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Streszczenie rozprawy doktorskiej w jezyku polskim

Niniejsza rozprawa traktuje o nowej metodyce wykonywania obliczen najlepszego szacowania
wraz z oceng niepewnosci, ktéra pozwala na usprawnienie dotychczas stosowanych metod
poprzez uwzglednienie wstecznej kwantyfikacji niepewnosci parametrow wejSciowych.
Metodyka najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci moze by¢ wykorzystywana jako
jedno z podejs¢ do wykonywania deterministycznych analiz bezpieczenstwa dla awarii
projektowych w reaktorach jadrowych. Zaproponowana metodyka bazuje na polaczeniu
najlepszych praktyk wykonywania obliczen niepewnosci przy wykorzystaniu dotychczasowo
stosowanych metod, jednoczesnie pozwalajac na minimalizacj¢ niepewnosci wynikajacych
z efektu uzytkownika. Rownoczes$nie zaproponowano, wdrozono oraz zademonstrowano
w praktyce uzyteczno$¢ dwoch metod obliczeniowych wykonywania wstecznej kwantyfikacji
niepewnosci. Uzyskane w wyniku przeprowadzonej kwantyfikacji rozklady gestosci

parametroOw zostaly nastepnie poddane procesowi walidacji.

W  rozprawie przedstawiono najwazniejsze zagadnienia zwigzane z wykonywaniem
deterministycznych analiz bezpieczenstwa stosujac podej$cie najlepszego szacowania wraz
Z oceng niepewnosci. Omowiono obecnie stosowane metody wraz z ich zaletami i wadami, co
stanowilo podstawe¢ i motywacj¢ do zaproponowania usprawnien i opracowania nowej
metodyki. W dalszej cz¢sci rozprawy przedstawiono opis metodyki sktadajacej si¢ z szesSciu
gtownych elementow. Omowiono szczegétowo wszystkie elementy wraz ze sktadajacymi sig
na nie krokami. Kolejne czgéci rozprawy przedstawiajg wdrozenie kazdego elementu metodyki.
Znaczaca czeS¢ rozprawy poswigcona jest opisowi metod obliczeniowych wstecznej
kwantyfikacji niepewnosci parametrow wejsciowych kodu cieplno-przeptywowego TRACE
opisujacych trzy wybrane zjawiska obserwowane podczas awarii typu LBLOCA: wyptyw
krytyczny, wymiang¢ ciepla w rdzeniu oraz propagacje frontu zalewania. Obliczenia
niepewnosci dla tych parametrow wykonano dla dwoch instalacji eksperymentalnych Marviken
i Flecht Seaset. Pierwsza z metod oparta jest o wnioskowanie Bayesowskie oraz wykorzystanie
numerycznych metod Monte Carlo. Druga z metod oparta jest o algorytm uczenia maszyn.
Algorytm nadzorowanego uczenia maszyn zaimplementowano do oceny miary rozbieznosci
miedzy danymi eksperymentalnymi a obliczeniami wykonywanymi z zastosowaniem kodu
obliczeniowego. Rozwigzaniem problemu wstecznej kwantyfikacji niepewnosci parametrow
wejsciowych kodu obliczeniowego sa rozktady gestosci prawdopodobienstwa tych parametrow
oparte 0 wiedz¢ na temat ich wplywu na uzyskiwane wyniki obliczen w odniesieniu do danych

eksperymentalnych. W rozprawie przedstawiono nastepnie obliczenia walidacyjne dla



uzyskanych rozktadéw. Walidacje wykonano przeprowadzajac obliczenia dla instalacji
eksperymentalnej LOFT, w ktoérej badano zjawiska fizyczne zachodzace podczas awarii typu
LBLOCA. Zaprezentowano roéwniez ostateczne obliczenia najlepszego szacowania wraz
Z oceng niepewnosci dla cisnieniowego reaktora wodnego dla awarii typu LBLOCA.
Obliczenia te stanowig ostatni element zaproponowanej metodyki. Rozprawa zakonczona jest
przedstawieniem wnioskéw na temat uzytecznosci metodyki, mozliwosci ograniczania efektu
uzytkownika, jakie daja zaproponowane metody wstecznej kwantyfikacji niepewnos$ci oraz

dalszego kierunku badan nad rozwojem metodyki i metod obliczeniowych.

Stowa kluczowe: energetyka jadrowa, bezpieczenstwo jadrowe, obliczenia niepewnosci,

wsteczna kwantyfikacja niepewnosci, TRACE, Markov Chain Monte Carlo, uczenie maszyn



Abstract

The doctoral dissertation is devoted to the development of a new methodology of best estimate
plus uncertainty calculations, which will be an improvement over the currently implemented
methodologies by introducing inverse uncertainty quantification of input parameters. Best
estimate plus uncertainty methodologies may be used as one of the approaches to perform
deterministic safety analyses of design basis accidents in nuclear reactors. The proposed
methodology is based on best practices obtained from the implementation of current methods,
additionally allowing for a reduction of the user effect. Development of the methodology leads
to the proposition, implementation and demonstration of two computational methods of inverse
uncertainty quantification. Probability density functions of input parameters which are the

results of inverse quantification were validated in the next steps of the developed methodology.

The doctoral dissertation opens with a discussion of the most important issues of deterministic
safety analyses performed with best estimate plus uncertainty approach. Two currently used
methods have been discussed along with a presentation of their strengths and weaknesses,
which formed a basis and motivation for improvements proposition and development of a new
methodology. The following chapters of the dissertation describe the methodology, consisting
of six elements. All six elements were thoroughly discussed. Implementation of each element
of the methodology followed. The thesis's central part consists of a description of two inverse
uncertainty quantification methods. The methods were used to quantify the uncertainties of
input parameters of the thermal-hydraulic code TRACE. Those input parameters characterize
three phenomena observed during LBLOCA: critical flow, heat transfer in the core and quench
front propagation. Inverse quantification for those parameters was performed for two separate
effect tests: Marviken critical flow experiment and Flecht Seaset reflood experiment. First of
the developed methods is based on Bayesian inference and the application of Monte Carlo
methods for random sampling. The second method is based on machine learning algorithms.
A supervised machine learning algorithm based on random forests was implemented to quantify
the discrepancy between experimental data and the results of calculations performed with the
TRACE computer code. The solution to the inverse uncertainty quantification problem are
probability density functions of code input parameters, inferred by their influence on the output
parameters of calculations and their agreement with experimental data. Probability density
functions were validated in the next step of the methodology presented in the dissertation.
Validation was performed for the LOFT facility, where an array of phenomena occurring during
LBLOCA were studied. Finally, best estimate plus uncertainty calculations using proposed



probability density functions for input parameters were performed for a Pressurized Water
Reactor for a LBLOCA scenario. The dissertation ends with a closing discussion, conclusions
on the effectiveness and utility of the proposed methodology, and user effect reduction
achievement by the introduction of inverse uncertainty quantification methods. Further research

on both the methodology and computational methods is also proposed.

Keywords: nuclear power, nuclear safety, best estimate plus uncertainty, inverse uncertainty

quantification, TRACE, Markov Chain Monte Carlo, machine learning
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1. Wprowadzenie
1.1. Deterministyczne analizy bezpieczenstwa dla reaktorow jadrowych

Analiza bezpieczenstwa to ocena potencjalnych indywidualnych oraz spotecznych zagrozen
zwigzanych z okreslong aktywnoscia, czy jak w przypadku energetyki jadrowej eksploatacja
obiektu. W energetyce jadrowej analiza bezpieczenstwa jest czescig sktadowg catosciowej
oceny bezpieczenstwa obiektu i1 jest wykonywana w celu weryfikacji czy obiekt jadrowy
spelnia wymagania bezpieczenstwa okreslane przez obowigzujace przepisy i standardy
bezpieczenstwa. Zwyczajowo analizy bezpieczenstwa dzieli si¢ na probabilistyczne oraz
deterministyczne [1]-[3], ktore wzajemnie si¢ uzupeiniajg. Celem probabilistycznych analiz
jest w gtéwnej mierze okreSlenie czynnikOw przyczyniajacych si¢ do powstania zagrozen
radiacyjnych zwigzanych z eksploatacja obiektu jadrowego oraz ocena czy projekt obiektu
spetnia probabilistyczne kryteria bezpieczenstwa. Celem deterministycznych analiz
bezpieczenstwa jest weryfikacja czy funkcje bezpieczenstwa tj. sterowanie reaktywnoscia,
odprowadzanie ciepta z reaktora oraz ostanianie przed promieniowaniem jonizujacym, a takze
zatrzymywanie substancji promieniotwérczych, ograniczanie i kontrolowanie ich uwolnien do
srodowiska moga zosta¢ wypelnione z nalezyta niezawodno$cig. Analizy bezpieczenstwa
pozwalaja rdwniez na ocen¢ czy rozwigzania projektowe obiektu zapewniaja wlasciwa
sekwencje¢ poziomow bezpieczenstwa. Dodatkowo weryfikuje si¢ czy obiekt odporny jest na
zagrozenia zewngtrzne i wewnetrzne, a struktury, systemy ikomponenty oraz dziatania
operatoréw pozwalaja na utrzymanie uwolnien substancji promieniotworczych ponizej
ustalanych w prawie limitow. Efektem przeprowadzonych analiz powinno by¢ wykazanie
z wysokim stopniem pewnosci, ze zagrozenia dla §rodowiska, pracownikow oraz ogotu
ludno$ci beda na akceptowalnie niskim poziomie. Osiaga si¢ to poprzez poréwnanie wynikow
analiz bezpieczenstwa z kryteriami akceptacji 1 wymaganiami technicznymi zdefiniowanymi w
przepisach prawa [4]-[6] oraz w normach technicznych. Analizy bezpieczenstwa dla danego
obiektu rozwijane sg wraz z postepem projektu danego obiektu, zas po jego ukonczeniu poddaje

si¢ je cigglemu przegladowi oraz aktualizacji.

Deterministyczne analizy bezpieczenstwa prowadzi si¢ dla stanow eksploatacyjnych obiektu tj.
dla normalnej eksploatacji i przewidywanych zdarzen eksploatacyjnych oraz dla warunkow
awaryjnych tj. dla awarii projektowych oraz rozszerzonych warunkow projektowych.
Analizowane jest dziatanie rozwigzan projektowych, systemow zabezpieczen oraz systemow
bezpieczenstwa obiektu jadrowego w odpowiedzi na postulowane zdarzenie inicjujgce lub

kombinacje kilku postulowanych zdarzen inicjujacych, ktore zostaty przypisane do kazdego ze
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stanow obiektu. Analiza warunkow normalnej eksploatacji obiektu polega przede wszystkim
na weryfikacji czy dawki dla pracownikéw oraz ogoétu ludnosci otrzymywane w wyniku
eksploatacji obiektu sg ponizej limitéw we wszystkich mozliwych spodziewanych trybach
pracy obiektu obejmujacych przyktadowo przetadunek paliwa, stany powytaczeniowe,
uruchamianie reaktora i inne. Przewidywane zdarzenia eksploatacyjne to zdarzenia stanowigce
odchylenia od normalnej eksploatacji, ktore moga wystepowac podczas pracy reaktora, jednak
ich skutki nie powodujg zagrozenia dla ludnosci oraz srodowiska. Zdarzenia te powinny by¢
opanowywane poprzez systemy zabezpieczen reaktora bez koniecznos$ci stosowania systemow
bezpieczenstwa. Systemy te dedykowane sg do opanowywania awarii projektowych. Awarie
projektowe to awarie o potencjalnie wigkszych konsekwencjach radiologicznych, w zwigzku
z czym powinny mie¢ niska czesto$¢ wystapienia. W ramach analiz awarii projektowych ocenia
si¢ czy obiekt zostat zaprojektowany tak, zeby skutki radiologiczne awarii projektowych byty
jak najnizsze, reaktor byt bezpiecznie wylaczony, a ciepto powytaczeniowe odbierane. Ostatnig
kategorig stanéw obiektu sg rozszerzone warunki projektowe, w wyniku ktérych moze dojs$é
do uwolnien substancji promieniotworczych do $rodowiska. Projekt obiektu jadrowego
powinien zapewnia¢ ograniczanie skutkéw takich awarii w celu utrzymania uwolnien
substancji promieniotworczych na najnizszym praktycznie mozliwym poziomie. Osiaga si¢ to
poprzez uwzglednienie w projekcie elektrowni dedykowanych rozwigzan technicznych oraz,

W razie konieczno$ci, zastosowanie wdrozonych procedur i planéw awaryjnych.

Wykonywanie deterministycznych analiz bezpieczenstwa wspomagane jest poprzez
przeprowadzanie obliczen koniecznych do przewidzenia odpowiedzi obiektu na rozpatrywane
zdarzenie inicjujace. Obliczenia te mozna podzieli¢ na podstawie ich gldéwnego zastosowania
na cieplno-przeptywowe, neutronowe, mechaniczne, wytrzymato§ciowe czy radiologiczne.
Wykonuje si¢ je z zastosowaniem specjalistycznych 1 dedykowanych programéw oraz kodow
komputerowych. W przypadku obliczen cieplno-przeptywowych ich wynikami sa wartosci
wielkos$ci fizycznych takich jak temperatura koszulki paliwowej, strumien cieplny, strumien
neutrondéw, ci$nienie i masowe natezenie przeptywu w obiegu pierwotnym, koncentracja gazow
palnych w obudowie bezpieczenstwa i wiele innych. Parametry te pozwalaja na ocen¢ czy

kryteria akceptacji okreslone dla stanéw obiektu zostaty spetnione.

Deterministyczne analizy bezpieczenstwa moga by¢ wykonywane stosujac rozne podejscia do
zatozen dotyczacych dostepnosci systemow obiektu, przewidywanych uszkodzen elementow
wyposazenia, warto$ci parametrow wejsciowych, warunkow poczatkowych i1 brzegowych.

Wyrdznia si¢ dwa glowne podejscia: zachowawcze oraz najlepszego szacowania. Historycznie
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pierwsze analizy bezpieczenstwa wykonywano stosujac przyblizone metody obliczeniowe badz
ograniczone kody obliczeniowe, posiadajace wiele zachowawczych zatozen modelowych oraz
charakteryzujace si¢ matg wydajnoscig obliczeniowg. Stad przyjeto nazwe tego typu analiz —
zachowawcze lub konserwatywne. Podejscie zachowawcze cechuje sie¢ wigc takimi
zatozeniami dotyczacymi parametrow, ktore powodujg niekorzystny z punktu widzenia
potencjalnych konsekwencji wptyw tychze parametréw na przebieg scenariusza awaryjnego.
Dodatkowo w zwigzku z ograniczonym stanem wiedzy dotyczacej zjawisk zachodzacych
podczas awarii w obiektach jadrowych stosowano zachowawcze zalozenia dotyczace
warunkéw poczatkowych, brzegowych oraz dostgpnosci systemow. W ten sposob uzyskiwano
pewnos¢, ze nawet dla najbardziej pesymistycznych warunkow obiekt bedzie zachowywat si¢
bezpiecznie. W praktyce okazalo si¢, Ze istnieja scenariusze, ktore mimo zachowawczych
zalozen, nie prowadza do najniekorzystniejszych skutkow. Obecnie stosuje si¢ bardziej
rozwini¢te kody obliczeniowe — kody najlepszego szacowania. Jednak przy stosowaniu tego
podejscia wiele zalozen wcigz pozostaje zachowawczych, tak aby otrzymac¢ wartosci
parametrow wyjsciowych z analizy z wystarczajacym marginesem bezpieczenstwa. Wedtug
polskich przepiséw prawnych podejscie zachowawcze powinno by¢ wykorzystywane przy

analizie przewidywanych zdarzen eksploatacyjnych oraz awarii projektowych.

Wraz z rozwojem kodéw obliczeniowych oraz wiedzy dotyczacej zjawisk fizycznych
zachodzacych podczas réznych scenariuszy awaryjnych zaczgto dazy¢ do przeprowadzania
obliczen oraz analiz bezpieczenstwa opartych o bardziej realistyczne zatozenia [7], [8].
Rozpoczeto wige opracowywaé metody najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci
(ang. ,,Best Estimate Plus Uncertainty” — BEPU), ktore obejmujg swoim zakresem przede
wszystkim uwzglednienie i Szacowanie niepewnosci, standaryzacje opracowywania modelu
matematycznego i jego kwalifikacj¢ oraz uwzglgdnienie efektu skali. Metody BEPU pozwalaja
przede wszystkim na wykorzystanie catej dostepnej obecnie wiedzy bez zbednego i czasami
wprowadzajacego w biad konserwatyzmu, przy zachowaniu zorientowania na weryfikacje
bezpieczenstwa obiektu. W analizie przyjmuje si¢ bardziej realistyczne zatozenia dotyczace
parametréw wejsciowych, warunkdéw poczatkowych 1 brzegowych, najczgsciej wraz
zZ okres$leniem ich zakresu niepewnos$ci wokot wartosci oczekiwanej. W zaleznosci od podejscia
do analiz BEPU stosuje si¢ zachowawcze zatozenia co do dostgpnosci systemow lub
realistyczne oparte np. na analizie probabilistycznej bazujgcej na danych niezawodnos$ciowych.

Zastosowanie metod BEPU wymaga zdecydowanie wigkszych zasobow obliczeniowych niz
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w przypadku analizy zachowawczej. Metody te wedle polskich wymagan wykorzystuje si¢

W obliczeniach rozszerzonych warunkéw projektowych.

Wyniki obliczen wspomagajacych deterministyczne analizy bezpieczenstwa nalezy porownac
z kryteriami akceptacji okreslonymi dla danego stanu obiektu. Jedng z najczesciej
wykorzystywanych wielkosci jest maksymalna temperatura koszulki paliwowej (PCT — ang.
»Peak Cladding Temperature”), ktora pozwala na ocen¢ czy pierwsza bariera ochronna —
koszulka paliwowa pozostata nienaruszona. W przypadku obliczen zachowawczych wynikiem
jest jedna skalarna warto$¢, ktorg poréwnuje si¢ z kryterium. Natomiast dla analiz
wykorzystujacych metody BEPU jest to wektor wartosci, sposrod ktérego mozna wyrdznic¢
wartos$ci skrajne (minimum i maksimum) stanowigce zakres niepewnosci oraz warto$¢ srednig
stanowigcg warto$¢ najlepszego szacowania. Roéznice w okre$laniu wartosci wielkosSci
stanowigcych podstawe do oceny kryteridow akceptacji, rowniez w odniesieniu do marginesow

bezpieczenstwa przedstawiono na rysunku 1.1.

Limit bezpieczeristwa (prég uszkodzenia bariery bezpieczeristwa)

Kryterium akceptacji (limit dozorowy)

Margines do
. kryterium
Margines akceptacji

bezpieczeristwa Wartos¢ obliczona zachowawczo

Zakres niepewnosci dla obliczerh BEPU
Wartos¢ rzeczywista

Rys.1.1. Marginesy bezpieczenstwa oraz porownanie z kryterium akceptacji w analizach

zachowawczych oraz BEPU [9]

Analizy wykonywane stosujac podejscie zachowawcze skutkuja uzyskaniem wynikow
odbiegajacych od wartos$ci rzeczywistej, ale wcigz ponizej warto§ci wyznaczanej przez
kryterium akceptacji. Wynika to wprost z zatozen i celu wykonywania takich analiz,
w konsekwencji przyjmuje si¢, ze margines do kryterium akceptacji moze by¢ niewielki.
Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze kryterium akceptacji zaktadane jest z pewnym zapasem
w odniesieniu do limitow bezpieczenstwa, ktore stanowig wartosci progowe. Analizy BEPU
wykorzystujac bardziej realistyczne zalozenia powinny pozwala¢ na uzyskiwanie rezultatow
obejmujgcych warto$¢ rzeczywistg, przy jednoczesnym zapewnieniu wigkszego marginesu

bezpieczenstwa niz obliczenia zachowawcze. Na rysunku 1.1 jest to schematycznie
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zaprezentowane w taki sposob, ze warto$¢ rzeczywista miesci si¢ w zakresie niepewnoSci
uzyskanym dla obliczen BEPU. Margines do kryterium akceptacji wyznaczany od gornej
granicy zakresu niepewnosci jest, rowniez wigekszy niz w obliczeniach zachowawczych.
Réznice te ukazujg rozwoj analiz bezpieczenstwa i ich orientacj¢ na uwzglgdnianie bardziej

realistycznych zatozen i uzyskiwanie bardziej wiarygodnych marginesow bezpieczenstwa.

Obecnie stosowane sg dwie gtéwne metody najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci:
propagacji niepewnosci  wejsciowych oraz propagacji niepewnosci  wyjsciowych.
W s$rodowisku badawczym analitykow systemow reaktorow jadrowych opracowywane sa
obecnie nowe metody wykorzystujace najlepsze cechy obu gtownych metod (propagacji
niepewnosci wejSciowych oraz wyjsciowych) w polaczeniu z analizami wrazliwoSci.
Wprowadzaja one dodatkowe kroki w metodykach BEPU, poprzez dodatkowa wsteczng

kwantyfikacj¢ niepewnosci (ang. ,,Inverse Uncertainty Quantification” — IUQ).

1.2.  Zagadnienie niepewnos$ci w deterministycznych analizach bezpieczenstwa
Niepewno$¢ w naukach fizycznych oznacza brak czgsciowej badz catkowitej wiedzy na temat
zjawiska czy informacji. Niepewnosci moga by¢ dwojakiego rodzaju: statystycznego (po
angielsku okreslane jako ,aleatoric uncertianties”) oraz epistemicznego, czyli
systematycznego. Niepewnosci statystycznych nie da si¢ zredukowaé do zera. Sg to
niepewno$ci wprost zwigzane ze stochastycznoscig proceséw. Niepewnos$ci epistemiczne
mozna prébowaé redukowac poprzez zwigkszanie wiedzy na temat rozktadu wartosci zrodta
niepewnosci epistemiczne] (np. wartosci wielkosci fizycznej czy parametru modelu).
W modelowaniu matematycznym wigkszo$¢ niepewno$ci wynikajacych z niedoskonato$ci
modelu w odwzorowaniu rzeczywistosci jest epistemiczna, co oznacza, ze istnieje pole do ich
redukcji. Nie ma jednak mozliwosci ich calkowitej redukcji, poniewaz zawsze pozostaje

niezerowa wariancja badanej wartosci [10].
Glowne Zrodta niepewnosci w analizach bezpieczenstwa stanowig [11]-[13]:

e Niepewnosci modeli i kodow obliczeniowych — kody obliczeniowe wykorzystywane
W obliczeniach dla analiz bezpieczenstwa oparte sa o modele fizyczne ktore juz
W punkcie wyjécia sg niedoskonatym odwzorowaniem rzeczywistosci. Nalezy
uwzgledni¢ niedoskonalosci stosowanych rownan bilansu, wynikajace migdzy innymi
z konieczno$ci usrednienia W obliczeniach wielu parametréw fizycznych w taki sposob
by opisywaly stan komorek obliczeniowych, braku modeli przeptywu dwufazowego

w pelni odwzorowujgcych rzeczywisto$¢ czy niedoktadno$ci rownan konstytutywnych,
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czesto uzyskiwanych empirycznie. Rownania domykajace (jak na przyklad modele
wymiany ciepta na $ciankach) sa rowniez czgsto stosowane poza zbadanym zakresem
ich poprawnosci, co wprowadza dodatkowe zrodio niepewnosci. Czesto stosowane sg
réwniez dodatkowe specjalne modele (uzyskane empirycznie) aby odwzorowac
zjawiska zachodzace w czasie awarii w elektrowniach jadrowych (przyktadowo dla
zjawiska  przeptywu  przeciw-pradowego). Ze wzgledu na  stosowanie
stabelaryzowanych badz obliczonych z wykorzystaniem wielomianow (zawierajacych
empirycznie wyznaczone state) wartosci takich jak ciepto witasciwe, przewodnosc
cieplna czy gesto$¢ dla danego materiatu to wilasciwosci materiatlowe stosowane
w kodach obliczeniowych stanowia kolejne zrodto niepewnosci. Ostatnim istotnym
czynnikiem jest stosowanie przyblizonych metod numerycznych do rozwigzywania
czastkowych réwnan roézniczkowych, co réwniez wprowadza niemierzalne
niepewnosci. W niektorych opracowaniach wydziela si¢ kolejng grupe niepewnosci
zwigzanych z efektem skalowania, jednak jest to de facto podgrupa niepewnosci modeli
1 kodow obliczeniowych. Wiele rownan domykajacych oraz specjalnych modeli zostato
opracowanych na podstawie rezultatow przeprowadzonych eksperymentow, ktore
z zasady nie mogly by¢ przeprowadzone w rzeczywistych warunkach eksploatacyjnych
obiektow jadrowych. Instalacje eksperymentalne budowane byly wigc w pewnej skali
i mogty odwzorowywac jedynie wybrane zjawiska lub wiele zjawisk zachodzacych
podczas okreslonego scenariusza awarii. Nie mozna jednak zaktadaé ze stuprocentowa
pewnoscia, ze odpowiedz systemow obiektu energetyki jadrowej bedzie identyczna jak

instalacji testowej w mniejszej skali.

Niepewnosci nodalizacji — mimo istnienia instrukcji dla uzytkownikow kodow nie
istnieja jedne, klarowne wytyczne opracowywania tzw. nodalizacji (czyli schematu
reprezentacji obiektu w modelu, poprzez wyznaczanie liczby oraz geometrii i potaczen
komorek — ,,nodow” kazdego komponentu sktadajacego si¢ na modelowany system).
Wielu uzytkownikow moze wigc opracowa¢ wiele roznych nodalizacji, mimo
posiadania tych samych danych wejsciowych. Dodatkowo ze wzgledu na specyfike
kodoéw obliczeniowych nawet mate réznice w nodalizacji moga wprowadza¢ znaczace

réznice w wartosciach wyjsciowych.

Efekt uzytkownika — powigzany jest z poprzednim punktem, poniewaz wszelkie decyzje
dotyczace nodalizacji, wykorzystania opcji dodatkowych modeli dostgpnych w kodzie,

wyboru wersji kodu, interpretacji danych czy kwalifikacji wynikéw stanu ustalonego
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pozostaja w gestii uzytkownika kodu obliczeniowego. Dwie grupy analitykdéw stosujac

ten sam kod obliczeniowy moga, wigc otrzymac rozbiezne rezultaty.

e Niepewnos$ci zwigzane z warunkami w obiekcie — obejmuje to zarowno warunki
poczatkowe i brzegowe jak i zalozenia dotyczace charakterystyk pomp, oporow

hydraulicznych czy wspotczynnikoéw tarcia.

W celu ograniczania pierwszego ze zrodel niepewnosci stosuje si¢ metody weryfikacji oraz
walidacji kodow obliczeniowych. Weryfikacja kodu przeprowadzana jest przez jego dostawcg.
Weryfikacja polega na sprawdzeniu czy stosowane w kodzie obliczeniowym modele
matematyczne sg poprawnie w nim zaimplementowane i rozwigzywane. Uwzglednia to
zaroOwno rownania jak i metody numeryczne. Walidacja moze by¢ przeprowadzona przez
dostawce kodu jak rowniez przez jego uzytkownikéw. Ma ona na celu okreslenie czy modele
matematyczne stosowane w kodzie w wystarczajacy sposob odzwierciedlajg rzeczywistosé.
Jest to wigc sprawdzenie czy rozwigzywane sg poprawne rownania w odniesieniu do systemu
badz zjawiska, ktore jest modelowane. Najlepsza metodg przeprowadzenia walidacji kodu oraz
przy okazji kwalifikacji nodalizacji jest pordwnanie obliczen uzyskanych z wykorzystaniem
kodu obliczeniowego z danymi eksperymentalnymi. Dla okre$lonych scenariuszy awarii oraz
zjawisk fizycznych zachodzacych podczas takich awarii to porownanie jest wykonywane na
podstawie danych z instalacji eksperymentalnych. Instalacje te dzieli si¢ na dwie gtoéwne

kategorie:

e Integral Test Facilities (ITF) w ktorych badane jest wiele zjawisk zachodzacych
podczas jednego scenariusza awaryjnego [14],

e Separate Effect Test Facilities (SETF) w ktorych badane sg pojedyncze zjawiska
w obiektach o mniejszej skali i prostszej konfiguracji eksperymentalnej [15].

Eksperymenty wykonywane w takich instalacjach prowadzone sa w kontrolowanym
srodowisku, z odpowiednig aparaturg pomiarowa rejestrujacg zmiany parametrOw
wyjsciowych istotnych z punktu widzenia analizy bezpieczenstwa. Posiadajac wigec dane
eksperymentalne mozna okresli¢ doktadnos¢ ich odwzorowania przez kody obliczeniowe oraz
dokonac¢ korekt nodalizacji i zatozen dotyczacych wartosci wewnetrznych parametréw modeli.
Nalezy mie¢ jednak wciagz na wzgledzie kolejne trzy zrodta niepewnosci opisane powyzej,
szczegoblnie efekt uzytkownika, jak rowniez blad pomiarowy. W celu eliminacji jak najwigkszej

liczby zrodet niepewnosci przeprowadza si¢ proces kwalifikacji obliczen wykonywanych dla
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instalacji doswiadczalnej. Proces kwalifikacji opisany jest w rozdziale 5, wraz z demonstracja

jego praktycznego zastosowania.

1.3. Motywacja rozprawy
Rozprawa dotyczy zagadnien zwigzanych z energetykg jadrows, przede wszystkim
Z bezpieczenstwem reaktorow jadrowych. Podstawowa motywacjg jest opracowanie nowej
metodyki wykonywania 1 weryfikacji deterministycznych analiz bezpieczenstwa
Zz wykorzystaniem podejscia najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci. Rozprawa
powstala w ramach programu ,,doktorat wdrozeniowy”, stad metodyka bedzie wdrozona
w pracach Panstwowej Agencji Atomistyki (PAA), szczeg6lnie w perspektywie planowanego
Programu polskiej energetyki jadrowej, gdzie jednym z glownych zadan PAA bedzie
dokonanie oceny Raportu Bezpieczenstwa obiektu jadrowego wraz z towarzyszaca
dokumentacjg techniczng. Niezalezna weryfikacja przedstawionych wynikow obliczen oraz
analiz na podstawie zaproponowanych przez inwestora metodologii jest jednym z kluczowych
zadan PAA w procesie wydawania zezwolenia na budowg, rozruch czy eksploatacj¢ obiektu
jadrowego. Panstwowa Agencja Atomistyki powinna wigc posiada¢ zaréwno wiedze
i doswiadczenie jak i swoje niezalezne metody pozwalajace na wykonanie obliczen

sprawdzajacych.

Obecnie stosowane metody wykonywania obliczen BEPU posiadaja niedoskonatosci, ktore
srodowiska akademickie oraz dozorowe probuja wyeliminowac poprzez integracj¢ najlepszych
cech tych metod oraz wsparcie si¢ metodami analizy Bayesowskiej i globalnej analizy
wrazliwosci. W metodach opartych na propagacji niepewnosci wejSciowych szczegdlnym
mankamentem jest duzy wplyw uzytkownika oraz brak powtarzalnosci uzyskiwanych
wynikéw. W przypadku drugiej metody opartej o ekstrapolacje niepewnosci najwigksza
przeszkoda jest brak uniwersalnosci tej metody (gdy brak jest danych doswiadczalnych
dotyczacych danego zjawiska metoda nie moze zosta¢ wykorzystana) oraz konieczno$¢
posiadania bardzo rozbudowanej bazy danych instalacji eksperymentalnych. Obszerniejszy

krytyczny opis wlasciwosci obecnych metod znajduje si¢ w rozdziale 2.

Wraz z rozwojem nowej metodyki konieczne jest zaimplementowanie nowych metod
obliczeniowych wstecznej kwantyfikacji niepewnos$ci parametrow wejsciowych. Metody te
zostaly zaproponowane stosujac dwa rézne podejscia tak aby poroéwnac ich skutecznos$¢ oraz
intuicyjno$¢ implementacji. Metodyka wraz z metodami obliczeniowymi powinna by¢
uniwersalna, pozwalajac na zarowno przeprowadzenie obliczen sprawdzajacych dla wybranych

scenariuszy awaryjnych jak réwniez dla weryfikacji przyjmowanych wartosci parametrow do
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analizy wraz z ich rozkltadami gestosci prawdopodobienstwa. Metodyka powstata na bazie
raportu z projektu SAPIUM [16], ktorego wyniki wcigz nie sa udostepnione publicznie, a sama
publikacja ma forme wytycznych oraz przedstawienia dobrych praktyk. Metodyka tego typu
nie zostala wiec jeszcze w catosci wdrozona w praktyce, a na wybranych jej krokach
uzytkownik zobowigzany jest sam opracowa¢ metody obliczeniowe. W ramach rozprawy
wdrozono metodyke z pewnymi modyfikacjami w poréwnaniu z raportem z projektu SAPIUM
i wraz z propozycja wiasnych metod obliczeniowych dokonano jej pierwszej walidacji

w ograniczonym do dwoch zjawisk fizycznych zakresie.

1.4. Cel i zakres rozprawy
Gléwnym celem rozprawy jest usprawnienie obecnie istniejacych metod wykonywania analiz
najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci oraz wdrozenie usprawnionej metodyki.
Usprawniona metodyka powinna korzysta¢ z najlepszych $wiatowych praktyk oraz
doswiadczen w stosowaniu obecnych metod, przy jednoczesnym dazeniu do minimalizacji ich
wad. Nowa metodyka powinna w pierwszej kolejnosci pozwoli¢ na minimalizacje wptywu
uzytkownika na okre§lanie wartosci 1 rozktadow gestosci prawdopodobienstwa parametrow
opisujacych modele matematyczne stosowane w kodach obliczeniowych. Parametry te czesto
okreslane mianem parametrow kalibracyjnych, moga w znaczacy sposéb wplywaé na
uzyskiwane rezultaty, a tym samym na spelnienie dozorowych kryteriow akceptacji.
Dodatkowo istotne jest, aby metodyka byla uniwersalna a wyniki obliczen najlepszego
szacowania wraz z oceng niepewnos$ci uzyskiwane w wyniku jej stosowania byly powtarzalne.
Kolejnym celem powinno by¢ sprawdzenie metodyki oraz przeprowadzenie jej weryfikacji na

konkretnym przypadku scenariusza awaryjnego w elektrowni jagdrowe;.
Proponowana teza rozprawy przyjmuje nast¢pujace brzmienie:

Istniejq usprawnienia do obecnie stosowanej metody propagacji niepewnosci
wejsciowych, ktore pozwolg na ograniczenie wphwu uZytkownika oraz zapewnienie

uniwersalnosci oraz powtarzalnosci metody.

Bezposrednig metoda udowodnienia tezy bedzie opracowanie nowej metodyki oraz wdrozenie
jej z zastosowaniem nowych metod obliczeniowych. Metoda powinna bazowa¢ na obecnych
doswiadczeniach, danych eksperymentalnych oraz by¢ zweryfikowana w odniesieniu zar6wno

do danych eksperymentalnych jak i przewidywanych scenariuszy awaryjnych w elektrowniach

jadrowych.
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Zasadniczo opracowana metodyka powinna by¢ uniwersalna i mozliwa do wykorzystania
w analizie wszelkich scenariuszy awaryjnych. Wdrozenie i weryfikacja metodyki dla wielu
awarii jest jednak zadaniem, ktore wymaga zazwyczaj pracy calego zespotu analitycznego badz
wrecz przeprowadzenia migdzynarodowego benchmarku. Zakres opracowania, wdrozenia
I weryfikacji metodyki zostal wigc ograniczony do trzech podstawowych zjawisk badanych
podczas awarii duzego rozerwania rurociggu obiegu chtodzenia (LBLOCA —ang ,,Large Break
Loss of Coolant Accident”). Weryfikacje przedstawiono dla tejze awarii w reaktorze typu PWR,

jednak sama metodyka powinna by¢ niezalezna od technologii analizowanego reaktora.
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2. Metody obliczen najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci -
stan wiedzy

Pierwsze podejscia do stworzenia metod wykonywania obliczen najlepszego szacowania wraz
Z oceng niepewnosci pojawiaty si¢ w Stanach Zjednoczonych w latach osiemdziesiatych
dwudziestego wieku. Bylo to wynikiem znacznego zwickszenia nakladow finansowych na
badania dotyczace zjawisk cieplno-przeptywowych zachodzacych w trakcie awarii
Z rozerwaniem rurociggu obiegu pierwotnego po awarii w elektrowni jadrowej Three Mile
Island - 2. Rozwoj wiedzy na temat zjawisk fizycznych oraz przebiegu awarii prowadzil do
wykonywania analiz i obliczen w ktérych mozna byto unika¢ zachowawczych zalozen. Laczac
to z obserwowalnym w latach osiemdziesigtych rozwojem kodow obliczeniowych, powstawata
konieczno$¢ szacowania niepewnos$ci zwigzanych z uzyskiwanymi rezultatami. Doprowadzito
to do opracowania metodyki CSAU [17] (ang. ,,Code Scaling, Applicability and Uncertainty”),
ktora stanowila zbidr wytycznych i kladta duzy nacisk na osad ekspercki w ramach procesu
identyfikacji kluczowych dla danej awarii zjawisk fizycznych. W ramach tej metodyki nie
proponowano jednak zadnych metod obliczeniowych, wskazywano raczej kolejne kroki
prowadzace do wykonania analizy niepewno$ci. Nastgpnie w niektorych europejskich
osrodkach badawczych oraz jednostkach pracujacych dla operatorow elektrowni jadrowych
posiadajacych kompetencje w analizach deterministycznych dla potrzeb energetyki jadrowej
zaczgto opracowywac swoje whasne metody. Prace prowadzono w Niemczech w Instytucie
Gesellschaft fiir Anlagen- und Reaktorsicherheit [18] (GRS), w Wielkiej Brytanii w jednostce
pracujacej dla operatora elektrowni jadrowej w Winfirth (Atomic Energy Authority Winfrith —
AEAW), w Hiszpanii w Empresa Nacional del Uranio (ENUSA), we Francji w Institut de
radioprotection et de sireté nucléaire (IRSN) czy we Wtoszech na Uniwersytecie w Pizie.
Doktadny opis kazdej z tych metod mozna odnalez¢ w literaturze [9], [19], jednak metody te
mozna podzieli¢ na dwie gtdwne grupy: propagacji niepewnosci wejsciowych oraz propagacji
niepewnosci wyjsciowych. Metody BEPU pozwalaja na zwigkszenie marginesow
bezpieczenstwa, stad operatorzy elektrowni jadrowych mogli udowadniaé¢ bezpieczenstwo
swoich blokoéw przy pracy ze zwigkszong moca. Ze wzgledu na idace za tym korzysci
ekonomiczne jakie operatorzy elektrowni jadrowych mogli osiagna¢ dzieki stosowaniu metod
BEPU, od lat 90 trwaty prace nad pierwszymi zastosowaniami metod BEPU (Best Estimate
Plus Uncertainty) w analizach wykorzystywanych w licencjonowaniu obiektow jadrowych
[20], [21]. Pierwszym przypadkiem bylo zastosowanie tej metody dla analiz elektrowni

jadrowej Angra-2 w Brazylii [22]. Kolejnymi krajami ktore licencjonowaty nowe elektrownie
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badz zezwalaly na przedtuzenie eksploatacji reaktorow jadrowych wykorzystujac metody

BEPU byty USA, Niderlandy, Niemcy, Litwa czy Korea Potudniowa.

2.1.  Obecnie stosowane metody najlepszego szacowania wraz z oceng
niepewnosci w deterministycznych analizach bezpieczenstwa

2.1.1. Metoda propagacji niepewnosci wejsciowych
Metoda propagacji niepewnosci wejsciowych jest najpowszechniejszg obecnie metodg BEPU,
rozwijang przez wiele os$rodkow badawczych, wykorzystywang w praktyce przy
licencjonowaniu reaktoréw oraz zaakceptowang przez wybrane zagraniczne dozory jadrowe.
Schemat pogladowy metody przedstawiono na rysunku 2.1. Warto$ci wybranych parametrow
losowane sg z okreslonych rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa i wprowadzane do pliku
wsadowego dla wybranego kodu obliczeniowego. Nastepnie wykonuje si¢ ,,n” obliczen
z zastosowaniem tego kodu. Wynikiem sg zakresy niepewnos$ci okre§lonych wielkosci

wyjsciowych.

Wybor ,,j” istotnych
parametrow wejsciowych Liczba obliczen n

Okreslenie ] // \\ 1 Zbior ,,m” istotnych
rozkladéw | = parametrow wyj$ciowych
gestosci
prawdopodobie
nstwa dla ,j”
parametrow

P i
) /’ \ o)

- 1 Kod obliczeniowy

Zbior , k"
.[’)a‘rametrow ’ . /\_
wejsciowych ktore ! S
nie bedg stosowane w S
analizie niepewnosci

Rys. 2.1. Schemat metody propagacji niepewnosci wejsciowych

Metoda ta pozwala na uwzglednienie niepewnosci wielu parametrow wejsciowych, poniewaz
liczba koniecznych do wykonania obliczen jest niezalezna od liczby rozpatrywanych
parametréw wejsciowych. W praktyce, mimo Ze liczba parametrow ktdre mozna by uwzgledni¢
w analizie liczona jest w setkach, ogranicza si¢ wybor parametrow do kilkudziesigciu (na
Rys.2.1. sg to parametry od 1do ,,j” zaznaczone na czerwono). Wybodr parametrOw powinien
zosta¢ poprzedzony analiza jakie zjawiska wystapig podczas scenariusza, dla ktorego beda
wykonywane obliczenia, krok ten jest juz wiec zalezny od eksperckiej wiedzy analitykow.
Obecnie mozna korzysta¢ z matryc identyfikujacych takie zjawiska dla danych scenariuszy
awarii, ktore zespoty ekspertow migdzynarodowych opracowywaly pod egida OECD[23]. Po

okresleniu listy parametrow dokonywane jest okreslenie ich zakreséw oraz rozkladow gestosci
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prawdopodobienstwa. Ten krok charakteryzowany jest silnym wplywem uzytkownika,
poniewaz brak jest jednolitych wytycznych dotyczacych okre$lania rozktadow gestosci
prawdopodobienstwa, szczegdlnie dla parametréw modelowych. Kolejnym krokiem jest
okreslenie liczby obliczen (iteracji) koniecznych do osiagnigcia zakladanego poziomu
tolerancji. Metoda opracowana przez GRS rozpropagowata stosowanie w tym celu nieréwnosci
(formuty) Wilksa [24]. Nierownosci te pozwalaja na wyznaczenie minimalnej liczby obliczen
dla oczekiwanego zakresu tolerancji. Metody propagacji niepewno$ci wejéciowych sa
analizami statystycznymi, stagd konieczne jest ustalenie oczekiwanych przedziatow tolerancji
dla rezultatow. Przedziat tolerancji jest to region statystyczny wyznaczony przez oczekiwany
poziom prawdopodobienstwa uzyskania wyniku spehiajacego kryteria akceptacji przy
jednoczesnym spetnieniu okreslonego poziomu pewnosci rezultatu statystycznego, zgodnie z
nierownoscia:
Po{PfY<L}=a}= B (2.2)

gdzie:

Ps - to prawdopodobienstwo statystyczne, wynikajace z nieuniknionej niepewnosci zwigzanej

z wykonywaniem skonczonej liczby obliczen,

Py - to prawdopodobienstwo uzyskania wielkosci wyjsciowej Y, zwigzane z niepewnosciami

propagowanymi przez kod obliczeniowy
Y - to zmienna losowa analizowanej wielkosci wyjsciowej

L - jest to dozorowe kryterium akceptacji dla danej wielkosci wyjsciowej (np. 1200 °C dla

temperatury koszulki paliwowej)
a - to ustalony poziom pokrycia (prawdopodobienstwa) — zazwyczaj wynosi 95%
B - to ustalony poziom ufnos$ci — zazwyczaj wynosi 95%

Poziom pokrycia mozna zweryfikowa¢ poprzez odnalezienie dziewigédziesiat piatego
percentyla rozkladu prawdopodobienstwa wielkosci wyjSciowej. NajczeSciej stosowany
przedziat tolerancji 95/95 oznacza wigc, ze z dziewigcdziesigciopigcioprocentowg pewnoscia
uzyskuje si¢ warto$¢ dziewigcdziesigt-pigtego percentyla mniejsza od wartosci kryterium
akceptacji. W tabeli 2.1 przedstawiono wymagane liczby obliczen dla jednostronnego
przedziatu tolerancji 95/95 w zaleznosci od stopnia formuty Wilksa. Stopien formuty wyznacza
ktora z uporzadkowanych rosngco warto§ci parametru wyjsciowego stanowi percentyl

wymaganego przez dozory jadrowe rzedu. W praktyce oznacza to, ze w przypadku np. trzeciego

23



stopnia formuty mozna wykona¢ 124 obliczenia i do analizy poréwnawczej z kryterium
akceptacji wybra¢ sto dwudziesta druga najwyzsza warto$¢. Wyzsze stopnie formuty pozwalaja
uzytkownikowi odrzuca¢ wybrang liczb¢ nieudanych obliczen wykonanych z zastosowaniem

kodu komputerowego.

Tabela 2.1. Minimalna liczba obliczen dla przedziatu tolerancji 95/95 w zalezno$ci od stopnia formuty

Wilksa
Liczba obliczen | Stopien Wartos$¢ stanowigca 95 percentyl w
—“n” formuty jednostronnym przedziale tolerancji
59 1 Y (n)
93 2 Y (n-1)
124 3 Y (n-2)
153 4 Y (n-3)
181 5 Y (n-4)

Po wyznaczeniu liczby obliczen nalezy wykona¢ je z zastosowaniem kodu komputerowego.
Przygotowujac pliki wsadowe dla kodu obliczeniowego dla kazdego z wyselekcjonowanych
istotnych parametrow wejsciowych losuje sie warto$¢ z rozktadu gestosci prawdopodobienstwa
okreslonego dla tego parametru. Wartosci pozostatych parametrow (zbior ,,k” na rysunku 2.1)
pozostaja takie same we wszystkich obliczeniach. Rezultatem kazdego z obliczen jest zestaw
warto$ci skalarnych badz przebiegow parametrow istotnych z punktu widzenia kryteriow
akceptacji. Dla ,,n” wykonanych obliczen tworza si¢ wigc zbiory ,,n” przebiegéw czy ,,n”
warto$ci skalarnych. Sposrod tych zbiorow mozna wyznaczy¢ warto$ci minimalne,
maksymalne oraz §rednie jak schematycznie zaprezentowano na rysunku 2.1. Zgodnie z opisem
dotyczacym zastosowania formuty Wilksa porownuje si¢ nastepnie warto§¢ stanowiagcg np. 95
percentyl z wartoscig kryterium akceptacji. W nastepnych krokach analizy mozna dokonac

analizy istotno$ci wpltywu permutowanych parametrow wejsciowych na wyniki obliczen.

2.1.2. Metoda propagacji niepewnosci wyjsciowych
Istnieje obecnie jedynie jedna opisana i sprawdzona w praktyce metoda propagacji niepewnosci
wyjsciowych — Metoda UMAE (ang. ,,Uncertainty methodology based on accuracy
extrapolation”) [25]. Schemat tej metody przedstawiono na rysunku 2.2. Opiera si¢ ona na
ekstrapolacji miary réznicy migedzy danymi eksperymentalnymi oraz wynikami obliczen dla
instalacji eksperymentalnych. Dane z instalacji eksperymentalnych muszg by¢ dopasowane
stricte pod analizowany scenariusz, tak aby odwzorowac wszystkie zjawiska fizyczne ktore sa
oczekiwane do wystgpienia w trakcie danego scenariusza. Konieczne jest, wiec posiadanie
obszernej bazy eksperymentow w wiekszej skali (ITF), do tego zroznicowanych pod wzgledem

analizowanych scenariuszy awaryjnych. Dla kazdej instalacji eksperymentalnej nalezy wiec
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wykona¢ obliczenia z realistycznymi zatoZzeniami dotyczacymi warunkow poczatkowych
I brzegowych, przeprowadzi¢ proces kwalifikacji nodalizacji, wynikoéw stanu ustalonego oraz
nieustalonego, tak aby uzyska¢ pewnos¢, ze stworzony model odpowiednio odwzorowuje
eksperyment. Dopiero gdy dowiedzie si¢ poprawnosci opracowane] nodalizacji mozna
przeprowadzi¢ analiz¢ rozbieznosci migdzy danymi eksperymentalnymi oraz obliczeniami
wykonanymi z zastosowaniem kodu obliczeniowego. Dla wszystkich eksperymentow
wykorzystywanych w ekstrapolacji niepewnos$ci oraz modelu elektrowni jadrowych powinna
zosta¢ zastosowana nodalizacja opracowana wedlug tej samej metody badz procedury.
Obliczenia dla elektrowni jadrowej wykonuje si¢ jednokrotnie, po czym nalezy przeprowadzié
analiz¢ podobienstwa oraz skalowania, czyli weryfikacji czy wszelkie zjawiska fizyczne
obserwowane w mniejszej skali (eksperymentalnej) bedg miaty taki sam przebieg w skali
wickszego obiektu energetyki jadrowej (jak elektrownia jadrowa). Koncowe zakresy
niepewnosci dla obliczen dla elektrowni jadrowej wynikaja, wiec z ekstrapolacji roznic miedzy
danymi eksperymentalnymi i obliczeniami dla tych instalacji eksperymentalnych z ktorych

pobierano dane eksperymentalne i w ktorych badano przebieg analizowanej awarii.

OBLICZENIA DLA INSTALACII Zbioér ,,m” istotnych
EKSPERYMENTALNYCH parametrow wyjsciowych
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Rys. 2.2. Schemat metody propagacji niepewnosci wyjsciowych

2.1.3. Metody wykorzystujgce analize Bayesowskq oraz globalne analizy wrazliwosci
Obecnie podejmowane sg proby potaczenia najlepszych cech obu opisanych metod, tak aby
jednocze$nie minimalizowa¢ ich wady. W metodach taczacych oba podej$cia niepewnosci

parametrow wejsciowych sg wcigz propagowane przez kod obliczeniowy, jednak wykorzystuje
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si¢ obliczenia dla instalacji eksperymentalnych w celu okreslenia rozktadéw gestosci
prawdopodobienstwa dla tych parametréw. Proces ten jest nazywany wsteczng kwantyfikacja
niepewnosci (ang. ,Inverse Uncertainty Quantification” — 1IUQ) i ma podstawy w analizie
Bayesowskiej [26]. Duza popularnos¢ zyskuja metody Bayesowskie wspomagane poprzez
wykonywanie obliczen Monte Carlo [27]-[31]. Stosujac podejscie Bayesowskie zaktada si¢
rozktady gesto$ci prawdopodobienstwa a’priori, a nastgpnie poprzez obliczenia funkcji
wiarygodnosci dla obliczen ze zmienianymi wartosciami badanych parametrow dokonuje si¢
aktualizacji rozktadow. Rozwigzaniem problemu wstecznej kwantyfikacji w podejsciu
Bayesowskim s3 wiec rozktady gestosci prawdopodobienstwa uzyskane a’posteriori.
Szczegotowe omowienie zastosowania podejscia Bayesowskiego do wstecznej kwantyfikacji

niepewnosci znajduje si¢ w rozdziale 4.5.1. Metody Monte Carlo s3 bardzo wymagajace

obliczeniowo stad czg¢sto wprowadzane sg metamodele [32], czyli funkcje stosowane do
aproksymacji relacji migdzy danymi wejsciowymi a wyjsciowymi modelu matematycznego
ktéry zastepuja. W przypadku analiz deterministycznych metamodele zastepuja wiec kod
obliczeniowy. Gléwny koszt obliczeniowy przenoszony jest na wytrenowanie metamodelu.
Otwarta pozostaje jednak kwestia doktadnos$ci metamodeli w pordwnaniu do zastosowania
kodu obliczeniowego. Przyktady obecnie stosowanych metod wykorzystujacych podejscie

Bayesowskie pokrotce przedstawiono ponizej.

Metoda CIRCE [33] zostata opracowana w efekcie wspotpracy specjalistow z EDF (Electricité
de France), Arevy, IRSN oraz CEA (Commissariat a I’énergie atomique). Metoda ta
poczatkowo dostosowana byta jedynie pod kod cieplno-przeptywowy CATHARE, jednak
obecnie mozna ja stosowac réwniez do innych kodéw obliczeniowych. CIRCE pozwala na
estymacj¢ warto$ci  $redniej, odchylenia standardowego oraz rozkladu gestoSci
prawdopodobienstwa, sposrod dwoch propozycji — rozktadu normalnego badz logarytmiczno-
normalnego dla badanych parametréw. Metoda wykorzystuje podej$cie Bayesowskie oraz
estymacje metoda najwickszej wiarygodnosci. Jednym z zatozen metody jest liniowos¢
zaleznosci miedzy badanym parametrem wejsciowym, a wielkoSciami reprezentujgcymi
wyniki obliczen kodu. Kolejnym zatozeniem jest brak zaleznos$ci badanych parametrow
wejsciowych od siebie, co pozwala na uproszczenie analizy poprzez eliminacj¢ czlondéw

reprezentujacych kowariancje miedzy parametrami.

Podobne zalozenia sg wykorzystywane w metodzie MCDA opracowanej przez KAERI (Korea
Atomic Energy Research Institute) [34]. W metodzie tej wykorzystywane sa metody

deterministyczne oparte o obliczenia szeregéw Taylora dla wielkosci reprezentujacych wyniki
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obliczen kodu. W przypadku braku liniowosci migdzy parametrami wejSciowymi

I wyjSciowymi, w metodzie wykorzystywane sag metody Markov Chain Monte Carlo.

Poza metodami opartymi na obliczeniach Monte Carlo, opracowywano rowniez inne metody
miedzy innymi metod¢ FFTBM, ktora byta wykorzystywana przez niektorych uczestnikow
Benchmarku PREMIUM opisanego w kolejnym podrozdziale. Na tej podstawie rozwinigto
metod¢ IPREM [35] opierajaca si¢ o wykonywanie lokalnych obliczen wrazliwos$ci (a wigc dla
kazdego z parametrow wejsciowych oddzielnie) i zastosowanie szybkiej transformacji Fouriera
do porownania wynikéw obliczen i danych eksperymentalnych. Rozktady proponowane przez
te metod¢ przyjmuja forme¢ rozktadow jednostajnych, metoda pozwala wigc przede wszystkim

na okres$lenie zakresOw zmiennosci parametrow.

Pierwsze proby usystematyzowania wiedzy oraz nowych metod i podejs¢ rozwijanych
w roznych osrodkach badawczych podjeto w ramach, opisanego w rozdziale 2.2.2, projektu
PREMIUM pod przewodnictwem NEA (Nuclear Energy Agency) OECD [36], [37].

