистической аппроксимации и метод стохастической аппроксимации детерминистической 

модели требуют наличия специального программного кода. Все остальные методы имеют 

более серьезные недостатки, что ставит под сомнение эффективность их использования. 

2. Анализ значимости. Анализ значимости – это анализ результатов количественной 

оценки с точки зрения мер значимости вкладов различных групп базовых событий, исходных 

событий, аварийных последовательностей и других объектов анализа в суммарную частоту 

повреждения активной зоны [29]. 

Существуют два класса анализа значимости: 1) количественный анализ значимости; 2) 

качественный анализ значимости. 

Количественный анализ значимости  вероятностный показатель безопасности, кото-

рый получается из логической структуры моделей ВАБ. Количественная оценка ВАБ обес-

печивает критерии, необходимые для анализа значимости составляющих вкладов в риск. 
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Качественный анализ значимости  анализ на основе мер значимости составляющих 

оцененного вероятностного показателя безопасности, полученного в результате проведения 

количественной оценки ВАБ-1. 

В качестве мер значимости могут быть использованы следующие вероятностные по-

казатели: показатель значимости Fussell-Vesely; инспекционный показатель значимости; ли-

нейный показатель значимости; нормированный показатель значимости; показатель увели-

чения риска; показатель снижения риска. 

Методы расчета анализа значимости приведены в [29]. 

3. Анализ чувствительности. Анализ чувствительности исследует влияние на конеч-

ные результаты ВАБ допущений, сделанных в моделях и данных по поводу потенциально 

важных, но точно неизвестных факторов. 

Существует два основных типа чувствительности: чувствительность к модели; чув-

ствительность к данным. 

При анализе чувствительности изменение данных или модели может приводить как к 

снижению вероятности реализации сечений, так и к ее повышению. 

Методы расчета анализа чувствительности представлены в [29]. 

Заключение. Целью данного исследования является единый подход к выполнению 

анализа неопределенности, значимости и чувствительности. Проведено исследование мето-

дов анализа неопределенности, значимости и чувствительности. Рассмотрены классы и типы 

указанных анализов и описаны их методики. Разработана таблица применимости, достоинств 

и недостатков методов анализа неопределенности. Сделаны выводы о возможности приме-

нения методов анализа неопределенности. 

В дальнейшем необходимо доработать метод аналитико-статистической аппроксима-

ции и метод стохастической аппроксимации детерминистической модели в части создания 

программного кода. Необходимо также разработать метод анализа неопределенности вход-

ных параметров, учитывая, по возможности, недостатки рассмотренных методов. 
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Annotation. Nuclear power plants (NPPs), due to the accumulation during operation of significant amounts 

of radioactive products and the existence of a fundamental possibility of their exit in case of accidents be-

yond the envisaged boundaries, represent a source of potential danger or a source of risk of radiation expo-

sure to personnel, population and the environment. The degree of radiation risk directly depends on the lev-

el of NPP safety, which is one of the main properties of NPPs, which determine the possibility of their use 

as sources of thermal and electrical energy. Probabilistic safety analysis (PSA) of a nuclear power plant is a 

complex, comprehensive systematic safety analysis, in the process of which probabilistic models are devel-

oped to determine the end states with damage to radioactivity sources and the end states of a nuclear power 

plant in excess of the established limits for releases of radioactive products and radiation impact on the 

population and the environment. environment and the values of probabilistic safety indicators are deter-

mined. The PSA results are used for qualitative and quantitative assessments of the achieved safety level, as 

well as for the development and adoption of decisions in the design and operation of NPPs. 
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