2.2. Ograniczenia obecnie stosowanych metod
Obie opisane powyzej najbardziej rozpowszechnione metody najlepszego szacowania wraz
Z oceng niepewnosci posiadajg wady, ktore srodowisko analitykow bezpieczenstwa obiektow
jadrowych stara si¢ minimalizowa¢. W przypadku metody propagacji niepewnosci
wejsciowych, do gléwnych jej wad mozna zaliczy¢ znaczne uzaleznienie od wpltywu
uzytkownika, jego decyzji podejmowanych na etapie opracowywania modelu oraz brak
powtarzalno$ci. Efekt uzytkownika jest obserwowalny w przeprowadzeniu procesu
minimalizacji liczby parametrow wej$ciowych i okreslaniu zakresu zmiennosci oraz rozktadu
gestosci prawdopodobienstwa dla wybranych parametrow. Dodatkowo efekt uzytkownika
obserwowany jest rowniez kazdorazowo przy opracowywaniu nodalizacji, a wiec co za tym
idzie przy wykonywaniu obliczen dla opracowanej nodalizacji. Brak powtarzalnosci wynika
stricte z ograniczonej liczby wykonywanych obliczen, czyli ograniczonej proby statystycznej
w odniesieniu do permutowanych parametrow wejsciowych. Liczba wykonywanych obliczen
wynosi zazwyczaj okoto 100. Wykonujac kilkukrotnie zestaw stu obliczen, za kazdym razem
losowo probkujac warto$ci z rozktadéw niepewnos$ci parametréw wejsciowych, ze wzgledu na
malg probe uzyska si¢ inne zestawy wartosci tych parametréw, a tym samym rozbiezne beda
wartosci badanych wielko$ci wyjsciowych. Problem ten jeszcze szczegolnie istotny dla
parametrow, dla ktorych uzytkownik posiada niepelng wiedz¢ na temat ich wartosci

oczekiwanych 1 rozktadow, w efekcie uzytkownik powinien zatozy¢ szeroki zakres
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niepewnos$ci tych parametrow, co przy matej probie doprowadzi do malej powtarzalno$ci

W losowaniu wartosci.

Metoda propagacji niepewno$ci wyjsciowych wymaga posiadania rozleglej bazy danych
doswiadczalnych z instalacji eksperymentalnych dla ktorych nast¢pnie nalezy opracowac
nodalizacje, modele matematyczne z wykorzystaniem kodu obliczeniowego, dokonaé
kwalifikacji nodalizacji oraz wykona¢ obliczenia, ktére porowna si¢ z danymi
eksperymentalnymi. Proces ten jest bardzo czasochtonny, stagd opracowanie odpowiedniej bazy
eksperymentow do stosowania metody jest dtugotrwaty. Dodatkowo, ze wzgledu na fakt, ze
dokonuje si¢ ekstrapolacji niepewnosci wyjsciowych, a wiec nie ma bezposredniej relacji
miedzy niepewno$ciami wejsciowymi a wyjsciowymi to W metodzie tej nie mozna
przeprowadzi¢ analizy wptywu parametrow wejsciowych na badane parametry wyjsciowe.
Znaczacym ograniczeniem jest rowniez fakt, ze jesli dla wybranego scenariusza awaryjnego
nie istnieje wystarczajaca liczba dostgpnych danych eksperymentalnych to metody nie da si¢
zastosowaé. W praktyce metoda jest, wigc trudna do opracowania dla nowych uzytkownikow
w krajach wdrazajacych swoje programy jadrowe. Jej wykorzystanie wigze si¢ wigc najczesciej
z podpisaniem umowy na wsparcie techniczne od autoréw metody i wykorzystanie platformy
CIAU (Code with capability of Internal Assessment of Uncertainty) [38], [39] ktora taczy
zarowno teoretyczne podstawy metody jak rowniez metody obliczeniowe i oprogramowanie

umozliwiajace jej implementacj¢ dla wybranych kodow obliczeniowych.

2.2.1. Benchmark BEMUSE
W efekcie rozwoju i wdrazania obliczen z zastosowaniem metody BEPU eksperci i specjalisci
pod przewodnictwem OECD NEA zaczgli organizowa¢ wspolne benchmarki (analizy
porownawcze) oraz programy, aby dzieli¢ si¢ doswiadczeniami, wiedzg oraz wspdlnie badaé
dojrzatos¢ metod. Program BEMUSE (Best Estimate Methods — Uncertainty and Sensitvity
Evaluation) [40] pozwolit na pierwsze usystematyzowane porownanie obu dostgpnych metod,
poglebiong analize wptywu uzytkownika oraz sformutowanie wnioskow i1 rekomendacji na
podstawie poczynionych obserwacji. Program podzielony byt na dwie gldwne czgsci, a kazda
z nich na trzy fazy. W pierwszej cz¢$ci wykonano analizy niepewnosci 1 wrazliwosci dla
instalacji testowej LOFT a nastgpnie w drugiej czesci takie same analizy stosujac te same

metody dla awarii typu Large Break LOCA w elektrowni jadrowej typu PWR.

Na pierwszg czes$¢ sktadaty si¢ trzy fazy:
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1. wybdr metody BEPU — tylko Uniwersytet w Pizie stosowat swoja metod¢ propagacji
niepewnos$ci wyjsciowych, pozostali uczestnicy benchmarku (9 organizacji) stosowali

metode GRSu,

2. wykonanie obliczen referencyjnych dla testu L2-5 (duze rozerwanie rurociggu zimnej

nitki obiegu pierwotnego) w instalacji eksperymentalnej LOFT,

3. wykonanie obliczen BEPU dla testu L2-5 w LOFT i oszacowanie uzyskanych

niepewnosci.
Na drugg czes¢ sktadaty sie kolejne trzy fazy:

4. wykonanie referencyjnych obliczen najlepszego szacowania dla awarii LBLOCA

w reaktorze typu PWR,

5. wykonanie obliczen BEPU dla awarii LBLOCA w reaktorze typu PWR dla modelu

elektrowni ZION (elektrownia ta znajduje si¢ w stanie likwidacji od 1998 roku),
6. zebranie wnioskéw oraz rekomendacji dla uzytkownikow kodow i metod.

W obliczeniach BEPU dla danych z eksperymentu LOFT uczestnicy benchmarku mogli sami
okresli¢ liste parametréw wejsciowych ktore zostang wykorzystane w analizie. Tym sposobem
mozna byto porownaé wybory uzytkownikow, ich podejscie do okreslenia rozktadow gestosci
prawdopodobienstwa oraz okreslania istotnych parametrow kalibracyjnych modeli. Uczestnicy
ktorzy wykorzystywali systematyczny proces identyfikacji oraz kategoryzacji najistotniejszych
zjawisk fizycznych dla okreslonej awarii (ang. ,,Phenomena Identification and Ranking Table”
—dalej PIRT[41]), okreslali liczbe parametrow wejsciowych w zakresie od 13 do 24. Natomiast
pozostali uczestnicy, ktorzy nie korzystali z tego procesu identyfikowali migedzy 31 a 64

parametrow.

Na rysunku 2.3. [42] zaprezentowano poréwnanie uzyskanych zakresOw niepewnosci przez
dwa zespoty uczestnikow z KINS (Korea Poludniowa) oraz UPC (Hiszpania) stosujacych ten
sam kod obliczeniowy RELAP5. Mimo stosowania tego samego kodu oraz danych
geometrycznych opisujacych instalacje eksperymentalng, uzytkownicy uzyskali r6zne wyniki
obliczen referencyjnych (kolor czerwony), jak réwniez gornego zakresu niepewnosci (kolor
zielony) oraz dolnego zakresu niepewnosci (kolor niebieski). Gorny zakres niepewnosci dla
UPC po 45 sekundach jest ponizej danych do$wiadczalnych, co wskazuje, ze wyniki te sa
niepoprawne, gdyz nie zapewniajg odpowiedniego marginesu bezpieczenstwa. Podobnie dolny

zakres niepewnosci dla KINS wydaje si¢ niepoprawny, nie odzwierciedlajac rzeczywistego
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przebiegu zmian warto$ci wielkosci wyjsciowej w czasie. Rozbieznosci te, podobnie jak
znaczace roznice w uzyskanych wynikach przez dwie organizacje biorgce udziat w benchmarku

wskazujg na znaczacy wptyw uzytkownika na uzyskiwane rezultaty.
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Rys. 2.3. Porownanie uzyskanych zakresow niepewnosci dla temperatury koszulki paliwowej dla
instalacji LOFT, obliczenia wykonane przez KINS (gorny rysunek) oraz UPC (dolny rysunek) [42]

W obliczeniach BEPU dla scenariusza LBLOCA w elektrowni jadrowej uczestnicy uzgodnili
jedng wspdlng liste parametrow wejsciowych do analizy wraz z okresleniem zakresow
zmiennosci oraz rozktadow gestosci prawdopodobienstwa dla kazdego z parametrow.
Wiegkszo$¢ uczestnikow podazajac za rekomendacjami z poprzedniej fazy benchmarku
zwigkszyla rowniez liczbg obliczen, zgodnie z wyzszymi stopniami formuty Wilksa (tabela
2.1). Podobnie jak w poprzednim kroku wielkos$cia badang byta temperatura koszulki

paliwowej. Na rysunku 2.4. zaprezentowano poréwnanie uzyskanych zakresow niepewnosci
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przez trzy zespoty uczestnikéw z KINS (Korea Poludniowa), UPC (Hiszpania) oraz UNIPI
(Wlochy) stosujacych ten sam kod obliczeniowy RELAPS oraz GRS stosujace wilasny
cieplnoprzeptywowy kod ATHLET [43]. UNIPI jako jedyne stosowato metode ekstrapolacji
niepewnosci wyjsciowych. Zastosowanie takich samym parametrow wejsciowych 1 takich
samych rozktadow przyniosto efekty, poniewaz zakresy niepewno$ci sa porownywalne dla
KINS i UPC. Zakresy uzyskane przez GRS z zastosowaniem innego kodu, moga jednak
sugerowac, ze metoda jest mocno zalezna od wykorzystywanego kodu. Niemniej jednak wcigz
kluczowe jest wykonanie poprawnych obliczen referencyjnych, poniewaz dla obliczen KINS
gorny zakres niepewnosci jest bardzo zblizony do limitu dla PCT wynoszacego 1477 K.
Zakresy uzyskane przez UNIPI stosujac inng metod¢ sa o wiele szersze, jednak co
najwazniejsze wyniki mieszczg si¢ w kryterium akceptacji. Nalezy podkresli¢, ze wykonane
obliczenia poréwnawcze nie stuzyty do oceny poszczegoélnych zespotow analitycznych, ale do

wskazania mocnych i stabych stron poszczegélnych metod obliczeniowych.
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Rys. 2.4. Porownanie uzyskanych zakresow niepewnosci dla temperatury koszulki paliwowej dla
elektrowni jadrowej, obliczenia wykonane przez KINS (z lewej strony gora), UPC (z prawej strony
gora) oraz UNIPI (lewa strona dot) i GRS (prawa strona dot) [44]

Whioski dotyczace wykorzystywanych metod sformutowane na podstawie benchmarku:
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przy zwigkszonej liczbie obliczen (wyzszy stopien formuty Wilksa) rozproszenie

wynikow jest mniejsze,

wykonywanie wigkszej liczby obliczen prowadzi do bardziej wiarygodnych wynikow
badan wrazliwosci, poniewaz zmniejsza si¢ czestos¢ wystgpowania pozornych korelacji

mie¢dzy badanymi parametrami,

wazniejsze od liczby obliczen sg poprawnos¢ obliczen referencyjnych oraz wybor

odpowiednich parametrow wejsciowych do analizy wraz z ich zakresami i rozktadami,

obserwowano duze rozbieznosci w wynikach dla obliczen referencyjnych zaréwno dla
uzytkownikdéw stosujacych te same kody, jak i stosujacych rozne kody, co jest zbiezne
z wynikami wszelkich poprzednich benchmarkéw, efektu tego nie da si¢ zredukowac

poprzez stosowanie metod BEPU,

umiejetnosci, doswiadczenie 1 wiedza uzytkownikdw kodow na temat zardwno
stosowanego kodu obliczeniowego jak i metody BEPU ma istotny wptyw na jako$¢

wykonywanych obliczen.

Dodatkowe rekomendacje dla uzytkownikow oraz nowe kierunki badan sformutowane na

podstawie benchmarku:

stosujac metode GRS nalezy wykorzystywac proste probkowanie losowe (ang. simple

random sampling),

kluczowa jest kwantyfikacja niepewnosci parametrow modeli wykorzystywanych
w kodach obliczeniowych (w tym parametrow kalibracyjnych), co najlepiej osiagnac
poprzez  organizacje  kolejnych  benchmarkéw  bazujagcych na  danych
eksperymentalnych dostepnych dla uzytkownikéw réznych kodoéw z wielu osrodkow

badawczych.

2.2.2. Benchmark PREMIUM
Naturalng konsekwencja wynikajaca ze sformutowania rekomendacji z programu BEMUSE
byto rozpoczgcie kolejnego programu OECD pod nazwg PREMIUM [36], [37], [45] (Post-
BEMUSE Reflood Model Input Uncertainty Methods). Program ten miat na celu

przetestowanie istniejacych metod kwantyfikacji niepewnosci parametrow modeli fizycznych

stosowanych w komputerowych kodach obliczeniowych. Badane byly zjawiska fizyczne

zachodzace podczas fazy zalewania rdzenia (ang. ,,reflood”) w trakcie awarii typu LBLOCA.

Uczestnicy benchmarku wykonywali obliczenia wykorzystujac dane do§wiadczalne z dwoch
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instalacji eksperymentalnych — FEBA oraz PERICLES. Obliczenia dla instalacji
eksperymentalnej FEBA stanowily punkt wyj$cia do wykonania wstecznej kwantyfikacji
niepewnos$ci. Na podstawie poréwnania stopnia zgodnosci wykonanych obliczen z danymi
eksperymentalnymi, szacowano warto$ci oczekiwane parametrow modeli wraz z ich

niepewnosciami.

Uczestnicy mieli do wyboru dwie metody wstecznej kwantyfikacji niepewnosci — metode
CIRCE opracowang przez CEA (Francja) oraz FFTBM [35] opracowang przez Uniwersytet
w Pizie (Wlochy), badz mogli stosowac wiasne metody (wczesniej stosowane badz opracowane
w trakcie realizacji benchmarku). Nastgpnie uczestnicy dokonywali okreslenia istotnych
parametréw modeli dostepnych w kodach obliczeniowych, ktore beda miaty najwickszy wptyw
na zjawiska fizyczne podczas eksperymentéw z zalewaniem rdzenia i jednocze$nie starali si¢
uzgodni¢ list¢ parametrow tak aby nie bylo znaczacych roéznic w liczbie badanych wielkosci.
Wykonano réowniez obliczenia wrazliwosci, aby ograniczy¢ liczbe parametréow do okoto
dziesieciu. Kolejnym krokiem byto wykonanie obliczen referencyjnych dla instalacji FEBA
ktére poréwnywano z danymi eksperymentalnymi. Wigkszo$¢ uczestnikow uzyskato
satysfakcjonujaca zgodnos¢ z danymi eksperymentalnymi dla temperatury koszulki paliwowej
oraz czasu, w ktérym dochodzito do ponownego zalania rdzenia woda. W kolejnej fazie
benchmarku uczestnicy dokonywali wstecznej kwantyfikacji niepewnosci. Uzyskiwane przez
uczestnikow zakresy i rozktady niepewnosci byly silnie zalezne od stosowanej metody,
wielkosci wyjsciowych stanowigcych podstawe¢ porownania z eksperymentem oraz od
stosowanego kodu. Po raz kolejny uwydatniony zostat efekt uzytkownika. W ostatniej fazie
benchmarku dokonano sprawdzenia uzyskanych rozktadow gestosci prawdopodobienstwa dla
instalacji FEBA (testy z innymi warunkami niz w poprzedniej fazie) i instalacji PERICLES.
Warto zaznaczy¢, ze dla instalacji PERICLES obliczenia byly wykonywane bez wczes$niejszej
znajomosci wynikoéw eksperymentu 1 bez mozliwo$ci poprawy rezultatow tak aby poprawic¢
zgodno$¢ z danymi doswiadczalnymi. Jest to podejScie tzw. ,,blind simulation”, ktore
przypomina sytuacj¢, w ktorej modeluje si¢ reaktor energetyczny i wykonuje obliczenia dla
zalozonego scenariusza awaryjnego bez mozliwosci weryfikacji obliczen z danymi

pomiarowymi.

W obliczeniach sprawdzajacych dla instalacji FEBA wiekszo$¢ uczestnikow otrzymata zakresy
niepewnosci wielko$ci wyjsciowej pokrywajace w catosci lub w czesci dane eksperymentalne.
Na rysunku 2.5 zaprezentowano przyktadowe wyniki dla jednego z uczestnikow ktory otrzymat

poprawne zakresy niepewnos$ci oraz dla innego ktory pokrywat dane eksperymentalne tylko
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W potowie czasu trwania eksperymentu. Uczestnicy ci stosowali ta3 samg metod¢ wstecznej

kwantyfikacji niepewnosci - FFTBM.
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Rys. 2.5. Zakresy niepewnosci dla temperatury koszulki paliwowej dla dwoch roznych uczestnikow

stosujacych tag samg metod¢ FFTBM w obliczeniach dla instalacji FEBA[36]

Nastepnie te same rozklady parametrow wejSciowych zastosowano do obliczen
weryfikacyjnych dla instalacji PERICLES. W tym wypadku uzyskane zakresy niepewnosci
pokrywaty dane eksperymentalne dla mniej niz potowy uczestnikow benchmarku.
W przypadku rezultatow ktore pokrywaly dane eksperymentalne uzyskiwane zakresy
niepewnosci byly szerokie lub bardzo szerokie. Uzyskiwane wyniki byly niezalezne od
wykorzystywanego kodu obliczeniowego, a wykazywaly duza zalezno$¢ od stosowanej
metody. Podobnie jak w przypadku benchmarku BEMUSE zwracano uwage na wazng rolg

obliczen referencyjnych, ktore w wielu wypadkach w matym stopniu pokrywaty si¢ z danymi
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eksperymentalnymi. Wyniki walidacji nie byly satysfakcjonujace, wskazujac, ze bezposrednie
zastosowanie niepewnosci parametréw wejsciowych uzyskanych na podstawie obliczen dla
jednej instalacji, nie dajg gwarancji, ze dla tego samego zjawiska badanego w innej instalacji
eksperymentalnej pozwolg one na uzyskanie zakresow niepewno$ci badanych wielkoSci

wyjsciowych, ktore pokrywataby dane eksperymentalne.

Sposrod najczesciej stosowanych metod, FFTBM pozwalatlo na uzyskiwanie szerszych
zakresOw oraz rozktadow gestosci prawdopodobienstwa parametrow, co nastepnie przektadato
si¢ na szersze zakresy niepewnosci wielkosci wyjsciowych. Takie wyniki zwigkszajg szanse na
pokrycie danych eksperymentalnych, jednak zakresy te nie powinny by¢ zbyt szerokie,

poniewaz muszg mie¢ podstawy fizyczne, oraz nies¢ wartosciowe informacje predykcyjne.

Rekomendacje z projektu PREMIUM stanowily zatozenia i cele kolejnego projektu OECD -
SAPIUM i zostang szczegdtowo opisane W rozdziale 3 przedstawiajacym opracowang

metodyke, ktora bazuje na wnioskach z projektu SAPIUM.
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3. Opis problemu badawczego — metodyka wykonywania obliczen
najlepszego szacowania wraz z ocena niepewnosci

Whioski 1 dos$wiadczenia z miedzynarodowych benchmarkow dotyczacych wykorzystania
metod najlepszego szacowania wraz z oceng niepewno$ci wskazuja na koniecznos$c
ustandaryzowania procesu wykonywania takich obliczen. Proces ten powinien obejmowac
mi¢dzy innymi kwantyfikacje niepewnos$ci zwigzanych z wewnetrznymi parametrami modeli
matematycznych dostgpnych w kodach obliczeniowych. We wnioskach z projektow
I benchmarkow zwracano uwage, ze istotny jest wybor odpowiedniej bazy eksperymentalne;j
do przeprowadzenia kwantyfikacji. Ma ona wplyw na zakres stosowalnosci uzyskanych
niepewnosci. Nadrzednym celem powinno by¢ przede wszystkim ograniczenie wplywu
uzytkownika na uzyskiwane zakresy niepewnosci oraz zapewnienie ich powtarzalno$ci. Nalezy
réwniez mie¢ na uwadze, ze metody kwantyfikacji niepewnos$ci nie powinny by¢ stosowane do
warunkow poczatkowych, brzegowych, wiasciwosci materialowych oraz innych parametrow
fizycznych dla ktorych mozliwe jest oszacowanie ich niepewnosci na drodze pomiaru lub ich

szacowania na podstawie statystyki.

Problemem zwigzanym ze wsteczng kwantyfikacjg niepewnosci jest fakt, ze jest to zagadnienie,
ktoremu brak jednoznacznej odpowiedzi. Problem ten mozna minimalizowaé poprzez
upraszczanie stopnia skomplikowania zagadnienia, stad najlepiej wykonywac¢ kwantyfikacje
niepewnosci z wykorzystaniem prostych instalacji testowych w ktorych badane jest jedno
zjawisko. Z drugiej strony moze to prowadzi¢ do zawezania zakresu stosowalnos$ci
zaproponowanych rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa parametrow modelowych kodow
obliczeniowych. Stad konieczne jest przeprowadzenie walidacji z wykorzystaniem innej
instalacji, w ktorym badane jest to samo zjawisko. Instalacja ta moze by¢ w skali podobnej badz
w wiekszej co jest zazwyczaj preferowane, poniewaz wskazuje czy proces skalowania moze
zosta¢ nastepnie ekstrapolowany do zastosowania dla reaktora energetycznego. Niemnigj
jednak nalezy zaznaczy¢, Ze dla niektdrych parametrow ktére maja wplyw na wiele zjawisk
oraz wielkosci wyjSciowych niemozliwe jest przeprowadzenie kwantyfikacji niepewnosci
stosujac dane z prostych instalacji testowych i wowczas nalezy wykonac¢ obliczenia
z wykorzystaniem bardziej ztozonych instalacji ITF (Integral Test Facility).

Kolejnym problemem jest zalezno$¢ niepewnosci jednego parametru wyjsciowego od liczby
analizowanych parametrow wejsciowych. Stad konieczne jest opracowanie metod preselekcji
istotnych parametréw oraz poznania ich wzajemnej kowariancji. Wzrost zdolnoS$ci

obliczeniowych systemow komputerowych pozwala na wykorzystanie globalnych analiz
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wrazliwosci [46] ktore umozliwiajg szacowanie wptywu parametrow na wielko$ci wyjsciowe

w systemach/modelach zaréwno liniowych jak i nieliniowych.

Majac swiadomos¢ wszystkich powyzej opisanych problemow jak rowniez obecnych trendow
w ramach pracy doktorskiej zaczeto opracowywaé metodyke pozwalajgca na usprawnienie
obecnych metod BEPU. Konieczne bylo rowniez opracowanie metod wstecznej kwantyfikacji
niepewnos$ci oraz globalnej analizy wrazliwo$ci. W tym samym czasie publikowane byty
pierwsze raporty z projektu SAPIUM [16], [47] ktorego autorzy wskazywali, ze celem projektu
nie jest przygotowanie gotowej metodyki, lecz w wigkszym stopniu zebranie obecnych
trendow, dobrych praktyk, wytycznych i usystematyzowanie procesu wykonywania i walidacji
obliczen wstecznej kwantyfikacji niepewnosci, co powinno postuzy¢ odbiorcom raportu do
opracowania wiasnych metodyk. Biorgc pod uwage zbiezno$¢ celow i elementow metodyki
oraz jej formalizacje, postanowiono zaadaptowac zaproponowane W ramach projektu SAPIUM
elementy podejscia do BEPU na potrzeby niniejszej rozprawy doktorskiej. Wprowadzono
konieczne modyfikacje oraz rozpoczgto proces opracowywania metod obliczeniowych ktore
beda wykorzystane w metodyce a opisane w dalszej czgsci rozprawy. Ostatnim krokiem byto
wdrozenie metodyki co na obecng chwilg nie zostato wykonane przez uczestnikow programu

SAPIUM i potwierdzone odpowiednig publikacja.

ELEMENT 1:

Specyfikacja problemu kwantyfikacji niepewnosci wejsciowych

ELEMENT 2: ELEMENT 3:
Przygotowanie odpowiedniej Opracowanie i ocena modelu
bazy eksperymentalnej osrodka eksperymentalnego
ELEMENT 4: ELEMENT 5:
Kwantyfikacja niepewnosci Walidacja niepewnosci
wejsciowych modelu wejsciowych modelu

Analiza adekwatnosci i zastosowanie dla modelu elektrowni jadrowej

Rys. 3.1. Schemat gtoéwnych elementéw metodyki wykonywania obliczen wstecznej kwantyfikacji

niepewno$ci na podstawie programu SAPIUM
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Metodyka prezentuje systematyczne podejscie do kwantyfikacji niepewno$ci parametrow
wejsciowych modeli. Sktada si¢ z pigciu podstawowych elementow, przedstawionych na
rysunku 3.1, ktére sg nastepnie podzielone na bardziej szczegotowe kroki. Efektem koncowym
implementacji metodyki jest mozliwos¢ wykonania obliczen BEPU dla modelu elektrowni
jadrowej, posiadajac pewnos$¢, ze ekstrapolacja niepewnosci wejsciowych parametréw modeli
jest mozliwa. Element ten nie byt cze$cig programu SAPIUM, stad na rysunku 3.1. stanowi
odrebny blok. W niniejszej rozprawie jest to jednak nieodlaczna czg$¢ opracowywanej

metodyki.

Element pierwszy jest odzwierciedleniem  standardowej praktyki  stosowanej
w deterministycznych analizach bezpieczenstwa do okreslania badanego problemu. Elementy
drugi oraz trzeci dostarczajg podstawowych narzedzi i informacji do kwantyfikacji niepewnos$ci
wejsciowych. Elementy drugi oraz trzeci wzajemnie si¢ uzupetniajg i mogg by¢ wykonywane
kilkukrotnie. Jako§¢ opracowanych w elemencie trzecim modeli oraz wykonanych obliczen
referencyjnych ma kluczowy wptyw na poprawnos$¢ wykonania kolejnych elementéw oraz na
wysoka pewno$¢ uzyskiwanych w trakcie ich implementacji wynikéw. Element czwarty to
wykorzystanie metod obliczeniowych do przeprowadzenia wstecznej kwantyfikacji
niepewnos$ci. W elemencie pigtym dokonuje si¢ walidacji uzyskanych zakresow niepewnosci.
W przypadku koniecznosci usprawnienia wynikow nalezy wroci¢ do elementéw 2 oraz 3 co
jest oznaczone czerwong strzatka na rysunku 3.1. Kolejne podrozdziaty w szczegdtowy sposob
opisuja kolejne kroki metodyki.
3.1. Element pierwszy metodyki — specyfikacja problemu kwantyfikacji
niepewnosci wejsciowych

Pierwszym zadaniem w kazdej metodyce BEPU jest okreSlenie problemu, czyli wybor
analizowanego scenariusza awarii, okreslenie wielkosci opisujacych odpowiedzi systemow
obiektu jadrowego na analizOwany scenariusz oraz okreslenie najwazniejszych zjawisk
fizycznych, ktore beda mialy kluczowy wpltyw na przebieg awarii. Na element pierwszy

metodyki sktadaja si¢ trzy podstawowe kroki przedstawione na rysunku 3.2.

W pierwszym kroku identyfikuje si¢ typ elektrowni jadrowej ktora bedzie analizowana (PWR,

BWR, PRHR, SMR) oraz okresla si¢ scenariusz awaryjny ktory bedzie analizowany. Istotne
jest rowniez zdefiniowanie celu wykonywania analizy. Przyktadowo dla awarii typu LBLOCA
mozna prowadzi¢ analize weryfikujagca odpowiedz systemoOw bezpieczenstwa lub analizg
weryfikujaca utrzymanie wytrzymatosci materialowej obudowy bezpieczenstwa. Wybor

scenariusza oraz celu wykonywania analizy ma wptyw na kryteria akceptacji oraz analizowane
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parametry najlepiej reprezentujace odpowiedz systemu. W przypadku wielu roéznych
parametréw wyjsciowych konieczne jest przeprowadzenie kwantyfikacji niepewnosci dla
wickszej liczby parametrow wejSciowych, co znacznie zwigksza naktad prac, czas oraz koszty
obliczeniowe. Sugerowane jest wiec grupowanie scenariuszy tak aby wewnatrz grupy
znajdowaly si¢ rozne scenariusze, dla ktorych badane beda te same wielkosci wyjsciowe.
Przyktadem takiej grupy sa wszelkie scenariusze awaryjne w ktorych dochodzi do zmniejszenia

ilosci wody w obiegu chtodzenia reaktora, tj. awarie typu LOCA czy rozerwanie rurek

wytwornicy pary.

ELEMENT 1: Specyfikacja problemu kwantyfikacji niepewnosci wejsciowych

Krok 1: Specyfikacja problemu Krok 2: Wyboér parametrow
pecyfikacj p. .. . yoorp . Krok 3: Identyfikacja istotnych
oraz celu kwantyfikacji wyjsciowych reprezentujacych ..
. L .. L. dla danego problemu zjawisk
niepewnosci wejsciowych odpowiedz systemu

Rys. 3.2. Kroki nalezace do pierwszego elementu metodyki

Drugi krok metodyki polega na okresleniu wielko$ci wyjsciowych reprezentujacych odpowiedz

systemu na okreslony w kroku pierwszym scenariusz awaryjny. Wykonujac deterministyczne
analizy bezpieczenstwa bada si¢ parametry ktore pozwalaja na weryfikacje kryteriow
akceptacji, takie jak temperatura koszulki paliwowej, wartos¢ parametru DNBR (ang.
,departure from nucleate boiling ratio”), stopien utlenienia koszulek paliwowych czy ci$nienie
w obiegu pierwotnym. Czgsto stosuje si¢ rOwniez parametry zastepcze, nie odnoszace si¢
wprost do kryteriow akceptacji, ale pozwalajagce wnie$¢ informacje, ktore pozwola na
oszacowanie wypeltnienia kryteriow akceptacji. Takimi parametrami sg ilo$¢ chtodziwa w
obiegu czy poziom wody w zbiorniku ci$nieniowym reaktora. W stosowanej metodyce
parametry wyjsciowe reprezentujace odpowiedz systemu musza by¢ dostgpne bezposrednio 1

mierzalne w eksperymentach okreslonych w elemencie drugim metodyki.

W trzecim kroku metodyki dokonuje si¢ wyboru najistotniejszych zjawisk fizycznych ktore

beda miaty wplyw na przebieg scenariusza awaryjnego. Nie wszystkie zjawiska majg taki sam
wplyw na przebieg awarii oraz jej skutki, stad ich ograniczenie jest uzasadnione. Jesli
analizowany scenariusz posiada znane fazy rozwoju warunkéw awaryjnych, wowczas nalezy
przeprowadzi¢ proces ograniczenia liczby zjawisk 1 zwigzanych z nimi parametrow dla kazde;j
z faz. Nalezy tez podzieli¢ zjawiska w zaleznos$ci od komponentdw, dla ktorych zjawiska te sg

istotne. Wykonuje si¢ to poprzez wykonanie procesu zwienczonego opracowaniem tabeli
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szeregujacej zjawiska - PIRT[41]. W pracach [23], [48] zidentyfikowano 116 istotnych zjawisk
cieplno-przeptywowych  wystepujacych podczas typowych scenariuszy awaryjnych.
Dokladniejszy opis procesu PIRT znajduje si¢ w rozdziale 4.1 gdzie proces ten jest
zaprezentowany w praktycznym zastosowaniul.
3.2.  Element drugi metodyki — przygotowanie odpowiedniej bazy
eksperymentalnej

Celem kolejnego elementu metodyki jest przygotowanie reprezentatywnej bazy
eksperymentalnej dla problemu zdefiniowanego w elemencie pierwszym. Proces ten wykonuje

si¢ w trzech krokach zaprezentowanych na rysunku 3.3.

ELEMENT 2: Przygotowanie odpowiedniej bazy eksperymentalnej

Krok 4: Okreslenie dostepnych dla wybranego problemu
eksperymentow

A

Krok 5: Ocena adekwatnosci dostepnych eksperymentéw

Krok 6: Wybor eksperymentalnej bazy danych dla okreslonego
problemu

Rys. 3.3. Kroki nalezace do drugiego elementu metodyki

Krok czwarty metodyki to okreslenie listy instalacji eksperymentéw dostepnych dla

okreslonego uprzednio problemu/scenariusza awaryjnego. Krok ten jest warunkowany
mozliwo$cig dostgpu do baz danych eksperymentalnych. W krajach ktére jako pierwsze
wdrazaly energetyke jadrowa, w latach osiemdziesigtych prowadzone byte intensywne
kampanie eksperymentalne, stad posiadajg one obszerne bazy danych eksperymentalnych.
Jedynie czes$¢ z tych danych jest ogolnodostepna lub dostepna w bazie danych OECD NEA,
ktora jest najczesciej wykorzystywanym zrodtem danych eksperymentalnych. Zebrane sg tam
zardbwno dane z instalacji SETF jak i ITF. Nalezy wiec dazy¢, aby dla okreslonego scenariusza
awaryjnego oraz jego faz odnalez¢ odpowiadajgce eksperymenty, w ktorych badane byly
najwazniejsze zjawiska okreslone w kroku trzecim. Jesli nie jest to mozliwe, mozna zatozyc¢,
ze zjawisko badane w instalacji eksperymentalnej dla jednej z faz eksperymentu bedzie mozna
wraz z towarzyszacymi mu niepewnosciami przetozy¢ na pozostate fazy. Dla wybranych

eksperymentéw powinno si¢ opisa¢ jakie modele wykorzystywane w kodzie obliczeniowym
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moga zosta¢ zweryfikowane przy zastosowaniu danych eksperymentalnych. Na potrzeby

procesu skalowania nalezy rowniez opisa¢ warunki fizyczne i geometryczne.

W kroku pigtym weryfikuje si¢ adekwatno$¢ bazy danych pod wzgledem dwoch whasciwosci:

reprezentatywnosci oraz kompletnosci. Reprezentatywnos$¢ oznacza, ze wybrane eksperymenty
dostarczajg istotnych informacji na podstawie ktorych bgdzie mozna dokona¢ kwantyfikacji
I walidacji niepewnos$ci parametréw wejsciowych. Kompletno$¢ zapewnia, ze cate spektrum
zjawisk definiujgcych scenariusz awaryjny jest pokryte przez zidentyfikowang w kroku
czwartym bazg eksperymentalng. W przeprowadzeniu obu tych procesdw pomocne sg matryce
zjawisk dla instalacji SETF [15] oraz ITF [14] opracowane przez ekspertow pod egidg OECD
NEA. Reprezentatywno$¢ ocenia si¢ wzglegdem: jakosci 1 dostgpnosci danych
eksperymentalnych, odpowiedniej reprezentacji  zjawiska przez mierzone dane
eksperymentalne, informacji dotyczacych niepewnosci pomiarowych wielko$ci wyjsciowych,
warunkow poczatkowych 1 brzegowych w odniesieniu do warunkow w problemie
zidentyfikowanym w kroku pierwszym. Kompletno$¢ w najwigkszym uproszczeniu to taka
wlasciwosc¢ przygotowanej bazy danych eksperymentalnych, gdy dodawanie kolejnych danych

nie zwigksza poziomu jej adekwatnosci dla zdefiniowanego problemu.

Na podstawie procesu PIRT (krok 3) oraz analizy adekwatnosci (krok 5) dokonuje si¢ wyboru
koncowej bazy danych eksperymentalnych zaréwno na potrzeby kwantyfikacji niepewnos$ci
parametrow wejsciowych jak rowniez ich pozniejszej walidacji. Jest to opisane przez krok

szosty metodyki. Zalecane jest, aby stosowac instalacje eksperymentalne w mniejszej skali

(SETF) dla kwantyfikacji niepewnosci wejsciowych wybranych modeli kodow
obliczeniowych. Nalezy dazy¢, aby stosowac co najmniej dwa eksperymenty dla jednego
zjawiska i modelu kodu obliczeniowego, aby zapewni¢ zwielokrotnienie 1 réznorodno$¢ danych
eksperymentalnych. Na potrzeby walidacji zalecane jest wykorzystywanie instalacji
eksperymentalnych w wigkszej skali w ktorych badane byto kilka zjawisk w tym samym czasie,
czyli instalacji typu ITF. W przypadku gdy ograniczenia bazy danych eksperymentalnych nie
pozwalaja na sugerowany podziat bazy, nalezy zastosowac wszystkie dostgpne eksperymenty
dla kwantyfikacji niepewnosci, a walidacj¢ przeprowadza¢ dla testow z innymi warunkami

poczatkowymi przeprowadzonymi w tych samych instalacjach.

3.3.  Element trzeci metodyki — opracowanie i ocena modelu instalacji
eksperymentalnej

Element trzeci sktada si¢ z trzech powigzanych ze sobg krokow, ktére wymagaja opracowania

modeli matematycznych instalacji eksperymentalnych w wybranym kodzie obliczeniowym.
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Dla przygotowanego modelu instalacji wykonuje si¢ obliczenia referencyjne i dokonuje
kwalifikacji modelu na podstawie zgodnosci wynikow obliczen z danymi eksperymentalnymi.
W ostatnim kroku dla zakwalifikowanego modelu wykonuje si¢ analiz¢ wrazliwosci w celu
selekcji  najwazniejszych  parametrow  wejSciowych, ktérych  niepewnosci  beda

kwantyfikowane. Schemat elementu trzeciego przedstawiony jest na rysunku 3.4.

ELEMENT 3: Opracowanie i ocena modelu instalacji
eksperymentalnej

Krok 7: Wybér odpowiedniego kodu komputerowego

Krok 8: Opracowanie modeli dla instalacji eksperymentalnychiich
kwalifikacja

Krok 9: Wybdr parametrow do analizy niepewnosci poprzez analize
wrazliwosci

Rys. 3.4. Kroki nalezace do trzeciego elementu metodyki

W _kroku si6dmym nalezy wybra¢ dopasowany do potrzeb kod obliczeniowy. Dopasowanie

ocenia si¢ na podstawie przeznaczenia i zakresu stosowalno$ci kodu oraz podstawowych
modeli 1 korelacji stosowanych w kodzie. W przypadku obliczen dla awarii projektowych
(takich jak LOCA, rozszczelnienie rurociggu parowego czy rozerwanie rurek wytwornicy pary)
stosuje si¢ zwyczajowo systemowe kody do obliczen cieplno-przeptywowych takie jak
RELAP5[49], TRACE[50], [51] czy CATHARE[52]. Wszystkie te kody bazuja na szesciu
roOwnaniach bilansu dla cieczy i pary wodnej. Rownania bilansu sg sprz¢zone z réwnaniami
przewodzenia ciepta oraz kinetyki neutrondw. Rownania te uzupetniane sa w kazdym kodzie
odmiennymi réwnaniami domykajacymi, w zaleznos$ci od zakresu ich stosowalno$ci oraz
docelowego przeznaczenia. Kazdy z kodoéw obliczeniowych posiada wige inny zestaw
wejsciowych parametrow okreslajacych dedykowane, dodatkowe modele bazujace na

empirycznych korelacjach.

Osmy krok jest jednym z najbardziej istotnych w catej metodyce. W kroku tym opracowuje sie
modele zidentyfikowanych w elemencie drugim instalacji eksperymentalnych stosujgc
wybrany w poprzednim kroku kod obliczeniowy. Przygotowanie modeli powinno by¢
poprzedzone przygotowaniem ich nodalizacji wedle jasno sprecyzowanych wytycznych, tak

aby nodalizacje dla modeli wszystkich instalacji byty jak najbardziej do siebie zblizone pod
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wzgledem schematu nodow. Podobnie stosowane opcje kodu dotyczace modeli fizycznych
powinny by¢ w miar¢ mozliwo$ci uzywane jednolicie w kazdym z opracowywanych modeli
instalacji eksperymentalnych. Po opracowaniu modeli instalacji eksperymentalnych nalezy
dokonac¢ ich kwalifikacji na podstawie poréwnania z danymi pomiarowymi. Proces kwalifikacji
dzieli si¢ na cztery gldéwne podprocesy. Pierwszym punktem jest demonstracja zgodnosci
geometrycznej opracowanej nodalizacji z rzeczywistymi wymiarami. Drugim podprocesem jest
poréwnanie wynikow stanu ustalonego z warunkami poczatkowymi i brzegowymi okreslonymi
i mierzonymi w eksperymencie. Weryfikacja poprawnosci stanu ustalonego jest niezwykle
istotna, poniewaz daje pewno$¢, ze warto$ci parametroOw sg stabilne 1 wszelkie zmiany tych
parametréw ktore beda obserwowane podczas stanow nieustalonych wynikaja z symulacji
zachowania systemow obiektu a nie z fluktuacji numerycznych powigzanych z niewtasciwym
modelowaniem. Trzecim podprocesem jest jakosciowa ocena rezultatow stanu nieustalonego.
Dokonuje si¢ tego poprzez poréwnanie wynikoOw obliczen z danymi eksperymentalnymi dla
przebiegébw czasowych wybranych wielkosci wyjsciowych. Nalezy dokona¢ rowniez
sprawdzenia czy sekwencja zdarzen opisujgca rozwoj scenariusza awaryjnego jest zgodna
z danymi eksperymentalnymi oraz czy wszelkie istotne zjawiska cieplno-przeptywowe zostaty
zasymulowane. Dokonuje si¢ tego najczg$ciej przez pordwnanie skalarnych wartosci
niektorych parametréw oraz sprawdzenie czasOw wyzwolenia niektérych sygnalow, np.
sygnatlu wyzwolenia wtrysku wody z systemOw awaryjnego zalewania rdzenia. Ostatnim
podpunktem jest ilo§ciowa analiza zgodno$ci wynikow obliczen z danymi eksperymentalnymi.
Mozna tego dokona¢ chociazby przez klasyczne obliczenia odchylenia standardowego czy
btedu s$redniokwadratowego w calym =zakresie czasowym badz poréwnania wartosci
parametrow ktore sa najistotniejsze w opisie zjawiska. Proces kwalifikacji powinien byc¢

iteracyjny, nalezy réwniez pamigta¢ o zakresie stosowalnosci przygotowanego modelu.

Krokiem dziewiatym metodyki jest wybor najwazniejszych parametréw wejSciowych ktore

beda nastgpnie poddane kwantyfikacji. Proces wyboru tych parametréw wspomagany jest
poprzez wykonanie analizy wrazliwosci. Analizy wrazliwosci najlepiej wykona¢ w dwoch
odmiennych podejsciach jedno po drugim. Wpierw nalezy wykona¢ lokalng analizg
wrazliwosci dla duzej liczby parametrow, aby wstepnie ograniczy¢ ich liczbe. Nastepnie nalezy
wykona¢ globalng analiz¢ wrazliwosci pozwalajgcg na ranking istotno$ci wptywu parametrow
na wielkosci wyjSciowe modelu oraz ocen¢ korelacji miedzy parametrami co umozliwi

odrzucenie parametrow ktore majg wptyw na wyniki tylko poprzez skorelowanie z innym
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bardziej istotnym parametrem. Zaproponowana metoda wyboru parametrow wejsciowych
opisana zostata w rozdziale 4.4 niniejszej rozprawy.
3.4. Element czwarty metodyki — kwantyfikacja niepewnos$ci wejSciowych
modelu

W czwartym elemencie wykorzystuje si¢ modele instalacji eksperymentalnych, opracowane
w ramach elementu trzeciego, w celu przeprowadzenia kwantyfikacji niepewnosci
wejsciowych parametrow modelowych. Kroki tego elementu sg zblizone do opisanych
w poprzednim rozdziale faz projektu PREMIUM. Schemat krokow sktadajgcych sie na element
czwarty metodyki przedstawiono na rysunku 3.5.

ELEMENT 4: Kwantyfikacja niepewnosci wejsciowych modelu

""" » Krok 10: Podsumowanie wynikéw i informacji z poprzednich krokéw «------:

v

Krok 11: Kwantyfikacja niepewnosci wejsciowych modelu stosujac
metody wstecznej analizy niepewnosci

Er°_Zb'ezn°5C' Czy wykonano wiele kwantyfikacji? Brak uzyskania
! miedzy potwierdzenia
' rozktadami TAK poprawnosci
E niepewnosci NIE

Krok 12: Kombinacja rozktadow Krok 13: Ftojcwnerc'izenle
> poprawnosci okreslonych

niepewnosci A L
niepewnosci wejsciowych

Rys. 3.5. Kroki nalezgce do czwartego elementu metodyki

Krok dziesiaty jest krokiem pomocniczym, gdzie zbiera si¢ 1 porzadkuje wszystkie dostepne
z poprzednich krokow informacje, sprawdza ich poprawnos¢ oraz dokonuje ewentualnych
korekt. Jedna z korekt jakg mozna wprowadzi€ jest przeglad istotnosci wielkosci wyjsciowych
analizowanych we wszystkich instalacjach eksperymentalnych. Na podstawie takiego

przegladu mozna im przypisa¢ réozne wagi w obliczeniach wykonywanych w kolejnym kroku.

Krok jedenasty wymaga opracowania metody kwantyfikacji niepewnosci wejSciowych

parametrow modeli stosowanych w kodzie obliczeniowym. Metody te pozwalaja na uzyskanie
rozwigzania problemu wstecznej propagacji niepewnosci. W metodach tych dazy si¢ do
uzyskania zakresow i rozktadow gestos$ci parametrow wejSciowych na podstawie okreslenia
stopnia zbieznosci miedzy wynikami obliczen a danymi eksperymentalnymi. W rozdziale 4.5

rozprawy opisano dwie zaproponowane metody wykonywania obliczen wstecznej niepewnosci
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pozwalajacych na dokonanie procesu kwantyfikacji niepewno$ci parametréw wejsciowych,
stad tamze znajdzie si¢ szczegblowy opis tego procesu. Jest to jeden z gtdéwnych krokow calej
metodyki, prowadzacy do uzyskania rozktadow gesto$ci prawdopodobienstwa badanych

parametrow wejsciowych modelu.

Krok dwunasty jest opcjonalny i wystepuje jedynie wowczas, gdy dla wybranych parametrow
wejSciowych  wykonywane s3 niezalezne obliczenia kwantyfikacji  niepewnosci
Z zastosowaniem roznych instalacji eksperymentalnych. W takim wypadku nalezy wiec
dokonac¢ syntezy rozktadow uzyskanych z kilku zrédet niepewnosci parametrow wejsciowych.
Najczesciej wykorzystuje si¢ metody S$rednich wazonych, aby uzyska¢ jeden rozktad
niepewnosci z kilku rozktadow uzyskanych dla réznych obliczen. W przypadku gdy roznice
w uzyskanych zakresach lub rozktadach niepewnosci nie sa pomijalne, nalezy wrocic¢ do kroku
dziesiatego, aby dokona¢ analizy czy nalezy wroci¢ do poprzednich krokow czy wykona¢ nowe

obliczenia np. z innymi zatozeniami.

Krok trzynasty to przeprowadzenie obliczen sprawdzajacych wykorzystujgc uzyskane zakresy
oraz rozktady gestosci prawdopodobienstwa parametrow wejsciowych. Obliczenia te wykonuje
si¢ dla testow niezastosowanych dla danej instalacji eksperymentalnej w kroku jedenastym.
Testy te moga posiada¢ nieznacznie zmienione warunki poczatkowe, brzegowe czy
geometryczne, ale nalezg do jednej grupy zakresu stosowalnosci. Wykonuje si¢ wigc klasyczne
obliczenia propagacji niepewnosci wejsciowych, a uzyskane rezultaty porownuje z danymi
eksperymentalnymi z uwzglednieniem o0szacowanego biedu pomiarowego. Jest to krok
podobny do walidacji wykonywanej w elemencie pigtym, stad moze by¢ z nim czasem gczony.
Metody opisane do sprawdzenia jakosci wynikow w walidacji sg réwniez stosowane w kroku

trzynastym.

3.5. Element pigty metodyki — walidacji niepewnos$ci wejsciowych modelu
Ostatnim elementem metodyki jest walidacja wyznaczonych w elemencie czwartym
niepewnosci wejsciowych modeli stosowanych w kodzie obliczeniowym. Do walidacji
wykorzystuje si¢ modele instalacji eksperymentalnych, ktore nie byty stosowane w elemencie
czwartym, badz testy o innych warunkach poczatkowych i brzegowych przeprowadzone
w niektorych instalacjach wykorzystywanych w czwartym elemencie. Walidacja nie moze by¢
przeprowadzona w domenie parametrow wejsciowych, poniewaz pordéwnanie z danymi
eksperymentalnymi jest wowczas niemozliwe. Stosuje si¢ wiec, obecnie wykorzystywang

metode propagacji niepewnosci wejSciowych przez kod obliczeniowy. W zwigzku z tym dla
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tego elementu nie byto konieczno$ci opracowywania nowych metod obliczeniowych. Na

element piaty skladajg si¢ cztery gtowne kroki przedstawione na rysunku 3.6.

ELEMENT 5: Walidacja niepewnosci wejsciowych modelu

Krok 14: Ustalenie innych zrodet niepewnosci dla kazdego testu
walidacyjnego

Krok 15: Propagacja niepewnosci wejsciowych przez model osrodka
walidacyjnego

Walidacja

nie

zaliczona

Krok 16: llosciowa analiza wynikéw obliczen walidacyjnych

Krok 17: Konncowa analiza wynikéw walidacji

Rys. 3.6. Kroki nalezace do piatego elementu metodyki

Jak wspomniano walidacja nie moze by¢ przeprowadzona w domenie niepewnosci
wejsciowych, lecz w odniesieniu do mierzalnych wielkosci wyjsciowych. Stad w kroku
czternastym nalezy zidentyfikowa¢ pozostate Zrddta niepewnosci, ktore moga wptywaé na
wyniki wykonywanych obliczen. Dotyczy to przede wszystkim niepewnosci zwigzanych
z warunkami poczatkowymi, brzegowymi oraz niepewnos$ci modelowania ktérych nie da si¢

zminimalizowa¢. Wszelkie zrodta niepewnosci zostaty opisane w rozdziale 1.2.

W kroku pietnastym wykorzystujac modele instalacji eksperymentalnych przeznaczonych na

cele walidacji i przygotowanych w kroku 6smym, wykonuje si¢ obliczenia niepewnosci
wyj$ciowych z zastosowaniem wyznaczonych w elemencie czwartym niepewnos$ci
wejsciowych parametréw modeli. Obliczenia te wykonuje si¢ stosujac metody propagacji

niepewnosci wejsciowych przez kod obliczeniowy, ktore zostaty opisane w rozdziale 2.1.1.

W kroku szesnastym dokonywana jest ilo§ciowa analiza wynikéw obliczen walidacyjnych.

Najprostsza analiza moze wskaza¢ czy dane eksperymentalne sg pokryte przez uzyskany zakres
niepewnosci badanej wielkosci wyjsciowej. Taka analiza premiuje jednak bardzo szerokie
zakresy niepewnosci, ktore nie niosa wowczas informacji o rzeczywistym rozktadzie zmiennej
wyjsciowej. Konieczne jest wiec zdefiniowanie dodatkowych indykatoréw walidacji

pozwalajacych na bardziej szczegdtows analize. W projekcie SAPIUM proponowano gtownie
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indykatory dla wielkosci skalarnych, natomiast w ramach niniejszej rozprawy zaproponowane

one zostaly w ramach metody opartej na uczeniu maszynowym opisanej w rozdziale 4.5.2.

Krok siedemnasty to zebranie wynikow walidacji dla wszystkich eksperymentow i jesli to

konieczne poréwnanie i agregacja kilku wartosci indykatorow. Agregacja podobnie jak w
kroku dwunastym dokonywana jest z zastosowaniem prostej metody $rednich arytmetycznych
badz wazonych. W przypadku uzyskania poprawnych wynikow walidacji oraz stwierdzenia jej
adekwatno$ci mozna uznaé, ze kwantyfikacja niepewnosci wejsciowych zostata zakonczona
pozytywnie 1 wyznaczone rozktady gestosci prawdopodobienstwa mogg zosta¢ wykorzystane

do analizy w wiekszych obiektach energetyki jadrowe;.

Aby oméwi¢ najwazniejsze zagadnienia zwigzane z adekwatno$cig oraz ekstrapolacja wynikow
do zastosowan w wickszej skali dodano element szdsty, ktory nie znajdowal si¢ w opisie

metodyki przedstawionym w programie SAPIUM.

3.6. Element sz6sty metodyki — analiza adekwatnos$ci oraz ekstrapolacja do
obiektu energetyki jadrowe;j

Problem skalowania pojawia si¢ w zagadnieniach zwigzanych z wykonywaniem obliczen
numerycznych z wykorzystaniem kodéw obliczeniowych od samego poczatku ich stosowania,
gdyz wiele réwnan wykorzystywanych w modelach matematycznych wynika z doswiadczen
przeprowadzonych w mniejszej skali. Problem ten jest istotny zardOwno przy opracowywaniu
kodu — przy opracowywaniu modeli specjalnych dla pojedynczych zjawisk opisanych przez
rOwnania konstytutywne — jak réwniez przy walidacji kodu lub kwantyfikacji niepewnos$ci
parametréw wejsciowych. Rozwigzanie tego problemu zdecydowanie wykracza poza zakres
niniejszej rozprawy, wyczerpujacy opis zostal przedstawiony w raporcie [53]. Najprostsza
metoda na minimalizacje wptywu skalowania i1 zapewnienie adekwatnosci uzyskanych
wynikow wstecznej kwantyfikacji niepewnosci jest wykonanie walidacji omowione]
W elemencie pigtym wykorzystujac instalacje w wigkszej skali geometrycznej, w ktorej badano
wiele zjawisk 1 ktéra posiadata warunki poczatkowe jak najblizej zblizone do tych
obserwowanych w obiektach energetyki jadrowej. Problem wtasciwej ekstrapolacji do skali
obiektow energetyki jadrowej zostal zidentyfikowany w raporcie SAPIUM jako jedno
z kluczowych zagadnien do rozwigzania w przysztosci, migdzy innymi poprzez organizacj¢

kolejnych benchmarkow oraz projektow miedzynarodowych.

Zastosowanie metodyki konczy sie, wiec poprzez identyfikacje¢ istotnych parametrow do
analizy BEPU dla wybranego scenariusza dla obiektu energetyki jadrowej, a nastepnie

wykonanie analizy stosujac metode propagacji niepewnos$ci wejsciowych przez kod. Wartosci
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oczekiwane i1 rozktady gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow specjalnych modeli
stosowanych w kodzie okreslone sa na podstawie przeprowadzonej zgodnie z opisang
metodyka kwantyfikacja, pozostale niepewnosci parametrow reprezentujacych warunki
poczatkowe 1 brzegowe sg opisane przez dostepne zakresy biedéw pomiarowych tych
wielkosci. Ocena poprawnosci uzyskanych zakresow niepewno$ci wielkosci wyjsciowych
odbywa si¢ poprzez poréwnanie maksymalnych wartosci z tych zakresow z Kkryteriami
akceptacji. Krok ten jest wigc zblizony do krokow elementu pigtego metodyki, z tg rdznicg, ze

wyniki sg ostatecznie pordéwnywalne z istotnymi kryteriami akceptacji.
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4. Wdrozenie pierwszych elementéw metodyki wykonywania obliczen
najlepszego szacowania wraz z ocena niepewnosci

Glowna czg$¢ rozprawy poswigcona jest opracowaniu metod obliczeniowych ktore
wykorzystywane bgda do kwantyfikacji niepewnosci wejsciowych w ramach stosowania
metodyki wykonywania obliczen najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci. Metody
te jednak musza by¢ sprawdzone w praktycznych zastosowaniach oraz nastepnie

zweryfikowane. Podjeto wiec probe wdrozenia catej metodyki opisanej w rozdziale trzecim.

Pelne wdrozenie takiej metodyki stanowi wysitek, ktéry powinien podjaé caly zespot
analitykéw majac gotowe metody obliczeniowe. Stad w rozprawie wdrozenie metodyki
odbywa si¢ w sposob ograniczony do kilku instalacji eksperymentalnych oraz jedynie
podstawowych zjawisk dla wybranej awarii, bez pokrycia catego spektrum zjawisk co bytoby
oczekiwane przy pelnym wdrazaniu metodyki. Pozwoli to, jednakze na wystarczajacg
demonstracje uzytecznos$ci metod obliczeniowych oraz zastosowania metodyki. Zakres jest,
wiec dostosowany do ogdlnego celu rozprawy, aby wcigz mozna byto dokonaé ogodlnej oceny
opracowanych metod obliczeniowych na podstawie praktycznego zastosowania. Dokonano
réwniez walidacji rozktadow gestosci prawdopodobienstwa, uzyskanych w wyniku wstecznej
kwantyfikacji niepewno$ci. W zwigzku z tym konieczne bylo opracowanie modelu jednej
instalacji w wigkszej skali. W instalacji badano zjawiska dla ktorych dokonywano wstecznej
kwantyfikacji niepewno$ci. Majac na wzgledzie opisane ograniczenia i zakres rozprawy

kolejne podrozdziaty prezentuja wdrozenie trzech pierwszych elementow metodyki opisanej

w rozdziale trzecim oraz metody obliczeniowe ktore bedg wykorzystywane w elementach

trzecim oraz czwartym metodyki.

4.1. Wdrozenie pierwszego elementu metodyki
Finalna analiza najlepszego szacowania wraz z oceng niepewno$ci zostala wykonana dla
elektrowni jadrowej typu PWR, analizowanym scenariuszem bylo duze rozerwanie jednego
Z rurociggdéw zimnej nitki pierwotnego obiegu chtodzenia reaktora jadrowego (LBLOCA).
Celem analizy jest weryfikacja czy odpowiedz systemow bezpieczenstwa jest wystarczajgca do
opanowania skutkow awarii. Zdecydowano si¢ na wybor takiego scenariusza awaryjnego ze
wzgledu na jasnos¢ w okresleniu kryteriow akceptacji, dostgpnos¢ literaturowg obszernych
opisow zjawisk ktore zachodzg podczas takiej awarii oraz fakt, ze jest to awaria graniczna dla
awarii projektowych dla ktorej w wielu krajach pozwala si¢ na wykonywanie obliczen stosujac

metody BEPU[54], [55].
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Gléwnymi wielko$ciami wyjsciowymi ktére reprezentuja odpowiedz systemu na zalozony
scenariusz awaryjny dla awarii typu LBLOCA sa maksymalna temperatura koszulki,
maksymalny lokalny stopien utlenienia koszulek, oraz zapewnienie dlugoterminowego
chtodzenia rdzenia, aby odbierane bylo ciepto powylaczeniowe, co mozna okresla¢ poprzez
poziom wody w rdzeniu. Istotnymi parametrami pozwalajagcymi na ocen¢ rozwoju przebiegu
awarii typu LBLOCA s3 rowniez wyplyw masowy przez rozerwanie, cisnienie w obiegu
pierwotnym oraz ilo$¢ chlodziwa w obiegu pierwotnym. Sposréod wymienionych wielkosci
wyjsciowych tatwo mierzalne w instalacjach testowych sa w szczegdlnoSci temperatura
koszulki paliwowej, masowe natgzenie wyplywu, ci$nienie w obiegu pierwotnym 0raz poziom

wody w rdzeniu.

Dla wybranego scenariusza awarii w kolejnym kroku metodyki dokonuje si¢ wyboru
najwazniejszych zjawisk fizycznych ktéore beda mialy wplyw na przebieg scenariusza
awaryjnego. Proces identyfikacji najwazniejszych zjawisk dla awarii typu LBLOCA jest dobrze
udokumentowany literaturowo [14], [23], [48], jednak sam proces okreslenia istotnosci zjawisk
jest uniwersalny stad jego najwazniejsze punkty zostang pokrotce omowione. Rozpoczyna si¢
on od identyfikacji wszystkich zjawisk fizycznych oraz proceséw, ktore mogag zajs¢ w trakcie
rozpatrywanej awarii. Nastepnie nalezy okresli¢ wszystkie systemy lub elementy wyposazenia
obiektu jadrowego w ktorych zjawiska albo procesy beda obserwowalne, badZ bedg miaty
wplyw na dziatanie takiego systemu badz elementu. Kolejnym krokiem jest podziat scenariusza
awaryjnego na charakterystyczne przedziaty czasowe, ktore odpowiadaja fazom rozwoju awarii
1 w trakcie ktorych wybrane zjawiska sg obserwowane w sposob ciggly. W ten spos6b mozna
dokona¢ rozdziatu zjawisk wzgledem czasu ich trwania i miejsca wystepowania. W przypadku
awarii typu LBLOCA wydziela si¢ trzy gldwne fazy awarii: wydmuchu (ang. ,.,blowdown”),
napetlnienia (ang. ,refill”) oraz zalewania rdzenia (ang. ,reflood”). Nast¢pnie dla
najistotniejszych komponentdéw i systemow takich jak: prety paliwowe, rdzen reaktora, gorna
komora mieszania, szczelina opadowa zbiornika reaktora, stabilizator ci$nienia, rurociagi
i pompy obiegu pierwotnego, wytwornica pary, systemy bezpieczehstwa czy miejsce
wystapienia rozerwania identyfikuje si¢ procesy i zjawiska, ktore moga zaj$¢ w trakcie kazdej
z trzech faz awarii. W przypadku awarii typu LBLOCA bardzo wiele zjawisk zachodzi
w rdzeniu reaktora oraz w szczelinie opadowej zbiornika ciSnieniowego. Zwigzane jest to
z szybka oraz duzg ucieczkg chlodziwa przez rozerwanie a nast¢gpnie wtryskiem wody
Z systemOéw awaryjnego zalewania rdzenia, co powoduje gwaltowne zmiany w procesach

odbioru ciepta z rdzenia reaktora.
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Po identyfikacji wszystkich zjawisk i proceséw zachodzacych w réznych fazach awarii oraz
komponentow i systemow, dla ktorych te procesy i zjawiska sa obserwowane dokonuje si¢
przegladu oraz rankingu ich istotnosci w odniesieniu do okreslonych wczesniej istotnych
wielkosci wyjsciowych analizy. W poprzednim kroku zidentyfikowano cztery najwazniejsze
wielkosci wyjsciowe takie jak temperatura koszulki paliwowej, poziom wody w rdzeniu,
masowe natezenie wyplywu oraz ci$nienie w obiegu pierwotnym, stad ocena istotnosci zjawisk
fizycznych i proceséw odnosi¢ si¢ bedzie do tychze wielkosci wyj$ciowych. Zwyczajowo
definiuje si¢ trzy jako$ciowe warto$ci na skali istotnosci zjawisk — wysoka istotno$¢, srednia
oraz niska. Dokonanie rankingu zjawisk w zaleznos$ci od ich istotnosci moze by¢ wykonane na
kilka sposobow, najbardziej rozpowszechnionym z nich jest osad ekspercki [41], [56], [57].
W ostatnich latach obserwowano réwniez rozwo6j metod PIRT bazujacych na analizach
wrazliwosci [58], [59], jednak wcigz sg to metody innowacyjnie, ktore nie sg szeroko stosowane
oraz wdrazane. Korzystajac z dostepnych juz wynikow prac ekspertow ktorzy dokonywali
analizy 1 rankingu istotnosci zjawisk zachodzacych podczas awarii typu LBLOCA[14], [48],
[60] w tabeli 4.1. przedstawiono spis najwazniejszych zjawisk w podziale na fazy rozwoju

awarii z uwzglednieniem stopnia wystepowania zjawiska w danej fazie.

Tabela 4.1. Identyfikacja najwazniejszych zjawisk zachodzacych podczas awarii typu LBLOCA

w podziale na fazy rozwoju awarii

Stopien wystgpowania zjawiska:
1T~ wystepuje; ,,0” wystepuje czesciowo; ,,-” nie wystepuje
Faza rozwoju awarii
Zjawisko Wydmuch Napelnianie Zalewanie
rdzenia
Wyplyw  przez rozerwanie (wyplyw
+ + +

krytyczny)
Wymiana ciepta w rdzeniu + + +
Zmiana charakteru przeptywu dwufazowego 0 + +
Kondensacja oraz mieszanie si¢ pary wodnej o + +
i wody
Ograniczanie przeplywu przeciwpragdowego o + +
(CCFL)
Praca pompy w warunkach przeplywu
dwufazowego oraz jednofazowego w + 0 0
zalezno$ci od medium
Bypass wtrysku z systemow zalewania

. (0] + (0]
rdzenia reaktora
Propagacja frontu zalewania 0 0 +
Wigzanie pary wodnej - 0 +
Zachowania gazow niekondensujacych - 0 0

Sposrod przedstawionych w tabeli zjawisk jedynie dwa z nich wystepuja w pelni podczas

wszystkich faz awarii. Sg to wyplyw przez rozerwanie oraz zjawiska zwigzane z wymiang
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ciepla w rdzeniu reaktora. Wyptyw przez rozerwanie okresla szybkos$¢ ucieczki chtodziwa
Z obiegu pierwotnego, a wiec rowniez spadek cisnienia w obiegu, co ma bezposredni wptyw na
momenty czasowe w ktérych dojdzie do wyzwolenia sygnatow wtrysku wody z systemow
awaryjnego zalewania rdzenia. W zwigzku z wystepowaniem znaczgcej roéznicy migdzy
ciSnieniem w obiegu a ci$nieniem w obudowie bezpieczenstwa podczas duzego rozerwania
rurociggu obiegu pierwotnego obserwuje si¢ wyptyw krytyczny. Masowe natezenie wyptywu
jest wielko$cig tatwo mierzalng, stad zjawisko to jest jednym z lepiej zbadanych w instalacjach
eksperymentalnych. Drugim zjawiskiem obserwowanym we wszystkich fazach jest wymiana
ciepta w rdzeniu. Pod tym do$¢ szerokim pojeciem uwzglednianie sa zjawiska takie jak
wystepowanie kryzysow wrzenia, krytycznego strumienia cieplnego, zmiany mechanizmow
wymiany ciepta czy zapewnienie chtodzenia w warunkach naturalnej oraz wymuszonej
konwekcji. Catosciowo zjawiska te zazwyczaj charakteryzuje si¢ poprzez badanie temperatury
koszulki paliwowej oraz okres§lanie warto$ci parametru DNBR (ang. ,,departure from nucleate
boiling”) ktory okresla odejscie od wrzenia pecherzykowego, czyli tzw. pierwszy kryzys

wrzenia.

Kolejne trzy zjawiska wystepuja czgsciowo podczas fazy wydmuchu i potem w petni podczas
faz napelniania 1 zalewania. Wszystkie trzy sa powigzane z wystepowaniem przeplywu
dwufazowego oraz mieszania si¢ pary wodnej i wody. Sa one obserwowane szczegodlnie
W rdzeniu reaktora, szczelinie opadowej, gornej komorze mieszania oraz w rurociagach obiegu
pierwotnego i U-rurkach wytwornicy pary. Zjawiska te maja bezposredni wplyw na

efektywnos¢ schtadzania rdzenia w trakcie rozwoju awarii.

Pig¢ kolejnych zjawisk wystepuje jedynie czgsciowo w niektdrych fazach, catosciowo jedynie
w jednej z faz badZz nie wystepuje catosciowo w zadnej z faz. Zjawiska te rowniez maja
znaczacy wplyw na przebieg awarii, jednak ze wzgledu na ich ograniczenie w stopniu
wystgpowania nie sg az tak intensywnie badane jak zjawiska opisane w dwoch poprzednich

grupach.

4.2.  Wdrozenie drugiego elementu metodyki
Element drugi metodyki, czyli przygotowanie odpowiedniej dla wybranego scenariusza
awaryjnego bazy eksperymentalnej rozpoczyna si¢ od okreslenia eksperymentéw dostgpnych
dla wybranego problemu. W tabeli 4.1 okreslono dziesig¢ najwazniejszych zjawisk dla awarii
LBLOCA dla ktorych rozpoczeto okreslanie dostgpnych eksperymentow. Eksperymenty
obejmujg zarowno te w mniejszej skali, w ktorych badane sg pojedyncze zjawiska (SETF) oraz

eksperymenty przeprowadzone w wickszej skali w ktorych badane jest wiele zjawisk
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jednoczesénie (ITF). Na podstawie [14], [15] oraz informacji z bazy danych eksperymentow

cieplno-przeptywowych dla reaktorow jadrowych (https://www.oecd-nea.org/tiethysweb/)

w tabeli 4.2 przedstawiono liczb¢ eksperymentow SETF dostepnych dla danego zjawiska oraz
ktore zjawiska byly badane w wybranych instalacjach ITF. Sposrod instalacji ITF wybrano
cztery ktore sg dostepne w bazie danych OECD NEA oraz ktore byly wykorzystywane do
badania zjawisk wystepujacych we wszystkich fazach awarii LBLOCA — LOFT, PKL,
SEMISCALE oraz UPTF.

Tabela 4.2. Matryca okreslajaca dostgpnos¢ instalacji eksperymentalnych dla najwazniejszych zjawisk
zidentyfikowanych dla awarii LBLOCA

Stopien wystgpowania zjawiska w instalacji ITF:
1T~ wystepuje; ,,0” wystepuje czesciowo; ,,-”” nie wystepuje
Zjawisko Liczba Instalacje eksperymentalne ITF
eksperymentow
SETF / dostepne | LOFT PKL | SEMISCALE | UPTF
w bazie OECD
Wyplyw przez rozerwanie
(wyptyw krytyczny) 2712 * * * *
Wymiana ciepta w rdzeniu 56 /6 + + 0 -
Zmiana charakteru 5274 + + + +
przeplywu dwufazowego
Kondensacja oraz
mieszanie si¢ pary wodnej i 12/1 + - - +
wody
Ograniczanie przeptywu
przeciwpradowego (CCFL) 82/2 0 0 i "
Praca pompy w warunkach
przeptywu dwufazowego 870 o o + )
oraz jednofazowego w
zaleznos$ci od medium
Bypass wtrysku z systemow
zalewania rdzenia reaktora 1771 i © ° "
Propagacja frontu 36/4 + + + )
zalewania
Wigzanie pary wodnej 0 0 0 0 0
Zachowania gazow 1070 + i i +
niekondensujacych

Dla zjawiska wigzania pary wodnej w bazie prowadzonej przez OECD nie zidentyfikowano
dedykowanych instalacji eksperymentalnych w ktorych badane byloby to zjawisko. Zjawisko
to jest szczegélnie istotne w gornej komorze zalewania, poniewaz moze powodowaé
ograniczanie wzrostu poziomu wody w rdzeniu w fazie zalewania. W zwigzku z tym jest ono
zalezne od przebiegu awarii oraz innych zjawisk, ktore zachodza wczesniej w jej trakcie.
Badane jest wiec cze$ciowo w instalacjach w wigkszej skali wraz z innymi zjawiskami

zachodzacymi w rdzeniu reaktora. Najwigcej eksperymentéw w matej skali dotyczylo trzech
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zjawisk zwigzanych z warunkami cieplno-przeptywowymi w rdzeniu podczas awarii: wymiana
ciepta w rdzeniu, zmiana charakteru przeptywu dwufazowego oraz propagacja frontu
zalewania. Wymiana ciepta w rdzeniu jest zjawiskiem o najszerszej definicji, stad
eksperymenty SETF dla dwoch pozostatych zjawisk stanowig podzbiory zbioru
eksperymentow dla wymiany ciepta. Zjawiska te byly rowniez badane w instalacjach LOFT,
PKL i SEMISCALE w catosci lub czgéciowo, natomiast w instalacji UPTF badane byto jedynie
zjawisko zmiany charakteru przeptywu dwufazowego i1 dotyczylo ono w tym wypadku
szczeliny opadowej zbiornika reaktora. Dla dwoch kolejnych zjawisk, czyli wyptywu przez
rozerwanie oraz ograniczania przeplywu przeciwpradowego (ang. ,.countercurent flow
limiting” - CCFL) przeprowadzono okoto 30 badan, z czego po dwa eksperymenty sg dostepne
w bazie OECD NEA. Dodatkowo zjawisko wyptywu krytycznego zostato zbadane w kazdej
instalacji w duzej skali, natomiast zjawisko CCFL bylo cze$ciowo badane w instalacjach LOFT
oraz PKL oraz w catosci w instalacji UPTF. Dla pozostatych czterech zjawisk liczba
wykonanych eksperymentéw byla juz znacznie mniejsza (przedziat od 8 do 17), dodatkowo
brakuje dostgpnych danych z instalacji SETF w bazie OECD NEA opisujacych zachowanie
gazow niekondensujacych oraz prace pomp cyrkulacyjnych. Dla dwoch pozostatych zjawisk
dostepne sa jedynie pojedyncze dane eksperymentalne. Kazde z tych czterech zjawisk jest
natomiast odwzorowane w pelnym stopniu w co najmniej jednej instalacji testowej w duzej

skali.

Sposrad instalacji ITF ktore pozwalaja na ocene wielu zjawisk podczas jednego eksperymentu
w instalacji LOFT siedem z dziesigciu najistotniejszych zjawisk byto badanych catosciowo,
natomiast trzy cze$ciowo. W instalacjach PKL i SEMISCALE po cztery zjawiska byly badane
W pehni, cztery (PKL) lub trzy (SEMISCALE) cze$ciowo a dwa (PKL) lub trzy (SEMISCALE)
nie wystepowaty. W instalacji UPTF szes¢ zjawisk zostato zbadanych w pehni, jedno czgsciowo
a trzy nie wystgpowaly. Kampanie eksperymentalne przeprowadzone w instalacji LOFT sa
wiec najbardziej uniwersalne, pozwalajac na pokrycie calego spektrum zjawisk wystepujacych
podczas awarii typu LBLOCA we wszystkich fazach jej rozwoju. Po dokonaniu rozszerzenia
analizy o sze$¢ mniej istotnych zjawiska, ktorych nie ujeto w tabeli 4.2 okazuje sig, ze
wszystkie te zjawiska byly analizowane w catosci badz czeSciowo podczas kazdej z faz awarii

tylko w instalacji LOFT.

Kolejnym krokiem dotyczacym przygotowania bazy eksperymentalnej jest weryfikacja jej
kompletnos$ci oraz reprezentatywnos$ci. Kompletno$¢ bazy jest w praktyce $cisle zwigzana

z dostepnoscig danych eksperymentalnych. Jak opisano powyzej dla pigciu zjawisk dostgpnos¢
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eksperymentow SETF w bazie OECD NEA jest mocno ograniczona, stad lista zjawisk
ogranicza si¢ de facto do pigciu pozostalych zjawisk. Proba rozwigzania problemu
kompletnosci mogloby by¢ poszukiwanie innych zrédet danych eksperymentalnych. Jednak
majac na uwadze cel rozprawy doktorskiej uznano, ze nie zachodzi taka koniecznos¢, poniewaz
wdrozenie metodyki prowadzone jest jedynie w wystarczajaco reprezentatywnej czgsci, a nie
w catosci dla wszystkich najistotniejszych zjawisk. Dla ograniczonego zakresu wdrozenia
metodyki kompletno$¢ bazy danych jest wiec wystarczajaca. Dla pigciu pozostatych zjawisk
istnieje baza eksperymentalna, o roznej jakosci danych, jednak cato$§ciowo mozna uznaé, ze
dane te sg wystarczajaco adekwatne i1 reprezentatywne, tak aby byla mozliwo$¢ okreslenia

ostatecznej bazy danych ktoéra zostanie wykorzystana w dalszych krokach wdrozenia metodyki.

Sposrdd pigciu zjawisk dla ktorych baza danych jest adekwatna wybrano zjawiska wyptywu

przez rozerwanie, wymiany ciepta w rdzeniu oraz propagacji frontu zalewania jako zjawisk dla

ktorych przeprowadzony zostanie proces kwantyfikacji niepewnosci parametrow wejsciowych.
Zjawiska wymiany ciepta w rdzeniu i propagacji frontu zalewania badane sg w tych samych
instalacjach eksperymentalnych, stad mozna ograniczy¢ liczbe koniecznych do opracowania
modeli instalacji eksperymentalnych nie tracac przy tym mozliwosci analizy wielu zjawisk.
Dodatkowo te same modele kodu obliczeniowego oraz powigzane z nimi parametry wejsciowe
kodu maja wptyw na przebieg obu tych zjawisk. Zmiana charakteru przeptywu dwufazowego,
mimo ze badana byta w tych samych instalacjach eksperymentalnych to zalezna jest od rownan
do ktorych uzytkownik kodu nie ma dostgpu nawet z zastosowaniem dostgpnych parametréw
modelowych kodu, stad nie bedzie przedmiotem analizy w rozprawie. Dwa pozostate zjawiska,
czyli wyptyw przez rozerwanie oraz CCFL posiadajg zazwyczaj oddzielne specjalne modele
empiryczne w kodach obliczeniowych stad dostepne sa parametry modelowe ktéore moga
podlega¢ kwantyfikacji. Z tych dwoch zjawisk wigkszy wplyw na przebieg awarii ma wyptyw

przez rozerwanie, stad zdecydowano si¢ na wybor tego zjawiska do dalszej analizy.

Do wykonania obliczen wstecznej kwantyfikacji niepewnosci dla zjawiska wyptywu przez
rozerwanie wykorzystano wyniki badan w instalacji eksperymentalnej Marviken [61].
W osrodku tym badano wiele pojedynczych zjawisk istotnych z punktu widzenia analiz
bezpieczenstwa roznych scenariuszy awaryjnych. Poza kampanig eksperymentalng w ktorej
badano wyptyw krytyczny przez rozerwanie, badano rowniez mi¢dzy innymi transport aerozoli
w obudowie bezpieczenstwa, przecieki z obudowy bezpieczenstwa Czy zmiany ci$nienia
w obudowie bezpieczenstwa w trakcie fazy wydmuchu podczas awarii LOCA. Kampania

eksperymentalna dedykowana wyptywowi krytycznemu charakteryzuje si¢ rozlegtym
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zakresem przeprowadzonych testow. Wykonano lacznie 27 testow stosujac dysze 0 réznej
dlugosci oraz $rednicy. Testy przeprowadzano réwniez ze zrdéznicowanymi warunkami
poczatkowymi. Duza liczba oraz zrdznicowanie testow pozwolilo na zastosowanie jednej
czesci testow w kroku jedenastym metodyki a drugiej cze$ci w kroku trzynastym. Obliczenia
sprawdzajace mozna, wigc bylo wykonywac stosujagc ten sam model instalacji, jednak dla
testow opisanych innymi warunkami poczatkowymi oraz geometrycznymi. Rozbudowana
kampania testowa jak rowniez dostepnos$¢ dobrej jakosci danych byly czynnikami ktorymi
kierowano si¢ przy wyborze instalacji Marviken jako zrodta danych eksperymentalnych dla
zjawiska wyptywu krytycznego przez rozerwanie. Bardziej szczegdtowy opis instalacji

Marviken znajduje si¢ w rozdziale 5.1.

Sposrod instalacji w ktorych badano podstawowe zjawiska cieplno-przeptywowe w rdzeniu
wybrano prostg instalacje FLECHT-SEASET (Full Length Emergency Core Heat Transfer —
Separate Effect and System Effects Test), w ktorej badano wymiang ciepta w fazie zalewania
awarii LBLOCA. Przeprowadzono kampani¢ testowa z réznymi warunkami poczatkowymi
oraz stosujac rozbudowany system pomiarowy pozwalajacy na zebranie wysokiej jakosci
danych doswiadczalnych. Paliwo jadrowe byto symulowane poprzez zastosowanie grzatek
kantalowych. Peczek grzatek symulujgcych kasete paliwowa posiadat wysoko$¢ zblizong do
wysokos$ci elementow paliwowych reaktorow typu PWR, stad uzyskiwano warunki cieplno-
przeptywowe podobne do tych oczekiwanych w trakcie awarii typu LBLOCA. Podobnie jak
dla instalacji Marviken dostepnos¢ duzej liczby testow pozwolita na zastosowanie modelu
instalacji do wykonania obliczen zarowno w kroku jedenastym jak i trzynastym metodyki, co

przedstawiono w rozdziale 5.2.

Jako instalacja testowa dla ktorej bedzie dokonywana walidacja uzyskanych rozkladow
gestosci prawdopodobienstwa w elemencie pigtym metodyki wybrana zostata instalacja LOFT.
Jest to uzasadnione tym, ze jest to instalacja ITF w ktorej w sposob catkowity badz cze¢$ciowy
badano wszystkie zjawiska zachodzace podczas awarii typu LBLOCA. Zjawiska wyptywu
przez rozerwanie, wymiany ciepta w rdzeniu oraz propagacji frontu zalewania badane byty
w petni. LOFT jest instalacjg testowa ktora symuluje dziatania reaktora typu PWR. W instalacji
stosowane jest prawdziwe paliwo uranowe, a maksymalna moc reaktora to 50 MW:.. System
pomiarowy dostarcza doktadnych danych na temat warunkow cieplno-przeptywowych
w instalacji. Obiekt sktada sie z rdzenia reaktora, jednej nitki obiegu pierwotnego z wytwornicg
pary, stabilizatorem ci$nienia oraz dwoma pompami cyrkulacyjnymi. Druga nitka obiegu

posiada oprzyrzadowanie symulujace jedynie wytwornice pary i pompy, jak rowniez zestaw
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zaworow pozwalajacych na odwzorowanie warunkow duzego rozerwania obiegu pierwotnego.
W obiekcie zapewniono réwniez awaryjne chlodzenie rdzenia z dwoch akumulatorow oraz
systemoOw wysoko- 1 niskoci$nieniowego wtrysku chtodziwa. W badanym tescie L2-5
symulowano catkowite, gilotynowe rozerwanie zimnej nitki obiegu chlodzenia. Dane
pomiarowe byly zbierane podczas wszystkich trzech faz awarii tj. wydmuchu, napetniania
I zalewania rdzenia. Szczegotowy opis instalacji oraz konfiguracji testu L2-5 znajduje si¢

w rozdziale 6.1.

4.3.  Wdrozenie trzeciego elementu metodyki
Element trzeci metodyki jest elementem przygotowujacym do wykonywania kwantyfikacji
niepewnos$ci parametrow wejsciowych. W tym elemencie okresla si¢ kod obliczeniowy ktory
bedzie dalej wykorzystywany oraz opracowuje modele instalacji testowych Marviken, Flecht
Seaset oraz LOFT. Ostatnim krokiem tego elementu metodyki jest wybor parametrow
wejsciowych ktore beda kwantyfikowane w elemencie czwartym oraz pozostalych parametrow

ktore beda wykorzystywane w koncowej analizie niepewnosci w elementach pigtym i szostym.

Zdecydowano, ze do wykonywania wszystkich obliczen oraz opracowywania modeli
matematycznych wybranych instalacji eksperymentalnych postuzy amerykanski obliczeniowy
kod cieplno-przeptywowy TRACE [50], [51] dostepny dzigki porozumieniu migdzy
Panstwowa Agencja Atomistyki a Amerykanska Komisjg Dozoru Jadrowego. TRACE zostat
opracowany do wykonywania obliczen najlepszego szacowania dla awarii typu LOCA oraz
innych awarii 1 standw przejsciowych w reaktorach typu PWR oraz BWR. Kod ten nie stuzy
do wykonywania obliczen dla cigezkich awarii, poniewaz nie posiada rozwini¢tych modeli
zachowania paliwa jadrowego po przekroczeniu przez koszulke paliwowg temperatury
topnienia. Moze by¢ on jednak z powodzeniem stosowany do modelowania zjawisk badanych
w instalacjach eksperymentalnych, co stanowi jeden z powodow jego szerokiego stosowania

oraz wykorzystania go w niniejszej pracy.

W kodzie TRACE zaimplementowano zestawy czastkowych rdéwnan rozniczkowych
opisujacych przeptyw dwufazowy oraz mechanizmy wymiany ciepta. Rownania te sg
rozwigzywane stosujac metody numeryczne objetosci skonczonych. Rownania dynamiki
plyndw rozwigzywane s3 w jednym wymiarze dla wigkszo$ci komponentow i w trzech
wymiarach dla zbiornika reaktora. Sze$¢ podstawowych réwnan zachowania masy, pedu oraz
energii dla cieczy oraz mieszaniny pary oraz gazoOw uzupetnionych jest o dodatkowe rownanie
dla gazéw niekondensujacych oraz zestawu réwnan domykajacych. Réwnania zachowania

energii oraz masy sa stosowane do §rodkow komoérek (nodéw) w komponentach, natomiast
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réwnania zachowania pedu dla krawedzi komoérek. Stad wielkosci takie jak temperatura,
ci$nienie, energia wewnetrzna, gestos¢ sg obliczane dla srodkow komorek natomiast wielkosci

takie jak predkos¢ czy masowe natezenie przeptywu obliczane sg dla krawedzi komorek.

Podejscie do modelowania w kodzie TRACE jest oparte na komponentach, czyli sktadowych
bardziej zlozonych systeméw. Kazdy komponent moze zosta¢ podzielony na pomniejsze
komorki, czyli nody. Kod posiada specjalne modele komponentéw takich jak miedzy innymi
rurociagi, stabilizator ci$nienia, pompy, separatory pary, zawory, zbiornik reaktora. Kazdy
Z tych komponentow poza wiasciwos$ciami standardowymi dla wszystkich komponentow
posiada réwniez dedykowane opcje modelowe pozwalajace uzytkownikowi na mozliwos¢
dostosowania modelu danego komponentu pod konkretne zastosowanie. W celu modelowania
wymiany ciepta w kodzie wprowadzone sa struktury cieplne pozwalajace na obliczanie
przewodzenia oraz konwekcji w dwoch wymiarach dla kartezjanskiego badz cylindrycznego
uktadu wspotrzgdnych. Dodatkowo istnieje mozliwo$¢ stworzenia dedykowanego elementu
majacego symulowaé produkcje energii przez reaktor. Komponenty FILL oraz BREAK
pozwalajag na odwzorowanie warunkéw brzegowych w obiegu pierwotnym oraz wtornym.
Ostatnim elementem pozwalajacym na wszechstronne modelowanie dziatania systemow
obiektéw jadrowych sg komponenty kontroli i sterowania, takie jak sygnaty, bloki kontrolne
czy wylaczniki. Co istotne z punktu widzenia zastosowania metodyki wykonywania obliczen
najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci, w kodzie TRACE zaimplementowane sg
dodatkowe modele wyptywu krytycznego oraz wymiany ciepta ktore charakteryzuja sie

parametryzacja dostepng dla uzytkownika.

Krok o6smy polegajacy na opracowaniu modeli matematycznych kazdego z wybranych
instalacji eksperymentalnych opisany jest w kolejnych rozdziatach. W przypadku instalacji
Marviken jest to rozdziat 5.1, w przypadku Flecht Seaset rozdziat 5.2 a instalacji LOFT rozdziat
6.1. W kazdym z tych rozdziatow poza opisem modelu opracowanego w kodzie TRACE
znajduje si¢ rowniez podsumowanie procesu kwalifikacji modelu zgodnie z podej$ciem

opisanym w rozdziale 3.3.

Krok dziewiaty, czyli wybor najwazniejszych parametrow wejsciowych ktore beda nastgpnie
poddane kwantyfikacji zostaje wykonany po przygotowaniu modeli obliczeniowych dla kazdej
instalacji testowej. Zostanie wiec opisany we wskazanych wyzej rozdziatach. Konieczne jest
jednak przygotowanie metody obliczeniowe] ktora pozwoli na usystematyzowanie procesu
wyboru parametréw wejsciowych, tak aby mial on poparcie w ilosciowych wskaznikach.

Opracowana zostata metoda globalnej analizy wrazliwosci, ktora zostata opisana w rozdziale
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4.4. Podobnie, aby mozna byto wykona¢ wszystkie kroki elementu czwartego metodyki
konieczne jest opracowanie metody obliczeniowej wykonywania wstecznej kwantyfikacji
niepewnos$ci. Stad w rozdziale 4.5 przedstawione zostaly podstawy teoretyczne dwoch

zaproponowanych metod, ktore nastgpnie zostang zaprezentowane w praktyce w rozdziale

piatym.

4.4. Metoda globalnej analizy wrazliwoS$ci
Proces okre§lania parametrow wejsciowych, ktore zostang poddane analizie zazwyczaj
rozpoczyna si¢ od wykonania lokalnych analiz wrazliwosci. W lokalnej analizie wrazliwos$ci
przeprowadza si¢ obliczenia dla kilku albo kilkunastu lokalnych wartosci z zaproponowanego
szerokiego rozktadu wartosci parametru. Pozwala to na wstepng analize wptywu parametru na
odpowiedz systeméw obiektu jadrowego oraz ocen¢ czy badana wielko$¢ wyjSciowa jest
zalezna od wybranego parametru wejsciowego. Dzieki wykonaniu lokalnej analizy wrazliwo$ci
mozna w prosty i intuicyjny sposob zawezaé wstepng liste parametréw wejsciowych. Lokalna
analiza nie pozwala jednak na ustalenie istotnosci parametru, czyli na ocen¢ wktadu
niepewnos$ci wynikajacej z danego parametru na catkowita niepewno$¢ parametru

wyjsciowego. Taka analize wykonuje si¢ stosujac metody globalnej wrazliwosci [46].

Metody globalnej analizy wrazliwo$ci pozwalajg na oceng istotnosci parametrow wejsciowych
poprzez dokonanie rankingu ich istotnosci. Dodatkowo cze$¢ metod pozwala na badanie
kowariancji miedzy parametrami, co pozwala na identyfikacj¢ parametrow, w ktorych jeden
Znich jest Scisle zalezny od drugiego, co powoduje tez, ze jego wplyw na niepewnosc
wyjsciowa, okazuje si¢ by¢ posredni, a nie bezposredni. Jednymi z najczesciej stosowanych
wspotczynnikOw pozwalajacych na ranking istotnosci parametrow sg wspotczynniki korelacji
Pearsona [62] oraz Spearmana [63]. Wspotczynniki te nie dostarczajg informacji dotyczacej
relacji przyczynowo skutkowej migdzy dwoma parametrami, ale pozwalaja na okreSlenie
poziomu powigzania (korelacji) pomigdzy parametrem wejsciowym oraz wielkoscig
wyjsciowa. W przypadku wspotczynnika Pearsona jest to miara liniowos$ci korelacji natomiast
w przypadku wspotczynnika Spearmana miara monotoniczno$ci relacji. Wnikliwy
I szczegotowy opis globalnych analiz wrazliwosci znajduje sie¢ w [46], gdzie zaprezentowano
cztery r6zne metody wykonywania globalnej analizy wrazliwo$ci. Zaimplementowana w pracy
metoda obliczeniowa bazuje na jednej z tych czterech metod — metodzie opartej na analizie
wariancji.

Wykorzystywana w opracowanej metodyce metoda globalnej analizy wrazliwos$ci oraz

niepewnosci oparta o analiz¢ Bayesowskg zostata pierwotnie opracowana do wykonywania
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analiz dostgpnosci systemoéw w obiektach przemystowych badz jadrowych [64], [65].
W kolejnej pracy [66] po raz pierwszy zastosowano metodg do obliczen cieplnoprzeptywowych
w kodzie DARIA (Deterministic Analysis for maRIA reactor) [67] dedykowanym dla reaktora
badawczego Maria w Narodowym Centrum Badan Jadrowych w Swierku. W analizie autorzy
rozwazali trzy parametry wejsciowe dla ktorych wykonano analizy niepewnosci oraz globalna
analize wrazliwos$ci, aby ustali¢ ktory z parametrow ma najwigkszy wptyw na uzyskiwang
niepewnos¢ wielkosci wyjsciowych. Kolejne wdrozenie metodyki w ktorym uczestniczyt autor
rozprawy [68] dotyczyto obliczen cieplno-przeptywowych z wykorzystaniem dwoch kodow
komputerowych, kodu systemowego TRACE oraz kodu dedykowanego do analiz ci¢zkich
awarii MELCOR [69]. Dokonano analizy niepewnosci oraz wrazliwo$ci dla pigciu parametrow
wejsciowych dla testow wyptywu krytycznego w instalacji eksperymentalnej Marviken.
Analizy te postuzyly jako punkt wyjscia do implementacji metody w kroku dziewigtym
metodyki w rozprawie. Warto nadmieni¢, ze w nazwie metody pojawia si¢ analiza niepewnosci,
co nie jest zawsze $cistym okre$leniem i zalezne jest od zastosowania metody. W przypadku
gdy metoda jest stosowana do wykonywana obliczen w ktorych nie sg dostgpne dane
eksperymentalne to faktycznie mozna mowic¢ o analizie niepewnosci, w innym wypadku jest to
w rzeczywistosci badanie rozbieznoséci migdzy danymi eksperymentalnymi a obliczeniowymi,
ktore czesdciej w literaturze okresla si¢ miarg doktadnosci. Rozroznienie to pojawiac si¢ bedzie

w tekscie rozprawy, jednakze nazwa metody pozostanie niezmieniona.

Metoda taczy w sobie analize niepewnosci oraz analize wrazliwosci i wymaga wykorzystania
znaczacych zasobow obliczeniowych. W celu redukcji liczby obliczen przy jednoczesnym
zachowaniu jakos$ci analizy stosowane sg pseudo-losowe sekwencje Sobola matej rozbieznosci
[70]. Na podstawie wyznaczenia tych sekwencji dokonywane jest losowanie warto$ci
wybranych parametréw z okreslonych uprzednio zakreséw ich zmienno$ci. Catkowita liczba
obliczen (permutacji) zalezna jest od czynnikow takich jak: rzad wrazliwosci, liczba
parametrow wejsciowych D oraz oczekiwana liczba probek P pojedynczego parametru.
Pierwszy rzad wrazliwosci wyznacza zalezno$¢ wariancji wielkoSci wyjsciowej od
pojedynczego parametru wejSciowego. Drugi rzad wrazliwosci okresla wktad do wariancji
wielko$ci wyj$ciowe] wnoszony przez interakcje dwoch parametrow wejsciowych. Catkowity
rzad wrazliwosci okresla wptyw wybranego parametru na wariancje wielkosci wyjsciowe;j
wyznaczony przez pierwszy rzad 1 wszelkie kombinacje drugiego rzedu. W zaleznosci od rzedu
wrazliwos$ci wykorzystujac generator wartosci losowych Saltelliego[71], oparty o pseudo-

losowe sekwencje Sobola uzyskuje si¢ nastepujace liczby obliczen:
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e Dla obliczen tylko pierwszego rzedu wrazliwosci: N = P - (D + 2);
e Dlaobliczen drugiego rzgdu wrazliwosci: N =P - (2D + 2).

Generator wartosci losowych Saltelliego pozwala na wygenerowanie N kombinacji wszystkich
wybranych parametrow wejsciowych. Dla kazdej z tych kombinacji wykonywane sg nastepnie
obliczenia z zastosowaniem wybranego kodu obliczeniowego dla modelu instalacji
eksperymentalnej. Obliczenia te stuza do okreslenia wariancji uzyskiwanych wynikow jako
miary ich rozbiezno$ci pomiedzy danymi eksperymentalnymi a wykonanymi obliczeniami.
W analizie wynikéw wygodniejsza miarg rozbieznosci jest odchylenie standardowe, ktore
okreslane jest w tych samych jednostkach co badana wielko$¢ wyjsciowa. W analizie
wrazliwosci, ktdra jest nastepstwem wykonanych obliczen doktadno$ci, wykorzystuje sie,

jednakze wariancje, stad obie te wielkosci sg istotne w stosowaniu metody.

W stosowanej metodzie miarg pierwszego rzedu wrazliwosci jest indeks Sobola pierwszego

rzedu Sy okre$lany rownaniem 4.1[71], [72]:

_ Vary,(Ex-;(Y1X}))

S =35;
e Var (Y)

(4.1)

Gadzie:

Y — to skalarna warto$¢ wielkos$ci wyjsciowej (np. maksymalne natgzenie przeptywu);
Xi — to i-ty parametr wejsciowy modelu;

X-i — to macierz wszystkich pozostatych parametrow wejsciowych modelu poza i-tym;

Ex.;(Y|X;) — to warto$¢ oczekiwana wielko$ci Y usredniona wobec mozliwych warto$ci

parametréw macierzy X-i, przy statej wartosci parametru Xj;

Vary,(Ex~;(Y1X;)) — to wariancja obliczana dla wszystkich permutowanych wartosci

parametru Xj;
Var (Y) — to wariancja wartosci wielkosci wyjsciowe;.

Indeks Sobola pierwszego rzgdu jest znormalizowany, wigc przyjmuje wartosci migdzy 0 a 1,
stad suma wszystkich indeksow Sobola dla pelnego spektrum badanych parametréw

wejsciowych bedzie rowna 1.

Miarg drugiego rzedu wrazliwosci jest indeks Sobola drugiego rzgdu S; okreslany réwnaniem

4.2:
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o g Vary,, (Ex-i;(Y|X0 X)) = Var, - Vary,
270w Var (Y)

(4.2)

gdzie oznaczenia sg analogiczne do tych wykorzystywanych do opisania pierwszego indeksu
Sobola, jednakze uwzgledniona jest dodatkowo interakcja migdzy parametrami wejsciowymi
I-tym oraz j-tym. Jest to wigc miara wptywu tejze interakcji na wariancj¢ wielko$ci wyjsciowej

Y.

Ostatecznie mozna zdefiniowa¢ calkowity indeks Sobola dla okre§lonego parametru

wejsciowego zgodnie z rOwnaniem 4.3:

_ Exe (VarXi(Y|X~i)) _ . Vargi(Bx,(Y1X)

Sti = Var (Y) - Var (Y) (43)

Indeks Sy ; okresla wiec catkowity wptyw danego parametru wejSciowego na wariancj¢
wielkosci wyjSciowe] uwzgledniajac efekty pierwszego rzedu oraz wyzszych rzegdow. Czlon
Vary.;(Ex,(Y|X.;)) wyznacza warto$¢ pierwszego rzedu wrazliwosci dla macierzy wartosci
wszystkich parametrow poza i-tym, stad Var (Y) — Vary.;(Ex,(Y|X~;)) jest miarg wptywu
wszystkich sktadowych wariancji zaleznych od i-tego parametru. Witasciwosci catkowitego
indeksu Sobola sg istotne migdzy innymi z punktu widzenia minimalizacji ztozono$ci
obliczeniowej badanego problemu. Obliczenia miar rzedéw wrazliwosci wyzszych niz
pierwszy musza by¢ wykonywane numerycznie i przy duzym naktadzie obliczen. Stad
wykonywanie obliczef dla indeksu Sobola pierwszego rzedu i catkowitego indeksu Sobola
pozwala na uzyskanie pelnego spektrum informacji na temat wptywu kazdego z parametrow
wejsciowych, bez koniecznosci wykonywania obliczen miar innych rzedéw, €O znacznie

ogranicza czas obliczen.

Numeryczne algorytmy pozwalajace na obliczenia pierwszego oraz catkowitego indeksu
Sobola zostaly wdrozone stosujac metody okreslone w [71] oraz zaimplementowane
w bibliotece SALIB [73] $rodowiska programistycznego Python [74]. Na rysunku 4.1
zaprezentowano przyktad zastosowania Opisanej wyzej metody. Na histogramie przedstawiono
rozktad uzyskanych rezultatow dla wszystkich obliczen wrazliwo$ci 1 zaznaczono warto$¢
referencyjng oraz warto$¢ oczekiwang z uzyskanego rozktadu. Okreslona miara rozbieznosci,
czyli odchylenie standardowe wynosito 0.097. Na wykresie kotowym zaprezentowano wyniki
globalnej analizy wrazliwos$ci w postaci procentowego udziatu pierwszego indeksu Sobola dla

czterech zmiennych wej$ciowych.
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Metoda moze wigc by¢ zastosowana zardwno do wyznaczenia najwazniejszych parametréw jak
1 ograniczania ich liczby, tak aby w dalszych analizach wykorzystywac¢ te najbardziej istotne.
Wyznaczajac catkowity indeks Sobola mozna tez okresli¢ taczny wptyw wszystkich rzgdow
wrazliwo$ci, a wigec rowniez interakcji migdzy parametrami, co nie jest mozliwe przy

zastosowaniu najczesciej wykorzystywanych wspodtczynnikow korelacji Pearsona i Spearmana.

Parametr 1

mean 1.064, std 0.097

300 - Obliczenia referencyjne
Wartos¢ srednia z uzyskanego
rozktadu wartosci wielkosci
wyjsciowej

e Parametr 4 Paramicird

100 A

0-
10000 12000 14000 16000 18000 Parametr 3

Rys. 4.1. Przyktadowe pogladowe wyniki analizy niepewnosci (histogram po lewej stronie) oraz

globalnej analizy wrazliwosci (wykres kotowy po prawej stronie) stosujac opisang metode

4.5. Metody wstecznej kwantyfikacji niepewnosci
Opracowanie metody wstecznej kwantyfikacji niepewno$ci jest kluczowym aspektem
koniecznym do wdrozenia metodyki oraz byto jednym z gtownych celow rozprawy. Opierajac
si¢ na dotychczasowym stanie wiedzy (pokrotce opisanym w rozdziale 2.1.3) zdecydowano si¢

opracowac dwie metody:

1. Opartg stricte na podejsciu Bayesowskim i wykonywaniu obliczen Monte Carlo, jednak
bez stosowania metamodeli, ktorych uzycie jest obecnie rozpowszechnione w celu

minimalizacji liczby obliczen;

2. Opartg o algorytmy uczenia maszyn, co stanowi nowatorskie podejscie, dotychczas nie
stosowane w celu wykonywania oceny obliczen w energetyce jadrowej do
kwantyfikacji niepewnos$ci wejsciowych.

Opracowanie dwoch niezaleznych metod pozwoli na ich poréwnanie 1 ocen¢ skutecznosci.
4.5.1. Metoda wstecznej kwantyfikacji niepewnosci oparta na podejsciu Bayesowskim
Metoda ta opiera si¢ o wykorzystanie w praktyce twierdzenia Bayesa, ktére dostarcza
informacji na temat prawdopodobienstwa zdarzenia A pod warunkiem, ze zajdzie zdarzenie B.

W tym celu nalezy okresli¢ prawdopodobienstw0 wystgpienia zdarzenia B pod warunkiem

zaj$cia zdarzenia A oraz prawdopodobienstwa wystapienia niezaleznych zdarzen A oraz B.
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W modelowaniu matematycznym oraz naukach fizycznych wnioskowanie Bayesowskie
pozwala na aktualizacj¢ informacji a“posteriori na temat zatozen poczynionych a’priori stosujac
dane doswiadczalne. Zalozenia a’priori poczynione zostang wobec rozktadow gestosci
prawdopodobienstwa parametrow wejsciowych modelu obliczeniowego. Tym samym stosujac
wnioskowanie Bayesowskie mozliwa bedzie aktualizacja tych rozktadéw uwzgledniajac

rzeczywiste dane z wybranych w kroku szostym metodyki instalacji eksperymentalnych.

W modelowaniu matematycznym mozliwe jest obliczeniowe uzyskiwanie danych D na
podstawie opracowanego modelu M, ktory opisany jest zestawem parametréw wejéciowych ©
[75]. Zapisujac P(D |M, 6), wyznaczone jest prawdopodobienstwo, ze uzyskane zostang dane
D zbiezne z danymi eksperymentalnymi przy zastosowaniu okreslonego zestawu parametrow
wejsciowych ©, modelu matematycznego M. Prawdopodobienstwo to okreslane jest
w statystyce mianem funkcji wiarygodnosci (ang. ,.likelihood function”). Rozne zestawy
parametrow wejsciowych © pozwalajg na uzyskanie roznych warto$ci prawdopodobienstwa,
stad warto$ci funkcji wiarygodnosci okreslaja ktore zestawy parametrow O pozwalajg osiggnad
najwigksza zbiezno$¢ danych obliczeniowych z danymi eksperymentalnymi. Odwracajac
zalezno$¢, otrzymuje sie prawdopodobienstwo P (6 |D, M), okreslajace, ze uzyskane parametry
modelu M bedag mialy warto$¢ z zestawu O, przy zalozeniu, ze dane D s3a zbiezne
z eksperymentalnymi. Jest to wigc informacja a‘posteriori na temat rozkladu gestosci
prawdopodobienstwa zestawu parametrow O. Zalezno$¢ prawdopodobienstwa P(6 |D, M) od

funkcji wiarygodno$ci opisana jest zgodnie z twierdzeniem Bayesa réwnaniem 4.4:

P (D|M,6)-P(O|M
P (6|D,M) = ( lP(D)|M)( M) (4.4)

W réownaniu tym P(0|M) jest funkcja reprezentujaca wiedze (albo jej brak) na temat rozktadu

gestosci prawdopodobienstwa parametrow modelu © - jest to zatozenie a’priori. Ostatni czton,
czyli P (D|M) reprezentuje prawdopodobienstwo, ze model M dostarcza petnych informacji
na temat danych D po uwzglgdnieniu wszystkich mozliwych zestawow wartosci ©. Wielkos¢
ta okreslana jest mianem scatkowanej funkcji wiarygodnosci (ang. ,,marginialized likelihood”)
poniewaz zgodnie z rownaniem 4.5 jest to funkcja wiarygodnosci scatkowana po wszystkich

zestawach wartosci ©O.
P (D|M) = JP(DlM,H)-P(HIM)dG (45)

W modelowaniu matematycznym zaktada si¢ zwyczajowo, ze gdy model M jest poprawny
I odpowiednio modeluje dostepne dane D oraz wnioskowanie Bayesowskie prowadzone jest

w celu ustalenia wartosci parametrow O, to czton ten redukuje si¢ do wartosci statej [75].
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Wykonujac obliczenia z zastosowaniem modelu matematycznego celem jest jak najlepsze

odwzorowanie rzeczywistosci. Modele obiektow jadrowych cechujg si¢ wysokim stopniem

ztozonosci 1 zalezne sg od wielu parametrow, ktorych prawdziwe wartosci moga by¢ znane

Z okreslonym btedem pomiarowym. W innym wypadku wartosci te sg jedynie najlepszym

szacowaniem. W zwiazku z tym na potrzeby implementacji wnioskowania Bayesowskiego do

metody obliczeniowej wstecznej kwantyfikacji niepewnosci opisane powyzej dane D mozna

zapisaé jako zestaw wartosci yM (x,0) gdzie:

i to i-ta warto$¢ sposrod n-krokoéw czasowych dla wybranej wielkosci fizycznej y;

M — oznacza, ze warto$¢ wielkos$ci fizycznej jest obliczona z zastosowaniem modelu

matematycznego (czyli jest rezultatem obliczen wykonanych z zastosowaniem kodu);

X — to wektor warto$ci wejSciowych parametrow projektowych ktorych wartosci

oczekiwane sg mierzalne — sg to parametry opisujace warunki poczatkowe i brzegowe;

O - to wektor wartosci parametrow modelowych, takich jak parametry kalibracyjne,

wspotczynniki, stale modelowe czy state fizyczne.

W kontek$cie wykonywania obliczen wstecznej kwantyfikacji niepewnosci warte omowienia

s3 najwazniejsze réznice mi¢dzy parametrami wejsciowymi nalezagcymi do wektorow x oraz ©

[27], [76]:

parametry modelowe © wystepuja tylko przy wykonywaniu obliczen z zastosowaniem
modelu, natomiast parametry projektowe X wystepujg zarbwno w modelowaniu jak

I przy wykonywaniu fizycznych eksperymentéw w instalacjach doswiadczalnych;

parametry modelowe czgsto nie maja faktycznej reprezentacji fizycznej ani nie sa
mierzalne, stad ich niepewnos$ci nie sg znane, w przeciwienstwie do mierzalnych
parametréw projektowych ktorych zakresy niepewnosci mozna okresli¢ poprzez btad

pomiarowy;

parametry projektowe opisujg warunki w tescie w danym eksperymencie, sa, wigc
zmienne w zalezno$ci od testow i eksperymentéw, natomiast parametry modelowe

ZWyczajowo maja te same wartosci bez wzgledu na warunki w eksperymencie;

rozroznienie pomig¢dzy parametrami projektowymi a modelowymi nie jest kluczowe
w analizach wrazliwosci oraz klasycznej analizie niepewnosci, gdzie propaguje si¢

niepewnosci wejsciowe przez kod obliczeniowy, jednak jest podstawa wstecznej
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kwantyfikacji niepewnos$ci, ktorej celem jest okre$lenie rozkltadéow wartosci

parametréw modelowych oraz ich wartosci oczekiwanych.

Wielkosci fizyczne symulowane przez modele matematyczne sa wi¢c niezalezne od
parametréw modelowych O i ich faktyczne, rzeczywiste warto$ci mogg zosta¢ opisane jako
— yR (). W zwiazku z tym, ze nie istnieja modele matematyczne ktére w sposéb idealny
odwzorowywalby rzeczywisto$¢, relacje miedzy obliczeniami a rzeczywistymi warto$ciami

wielkosci fizycznymi okre$la rownanie 4.6:

yEe) = ¥, 0) + 8i(x) (4.6)
gdzie czlton §;(x) stanowi rozbiezno$¢ pomigdzy wynikami obliczen (symulacji) oraz
rzeczywistymi wartosciami wielkosci fizycznej. Jest on najczesciej okreslany jako rozbieznos¢
modelowa (ang. ,,model discrepancy”) badz btad modelowania. Rozbieznos$¢ ta jest zawsze
obecna w modelowaniu, mozna j3 jedynie minimalizowa¢, ale nie da si¢ jej unikng¢ w catosci.
Reprezentuje ona aproksymacje numeryczne, niepetng wiedze dotyczaca zaleznosci
fizycznych, niedoktadno$¢ modeli matematycznych oraz niepewno$¢ parametrow

modelowych.

Dokonujac pomiarow wielkos$ci fizycznych uzyskuje si¢ przyblizenie rzeczywistej wartosci,

obarczonej jednak btedem pomiarowym/btgdem obserwacji, co mozna zapisa¢ rownaniem 4.7:
i) =y + € (4.7)
gdzie y¥ to warto$¢ eksperymentalna w i-tym kroku czasowym;

€; to btad pomiarowy w tym kroku czasowym.

Ostatecznie mozna wigc powigza¢ dane eksperymentalne oraz wyniki obliczen poprzez

réwnanie 4.8:
yi(x) = yM(x,0) + 6;(x) + € (4.8)

Celem wstecznej kwantyfikacji niepewnosci jest wuzyskanie rozktadéw gestosci
prawdopodobienstwa parametrow modelowych ©. Stosujagc wnioskowanie Bayesowskie
rozwigzaniem problemu sg rozktady a’posteriori okreslone rownaniem 4.4. Jak wspomniano
prawdopodobienstwo to jest proporcjonalne do funkcji wiarygodnosci, ktora okresla w jakim
stopniu wyniki obliczen przy zastosowaniu modelu M oraz parametrow wejsciowych O sg
zbiezne z danymi eksperymentalnymi. Wigzac funkcje wiarygodnosci z rownaniem 4.8,
poszukuje si¢ wigc takich wartosci O, ktore minimalizujg btad modelowania §; (x). Jest to wiec

tzw. problem maksymalizacji funkcji wiarygodnosci. Prawidlowe okreslenie funkcji
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wiarygodno$ci jest, wigc kluczowe w poszukiwaniu rozwigzania problemu wstecznej
kwantyfikacji niepewnos$ci. Wykonujac obliczenia z r6znymi wartosciami parametroOw x oraz
O, stosuje si¢ zawsze ten sam model opisujacy instalacj¢ eksperymentalng, stad mozna zatozy¢
stalo§¢ modelu M, nie trzeba wigc bada¢ wptywu jego zmian na uzyskiwane rezultaty. Stad
rozbiezno$¢ pomigdzy danymi eksperymentalnymi a obliczeniowymi wynikaé¢ bedzie jedynie
z dwoch czlondéw opisujacych btedy modelowania oraz pomiarowy. Funkcja wiarygodnosci
P(yM(x)|M,0) jest wiec proporcjonalna do prawdopodobiefistw P(e; [M,0) oraz
P(6;(x) |M, 6). Zaktadajac [27], [29], [75], [77], ze blad pomiarowy opisany jest rozktadem
Gaussa o warto$ci $sredniej rownej 0 oraz odchyleniu standardowym a,,,;, 0raz podobnie ze btad
modelowy opisany jest rozktadem Gaussa o wartosci S$redniej &; oraz odchyleniu

standardowym g; funkcja wiarygodnos$ci moze zosta¢ zapisana zgodnie z rOwnaniem 4.9:

1 exp {—(J’f— yi' + 5i)2}
2(g? 2.
V2r [of + 02, (07 + i )

P (yLM) = (4.9)

O ile warto$¢ odchylenia standardowego dla bledu pomiarowego moze zosta¢ przyjeta na
podstawie danych dotyczacych doktadnosci systemu badz urzadzenia pomiarowego,
w przypadku btedu modelowego nie jest to mozliwe. Konieczne jest, wigc dodatkowe
modelowanie tego bledu, ktore najczesciej przyjmuje formg tzw. metamodelu procesu
Gaussowskiego[30], [31], [78] zaleznego od czasu. Metamodel to funkcja stosowana w celu
aproksymacyjnego opisu relacji pomigdzy danymi wejSciowymi a danymi wyjsciowymi
modelu. Metamodele uzyteczne sg wigc jedynie, gdy istnieje jasna zalezno$¢ miedzy danymi
wejsciowymi a wyjsciowymi. Podstawowe informacje na temat metamodeli znajdujg si¢

w aneksie.

45.1.1. Metamodel dla rozbiezno$ci modelowej

Badania przeprowadzane przez autorow w [77], [79] wskazujg, Ze niecuwzglednienie
rozbieznosci modelowej w analizie bazujacej na wnioskowaniu Bayesowskim prowadzi do
przesadnego dopasowania (ang. ,,over-fitting”’) wynikow obliczen do danych doswiadczalnych
co moze powodowac bledy przewidywania przy wykorzystaniu tych wynikow do innych
zastosowan. Najwieksza trudnoscia w prawidlowym modelowaniu rozbieznosci modelowe;j
jest jednak brak mozliwosci jej niezaleznego wydzielenia od innych zrédet niepewnosci,
cho¢by wynikajagcych z niepewnos$ci parametréw stanowigcych warunki poczatkowe

i brzegowe.
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Modelowanie rozbiezno$ci modelowej rozpoczyna si¢ od wydzielenia zbioru kilku
eksperymentdow o roéznych konfiguracjach przeprowadzonych w wybranej instalacji
eksperymentalnej. Dla tego wybranego zbioru przeprowadzone zostang symulacje dla
rozbieznosci modelowej, natomiast pozostate eksperymenty zastosowane zostang do
przeprowadzenia wstecznej kwantyfikacji niepewnosci oraz walidacji. Symulacje rozbiezno$ci
modelowej wykonywane s3 jedynie dla parametrow referencyjnych, czyli z domy$lnymi
wartosciami parametrow wejSciowych. Wyniki obliczen referencyjnych sa nastepnie
poréwnywane z danymi eksperymentalnymi w kazdym kroku czasowym eksperymentu.
Otrzymuje si¢ wiec zestaw wartosci {yF(x"®) — yM(x"%/,07¢/)} dla kazdego z i krokow
czasowych. W przypadku gdy obliczenia wykonywane sa z wigksza czgstoscia probkowania to
dokonuje si¢ usrednienia warto$ci w przedziale czasowym rownym krokowi czasowemu
z eksperymentu, aby uzyska¢ jedna wartos¢ yM(x"¢,07¢f). Zestawy tych wartoéci dla
kazdego kroku czasowego zbierane sg dla kazdego z n testow wybranych do zbioru, dla ktérego
modelowana bedzie rozbiezno$¢ modelowa. Otrzymuje sie wiec zestaw [{yf(x"¢/) —
YT, 07N} E () = y (7,07 )Y o, (i (7T) — (27, 67¢)},). Dla
kazdego kroku czasowego dokonywane jest usrednianie tych n warto$ci. Ostatecznie
otrzymywany jest, wicc zestaw wartosci {yE(x"¢/) — yM(x"¢f,07¢/)} dla kazdego kroku
czasowego. Zestaw tych wartosci stanowi dane wejsciowe dla metamodelu procesu
gaussowskiego, ktory bedzie symulowat rozbieznos¢ modelowa. Zgodnie z opisem aneksie
wybrano funkcje korelacji Materna w celu okreslenia gtownych elementow metamodelu
procesu Gaussowskiego. Wdrozenie metamodelu rozbiezno$ci modelowej w praktyce zostanie

przedstawione w dalszej czg$ci pracy.

45.1.2. Metoda MCMC Metropolisa — Hastingsa

Po okresleniu funkcji wiarygodno$ci oraz sktadowych koniecznych do jej obliczenia
(uwzgledniajagc metamodel rozbiezno$ci modelowej) pozostaje okreslenie zakresow
I rozktadow gestosci prawdopodobienstwa parametrow O dla ktorych wartosci funkcji
wiarygodnos$ci beda wyznaczane. W tym celu wykorzystuje si¢ metody probkowania,
a szczegblnie metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC) pozwalajaca na generowanie
probek z rozktadu, ktory w najlepszy sposob bedzie zblizony do poszukiwanego rozktadu
a’posteriori [80]. Metody MCMC ciesza si¢ duzg popularno$cig, poniewaz zapewniajg
bezposredniag 1 intuicyjng metode probkowania wartoSci z nieznanego rozkladu
prawdopodobienstwa. Celem jest generacja takich probek, ktére bgda proporcjonalne do

poszukiwanego rozktadu a’posteriori i okreslenie warto$ci oczekiwanej z rozktadu. Algorytm
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MCMC tworzy tancuch skorelowanych parametrow {O1, ©2, .., On}, gdzie n to zaktadana
liczba probek. Liczba iteracji, ktorg algorytm spgdza wokot jednej wartosci jest proporcjonalna
do poszukiwanego rozktadu gestosci prawdopodobienstwa. Jest to zdecydowang zaleta metod
MCMC, w poréwnaniu z klasycznymi metodami prébkowania Monte Carlo ktore eksploruja
przestrzen probkowania réwnomiernie. Wada algorytméw MCMC jest brak okre§lonego

momentu, w ktérym kolejne tancuchy oraz probki powinni przestaé¢ by¢ generowane.

Algorytmy MCMC moga by¢ scharakteryzowane przez rdzne strategie probkowania oraz

generowania tancuchow. Jednakze dla kazdej z tych strategii trzy skladowe sg zawsze obecne:

e konieczno$¢ okreslenia pierwszego oszacowania dla warto$ci poczatkowych

parametrow, dla ktorych beda wyznaczane rozktady gestosci prawdopodobienstwa,
e rozklad, z ktorego beda losowane propozycje warto$ci generowane przez algorytm,
e zasada akceptacji/odrzucania propozycji wartosci generowanych przez algorytm.

Jedng z najczgsciej wykorzystywanych metod MCMC jest metoda Metropolisa-Hastingsa[81],
[82], ktora wdrozono w niniejszej rozprawie. Sposrod trzech skladowych kazdej z metod
MCMC, metoda  Metropolisa-Hastingsa  szczegblowo  okreSla  tylko  zasade
akceptacji/odrzucania propozycji wartosci generowanych przez tancuch. Dwie pozostate

sktadowe pozostaja w gestii uzytkownika.

Pierwsze oszacowanie warto$ci parametréw Oo moze by¢ problematyczne i zdecydowanie
zwigkszac koszt obliczeniowy, gdy oszacowanie to okaze si¢ znaczaco odmienne od wartosci
z poszukiwanego rozktadu a’posteriori parametrow. W przypadku gdy uzytkownik posiada
czgsciowa wiedze na temat rozktadu a’priori, stosuje si¢ warto$¢ oczekiwang z tego rozktadu.
Niemniej jednak, zaktada sig, ze tancuch Markova powinien mie¢ pewng swobode w odejsciu
od poczatkowej wartosci pierwszego oszacowania. W zwigzku z tym okreslong liczbe
poczatkowych obliczen odrzuca si¢, a do analizy wykorzystuje tylko kolejne wartosci. Tym
samym do koncowych wynikow dziatania algorytmu nie zostang zaliczone wartosci
parametréw ktore pozwolity na odejscie od niepoprawnych pierwszych oszacowan i dojscia do

prawidlowego zakresu zmiennosci parametrow.

Rozktad, z ktérego beda losowane propozycje wartosci parametrow generowane przez fancuch
Markova nazywany jest rozktadem propozycji Q (0°|0). Wybér typu rozkladu propozycji
nalezy do uzytkownika. W pozycji [75] autorzy sugeruja stosowanie wielowymiarowego
rozkladu normalnego dla zestawu parametrow O jako pierwszego oszacowania, ktore

zazwyczaj upraszcza dzialanie algorytmu MCMC. Przy przyjeciu takiego rozkladu wartos¢
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kazdego z parametrow jest losowana z rozktadu normalnego, gdzie wartoscia $rednig jest
warto$¢ parametru w poprzednim kroku, natomiast odchylenie standardowe jest na state

okreslone procentowo w odniesieniu do wartosci $rednie;.

Ostatnim elementem jest okreslenie zasady akceptacji/odrzucania propozycji. Jak wspomniano
powyzej zastosowana zostala zasada Metropolisa-Hastingsa. Glowng ideg algorytmu
Metropolisa-Hastingsa jest porownanie wartosci prawdopodobienstwa z rozktadow a’posteriori
dla propozycji i obecnego kroku w tancuchu Markova (badz pierwszego oszacowania
w pierwszym kroku). Prawdopodobienstwa a’posteriori sg nieznane, ale wykorzystujac
twierdzenie Bayesa mozna porownywaé iloczyny funkcji  wiarygodno$ci  oraz
prawdopodobienstwa a’priori dla propozycji oraz obecnego kroku. lloczyny te sa
proporcjonalne do warto$ci prawdopodobienstwa a’posteriori. Zarowno funkcja wiarygodnosci
jak i prawdopodobienstwo a’priori w przeciwienstwie do rozktadu a’posteriori moga by¢
bezposrednio policzone, zgodnie z rownaniem 4.9 oraz wiedza na temat rozkladu a’priori.
Dodatkowo w algorytmie Metropolisa-Hastingsa nalezy uwzgledni¢ warunkowe
prawdopodobienstwa propozycji oraz biezacego kroku tancucha. Gdy warunkowe
prawdopodobiefistwa sg rowne tj. Q (070) = Q (6]|0"), to mozna te skladowe pominaé.
Wowczas mowimy o algorytmie Metropolisa [81] ktory obowigzuje dla propozycji
0 symetrycznym rozktadzie. Symetrycznos$¢ nie dotyczy w tym przypadku ksztattu rozktadu,
ale oceny czy ruch z pozycji © na pozycje O jest tak samo prawdopodobny jak ruch z pozycji
O na pozycje ©. Gdy rozklad propozycji nie jest symetryczny, wowczas sktadowe musza
zostaé uwzglednione a prawdopodobienstwa policzone. Opisane uogolnienie algorytmu
Metropolisa wprowadzil Hastings [82]. Porownanie warto$ci prawdopodobienstwa
z rozktadow a’posteriori okreslane jest wspotczynnikiem Metropolisa zgodnie z rownaniem:
_ P(4aID, M) - Q(0116741) _ P (DIM,6;,1) - P(6;1IM) - Q(61167s4
P(6;ID,M) - Q(6{,116:) P (DIM, 6;) - P(6;|M) - Q(6;,116:)

(4.10)

Jesli wspotczynnik Metropolisa jest wickszy od 1 to propozycja jest zaakceptowana,
w przeciwnym wypadku prawdopodobienstwo akceptacji propozycji jest rowne wartoSci
wspoétczynnika Metropolisa. Prawdopodobienstwo akceptacji propozycji mozna zapisac:

P (DlM' 9{"_,_1) ' P(9;+1|M) ' Q(9i|9;+1
P (D|M,6;) - P(6;|M) - Q(6;,16;)

a(8;,6;,,) = min (1,r) = min (1, ) (4.12)

Aby zdecydowac, czy propozycja zostanie zaakceptowana, gdy r jest mniejsze od 1, generuje

si¢ losowg liczbe U z rozktadu jednostajnego ograniczonego w zakresie [0,1]. Wowczas, gdy
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wspotczynnik Metropolisa r jest wickszy lub rowny wylosowane;j liczbie u, to propozycja jest
przyjeta. W przeciwnym wypadku jest ona odrzucona. Algorytm dokonuje wigc btadzenia
losowego (ang. ,,random walk”) w przestrzeni rozktadu a’posteriori, akceptujac i odrzucajac
propozycje warto$ci parametrow w zalezno$ci od ich prawdopodobienstwa. Kolejna
propozycja jest zalezna jedynie od ostatnich warto$ci parametrow, bez wzgledu na wszelkie
pozostale poprzednie kroki tancucha. Na rysunku 4.2 przedstawiono schematycznie dziatanie
algorytmu Metropolisa — Hastings zaimplementowane w rozprawie. Algorytm implementujgcy

wszystkie kroki metody napisany zostat w jezyku programowania python.

Gdy r 2 u akceptacja i+1
propozycji, \A.fjwczas Propozycja nowych
B =8 wartoéci parametréw
W przeciwnym 8, -> 6", poprzez
wypadku odrzucenie losowanie z rozktadu
propozycji i wowczas propozycji Q (8°]6)
e|+1 = e\

Wygenerowanie liczby Wykonanie obliczeri z
losowe] u z rozkfadu zastosowaniem kodu
; ; TRACE z parametrami
jednostajnego [0,1] *

6 i+l
Obliczenie Obliczenie funkcji

wiarygodnosci
zgodnie ze wzorem
49

wspotczynnika
Metropolisa —r

Rys. 4.2. Schemat implementacji algorytmu MCMC Metropolisa-Hastingsa wykorzystywanego do

obliczen wstecznej kwantyfikacji niepewnosci

4.5.2. Metoda wstecznej kwantyfikacji niepewnosci oparta o uczenie maszyn
Druga metoda obejmuje nowatorskie zastosowanie algorytmu uczenia maszyn do wstecznej
kwantyfikacji niepewnosci wejsciowych parametrow modelowych. Algorytm uczenia maszyn
zaimplementowano do oceny miary rozbiezno$ci miedzy danymi eksperymentalnymi
a obliczeniami wykonywanymi z zastosowaniem kodu obliczeniowego. Na tej podstawie
w kolejnych krokach metody okresla si¢ jakie wartosci parametrow wejsciowych pozwolity na
uzyskanie wynikow najbardziej zbieznych z danymi eksperymentalnymi. Algorytmy uczenia

maszyn bylo wykorzystywane migdzy innymi w ocenie niepewnosci przy wyznaczaniu
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wspoélczynnika mnozenia neutronéw [83], [84], przewidywaniu przejScia z wrzenia
pecherzykowego do wrzenia blonowego [85], predykcji wystgpienia wymiany ciepla przy
wrzeniu [86] czy przewidywania przebiegu awarii w czasie rzeczywistym[87]. Algorytmy
uczenia maszyn wykorzystywano tez do wspierania metod wykorzystujgcych obliczenia
MCMC do wstecznej kwantyfikacji niepewnosci [31], jednak nie odnaleziono pozycji
literaturowych w ktorych zaprezentowano by wykorzystanie algorytméw uczenia maszyn

bezposrednio do przeprowadzenia wstecznej kwantyfikacji niepewnosci.

Jak wykazano w poprzednim rozdziale poszukiwanie rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa
parametrow wejsciowych jest silnie zalezne od maksymalizacji funkcji wiarygodnosci, a wigc
minimalizacji r6znicy miedzy danymi eksperymentalnymi, a rezultatami obliczen. Do obliczen
funkcji wiarygodno$ci okres$lonej rownaniem 4.9 wykorzystuje si¢ caly trend czasowy
przebiegu zmian. Mozliwe jest jednak okreslenie innych cech pozwalajacych na poréwnanie
danych eksperymentalnych i rezultatoéw obliczen. Kiedy takie cechy przyjmuja forme¢ zbioru
wartosci skalarnych to mozliwe jest zastosowanie algorytmow nadzorowanego uczenia
maszyn, poniewaz problem pordéwnania jako$ci danych obliczeniowych w odniesieniu do
eksperymentalnych jest podobnie postawiony co problem rozpoznawania wzorcow, ktory jest

jednym z podstawowych problemow rozwigzywanych przez uczenie maszyn[88].

Celem zastosowania algorytmu nadzorowanego uczenia maszyn jest poznanie relacji migdzy
danymi wejSciowymi a wyjsciowymi algorytmu. Co warte podkre§lenia dane wejSciowe
I wyj$ciowe algorytmu uczenia maszyn nie sg tozsame z danymi wej$ciowymi i wyjSciowymi
modelu matematycznego wykorzystywanego do wykonywania obliczen niepewnosci dla
instalacji eksperymentalnych. Aby okreslic relacje miedzy danymi wejSciowymi
a wyjsciowymi algorytmu konieczne jest przygotowanie zbioru uczacego. Dane wejsciowe do
algorytmu opisuje si¢ zbiorem cech. Natomiast dane wyj$ciowe algorytmu reprezentowane sa
w formie klas, pozwalajacych na okreslenie stopnia dopasowania wynikow obliczen do danych
eksperymentalnych. Dla zbioru uczacego to uzytkownik okresla klasy dla obliczen nalezacych
do tego zbioru. Przyporzadkowujac klasy okresla si¢ stopien dopasowania obliczen do danych
eksperymentalnych, co jest odpowiednikiem wykonania jakos$ciowej analizy doktadnos$ci
obliczen komputerowych. Nastepnie po okresleniu wartosci cech dla wszystkich obliczen
znajdujacych si¢ w zbiorze uczacym, algorytm ma za zadanie jak najlepszego ,,nauczenia si¢”
zalezno$ci migdzy wartosciami cech (dane wejsciowe), a przypisaniem do klas (dane
wyjsciowe). Posiadajac wiedz¢ na temat relacji migdzy cechami a klasami algorytm otrzymuje

w kolejnym kroku zestaw danych tworzacych zbidr testowy i ma za zadanie okresli¢ klasy dla
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tych obliczen na podstawie ich cech. W tym kroku algorytm nie zna wigc prawdziwej relacji
mi¢dzy danymi wejsciowymi a wyjsciowymi zbioru testowego, bazuje na relacji, ktorej nauczyt
si¢ podczas analizy zbioru uczacego. W opracowanej metodzie wstecznej kwantyfikacji
niepewnosci zestaw cech, ktory stanowi reprezentacje danych wejSciowych dla algorytmu
uczenia maszyn, okreslany jest na podstawie wartosci istotnych wielkosci wyj$ciowych
Z obliczen stanowigcych zbior uczacy badz testowy. Laczac wartosci cech oraz klas, mozna
otrzymac¢ zbidr opisujacy zaréwno ilosSciowo jak 1 jakosciowo dokladno$¢ obliczen
w odniesieniu do danych eksperymentalnych. Przy okresleniu klas podobnie jak w problemach
rozpoznawania wzorcow [88] mozliwe jest wigc okreslenie, ktore wyniki obliczen (opisane
cechami) sa najbardziej zbiezne z danymi eksperymentalnymi. Warto$ci parametréw
wejsciowych ktore pozwolg na uzyskanie wynikoéw zaklasyfikowanych do klasy okreslajace;j
najlepsze dopasowanie stanowi¢ beda rozwigzanie problemu wstecznej kwantyfikacji

niepewnosci i utworzg rozkltady gestosci prawdopodobienstwa tych parametrow.
452.1. Cechy

Zbidr cech stanowi reprezentacje skalarnych wartosci, ktore w jak najdoktadniejszy sposob
opisuja wielko$¢ wyjéciowg badang w eksperymencie. Zgodnie z opisem przedstawionym
w rozdziale 4.2 jako badane zjawiska wybrano wyptyw przez rozerwanie, wymiang ciepla
W rdzeniu oraz propagacje frontu zalewania. Najistotniejszym parametrem opisujacym wyplyw
przez rozerwanie begdzie oczywiscie masowe nat¢zenie przeptywu. W przypadku wymiany
ciepla bedzie to temperatura koszulki, a w przypadku propagacji frontu zalewania — poziom
wody w rdzeniu reaktora. Dla kazdej z tych trzech wielko$ci zestaw cech bedzie rozny, stad
szczegdtowo zostang one opisane w rozdziale 5. Jednakze Kilka cech takich jak maksymalna,
minimalna, $rednia warto$¢ czy odchylenie standardowe w przedziatach kilku sekundowych
bedzie uniwersalne dla wszystkich wielkosci wyjsciowych. Cechy powinny w jak
najdoktadniejszy sposob opisywac przebieg badanej wielkosci wejsciowej, tak aby uchwycié¢
wszystkie kluczowe aspekty, na podstawie ktorych dokona¢ mozna ilosciowej analizy wynikow
obliczen. Jesli wielko$¢ wyjSciowa reprezentuje zmienne warunki w systemie obiektu
jadrowego (np. zmiana charakteru wyplywu z przechtodzonego na dwufazowy) to cechy
powinny byc¢ tak okreslone, aby pozwala¢ na uchwycenie tej zmiany. Jest to wigc de facto dobor
jak najlepszych miernikéw dla ilosciowej analizy wynikow obliczeniowych, stad mozna

positkowac si¢ danymi literaturowymi [37], [89].

45.2.2. Klasy
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Klasy stanowig dane wyjsciowe z algorytmu uczenia maszyn. W przypadku wykonywania
obliczen niepewnosci otrzymuje si¢ wyniki symulacji komputerowych i mozna je poréwnac do
danych eksperymentalnych. Klasy moga stanowi¢ reprezentacje stopnia zgodnosci miedzy
danymi pomiarowymi a wynikami obliczen. Zgodno$¢ ta bada si¢ dla zbioru wielkosci
wyjsciowych, dla ktorych definiowano rowniez cechy, tak aby istnialo powigzanie mig¢dzy
cechami a klasami. Definicja klas byta rézna dla kazdej z badanych w dwoch eksperymentach
wielkos$ci wyjsciowych. Istotne jest jednak, aby podobnie jak przy definicji cech, okresli¢ klasy
W sposob pozwalajacy na jednoznaczng jako$ciowg ocen¢ wynikow obliczen, uwzgledniajac
specyfike kazdej z badanych wielkosci wyjsciowych. Dla wszystkich trzech badanych
w rozprawie wielkosci wyjsciowych zdefiniowano pi¢¢ klas. Pozwolito to zarowno na
uproszczenie procesu wykorzystania algorytmu uczenia maszyn dla dwoch réznych
eksperymentdéw, jak roéwniez bardziej dokladne porownanie uzyskiwanych rezultatow
klasyfikacji. Szczegdtowe definicje klas dla kazdej analizowanej wielkoSci wyjSciowej

znajduja si¢ w rozdziale 5. Ogdlnie klasy A — E mozna jednak scharakteryzowac¢ nastepujaco:

A. Satysfakcjonujaca zgodno$¢ z danymi eksperymentalnymi w calym czasie trwania

eksperymentu;

@

Satysfakcjonujaca zgodno$¢ z danymi w jednej czesci eksperymentu;

Satysfakcjonujaca zgodno$¢ z danymi w drugiej czesci eksperymentu,

o O

Brak zgodno$ci z danymi eksperymentalnymi w catym czasie trwania eksperymentu;

m

Wyniki znacznie odbiegajace od przebiegu eksperymentalnego, nierzeczywiste badz

obliczenia przerwane.

Z punktu widzenia wstecznej kwantyfikacji niepewnosci interesujaca jest szczegolnie klasa A,
jednak pozostate klasy musza zosta¢ zdefiniowane, aby w jak najlepszy sposob wyuczy¢

algorytm, tak aby rozpoznawat r6znice mi¢dzy klasami.

45.2.3. Zbiodr uczacy

Zbior (badz zestaw, w niniejszej rozprawie sformutowania ta sg stosowane zamiennie) uczacy
to w metodzie wstecznej kwantyfikacji niepewnos$ci zbior obliczen, w ktorym dla kazdego
pojedynczego przypadku w zbiorze uzytkownik okresla klase, tworzac w ten sposob podstawe
do nauczenia algorytmu relacji migdzy danymi wejsciowymi (cechami) a wyjsciowymi
(klasami). W uproszczeniu mozna okresli¢c zbiér uczacy jako zbior przyktadow

przyporzadkowujacych klasy do zbioru cech. Wybor zbioru uczacego ma kluczowy wptyw na
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skuteczno$¢ oraz doktadno$¢ algorytmu stad jest to jeden z najwazniejszych krokow metody.
W wybranych instalacjach eksperymentalnych Marviken oraz Flecht Seaset przeprowadzono
seri¢ testow z roznymi warunkami poczatkowymi oraz brzegowymi, stad mozliwy byt podziat
tych testow tak aby utworzy¢ zbiory uczacy oraz testowy jak rowniez pozostawic testy na cele
walidacji. Podziatu testow migdzy zbiory dokonywano na podstawie ich grupowania. Testy
nalezace do jednej grupy posiadaly zblizone jakosciowo przebiegi analizowanych wielkosci
wyjsciowych. W ten sposob losujgc te same zestawy parametrow wejsciowych dla testow z tej
samej grupy oczekiwane byly podobne zmiany w przebiegach wiclkosci wyjsciowych
wewnatrz grupy. Wielko$¢ zbioru testowego rdznic si¢ wigc bedzie w zalezno$ci od liczby grup

podobienstwa.

Po okresleniu testow ktore zostang wykorzystane w formowaniu zbioru uczacego nalezy
okresli¢, ile obliczen zostanie wykonanych dla kazdego z testow. Liczba ta jest zalezna od
stopnia wiedzy na temat zakresow zmiennosci parametréw. Im wigkszy stopien niewiedzy na
temat zakresoOw oraz wartosci oczekiwanych parametréw tym konieczna jest wigksza liczba
obliczen, poniewaz zaktadane zakresy beda szersze. Przy duzym stopniu niewiedzy nalezy
spodziewac si¢ osiagnigcia przewazajacej liczby wynikow przyporzadkowanych do klasy D,
poniewaz kombinacje parametrow beda czesto zawieraly wartosci, ktore beda znaczaco
odbiegac od wartos$ci oczekiwanych. Przy matej liczbie obliczen przyporzadkowanych do klasy
A mozna wykona¢ dodatkowe obliczenia z zawg¢zonymi zakresami zmian parametrow. W ten
sposob algorytm nie zostanie przetrenowany tylko na jednej klasie — klasie D. Obliczenia
wykonuje si¢ stosujgc metody Monte Carlo, oparte o generatory liczb losowych Saltelliego,
opisane w podrozdziale 4.4 badz klasyczne generatory liczb losowych z zadanego rozktadu

dostepne w bibliotece statystycznej jezyka programowania python.

W algorytmach nadzorowanego uczenia maszyn to uzytkownik przypisuje klas¢ do kazdego
z wykonanych obliczen. W opracowanej metodzie odbywa si¢ to w formie analizy jakoSciowe;j
wynikéw w odniesieniu do danych eksperymentalnych. Tym samym cechy okreslone dla
kazdej wielkosci wyj$ciowej nie sg stosowane na tym etapie. Beda one dopiero wykorzystane
przy trenowaniu algorytmu po wyborze Kklasyfikatora. Jakosciowa analiza pozwala
jednoczes$nie na okreslenie dodatkowych cech, poniewaz dokonujac podzialu migdzy klasami
uzytkownik musi przyja¢ pewne indykatory, ktore nastgpnie mozna przetozy¢é na cechy.
Przypisanie klas do kazdego pojedynczego obliczenia obarczone moze by¢ ludzkim bledem
systematycznym wynikajacym z subiektywizmu i braku zachowania ciggto$ci w przypisywaniu

podobnych przebiegéw do tych samych klas. Aby ograniczy¢ efekt uzytkownika zalecane jest,
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aby stosowac¢ proste indykatory opisujace klasy. Stosujac algorytmy uczenia maszyn dla celéw
niniejszej rozprawy zdecydowano, ze gdy wartoSci obliczen sa zblizone do wartosci
eksperymentalnych przez wiecej niz 60% czasu trwania obliczen to obliczenia te mozna
zaklasyfikowa¢ do klasy A. Podobne podejscie stosowano dla klas B oraz C z zastrzezeniem
innych przedzialow czasowych, ktére sa okreslone w definicji tychze klas. Dla tych klas
kluczowe jest rowniez poprawne okreslenie momentu, w ktéorym konczy si¢ okno czasowe

klasy B, a zaczyna si¢ okno czasowe klasy C.

45.2.4. Klasyfikator i trenowanie algorytmu

W celu wytrenowania algorytmu, dla ktérego okreslono juz zbior uczacy, wykonano obliczenia
dla zbioru uczacego, przypisano klasy do obliczen oraz okreslono wartosci cech dla kazdego
z obliczen, konieczny jest klasyfikator ktory bedzie dokonywat przypisywania klas do obliczen
w zbiorze testowym. Zdecydowano si¢ wykorzysta¢ klasyfikator lasow losowych, ktory jest
czesto stosowany w problemach rozpoznawania wzorcow [90]. Gloéwnymi zaletami
wykorzystania tego klasyfikatora sg mozliwosci wykorzystania go na duzych zbiorach danych,
brak koniecznosci preselekcji wartosci wejsciowych do algorytmu oraz jego uniwersalno$é
w zastosowaniach do ro6znych typow danych. Dodatkowa zaleta jest mozliwo$¢ estymacji

istotnosci cech w procesie klasyfikacji.

Klasyfikator lasow losowych opiera si¢ na niezaleznych decyzjach podejmowanych przez
okreslong liczbe drzew decyzyjnych. Ostateczna klasyfikacja jest wynikiem ,,glosowania”
wszystkich drzew decyzyjnych sktadajacych si¢ na las losowy. Kazde drzewo decyzyjne
dokonuje klasyfikacji na podstawie analizy wybranej liczby cech. Liczba ta jest okreslana przy
definiowaniu klasyfikatora lasow losowych. Zgodnie z zaleceniami zawartymi w ksigzce [88]
liczba cech stosowana przez pojedyncze drzewo losowe powinna by¢ rowna pierwiastkowi
kwadratowemu z catkowitej liczby cech. Pojedyncze drzewo decyzyjne nie stosuje wszystkich
dostepnych cech, wigc stanowi tzw. staby klasyfikator. Teoria lasow losowych zaktada, Ze
zespot stabych pojedynczych klasyfikatorow tworzy sit¢ lasu losowego jako klasyfikatora. Na
rysunku 4.3 zaprezentowano przyktad pojedynczego drzewa decyzyjnego, ktore podejmuje
decyzje na podstawie czterech cech. Drzewo dokonywato oceny 65 obliczen (samples).
Kryterium oceniane bylo zgodnie z logika Boole’a jako prawda lub falsz. Sposrdéd 65
przypadkéw warto$¢ odchylenia standardowego (cecha std_dev_all) mniejsza od warto$ci
2753.2 uzyskato 16 przypadkoéw. W 49 przypadkach warto$¢ ta byta wicksza. Pokazuje to, jakie
kryteria oceny cech przyjmuja drzewa losowe. Wiersz value pokazuje, ile przypadkow

spetniajacych dane kryterium zostato zaliczonych do jednej z czterech klas. Sposrod 16
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przypadkéw o wartosciach odchylenia standardowego mniejszych od 2753.2 dwa przypadki
zaliczono dla klasy C, a 14 - do klasy D. Nastgpnie zostaly one rozréznione stosujac kolejna
ceche — tempo zmiany warto$ci w trakcie przeptywu przechtodzonego (subcooled_tempo).
Drzewo dazy do takiego rozdziatu wzgledem cechy, aby w koncowych ,lisciach” drzewa
przypadki nalezaty tylko do jednej klasy. Stosujac klasyfikator lasow losowych mozna wigc
W intuicyjny sposob zrozumie¢ sposob dziatania klasyfikatora, i jako ze nie dziata on na

zasadzie ,,czarnej skrzynki”, dokonywac jego usprawnien.

Std_dev_all <= 2753.2
gini = 0.6
samples = 65
value = [16, 9 ,26,14 ]

Tmy WISE

Subcooled_tempo <= 230.7 2phase_avg <= 3869.9
gini = 0.1 gini = 0.6
samples = 16 samples = 49
value = [0,0,2,14 ] value = [16, 9 .24, 0]

\ l

L Avg_all <= 4615.2
o = 0.0 i = 0.5
gamples = 2 St N

) _ samples = 25
value = [0,0,2,0] value=[16.9 ., 0, 0]

VAN

ani = 0.0
gamples = 14
value = [0,0,0,14]

aini = 0.0
gamples = 24
value = [0. 0, 24, 0]

gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 16 samples = 9
value = [16, 0,0, 0] value= [0, 9,0, 0]

Rys. 4.3. Przyktadowe drzewo decyzyjne stosowane w procesie klasyfikowania przebiegow

W pracy zastosowano funkcje znajdujagce si¢ w bibliotece Scikit-learn[91] jezyka
programowania python aby zaimplementowa¢ algorytm uczenia maszyn oparty o klasyfikator
drzew losowych. Opracowujac klasyfikator stosowano glownie domys$lne ustawienia
dostepnych funkcji. Jedyng zmiang byto zwigkszenia wagi dla klasy A do pieciu, podczas gdy
pozostale klasy pozostaly z domy$lnymi warto§ciami wag roéwnymi jeden. Podczas testow
dziatania algorytmu zaobserwowano, ze zwigkszenie wartosci wagi dla klasy A pozwala na
zaklasyfikowanie wigkszej liczby obliczen do tej klasy. Jak wcze$niej wspomniano, to na
podstawie obliczen zaklasyfikowanych do klasy A opracowywane bedg rozktady zmiennosci
parametrow wejsciowych, co stanowi rozwigzanie problemu wstecznej kwantyfikacji

niepewnosci.

Po okresleniu cech dla wszystkich obliczen ze zbioru uczacego, przypisaniu im klas oraz

okresleniu klasyfikatora, algorytm uczenia maszyn oparty o klasyfikator drzew losowych uczyt
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si¢ relacji miedzy cechami a klasami. W kolejnym kroku wykorzystujac ta relacj¢ algorytm
bedzie mogl przypisac klasy do obliczen ze zbioru testowego, dla ktérych wyznaczone zostang

warto$ci cech.

4525. Zbidr testowy

Zbior testowy podobnie jak zbidér uczacy powinien stanowi¢ wiarygodng reprezentacje
warunkow panujacych w trakcie testow sktadajgcych si¢ na kampanig testowa w danej instalacji
eksperymentalnej. Podobnie jak dla zbioru uczacego doboru testow do zbioru testowego
dokonywano na podstawie analizy grup podobienstwa miedzy testami. Okreslenie wickszej
liczby grup i wybor dla kazdej z grup co najmniej jednego testu pozwoli na finalne uzyskane
rozktadow gestosci prawdopodobienstwa parametrow wejsciowych o wigkszym zakresie
stosowalnosci. Wynika to ze zrdznicowania warunkow poczatkowych oraz brzegowych

pomiedzy grupami.

Po okresleniu testow ktore beda tworzyly podstawe przygotowania zbioru testowego, nalezy
okresli¢, ile obliczen z réznymi warto$ciami parametréw wejsciowych zostanie wykonanych
dla kazdego testu. Liczba probek losowanych z rozktadu kazdego z parametrow wejsciowych
powinna wynosi¢ kilka tysigcy. Stosujac generator wartos$ci losowych Saltelliego (opisany
w rozdziale 4.4) otrzymuje si¢ wowczas kilkadziesigt tysigcy permutacji warto$ci parametrow,
na podstawie ktorych tworzy si¢ pliki wejSciowe do obliczen. Konieczno$¢ wykonania tak
duzej liczby obliczen wynika z dwoch gtoéwnych powodow. Po pierwsze wykorzystujac
algorytm uczenia maszyn konieczne jest uzyskanie wystarczajaco duzej liczby obliczen, ktore
zostang zaklasyfikowane do klasy A, tak aby wyniki nie byly obarczone btgdem
systematycznym wynikajagcym ze zbyt matej statystyki. Drugi powdd jest zwigzany z wadami
dotychczasowych metod analiz niepewnosci, ktore opieraty si¢ na liczbie obliczen rownej
Kilkuset przypadkom, co powodowato ich matg powtarzalno$¢. Ostateczna liczba obliczen jest
odmienna w przypadku kazdego z analizowanych instalacji testowych, co wynika z rdznej
ztozonosci obliczeniowej. W przypadku instalacji Marviken pojedyncze obliczenia trwajg klika
sekund, natomiast w przypadku instalacji Flecht Seaset od kilkudziesigciu do kilkuset sekund.
Koncowa liczba obliczen powinna wigc by¢ dostosowana do zlozonos$ci obliczeniowej oraz

dostepnych mozliwos$ci obliczeniowych.

Po wyznaczeniu liczby obliczen nalezy okresli¢ rozktady gestosci prawdopodobienstwa
Z ktérych beda losowane wartosci parametrow wejsciowych. Nalezy rowniez okresli¢ zakresy

ich zmiennos$ci. Probki losowane sg z rozktadow jednorodnych, aby podkresli¢ brak wiedzy
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a’priori na temat rzeczywistych wartosci badanych parametrow wejSciowych. Zakresy ich

zmienno$ci okreslane sg na podstawie wstepnej analizy wrazliwosci.

Grupa A Grupa B Grupa C
w 10000 + W E W
5 3, 10000 S 10000 -
= = =
= = =
= 5000 + = 5000 - < 5000 A
= = =
= = =
O L T T O l T T O L T T
0 50 0 50 0 50
czas [s] czas [s] czas [s]
Grupa D Grupa E
T = 10000 -
i (%]
‘S 10000 - S
= =
= g 1
< 5000 1 < 5000
= =
= =
0_ T T 0 l T T
0 50 0 50
czas [s] czas [s]

Rys. 4.4. Przyktadowe przypisanie obliczen ze zbioru testowego do pigciu klas przez algorytm uczenia

maszyn

W momencie, gdy wszystkie obliczenia dla zbioru testowego zostang wykonane, mozna
wykorzysta¢ wytrenowany na danych uczacych algorytm uczenia maszyn, aby dokonat
klasyfikacji obliczen ze zbioru testowego do jednej ze zdefiniowanych klas stosujgc opisany
klasyfikator lasow losowych. Na rysunku 4.4 zaprezentowano przyktadowe przypisanie
obliczen do klas opisanych w rozdziale 4.5.2.2. Mozna zaobserwowaé, ze algorytm
restrykcyjnie przypisywal obliczenia do klasy A, poniewaz rozbiezno$ci pomigdzy przebiegiem
eksperymentalnym (czarna linia na rysunku) a przebiegami obliczeniowymi sa niewielkie.
W grupie B zakres niepewnosci wynikow jest akceptowalny w pierwszej czesci eksperymentu,
a w grupie C w drugiej, co jest zgodne z definicjami tych klas. W grupie D znalazt si¢
najwigkszy zbior obliczen, ktore wg. klasyfikacji algorytmu nie osiggnely wystarczajacej
zgodnosci z danymi eksperymentalnymi w ktorejkolwiek z faz eksperymentu. Przy zalozeniach
rozktadu jednorodnego dla losowanych parametréw, nie jest to zaskoczeniem, poniewaz
czesciej niz np. w przypadku zastosowaniu rozktadu normalnego beda losowane wartosci
znaczaco odbiegajace od rzeczywistego zakresu zmienno$ci parametréw. Uzyskano réwniez

liczng reprezentacje wynikow w klasie E, co pozwala okresla¢ zestawy wartosci parametrow
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ktore nie powinny by¢ stosowane w przyszlych obliczeniach scenariuszy, w ktorych

oczekiwane jest pojawianie si¢ badanego w przyktadzie zjawiska.

45.2.6. Okreslenie rozkladow niepewnosci parametrow wejsciowych

Do dalszej analizy, polegajacej na okreSleniu rozkladow niepewnosci parametrow
wejsciowych, wykorzystywane sg wyniki przypisania do klasy A. Poniewaz w klasie A
znajduja si¢ obliczenia o najmniejszej rozbieznosci w poréwnaniu do danych doswiadczalnych,
to zestawy parametrow ktore byly zmieniane w plikach wsadowych tych obliczen stanowig
zbidr pozwalajacy na okreslenie ich rozktadéw niepewnosci. Zestawy warto$ci parametrow dla
wszystkich obliczen zaklasyfikowanych do klasy A sg wigc zbierane do oddzielnego pliku. Jest
to krok niezalezny od samego algorytmu uczenia maszyn, ale wykorzystujacy jego dziatanie.
Ze wszystkich warto$ci dla kazdego z parametréw mozna utworzy¢ histogramy pokazujace
rozklady ich zmienno$ci oraz zakresy stosowalnosci. Przyktadowe histogramy dla czterech
parametrow wejsciowych zaprezentowano na rysunku 4.5. Kolejnym krokiem jest
zaproponowanie cigglego rozktadu gestosci prawdopodobienstwa opisujacego histogram, tak
aby mozna bylto z tego rozktadu korzysta¢ w dalszych analizach. Na podstawie zebranych
danych mozna roéwniez wyznaczy¢ warto$¢ najlepszego szacowania. Warto$¢ ta bedzie zalezna
od zaproponowanego rozktadu, w przypadku rozktadu normalnego bedzie to warto$¢ srednia,

natomiast w przypadku rozktadu log-normalnego bedzie to moda ze zbioru wartosci.
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Rys. 4.5. Przyktadowe uzyskane rozktady niepewnosci czterech parametrow wejsciowych
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5. Kwantyfikacja niepewnos$ci wejsciowych na podstawie obliczen dla
instalacji testowych

W poprzednim rozdziale opisano wdrozenie dwoch pierwszych elementéw opracowanej
metodyki. W rozdziale 4.3 opisano natomiast element trzeci metodyki, bez demonstracji
wykonania prac w kroku 6smym i dziewiagtym. Krok 6smy to przygotowanie modeli instalacji
eksperymentalnych stosowanych do przeprowadzenia kwantyfikacji niepewnosci wejsciowych
dla parametrow ktére zostang okreSlone w kroku dziewigtym. Opis modeli dla dwoéch
wybranych instalacji eksperymentalnych Marviken oraz Flecht-Seaset jest przedstawiony
w kolejnych podrozdziatach. Dodatkowo podrozdziaty te obejmujg opis kroku dziewiatego,
czyli wyboru parametréw do analizy stosujac metode BIGUSA dla instalacji Flecht-Seaset oraz

lokalng analize wrazliwosci dla instalacji Marviken.

Element czwarty metodyki to przeprowadzenie kwantyfikacji niepewno$ci wejsciowych
parametrow modelowych stosujac modele instalacji eksperymentalnych, opracowane w ramach
elementu trzeciego. W tym celu wykorzystywane sa dwie metody zaproponowane

W niniejszej rozprawie i opisane w rozdziatach 4.5.1 oraz 4.5.2. Jest to glowna cze$é

obliczeniowa rozprawy, tym samym demonstrujaca i porownujace dwie opracowane
metody obliczeniowe kwantyfikacji niepewnos$ci. Oczekiwanym rezultatem elementu
czwartego metodyki jest okreslenie rozkladéw oraz zakreséw zmienno$ci parametrow
wejsciowych. W ostatnim kroku elementu czwartego Wyniki sg wstgpne sprawdzane poprzez
wykonanie obliczen z wyznaczonymi rozktadami parametrow wejsciowych dla wybranych
testow wykonanych w instalacjach eksperymentalnych, ktére nie byty wykorzystywane do

procesu kwantyfikacji niepewnosci.

5.1. Obliczenia dla instalacji MARVIKEN
Instalacja eksperymentalna MARVIKEN jest zrodtem wielu istotnych danych
doswiadczalnych wykorzystywanych w badaniu zjawisk fizycznych zachodzacych w obiektach
jadrowych. W niniejszej pracy wykorzystano dane eksperymentalne dotyczace wyplywu
krytycznego. W badaniach wyptywu krytycznego w instalacji MARVIKEN przeprowadzono
26 testow z réznymi warunkami poczatkowymi oraz konfiguracjami dysz wylotowych. Tym

samym dostepna jest bardzo obszerna baza danych doswiadczalnych.

5.1.1. Opis modelowanego zjawiska
Zjawisko wypltywu krytycznego jest jednym z istotniejszych zjawisk uwzglednianych
w analizach bezpieczenstwa awarii, w ktorych dochodzi do rozerwania rurociggéw badz

uszkodzenia zawordw. Jest to jedno ze zjawisk, ktore jest szczeg6lnie istotne w awarii typu
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LBLOCA, poniewaz nat¢zenie wyptywu chtodziwa oddziatuje na tempo odkrywania rdzenia

oraz spadku ci$nienia w obiegu.

Wypltyw krytyczny jest definiowany jako maksymalne masowe nat¢zenie przeptywu jakie
moze by¢ osiggniete przez Scisliwy plyn przeptywajacy z osrodka o wysokim cisnieniu do
osrodka o niskim ci$nieniu. Zjawisko to zachodzi, gdy r6znica cisnien jest wigksza od ci$nienia
krytycznego. Wowczas zmniejszanie wartosci ciSnienia w osrodku o niskim ci$nieniu nie
spowoduje zwiekszenia przeptywu. Wyptyw krytyczny bedzie wigc niezalezny od warunkow
odbiornika. Analiza wyptywu krytycznego jest odmienna w warunkach przeptywu jedno-
I dwufazowego. W warunkach przeplywu jednofazowego dla cieczy, wyptyw krytyczny jest
réwny masowemu natgzeniu przeptywu przy predkosci przeptywu rownej predkosci dzwigku.
W przypadku przeptywow dwufazowych predkos¢ dzwigku zalezna jest od objetosci frakcji

parowej, a sam wydatek przepltywu zalezy rowniez od temperatury nasycenia.

Z punktu widzenia analizy scenariusza awarii typu LBLOCA istotne jest modelowanie zjawiska
wyplywu krytycznego przez rozerwanie. Doktadne oméwienie zjawiska w tych warunkach
mozna znalez¢ migdzy innymi w pracach [92]-[94]. W ostatniej z przywotanych pozycji
autorzy dodatkowo opisuja podejscie do modelowania wyptywu krytycznego w systemowych
kodach cieplno-przeptywowych, do ktorych nalezy wykorzystywany do obliczen w tej
rozprawie kod TRACE. Strumien przeplywu oraz predkos¢ dzwigku sa oceniane w osrodku
0 wyzszym ci$nieniu, czyli w rurociggu obiegu pierwotnego W przypadku awarii typu
LBLOCA. Wykorzystujac wbudowane w kod obliczeniowy wtasciwosci ptynu, kod dokonuje
oceny czy ci$nienie przekroczyto wartos¢ krytyczng w danych warunkach. W wigkszos$ci
kodow systemowych stosowane sa dodatkowe, specjalne modele empiryczne dla wyplywu
krytycznego. Wsrod popularnych i czgsto wykorzystywanych modeli znajduja si¢ modele
Henry-Fasuke[95], Ransom’a i Trapp’a [96] oraz Moody’ego[97].

W kodzie TRACE specjalny model dla obliczen wyptywu krytycznego podzielony jest na trzy
pod-modele [51] dla r6znych warunkéw w ktorych moze znajdowac sie ptyn. Uzytkownik kodu
moze okresli¢ wszystkie miejsca — krawedzie komorek — w ktorych spodziewane jest
wystgpienie przeplywu krytycznego. Kod obliczeniowy okreSla w kazdym kroku
obliczeniowym czy warunki przeplywu na wyznaczonych krawedziach komoérek spetniaja
przestanki, aby uzna¢ przepltyw za krytyczny. Jesli tak, to kod okresla w jakim stanie znajduje
si¢ ptyn 1 do obliczen ci$nienia, predkosci oraz masowego natgzenia przeptywu stosowany jest

jeden z trzech pod-modeli wyptywu krytycznego:
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e Dla cieczy przechlodzonej — stosowany jest zmodyfikowany model Burnell’a do
obliczania predkos$ci cieczy oraz zmodyfikowany model Alamgira [98] do wyznaczenia
ci$nienia.

e Dla mieszaniny dwufazowej — stosowany jest model bazujacy na modelu Ransom’a i

Trapp’a, z dodatkowym uwzglgdnieniem wspodtczynnika poslizgu.

¢ Dla niescisliwego gazu — stosowany jest model oparty 0 izentropowe rozprezenie gazu

idealnego.

Szczegotowy opis modeli przeptywu krytycznego zastosowanych w kodzie TRACE znajduje
si¢ w instrukcji kodu [51] oraz w artykule ktory powstal w trakcie prowadzenia badan nad

niniejszg rozprawa [68].

5.1.2. Opis instalacji eksperymentalnej Marviken, kwalifikacja modelu (krok 8)
Konfiguracja instalacji eksperymentalnej Marviken [61] w przeprowadzanych testach
przeptywu krytycznego obejmowata trzy gléwne sktadowe: zbiornik ci$nieniowy o wysokosci
24.55 metra i objetoéci 425 m®, rure odprowadzajaca o dtugosci 6.308 metra i $rednicy 0.752
metra oraz dysz¢ w ktoérej znajduje si¢ membrana bezpieczenstwa (ang. ,rupture disc”).
Dziewig¢ dysz réznigcych sie pod wzgledem $rednicy oraz dtugosci zostato wykorzystanych
w dwudziestu siedmiu testach przeptywu krytycznego. Testy wykonywane byly poprzez
wydmuch cieczy badZ mieszaniny wodno-parowej przez dysz¢ do suchej komory zrzutowej.
Momentem rozpoczgcia testu byt wzrost ciSnienia do warto$ci granicznej, przy ktorej
rozrywana byla membrana bezpieczefstwa. RoOznica ci$nienia miedzy zbiornikiem 1 rurg
odprowadzajacg a warunkami panujacymi w suchej komorze (temperatura pokojowa i cisnienie
rowne jednej atmosfery), byta na tyle znaczaca, ze spodziewane byto wystapienie wyptywu

krytycznego.

Dysze posiadaty dtugos$¢ od 166 mm do 1809 mm oraz $rednice od 200 do 509 mm. Dodatkowo
cze$¢ dysz nie posiadata jednorodnej powierzchni przeptywu na catej dtugosci. W pierwszych
czternastu testach stosowano dysze w ktorych $rednica membrany bezpieczenstwa byta
wieksza od $rednicy gléwnej czgsci dyszy. W testach numer 15, 16, 20, 21, 22 oraz 27
wykorzystywano dysze¢ w ktorej] wystepowato male zwezenie w obszarze membrany
bezpieczenstwa - z 509 mm do 500 mm. W pozostatych siedmiu testach stosowano dysze
0 jednorodnym polu powierzchni. W tabeli 5.1 przedstawiono warunki poczatkowe oraz
wymiary dyszy dla kazdego z testow, wraz z oznaczeniem, ktore testy wykorzystywano

W obliczeniach dla stosowanych metod kwantyfikacji niepewnosci.
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Na rysunku 5.1 przedstawiono konfiguracj¢ instalacji testowej Marviken dla badania wyptywu
krytycznego oraz opracowany w kodzie obliczeniowym TRACE i $rodowisku graficznym
SNAP model instalacji testowej. W modelu TRACE zbiornik, rura odprowadzajgca oraz dysza
modelowane sg jako jeden komponent PIPE. Zbiornik zlozony jest z 22 komorek, rura
odprowadzajgca z czterech komorek, a dysza z dwoch komorek. Wysokosci komorek zostaty
dobrane w taki sposob, aby ich $rodki odwzorowywaly rozmieszczenie oprzyrzadowania
pomiarowego, tak aby moc wykorzysta¢ dane pomiarowe dotyczace profilu temperatury
i ciSnienia w zbiorniku. U gory zbiornika znajduje si¢ komponent FILL ustalajgcy warunki
brzegowe w tescie. Wylot z dyszy potaczony jest z komponentem BREAK reprezentujagcym
warunki panujace w suchej komorze. Aby zamodelowaé wystgpienie zjawiska przeptywu
krytycznego ustawiono flage ICFLG na granicy mig¢dzy rura odprowadzajaca a dysza oraz na

wyjsciu z dyszy.
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Rys. 5.1. Instalacja testowa Marviken [61] oraz model instalacji opracowany z zastosowaniem kodu
TRACE w $rodowisku graficznym SNAP

Opracowany model instalacji testowej Marviken zostat poddany procesowi kwalifikacji. Ze

wzgledu na male skomplikowanie modelu, rowniez sam proces byt uproszczony. Wszelkie
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wymiary geometryczne (pola powierzchni, srednice hydrauliczne oraz objgtosci) w modelu sg
zgodne z wymiarami gtownych komponentow instalacji. W stanie ustalonym ci$nienie
| temperatura w zbiorniku utrzymywane sg na staltym poziomie. Kwalifikacja modelu
w warunkach stanu nieustalonego (czyli po rozpocze¢ciu testu) dla wszystkich wykonanych
w instalacji testow przeptywu krytycznego zostala szczegdlowo opisana we wspomnianym
artykule [68]. Obliczenia referencyjne wykonano dla wszystkich testow z uwzglednieniem
zastosowanej dyszy oraz warunkoéw brzegowych i poczatkowych. Kwalifikacji iloSciowej
dokonywano poprzez obliczenia bledu wzglednego migdzy wynikami obliczen, a danymi
eksperymentalnymi dla trzech wybranych punktéow w przebiegu masowym natezenia
przeptywu — maksymalnej warto$ci natezenia przeplywu, jednego punktu w fazie przeptywu
krytycznego cieczy przechtodzonej (w potowie czasu trwania tej fazy) oraz jednego punktu
w trakcie przeptywu dwufazowego (w czasie 5 sekund po ustaleniu warunkéw przeptywu
dwufazowego). Usredniony btad wzgledny dla obliczen wykonanych dla 26 testow wynosit:
2.8% dla maksymalnej wartosci natgzenia przeptywu, 12.2% dla przeptywu krytycznego cieczy
przechtodzonej oraz 6.2% dla przeptywu dwufazowego. Wyniki te nie odbiegaja od warto$ci
przedstawionych w dokumentach walidacyjnych kodu TRACE [99] oraz w opracowaniu
poréwnujacym wyniki dla kodow TRACE i RELAPS5 dla instalacji Marviken [100]. Warto
nadmieni¢, ze przebiegi dla wszystkich testow eksperymentalnych nie majg tego samego
ksztattu, a maksymalne warto$ci nat¢zenia przeptywu rdéznig si¢ nawet czterokrotnie.
Obserwacja ksztaltu przebiegow jak rowniez warunkoéw poczatkowych oraz geometrii dyszy
pozwolita na wyodrgbnienie czterech grup podobienstwa dla testow przeplywu krytycznego
w instalacji Marviken. Przyporzadkowanie testow do grup podobienstwa przedstawiono
w tabeli 5.1. Grupa pierwsza zawiera osiem testow o $rednicy dyszy rownej 0.3. Grupa druga
zawiera osiem testow, ktore swym przebiegiem najblizej przypominajag wydmuch chtodziwa
w awarii typu LBLOCA i dla ktorych dla obliczen referencyjnych zaobserwowano najmniejsze
wartosci btedow wzglednych. Grupa trzecia zawiera cztery testy, ktorych przebiegi sa zblizone
do grupy drugiej, jednak r6znig si¢ wzgledem tej grupy stosunkiem dtugosci do srednicy dyszy.
Grupa czwarta zawiera sze$¢ testow, ktorych przebiegi znacznie odbiegaja od przebiegow
charakterystycznych dla pozostalych grup. Przebiegi w grupie czwartej stanowig wigc grupe

elementow odstajgcych zarowno od pozostatych testow jak i wzajemnie od siebie.

5.1.3. Wybor parametrow wejsciowych (kroki 9 oraz 10)
Kod obliczeniowy TRACE pozwala na kalibracje przebiegu przeptywu krytycznego poprzez

wbudowane cztery parametry modelowe kodu. Pierwsza para parametrow oznaczonych
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CHM12 oraz CHM22 to mnozniki odpowiednio dla przeptywu cieczy przechtodzonej oraz
mieszaniny dwufazowej. Mnozniki powigzane sg z rownaniami opisujagcymi pr¢dko$é medium
w warunkach wyplywu krytycznego. Pozwalajg one uzytkownikowi kodu obliczeniowego na
kalibracje warto$ci przeptywu, aby uwzgledni¢ specyficzne dla danego przypadku zmiany w
geometrii dyszy czy rozerwania. Wartos$ci domys$lne obu tych wspotczynnikow wynosza 1.0.
Druga para parametréw oznaczonych C1RC2 oraz C2RC2 to stale relaksacyjne przeptywu

krytycznego. Wartosci domyslne dla tych parametrow wynoszg odpowiednio 2.0 oraz 1.0.

Ze wzgledu na fakt, ze w kodzie dostepne sg opisane powyzej parametry ktore bezposrednio
wpltywaja na warto$¢ natgzenia przeptywu nie przeprowadzano dodatkowej analizy
wrazliwosci pozostatych parametrow modelowych kodu. W artykule [68] przeprowadzono
analize wrazliwo$ci uwzgledniajac poza parametrami modelowymi, roéwniez parametry
zwigzane z warunkami poczatkowymi oraz brzegowymi. Problemem niniejszej rozprawy jest
jednak kwantyfikacja niepewnosci wejsciowych  parametrow modelowych  kodu

obliczeniowego, stad dalsza analiza koncentruje si¢ na okreslonych powyzej parametrach.

5.1.4. Kwantyfikacja niepewnosci parametrow wejsciowych (krok 11)
Celem kwantyfikacji niepewnosci parametréw modelowych jest odnalezienie ich wartosci
najlepszego szacowania oraz ich rozktadu zmiennosci. Rozktad ten powinien by¢ na tyle
uniwersalny, aby przebiegi dla wszystkich testow znajdowaly si¢ w wyznaczonym zakresie

niepewnosci.

W celu przeprowadzenia procesu kwantyfikacji niepewno$ci parametrow wejsciowych
zastosowano dwie opracowane metody opisane w rozdziale czwartym. W obu metodach nalezy
dokona¢ wyboru testow do wykorzystania na réznych etapach. W przypadku metody opartej
0 analiz¢ Bayesowska nalezy dokona¢ kalibracji metamodelu dla btedu modelowania oraz
dokona¢ obliczen z zastosowaniem metody Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Dla obu tych
krokéw nalezy wybraé reprezentatywng liczbe testow. Podobnie w przypadku stosowania
metody opartej o uczenie maszyn, gdzie nalezy wybra¢ testy bedace podstawg do utworzenia
zbioru uczacego oraz zbioru testowego. Jak wspomniano powyzej przebiegi mozna
przyporzadkowa¢ do jednej z czterech grup podobienstwa. Dzigki temu przypisaniu mozna
wybra¢ reprezentatywne testy dla kazdego z krokéw obu metod kwantyfikacji niepewnosci.
Przypisanie testow do krokéw metod przedstawiono w tabeli 5.1 wraz z warunkami
poczatkowymi 1 brzegowymi w kazdym tescie. W tabeli nie uwzgledniono testu numer 10,
poniewaz ze wzgledu na niesprawno$¢ aparatury pomiarowej w trakcie przeprowadzania

doswiadczenia, nie s3 dostgpne dla niego dane eksperymentalne.
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Tabela 5.1. Warunki poczatkowe oraz brzegowe dla testow przeptywu krytycznego w instalacji

Marviken wraz z przypisaniem testow do etapéw stosowanych metod wstecznej kwantyfikacji

e . Temperatura | Poziom | Dlugo$é Srednica Grupa Zastosowanie
Cisnienie . L/D -
Test [MPal przechlodzenia wody dyszy L dyszy D [] Uczenie Baves
[°Cl [m] [m] [m] maszyn Y
1 5.04 273 17.84 1.276 03-04 | 43 1 MCMC
2 4.99 47.7 17.41 1.276 03-04 | 43 ! Blad
modelowy
0.509 - 2
3 5.03 223 17.06 1.976 0609 3.9
0.509 - 2
4 4.97 36.2 17.59 1.976 0609 3.9 MCMC
0.509 - 2 Zbiér Blad
5 4.06 29.1 17.44 1.976 0609 3.9 testowy modelowy
6 4.96 313 1781 | 0671 03-04 | 22 1 MCMC
7 5.01 175 17.86 | 0.671 03-04 | 22 1
8 4.96 375 1751 | 1976 | 9999 | 39| 2 Zbidr Blad
0.609 uczacy modelowy
0.509 - 4
9 5.05 2.7 18.15 1.976 0,609 3.9
0.509 - 2 Zbior
11 4.98 355 17.63 1.976 0609 3.9 testowy
12 | 500 328 1752 | 1276 | 03-04 | 43| 1! Zbior Blad
testowy modelowy
1 Blad
13 5.10 295 1752 | 0.866 02-04 | 43 modelowy
14 4.98 15 18.1 0.866 02-04 | 43 4
15 5.04 304 19.93 1.966 | 0.509-0.5 | 3.9 2 MCMC
16 5.00 32.9 176 1.966 | 0.509-05 | 3.9 2
4 Blad
17 4.95 29.9 19.85 1.266 03 4.2 modelowy
18 5.03 32 173 1.266 03 4.2 1
19 5.06 4.4 16.99 1.266 03 4.2 4
20 | 499 6.6 1665 | 0956 | 0509-05 | 19 | 3 Zbior MCMC
testowy
21 4.94 33.7 1995 | 0.956 | 0.509-05 | 1.9 3 MCMC
22 4.93 50.9 1964 | 0956 | 0.509-05 | 1.9 3
23 4.96 33 19.85 | 0.391 05 08 4 Blad
modelowy
24 4.96 32.6 1988 | 0.391 05 08 2
%5 | 49 5.8 1973 | 0661 0.3 220 | 4 Blad
modelowy
26 4.92 33.1 1931 | 0.661 0.3 2.2 ! Blad
modelowy
21 | 491 323 1982 | 0956 | 0509-05 | 19 | 3 Zbior Blad
uczacy modelowy

Dla metody opartej o analiz¢ Bayesowska wybrano dziesie¢ testow do kalibracji metamodelu
dla btedu modelowania. Cztery testy wybrano z grupy pierwszej, trzy testy wybrano z grupy
czwartej, dwa testy z grupy drugiej i jeden z grupy trzeciej. Dla kalibracji metamodelu istotne
byto, Zzeby w zbiorze znalazly si¢ zaréwno testy o dobrym dopasowaniu wynikow obliczen
referencyjnych do danych eksperymentalnych jak réwniez o slabym dopasowaniu, aby
metamodel faktycznie odzwierciedlat btagd wynikajagcy z modelowania. Do obliczen MCMC
wybrano po dwa testy z grupy pierwszej, drugiej i trzeciej. Nie wybrano testow z grupy
czwartej, poniewaz testy z tej grupy nie posiadaja cech wspdlnych, wigc nie byto mozliwos¢

wyboru reprezentatywnego przypadku. Dodatkowo pozwoli to na oceng czy zakresy
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niepewnosci uzyskane dla parametréw na podstawie obliczen dla trzech pozostatych grup

pozwola na pokrycie przebiegow z grupy czwartej przez wyznaczone zakresy niepewnosci.

W przypadku metody opartej 0 uczenie maszyn pierwszym etapem jest wykonanie obliczen dla
zbioru uczacego. Wykonano wstepne obliczenia, aby zaobserwowac¢ czy zmiany parametrow,
pozwolg na uzyskanie wynikow ktére bedzie mozna przypisa¢ do wielu klas. Pozadane, wigc
byly testy, dla ktérych obliczenia wskazywaly na duza wrazliwo$¢ wynikéw na zmiany
parametrow wejsciowych, dzieki czemu mozna tatwiej wyodrebni¢ wiekszg liczbe testow dla
kazdej z klas. Poczatkowo wybrano test numer 8 nalezacy do grupy drugiej jako
reprezentatywny dla najwigkszej liczby testow. Dzieki wyraznemu podziatowi na faze
przeptywu przechtodzonego oraz dwufazowego, algorytm uczenia maszyn mogh doktadnie
rozroznic¢ te fazy i bardziej doktadnie przypisywac¢ wyniki do klas na podstawie cech. Nastgpnie
rozszerzono zbidr uczacy o obliczenia dla testu 27 nalezacego do grupy numer 3. W drugim
kroku przypisano cztery testy do stworzenia bazy dla obliczen zbioru testowego. Zdecydowano
si¢ na wybor dwoch testow z grupy drugiej — testu 5 i testu 11, oraz po jednym tescie z grupy
pierwszej — testu 12 oraz trzeciej — testu 20. Podobnie jak dla metody opartej o analize

Bayesowska nie wykorzystywano testow z grupy czwarte;j.

5.1.4.1. Kwantyfikacja niepewnosci parametrow wejsciowych stosujac metode oparta

0 podejscie Bayesowskie

Nawigzujac do zaprezentowanego w rozdziale 4.5.1 opisu metody kwantyfikacji niepewnos$ci
opartej o podejscie Bayesowskie najistotniejszymi elementami metody, ktore nalezy zapewnic
przed rozpoczgciem obliczen wykorzystujagc metode MCMC sg: metamodel dla rozbieznosci
modelowej, pierwsze oszacowanie wartosci parametrow modelowych, rozktad propozycji,

rozktad a’priori parametréw oraz okreslenie liczby obliczen i liczby odrzucanych obliczen.

Metamodel dla rozbiezno$ci modelowej powstal w wyniku poréwnania wynikow obliczen
referencyjnych dla testéw oznaczonych w tabeli 5.1 etykieta ,,.Blad modelowy” z danymi
eksperymentalnymi dla kazdego z tych testow. Dla kazdego z testow zebrano réznice miedzy
wynikami obliczen a danymi eksperymentalnymi w kazdym kroku czasowym. Nastgpnie
dokonano usrednienia wszystkich roéznic dla kazdego kroku czasowego. Ten wektor danych

stanowit dane wejsciowe do metamodelu, opisanego w rozdziale 4.5.1.1. Dane wyjsciowe

z metamodelu stanowi zestaw 4000 proceséw Gaussowskich reprezentujacych przebieg
rozbiezno$ci modelowej w czasie. Na rysunku 5.2 zaprezentowano porownanie danych

wejsciowych oraz wyjsciowych z metamodelu. Wartosci dla metamodelu majg mniejsze
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amplitudy zmian w poréwnaniu do rezultatow obliczeniowych, jednak ogélny przebieg zmian
zostal zachowany. Metamodel wykorzystywany bedzie przy obliczeniach funkcji
wiarygodno$ci dla kazdej propozycji w obliczeniach z zastosowaniem algorytmu Markov

Chain Monte Carlo (MCMC).

Metamodel rozbieznosci modelowej

1000
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Rys. 5.2. Metamodel rozbieznosci modelowej dla obliczen MCMC

Pierwszym oszacowaniem parametrow modelowych CHM12, CHM22, CIRC2 oraz C2RC2
byt ich warto$ci domysle, czyli kolejno 1.0, 1.0, 2.0 oraz 1.0. Wyniki obliczen dla tych
parametrOw nazywane s obliczeniami referencyjnymi. Wyniki dla pierwszej propozycji
warto$ci parametrow bedg poréwnywane z wynikami dla obliczen referencyjnych. Jako rozktad
propozycji wybrano wielowymiarowy rozktad normalny (liczba wymiar6w réwna jest liczbie
parametréw, w tym wypadku to cztery), gdzie kazdy z rozktadow posiadat state odchylenie
standardowe rowne 0.2 oraz warto$¢ $rednig przyjmujacg warto$¢ parametru w poprzednim
kroku. Tym sposobem zapewniona jest symetryczno$¢ rozktadu, pozwalajaca na pominigcie
W obliczeniach wspdtczynnika Metropolisa (réwnanie 4.10) cztonéw Q (©70) oraz Q (6|67,
poniewaz sg one sobie rowne. Odchylenie standardowe dobrano po wykonaniu wstgpnych
obliczen testowych algorytmu, zgodnie z praktyka warto$¢ ta powinna by¢ dobierana przez

uzytkownika pod konkretne zastosowanie.

Rozktad a’priori dla kazdego z parametréw przyjeto jako jednorodny w zakresie od 0 do 20.
Oznacza to, ze wszelkie mozliwe warto§ci w tym przedziale sg tak samo prawdopodobne,

natomiast wszelkie warto§ci parametrow wylosowane spoza tego zakresu posiadaja
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prawdopodobienstwo rowne 0. Uwzgledniajac te prawdopodobienstwa w obliczeniach
wspotczynnika Metropolisa, mozna zauwazyé, ze wszelkie propozycje dla parametrow
z warto$ciami powyzej 20 beda odrzucone. Warto$¢ rowna 20 zostata przyjeta arbitralnie jako
warto$¢, ktéra we wstepnych analizach wrazliwosci dla wybranych testow wskazywala na
uzyskiwanie w obliczeniach bardzo znaczacych rozbieznosci z danymi eksperymentalnymi.
Jednoczesnie jest to na tyle duza wartos¢, ze algorytm bedzie moglt swobodnie eksplorowac

obszerng przestrzen probkowania.

Dla kazdego z testow, zgodnie z tabelg 5.1 przypisanych do wykonania obliczeh MCMC,
wykonano 25 000 obliczen. Lacznie dla szesciu testow wykonano wiec 150 000 obliczen.
Obliczenia byly wykonywane w ramach implementacji algorytmu opisanego w rozdziale 4.5.1.
W pierwszym kroku z rozktadu propozycji losowany jest zestaw nowych warto$ci parametrow,
ktore sg implementowane w pliku wejSciowym kodu. Nastepnie wykonywane sg obliczenia
z zastosowaniem kodu TRACE. W kolejnym kroku obliczana jest funkcja wiarygodnoS$ci
(réwnanie 4.9) dla nowej propozycji, z uwzglgdnieniem niepewnosci modelowej losowanej ze
zbioru 4000 procesow gaussowskich stanowigcych metamodel. Wyznaczenie warto$ci funkcji
wiarygodno$ci pozwala na obliczanie wspotczynnika Metropolisa, ktorego warto$¢ okresla czy
dana propozycja warto$ci parametroOw zostanie zaakceptowana. W przypadku gdy wyniki
obliczen dla zaproponowanych parametréw begda bardziej zblizone do danych
eksperymentalnych, to funkcja wiarygodnosci bedzie wigksza i propozycja zostanie
zaakceptowana. Wartosci parametréw stanowigcych propozycje zostaja wowczas zapisane
I ostatecznie zbior tych warto$ci utworzy rozktad gestosci prawdopodobienstwa a’posteriori dla

kazdego z parametrow.

Tabela 5.2. Liczba zaakceptowanych propozycji w algorytmie MCMC, wraz z procentowym udziatlem

zaakceptowanych propozycji w odniesieniu do catkowitej liczby obliczen

test 1 test 4 test 6 test 15 test 20 test 21 Suma
Zaakceptowane | 1y coe | gg46 | 12846 | 8332 4327 7485 49 412
obliczenia
Udziat 46% 19% 51% 33% 17% 30% 33%
procentowy

Zgodnie ze standardowg praktyka pierwsze 10% propozycji zostalo odrzucone z dalszej
analizy. W tabeli 5.2 zaprezentowano liczbe obliczen, ktore zostaty zaakceptowane dla kazdego
z testow, uwzgledniajac odrzucenie pierwszych 2500 propozycji. Najwigcej obliczen algorytm
zaakceptowal dla testow 6 oraz 1, natomiast najmniej dla testow 20 oraz 4. Lacznie

zaakceptowane zostato 33% wszystkich propozycji.
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Rys. 5.3. Wyniki obliczen dla zaakceptowanych przez algorytm MCMC propozycji wartosci

parametréw dla kazdego z testow, w porownaniu z danymi eksperymentalnymi

Na rysunku 5.3 zaprezentowano przebiegi masowego natezenia przeptywu dla wszystkich
zaakceptowanych propozycji parametrow modelowych. Wyniki obliczeniowe dla poréwnania
zestawiono na tle danych eksperymentalnych. Powstate ze zbiorow obliczen zakresy w kazdym
przypadku obejmuja dane eksperymentalne. Wskazuje to na prawidtowe dzialanie algorytmu,
odpowiednio wyznaczajacego funkcje wiarygodnosci 1 akceptujacego propozycje. Nalezy
pamigtaé, ze w przypadku, gdy wspotczynnik Metropolisa r jest mniejszy od 1, dokonywane
jest poréwnanie jego wartosci z losowo wybrang liczbg z rozktadu jednorodnego o zakresie od
0 do 1. Stad moze si¢ zdarzy¢, ze gdy wylosowana z tego zakresu liczba bedzie bliska zeru to
nawet wyniki o duzej rozbieznosci z danymi eksperymentalnymi moga zosta¢ zaakceptowane.
Jest to $wiadomie wbudowana cecha algorytmu, tak aby nie ,,spedzal” on zbyt duzo czasu
W jednym wycinku rozktadu gestosci prawdopodobienstwa. Jednocze$nie powoduje to, ze
cze$¢ zaakceptowanych obliczen odbiega od danych eksperymentalnych, poszerzajac uzyskany

zakres niepewnosci przebiegu zmiennej wyjsciowe;j.
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W celu przeprowadzenia ilosciowej analizy otrzymanych rezultatow dziatania algorytmu
porownano wartosci maksymalnego natezenia przeplywu dla kazdego z zaakceptowanych
obliczen w odniesieniu do wartosci maksymalnego wydatku masowego z danych

max(mfet)

max(hEgy)

eksperymentalnych dla kazdego testu. Zbierano wiec znormalizowane warto$ci ze

wszystkich testow zgodnie z tabelg 5.2. Histogram wartosci przedstawiono na rysunku 5.4.

Histogram znormalizowanego maksymalhego natezenia przeptywu - MCMC
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Rys. 5.4. Znormalizowany wydatek przeptywu dla wszystkich zaakceptowanych propozycji algorytmu
MCMC dla testow 1, 4, 6, 15, 20, 21 w instalacji Marviken

Oszacowane maksymalne natezenie przeptywu byto w wigkszosci przypadkow przeszacowane
0 10 do 25 procent. Nalezy pamigtac, ze algorytm obliczajgc funkcje wiarygodnosci porownuje
wartosci obliczen z danymi eksperymentalnymi w kazdym kroku czasowym przebiegu, oraz ze
w obliczeniach uwzgledniany byt czion rozbiezno$ci modelowych. Uzyskane rozbieznosci
w wynikach maksymalnego nat¢zenia przeplywu, nie sa wigc znaczace. Jednocze$nie jako
prosta miara iloSciowa beda mogly zosta¢ poréwnane z rezultatami otrzymanymi dla drugiej

metody.

Okreslenie rozkladow gestosci prawdopodobienstwa parametrow

W celu wyznaczenia rozktadow gestosci prawdopodobienstwa dokonano obrébki parametréw
charakteryzujacych kazda z propozycji dla szesciu testow, dla ktorych wykonano obliczenia.
Dla kazdego z czterech parametréw okreslono minimalne i maksymalne wartosci. Nastgpnie

zawezono analiz¢ do zakresu od drugiej najwiekszej wartosci ze zbioru minimow do drugiej
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najmniejszej ze zbioru maksimow. W ten sposéb wykonano w praktyce operacje iloczynu
logicznego na rozktadach, aby nie otrzymywaé wartosci, ktore dla wigkszosci testow beda
znaczgco wykracza¢ poza zakresy, w ktorych gwarantujg one uzyskanie poprawnych wynikow.
Jednoczes$nie, dzicki wykorzystaniu do okreslenia wartoSci parametrow szesciu testow
0 roznych warunkach poczatkowych i brzegowych, rozktady te uwzglednia szersze spektrum

warto$ci parametrow, co pozwoli na ich uniwersalne stosowanie.
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Rys. 5.5. Jedno i dwuwymiarowe rozklady gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow
modelowych CHM 12, CHM22, C1RC2, C2RC uzyskane stosujac metodg wstecznej kwantyfikacji

niepewnosci opartej o analize Bayesowska

Ostatecznie na podstawie 11754 zaakceptowanych zestawow propozycji wyznaczono rozklady

gestosci prawdopodobienstwa dla kazdego z czterech parametrow. Histogramy rozkladow
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gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow CHM12, CHM22, CIRC2 oraz C2RC
przedstawiono na rysunku 5.5 jako ostatni rysunek w kazdym z rzgdow. Dla histograméw o§ y
przedstawiona jest po prawej stronie wykresu. O$ y umiejscowiona po lewej stronie stosowana
jest dla dwuwymiarowych rozktadow par parametréw. Dwuwymiarowe rozktady pokazuja
zakresy warto$ci w ktorych prawdopodobienstwo uzyskania wynikéw obliczen zblizonych do

danych eksperymentalnych jest najwigksze.

Zarowno histogram jak i dwuwymiarowe rozktady uwzgledniajgce parametr CHM 12 wskazuja,
ze zakres wartosci miedzy 0.5 a 4 daje najwicksze prawdopodobienstwo uzyskania wynikéw
obliczen zbieznych z danymi eksperymentalnymi. Zakres odcigcia prawdopodobnych wartosci
wynosi 10. Jest to wiec szeroki zakres obejmujacy warto$¢ domys$lng. Zakres z najwigksza
gestoscig prawdopodobienstwa dla parametru CHM22 to 0.75 — 1.1, natomiast wszystkie
wyznaczone warto$ci mieszczg si¢ w przedziale od 0.7 do 1.5. Rekomendowane jest wiec nie
stosowanie wartosci tego parametru wykraczajacych poza ten zakres. Jest to jedyny parametr

sposrod badanych, dla ktorego mozna okresli¢ bezsprzeczne i klarowne granice rozktadu.

Parametry C1RC2 oraz C2RC2 posiadaja podobne funkcje gestosci prawdopodobienstwa a ich
najbardziej prawdopodobne warto$ci znajduja sie¢ w zakresie od 0 do 10. Dla parametru CIRC2
wyznaczone zostaly warto$ci ograniczone do 15, jednak s3 one znacznie mnigj
prawdopodobnie niz wartosci w zakresie od 0 do 10. Dla parametru C2RC2 warto$ci powyzej

10 zostaty odcigte jako bardzo mato prawdopodobne.

5.1.4.2. Kwantyfikacja niepewnosci parametrow wej$ciowych stosujac metode oparta

0 uczenie maszyn

Przeprowadzono rowniez kwantyfikacje niepewnosci wejsciowych stosujac drugg z metod
opisanych w rozdziale 4.5 — metod¢ opartg o algorytm uczenia maszyn. Zgodnie z opisem
metody rozpoczeto od okreslenia cech, klas oraz okreslenia zbioru uczacego i przeprowadzenia

dla niego obliczen.

Cechy dla obliczeh masowego natezenia przeptywu — instalacja testowa Marviken

Jak wspomniano w rozdziale 4.5.2.1 cechy powinny stanowi¢ reprezentatywne mierniki dla

analizy ilosciowej wynikow obliczeniowych w odniesieniu do danych eksperymentalnych. Ze
wzgledu na zlozono$¢ obliczeniowa preferowane jest okreslanie cech, ktére sg warto$ciami
skalarnymi. Dla przebiegu masowego nate¢zenia przeptywu okreslono lacznie trzynascie cech
w podziale na cechy catosciowe (dotyczace catego przebiegu), cechy dla przeptywu cieczy

przechtodzonej oraz cechy dla przeptywu dwufazowego.
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Jako calo$ciowe cechy wybrano maksymalne nat¢zenie przeptywu, minimalne natgzenie
przeplywu, warto$¢ $rednig natgzenia przeptywu oraz odchylenie standardowe obliczane na
podstawie S$rednich wartosci z przedziatow trzysekundowych. Wartos¢ odchylenia

standardowego obliczana jest wedle rownania 5.1:

(g — Y2

n

(5.1)

Gdzie n to liczba trzysekundowych przedziatdéw w catym czasie obliczen, i to indeks przedziatu,
x; to warto$¢ $rednia wydatku przeptywu z i-tego przedziatu trzysekundowego dla obliczen
natomiast Y; to warto$¢ srednia wydatku przeptywu z i-tego przedziatu trzysekundowego dla

danych eksperymentalnych.

Dla przeptywu cieczy przechtodzonej okre$lono nastepujace cztery cechy: czas t1 w ktorym
zakonczyt si¢ przeplyw jednofazowy, warto$¢ S$rednia natezenia przeptywu w czasie ti,
odchylenie standardowe wyznaczane wedle rownania 5.1 jednak tylko dla wyptywu
przechtodzonego, oraz tempo zmiany natezenia przeptywu w czasie t1. Czas t; wyznaczono na
podstawie oszacowania, Kiedy temperatura cieczy na dole zbiornika osigga temperaturg
nasycenia. Tempo zmiany warto$ci natgzenia przeptywu w czasie t1 obliczane jest wedle

réwnania 5.2

Atingyp = —msuf;f__lgrfs: b (5.2)

Gdzie n to liczba trzysekundowych przedzialow w czasie t1, Mgy, 1 0raz gy, , to $rednie
warto$ci odpowiednio w pierwszym i ostatnim przedziale trzysekundowych w trakcie trwania

przeptywu przechtodzonego.

Dla przeptywu dwufazowego okreslono pig¢ cech: czas t2 okreslajacy moment rozpoczecia
przeplywu dwufazowego, czas t3 okreslajacy moment zakonczenia przeptywu dwufazowego,
warto$¢ Srednig wydatku przeptywu w czasie ts - tp, oraz tempo zmian wartos$ci natg¢zenia
przepltywu obliczane analogicznie jak dla przeptywu cieczy przechtodzonej oraz odchylenie

standardowe wyznaczane wedle réwnania 5.1 jednak tylko dla przeptywu dwufazowego.

Czasy t, oraz t3 wyznaczano na podstawie opracowanego algorytmu szczegdélowo opisanego

w artykule [101] ktorego autor rozprawy jest wspoOtautorem.
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Klasy dla obliczen masowego natezenia przeptywu — instalacja testowa Marviken

Klasy stanowi¢ beda dane wyjsciowe z algorytmu uczenia maszyn jako reprezentacja stopnia
zgodno$ci migdzy danymi pomiarowymi a wynikami obliczen. W przypadku wykonywania
obliczen dla instalacji Marviken i badania masowego nat¢zenia przeptywu zdefiniowano pieé

klas 0 oznaczeniach od A — E:

A. Satysfakcjonujaca zgodno$¢ z danymi eksperymentalnymi w calym czasie trwania

eksperymentu;

B. Satysfakcjonujaca zgodno$¢ z danymi eksperymentalnymi w fazie wyptywu

przechtodzonego;

C. Satysfakcjonujaca zgodnos¢ z danymi eksperymentalnymi w fazie wyptywu

dwufazowego;
D. Brak zgodnosci z danymi eksperymentalnymi w catym czasie trwania eksperymentu;

E. Wyniki znacznie odbiegajace od przebiegu eksperymentalnego badZz obliczenia

przerwane przez wystapienia btedu.

Zbidr uczacy dla obliczen masowego natezenia przeptywu — instalacja testowa Marviken

W toku implementacji metody wstecznej kwantyfikacji niepewnosci stosujac algorytm uczenia
maszyn przygotowano dwa zestawy uczgce. Pierwszy — podstawowy zbioér uczacy sktadat sig
z obliczen tylko dla jednego testu. Zgodnie z opisem zamieszczonym dla tabeli 5.1 podstawowy
zbidr uczacy stanowity obliczenia dla testu 8. Dla zbioru wykonano tacznie 720 obliczen.
Pierwsze 510 obliczen wykonano dla waskiego zakresu zmienno$ci parametrow CHMI12,
CHM22, C1RC2 oraz C2RC2. Wartosci parametrow CHM 12, CHM22 oraz C2RC2 losowano
z rozkladu jednorodnego w przedziale 0.75 — 1.25. Natomiast wartosci parametru CI1RC2
probkowano z przedziatu 1.5 — 2.5 rdwniez z rozktadu jednorodnego. Pierwsza cze$¢ obliczen
dla podstawowego zbioru uczacego przedstawiona jest na rysunku 5.6 kolorem szarym. Celem
obliczen dla pierwszej czesci zbioru bylo uzyskanie wynikow zblizonych do przebiegu

eksperymentalnego, tak aby byty one mozliwe do przypisania do klas A, B oraz C.

Druga czgs¢ obliczen dla podstawowego zbioru uczacego wykonana zostata dla wartoSci
parametrow CHM12, CHM22, C2RC2 z zakresu 0.05 — 2.0 oraz 0.05 — 4.0 dla C1RC2.
Warto$ci losowane byty z rozktadéw jednorodnych. Wykonano 210 obliczen, oznaczonych na

rysunku 5.6 kolorem oliwkowym. Wigkszo$¢ obliczen z tego zbioru zostata zaklasyfikowana
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do klas D i E. Celem obliczen dla tej czegsci zestawu podstawowego bylo nauczenie algorytmu

jak wygladaja przebiegi znacznie odbiegajace od danych eksperymentalnych.

Test 8 Zestaw uczacy

dane eksperymentalne
blgd pomiarowy

14000
—— obliczenia referencyjne

12 "y
000 pierwsza czesc zestawu uczacego
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Rys. 5.6. Podstawowy zestaw uczacy dla obliczen masowego natezenia przeptywu w instalacji
Marviken w podziale na pierwsza cze$¢ zestawu (kolor szary), oraz drugg czes¢ zestawu (kolor

oliwkowy)

Test 27 Zestaw uczacy

dane eksperymentalne

btagd pomiarowy

obliczenia referencyjne

pierwsza czesc zestawu uczgcego
druga czesc zestawu uczgcego
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6000
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Rys. 5.7. Rozszerzony zestaw uczacy dla obliczen masowego nat¢zenia przeptywu w instalacji
Marviken w podziale na pierwsza czes¢ zestawu (kolor szary), oraz drugg cze$¢ zestawu (kolor

oliwkowy)
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Aby nie przetrenowaé algorytmu na tylko jednym zestawie danych, rozszerzono zbidr uczacy
0 obliczenia dla drugiego testu. W tym celu wybrano test numer 27, dla ktérego wykonano
facznie 131 obliczen, ponownie w dwoch czg$ciach, co przedstawiono na rysunku 5.7. Pierwsze
104 obliczenia (kolor szary na rysunku 5.7) wykonano dla warto$ci parametrow losowanych
z rozktadow jednorodnych o granicach 0.5 — 1.5 dla CHM12, CHM22, C2RC2 oraz 1.0 — 3.0
dla CIRC2. W zwigzku z zauwazalnym niedoszacowaniem wydatku przeptywu w fazie
przeptywu cieczy przechtodzonej, zdecydowano o wykonaniu dodatkowych 27 obliczen, gdzie
parametr CHM 12, mnoznik w fazie wyplywu przechtodzonego, byt losowany z rozktadu 1.5 —

2.5. Pozostate parametry byly losowane z poprzednio stosowanych rozktadow.

Kazde z obliczen ze zbioru podstawowego oraz rozszerzonego zostalo poréwnane z danymi
eksperymentalnymi i na tej podstawie manualnie dokonano przypisania do jednej z pieciu
zdefiniowanych powyzej klas. Zgodnie z opisem w rozdziale 4.5.2.3 na tym etapie nie s3
wykorzystywane cechy, dokonywana jest wigc jako$ciowa analiza wynikéw. Wyniki
przypisania obliczen do klas przedstawiono w tabeli 5.2. Dla zestawu podstawowego (test 8)
5.5% obliczen zostalo zaklasyfikowanych do klasy A. W zestawie rozszerzonym (test 8 oraz
27) udzial obliczen przypisanych do klasy A wzrdst do 7.3%. Najwigcej obliczen przypisano
do klasy D, czyli obliczen, ktore nie sg zgodne z danymi eksperymentalnymi zaréwno w trakcie

fazy wyptywu przechtodzonego jak i dwufazowego.

Tabela 5.2. Liczba obliczen przypisanych manualnie do danej klasy dla testow stanowigcych

podstawowy i rozszerzony zbior uczacy dla instalacji Marviken

Zestaw testowy | Klasa A | KlasaB | KlasaC | KlasaD | KlasaE | Suma
Test 8 40 135 95 388 62 720
Test 27 22 30 30 29 20 131
Suma 62 165 125 417 82 851

Nastepnie dla wszystkich 851 obliczen z zestawu uczacego dokonano obliczen cech opisanych
powyzej, a W dalszej kolejnosci stosujagc klasyfikator lasow losowych (opisany w rozdziale
4.5.2.4) algorytm uczenia maszyn nauczyt si¢ relacji migdzy cechami a klasami. Relacja ta
bedzie wykorzystywana w przypisywaniu klas przez algorytm dla obliczen z zestawu

testowego.

Zestaw testowy dla obliczeh masowego natezenia przeplywu — instalacja testowa Marviken

Obliczenia wykonane dla czterech testow stanowi¢ bedg zestaw testowy. Testy roznily sie
warunkami poczatkowymi oraz ksztaltem dyszy, uzasadnienie wyboru testoéw przedstawiono
przy opisie tabeli 5.1. Dla kazdego z wybranych testow wykonano 60 000 obliczen
z zastosowaniem kodu TRACE. Wartosci parametrow CHM12 oraz CHM22 byly losowane
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z rozktadu jednorodnego w przedziale 0.5 — 2.0. Warto$ci parametru C2RC2 byly losowane
z rozktadu jednorodnego w zakresie 0.01 — 2.5, natomiast parametru CIRC2 w zakresie 0.01 —
5.0. Wartosci parametrow byty okreslone poprzez probkowane z podanych rozktadéw stosujac
generator wartosci losowych Saltelliego. Rozktady jednorodne stosowane sa, aby podkresli¢

brak wiedzy na temat rzeczywistej warto§ci parametrow.

Po wykonaniu obliczen, dla kazdego z nich wyznaczone zostaty wartosci cech. Model uczenia
maszyn znat rowniez relacje miedzy cechami a klasami, ktorej nauczyt si¢ podczas trenowania
na zestawie uczgcym. Na tej podstawie algorytm przypisywat jedng z pieciu klas dla kazdego
z wykonanych obliczen, stosujac klasyfikator lasow losowych. Trenowania algorytmu
dokonano wpierw na podstawowym zestawie uczacym, a nast¢pnie na rozszerzonym zestawie
uczacym, wiec wyniki przypisania klas okre$lono dla obu tych zestawow. W tabeli 5.3
przedstawiono liczbg obliczen przypisanych przez model uczenia maszyn dla kazdego z testow
wyplywu krytycznego w instalacji Marviken tworzacych zbidr testowy, w podziale na dwa

stosowane zestawy uczace.

Tabela 5.3. Liczba obliczen przypisanych przez algorytm uczenia maszyn do danej klasy dla testow

stanowigcych zestaw testowy, stosujgc podstawowy i rozszerzony zbior uczacy dla instalacji Marviken

Podstawowy zestaw uczacy Rozszerzony zestaw uczacy
Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa | Klasa Klasa Klasa Klasa Klasa
A B C D E A B C D E
Test 5 2449 | 29807 | 5187 15618 6939 6893 22761 3856 21773 4717
Test 11 662 5693 7024 39557 7064 1357 5275 6932 40836 5600
Test 12 509 3376 | 13336 | 26000 16779 5107 3768 17949 33176 0
Test 20 0 14679 | 5817 27618 11886 3998 19810 3555 29237 3400
Suma 3620 | 53555 | 31364 | 108793 | 42668 17355 51614 32292 125022 13717
Udziat 15% | 22.3% | 13.1% | 453% | 17.8% | 7.2% | 21.5% | 13.5% | 52.1% | 5.7%
procentowy

Stosujac rozszerzony zestaw uczacy do trenowania modelu uczenia maszyn osiggnig¢to wigkszy
procentowy udzial obliczen przypisanych do klasy A. Jest to szczeg6lnie widoczne dla testu 20
dla ktérego stosujac podstawowy zestaw uczacy algorytm nie przypisat zadnemu z obliczen
klasy A. Dla wszystkich czterech testow z zestawu podstawowego przypisanie do klasy A byto
zdecydowanie bardziej restrykcyjne niz w przypadku zestawu rozszerzonego. Na rysunku 5.8
przedstawiono przypisanie do klas A, B, C wykonane z zastosowaniem modelu uczenia maszyn
stosujac podstawowy zestaw uczacy (po lewej stronie na rysunku) oraz rozszerzony zestaw
uczacy (po prawej stronie na rysunku) dla testu wyptywu krytycznego numer 5. Mimo, Ze dla
rozszerzonego zestawu uczacego przypisano ponad 2 razy wigcej obliczen do klasy A, to zakres
zmiennos$ci rezultatbw w obu przypadkach jest bardzo podobny. Zakresy pokrywaja caty

przebieg zmian masowego nat¢zenia przeptywu w czasie, jednoczes$nie zakresy nie sg zbyt
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szerokie. W przypadku klasy B dla obu zestawow uczacych mozna zauwazy¢, ze algorytm
poprawnie przypisal obliczenia, ktore sa zbiezne z eksperymentem w fazie wyplywu cieczy
przechtodzonej. Natomiast w przypadku klasy C zbiezno$¢ jest odpowiednia tylko w fazie
przepltywu dwufazowego. Pokazuje to, ze algorytm poprawnie przypisywat przebiegi do klas.
Dla kolejnych testow, na rysunku 5.9 przedstawiono juz tylko wyniki przypisania do klasy A,
na podstawie ktérych beda tworzone rozktady gestosci prawdopodobienstwa parametrow
modelowych. W przypadku testu 11 dla zestawu rozszerzonego przyporzadkowano dwa razy
wiecej obliczen, jednak w jakoSciowej analizie przebiegdw nie mozna zaobserwowac
zauwazalnej roznicy. Zakresy zmienno$ci rezultatdw pokrywaja caty przebieg wydatku
przeptywu. W przypadku testu 12 do klasy A przypisano dziesi¢¢ razy wigcej obliczen, co
zauwazalnie wptywa na jako$¢ dopasowania do danych eksperymentalnych. Szczegodlnie
W obszarze przeplywu dwufazowego obliczenia z zestawu rozszerzonego tworza szeroki
przedzial zmiennosci, co nie jest obserwowalne w przypadku zestawu podstawowego. Dla testu
20 jedynie stosujgc zestaw rozszerzony udato si¢ uzyska¢ dopasowanie prawie 4000 obliczen

do klasy A. Wyniki przypisania do wszystkich klas znajduja si¢ w aneksie.

Wyvniki przypisania do klas - test5

—— dane eksperymentalne btad pomiarowy klasaA —— klasaB —— klasaC
Zestaw podstawowy Zestaw rozszerzony
10000 - 10000
5000 o 5000
o ‘
0 T T T T T 0

10000 10000

5000 5000

10000

Masowe natezenie przeptywu [kg/s]

5000 5000

Czas [s] Czas [s]

Rys. 5.8. Przypisanie do klas A, B, C wykonane z zastosowaniem modelu uczenia maszyn stosujac

podstawowy zestaw uczgcy oraz rozszerzony zestaw uczacy dla testu 5 w instalacji Marviken
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Rys. 5.9. Przypisanie do klas A dla testow 11, 12 oraz 20 wykonane z zastosowaniem modelu uczenia

maszyn stosujac podstawowy zestaw uczacy oraz rozszerzony zestaw uczacy W instalacji Marviken

Ogolnie w jednym przypadku zastosowanie zestawu podstawowego do nauki algorytmu
uczenia maszyn spowodowato zdecydowanie doktadniejsze przypisanie do klasy A (test 12),
w dwoch przypadkach roznice nie byly az tak znaczace (testy 5 1 11), natomiast dla testu 20
jedynie stosujac zestaw rozszerzony mozna byto uzyskac¢ przypisanie do klasy A. Pokazuje to
wrazliwo$¢ algorytmu na zestaw uczacy, oraz wigksza uniwersalnos¢ rozszerzonego zestawu
uczgcego sktadajacego si¢ z obliczen dla roznych testow. Uniwersalno$¢ ta z drugiej strony
osiggana jest czgsciowo kosztem restrykcyjnosci oraz doktadno$ci dopasowania do danych

eksperymentalnych.

Podobnie jak dla obliczen wykonywanych stosujac metod¢ Bayesowska wyznaczono wartosci
znormalizowanego maksymalnego nate¢zenia przeptywu dla wszystkich obliczen przypisanych
do klasy A, co przedstawiono na rysunku 5.10. Oszacowane maksymalne nat¢zenie przeptywu
byto w wigkszosci przypadkoéw przeszacowane o 10 do 15 procent. Osiggnigto wiec lepsze
dopasowanie do danych eksperymentalnych niz w przypadku stosowania metody opartej
0 analiz¢ Bayesowska. Wynika to z faktu, Zze jedna z cech jaka algorytm ewaluowat przy
przypisywaniu klas do wynikow obliczen jest maksymalne nat¢zenie przeplywu. Dodatkowo
algorytm w wielu przypadkach oceniat tg cech¢ jako najistotniejsza w przypisywaniu obliczen

do klas.
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Histogram znormalizowanego maksymalnego natezenia przeptywu
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Rys. 5.10. Znormalizowany wydatek przeptywu dla obliczen zaklasyfikowanych do klasy A dla

algorytmu uczenia maszyn dla testow 4, 11, 12 i 20 w instalacji Marviken

Okreslenie rozkladow gesto$ci prawdopodobienstwa parametréw

Wszystkie obliczenia wykonywane dla zbioru testowego wykonywane byly na podstawie
plikoéw wsadowych w ktorych okreslane byly wartosci parametrow modelowych CHM12,
CHM22, C1RC2 oraz C2RC2. Jedynie te wartosci, losowane z rozktadow omoéwionych
W poprzednim podrozdziale, stanowity réznice w plikach wsadowych dla wszystkich obliczen.
Dla wszystkich testow obliczenia wykonywan0 z tymi samymi zestawami parametrow. Tak
wiec, wartosci parametroéw, dla ktérych wykonane obliczenia zostaly przypisane do klasy A
stanowig rozwigzanie problemu wstecznej kwantyfikacji niepewnosci. Nalezato jednak
odrzuci¢ uprzednio wszystkie obliczenia dla ktorych przypisano cho¢ jedng klasg D. Tak
ograniczone zbiory wartos$ci kazdego z parametréw dla obliczen zaklasyfikowanych pozwolity
na stworzenie rozktadow gestosci prawdopodobienstwa tych parametréw. Rozklady gestosci
prawdopodobiefistwa dla parametrow CHMI12, CHM22, CIRC2 oraz C2RC2 uzyskane
wykorzystujagc do uczenia algorytmu podstawowy zbior testowy przedstawiono na rysunku
5.11, natomiast stosujac rozszerzony zbior testowy na rysunku 5.12. Podobnie jak w przypadku
pierwszej metody kwantyfikacji niepewnosci, przedstawiono réwniez wykresy dwodch

zmiennych, czyli dwuwymiarowe rozklady pokazujace zakresy wartosci w ktorych
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prawdopodobienstwo uzyskania wynikdw obliczen zblizonych do danych eksperymentalnych

jest najwigksze.
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Rys. 5.11. Jedno i dwuwymiarowe rozktady gestosci prawdopodobienistwa dla parametrow
modelowych CHM12, CHM22, CIRC2, C2RC uzyskane stosujac metode wstecznej kwantyfikacji

niepewnosci opartg o algorytm uczenia maszyn trenowany na podstawowym zestawie uczacym

Dla obu zestawdw uczacych wartosci parametru CHM12 w zakresie pomiedzy 0.8 a 1.0 s3
najbardziej prawdopodobne. Czgstosci wystepowania pozostatych wartosci w przedziale 0.7-
2.0 sa ponad cztery razy mniejsze. W obu przypadkach nie zarejestrowano wartosci ponizej 0.7.
W przypadku parametru CHM22 ponownie otrzymano warto$ci w ograniczonym przedziale —
od 0.7 do 1.3 w przypadku zestawu rozszerzonego oraz od 0.7 do 1.1 w przypadku zestawu

podstawowego. W obu przypadkach rozklad posiada charakterystyczne maksima w okolicach
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wartosci 0.86. W rozktadzie dla zestawu podstawowego zauwazalne jest, ze pozostale wartoscli
sa ponad dziesieciokrotnie mniej prawdopodobne, w przypadku zestawu rozszerzonego
pozostate wartosci sg sze$¢ razy mniej prawdopodobne a rozktad jest szerszy. Wynika to ze
znaczne] réznicy w liczbie obliczen przyporzadkowanych do klasy A. Stosujac zestaw
rozszerzony przypisano do klasy A 17355 obliczen, zestaw podstawowy tylko 3620. W obu
przypadkach rozklady sa jednak bardzo waskie, warto$ci powyzej 1.3 nie powinny by¢ wigc

stosowane.
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Rys. 5.12. Jedno i dwuwymiarowe rozktady gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow
modelowych CHM 12, CHM22, C1RC2, C2RC uzyskane stosujac metodg wstecznej kwantyfikacji

niepewno$ci opartg o algorytm uczenia maszyn trenowany na rozszerzonym zestawie uczgcym
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Niezaleznie od zastosowanego zestawu uczacego rozktady gestosci prawdopodobienstwa dla
parametréw C1RC2 oraz C2RC2 posiadaja rozklady jednorodne w zakresie ich zmienno$ci
okreslonym a’priori. Rozktady a’posteriori sg wigc identyczne jak rozktady a’priori. Dokonujac
analizy ich rozktadow dla pozostatych klas, réwniez uzyskiwano rozktady jednorodne.
Sugeruje to, ze wartos$ci tych parametrow nie miaty wplywu na wyniki obliczen, ktére
porownywane byly z danymi eksperymentalnymi. Na podstawie wykonanej analizy nie mozna
wiec okresli¢ warto$ci najlepszego szacowania dla pary tych parametrow, poniewaz

W badanym zakresie kazda z wartos$ci jest tak samo prawdopodobna.

5.1.4.3. Porownanie wynikéw oraz propozycija rozkladoéw gestosci prawdopodobienstwa

Do koncowej analizy rozktadoéw gestosci prawdopodobienstwa wybrano ostatecznie obliczenia
uzyskane po zastosowaniu rozszerzonego zestawu uczacego. Pozwolil on na przypisanie
wigkszej liczby obliczen do klasy A, w tym dla testu 20 gdzie dla zestawu podstawowego nie
przypisano zadnych obliczen. Dodatkowo zostal on utworzony na podstawie obliczen dla
dwoch roznych testow w zbiorze uczacym, nie jest wigc przetrenowany na danych dla jednego
testu o specyficznych warunkach poczatkowych i brzegowych. W ten sposob rezultaty
przypisania do klas sg bardziej dostosowane do zrdznicowanych przebiegéw wartosci wielkosci
wyjsciowe;.

Aby zaprezentowane na rysunkach 5.5 oraz 5.12, uzyskane z zastosowaniem dwoch metod
kwantyfikacji niepewnos$ci, rozklady gestosci prawdopodobienstwa dla parametréw
modelowych mogly by¢ zastosowane w przysztych obliczeniach konieczne jest opisanie ich
funkcjami cigglymi. Funkcje te beda reprezentacja dopasowanych propozycji rozktadow.
W tym celu wykorzystano pakiet SciPy [102] dostepny w jezyku programowania python.
W pakiecie tym dostgpna jest funkcja rv_continuous.fit opierajaca si¢ 0 estymacj¢ metoda
najwickszej wiarygodnosci. Funkcja ta umozliwia znajdowanie wartosci parametrow dla
zaproponowanego rozktadu, tak aby rozklad ten w jak najlepszy sposob odzwierciedlat dane
wejsciowe. Danymi wejsciowymi sg w tym wypadku wszystkie wartos$ci parametru tworzace
histogramy przedstawione na rysunkach 5.5 oraz 5.12. Nastgpnie stosujac funkcje
rv_continuous.fit porownywano wiele rozktadow poszukujac takiego ktdry w najlepszym
stopniu odwzoruje dane wejsciowe. Weryfikacji poprawno$ci dopasowania rozktadu
dokonywano przez poréwnanie dystrybuant. Ostatecznie dopasowane rozktady dla parametrow
modelowych CHM12 oraz CHMZ22 przedstawiono na rysunku 5.13 w poroéwnaniu
z histogramami rzeczywistych warto$ci parametrow. W przypadku metody Bayesowskiej

zaproponowano rozktady wyktadniczy oraz wyktadniczo-normalny. Dla obu parametrow
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dominanta wynosita 0.86. Dla metody uczenia maszyn zastosowano ztozenie dwoch rozktadow
dla obu parametréw. Dla CHM12 zlozono rozktad normalny oraz wyktadniczy, poniewaz
mozna zaobserwowaé, ze wartosci mogg wybiega¢ poza zatozong a’priori goérng granice
zakresu rowng 2. W przypadku CHM?22 zastosowano rozklad normalny i1 jednorodny
zakonczony na 1.33, gdyz algorytm nie wskazat, ze prawdopodobne sg jakiekolwiek wartosci,

poza tym zakresem.
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Rys. 5.13. Propozycje ciaglych rozktadow gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow CHM12 oraz

CHM?22 w wyniku zastosowania dwoch metod wstecznej kwantyfikacji niepewnosci

Dla parametrow CIRC2 oraz C2RC2 okreslono rozktady wyktadniczo-normalny oraz
logarytmiczno-normalny dla metody opartej o analiz¢ Bayesowska, co przedstawiono na
rysunku 5.14. Dominanta dla parametru CIRC2 wynosita 1.25, natomiast dla parametru C2RC2
3.9. W przypadku metody opartej o uczenie maszyn rozktady dla obu parametrow sa
jednorodne. Dla rozktadow takich nie mozna okres§li¢ dominanty, stad uznano, ze wartoscia

oczekiwang jest wartos¢ domyslna, czyli 2.0 dla C1RC2 oraz 1.0 dla C2RC2.

Przedstawione rozktady gestosci prawdopodobienstwa parametrow bedg stanowily podstawe
do losowaniach z nich wartos$ci parametrow w obliczeniach sprawdzajacych i walidacyjnych.

Bardziej szczegotowe omowienie pordwnawcze uzyskanych wynikow i rozktadow znajduje si¢
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w artykule opublikowanym na podstawie wynikéw badan przeprowadzonych w ramach

rozprawy [103].
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Rys. 5.14. Propozycje ciagtych rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow C1RC2 oraz

C2RC2 w wyniku zastosowania dwoch metod wstecznej kwantyfikacji niepewnosci

5.1.5. Sprawdzenie poprawnosci uzyskanych rozktadow gestosci prawdopodobienstwa
(krok 13)

Krok trzynasty metodyki to pierwsze sprawdzenie uzyskanych rozkladow gestosci
prawdopodobienstwa dla parametréw modelowych. W tym celu zwyczajowo wykorzystuje si¢
testy ktore nie zostaly wykorzystane w procesie uzyskiwania rozktadow. W przypadku
instalacji Marviken, gdzie czas obliczeniowy jest krotki, wykonano obliczenia sprawdzajace
dla wszystkich 26 dostgpnych testow stosujac dwa zestawy rozktadow — dla metody opartej
0 analizg Bayesowska oraz dla metody opartej o uczenie maszyn. W obu wypadkach wykonano
po 1000 obliczen dla kazdego testu, a wartoSci parametrow byly losowane z rozktadow
opisanych w poprzedniej sekcji. Nalezy zaznaczy¢, ze obliczenia wykonywane w tym kroku
nie sg petng analiza niepewnosci, poniewaz jedynymi zmienianymi warto$ciami parametrow
bedg parametry modelowe CHM12, CHM22, C1RC2 oraz C2RC2. Pozwalaja one jednak na
wstgpng oceng poprawno$ci wyznaczonych rozktadow niepewnosci wymienionych
parametréw. Losowania parametrow dokonano stosujac proste probkowanie losowe,

a przedstawione rezultaty przedstawiajg 95 percentyl zgodnie z formutg Wilksa omowiong
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w rozdziale 2.1.1. Dodatkowo dla kazdego testu wykonano obliczenia z warto$ciami

najlepszego szacowania parametréw — czyli dominantami dla rozktadow przedstawionych

w poprzednim podrozdziale.

Wyniki obliczen sprawdzajacych przedstawiono w podziale na grupy zdefiniowane w tabeli
5.1. Dla kazdej z grup wybrano jeden reprezentatywny przypadek. Na rysunku 5.15
przedstawiono wyniki obliczen sprawdzajacych dla testu numer 2, wybranego jako
reprezentatywny z grupy pierwszej. Obliczenia referencyjne dla grupy pierwszej
charakteryzowaly si¢ biednym wyznaczaniem czasu zmiany charakteru przeptywu
z jednofazowego na dwufazowy. Obliczenia z wartoSciami najlepszego szacowania
parametrow modelowych pozwolity na bardziej poprawne odzwierciedlenie czasu zmiany
charakterystyki przeptywu a takze na lepsze oszacowanie przebiegu w fazie przeplywu
przechtodzonego. Zakresy niepewnosci, powstate z nalozenia wszystkich otrzymanych
przebiegébw z obliczen sprawdzajgcych, dla obu zastosowanych metod obejmujg dane
eksperymentalne wraz z bledem pomiarowym. Uzyskane zakresy niepewnosci sg szersze dla
metody Bayesowskiej dla wszystkich obliczen w tej grupie, w wielu wypadkach zdecydowanie

przeszacowujac dane eksperymentalne, co mozna zaobserwowac na rysunku 5.15.

Test 2 obliczenia sprawdzajace

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia sprawdzajace
—— bigd pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.15. Zakres niepewnosci przebiegu masowego nat¢zenia przeptywu utworzony przez wyniki

obliczen sprawdzajacych dla reprezentatywnego testu z grupy pierwszej
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Na rysunku 5.16 przedstawiono wyniki obliczen dla testu 16 bedacego reprezentatywnym dla
grupy drugiej. Sposrod grupy drugiej pochodzity 2 testy wykorzystane w zestawie testowym,
jeden w zestawie uczacym oraz dwa wykorzystane w obliczeniach MCMC, stad oczekiwano,
ze dla tej grupy wyniki obliczen z parametrami najlepszego szacowania bgdg najblizsze danym
eksperymentalnym, a zakresy nie bgda nadmiernie szerokie. Obliczenia z warto$ciami
najlepszego szacowania zdecydowanie lepiej odwzorowuja przebieg eksperymentu niz
obliczenia referencyjne. Jednakze uzyskane zakresy niepewnos$ci, w fazie przeptywu
dwufazowego sg bardzo szerokie. Ponownie to obliczenia uzyskane stosujac metode
Bayesowska daja w efekcie szersze zakresy niepewnosci. W fazie przeplywu przechtodzonego
zakres niepewnos$ci uzyskany metodg uczenia maszyn jest waski i w odpowiedni sposob
pokrywa dane eksperymentalne. Jest to wigc druga grupa, dla ktorej uzyskane zakresy sa

bardziej zachowawcze dla metody uczenia maszyn.

Test 16 obliczenia sprawdzajace

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia sprawdzajace
—— bigd pomiarowy —— obliczenia z wartoéciami najlepszego szacowania
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.16. Zakres niepewnosci przebiegu masowego natezenia przeptywu utworzony przez wyniki

obliczen sprawdzajacych dla reprezentatywnego testu z grupy drugiej

Na rysunku 5.17 zaprezentowano wyniki obliczen sprawdzajacych dla testu 22 bedacego
reprezentatywnym dla grupy trzeciej. Sposrdod tej grupy tylko test nr 22 nie byt
wykorzystywany w zestawie uczacym, testowym badz obliczeniach MCMC. Obliczenia
z warto$ciami najlepszego szacowania pozwolily na osiagnigcie poprawy w dopasowaniu do

danych eksperymentalnych w poréwnaniu do obliczen referencyjnych. Uzyskane zakresy
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niepewnosci dla metody uczenia maszyn s3a waskie a jednocze$nie pokrywaja dane
eksperymentalne wraz z bledem pomiarowym. W przypadku metody Bayesowskiej ponownie
zakresy sg szerokie w fazie przeptywu dwufazowego. Zakresy jednak w peini obejmuja dane

eksperymentalne i btad pomiarowy, zachowujac prawidtowy ksztalt przebiegu.

Test 22 obliczenia sprawdzajace

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia sprawdzajace
—— bigd pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.17. Zakres niepewnosci przebiegu masowego nat¢zenia przeptywu utworzony przez wyniki

obliczen sprawdzajacych dla reprezentatywnego testu z grupy trzeciej

Na rysunku 5.18 zaprezentowano wyniki obliczen sprawdzajacych dla testu nr 23 wybranego
z grupy czwartej. Grupa ta zawiera obliczenia, ktore przebiegiem odbiegaja od innych grup.
Dla wigkszosci przypadkow zaréwno obliczenia referencyjne jak i obliczenia z wartosciami
najlepszego szacowania nie daja wynikow zbieznych z eksperymentalnymi. Dane
eksperymentalne pokrywane sa przez wyniki obliczen sprawdzajacych dla wszystkich testow
poza testem nr 14. Jednakze dla wszystkich obliczen osiggnigto szerokie zakresy niepewnosci,
szczegolnie dla testow nr 9, 22 oraz 25. Dla testow nr 14 1 25 osiaggnigte zakresy nie byty
nadmiernie szerokie. Stad pozytywne jest, ze mimo, ze zakresy sa bardzo szerokie to

ostatecznie pokrywaja dane eksperymentalne.
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Test 23 obliczenia sprawdzajace

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia sprawdzajgce
—— biad pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.18. Zakres niepewnosci przebiegu masowego natezenia przeptywu utworzony przez wyniki

obliczen sprawdzajacych dla reprezentatywnego testu z grupy trzeciej

W wigkszo$ci przypadkow wyniki obliczen sprawdzajacych pozwolity na pokrycie zakresu
btedu pomiarowego danych eksperymentalnych. Ze wzglgdu na wykorzystanie wielu testow
nalezacych do réznych grup podczas wyznaczania rozktadow, spodziewane bylo, ze zakresy
zmiennos$ci wynikow bedg szerokie. Wciaz, szczegolnie dla grup 1-3 uzyskane przebiegi
W sposob jakosciowy poprawnie odwzorowuja przebiegi masowego natezenia przeptywu.
Wezsze zakresy uzyskano stosujac metode oparta o uczenie maszyn, natomiast w wigkszosci
przypadkéw to wartosci najlepszego szacowania uzyskane w metodzie Bayesowskiej

pozwalaly na uzyskanie wynikow bardziej zbieznych z danymi pomiarowymi.

5.2. Obliczenia dla instalacji FLECHT SEASET
Instalacja testowa FLECHT SEASET (Full-Length Emergency Core Heat Transfer - Separate
Effects And System Effects Test) stuzyla jako zrodto danych eksperymentalnych dla badania
zjawisk zwigzanych szczegolnie z wymiang ciepta w rdzeniu reaktora podczas fazy zalewania
w trakcie awarii typu LBLOCA [104]. Badano mig¢dzy innymi wymiane ciepta w warunkach
naturalnej cyrkulacji, chtodzenia parg wodng przy niskich wartosciach liczby Reynoldsa oraz
w warunkach wymuszonego zalewania rdzenia. Testy przeprowadzono w warunkach
odwzorowujacych odkrycie rdzenia reaktora, wigc nawet przy wartosciach temperatury

oprzyrzagdowania symulujgcego prety paliwowe przekraczajacych 1200°C. Kampania
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eksperymentalna w instalacji Flecht Seaset byta migdzy innymi nastepstwem awarii w Three
Mile Island, gdy zaczgto poszukiwa¢ mozliwosci zbadania zjawisk zachodzacych w rdzeniu
podczas jego odkrywania. W niniejszej rozprawie wykorzystano dane eksperymentalne dla

wymuszonego zalewania rdzenia dla niezablokowanych kaset paliwowych.

5.2.1. Opis modelowanych zjawisk
Faza zalewania rdzenia w trakcie awarii typu LBLOCA rozpoczyna si¢ w momencie, gdy dolna
komora zbiornika reaktora (ang. ,,Jower plenum”) zostaje wypetniona woda wtryskiwang przez
systemy bezpieczenstwa i woda zaczyna zalewac rdzen reaktora. W trakcie fazy zalewania
rdzenia odstonicte w poprzedniej fazie awarii kasety paliwowe zostajg wiec ponownie
schtadzane. Odstonigcie pretow paliwowych, a nastepnie ich ponowne zalanie woda powoduje
gwaltowne zmiany w charakterze wymiany ciepta na $ciankach pretow paliwowych. W trakcie
fazy wydmuchu dochodzi do stagnacji przeptywu w rdzeniu co prowadzi do chwilowego
Kryzysu wrzenia i znaczacego pogorszenia wymiany ciepta. Ustalaja si¢ mechanizmy wymiany
ciepla takie jak wrzenie btonowe oraz wrzenie przejsciowe. Wtrysk wody z systemow
bezpieczenstwa powoduje wznowienie przeplywu przez rdzen. Zalanie dolnej komory oraz
dolnej czgsci rdzenia powoduje powstanie przeptywu pary, ktora odbiera ciepto od koszulek
paliwowych. Nastepnie obserwowana jest propagacja frontu zalewania az do gornej czesci
rdzenia. W zaleznosci od warunkow przepltywu (predkosci oraz stopnia przechtodzenia wody)
powyzej poziomu frontu zalewania ustala si¢ odwrocony przeplyw pierscieniowy (ang.
»invereted annular flow”) badz rozproszony przeptyw kropelkowy (ang. ,.dispersed droplet
flow”). Po zetknigciu si¢ chtodnej wody z koszulkami paliwowymi wymiana ciepta nastepuje
w wyniku wrzenia pgcherzykowego, dzieki czemu znacznie wzrasta wspotczynnik wymiany
ciepta. Kiedy dochodzi do momentu, gdy temperatura koszulki paliwowej osiagga temperature
nasycenia dla ci$nienia panujacego w obudowie bezpieczenstwa (badz innej komorze, do ktorej
nastepuje wyptyw chlodziwa np. w eksperymencie) to oznacza, ze rdzen bedzie mogh by¢

dlugoterminowo schtadzany poprzez konwekcje.

Powyzszy opis jest jedynie generalizacjg 1 uproszczeniem wszelkich zjawisk zachodzacych
W rdzeniu podczas awarii typu LBLOCA, pozwala jednak zwrdci¢ uwage na wielo$¢
mechanizméw wymiany ciepla oraz warunkow przeptywu zachodzacych w fazie zalewania.
Dwiema warto$ciami, ktore w mierzalny sposob okreslajg wymiane ciepta w rdzeniu w fazie
zalewania sg temperatura koszulki paliwowej oraz propagacja frontu zalewania (poziom wody
w rdzeniu). Temperatura koszulki paliwowej a szczeg6lne jej maksymalna warto$¢ w calym

czasie jest jedng z najwazniejszych wartosci stanowigcych kryterium akceptacji dla awarii typu
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LBLOCA. Wedlug wymagan amerykanskiej komisji dozoru jadrowego maksymalna
temperatura koszulki paliwowej nie powinna przekroczy¢ 1204 °C. Przebieg zmian warto$ci
temperatury koszulki paliwowej pozwala rowniez na obserwacje momentoOw czasowych
w ktorych dochodzi do zmian charakteru wymiany ciepla. Propagacja frontu zalewania

prezentowana jest w formie przebiegu poziomu wody w rdzeniu w czasie awarii.

W kodzie TRACE modele wymiany ciepta przez $cianke podzielone sg na trzy gldéwne grupy

powiagzane z wystgpieniem kryzysu wrzenia [51]:

e Wymiana ciepta przed kryzysem wrzenia — obejmuje konwekcje w warunkach
przepltywu jednofazowego i dwufazowego, wrzenie pgcherzykowe, poczatek kryzysu

wrzenia oraz wrzenie przechtodzone;
e Kryzys wrzenia — wyznaczenie krytycznego strumienia cieplnego;

e Wymiana ciepta po kryzysie wrzenia — wrzenie przejsciowe, wrzenie btonowe (przy
odwréconym przeptywie pierscieniowym, rozproszonym przeplywie kropelkowym,

odwréconym przeptywie korkowym).

TRACE pozwala na $ledzenie zmian charakteru przeplywu oraz mechanizméw wymiany
ciepla, jednak w celu obserwacji zmian warunkow panujacych w rdzeniu wygodniejsze sa
parametry takie jak propagacja frontu zalewania czy temperatura koszulki paliwowe;j.
Propagacja frontu zalewania jest parametrem wyjsciowym dla struktur cieplnych stosowanych

w kodzie TRACE do modelowania wymiany ciepla.

5.2.2. Opis instalacji eksperymentalnej FLECHT SEASET, kwalifikacja modelu (krok 8)
Glowna czescig instalacji eksperymentalnej Flecht Seaset jest peczek grzatek symulujacych
kasete paliwowa. Peczek sktadat si¢ z 161 pretow oraz szesnastu rurek prowadzacych. Uktad
pretow oraz rurek prowadzacych odzwierciedlat konfiguracj¢ zestawu paliwowego firmy
Westinghouse typu 17x17. Peczek grzatek znajdowat si¢ w zbiorniku o $rednicy 0.194 metra.
Cze$¢ podlegajaca grzaniu miala dlugo$¢ 3.66 metra, grzatki byly elektryczne poprzez
umieszczenie nagrzewnic kantalowych w pretach o $rednicy 9.5 mm. Catkowita moc
zapewniana do grzania pretow wynosita 850 kW. Peczek zawieral rowniez osiem kratek
dystansujacych. Ponizej grzatek znajdowata si¢ dolna komora, a powyzej géorna komora. Na
instalacj¢ eksperymentalng sktadajg si¢ rowniez zbiornik i rurociagi wody chlodzacej, zbiornik
koncowy oraz kociol parowy. Testy warunkéw zalewania rdzenia przeprowadzano poprzez
nagrzewanie pretow do odpowiedniej temperatury oraz dostarczajac pare z kotta parowego, aby

ustali¢ odpowiednie ci$nienie. Nastgpnie w momencie rozpoczecia testu woda ze zbiornika
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wody chlodzacej trafiala do dolnej komory, a nastgpnie zalewata peczek grzatek.

Przeprowadzono tacznie 63 udane testy zalewania zestawu paliwowego z ré6znymi warunkami

poczatkowymi.

Rys. 5.19. Instalacja testowa Flecht Seaset [104] oraz model instalacji opracowany z zastosowaniem
kodu TRACE w $rodowisku graficznym SNAP

Na rysunku 5.19 przedstawiono konfiguracje instalacji testowej Flecht Seaset dla badania
zjawiska zalewania rdzenia oraz opracowany w kodzie obliczeniowym TRACE 1 §rodowisku
graficznym SNAP model instalacji testowej. Opracowany model posiada szczegdlowa
nodalizacje dla najwazniejszej czesci instalacji, czyli grzatek symulujacych prety paliwowe.
Komorki od 3 do 17 w rurze numer 20 stanowig reprezentacj¢ peczka grzalek. Komorki
pierwsza oraz druga reprezentuja dolng komorg, a osiemnasta i dziewig¢tnasta géorng komorg.
Warunki przeptywu wody chtodzacej ustalane sg przez komponent FILL (numer 10), natomiast
warunki ci$nienia w tescie sa kontrolowane przez komponent BREAK (numer 30). Grzane
prety reprezentowane sg przez jedng strukture cieplng. Aby zapewni¢ odpowiedni poziom mocy

dla peczka grzatek ze struktura cieplng potaczony jest komponent power, reprezentujacy moc
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catkowita dostarczang do struktury cieplnej. Komponent power pozwala okresli¢c miedzy
innymi osiowy oraz promieniowy rozklad mocy w strukturze cieplnej, jak rowniez spadek

mocy w czasie.

Opracowany model instancji testowej Flecht Seaset zostal poddany procesowi kwalifikacji.
Podobnie jak dla instalacji Marviken ze wzgledu na mate skomplikowanie modelu, rowniez
sam proces byl uproszczony. W przypadku eksperymentu Flecht Seaset nie jest mozliwe
przeprowadzenie dtugotrwatych obliczen stanu ustalonego, ze wzgledu na same zatozenia testu.
Test jest przeprowadzany jako symulacja fazy zalewania rdzenia, wigc zaktadane jest, ze na
poczatku testu prety paliwowe sa odstonigte 1 nie sg chtodzone. Nie jest wiec mozliwe
utrzymanie stabilnych parametrow opisujacych system, poniewaz bez zapewnienia chlodzenia
(od czego zaczyna si¢ eksperyment, a wigc stan nieustalony) temperatura koszulki paliwowej
zaczyna rosng¢, az po kilkunastu sekundach obliczen symulacja jest przerywana z informacja,
ze temperatura koszulki zbliza si¢ do temperatury jej topienia. Jest to moment, w ktorym konczy
si¢ zakres stosowalno$ci kodu, poniewaz zaréwno wilasciwosci materiatowe jak i réwnania
cieplno-przeptywowe sa zwalidowane na zakres do temperatury uszkodzenia koszulki
paliwowej. Kwalifikacje przeprowadzono wigc w warunkach stanu nieustalonego, czyli
w warunkach panujacych w testach przeprowadzonych w instalacji doswiadczalnej. Do
obliczen wybrano dziesi¢¢ testow o roéznych warunkach poczatkowych oraz zatozeniach
dotyczacych przeptywu chtodziwa. Dla kazdego z testow wykonano obliczenia referencyjne,
tj. obliczenia z domy$Inymi warto$ciami wszystkich parametrow modelowych, stosujac zawsze
ta samg nodalizacj¢. Obliczenia r6znig si¢, wigc jedynie warunkami poczatkowymi (np. rozktad

temperatury i ci$nienia) i brzegowymi. Wyniki kwalifikacji przedstawiono w tabeli 5.4.

Tabela 5.4. Kwalifikacja wynikow obliczen referencyjnych dla dziesigciu testow w instalacji

eksperymentalnej Flecht Seaset

Maksymalna temperatura | Czas schlodzenia | Czas calkowitego zalania
koszulki paliwowej [K] | najgoretszego preta [s] rdzenia [s
Dane | Obliczenia Dane | Obliczenia Dane | Obliczenia
Test | osp. | TRACE | B9 | aksp. | TRACE | B | eksp. | TRACE | Bfad
30619 | 985 1008 2.3% | 293 244 -16.6% | 572 549 -4.0%
30817 | 1085 1084 -0.1% | 225 204 -9.3% | 398 394 -1.0%
31108 | 1180 1231 43% | 174 157 -9.4% | 341 344 1.0%
31203 | 1303 1317 1.1% | 255 241 -5.3% 425 450 5.9%
31302 | 1154 1195 3.6% | 147 124 -15.5% | 252 247 -1.7%
31504 | 1423 1443 1.4% | 331 340 2.8% 593 690 16.4%
31701 | 1172 1157 -1.2% 63 72 15.0% | 200 130 -34.7%
31805 | 1500 1496 -0.3% | 399 384 -3.6% | 690 751 8.9%
32013 | 1429 1395 -24% | 255 283 11.2% | 457 503 10.2%
32114 | 1426 1426 0.0% | 425 411 -3.3% | 634 700 10.4%
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Dane eksperymentalne oraz wyniki obliczen pordwnano dla trzech parametréw: maksymalnej
temperatury koszulki paliwowej, czasu schtodzenia najgoretszego preta w miejscu, gdzie
osiowy rozktad mocy jest najwiekszy (czyli na wysokosci 1.83 metra) oraz czasu catkowitego
zalania rdzenia. Dwa pierwsze parametry opisujg przebieg zmian temperatury koszulki
paliwowej w czasie, natomiast ostatni opisuje przebieg propagacji frontu zalewania. Najlepsza
zgodno$¢ otrzymano dla maksymalnej temperatury koszulki paliwowej, gdzie maksymalny
btad wynosit 4.3% dla testu 31108. Dalszy przebieg temperatury koszulki paliwowej w prawie
potowie przypadkéw obliczeniowych odbiegat od danych eksperymentalnych — dla czterech
testow czas schtodzenia najgoretszego preta roznit si¢ o ponad 10%, a dla dwoch kolejnych byt
blisko tej warto$ci. Podobnie dla czterech testow czas catkowitego zalania rdzenia odbiegat od
danych eksperymentalnych, szczegodlnie dla testu 31701, gdzie btad wynosi 35%. Dla
pozostatych obliczen btad nie przekraczal 9%. Uzyskane wyniki s3, wigc w wiekszosci
przypadkdéw poprawne, wskazujac, ze zastosowana nodalizacja pozwala na uzyskanie wynikéw
obliczen zgodnych z danymi eksperymentalnymi. W zwigzku z tym, ze warunki poczatkowe 1
brzegowe w testach byly rdzne, rozbieznosci uzyskane dla niektorych testow bedzie mozna

zniwelowac poprzez kalibracje parametréw modelowych.

Tabela 5.5. Warunki poczatkowe oraz brzegowe dla testow fazy zalewania w instalacji Flecht Seaset

wraz z przypisaniem testow do zastosowania

Test | Predkos¢ | Cisnienie | Temperatura | Grupa Zastosowanie
przeplywu | w gornej wody podobie Wybér Metoda Metoda
[m/s] komorze | chlodzacej | nstwa | parametréw | Bayesowska | uczenia
[MPa] [K] / walidacja maszyn
30619 | 0.0389 0.134 309.15 I Walidacja
30817 | 0.0389 0.27 326.15 Wybér Mcmc | Zestaw
Il parametrow testowy
31108 | 0.079 0.13 306.15 Wybér Blad zestaw
i parametroOw modelowy uczacy
31203 | 0.0384 0.28 325.15 Walidacja Blad zestaw
Il modelowy uczacy
31302 | 0.0765 0.28 325.15 MCmc | Zestaw
Il testowy
31504 | 0.025 0.28 324.15 MCMC Zestaw
| testowy
— Btad
31701 0.155 0.28 326.15 Walidacja
i modelowy
31805 | 0.021 0.28 324.15 Blad
I modelowy
Wybor
32013 | 0.0264 0.41 339.15 | para“ftmw
Walidacja
32114 | 0025 0.28 398.15 Bad Zestaw
I modelowy uczacy
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W tabeli 5.5 przedstawiono warunki poczatkowe dla testow wykorzystywanych w obliczeniach
wrazliwosci stuzacych do wyboru parametrow wejsciowych oraz w obliczeniach kwantyfikacji
niepewnosci wejsciowych. Testy przypisano do grup podobiefstwa na podstawie jakoSciowej
oceny przebiegow temperatury koszulki paliwowej w eksperymencie oraz na podstawie

predkosci przeplywu wody chlodzacej w tescie.

Metoda uczenia maszyn wymaga zastosowania innych testéw do zbiorow uczacego
| testowego, stad wybrano po jednym tescie z kazdej grup do obu tych zbioréw. Nast¢pnie po
jednym z testow z kazdej grupy przypisano do walidacji wynikow. W zwigzku z tym testy
wybrane do wyboru parametréw mogly si¢ pokrywaé czeSciowo z testami wybranymi do
zastosowania w obliczeniach kwantyfikacji niepewnosci. Do obliczen MCMC w ramach
Bayesowskiej metody kwantyfikacji niepewnosci wybrano te same testy ktore przypisano do
zbioru testowego. W ten sposob wyniki dziatania obu algorytméw beda mogly byc¢
bezposrednio poréwnane na tych samych danych eksperymentalnych. Do trenowania
metamodelu btgdu modelowego wykorzystano wyniki obliczen referencyjnych dla pigciu
testow. Powyzszy wybor byt subiektywnie wykonany przez autora, aby przeprowadzié¢ analize

dla r6znych warunkow ktore moga panowac w rdzeniu podczas fazy zalewania.

5.2.3. Wybor parametrow wejsciowych (kroki 9 oraz 10)
W kodzie TRACE dostepnych jest 38 parametrow wewngtrznych kodu, ktére zgodnie z opisem
w dokumentacji kodu [50] mozna stosowac¢ do analiz wrazliwosci i niepewno$ci. Stanowig one
zbior mnoznikow oraz wspdlczynnikdéw wykorzystywanych w obliczeniach cieplno-
przeplywowych. Domysle wartosci dla wszystkich tych parametrow kalibracyjnych wynosza
jeden. Stad w pierwszej kolejnosci wykonano lokalng analize wrazliwosci. Obliczenia
wykonywano dla dwoch testow — 31701 oraz 31108. Obliczenia wykonywano poprzez zmiang
w pliku wsadowym kazdorazowo wartosci tylko jednego parametru, tak aby bezposrednio
obserwowac¢ jego wplyw na wyniki przebiegu temperatury koszulki oraz poziomu wody
w rdzeniu. Pierwszg seri¢ obliczen wykonano zmieniajgc wartos¢ parametru z 1 na 100, a druga
seri¢ obliczen zmieniajagc warto$¢ tego samego parametru z 1 na 0.1. Wyniki obliczen
poréwnano z obliczeniami referencyjnymi wykonanymi z warto$ciami domys$lnymi
parametrow. Na podstawie tak wykonanych obliczen wybrano 15 parametrow, dla ktérych
zaobserwowano wpltyw zmiany parametru na przebieg temperatury koszulki paliwowej oraz
poziomu wody w rdzeniu. Nastgpnie dokonano kolejnych obliczen dla wartosci parametrow
réwnych 10, 2 oraz 0.5. Na podstawie analizy wynikow tych obliczen ograniczono po raz

kolejny liczbe parametrow do dziewigciu, ktore wykazywaly najwigkszy wplyw zmian ich
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wartosci na obserwowane wartosci wyjsciowe. Po wstepnej lokalnej analizie wrazliwosci, dla
wybranych dziewigciu parametrow wykonano obliczenia globalnej analizy wrazliwosci

stosujgc opracowang metoda opisang w rozdziale 4.4.

Metoda globalnej analizy wrazliwo$ci pozwala na oceng¢ wplywu zmian warto$ci parametrow
na wariancj¢ wielkoSci wyjsciowych. Nastepnie mozna dokona¢ rankingu istotnosci
parametréw, na podstawie analizy catkowitych indekséw Sobola ktore sg miernikiem wptywu
parametru na wariancje wielkoSci wyjsciowej. Na potrzeby globalnej analizy wrazliwosci
okreslono sze$¢ skalarnych wielkosci wyjsciowych. Trzy opisujace przebieg temperatury
koszulki paliwowej oraz trzy opisujace zmiany poziomu wody w rdzeniu. Temperature
koszulki paliwowej badano na wysokosci 1.98 metra, gdzie gestos¢ mocy byta najwigksza. Dla
danych eksperymentalnych wykorzystano pomiary z termopary na tej wysokos$ci, natomiast dla
obliczen byla to warto$¢ z komorki struktury cieplnej ktorej srodek znajdowat sie rowniez na
wysokosci 1.98 metra. Dla temperatury koszulki paliwowej okre$lono nastgpujace skalarne
wielkosci wyjsciowe — maksymalna temperatura koszulki paliwowej (dalej oznaczenie - PCT),
czas, w ktorym osiggnieto maksymalng temperatur¢ koszulki paliwowej (dalej oznaczenie -
czas PCT) oraz czas, w ktorym osiggni¢to minimalng warto$¢ temperatury, czyli czas
schtodzenia najgorgtszego preta paliwowego (dalej oznaczenie - czas temp min). Dla przebiegu
poziomu wody w rdzeniu okreslono nastepujace wielkosci wyjsciowe — czas, gdy rdzen jest
catkowicie zalany, czyli woda sigga na wysokos$¢ 3.66 metra (dalej oznaczenie czas zalania),
warto$¢ poziomu wody w rdzeniu w 1/3 czasu trwania eksperymentu oraz warto$¢ poziomu

wody w rdzeniu 2/3 czasu trwania eksperymentu.

Stosujac generator wartosci losowych Saltelliego wykonano 2560 obliczen dla kazdego z trzech
testow oznaczonych w tabeli 5.5 etykieta ,,Wybor parametrow”, czyli testu 30817, 31108 oraz
32013. Obliczenia wykonano zmieniajac warto$ci dziewigciu parametroéw wewnetrznych kodu,
wartos$ci losowano kazdorazowo z rozktadu jednorodnego o zakresie 0od 0.1 do 5. Po wykonaniu
obliczen z zastosowaniem kodu TRACE dokonano analizy rezultatow stosujagc metody
zaimplementowane w bibliotece SALiB do wyznaczenia indekséw Sobola pierwszego rzedu
oraz calkowitych indekséw Sobola. Wyniki obliczen znormalizowanych catkowitych indeksow
Sobola dla testu 32013 (wybranego jako przykladowy) oraz wielkosci wyjsciowych —
maksymalnej temperatury koszulki (po lewej) i czasu zalania rdzenia (po prawej)
przedstawiono na rysunku 5.20. Kazdy wycinek kota prezentuje procentowo wplyw danego
parametru wejsciowego na wariancj¢ wielkosci wyjsciowej uwzgledniajac efekty pierwszego

rzedu oraz wyzszych rzedow. Zmiany parametréw o oznaczenia 1009, 1011 oraz 1031
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posiadaja w tym przypadku najwickszy wptyw na uzyskiwane wartosci wielkosci wyjsciowych.
Wartosci znormalizowanych catkowitych indekséw Sobola dla sze$ciu analizowanych
wielkosci wyjsciowych przedstawiono w tabeli 5.6. Wartos¢ indeksu Sobola dla kazdego
Z parametrow dla danej wielko$ci wyjsciowej powstata z usrednienia trzech catkowitych
indeks6w Sobola obliczonych dla kazdego z testow. Ostatni wiersz w tabeli przedstawia
usrednienie warto$ci catkowitych indeksow Sobola dla wszystkich sze$ciu badanych wielkosci
wyjsciowych.
Test32013 znermalizowany catkowity indeks Sobola - PCT Test32013 znormalizowany catkowity indeks Sobola - Czas zalania rdzenia

1033310361037 1008 10330391037 1008

1031
1031

23.0%

1014 /

1014

47.6%

1011 1011

Rys. 5.20. Wyniki obliczen catkowitego indeksu Sobola stosujac globalng analiz¢ wrazliwosci dla

instalacji eksperymentalnej Flecht Seaset dla dwdch wybranych wielkosci wyjsciowych

Tabela 5.6. Wyniki globalnej analizy wrazliwosci dla zjawiska zalewania rdzenia — znormalizowane

catkowite indeksy Sobola dla dziewigciu badanych parametrow wejsciowych kodu

Wielkosé C?rl]lé(;"lgty Oznaczenie parametru wejsciowego
wyjsciowa | o o | 1008 | 1009 | 1011 | 1014 | 1031 | 1032 | 1033 | 1036 | 1037
PCT [K] Sty 0.002 | 0.180 | 0.601 | 0.015 | 0.176 | 0.004 | 0.006 | 0.013 | 0.004
CZ&ES]P cT Sro 0.021 | 0.170 | 0.489 | 0.052 | 0.142 | 0.021 | 0.037 | 0.048 | 0.020
Czas temp Sra 0.229 | 0.115 | 0.180 | 0.137 | 0.107 | 0.013 | 0.046 | 0.130 | 0.044
min [s]
Czas Sra 0.012 | 0.175 | 0.354 | 0.116 | 0.273 | 0.017 | 0.013 | 0.028 | 0.013
zalania [s]
Poziom
wody w1/3 | Spe 0.019 | 0.083 | 0.171 | 0.254 | 0.177 | 0.033 | 0.079 | 0.116 | 0.070
czasu [m]
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Wielko$é Ci_‘"éo"izity Oznaczenie parametru wejSciowego
indeks
wyjsciowa Sobola 1008 | 1009 | 1011 | 1014 | 1031 | 1032 | 1033 | 1036 | 1037
Poziom
wody w 2/3 Ste 0.025 | 0.126 | 0.264 | 0.105 | 0.323 | 0.041 | 0.029 | 0.058 | 0.030
czasu [m]
St 0.051 | 0.141 | 0.343 | 0.113 | 0.200 | 0.022 | 0.035 | 0.065 | 0.030

Calkowite indeksy Sobola sg znormalizowane wigc sumujg si¢ do wartosci réwnej jeden, stad
dzielac tg warto$¢ przez liczbe parametrow (dziewiec) otrzymuje si¢ Srednig warto$¢ indeksu
Sobola, gdyby parametry mialy taki sam wptyw, rowng 0.11. Kazdorazowo, gdy wartos¢
indeksu Sobola przekraczata ta warto$¢ zaznaczano ten fakt w tabeli. Jeden parametr —
wspotczynnik wymiany ciepta dla w rozproszonego przeptywu kropelkowego (ang. ,,dispersed
flow film boiling heat transfer coefficient”) oznaczony numerem 1011 miatl kazdorazowo
warto$¢ indeksu Sobola przekraczajaca warto$¢ $rednig. Usredniony catkowity indeks Sobola
dla tego parametru rowniez byl najwyzszy i wynosi 34.3%. Dwa Kkolejne parametry —
wspotczynnik wymiany ciepta migdzy parg a $ciankg (ang. ,,single phase vapor to wall heat
transfer coefficient”) oznaczony numerem 1009 oraz opo6r hydrodynamiczny miedzy fazami
w warunkach rozproszonego przeptywu kropelkowego (ang. ,.interfacial drag coefficient for
dispersed flow film boiling”) oznaczony numerem 1031 — w pieciu przypadkach
charakteryzowaly si¢ wartoscig indeksu Sobola wigksza od $redniej. Ostatecznie byty to
parametry o drugiej i trzeciej najwigkszej wartosci usrednionego catkowitego indeksu Sobola.
Ostatnim parametrem wybranym do dalszej analizy na podstawie globalnej analizy wrazliwosci
byt mnoznik dla krytycznego strumienia przeptywu oznaczony numerem 1014. Dodatkowo na
podstawie wykonanej wczesniej lokalnej analizy wrazliwo$ci dodano do dalszej analizy
parametr okreslajacy opdér hydrodynamiczny migdzy fazami w warunkach odwroconego
przeptywu pierScieniowego (ang. ,.interfacial drag coefficient for inverted annular flow”)
oznaczony numerem 1033. Wplyw tego parametru byl wyraZnie obserwowalny przy
wykonywaniu lokalnej analizy wrazliwosci. Dodatkowo biorac pod uwage wystepowanie tego
typu przeptywu w trakcie fazy zalewania rdzenia w czasie awarii typu LOCA uznano, ze
parametr ten warto uwzgledni¢ w dalszej analizie. Ostatecznie do dalszej analizy wybrano, wigc
pie¢ parametrow modelowych dostgpnych w kodzie TRACE. Ze wzgledu na prostote zapisu

w dalszej cze$ci pracy beda uzywane oznaczenia numeryczne dla wybranych parametrow.

5.2.4. Kwantyfikacja niepewnosci parametrow wejsciowych (krok 11)
Podobnie jak dla okreslania niepewno$ci parametrow wejsciowych modelu wyptywu
krytycznego na podstawie obliczen dla instalacji Marviken, dla parametrow charakteryzujacych

fazg zalewania rdzenia w trakcie awarii LBOLCA dokonano kwantyfikacji niepewnosci
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wybranych parametréw stosujac dwie opracowane metody. Zgodnie z przyporzadkowaniem
testow wykonanych w instalacji Flecht Seaset obliczenia dla zestawu uczacego w metodzie
uczenia maszyn oraz obliczenia stosujgc algorytm MCMC wykonano dla tego samego zbioru
testow. Testy te o oznaczeniach 30817, 31302, 31504 posiadaly rozne warunki, co przektadato
si¢ na rozbieznosci w przebiegach poziomu wody oraz temperatury koszulki. Dodatkowo,
przyktadowo dla testu 31504 przebieg obliczen referencyjnych dla temperatury koszulki
paliwowej byl zbiezny z danymi eksperymentalnymi, natomiast poziom wody w rdzeniu nie
odzwierciedlal poprawnie danych pomiarowych. Tym samym zmiany parametrow moga
powodowac poprawe jednej wielkosci wyjsciowej, jednocze$nie pogarszajac wyniki dla
drugiej. Dla kazdego z testow algorytmy zaimplementowane w obu metodach powinny wigc
dazy¢ do zapewnienia odpowiedniej rownowagi, tak aby przebiegu obu wielkosci wyjsciowego
dla jednego zestawu parametréw byly na akceptowalnym poziomie. R6znorodnos¢ warunkow
poczatkowych oraz przebiegow badanych wielkosci wyjSciowych w wybranych testach
Zjednej strony zapewnia uniwersalno$¢ uzyskanych ostatecznie rozktadow gestosci
prawdopodobienstwa, ale z drugiej strony istnieje ryzyko, ze wartosci parametréw dajace
najlepsze wyniki w jednym tescie moga nie by¢ odpowiednie dla innego testu. W czasie awarii
typu LBLOCA moga jednak panowac rdézne warunki przeplywu wody z systemow
bezpieczenstwa, stad podobna niepewnos¢ jest rowniez wbudowana w wykonywanie obliczen
dla reaktoréw energetycznych, gdzie wynikdbw nie mozna poréwnaé¢ z danymi

eksperymentalnymi.

5.2.4.1. Kwantyfikacja niepewnosci parametrow wejsciowych stosujac metode oparta

0 podejscie Bayesowskie

Przed rozpoczeciem obliczeh MCMC w ramach metody opartej o podejScie Bayesowskie
nalezy okres$li¢ metamodel dla rozbiezno$ci modelowej, pierwsze oszacowanie warto$ci
parametréw modelowych, rozktad propozycji, rozktad a’priori parametréw oraz liczbe obliczen

1 liczbe odrzucanych obliczen.

Ze wzgledu na badanie dwoch wielkosci wyjsciowych — temperatury koszulki paliwowej oraz
poziomu wody w rdzeniu — konieczne bylo przygotowanie metamodeli dla rozbieznosci
modelowej dla obu tych wielko$ci. Dokonano wigc pordéwnania wynikow obliczen
referencyjnych z danymi eksperymentalnymi dla pigciu testow oznaczonych etykieta blad
modelowy w tabeli 5.5. Zestaw testow wybranych do opracowania metamodelu obejmowat
testy o najdtuzszym czasie trwania (800 sekund — test 31805) oraz najkrétszym czasie trwania

(200 sekund — test 31701), test o najwigkszej maksymalnej temperaturze koszulki paliwowe;j
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(1500 K — test 31805), jak rowniez testy o najwigkszych i najmniejszych wartoSciach btgdow
dla trzech wielkosci przedstawionych w tabeli 5.4. Testy byly wiec zroznicowane, tak aby dane
wejsciowe dla metamodelu obejmowaty zaré6wno testy o dobrej zgodnosci obliczen
referencyjnych z danymi pomiarowymi jak i testy o stabej zgodnosci. Dane wyjsciowe
z metamodelu stanowit zestaw 2000 procesow Gaussowskich reprezentujacych przebieg

rozbieznosci modelowej dla temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu.

Pierwszym oszacowaniem dla parametréw modelowych o oznaczeniach 1009, 1011, 1014,
1031 oraz 1031 byty ich wartosci domys$le wynoszace 1. W pierwszym kroku algorytmu
MCMC nowa propozycja parametréw jest losowana z rozktadu propozycji a wspotczynnik
Metropolisa (rownanie 4.10) obliczany w oparciu o poréwnaniu funkcji wiarygodnosci dla
obliczen wykonanych z nowa propozycja warto$ci parametrow a obliczeniami referencyjnymi,
wykonanymi z warto$ciami domyslnymi parametrow (czyli z pierwszym oszacowaniem). Jako
rozktad propozycji wybrano wielowymiarowy rozkltad normalny (liczba wymiaréw réwna jest
liczbie parametrow, w tym wypadku to pie¢ wymiardow), gdzie kazdy z rozkladow posiadat
state odchylenie standardowe réwne 0.2 oraz warto$¢ $rednig przyjmujacg warto$¢ parametru
w poprzednim kroku. W pierwszym kroku losowano wiec z rozkladow o warto$ci sredniej

réwnej 1.0 1 odchyleniu standardowym rownym 0.2.

Rozktad a’priori dla kazdego z parametrow byt okreslony jednakowo jako rozktad jednorodny
w zakresie od 0 do 10. Warto$¢ 10 zostala wybrana na podstawie wykonanej lokalnej analizy
wrazliwosci. Maksymalna temperatura koszulki paliwowej przy takiej wartosci dla parametrow
1014 oraz 1031 wzrastata o ponad 20%, wigec w przypadku testu 31504 taki wzrost
maksymalnej temperatury koszulki powodowalby przerywanie obliczen poprzez przekroczenie
zakresu stosowalnosci kodu. Prawdopodobienstwo a’priori dla propozycji, w ktorej jedna
z warto$¢ przekroczytaby 10 wynosito wiec zero. Tym samym rozktad a’posteriori réwniez

bedzie ograniczony w zakresie migdzy 0 a 10.

Liczba obliczen wykonywana dla instalacji eksperymentalnej Flecht Seaset byta zdecydowanie
mniejsza niz dla instalacji Marviken. Wynika to z faktu, Zze obliczenia dla instalacji Flecht
Seaset byly znacznie bardziej czasochionne niz dla instalacji Marviken. Obliczenia dla
instalacji w ktorych wystgpuje wymiana ciepta, oraz wzrasta temperatura koszulki paliwowej
zajmuja wiecej czasu niz obliczenia w ktorych kod cieplno-przeptywowy nie uwzglednia
zjawisk zwigzanych z wymiang ciepta (tak jak dla instalacji Marviken). Jest to szczegdlnie
widoczne w obliczeniach, gdy temperatura koszulki paliwowej wzrasta powyzej 1500 K.

Woéwezas pojedyncze obliczenia mogg trwac nawet godzing, w poréwnaniu do standardowych
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czasOw wykonywania obliczen wynoszacych okoto dwdoch minut. Dodatkowo czasy trwania
eksperymentow byty zdecydowanie dluzsze — §rednio okoto 500 sekund w poréwnaniu do 70
sekund dla instalacji Marviken, co rowniez przektadato si¢ na dluzszy czas wykonywania
obliczen. Dla poroéwnania obliczenia referencyjne dla jednego testu w instalacji Marviken
trwaly od dwoch do pigciu sekund, natomiast dla instalacji Flecht Seaset od 20 do nawet 180

sekund. Tym samym wykonywanie obliczen byto znacznie bardziej czasochtonne.

Obliczenia wykonano stosujac dwa podej$cia. W pierwszym podejsciu wykonywano obliczenia
stosujac algorytm MCMC 1 obliczajac wpierw funkcje wiarygodnosci dla temperatury koszulki
paliwowej, a nastgpnie dla poziomu wody w rdzeniu dla kazdej z propozycji. Wspotczynnik
Metropolisa obliczano wiec dwa razy — oddzielnie dla kazdej z badanych wielkosci
wyjsciowych. Propozycja parametrow byta akceptowana tylko gdy propozycj¢ zaakceptowano
dla obu wielko$ci wyj$ciowych. Dla kazdego z trzech testow wykonano 12 000 obliczen.
W drugim podej$ciu wykonywano oddzielne obliczenia w ktorych algorytm obliczat funkcje
wiarygodnos$ci tylko dla jednej z badanych wielkosci. Wykonano w ten sposéb po 8 000
obliczen dla temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu. Dla jednego testu
wykonywano, wiec tacznie 16 000 obliczen. W obu podejsciach pierwsze 10% obliczen
odrzucane byto z dalszej analizy. Obliczenia wykonywano stosujac dwa podej$cia, poniewaz
w literaturze nie odnaleziono zalecen w jaki sposob przeprowadzaé obliczenia stosujac
algorytm MCMC dla dwoch badanych wielkosci wyjsciowych. ROwnocze$nie uznano, ze takie
podejscie umozliwi porownanie uzyskanych rozktadow gestosci prawdopodobienstwa dla
parametréw modelowych dla wielkosci wyjsciowych badanych oddzielnie oraz wspdlnie.
Pozwoli to réwniez na sformutowanie rekomendacji dla dalszych badan wykonywanych
stosujac algorytm MCMC dla wigcej niz jednej badanej wielkosci wyjsciowej. W dalszej czesci
rozprawy pierwsze podejscie bedzie okreslane jako obliczenia wspdlne natomiast drugie jako

obliczenia oddzielne.

Tabela 5.7. Liczba zaakceptowanych propozycji w algorytmie MCMC dla obliczen dla instalacji
Flecht Seaset, wraz z procentowym udzialem zaakceptowanych propozycji w odniesieniu do

catkowitej liczby obliczen w podziale na dwa podejscia

Liczba zaakceptowanych propozycji
Obliczenia wspdlne Obliczenia oddzielne
Obie Udziat Temperatura Udziat Poziom Udziat
wielko$ci | procentowy koszulki procentowy wody procentowy

Test 30817 5499 46 % 4233 53 % 5 564 70 %
Test 31302 7394 62 % 5 668 71% 5887 74 %
Test 31504 3261 27 % 3432 43 % 5262 66 %
Suma 16 154 45 % 13 333 56 % 16 713 70 %
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W tabeli 5.7 zaprezentowano liczbg zaakceptowanych przez algorytm MCMC propozycji
warto$ci parametrow w przypadku obliczen wspdlnych oraz oddzielnych dla trzech testow,
w ktorych badano zjawisko zalewania rdzenia w instalacji eksperymentalnej Flecht Seaset. Dla
kazdego testu procentowy udzial zaakceptowanych propozycji byt mniejszy dla obliczen
wspolnych. Wskazuje to, ze uzyskanie warto$ci parametréw wejsciowych ktore pozwolg na
uzyskanie dobrej zgodno$ci obliczen z eksperymentem dla obu badanych wielkosci
wyjsciowych jest trudniejsze niz w przypadku badania tylko jednej wielkosci. W przypadku
obliczen oddzielnych kazdorazowo wigcej obliczen bylo akceptowanych dla obliczen
w ktorych badang wyjsciowa wielkoscig byt poziom wody w rdzeniu (propagacja frontu
zalewania). Wskazuje to, ze przebieg temperatury koszulki jest bardziej wrazliwy na zmiany
parametrow wejsciowych — zmiany w parametrach maja wigkszy wplyw na roznice
w funkcjach wiarygodno$ci pomiedzy propozycja parametréw, a zestawem wartosci

parametréw poprzednio zaakceptowanym.

Wyniki algorytmu MCMC - obliczenia wspélne

—— dane eksperymentalne —— btad pomiarowy —— abliczenia referencyjne — MCMC
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Rys. 5.21. Wyniki obliczen wspolnych dla zaakceptowanych przez algorytm MCMC propozycji
wartos$ci parametrow dla kazdego z testow, w porownaniu z danymi eksperymentalnymi

i obliczeniami referencyjnymi dla obu badanych wielkosci wyjsciowych
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Wyniki algorytmu MCMC - obliczenia oddzielne

—— dane eksperymentalne —— btad pormiarowy —— obliczenia referencyjne MCMC
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Rys. 5.22. Wyniki obliczen oddzielnych dla dwu badanych wielko$ci wyjsciowych, dla
zaakceptowanych przez algorytm MCMC propozycji wartosci parametréw dla kazdego z testow,

w poroéwnaniu z danymi eksperymentalnymi i obliczeniami referencyjnymi

Na rysunkach 5.21 oraz 5.22 zaprezentowano przebiegi temperatury koszulki paliwowej oraz
poziomu wody w rdzeniu dla wszystkich zaakceptowanych propozycji parametrow
modelowych dla obliczen wspdlnych (rysunek 5.21) oraz obliczen oddzielnych (rysunek 5.22).
Wyniki obliczen zestawiono z danymi eksperymentalnymi oraz obliczeniami referencyjnymi
(z domys$Ilnymi warto$ciami parametrow modelowych). W przypadku przebiegdw temperatury
koszulki zaréwno dla obliczen wspdlnych jak i oddzielnych zakres uzyskanych wynikow
pokrywat dane eksperymentalne dla testow 30817 oraz 31504. W przypadku testu 31302 tylko
obliczenia oddzielne pozwolity na pokrycie danych eksperymentalnych w calym zakresie
czasowym. Jednocze$nie rozrzut wynikow jest wigkszy w przypadku obliczen oddzielnych,
uzyskane zakresy sa wigc szersze. W przypadku testow 30817 oraz 31302 mozna zauwazy¢
przesuni¢gcie maksymalnej temperatury koszulki w czasie w poréwnaniu do danych
eksperymentalnych. Wynika to z zasady obliczenia funkcji wiarygodnosci oraz charakterystyki
przebiegu temperatury koszulki paliwowej. Przebieg ten charakteryzuje si¢ istnieniem
momentu w czasie, gdy temperatura koszulki osigga w sposob gwaltowny temperature
nasycenia dla ci$nienia w obudowie bezpieczenstwa, czyli rdzen na tej wysokos$ci zostaje

zalany. Temperatura spada wowczas w ciagu kilku sekund o 300 — 400 °C (w zaleznosci od
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testu). Stad, gdy w obliczeniach ten moment czasowy zostanie wyznaczony zbyt wczesnie,
woweczas caly zakres czasowy az do momentu spadku temperatury w eksperymencie bedzie si¢
charakteryzowal bardzo duzymi r6znicami miedzy danymi eksperymentalnymi a wartosciami
obliczeniowymi. Funkcja wiarygodnoSci bedzie wigksza gdy maksymalna temperatura
koszulki bedzie przez kilkanascie-kilkadziesigt sekund wigksza od eksperymentalnej o 100 °C
niz W przypadku gdy do zalania rdzenia na badanej wysokosci dojdzie o kilkanascie-
kilkadziesigt sekund za wcze$nie i réznice miedzy danymi eksperymentalnymi, a wynikami
obliczen bedg wynosi¢ od 300 do nawet 500 °C. Algorytm bedzie wigc akceptowac propozycije
w ktorych moment czasowy zalania rdzenia dla obliczen bedzie zblizony do danych
eksperymentalnych. Stad wynika przesuwanie warto$ci maksymalnej temperatury koszulki
oraz jej wigksze wartosci. Dodatkowo na podstawie danych w tabeli 5.5 oraz ilustracji
przebiegu temperatury koszulki paliwowej mozna zauwazy¢ prawidlowos¢, ze im obliczenia
referencyjne byly bardziej zbiezne z danymi eksperymentalnymi tym mniej propozycji byto
akceptowanych. W przypadku testu 31302 gdzie obliczenia referencyjne najbardziej odbiegaly
od danych eksperymentalnych, algorytm eksplorujac przestrzen mozliwych wartosci
parametréw uzyskiwatl coraz lepsze dopasowanie do danych eksperymentalnych. Natomiast
w przypadku testu 31504 obliczenia referencyjne mato odbiegaly od eksperymentu, stad
algorytm akceptowal matg liczb¢ propozycji, ktore faktycznie byly zbiezne z danymi
eksperymentalnymi. Stad mozna wnioskowaé, ze dla testu 31302 procentowy udziat

odrzucanych warto$ci moglby by¢ wigkszy niz zatozone 10%.

W przypadku propagacji frontu zalewania nie zaobserwowano znacznych réznic miedzy
obliczeniami wspdlnymi a obliczeniami oddzielnymi. We wszystkich przypadkach obliczenia
pokrywajg dane eksperymentalne a uzyskane zakresy niepewnosci nie sg nadmiernie szerokie.
W obliczeniach oddzielnych roéznice migdzy liczba zaakceptowanych propozycji dla kazdego
Ztestow s3 rzedu kilku procent, wigc nie zaobserwowano =zaleznosci miedzy liczba
zaakceptowanych propozycji, a jakoscig obliczen referencyjnych, ktorg opisano dla przebiegu
temperatury koszulki paliwowej.

W celu przeprowadzenia iloSciowej analizy otrzymanych rezultatow dzialania algorytmu
poréwnano warto$ci maksymalnej temperatury koszulki oraz czasu zalania rdzenia dla kazdego
z zaakceptowanych obliczen w odniesieniu do odpowiadajacych wielkosci eksperymentalnych
dla kazdego testu. Wyniki dla wszystkich testow znormalizowano w odniesieniu do danych
eksperymentalnych i stworzono histogramy znormalizowanych wartosci dla obliczen

wspolnych oraz obliczen oddzielnych, co przedstawiono na rysunku 5.23. Rozbieznosci
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maksymalnej temperatury koszulki paliwowej zaakceptowanych propozycji w zdecydowanej
wigkszosci nie przekroczyly 8% w odniesieniu do danych eksperymentalnych. W przypadku
czasu zalania rdzenia rozbieznosci byty wigksze, siegaly maksymalnie 15%, jednak wigkszos¢
wynikow mie$cita si¢ w granicach rozbieznos$ci wynoszacej 10%. Nie zaobserwowano réwniez
znaczacych roznic w wynikach w zalezno$ci od wykonywania obliczen funkcji wiarygodnosci.
Algorytm dziata wiec poprawnie, nie pozwalajac na zaakceptowanie propozycji parametrow
ktore skutkowatyby  wykonaniem obliczen charakteryzujacymi si¢  znaczacymi

rozbieznosciami z danymi eksperymentalnymi.

Histogramy znormalizowanych wielkosci wyjsciowych dla metody Bayesowskiej
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Rys. 5.23. Znormalizowana maksymalna temperatura koszulki paliwowej oraz maksymalny poziom
wody dla wszystkich zaakceptowanych propozycji algorytmu MCMC dla testow 30817, 31302 oraz
31504 w instalacji Flecht Seaset

Okreslenie rozkladow gestosci prawdopodobienstwa parametrow

Podobnie jak w przypadku okreslenia rozktadow gestosci prawdopodobienstwa parametrow
modelowych kodu dla instalacji Marviken, tak i dla wynikow z instalacji eksperymentalnej
Flecht Seaset wpierw dokonano obrébki zbioréw parametréw uzyskanych dla kazdego testu.
Dla obliczen wspdlnych otrzymano, wigc trzy rozklady dla kazdego z pigciu parametrow (po
jednym dla danego testu). Dla wigkszo$ci parametrow rozktady te pokrywaly si¢ ze sobg

jedynie fragmentarycznie, wiec dokonano wpierw ich potaczenia poprzez zastosowanie
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iloczynu logicznego, a nastgpnie usrednienia. Aby wykonaé operacje iloczynu logicznego na
rozktadach okre§lono warto$¢ odpowiadajaca 2.5 percentyla oraz 97.5 percentyla. Odrzucono
wiec gorne 2.5% 1 dolne 2.5%. Nastepnie dla tak wyznaczonych granic dla kazdego parametru
wyznaczono warto$¢ maksymalng z 2.5 percentyla oraz minimalng z 97.5 percentyla z trzech
testow. W ten sposob w tak okreslonym zakresie zmienno$ci parametrow znajda si¢ tylko
warto$ci parametrow ktore pozwalaly na uzyskanie akceptowalnych propozycji w kazdym
Z testow. Ostateczne rozktady dla kazdego z parametrow sg, wigc kompromisem miedzy
rozktadami uzyskanymi oddzielnie dla kazdego testu i1 nie zawsze odzwierciedlajg lokalnych
maksiméw jakie zidentyfikowano dla pojedynczych rozkladéw. Réznice w indywidualnych
rozktadach wynikaja z oméwionych wezesniej réznic w akceptacji propozycji oraz zgodnosci
obliczen referencyjnych z danymi eksperymentalnymi. Dla obliczen oddzielnych poczatkowo
nalezalo potaczy¢ rozktady uzyskane dla temperatury koszulki paliwowej oraz rozktady dla
propagacji frontu zalewania dla wszystkich parametrow w poszczegdlnych testach. Ponownie
poszukiwane byty czg$ci wspolnych tych rozktadow, aby znalez¢é warto$ci parametrow ktore
pozwola na uzyskanie akceptowalnych wynikow jednoczesnie dla obu analizowanych
wielkosci wyjsciowych. Uzyskano wigc w ten sposob rozktady dla pigciu parametrow dla
trzech testow. Dalsza procedura przebiegata, wigc identycznie jak dla obliczen wspdlnych.
Stosujac podejscie oparte o obliczenia oddzielne nalezy, wigc doda¢ jeden dodatkowy krok
obrobki wynikow. Porownanie rozkladow uzyskiwanych dla poziomu wody w rdzeniu oraz
temperatury koszulki paliwowej wskazywato, ze mimo Ze rozklady te czgsto si¢ od siebie
roznily, to nie odnotowano probleméw z wydzielaniem znaczacej czesci wspdlnej. Uzyskane
rozklady parametrow zaprezentowano na rysunku 5.24 dla obliczen wsp6lnych oraz na rysunku
5.25 dla obliczen oddzielnych. Ponownie rozktady zaprezentowano w formie histograméw dla
pojedynczych parametrow oraz dwuwymiarowych rozktadow dwoch zmiennych dla
wszystkich mozliwych kombinacji. Dla histogramow o$ y przedstawiona jest po ich prawej
stronie. O$ y umiejscowiona po lewej stronie stosowana jest dla dwuwymiarowych rozktadow

par parametrow.

Dla parametru 1009 w obu przypadkach najbardziej prawdopodobne sg wartosci migdzy 0.5
a 1.75, nastepnie czesto$¢ wartosci parametru maleje wyktadniczo. W obliczeniach wspolnych
gorna granica zakresu prawdopodobnych warto$ci wynosi 6.1 natomiast w przypadku obliczen
oddzielnych 5. Dla parametru 1011 ponownie najwigksze czgstosci wystepuja w zakresie
zawierajagcym warto$¢ domysing miedzy 0.8 a 2.0. Dalej podobnie jak dla parametru 1009

czestosci akceptowanych wartosci parametru maleja wyktadniczo do 4.45 dla obliczen
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wspolnych oraz 3.7 dla obliczen oddzielnych. Rozklady dla parametru 1014 dla obu metod
obliczeniowych rozklady sa bardzo podobne. Ograniczone sg w zakresach od 1.24 do 3.63
w obliczeniach wspdlnych oraz od 1.35 do 3.3 w obliczeniach oddzielnych. Wartosci okoto 1.5
sa najbardziej prawdopodobne, pozostate wartosci w okre§lonych zakresach moga zosta¢

opisane rozktadem jednorodnym.
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Rys. 5.24. Jedno i dwuwymiarowe rozktady gestosci prawdopodobienstwa dla parametréw
modelowych 1009, 1011, 1014, 1031, 1033 uzyskane stosujac metod¢ wstecznej kwantyfikacji

niepewnosci opartej o analize Bayesowska dla obliczen wspolnych
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Rys. 5.25. Jedno i dwuwymiarowe rozktady gestosci prawdopodobiefistwa dla parametrow
modelowych 1009, 1011, 1014, 1031, 1033 uzyskane stosujac metodg wstecznej kwantyfikacji

niepewnosci opartej o analiz¢ Bayesowska dla obliczen oddzielnych

czestodé

Pierwszym parametrem, dla ktérego obserwowane sg znaczne réznice w uzyskanych dla obu

podej$¢ rozktadach jest parametr 1031. W przypadku obliczen wspolnych obserwowane sg dwa

maksima, pierwsze dla wartosci 1.5 oraz drugie dla wartosci 6.27 ktora jest jednoczesnie

wartos$cig odcigcia zakresu akceptowalnych wartosci. Ksztatt tego rozktadu jest wynikiem

opisanego powyzej kompromisu w uzyskiwaniu jednego rozktadu z trzech réznych rozktadow

uzyskiwanych dla kazdego z testow. W przypadku tego parametru réznice w lokalizacji

maksimow byly najwieksze, co jest odzwierciedlone w ostatecznym sumarycznym rozktadzie

parametru. W przypadku obliczen wspolnych uzyskany zakres nie obejmuje wartosci

domys$lnej (rownej 1) i jest ograniczony miedzy wartosciami 2 oraz 7.5. Rozktad nie posiada
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zadnego charakterystycznego maksimum, jedynie obszar pomiedzy 2.75 a 4 gdzie czgstosci
wystepowania warto$ci sg najwigksze, nie sg one jednak znacznie wigksze niz czgstosci dla
pozostatych warto$ci. Drugim parametrem, dla ktorego wystepuja znacznie rozbiezno$ci
w ksztalcie wyznaczonych rozktadow jest parametr 1033. Zakres dla obliczeh wspdlnych
wynosi od 0.9 do 8.75, natomiast dla obliczen oddzielnych od 1 do 6. W obliczeniach
wspolnych zidentyfikowano jedno maksimum dla warto$ci pomigdzy 2 a 2.5, a nastgpnie
wartosci od 3 do konca zakresu mogg by¢ opisane rozktadem jednorodnym. W przypadku
obliczen oddzielnych zidentyfikowano dwa lokalne maksima, jednak rozktad parametru mozna

przyblizy¢ za pomoca rozktadu jednorodnego.

5.2.4.2. Kwantyfikacja niepewno$ci parametrow wejSciowych stosujac metode oparta

0 uczenie maszyn

Kwantyfikacje niepewno$ci pigciu parametrow wejsciowych dla zjawisk zwigzanych
zwymiang ciepta w rdzeniu podczas fazy zalewania w trakcie awarii typu LBLOCA
przeprowadzono réwniez stosujgc opracowang metode oparta o uczenie maszyn, opisang

W rozdziale 4.5.2.

Cechy dla obliczeh temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu — instalacja

testowa Flecht Seaset

Cechy, czyli mierniki dla ilo$ciowej analizy wynikéw obliczen opracowano dla dwoch
analizowanych wielko$ci wyjsciowych. Dla temperatury koszulki paliwowej zidentyfikowano
jedenascie cech. Pierwsze dwie cechy to maksymalna temperatura koszulki paliwowej
w obliczeniach oraz ta wartos¢ znormalizowana do wartosci maksymalnej temperatury
koszulki paliwowej w eksperymencie. Kolejne dwie cechy to czas, w ktorym dla obliczen
wyznaczono maksymalng temperatur¢ koszulki paliwowej oraz warto$¢ ta znormalizowana do
czasu, w ktorym zaobserwowano maksymalng temperature koszulki w eksperymencie. Kolejna
cecha jest czas, w ktorym osiaggnieto minimalng warto$¢ temperatury (temperature nasycenia
przy ci$nieniu w obudowie bezpieczenstwa) czyli czas schiodzenia najgoretszego preta
paliwowego wyznaczony w obliczeniach. Warto$¢ ta znormalizowana wzgledem
odpowiedniego momentu czasowego zmierzonego w eksperymencie stanowi szosta ceche.
Kolejne dwie cechy wyznaczono korzystajac z kwantyfikatorow dla iloSciowej analizy
wynikoéw opisanych w metodzie CIRCE [89] zaproponowanej przez francuski IRSN. Siodma
cecha byla wiec catka obliczana do czasu osiagnigcia minimalnej wartosci temperatury. Osma

cecha byt czas, w ktorym temperatura koszulki osigga warto$¢ rowng temperaturze koszulki na
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poczatku testu w obliczeniach. Dziewiatg cechg jest warto$¢ cechy 6smej znormalizowana do
odpowiadajacego czasu w eksperymencie. Dwie pozostale cechy sa wyznaczone korzystajac
Z rébwnania 5.1. Sg to odchylenie standardowe w przedziatach dziesigciosekundowych w catym

czasie obliczeniowym oraz w okresie do czasu osiggni¢cia minimalnej warto$ci temperatury.

Dla propagacji frontu zalewania rowniez okreslono 11 cech, ktore opisza caty przebieg zmian
poziomu wody w rdzeniu. Pierwsza cecha jest czas zalania rdzenia w obliczeniach. Drugg cecha
jest warto$¢ cechy pierwsze] znormalizowana wzgledem odpowiadajgcej wartosci
eksperymentalnej. Trzecig cechg jest poziom wody w obliczeniach w czasie zalania rdzenia
w eksperymencie. Czwartg cechg jest maksymalna warto$¢ poziomu wody w rdzeniu.
Natomiast kolejna cecha to normalizacja cechy numer cztery wzgledem wysokos$ci rdzenia
(3.66 metra). Cecha szosta to catka obliczana do czasu zalania rdzenia. Siddma cechg jest
odchylenie standardowe obliczane w przedziatach dziesigciosekundowych zgodnie
Z rownaniem 5.1. Ostatnie cztery cechy odpowiadajag miernikom zastosowanym w globalne;j
analizie wrazliwosci. Dwie z nich to warto$¢ poziomu wody w rdzeniu w 1/3 czasu trwania
eksperymentu oraz warto$¢ poziomu wody w rdzeniu 2/3 czasu trwania eksperymentu. Dwie
ostatnie to poprzednie warto$ci znormalizowane do odpowiadajacych im warto$ci zmierzonych

w eksperymencie.

Klasy dla obliczeh temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu — instalacja

testowa Flecht Seaset

Klasy stanowig dane wyjSciowe z algorytmu uczenia maszyn jako reprezentacja stopnia
zgodnosci miedzy danymi pomiarowymi, a wynikami obliczen. W przypadku wykonywania
obliczen dla instalacji Flecht Seaset i badania temperatury koszulki paliwowej zdefiniowano

pie¢ klas o oznaczeniach od A — E:

A. Satysfakcjonujaca zgodno$¢ z danymi eksperymentalnymi w calym czasie trwania

eksperymentu;

B. Satysfakcjonujaca zgodno$¢ w czasie do wystgpienia maksymalnej temperatury
koszulki, jednak z nieodpowiednim wyznaczeniem czasu osiggni¢cia temperatury

minimalnej;

C. Satysfakcjonujgca zgodno$¢ w wyznaczaniu czasu osiggniecia temperatury minimalne;j,

jednak maksymalna temperatura koszulki odbiegajaca od danych pomiarowych;

D. Brak zgodnosci z danymi eksperymentalnymi w catym czasie trwania eksperymentu;
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E. Wyniki znacznie odbiegajace od przebiegu eksperymentalnego badz obliczenia

przerwane przez wystapienia bledu.
Dla poziomu wody w rdzeniu rowniez zdefiniowano pigc¢ klas:

A. Satysfakcjonujaca zgodno$¢ z danymi eksperymentalnymi w calym czasie trwania

eksperymentu;

B. Satysfakcjonujaca zgodno$¢ w wigkszosci czasu przebiegu, jednak ostatecznie

nieosiggnigcie catkowitego zalania rdzenia;

C. Zalanie rdzenia w czasie zblizonym do eksperymentalnego, ale przebieg

niedostatecznie zgodny z eksperymentalnym;
D. Brak zgodnosci z danymi eksperymentalnymi w catym czasie trwania eksperymentu;

E. Wyniki znacznie odbiegajace od przebiegu eksperymentalnego badZ obliczenia

przerwane przez wystapienia bledu.

Zestaw uczacy dla obliczen temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu —

instalacja testowa Flecht Seaset

Korzystajac z doswiadczen z zastosowania metody kwantyfikacji niepewnoS$ci opartej
0 uczenie maszyn dla instalacji Marviken zdecydowano si¢ uwzgledni¢ obliczenia dla trzech
roéznych testow w zbiorze uczacym. Zgodnie z przypisaniem przedstawionym w tabeli 5.5 do
zestawu uczacego wybrano testy 31108, 31203 oraz 32114, posiadajace rézne warunki
poczatkowe oraz przebiegi analizowanych wielkoSci wyjsciowych. Dla wszystkich testow
wykonano poczatkowo 420 obliczen, ktore stanowily pierwsza cze$¢ zestawu uczgcego.
W obliczeniach tych warto$ci parametrow losowano z rozktadu jednorodnego ograniczonego
zakresem od 0 do 6 dla wszystkich parametrow poza 1011. Dla tego parametru, po analizie
wynikow z analizy wrazliwosci, dolny zakres ograniczono do wartosci 0.5. Obliczenia
Z pierwszej czgsci zestawu przedstawiono kolorem szarym dla testu 31108 na rysunku 5.26, dla
testu 31203 na rysunku 5.27 oraz testu 32114 na rysunku 5.28. Szeroki zakres zmienno$ci
parametréw zgodnie z zalozeniami spowodowal, ze wiele obliczen zostalo przypisanych do
klasy D. Na podstawie analizy wynikow wyznaczono zakresy parametréw, w ktorych
wigkszos¢ wynikow znalazta si¢ w klasach A, B oraz C. Na tej podstawie wykonano dodatkowe
100 obliczen stanowigce cze$¢ druga zestawu uczacego. WartoSci parametréw losowano
z rozktadéw jednorodnych o nastepujacych zakresach: dla 1009 od 0.4 do 3.5, dla 1011 od 1.5
do 2.5, dla 1014 od 0.25 do 1.5, dla 1031 od 2.5 do 4.25 a dla 1033 od 3.5 do 4.5. Obliczenia
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z drugiej czgsci zestawu przedstawiono kolorem oliwkowym dla testu 31108 na rysunku 5.26,
dla testu 31203 na rysunku 5.27 oraz testu 32114 na rysunku 5.28. Obliczenia ta pozwolity na
przypisanie duzej liczby obliczen do klas A, B oraz C dla testow 31108 oraz 31203, natomiast

dla testu 32114 szczegdlnie dla poziomu wody w rdzeniu wigkszo$¢ obliczen zostala

zaklasyfikowana do klasy D.
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Rys. 5.26. Zestaw uczacy dla obliczen temperatury koszulki paliwowej (po lewej) oraz poziomu wody
w rdzeniu (po prawej) dla testu 31108 w instalacji Flecht Seaset w podziale na pierwsza cze$¢ zestawu

(kolor szary), oraz drugg czes¢ zestawu (kolor oliwkowy)
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Rys. 5.27. Zestaw uczacy dla obliczen temperatury koszulki paliwowej (po lewej) oraz poziomu wody
w rdzeniu (po prawej) dla testu 31203 w instalacji Flecht Seaset w podziale na pierwsza cze$¢ zestawu

(kolor szary), oraz drugg czes$¢ zestawu (kolor oliwkowy)

Dla wszystkich obliczen wykonanych dla kazdego z testow w zbiorze uczacym dokonano
porownania z danymi eksperymentalnymi i na tej podstawie manualnie dokonano przypisania

do jednej z pigciu zdefiniowanych powyzej klas. Wyniki przypisania obliczen do klas
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przedstawiono w tabeli 5.8. Najwigcej obliczen przypisano do klasy D, lacznie 39%
w przypadku temperatury koszulki paliwowej oraz 53% dla propagacji frontu zalewania. Do
klas B oraz C przypisano ponad 20% obliczen dla przebiegu zmian temperatury oraz 16% dla
poziomu wody w rdzeniu. Klasa A stanowita 8% wszystkich wykonanych obliczen w analizie
temperatury koszulki paliwowej. Najwiecej obliczen do klasy A przypisano do testu 31108,
anajmniej dla testu 32114, gdzie obliczenia referencyjne byly zbiezne z danymi
eksperymentalnymi. W przypadku poziomu wody w rdzeniu ponownie najwiecej obliczen dla
klasy A przypisano dla testu 32108 natomiast najmniej dla 31203. Sumarycznie 88 obliczen

wiecej zostato przypisanych do klasy A dla poziomu wody w rdzeniu, co ostatecznie daje 13.6%

wszystkich obliczen.
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Rys. 5.28. Zestaw uczacy dla obliczen temperatury koszulki paliwowej (po lewej) oraz poziomu wody
w rdzeniu (po prawej) dla testu 32114 w instalacji Flecht Seaset w podziale na pierwsza cze$¢ zestawu

(kolor szary), oraz drugg czes¢ zestawu (kolor oliwkowy)

Tabela 5.8. Liczba obliczen przypisanych manualnie do pieciu klas dla testow tworzacych zbior

uczacy dla instalacji Flecht Seaset

Klasa A Klasa B Klasa C Klasa D Klasa E
Test 31108 64 167 117 172 0
Temperatura | Test 31203 34 165 137 184 0
koszulki Test 32114 26 115 117 251 11
paliwowej | Suma 124 447 371 607 11
Udzial [%] 7.9% 28.7% 23.8% 38.9% 0.7%
Test 31108 111 36 87 286 0
Propagacja | Test 31203 45 127 115 233 0
frontu Test 32114 56 94 52 307 11
zalewania | Suma 212 257 254 826 11
Udzial [%] 13.6% 16.5% 16.3% 52.9% 0.7%
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Algorytm nadzorowanego uczenia maszyn zostanie zastosowany oddzielnie dla obu
analizowanych wielko$ci wyjsciowych. Stad dla wszystkich 1560 obliczen z zestawu uczacego
dokonano obliczen warto$ci cech opisanych powyzej wpierw dla koszulki paliwowej
a nastepnie dla propagacji frontu zalewania. Nastepnie stosujgc klasyfikator lasow losowych

(opisany w rozdziale 4.5.2.4) algorytm uczenia maszyn nauczyt si¢ relacji miedzy cechami

a klasami.

Zestaw testowy dla obliczen temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu —

instalacja testowa Flecht Seaset

Zestaw testowy sktada si¢ z obliczen wykonanych dla trzech testow 30817, 31302 oraz 31504.
Dla kazdego testu wykonano 24 576 obliczen, stosujac do wygenerowania wartosci
parametréw generator losowy Saltelliego. Liczba wykonanych obliczen jest w tej metodzie
wieksza niz w metodzie Bayesowskiej, poniewaz mozliwe jest prowadzenie wielu obliczen
rownolegle. Wszystkie pliki wejsciowe dla kodu TRACE zostaja przygotowane jednoczesnie
po wylosowaniu wartos$ci parametréw. W metodzie Bayesowskiej nie mozna wykonywa¢ dla
jednego testu wiecej niz jednego obliczenia, poniewaz plik wsadowy dla nastgpnego kroku jest
tworzony dopiero po wylosowaniu wartosci parametrow z rozktadéw propozycji, co jest
uzaleznione od obecnego kroku. Nalezy zaznaczyé, ze w metodzie uczenia maszyn
wylosowany raz zestaw parametrow jest stosowany do opracowania plikow wejsciowych dla
wszystkich testow w zestawie uczacym. Tak, wigc przyktadowo obliczenia numer 10 posiadaja

taki sam zestaw parametréw dla wszystkich trzech testow.

Zakresy, z ktorych losowano warto$ci pigciu parametréw okre§lono na podstawie analizy
wynikow uzyskanych dla zestawu uczacego. Wartosci parametrow losowano z rozktadow
jednorodnych ograniczonych zakresami: dla 1009 od 0.5 do 3.75, dla 1011 od 0.75 do 3, dla
1014 od 0.25 do 3, dla 1031 od 1 do 7, dla 1033 od 1 do 7.

Po wykonaniu obliczef dla wszystkich testow ze zbioru testowego, dla kazdego z tych obliczen
wyznaczone zostaty wartosci cech dla obu badanych wielkosci wyjsciowych. Zgodnie z opisem
w poprzedniej sekcji model uczenia maszyn zna rowniez relacje miedzy cechami a klasami dla
poszczegolnej wielkosci wyjsciowej. Na tej podstawie algorytm przypisywat jedng z opisanych
powyzej pieciu klas dla kazdego z wykonanych obliczen oddzielnie dla temperatury koszulki
paliwowej oraz dla poziomu wody w rdzeniu. W tabeli 5.9 przedstawiono liczbe obliczen

przypisanych przez model uczenia maszyn dla kazdego z testow wykonanych w instalacji
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Flecht Seaset i tworzacych zbior testowy, w podziale na dwie analizowane wielkoS$ci

wyjsciowe.

Tabela 5.9. Liczba obliczen przypisanych przez algorytm uczenia maszyn do pigciu klas dla testow

tworzacych zbior testowy dla instalacji Flecht Seaset

Klasa A Klasa B Klasa C Klasa D Klasa E

Test 30817 6718 10921 5057 1880 0
Temperatura | Test 31302 1388 8853 6206 8129 0
koszulki Test 31504 2406 651 8449 13052 18
paliwowej | Suma 10512 20425 19712 23061 18

Udzial [%] 14.3% 27.7% 26.7% 31.3% 0.0%
Test 30817 5126 4040 11115 4295 0
Propagacja Test 31302 2400 5951 5738 10487 0
frontu Test 31504 6698 8912 4165 4767 34
zalewania | Suma 14224 18903 21018 19549 34

Udzial [%] 19.3% 25.6% 28.5% 26.5% 0.0%
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Rys. 5.29. Przypisanie do klas A, B, C wykonane z zastosowaniem metody uczenia maszyn dla testu

30817 w instalacji Flecht Seaset

Zarowno dla temperatury koszulki paliwowej jak 1 propagacji frontu zalewania wigkszo$¢

wynikoéw przypisane zostato do klas B, C oraz D. Udziat klasy D nie jest az tak dominujacy jak

w obliczeniach dla instalacji testowej Marviken. Do klasy A dla temperatury koszulki
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paliwowej przypisano 14% obliczen, natomiast dla poziomu wody w rdzeniu az 19%. W obu
przypadkach najmniej obliczen algorytm przypisat do klasy A dla testu 31302. Przypisanie do
klas A, B i C dla testu 30817 przedstawiono na rysunku 5.29. Wyniki przypisania do wszystkich
pieciu klas dla wszystkich testow przedstawiono w aneksie. W przypadku zaprezentowanych
wynikow dla testu 30817 uzyskane wyniki dla klasy A pokrywaja dane eksperymentalne i btad
pomiarowy, jednak rozrzut wynikdéw nie jest znaczacy. Podobnie jak w przypadku obliczen
z zastosowaniem metody Bayesowskiej, tak i przy zastosowaniu uczenia maszyn algorytm do
klasy A przypisywat obliczenia w ktérych istotny byt moment osiggni¢cia temperatury
minimalnej. W przypadku poziomu wody w rdzeniu mozna zaobserwowac, ze czas zalania
rdzenia dla obliczen w klasie A byl bardzo zblizony do obliczen eksperymentalnych.

Obserwowane s3a oscylacje, jednak ogdlnie obliczenia w pelni pokrywaja dane
eksperymentalnie.
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Rys. 5.30. Przypisanie do klas A dla obu wielkosci dla testow z zestawu testowego dla obliczen

wykonanych z zastosowaniem metody uczenia maszyn w instalacji Flecht Seaset

Podobnie jak dla obliczen oddzielnych wykonanych stosujac metode Bayesowska tak 1 w tym
wypadku konieczne jest odnalezienie obliczen, ktore daja satysfakcjonujace wyniki dla

temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu. W obrgbie wynikoéw dla
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kazdego testu poszukiwano wigc takich obliczen dla ktorych algorytm przypisat klase A dla
obu wielko$ci. Dla testu 30817 zidentyfikowano 4127 takich obliczen, 981 dla testu 31302 oraz
1650 dla testu 31504. Obliczenia te przedstawiono na rysunku 5.30. Dla kazdego z testow
odnalezienie obliczen przypisanych do dwoch klas A pozwolito na prawidtowe odwzorowanie
danych eksperymentalnych. Najbardziej doktadne odwzorowanie zaobserwowano dla testu
31504, gdzie wyniki obliczen dla temperatury koszulki paliwowej jedynie nieznacznie
wykraczajg poza okreslony btad pomiarowy. W przypadku poziomu wody w rdzeniu najlepsze
dopasowanie obserwowane jest dla testu 31302. IloSciowg miarg uzyskanych wynikéw byto
poréwnanie maksymalnej temperatury koszulki paliwowej oraz czasu zalania rdzenia z danymi
dos$wiadczalnymi. Histogramy uzyskanych znormalizowanych wartosci przedstawiono na
rysunku 5.31. Rozbieznosci maksymalnej temperatury koszulki paliwowej wynikow
w podwojnej klasie A nie przekroczyly 7% w odniesieniu do danych eksperymentalnych.
W przypadku czasu zalania rdzenia rozbieznos$ci bylty wicksze, siegaty maksymalnie 15%.
W przypadku poziomu wody jest to akceptowalne, poniewaz dla testu 31302 dla danych
eksperymentalnych maksymalny poziom wody wynosit 3.1 metra (w dokumentacji nie podano
uzasadnienia dla takiej warto$ci). Stad nawet przy zbieznym przebiegu wartosci osiggnigcie
maksymalnej wysokosci rdzenia, statej w modelu obliczeniowym, zajmuje wigcej czasu.
Obliczenia zaklasyfikowane do podwojnej klasy A stanowig dobrg podstawe do wyznaczenia

na ich podstawie zakresu zmiennosci parametrow modelowych.

Histogramy znormalizowanych wielkosci wyjsciowych dla metody uczenia maszyn
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Rys. 5.31. Znormalizowana maksymalna temperatura koszulki paliwowej oraz maksymalny poziom

wody dla wynikéw zaklasyfikowanych do klasy A dla obu wielkosci
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Okreslenie rozkladow gestosci prawdopodobienstwa parametrow

Obliczenia zaklasyfikowane do klasy A dla obu wielkosci wyjsciowych dla kazdego testu
stanowity podstawe¢ do okreslenia wartosci parametrow, z ktérych utworzone zostang ich
rozktady. Idealnym rozwigzaniem byloby znalezienie takiego zestawu parametrow dla ktorego
dla wszystkich trzech testow przypisano podwdjng klase A. W calym zbiorze 24 576 obliczen
nie bylo jednak ani jednego takiego przypadku. Zebrano, wigc wszystkie zestawy parametréw,
dla ktorych przynajmniej w jednym tescie przypisano obu wielkosciom wyjsciowym klase A,
a nastegpnie odrzucono te zestawy parametrow, dla ktérych w cho¢ jednym z pozostatych
czterech przypadkow przypisano klas¢ D badz E. W ten sposdb ostateczny zbidr ograniczono
do 897 zestawdw parametrow. Na podstawie tych wartosci okre§lono rozktady gestosci
prawdopodobienstwa pieciu badanych parametréw wewnetrznych kodu, ktére przedstawiono

na rysunku 5.32.

Rozktad parametru 1009 charakteryzuje si¢ obecnoscig maksimum w okolicach wartosci 1.9.
Najmniej prawdopodobne wartosci znajdujg si¢ w zakresie 0.5 — 1.0 oraz od 3.0 do 3.75. Dla
parametru 1011 75% warto$ci znajduje si¢ w przedziale od 0.75 do 2, pozostale 25%
W przedziale od 2 do 3. Obszar o najwigkszym prawdopodobienstwie uzyskania poprawnych
wynikow obejmuje zakres migdzy 1 a 1.5. Dla parametru 1014 wigkszo$¢ prawdopodobnych
wartosci jest w zakresie 1.15 — 3.0. Warto$ci ponizej 1.15 sg bardzo mato prawdopodobne. Dla
parametru 1031 75% wartosci znajduje si¢ w przedziale od 1 do 3. Pozostate 25% w przedziale
do 6.5, z czego wartosci powyzej 5 sg bardzo mato prawdopodobne. Jest to pierwszy parametr,
dla ktorego wyznaczona gorna warto$¢ zakresu prawdopodobienstwa (réwna 6.35) jest
mniejsza niz goérna warto$¢ zakresu, z ktorego losowano parametry (rowna 7). Najbardziej
prawdopodobne wartosci dla parametru 1033 znajduja si¢ w przedziale od 3 do 7. Nie mozna
jednak zidentyfikowa¢ jednego wyraZnie zarysowanego maksimum. Najmniejsza mozliwa
warto$¢ to 1.2, ktora jest wigksza od wartosci pierwotnie ograniczajacej zakres losowania

wartosci parametrow (réwna 1).
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Rys. 5.32. Jedno i dwuwymiarowe rozktady gestoSci prawdopodobienstwa dla parametrow
modelowych 1009, 1011, 1014, 1031, 1033 uzyskane stosujac metodg wstecznej kwantyfikacji

niepewnos$ci oparta o uczenie maszyn

5.2.4.3. Poréwnanie wynikdéw oraz propozycja rozkladéw gestosci prawdopodobienstwa

Do koncowej analizy wynikéw rozkltadéw gestosci prawdopodobienstwa dla metody
Bayesowskiej wybrano rozktady uzyskane w obliczeniach oddzielnych. Rozktady tworzone
byly na podstawie 3057 zestawOw parametrow, tymczasem dla obliczen wspdlnych byto ich
tylko 1574. Dodatkowo zaobserwowano wiekszg zgodno$¢ miedzy zestawami parametréw
uzyskanymi dla trzech testow, dla ktorych wykonywano obliczenia. Pozwolity one rowniez na
uzyskanie rozktadow ktore tatwiej aproksymowaé funkcjami ciggtymi. Dopasowanie

funkcjami cigglami dla uzyskanych rozktadow gestosci prawdopodobienstwa dla obu metod
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kwantyfikacji niepewnos$ci przedstawiono na rysunkach 5.33 oraz 5.34. Dla parametru 1009
zaproponowano rozklad gamma dla metody Bayesowskiej oraz rozktad trojkatny dla metody
uczenia maszyn. Obserwowalne sg roéznice mi¢dzy uzyskanymi rozkladami, jednak w obu
przypadkach wiekszos$¢ najbardziej prawdopodobnych wartosci jest w przedziale od 0.9 do 3.
Dla parametru 1011 zaproponowano rozklad logarytmiczno-jednorodny dla metody
Bayesowskiej oraz beta dla metody uczenia maszyn. Ksztatt obu rozktadow jest jednak bardzo
podobny, poza wartosciami ponizej 0.95 ktore sa odcigte dla metody Bayesowskiej. Wartosci
najlepszego szacowania rowniez sg zblizone i wynoszg 1 oraz 1.15. Dla parametru 1014 r6znice
wystepuja dla wartosci ponizej 1.35 ktore sg odcicte w metodzie Bayesowskiej. Natomiast
dalsze rozktady wartosci sg podobne i odcinaja si¢ w okolicach wartosci rownej 3. Dla obu

rozktadéw zaproponowano ciagly rozktad beta.

Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.33. Propozycje ciagtych rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow 1009, 1011

oraz 1014 w wyniku zastosowania dwoch metod wstecznej kwantyfikacji niepewnosci

Dla parametru 1031 zauwazalne sg znaczne roéznie w uzyskanych rozktadach oraz zakresach
ich zmiennosci. Podobnie znaczne rdznice mozna zaobserwowac¢ w wartosciach najlepszego
szacowania. Jedyna cze$¢ wspolna to zakres migdzy 2 a 3.25 gdzie wartosci daja wysokie

prawdopodobienstwa. Dla parametru 1033 podobienstwa wystepuja w zakresie 2.5 a 6. Rdznice
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wystepuja w warto$ciach ponizej 2.5, jak rdwniez w warto$ciach najlepszego szacowania.
Przedstawione rozklady gestosci prawdopodobienstwa parametréw beda stanowily podstawe
do losowaniach z nich warto$ci parametrow w obliczeniach sprawdzajacych i walidacyjnych.
Pozwoli to na okres$lenie, ktore rozktady pozwalaja na uzyskanie rezultatow blizszych do

danych eksperymentalnych.

Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.34. Propozycje ciagtych rozktadow gestosci prawdopodobienstwa dla parametrow 1031 oraz

1033 w wyniku zastosowania dwoch metod wstecznej kwantyfikacji niepewnosci

5.2.5. Sprawdzenie poprawnosci uzyskanych rozkladow gestosci prawdopodobienstwa

(krok 13)

Sprawdzenie czy wartosci losowane z uzyskanych rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa
pozwola na uzyskanie wynikow zbieznych z danymi eksperymentalnymi przeprowadzono dla
czterech testow oznaczonych etykietg ,,walidacja” w tabeli 5.5. Wykonano po 1000 obliczen
dla kazdego z tych czterech testoéw stosujac rozktady uzyskane wykorzystujac metode
Bayesowska oraz uczenia maszyn, opisane W poprzedniej sekcji. Losowania parametrow
dokonano stosujac proste probkowanie losowe, a przedstawione rezultaty przedstawiaja 95
percentyl zgodnie z formuta Wilksa. Dodatkowo dla kazdego testu wykonano obliczenia
z warto$ciami najlepszego szacowania parametréw. Wyniki dla trzech testow (po jednym
z kazdej grupy podobienstwa przedstawionych w tabeli 5.5) przedstawiono na rysunkach 5.35,
5.36 oraz 5.37.
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Obliczenia walidacyjne wykonano dla dwoch testow z grupy pierwszej. Lepsze rezultaty
uzyskano dla testu 32013 przedstawionego na rysunku 5.35. Dla obu metod uzyskane zakresy
niepewnosci sg podobne i obejmujg dane eksperymentalne. Roznice w wartosci maksymalnej
temperatury koszulki nie sg wigksze niz 5%, jednak same zakresy rozbieznosci dla temperatury
koszulki sg dos¢ szerokie. Dla poziomu wody przedziaty nie sa bardzo szerokie, cho¢ mozna
zaobserwowacé, ze w zbiorze walidacyjnym wiele jest wynikoéw, dla ktorych czas zalewania
rdzenia byl przeszacowany. Obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania w obu
przypadkach nie pozwalajg na poprawe zbieznosci z danymi eksperymentalnymi w pordwnaniu

z obliczeniami referencyjnymi.

Test 32013 cobliczenia sprawdzajace

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia z wyznaczonych rozktadéw
— btad pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.35. Zakresy niepewnos$ci temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu

utworzone przez wyniki obliczen sprawdzajacych dla testu 32013

Obliczenia dla testu 31203 z grupy drugiej przedstawiono na rysunku 5.36. Obliczenia
z warto$ciami najlepszego szacowania pozwalajg na uzyskanie odpowiedniego dopasowania
do danych eksperymentalnych dla metody uczenia maszyn. Zakresy rozbieznos$ci wynikow sg
wezsze dla metody Bayesowskiej zarowno dla temperatury koszulki paliwowej jak réwniez
poziomu wody w rdzeniu. Stosujac obie metody uzyskuje si¢ jednak wyniki obejmujace dane
eksperymentalne, cho¢ w wigkszosci wypadkoOw przeszacowane sg zardwno maksymalne
temperatury koszulki paliwowej jak 1 czas, w ktorym to nastepuje. Niemniej jednak wyniki sg

satysfakcjonujace dla obu zastosowanych metod.

144



Temperatura koszulki paliwowej [K]

Test 31203 obliczenia sprawdzajace

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia z wyznaczonych rozktadéw
— biad pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 5.36. Zakresy niepewnosci temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu

utworzone przez wyniki obliczen sprawdzajacych dla testu 31203

Test 31701 obliczenia sprawdzajace

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia z wyznaczonych rozkladow
— btad pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
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Rys. 5.37. Zakresy niepewnosci temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu

utworzone przez wyniki obliczen sprawdzajacych dla testu 32013
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Wyniki obliczen dla testu 31701 (grupa trzecia) przedstawiono na rysunku 5.37. Obliczenia nie
pozwolity na poprawne odwzorowanie czasu, w ktorym temperatura dla goracego preta
paliwowego osigga temperatur¢ minimalng. W kazdym wypadku sg przeszacowane, podobnie
jak catkowite przebiegi temperatury koszulki w obliczeniach z warto$ciami najlepszego
szacowania. Przebieg eksperymentalny poziomu wody w rdzeniu obarczony jest widocznymi
oscylacjami migdzy 50 a 100 sekundg co byto niemozliwe do uchwycenia w obliczeniach. Czas
zalania rdzenia nastgpuje szybciej w obliczeniach, co wydaje si¢ zgodne z przebiegiem

temperatury koszulki, dane eksperymentalne sg w tym wypadku watpliwej jakosci.

Przedstawione wyniki obliczen sprawdzajacych pokazuja, ze uzyskane rozktady pozwalaty na
uzyskanie wzglednie szerokich rozktadow, jednakze w wickszosci wypadkéw pokrywajacych
dane eksperymentalne. Nalezy pamigtac, ze uzyskane rozktady sa kompromisem dla wynikow
obliczeniowych uzyskiwanych dla testow z trzech grup o réznych warunkach poczatkowych.
Trudnosci w okresleniu takich rozktadow gestosci prawdopodobienstwa, ktore pozwalataby na
uzyskanie bardzo dobrych wynikéw w kazdych warunkach sg, wigc zrozumiate. Podejscie,
w ktoérym poszukuje si¢ jednego zestawu parametréw dla réznorodnych warunkéw skutkuje
uzyskiwaniem szerszych zakresow niepewnosci badanych wielko$ci wyjsciowych. Rozktady
te s3 jednak bardziej uniwersalne. Aby uzyska¢ dokladniejsze dopasowanie do wynikow
pomiarowych oraz we¢zsze zakresy niepewnosci nalezaloby opracowacé trzy zestawy rozktadow
gestosci parametrow, oddzielne dla kazdej z grup podobienstwa. Rozktady te bylyby jednak
malo uniwersalne i dedykowane do stosowania tylko w $ci$le okreSlonych warunkach
poczatkowych 1 brzegowych. Dodatkowo uzyskane rezultaty obliczen sprawdzajacych po raz
kolejny wskazuja jak istotne sg obliczenia referencyjne. Obliczenia te de facto maja kluczowy
wplyw na wyznaczenie rozkladow a potem rdéwniez na wyniki obliczen sprawdzajacych.
W obliczeniach referencyjnych dla testow stanowiacych zbidr testowy (oraz podstawe dla
obliczen  MCMC) czas osiagnigcia minimalnej temperatury koszulki byt zawsze
niedoszacowany. Tymczasem dla dwoch sposrod testow walidacyjnych (32013 oraz 31701)
czasy te byly przeszacowane, co skutkowato przesunigciem uzyskanych rozktadéw w kierunku
przeszacowanych obliczen referencyjnych. Gdyby dla testu 31701 obliczenia referencyjne nie
doszacowaty czasu osiaggniecia temp minimalnej to mozna zaktada¢, ze uzyskane rezultaty
z obliczen sprawdzajacych pozwolitby na pokrycie calego przebiegu eksperymentalnego.
Nalezy rowniez pamigta, ze uzyskane parametry musza pozwalaé na uzyskanie
akceptowalnych wynikéw nie dla jednej wielkos$ci wyjsciowej, lecz dwoch, dla ktorych

najlepsze wartosci parametrow czesto byly rozbiezne. Zaobserwowano roéwniez, ze o ile
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konkretne zestawy parametréow z danego zakresu pozwalaly na osiggnigcie odpowiedniego
dopasowania, to juz probkowanie losowe z tych zakresow nie daje az tak waskich przedziatow
dopasowania. Oznacza to, ze w obrgbie wyznaczonych rozkladow dla pigeciu parametréw
istniejg zarowno kombinacje pozwalajace na uzyskanie wynikoéw zbieznych z eksperymentem,
jak ikombinacje, dla ktorych wyniki sg znacznie gorzej dopasowane do danych
eksperymentalnych.
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6. Walidacja uzyskanych rozkladow gestosci prawdopodobienstwa
parametrow — elementy piaty i szostki metodyKki

Walidacja uzyskanych rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa parametrow wejsciowych
wykonywana jest zgodnie z elementami pigtym oraz széstym opracowanej metodyki.
W elemencie piatym wykonywane sg obliczenie walidacyjne dla instalacji eksperymentalnej,
aby byta mozliwos$¢ poréwnania wynikow obliczen z danymi pomiarowymi. Zgodnie z opisem
w rozdziale czwartym instalacjg eksperymentalng dla ktorej wykonane zostang obliczenia
walidacyjne jest instalacja LOFT. W instalacji tej wykonywano mig¢dzy innymi dos§wiadczenia
odwzorowujace awari¢ typu LBLOCA w elektrowni jadrowej, co pozwolito na zebranie danych
doswiadczalnych dla zjawisk wymiany ciepta w rdzeniu oraz wyplywu przez rozerwanie. Aby
mozliwe bylo wykonanie obliczen walidacyjnych, nalezato opracowa¢ model matematyczny
instalacji oraz wykona¢ obliczenia stanu ustalonego oraz referencyjne obliczenia stanu
nieustalonego, co przedstawiono w rozdziatach 6.1.1 oraz 6.1.2. Obliczenia walidacyjne

zaprezentowane sg w rozdziale 6.1.3.

W elemencie szostym metodyki wykonywane sa obliczenia niepewnosci dla modelu reaktora
energetycznego oraz wybranego scenariusza awaryjnego, czyli awarii typu LBLOCA.
Obliczenia wykonane zostaly dla trzypgtlowego reaktora typu PWR o mocy elektrycznej 900
MW. W przypadku obliczen dla reaktora energetycznego brak jest oczywiscie danych
eksperymentalnych oraz obliczen referencyjnych dla elektrowni. Wyniki obliczen
walidacyjnych poréwnywane sg wigc z kryteriami akceptacji okreslonymi dla scenariusza
awarii typu LBLOCA. Model reaktora PWR oraz wyniki obliczen niepewnosci przedstawiono

w rozdziale 6.2.

6.1. Obliczenia walidacyjne dla instalacji eksperymentalnej LOFT
Instalacja eksperymentalna LOFT jest jedng z niewielu instalacji doswiadczalnych w ktérych
stosowano prawdziwe paliwo jadrowe zawierajagce dwutlenek uranu. Instalacja shuzyta do
symulacji awarii zachodzacych w reaktorach typu PWR. Instalacja sktada si¢ z nast¢pujacych
glownych sktadowych [42], [105]:

e Zbiornika reaktora, zawierajgcego rdzen reaktora ztozony z 1300 pretéw paliwowych;

e Petli obiegu pierwotnego bez rozerwania, na ktorg sktadaja sie rurociagi, wytwornica

pary, stabilizator cisnienia oraz dwie pompy cyrkulacyjne;
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e Petli obiegu pierwotnego z rozerwaniem, na ktorg sktadajg si¢ rurociagi, zwezki, dwa
zawory odcinajgce oraz dwa zawory szybko otwierajace si¢, ktore symulujg gilotynowe

rozerwanie;
e Systemu redukcji ci$nienia sktadajacego si¢ z rurociggdw, zbiornika oraz spryskiwaczy;

e Systemu awaryjnego wtrysku chtodziwa na ktory skladaja si¢ zbiornik akumulatora,
wysokoci$nieniowy system wtrysku awaryjnego (HPIS — ,High Pressure Injection
System”) oraz niskoci$nieniowy system wtrysku awaryjnego (LPIS — ,Low Pressure
Injection System”).

Wszystkie sktadowe instalacji testowej zostaty oprzyrzadowane systemami pomiarowymi, aby
zbiera¢ jak najwicksza liczbe danych pomiarowych. Schemat instalacji przedstawiono na

rysunku 6.1.
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Rys. 6.1. Schemat instalacji eksperymentalnej LOFT

Zbiornik reaktora w jak najdoktadniejszy sposob odwzorowuje rzeczywiste zbiorniki

stosowane w reaktorach typu PWR. Sklada si¢ ze szczeliny opadowej, dolnej komory
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mieszania, rdzenia reaktora z paliwem UO, goérnej komory mieszania oraz elementow
wewnatrz zbiornikowych takich jak dolna oraz gérna plyta rdzenia. Wysokos$¢ elementow
paliwowych wyniosta 1.676 metra, natomiast pastylki paliwowe posiadaty dlugos¢ 15.2 mm
oraz $rednice 9.29 mm. Jedna p¢tla obiegu pierwotnego bez rozerwania W instalacji LOFT
symuluje trzy petle w reaktorze typu PWR 1 posiada rzeczywiste komponenty
charakterystyczne dla reaktorow tego typu (wytwornica pary i stabilizator ci§nienia), natomiast
petla obiegu pierwotnego z rozerwaniem posiada odpowiednie komponenty pozwalajgce na
symulowanie roznych typoéw awarii. Systemy bezpieczenstwa zostaly zaprojektowane
W sposob zapewniajacy mozliwo$¢ podlaczenia ich do réznych punktéw w  instalacji
w zaleznos$ci od badanego scenariusza awaryjnego. W tescie L2-5, ktory zostat wybrany do

analizy, systemy bezpieczenstwa zostaty podtaczone do zimnej nitki petli bez rozerwania.

Model instalacji testowej LOFT zostal opracowany w kodzie TRACE stosujac srodowisko
graficzne SNAP. Odwzorowane zostaly wszystkie opisane powyzej skladowe instalacji.
Zbiornik reaktora zostal zamodelowany jako tréjwymiarowy komponent zbiornika. Jest to
jedyny komponent, dla ktérego mozna modelowa¢ warunki przeptywu w trzech wymiarach.
Pozwala to na o wiele dokladniejsze modelowanie proceséw cieplno-przeplywowych
zachodzacych w zbiorniku. Zbiornik zamodelowano stosujac cztery sktadowe promieniowe —
dwie dla rdzenia reaktora, jedna reprezentujgca bocznik (ang. ,,reactor core bypass”) oraz jedna
reprezentujgca szczeling opadowa. W ptaszczyznie azymutalnej podzielono zbiornik na cztery
czesci, zgodnie z liczbg nitek obiegu pierwotnego. W osiowej plaszczyznie wydzielono 18
poziomow. Trzy dolne poziomy reprezentuja dolng komorg mieszania, kolejne 0siem
reprezentuje wysoko$¢ rdzenia reaktora, nastepnie cztery komorki symulujg przestrzen miedzy
rdzeniem a kro¢cami nitek obiegu pierwotnego. Pozostate komorki reprezentujg gorna komore
mieszania. Dedykowane komponenty zostaly zastosowane rowniez do modelowania
stabilizatora ci$nienia, pomp cyrkulacyjnych, zbiornikow akumulatora oraz systemu zrzutu
ci$nienia. Pozostate komponenty zamodelowano jako rurociagi, zawory oraz komponenty FILL
1 BREAK okreslajace warunki brzegowe. Warunki wymiany ciepta okre§lono poprzez
zastosowanie struktur cieplnych 1 okreslania plaszczyzn wymiany ciepla (migdzy
komponentem a komponentem, badz komponentem a warunkami srodowiskowymi). Model
sktadat si¢ finalnie z 53 komponentow hydraulicznych oraz 36 struktur cieplnych. Dodatkowo
opracowano réwniez najwazniejsze czesSci systemu sterowania i zabezpieczen, jak rowniez

sygnaty wyzwalajace dziatanie systemow bezpieczenstwa podczas awarii.
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6.1.1. Kwalifikacja modelu instalacji LOFT — stan ustalony
Aby oceni¢ czy opracowany model w kompleksowy sposdb odwzorowywat zar6wno wymiary
geometryczne jak i pozwalal na osiggnigcie warunkow cieplno-przeptywowych panujacych
w instalacji LOFT przeprowadzono kwalifikacje modelu w warunkach stanu ustalonego.
Pierwszym krokiem kwalifikacji jest porownanie rzeczywistych danych geometrycznych
instalacji z objetosciami komponentdw modelujacych skladowe systemu w modelu
przygotowanym w kodzie TRACE. Informacje na temat najwazniejszych danych

geometrycznych zestawiono w tabeli 6.1.

Tabela 6.1. Porownanie danych geometrycznych dla sktadowych instalacji LOFT z warto$ciami

osiggnigtymi w opracowanym modelu instalacji

. x Wartosé
Parametr Jednostka xaiztr(;)cna w modelu F;?]d
TRACE
1 Objetos¢ obiegu pierwotnego m3 7.69 7.61 1.0%
2 Objetos¢ zbiornika reaktora m3 2.66 2.65 0.3%
3 Objetos$¢ w petli bez rozerwania m3 3.67 3.64 0.8%
4 Objetos¢ w petli z rozerwaniem m3 1.36 131 3.5%
5 Objetos¢ stabilizatora ci$nienia m3 0.963 0.956 0.7%
6 Objetos¢ obiegu wtdrnego m3 6.65 6.94 4.4%
7 Objetos¢ zbiornika akumulatora m3 3.76 3.76 0.0%
8 Przekroj rurociggdw w obiegu pierwotnym m2 0.0634 0.0634 0.0%
9 E:Snia dhugos¢ u-rurek w wytwornicy m 517 514 0.6%
10 | Wysokos¢ paliwa jadrowego m 1.676 1.676 0.0%

Dla osmiu wielkosci btad nie przekroczyt jednego procenta, co wskazuje na dobre
odwzorowanie rzeczywistych wymiarow instalacji. Jedyne rdznice wystepuja W objetosciach
petli z rozerwaniem oraz obiegu wtornego, nie przekraczaja one jednak pieciu procent.
W przypadku obiegu pierwotnego (w tym p¢tli z zaworami symulujacymi rozerwanie) nalezato
mie¢ na wzgledzie nie tylko objetosci wszystkich komponentéw, lecz rdwniez, zachowanie
odpowiednich roéznic wysokosci w petli, tak aby ostatecznie zimna 1 gorgca nitka zostala
podiaczona do zbiornika na odpowiedniej wysokosci. Model obiegu wtdrnego opracowany byt
na podstawie rysunkoéw technicznych dostepnych w dokumentacji [105], stad przy tak matych
rozbiezno$ciach nie zdecydowano si¢ na wprowadzanie zmian ktoére nie bylyby zbiezne
z danymi wynikajacymi z dokumentacji technicznej. Ostatecznie uznano, wiec przygotowany
model za odwzorowujgcy wymiary i objetosci instalacji doswiadczalnej w wystarczajacy

Sposob.

Drugim krokiem kwalifikacji na etapie stanu ustalonego jest wykonanie obliczen w celu

sprawdzenia poprawnos$ci uzyskanych warunkow cieplno-przeptywowych w instalacji oraz
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oceny ich stabilno$ci. Porownanie dla trzynastu wybranych parametrow przedstawiono w tabeli
6.2. Wartosci parametrow opisujacych warunki cieplno-przeptywowe powinny utrzymywac
si¢ na stabilnym poziomie w obliczeniach stanu ustalonego. Pozwala to na zyskanie pewnosci,
ze uzyskane w trakcie symulacji stanow nieustalonych wyniki odwzorowuja odpowiedzi
modelowanych systemow, a nie wynikajag z niestabilno$ci numerycznych opracowanego
modelu. Zgodnie z migdzynarodowa praktyka [42] przyjeto, ze warto$¢ parametru jest uznana
za stabilng jesli jej rozrzut jest mniejszy niz 1% w ciggu 100 sekund obliczen stanu ustalonego.
Najwickszy zaobserwowany rozrzut w uzyskanych wynikach dla parametrow przedstawionych
w tabeli 6.2 wynosit 0.2%.

Tabela 6.2. Kwalifikacja stanu ustalonego dla instalacji LOFT — poréwnanie warto$ci wybranych

wielkosci cieplno-przeptywowych dla danych pomiarowych oraz uzyskanych w obliczeniach

Dane - .

. < x Jedno Zakres bledu | Wyniki | Akceptowa | Rozbi
Wielkos¢ stka gﬁisr}nrgm pomiarowego | obliczen | Iny blad eznos¢
Moc MW 36 1.2 36.0 2% 0%
Cisnienie w goracej nitce 14.94 01 14.93 0%
petli bez rozerwania MPa ' ) ' 0.1%
Cisnienie wyjsciowe z 585 0.06 589 ' 0%
wytwornicy ' ' '
Temperatura w goracej
nitce petli bez 589.5 4.2 590.9 0%
rozerwania
Temperatura w zimnej
nitce petli bez 556.4 4.3 557.2 0 0%
rozerwania K 0.5%
Temperatura w goracej 561.9 43 5572 0.1%
nitce petli z rozerwaniem ' ) ' '
Temperatura W 615.6 0.7 613.6 0.2%
stabilizatorze ci$nienia
Predkos¢ obrotowa | | 4950 70 1453 1% 10.1%
pompy :
Objgtos¢ wody w obiegu | 5330 300 5432 2% 0%
pierwotnym
Wydatek przeptywu w 192.4 7.8 192.3 0%
obiegu pierwotnym ' ' '
Wydatek przeptywu | kg/s 2%
wody zasilajacej 19.1 04 18.8 0%
wytwornice pary
Poziom — wody —~w 1.14 0.03 1.17 4% 0%
stabilizatorze ci$nienia m
Poziom ~ wody  w 2.9 0.1 2.94 3% 0%
wytwornicy pary

Przedstawiona w ostatniej kolumnie rozbiezno$¢ reprezentuje ostateczny btad po
uwzglednieniu zakresu bledu pomiarowego. Sposrod trzynastu parametréw dla dwunastu z nich

- moc, wszystkie warto$ci temperatury, ci$nienia, wydatku przepltywu, poziomu wody oraz
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objetosci wody w obiegu - uzyskany btad wynosi maksymalnie 0.2% wigc wszystkie te wartosci
mieszczg si¢ w graniach akceptowalnego bledu. Rozbieznos$¢ dla predkosci obrotowej pompy
wynosi 10%, jednak jednocze$nie wydatek przeptywu w obiegu pierwotnym ktory jest
warto$cig wazniejszg z punktu widzenia warunkow cieplno-przeptywowych jest na tym samym
poziomie co w eksperymencie. Na rozbiezno$§¢ w predkosci obrotowej pompy moga mieé
wplyw zastosowane charakterystyki pracy pompy. Niemniej jednak zdecydowana wigkszo$é
parametrow jest zbiezna z warto$ciami eksperymentalnymi, obliczenia stanu ustalonego moga
wiec zosta¢ zakwalifikowane jako wykonane prawidlowo 1 odwzorowujace w wystarczajacym

stopniu warunki eksperymentalne.

6.1.2. Kwalifikacja modelu instalacji LOFT — stan nieustalony, obliczenia referencyjne
Analizowanym scenariuszem awaryjnym w instalacji LOFT byl test o oznaczeniu L2-5,
w ktérym analizowano gilotynowe rozerwanie rurociggu obiegu pierwotnego. W tym celu
w instalacji zastosowano dwa zawory szybko otwierajace si¢ o $rednicy rownej Srednicy
rurociggow. W tabeli 6.3 przedstawiono sekwencj¢ najwazniejszych zdarzen zachodzacych
w trakcie analizowanego scenariusza awaryjnego. Zestawiono czas zmierzony podczas
przebiegu awarii w instalacji eksperymentalnej oraz czas uzyskany w obliczeniach

referencyjnych wykonanych w kodzie TRACE.

Tabela 6.3. Sekwencja zdarzen w eksperymencie L2-5 w instalacji LOFT — poréwnanie danych

eksperymentalnych oraz wynikdw obliczen referencyjnych

Zdarzenie Czas w | Czas w
eksperymencie (s) | obliczeniach (s)
Rozpoczgcie testu 0.0 0
Wylaczenie reaktora 0.24+0.01 0.24
Pierwszy kryzys wrzenia 0.91 £0.01 1.62
Wylaczenie pomp obiegu pierwotnego 0.94 £0.01 0.94
Oproéznienie stabilizatora ci$nienia 154+1.0 14.57
Rozpoczecie wtrysku ze zbiornika akumulatora 16.8 0.1 14.33
Rozpoczgcie zalewania rdzenia 227+ 1.0 31.25
Rozpoczecie wirysku z HPIS 23.90 £ 0.02 23.98
Osiagniecie maksymalnej temperatury koszulki 28.47+£0.02 8.67
Rozpoczgcie wtrysku z LPIS 37.32+0.02 37.51
Akumulator opr6ézniony 49.6 + 0.1 42.55
Rdzen catkowicie zalany 65+2.0 58.13
Zakonczenie przeptywu z LPIS 107.1+0.4 120

Rozbieznosci w uzyskanej sekwencji zdarzen nie sg znaczace. Kilkusekundowe rozbieznosci
miedzy eksperymentem a obliczeniami s3 oczekiwane, nie jest mozliwe perfekcyjne
odwzorowanie warunkow cieplno-przeptywowych dla eksperymentow w duzej skali,

w ktorych badana jest duza liczba zjawisk. Jedynym zjawiskiem, dla ktérego zauwazalna jest
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duza rozbiezno$¢ jest czas osiggni¢cia maksymalnej temperatury koszulki paliwowej. Wynika
to z roznic w uzyskanych przebiegach temperatury koszulki. W eksperymencie obserwowane
sg dwa lokalne maksima — w dziesigtej oraz dwudziestej 6smej sekundzie przebiegu awarii.
Wigksza wartos¢ w eksperymencie posiada drugie maksimum, tymczasem w obliczeniach
najwiekszg warto$¢ temperatury koszulki obserwuje si¢ w pierwszych dziesigciu sekundach,
wiec w zakresie czasowym pierwszego maksimum z eksperymentu. Ogoélnie przebieg
sekwencji zdarzen wskazuje, ze uruchomienie systemow bezpieczenstwa wyzwalane jest
w odpowiednich momentach i w odpowiedniej kolejnoSci, co dalej rzutuje na odpowiedni

rozw0j scenariusza awaryjnego.

Na rysunkach 6.2 — 6.5 przedstawiono przebiegi czterech istotnych parametrow wyjsciowych,
na podstawie ktorych dokonana zostala ilosciowa analiza uzyskanych wynikow obliczen
referencyjnych. Zgodnie z opisem w poprzednich rozdziatach najistotniejsze b¢da masowe
nat¢zenie wyptywu przez rozerwanie (rys. 6.3) oraz temperatura koszulki paliwowej (rys. 6.5).
Niestety dokumentacja techniczna nie zawierala przebiegéw zmian poziomu wody w rdzeniu.
Parametr ten analizowany bedzie w ramach walidacji, jednak bez wskazania przebiegu
eksperymentalnego. Dwie dodatkowe wielkosci wyjsciowe dla ktorych dokonano poréwnania
danych pomiarowych oraz wynikoéw obliczen referencyjnych to ci$§nienie w obiegu pierwotnym

(rys. 6.2) oraz scalkowany wyplyw z systemow bezpieczenstwa (rys. 6.4).

Cisnienie w obiegu pierwotnym

—— dane eksperymentalne
—— obliczenia referencyjne

= = =
o N Ry
! !

Cignienie [MPa]
co

0 20 40 60 80 100 120
czas [s]

Rys. 6.2. Porownanie ci$nienia w obiegu pierwotnym dla danych eksperymentalnych w instalacji

LOFT oraz obliczen referencyjnych dla testu L2-5
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Na rysunku 6.2 przedstawiono przebiegi ci$nienia w obiegu pierwotnym podczas eksperymentu
oraz dla wynikow obliczen. Spadek ci$nienia w obiegu nastepuje szybciej w obliczeniach,
jednak roznice nie sg znaczace. Rdéznice te tlumaczg zauwazalne w tabeli 6.3 niewielkie
rozbieznosci w czasach rozpoczgcia wtrysku z systemow bezpieczenstwa, ktorych sygnaty
wyzwalajace uzaleznione sa od warto$ci ci$nienia w obiegu. Ksztatt przebiegu cis$nienia jest
jednak podobny do danych eksperymentalnych i mimo roéznic w uzyskanych warto$ciach

miedzy 10 a 30 sekundg mozna uzna¢ zgodno$¢ wynikow obliczen z danymi pomiarowymi za

satysfakcjonujaca.
Masowe natezenie przeptywu przez rozerwanie
—— dane eksperymentalne
800 A — obliczenia referencyjne

600

400 A

200 1

Masowe natezenie przeptywu [kg/s]

h

0 ~—r
0 20 40 60 80 100 120
czas [s]

Rys. 6.3. Porownanie masowego natezenia przeplywu przez rozerwanie dla danych

eksperymentalnych w instalacji LOFT oraz obliczen referencyjnych dla testu L2-5

Na rysunku 6.3 przedstawiono przebiegi masowego nat¢zenia przeplywu przez rozerwanie
podczas eksperymentu oraz dla wynikoéw obliczen. Zauwazalne jest niewielkie przeszacowanie
wielkosci wyptywu przez rozerwanie w obliczeniach wykonanych z zastosowaniem kodu
TRACE przez pierwsze 40 sekund. Trend czasowy wydatku przeptywu jest jednak zblizony do
danych eksperymentalnych.

Na rysunku 6.4 przedstawiono przebiegi scatkowanego sumarycznego przeptywu z systemow
bezpieczenstwa dla danych pomiarowych oraz wynikdw obliczen. Zauwazalny jest wigkszy
wyplyw wody chlodzacej z systemOw bezpieczenstwa (szczegdlnie z akumulatora)
W obliczeniach, co nastepnie oddzialuje zaré6wno na wartosci wydatku przeplywu przez

rozerwanie (rysunek 6.3) oraz na osiggang temperatur¢ koszulki (rysunek 6.5). Objetosé
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zbiornika akumulatora jak zaznaczono w tabeli 6.1 byla poprawnie zamodelowana, podobnie
charakterystyki wyplywu z systemow HPIS oraz LPIS, stad rozbieznosci wynikaja
prawdopodobnie z modelowania rurociggdw systemow bezpieczenstwa, w ktoérych mogta

znajdowac si¢ dodatkowa objetos¢ wody.

Scatkowany wyplyw z systemodw bezpieczenstwa

2500 ¥ —— gane eksperymentalne

—— g¢bliczenia referencyjne

2000 A

1500 A

1000

500 A

Scatkowane masowe natezenie wyptywu [kg]

0 20 40 60 80 100 120
czas [s]

Rys. 6.4. Porownanie scalkowanego wyplywu z systemow bezpieczenstwa dla danych

eksperymentalnych w instalacji LOFT oraz obliczen referencyjnych dla testu L2-5

Temperatura koszulki paliwowej

1100 A
—— dane eksperymentalne

— obliczenia referencyjne
1000 -

900 -

800 -

700 +

600

Temperatura koszulki paliwowej [K]

500 ~

S

400 -

0 20 40 60 80 100 120
czas [s]

Rys. 6.5. Porownanie temperatury koszulki paliwowej dla danych eksperymentalnych w instalacji

LOFT oraz obliczen referencyjnych dla testu L.2-5
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Na rysunku 6.5 przedstawiono przebiegi temperatury koszulki paliwowej podczas
eksperymentu oraz dla wynikow obliczen. Maksymalna temperatura koszulki paliwowej jest
niedoszacowana w obliczeniach, jednak ksztalt przebiegu jest zblizony do danych
pomiarowych. Dodatkowo czas schtodzenia temperatury koszulki paliwowej jest przewidziany
z duza doktadnoscig. Jak wspomniano przy opisie rysunku 6.4 réznice w natezeniu wyptywu
Z systemoOw bezpieczenstwa wplywaja bezposrednio na ilos¢ wody dostepna do chtodzenia
rdzenia, stad nastepuje szybsze zalanie rdzenia i temperatura koszulki paliwowej juz

w czterdziestej sekundzie zaczyna bardziej gwaltownie opadac.

Tabela 6.4. Kwalifikacja wynikoéw obliczen referencyjnych

Wielkosé Jednostka ekspesf:gmalne O%CAZgEa Blad
Maksymalne nat¢zenie przeptywu kg/s 777.0 860.9 11%
Scatkowany wyptyw przez rozerwanie w kg 3768.0 4491.4 19%
momencie rozpoczecia wirysku  z
akumulatora
Scatkowany wyplyw przez rozerwanie kg 5160.0 6376.8 24%
po uplywie 100 s
Stosunek cisnienia W stabilizatorze do - 2.01 1.86 -8%
ci$nienia w obiegu po 10 s
Czas, w ktorym cinienie w s 38.0 28.84 -24%
stabilizatorze zrownuje si¢ z cisnieniem
w obiegu
Czas wystapienia maksymalnej S 28.47 8.67 -70%
temperatury koszulki
Maksymalna temperatura koszulki K 1078.0 1009.5 -6%
Czas catkowitego zalania rdzenia S 65.0 58.13 -11%

W tabeli 6.4 przedstawiono poréwnanie wynikow obliczen oraz danych eksperymentalnych dla
osmiu skalarnych wielkos$ci opisujacych natezenie wyplywu (w tym scalkowane) przez
rozerwanie, ci$nienie w stabilizatorze i obiegu oraz przebiegu zmian temperatury koszulki
paliwowej w czasie 1 przebiegu propagacji frontu zalewania. Najmniejsze rozbieznoS$ci
uzyskano dla wartosci maksymalnej temperatury koszulki oraz stosunku cisnien
w stabilizatorze i obiegu pierwotnym, gdzie rozbieznos$¢ nie przekraczata 10%. Najwicksza
rozbiezno$¢ dotyczyta czasu wystgpienia maksymalnej temperatury koszulki paliwowej, co
zostato omowione powyzej w dyskusji dotyczacej sekwencji zdarzen. Dla trzech parametrow
okreslajacych scatkowany wyplyw przez rozerwanie oraz czas, w ktorym ci$nienie
W stabilizatorze ci$nienie zroéwnuje si¢ z ciSnieniem w obiegu rozbiezno$¢ wynosita od 19 do
24%. Rozbieznosci sa wigc zauwazalne, jednak przy tak dynamicznie przebiegajacym
scenariuszu jak LBLOCA s3a one do zaakceptowania. Nalezy rdwniez mie¢ na uwadze, ze

obliczenia referencyjne s3 jedynie krokiem do celu, czyli do przeprowadzenia obliczen
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walidacyjnych, pozwalajacych na ocen¢ poprawno$ci wyznaczonych w poprzednim rozdziale
rozktadow gestosci prawdopodobienstwa wybranych parametrow. Wymagane jest wigc
uzyskanie wynikoéw obliczen referencyjnych na satysfakcjonujgcym poziomie, ktore nie beda
znaczgco odbiega¢ od danych eksperymentalnych, gdyz jak zaznaczano w rozdziale drugim,
obliczenia referencyjng sa istotng baza do obliczen niepewnosci. Uzyskane wyniki mozna
zaroéwno ilosciowo jak i jakosciowo oceni¢ jako satysfakcjonujace i pozwalajace na wykonanie
obliczen walidacyjnych stosujgc metode propagacji niepewnosci wejsciowych parametrow
modelowych kodu.
6.1.3. Walidacja rozktadow gestosci prawdopodobienstwa parametréw — obliczenia dla
instalacji LOFT (element pigty metodyki)

Zgodnie z opisem w rozdziale 3.5 walidacji wyznaczonych w elemencie czwartym rozktadow
gestosci prawdopodobienstwa parametréw wejsciowych opisujacych modele stosowane
W kodzie obliczeniowym dokonuje si¢ wykonujac obliczenia dla instalacji eksperymentalne;j
w ktorej badane sa jednoczes$nie wszystkie zjawiska, charakteryzowane przez te parametry
wejsciowe. Zgodnie z krokami metodyki przed przeprowadzeniem obliczen walidacyjnych
nalezy ustali¢ inne zrddla niepewnosci, a nastgpnie wykonaé obliczenia pozwalajace na
oszacowanie niepewnos$ci wyjsciowych stosujac metode propagacji niepewnosci wejsciowych.
Zdecydowano jednak, ze na tym etapie, przy pierwszym wdrozeniu metodyki, pomini¢te
zostang inne zrddla niepewnosci, dopiero w obliczeniach dla reaktora energetycznego (rozdziat
6.2) zostang one wzigte pod uwage. Powodowane jest to checig bezposredniej obserwacji
wplywu wyznaczonych rozkladow gestosci prawdopodobienstwa dziewigciu badanych
parametrow, bez wprowadzania dodatkowych parametrow ktére mogtyby mie¢ wigkszy wptyw

na niepewnosci wyjsciowe.

Na podstawie wynikow kwantytikacji niepewnos$ci parametréw wejsciowych przedstawionych
w rozdziale 5 uzyskano dwa zestawy rozktadéw dziewigciu parametrow — uzyskane stosujac
metod¢ Bayesowska oraz metod¢ uczenia maszyn. Z kazdego zestawu losowano 1000 razy
wartosci parametrOw stosujagc  wyznaczone w rozdziale pigtym rozklady gestosci
prawdopodobienstwa. Wartos$ci te nast¢pnie wprowadzano do pliku wsadowego kodu TRACE
opisujacego model instalacji LOFT (opisany i kwalifikowany powyzej). Pliki wsadowe do
obliczen referencyjnych oraz obliczen niepewnosci r6zni¢ si¢ beda, wige jedynie warto$ciami
parametrow CHM12, CHM22, CIRC2, C2RC2, 1009, 1011, 1014, 1031 oraz 1033 ktore

omowiono w rozdziale pigtym.
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Po przygotowaniu 1000 plikow wsadowych dla kazdego z zestawu parametréw, wykonano
tacznie 2000 obliczen (po 1000 dla kazdej z metod na podstawie ktérej okreslono rozktady
parametrow). Obliczenia dla jednego przypadku trwatly okoto 30 minut, stad przy
wykorzystaniu szesciu rdzeni komputera catkowity czas obliczen wyniost osiem dni.
Dodatkowo dla kazdej z metod wykonano obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania

parametrow, okreslonymi w rozdziale pigtym.

Instalacja LOFT obliczenia walidacyjne

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia z wyznaczonych rozktadow
—— btad pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 6.6. Zakresy niepewnosci cis$nienia w obiegu oraz masowego natezenia przeptywu
W obliczeniach walidacyjnych dla instalacji LOFT stosujac rozklady parametrow wej$ciowych

uzyskane z zastosowaniem dwoch opracowanych metod

Na rysunku 6.6 przedstawiono wyniki obliczen walidacyjnych dla ci$nienia w obiegu
pierwotnym oraz dla masowego natezenia przeplywu. Przebiegi przedstawiono do
piecdziesiatej sekundy, poniewaz, jak mozna zaobserwowac na rysunkach 6.2 oraz 6.3, dalej
warto$ci rowne sg ci$nieniu atmosferycznemu oraz zeru W przypadku masowego natg¢zenia
przeptywu. Dla przebiegu cisnienia obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania dla obu
metod pozwalaja na uzyskanie rezultatow nieznacznie blizszych danym eksperymentalnym
w poréwnaniu do obliczen referencyjnych. Zakres niepewnos$ci dla metody Bayesowskiej jest
szerszy 1 pozwala na objecie danych eksperymentalnych. Zakres niepewnosci dla metody
uczenia maszyn jest wezszy 1 nie pokrywa danych eksperymentalnych, jednakze rozbieznos$ci

nie sg duze. W przypadku masowego natgzenia przeptywu obliczenia najlepszego szacowania
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sa w obu przypadkach jedynie nieznacznie lepiej dopasowane do danych eksperymentalnych
niz obliczenia referencyjne. Dodatkowo w obu przypadkach poza przedzialem od piatej do
dziesiatej sekundy zakresy niepewnosci w petni pokrywaja dane eksperymentalne. Uzyskane
zakresy niepewnosci sa najszersze miedzy 30 a 40 sekunda, gdy ustala si¢ przepltyw
dwufazowy. Ogodlnie, jednakze uzyskane zakresy niepewnos$ci mozna uzna¢ za poprawnie
wyznaczone, stad mozna wnioskowaé, ze zaproponowane rozktady gestosci parametrow
CHM12, CHM22, C1RC2 oraz C2RC2 pozwalaja na uzyskanie wynikow pokrywajacych dane
eksperymentalne.

Instalacja LOFT obliczenia walidacyjne

—— dane eksperymentalne —— obliczenia referencyjne —— obliczenia z wyznaczonych rozktadéw
— biad pomiarowy —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania
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Rys. 6.7. Zakresy niepewnos$ci temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu w
obliczeniach walidacyjnych dla instalacji LOFT stosujac rozktady parametrow wejsciowych uzyskane

z zastosowaniem dwoch opracowanych metod

Na rysunku 6.7 przedstawiono wyniki obliczen walidacyjnych dla temperatury koszulki
paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu. Dla przebiegu zmian temperatury koszulki
paliwowej uzyskane zakresy s3 bardzo szerokie, pozwalajac na pokrycie danych
eksperymentalnych. Maksymalna temperatura koszulki nie jest przeszacowana zar6éwno
W obliczeniach stosujacych metode Bayesowska jak i metode uczenia maszyn. Maksymalne
wartosci temperatury koszulki paliwowej nie przekraczajg ani kryterium akceptacji (1473 K)
ani gornego zakresu btedu pomiarowego. Dolny dopuszczalny zakres temperatury koszulki

paliwowej jest dokladniej oszacowany przez obliczenia wykonane stosujac metod¢ uczenia
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maszyn. Czas, w ktérym temperatura osigga warto§¢ minimalng zawiera si¢ w szerokim
zakresie od 40 do 100 sekund w obu przypadkach. Dodatkowo mozna zaobserwowac
pojedyncze warto$ci odstajagce w metodzie uczenia maszyn. Uzyskiwane zakresy niepewnos$ci
sg wezsze dla obliczen w ktorych wykorzystywano rozklady gestosci prawdopodobienstwa
parametrow uzyskanych stosujac metode uczenia maszyn. Obliczenia z wartoSciami
najlepszego szacowania parametréw wejsciowych modelu sg bardziej zgodne z danymi
eksperymentalnymi przy zastosowaniu metody Bayesowskiej. Mimo, ze przeszacowany zostat
moment osiggni¢gcia minimalnej temperatury to ksztatt przebiegu zmian temperatury jest
prawidtowy. W przypadku obliczen dla metody uczenia maszyn, przebieg obliczen dla wartosci
najlepszego szacowania bardziej przypomina obliczenia referencyjne niz dane

eksperymentalne.

Rozktady niepewnosci dla przebiegu poziomu wody w rdzeniu wykazuja duze rozbieznosci
W odniesieniu do wyznaczania czasu catkowitego zalania rdzenia. Wgezszy zakres
zaobserwowa¢ mozna w obliczeniach wykonanych z zastosowaniem metody uczenia maszyn.
W obu przypadkach mozna zaobserwowac¢, ze przebieg poziomu wody w rdzeniu podaza za
zmianami temperatury koszulki paliwowej, gdyz czas calkowitego zalania rdzenia jest

skorelowany z czasem, gdy temperatura koszulki paliwowej osigga warto$¢ minimalna.

Oceniajac uzyskiwane zakresy niepewnosci przyjmuje si¢, ze nie powinny one by¢ nadmiernie
szerokie oraz powinny pozwala¢ na pokrycie danych eksperymentalnych. W przypadku
parametrow CHM12, CHM22, CIRC2 oraz C2RC2 uzyskane zakresy niepewnosci dla
masowego natezenie przeptywu spelniajg te kryteria dla obu metod, pomimo ze przez krotki
okres czasu (miedzy 5 a 10 sekundg) dane eksperymentalne nie sg pokryte. Rozbieznosci w tym
krétkim przedziale czasowym nie sg jednak duze. Rozktady uzyskane stosujac obie opracowane
metody kwantyfikacji niepewnos$ci sa wigc poprawne i mogg zosta¢ zastosowane do dalszych
obliczen niepewnosci dla elektrowni jadrowej typu PWR. W przypadku pigciu parametréw
ktore opisywaty wymiang ciepta w rdzeniu ich wptyw na uzyskiwane wyniki obserwowalny
byt dla temperatury koszulki paliwowe]j oraz poziomu wody w rdzeniu. Uzyskane zakresy
niepewnosci sg szerokie jednak pozwalaja na pokrycie danych eksperymentalnych. Ogolnie dla
obu badanych wielko$ci wyjsciowych wezsze zakresy uzyskuje si¢ dla parametrow uzyskanych
kwantyfikujac niepewnos$ci metoda uczenia maszyn. Stad te rozklady gestosci
prawdopodobienstwa pozwalaja na uzyskanie lepszych rezultatow. Nalezy zwrdci¢ jednak
uwage, ze rozbiezno$ci mig¢dzy metodami nie byly duze, wigc w dalszych ostatecznych

obliczeniach dla reaktora energetycznego wcigz stosowane beda zestawy parametréw
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uzyskiwane z zastosowaniem obu metod. Zestaw wartosci najlepszego szacowania uzyskany

stosujac metode Bayesowska powinien by¢ stosowany w przysztych badaniach.

6.2. Obliczenia niepewnosci dla modelu elektrowni jadrowej typu PWR
Finalna walidacja rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa przeprowadzana jest poprzez
wykonanie obliczen niepewnosci dla modelu elektrowni jadrowej, zgodnie z krokiem szostym
metodyki. Obliczenia wykonywane sg dla scenariusza okreslonego w rozdziale czwartym, czyli
duzego rozerwania rurociggu obiegu pierwotnego w reaktorze typu PWR. Model elektrowni
jadrowej opracowano na podstawie pliku wsadowego dla trzy petlowej elektrowni typu PWR
produkcji  Westinghouse opisanego w instrukcji kodu TRAC-M [106]. TRAC-M jest
poprzednikiem wykorzystywanego w obecnej pracy do wykonywania obliczen kodu TRACE.
Instrukcja uzytkowania kodu TRAC-M zawiera opis pliku wsadowego dla modelu trzypetlowe;j
elektrowni jadrowej, co wraz z przypisami stanowito przyktad zastosowania kodu
I wykorzystania dobrych praktyk. Uwzgledniajagc zmiany, ktore nalezalo wprowadzié, aby
model byl zgodny z funkcjonalnosciami kodu TRACE, oraz dobre praktyki modelowania
w kodzie TRACE, opracowano nowy model tej elektrowni w kodzie TRACE. Wprowadzone
zmiany dotyczyly miedzy innymi struktur cieplnych, modelowania zbiornika reaktora,
modelowania wytwornicy pary, systemOw bezpieczenstwa oOraz Systemu sterowania
I zabezpieczen. Bardziej szczegdlowy opis wprowadzonych zmian oraz catego modelu znajduje

si¢ w artykutach [107], [108].

Opis modelowanej elektrowni postanowiono potaczy¢ z opisem zastosowanych rozwigzan
modelowych w kodzie TRACE, aby w klarowny sposéb przedstawi¢ caly model.

Najwazniejszymi komponentami modelowanej elektrowni jadrowej sa:

e Zbiornik reaktora jadrowego — modelowany przez trojwymiarowy komponent
zbiornika, podzielony na dwie sktadowe promieniowe, sze$¢ azymutalnych oraz
dwadziescia trzy sktadowe osiowe. Dwie skladowe promieniowe reprezentujg szczeling
opadowa oraz rdzen reaktora. Cze$ci azymutalne odpowiadaja liczbie nitek (zimna
I ciepta) w trzech petlach reaktora. W ptaszczyznie osiowej pie¢ komorek reprezentuje
dolng komorg mieszania, dwanascie rdzen reaktora, a pozostate gérng cze$¢ zbiornika
oraz gorng komor¢ mieszania. Sze$¢ struktur cieplnych (po jednej na kazda cze$¢
azymutalng) reprezentuje paliwo jadrowe w rdzeniu reaktora. Dziewie¢ struktur
cieplnych reprezentuje elementy 1 plyty wewnatrz-zbiornikowe. Kolejne trzydziesci

struktur cieplnych modelowato kosz rdzenia reaktora oraz $cianki zbiornika reaktora.
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Trzy petle obiegu pierwotnego modelowane byly oddzielne. Kazda petla sktada si¢
Z rurociggdw gorgcej nitki, zimnej nitki, u-rurek wytwornicy pary oraz pompy
cyrkulacyjnej obiegu pierwotnego. Dla pomp cyrkulacyjnych zastosowano modele
pomp z wbudowanymi charakterystykami dla reaktorow typu Westinghouse.
W pierwszej petli obiegu pierwotnego zamodelowano gilotynowe rozerwanie rurociggu
poprzez dodanie dwoch zaworow o Srednicy odpowiadajacej Srednicy rurociggu oraz
dwoch komponentow BREAK ktore reprezentuja warunki panujagce w obudowie
bezpieczenstwa reaktora. W trzeciej petli obiegu pierwotnego zamodelowano
stabilizator ci$nienia, wraz z jego rurociggami oraz zaworami zrzutowymi. Stabilizator
modelowany jest poprzez rurocigg sktadajacy sie z 13 komodrek oraz komponent
PRIZER ktore ustala zakladane ci$nienie w stabilizatorze ci$nienia w trakcie obliczen

stanu ustalonego.

Obieg wtorny sktada si¢ z trzech wytwornic pary, rurociagéw wody zasilajacej oraz
rurociggdéw parowych wraz z zaworami upustowymi i zrzutowymi. Komponenty te
modelowane sg poprzez rurociagi, zawory oraz komponenty BREAK 1 FILL. Istotnym
elementem obiegu wtoérnego wytwornicy pary jest separator pary, dla ktorego w kodzie
TRACE dedykowany jest specjalny komponent, ktory dziala jako separator oraz

osuszacz pary.

System regulacji chemicznej i objetosci chlodziwa reaktora modelowany
W uproszczeniu przez trzy komponenty FILL pozwalajace na ustalenie dodatkowego

przeplywu chtodziwa w zalezno$ci od ci$nienia.

System awaryjnego zalewania rdzenia reaktora sktadajacy si¢ ze zbiornika akumulatora,
wysokoci$nieniowego systemu wtrysku awaryjnego (HPIS — ,,High Pressure Injection
System”) oraz niskoci$nieniowego systemu wtrysku awaryjnego (LPIS — ,Low

Pressure Injection System™).

System zabezpieczen i kontroli wraz z sygnatami wyzwalajacymi, co pozwala na
sterowanie cisnieniem i poziomem wody w stabilizatorze ci$nienia, dziataniem grzatek
w stabilizatorze ci$nienia, poziomem wody w wytwornicy pary, ustalaniem warunkow
przeptywu wody =zasilajacej oraz dziataniem wszystkich zaimplementowanych

W modelu zaworow.
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6.2.1. Kwalifikacja modelu elektrowni jgdrowej — stan ustalony
Kwalifikacja modelu elektrowni jadrowej przeprowadzona zostala jedynie dla wynikow
obliczen stanu ustalonego. Dane geometryczne s3 zbiezne z danymi przedstawionymi
w zrodlowym pliku wsadowym, stad brak innych danych do poroéwnania. W dokumentacji
przedstawiono jednak oczekiwane wartoSci najwazniejszych parametrow fizycznych
reprezentujacych stan elektrowni jadrowej, co pozwolito na kwalifikacje obliczen stanu
ustalonego dla modelu opracowanego w kodzie TRACE. Zestawienie danych zrodtowych
z dokumentacji oraz uzyskanych obliczeniowo przedstawiono w tabeli 6.5. Obliczenia stanu
ustalonego wykonano dwuetapowo. W pierwszym etapie zastosowano wewngtrzne mozliwosci
kodu TRACE pozwalajace na uzycie regulatorow proporcjonalno-catkujaco-rézniczkujacych,
aby ustali¢ miedzy innymi predkosci pomp cyrkulacyjnych. Dodatkowo opracowane systemy
kontrolne pozwolity na ustalenie zakladanych poziomow wody w stabilizatorze ci$nienia
| wytwornicy pary oraz przeplywu pary w glownym rurociggu parowym. Tak ustalone warunki
byly podstawa do wykonania obliczen trwajacych 200 sekund w czasie ktorych nie dziataja
dodatkowe systemy kontrolne ani regulatory, aby sprawdzi¢ stabilnos¢ uzyskanych wynikow.
Uzyskane wyniki obliczeniowe byly stabilne, réznice miedzy najwicksza a najmniejsza

warto$cig parametrow okreslonych w tabeli 6.5 nie przekraczaty 0.5%.

Tabela 6.5. Kwalifikacja stanu ustalonego dla modelu elektrowni jadrowej — porownanie warto$ci

wybranych wielkosci cieplno-przeptywowych dla danych zrodtowych oraz uzyskanych w

obliczeniach

Wielkosé Jednostka | , Dane | Wyniki | Akceptowalny | Rozbiez

zrodlowe | obliczen blad nos¢
Moc MW 2300 2301 2% 0.1%
CCilésnnileennilae w  stabilizatorze 1551 1553 |(\)/|(|)3i

. —— MPa 0.1 MPa
Cisnienie wyjéciowe z 0.03
. 5.52 5.55
wytwornicy MPa
Temperatura w goracej nitce 591.1 589.3 0.3%
Temperatura w zimnej nitce 559.1 556.6 0.4 %
Temperatura wody zasilajacej K 500.6 500.6 0.5% 0%
Temperatura pary w rurociggu 549 1 543.7 0.3%
parowym
gg‘ﬁ;ﬁﬁyﬁzep}yw‘l W obiegu 4258.7 | 4257.7 0%
kgls 2%

Wydatek  przeplywu  wody 4246 | 4237 0.2 %
zasilajacej wytwornicg pary

Dla wszystkich badanych parametrow uzyskana rozbiezno$¢ migdzy wynikami obliczen
a danymi Zréodlowymi nie przekracza akceptowalnego btedu. Najwigksze rozbieznosci

zaobserwowano dla warunkdéw w stabilizatorze ci$nienia oraz zimnej nitce petli obiegu
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pierwotnego, jednak wciaz s one na akceptowalnym poziomie. Obliczenia na etapie stanu
ustalonego mozna zaklasyfikowac jako stabilne, wykonane prawidtowo i odwzorowujace
W wystarczajacym stopniu dane zrodtowe.
6.2.2. Kwalifikacja modelu instalacji elektrowni jgdrowej — stan nieustalony, obliczenia
referencyjne

Awarig analizowang w ramach obliczen walidacyjnych jest gilotynowe rozerwanie rurociggu
zimnej nitki obiegu pierwotnego. Podstawowe zalozenia dla rozpatrywanej awarii to mi¢dzy
innymi utrata zasilania zewnetrznego, co jest zgodne z wymaganiami rozporzadzenia
o0 analizach [6]. Jako kryterium pojedynczego uszkodzenia (wymagane dla awarii projektowych
przez rozporzadzenie o analizach oraz praktyke §wiatowg) przyjeto ograniczenie przeptywu
z wysokoci$nieniowego 1 niskoci$nieniowego systemu wtrysku awaryjnego. Podstawa
projektowa jest praca trzech pomp dla kazdego z tych systemoéw. W zalozeniach do awarii
przyjeto, ze jedynie jedna pompa jest dostepna, a dwie sg niesprawne. Poza niezadziataniem
jednej z pomp w ramach kryterium pojedynczego uszkodzenia, zaktadano niedostgpno$¢ jednej
Z pomp w ramach przeprowadzania prac konserwacyjnych, zgodnych ze specyfikacja
techniczng. Dodatkowo zatozono, Ze ograniczony jest przeptyw z pomocniczego systemu wody
zasilajacej. Zmiany w modelu obejmowaly dostosowanie czasu wyzwolenia niektorych

sygnatow oraz okreslenie zmian ci$nienia w obudowie bezpieczenstwa w trakcie awarii.

Tabela 6.6. Sekwencja zdarzen dla awarii typu LBLOCA w rektorze typu PWR

Zdarzenie Czas w danych zrédlowych [s] | Czas w obliczeniach [s]
Rozpoczecie testu 0 0
Wylaczenie reaktora 0.05 0.9
Wy}qczenle pomp obiegu 0.1 09
pierwotnego
Wyzwolenie sygnatu SI (Safety
Injection - wtrysk z systeméw | 0.73 3.92
bezpieczenstwa)
Rozpoczecie wtrysku ze zbiornika | 2.7 (Petla z rozerwaniem) 2.51
akumulatora 11.5 (Petla bez rozerwania) 8.13
Rozpoczecie wtrysku z HPIS 31.2 32.11
Akumulator oprozniony 36.9 (Petla z rozerwaniem) 55.18
44.1 (Petla bez rozerwania) 64.3

Rozpoczecie zalewania rdzenia 39.3 35.6

. 43.2 (Petla z rozerwaniem) 48.98
Rozpoczgeie wirysku z LPIS 44.1 (PZtla bez rozerwania) 48.98
Osiagniecie . maksymalnej 1231 43.63
temperatury koszulki

Dane zrodtowe w dokumentacji kodu TRAC-M nie zawieraly opisu scenariuszy awaryjnych.
W artykule [107] zawarto odniesienia do raportu bezpieczenstwa dla elektrowni ktora jest

modelowana. Dane z raportu bezpieczenstwa byly jednak uzywane na pozwoleniu, ktore
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uzyskalo Brookhaven National Laboratory, ktorego pracownicy byli wspdtautorami publikacji.
Ze wzgledu na potencjalne naruszenie warunkOw stosowania tych danych nie zostang one
wykorzystane w ponizszej rozprawie. Przedstawione zostang jedynie informacje dotyczace
sekwencji zdarzen dla danej awarii, ktore dostepne byly w ramach publicznie dostepnych
raportow technicznych. Nalezy jednak pamietaé, ze sekwencja zdarzen przygotowana byta dla
obliczen wykonywanych stosujac zatozenia zachowawcze, natomiast obliczenia wykonywane
w ramach rozprawy opieraja si¢ na podejsciu najlepszego Sszacowania wraz z oceng
niepewnosci. Poréwnanie danych zrédtowych dotyczacych przebiegu awarii oraz uzyskanych

w obliczeniach stosujac kod TRACE przedstawiono w tabeli 6.6.

Uzyskane rozbieznos$ci migdzy sekwencja zdarzen w danych zrédlowych oraz w wykonanych
obliczeniach nie sg znaczace. Wyzwolenie sygnatu SI (sygnalizacja mozliwosci rozpoczecia
wtrysku z systemow bezpieczenstwa HPIS oraz LPIS) nastgpuje trzy sekundy pdzniej
w wykonanych obliczeniach, co nieznacznie wplywa na opoznienie w rozpoczeciu wtrysku
z systeméw HPIS oraz LPIS. Rozpoczecie wirysku ze zbiornikow akumulatoréw nastepuje
nieznacznie wczesniej w obliczeniach co oznacza, ze spadek ciSnienia w obiegu pierwotnym
nastgpowat szybciej niz w danych zrodlowych. Witrysk z akumulatoréw trwat rowniez okoto
20 sekund dluzej niz w obliczeniach zroédlowych. Ogolnie przebieg sekwencji zdarzen
wskazuje, ze uruchomienie systemow bezpieczenstwa wyzwalane jest w odpowiednich
momentach i w odpowiedniej kolejnosci, co dalej rzutuje na odpowiedni rozwoj scenariusza
awaryjnego. Najwigkszg rozbiezno$¢ mozna zaobserwowac dla czasu osiggniecia maksymalne;j
temperatury koszulki paliwowej, gdzie w obliczeniach warto$¢ ta wystgpita zdecydowanie
wczesniej. Podobne zachowanie obserwowano w obliczeniach dla instalacji testowej LOFT,
woweczas jednak obserwowano dwa lokalne maksima, z ktorych warto$¢ wczesniejsza byla
wieksza, tymczasem w obliczeniach dla elektrowni maksimum jest jedno, a nastepnie
temperatura koszulki powoli opada do osiagnigcia warto$ci temperatury minimalnej po 480
sekundach. Przebieg temperatury koszulki paliwowej dla najgoretszego preta w rdzeniu
zaprezentowano na rysunku 6.8. Uzyskana warto$¢ maksymalnej temperatury koszulki rowna
1173.5 K jest 0 300 K mniejsza od limitu bezpieczenstwa wynoszacego 1473 K. Margines
bezpieczenstwa jest wigc znaczacy co jest zgodne z celami i zalozeniami stosowania podejscia
najlepszego szacowania wraz z oceng niepewnosci opisanego W rozdziale 1.1. Temperatura

koszulki paliwowej osigga warto$¢ minimalng po 283 sekundach.
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Rys. 6.8. Przebieg temperatury koszulki paliwowej dla obliczen referencyjnych dla modelu elektrowni
jadrowej

Na rysunku 6.9 przedstawiono przebieg poziomu wody w rdzeniu. Rdzen jest odkryty po dwoch
sekundach, a faza napetniania trwa do 30 sekundy. Zalewanie rdzenia rozpoczyna si¢ w 32

sekundzie i trwa 250 sekund.
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Rys. 6.9. Przebieg poziomu wody w rdzeniu dla obliczen referencyjnych dla modelu elektrowni

jadrowej
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Rys. 6.10. Przebieg masowego natezenia przeptywu przez rozerwanie dla obliczen referencyjnych dla

modelu elektrowni jadrowej

Na rysunku 6.10 przedstawiono przebieg masowego natezenia przeptywu przez rozerwanie
w ograniczeniu do trzydziestu pierwszych sekund, poniewaz pozniej ustala si¢ stata wartos¢
wydatku przeplywu. Przebieg ten przedstawia zsumowane wartosci z obu zaworow
symulujacych obustronne rozerwanie. Maksymalne natezenie przeplywu zaobserwowano po

1.31 sekundzie a jego warto$¢ wynosita 33 076 kg/s.

Na rysunku 6.11 przedstawiono przebieg cisnienia w obiegu pierwotnym, w petli bez
rozerwania, przy ograniczeniu do trzydziestu pierwszych sekund, poniewaz p6zniej ustala si¢
stata warto$¢ ci$nienia, rowna ci$nieniu panujacemu w obudowie bezpieczenstwa. W pierwsze;j
sekundzie ci$nienie gwattownie spada do 10.5 MPa, nastgpnie w ciggu 25 sekund spada do 0.25
MPa. Przebieg zmian parametru jest wigc typowy dla awarii typu LBLOCA. Szybki spadek
ci$nienia pozwala na wyzwolenie sygnatow uruchomienia wtrysku z systeméw awaryjnego
rdzenia w krotkim czasie po rozpoczeciu awarii. W pierwszej kolejnosci rozpoczyna si¢ wtrysk
ze zbiornikow akumulatoréw, ktorych zawory zwrotne otwieraja si¢, gdy ci$nienie spadnie

ponizej 4.25 MPa. Nastepnie nastepuje wtrysk z HPIS oraz LPIS.
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Rys. 6.11. Przebieg ciSnienia w obiegu pierwotnym (p¢tla bez rozerwania) dla obliczen referencyjnych

dla modelu elektrowni jadrowej
6.2.3. Obliczenia niepewnosci stosujgc uzyskane rozktady gestosci prawdopodobienstwa
parametrow (element szosty metodyki)
Ostatnim krokiem metodyki jest wykonanie obliczen niepewnosci dla reaktora energetycznego
w ktorych zmieniane beda zarowno wewnetrzne parametry modelowe kodu oraz inne
parametry okreslajace migdzy innymi warunki poczatkowe. Rozklady gestosci
prawdopodobienstwa dla parametrow modelowych okreslone zostaly dla dwdch metod

kwantyfikacji niepewnosci W rozdziatach 5.1.4 oraz 5.2.4. W tabeli 6.7 przedstawiono

natomiast parametry reprezentujace moc reaktora oraz warunki poczatkowe, wraz z ich
zakresem zmiennosci oraz okre$leniem rozktadu. Dla wszystkich tych parametrow
zastosowano rozktady jednostajne, gdyz wszystkie wartosci z zakresu zmienno$ci sg rownie
prawdopodobne. Trzy parametry reprezentuja zmiany mocy reaktora, kazdy z nich
wprowadzany jest w formie mnoznika dla wartosci referencyjnych. Trzy parametry
reprezentujgce warunki poczatkowe to poziom wody w stabilizatorze ci$nienia, predkos¢

obrotowa pompy cyrkulacyjnej obiegu pierwotnego oraz cisnienie w akumulatorze.
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Tabela 6.7. Zastosowane w analizie niepewnoS$ci parametry reprezentujace moc reaktora oraz
warunki poczatkowe wraz z ich zakresem zmian oraz rozktadem gestosci

prawdopodobienstwa
Parametr Zakres zmian Rozklad
Moc reaktora 0.98 - 1.02 Jednostajny
Parametry mocy | Mnoznik ciepta powyltaczeniowego 0.98 - 1.02 Jednostajny
reaktora Wspotczynnik nierownomiernosci Jednostajny
. 0.98 -1.02
rozktadu mocy w rdzeniu
Poziom quy w sf[ablllzatorze Lolm Jednostajny
Warunki _clsniona :
poczatkowe Predkos¢ obrotowa pompy 0.98 — 1.02 Jednostajny
cyrkulacyjnej
Ci$nienie w akumulatorze +0.1 MPa Jednostajny

Obliczenia niepewnosci wykonano wiec tacznie dla 15 parametréw stosujac metode propagaciji

niepewnosci wejsciowych, opisang w rozdziale 2.1.1. Obliczenia niepewnosci wykonywano

dla dwoch zestawow rozktadéw dziewigciu parametroéw modelowych kodu - uzyskanych
stosujagc metod¢ Bayesowska oraz metode¢ uczenia maszyn. Z kazdego zestawu tych
parametrow losowano 500 warto$ci parametrow. Nast¢pnie losowano 500 warto$ci parametrow
opisanych w tabeli 6.7. Wartosci te wprowadzano do plikow wsadowych kodu TRACE
opisujacych model reaktora typu PWR. Po przygotowaniu 500 plikow wsadowych dla kazdego
z zestawu parametréw, wykonano tgcznie 1000 obliczen (po 500 dla kazdej z metod na
podstawie, ktorej okreslono rozktady parametrow). Obliczenia dla jednego przypadku trwaty
okoto 2 godzin, stad przy wykorzystaniu szeSciu rdzeni komputera catkowity czas obliczen
wyniost dwa tygodnie. Dodatkowo dla kazdej z metod wykonano obliczenia z warto$ciami

najlepszego szacowania parametréw, okreslonymi w rozdziale pigtym.

Zgodnie z formutag Wilksa, aby osiagna¢ przedziat tolerancji 95/95 dla 500 obliczen mozna
z kryterium akceptacji poréwnywac warto$¢ siedemnastej najwigkszej wartosci wielkoS$ci
wyjsciowej. Stosujac statystyke porzadkowa [109] wzgledem badanej wielkosci wyjSciowej
(np. maksymalnej temperatury koszulki paliwowej) odrzuca si¢, wiec 16 obliczen dla ktorych

badana wielko$¢ byta najwigksza, a siedemnasta poréwnuje z kryterium akceptacji.

Na rysunku 6.12 przedstawiono wyniki obliczen walidacyjnych dla ci$nienia w obiegu
pierwotnym oraz dla masowego natgzenia przeptywu. Podobnie jak na rysunkach 6.10 oraz
6.11 przebiegi przedstawiono do trzydziestej sekundy, poniewaz dalej ustalajg si¢ stale
wartosci. Uzyskane z zastosowaniem obu metod zakresy niepewnosci sa zbiezne ze soba,
dostrzegalne s3 jedynie minimalne réznice. Zakresy niepewnosci w przebiegu ci$nienia s3

waskie, co wskazuje, ze zastosowane rozktady gestosci prawdopodobienstwa sg poprawne.
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Reaktor PWR obliczenia walidacyjne

—— obliczenia referencyjne —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania —— obliczenia z wyznaczonych rozktadéw
Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 6.12. Zakresy niepewnosci ci$nienia w obiegu oraz masowego natgzenia przepltywu w
obliczeniach walidacyjnych dla reaktora energetycznego typu PWR stosujac rozklady parametrow

wejsciowych uzyskane z zastosowaniem dwoch opracowanych metod

W przypadku masowego natezenia przeplywu obliczenia najlepszego szacowania sg w obu
przypadkach zblizone do obliczen referencyjnych. Zgodnie z wyznaczonymi warto$ciami
wspotczynnika CHM12 mniejszymi od warto$ci domysinej (réwnej 1.0) maksymalna warto§¢
wydatku przepltywu podczas wyptywu cieczy przechtodzonej jest mniejsza w obliczeniach
najlepszego szacowania. Maksymalne warto§ci wydatku przeptywu wyznaczone
W obliczeniach walidacyjnych osiggaja wartos¢ 40 000 kg/s co stanowi wartos¢ o 21% wigksza
od maksymalnej warto$ci w obliczeniach referencyjnych. Dalej do 30 sekundy zakres
niepewnosci wynosi £15% wartosci referencyjnej. Zakresy niepewnosci nie sg wigc bardzo

szerokie, ale rowniez nie sg nierealistycznie waskie.

Na rysunku 6.13 przedstawiono wyniki obliczen walidacyjnych dla temperatury koszulki
paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu. W przypadku temperatury koszulki paliwowej
najistotniejsze jest, ze gorna warto$¢ zakresu niepewnos$ci nie przekroczyta limitu réwnego
1473 Kelvinéw. W przypadku obliczen wykonanych dla rozktadéw uzyskanych stosujac
metod¢ Bayesowska maksymalna temperatura koszulki paliwowej wynosita 1205 K, natomiast
w przypadku metody uczenia maszyn 1220 K. Dla metody uczenia maszyn uzyskano wezszy

zakres niepewnosci. Obliczenia te charakteryzuja si¢, jednakze dluzszym czasem uzyskiwania
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minimalnej warto$ci temperatury koszulki paliwowe;j. Jest to zgodne z przebiegiem obliczen
najlepszego szacowania dla metody uczenia maszyn. Zakresy niepewnosci dla poziomu wody
w rdzeniu dla obu metod sa szerokie. Jest to uzaleznione od szerokiego zakresu zmian czasu,

w ktérym temperatura koszulki paliwowej osigga wartos¢ minimalna.

Reaktor PWR obliczenia walidacyjne

—— obliczenia referencyjne —— obliczenia z wartosciami najlepszego szacowania —— obliczenia z wyznaczonych rozkladéw

Metoda Bayesowska Metoda uczenia maszyn
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Rys. 6.13. Zakresy niepewnosci temperatury koszulki paliwowej oraz poziomu wody w rdzeniu w
obliczeniach walidacyjnych dla reaktora energetycznego typu PWR stosujgc rozktady parametrow

wejsciowych uzyskane z zastosowaniem dwoch opracowanych metod

Podobnie jak dla obliczen walidacyjnych wykonanych dla instalacji LOFT, tak réwniez dla
obliczen niepewnosci dla reaktora energetycznego nieznacznie wezsze zakresy niepewnosci
badanych wielkosci wyjsciowych uzyskano dla parametrow okreslonych z zastosowaniem
metody wstecznej kwantyfikacji niepewnosci opartej o uczenie maszyn. Uzyskane zakresy
niepewnosci sg szerokie, jednak pozwalajg na pokrycie danych eksperymentalnych. Zgodnie
ze wstepnymi wnioskami przedstawionymi w rozdziale 5.2.5 uzyskiwanie szerokich zakresow
niepewnosci byto spodziewane. Wynika to z metody wyznaczania rozkladow gestosci
prawdopodobienstwa, ktorych zakresy byly szersze ze wzgledu na zlozenie rozktadoéw dla
wielu testbw o roznych warunkach poczatkowych 1 brzegowych w instalacjach
eksperymentalnych. Zapewnia to wigksza uniwersalno$¢ uzyskanych rozkladow, czyli
mozliwo$¢ zastosowania ich przy zroznicowanych warunkach poczgtkowych w obiektach

jadrowych.
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7. Podsumowanie
W rozprawie zaprezentowano usprawnienie dotychczasowych metod wykonywania obliczen
najlepszego szacowania wraz z oceng niepewno$ci poprzez zaproponowanie metodyki, ktora
uwzglednia kwantyfikacje niepewnosci parametrow modelowych kodéw obliczeniowych
stosowanych do  wykonywania obliczen cieplno-przeptywowych ~w  analizach
deterministycznych obiektow jadrowych. Metodyka bazuje na polaczeniu najlepszych praktyk
wykonywania obliczefn niepewnosci przy wykorzystaniu dotychczasowo stosowanych metod,
jednocze$nie pozwalajac na minimalizacj¢ niepewnos$ci wynikajacych z efektu uzytkownika.
Szesciokrokowa metodyka opisana zostala w rozdziale trzecim. Istotng czg¢scia metodyki jest
przeprowadzenie wstecznej kwantyfikacji niepewnosci parametrow modelowych. Parametry
modelowe dostepne w kodach obliczeniowych najczgsciej w formie mnoznikow, pozwalaja na
kalibracje wynikow obliczen. Pozadane jest, aby w systematyczny i oparty na danych
eksperymentalnych sposéb wWyznaczy¢ dopuszczalne zakresy zmiennosci i rozktady tych
parametréw. W innym wypadku uzytkownicy kodow mogg przyjmowa¢ dowolne wartosci tych
wspotczynnikow, co moze prowadzi¢ do watpliwego jakosciowo nadmiernego dopasowywania
wynikoéw do kryteriow akceptacji badz danych pomiarowych. W celu okreslenia prawdziwych
zakresOw stosowalnosci oraz rozkladow gestosci prawdopodobienstwa parametrow
wykorzystuje si¢ wsteczng kwantyfikacje niepewnosci parametrow. W ramach rozprawy
opracowano dwie metody obliczeniowe pozwalajace na przeprowadzenie takiej kwantyfikacji.
Pierwsza z metod bazuje na wnioskowaniu Bayesowskim wspieranym przez wykonywanie
obliczen Monte Carlo stosujac tancuch Markova, natomiast druga oparta jest o algorytm
uczenia maszyn. Obie metody opisano w rozdziale czwartym. Implementacj¢ obu metod
wykonano dla parametrow modelowych kodu obliczeniowego TRACE opisujacych trzy
wybrane zjawiska obserwowane podczas awarii typu LBLOCA: wyptyw krytyczny, wymiane
ciepta w rdzeniu oraz propagacje¢ frontu zalewania. Obliczenia wykonano dla dwoch instalacji
eksperymentalnych, w ktorych badano te zjawiska: Marviken oraz Flecht Seaset. Rezultatem
wykonanej kwantyfikacji byly rozklady gestosci prawdopodobienstwa dziewigciu wybranych
parametrow modelowych kodu TRACE. Rozktady te okreslaja mozliwe wartosci, jakie
uzytkownik moze przyjac dla badanych parametréw modelowych, aby osiggna¢ wyniki zbiezne
z danymi eksperymentalnymi przy zroéznicowanych warunkach poczatkowych oraz
brzegowych. Rozdziat piagty przedstawia w kompleksowy sposob implementacje obu
opracowanych metod obliczeniowych do problemu wstecznej kwantyfikacji niepewnosci dla
instalacji eksperymentalnych Marviken i Flecht Seaset. Opracowana metodyka przewiduje

réwniez wykonanie walidacyjnych obliczen niepewno$ci z zastosowaniem uzyskanych
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rozktadow gestosci prawdopodobienstwa parametrow modelowych, aby oceni¢ poprawnos¢
okreslenia tych rozktadow. Obliczenia walidacyjne wykonano dla instalacji eksperymentalnej
LOFT, w ktorej symulowano awari¢ typu LBLOCA oraz dla modelu reaktora energetycznego

PWR. Wyniki obliczen walidacyjnych przedstawiono w rozdziale szostym.

W pracy zaproponowano nowa metodyke oraz dwie metody obliczeniowe, z ktérych jedna jest
nowatorska i dotychczas zaprezentowana zostata w kontekscie kwantyfikacji niepewnos$ci
parametrow w analizach deterministycznych obiektéw jadrowych jedynie przez autora
rozprawy [101], [103]. Wdrozenie metodyki w stopniu zaprezentowanym w rozprawie rowniez

nie zostato dotychczas zaprezentowane w literaturze tematycznej.

7.1. Ocena metodyki oraz zaproponowanych metod
Motywacja rozprawy byto usprawnienie obecnie stosowanej metody propagacji niepewnosci
wejsciowych, ktore pozwoli na ograniczenie wplywu uzytkownika oraz zapewnienie wigkszej
uniwersalno$ci oraz powtarzalnosci metody. Zaprezentowana metodyka oferuje
systematyczng, uniwersalng oraz powtarzalng sposobnos¢ na okreslenie zakresow i rozktadow
gestosci  prawdopodobienstwa dla parametrow modelowych. Poprzez kwantyfikacje
niepewnosci tych parametrow z zastosowaniem danych eksperymentalnych redukowany jest
wplyw uzytkownika. Dodatkowo okreslenie zakresu stosowalnos$ci na podstawie danych
eksperymentalnych pozwala na uzyskanie pewnosci, ze nie beda stosowane wartosci, ktore nie
pozwalaja na poprawne odwzorowanie warunkow panujacych w eksperymentach stosowanych

przy wykonywaniu walidacji kodéw obliczeniowych.

Opracowana metodyka odwzorowuje najlepsze wspotczesne praktyki wykonywania obliczen
niepewnosci zgodnie z rekomendacjami zawartymi w projekcie SAPIUM realizowanym pod
egidg OECD. Pierwszy element metodyki, czyli specyfikacja problemu, jest realizowany
kazdorazowo w deterministycznych analizach bezpieczenstwa niezaleznie od metody. Drugi
element metodyki to przygotowanie odpowiedniej bazy eksperymentalnej adekwatnej do
okres$lonego problemu. Wymagane jest wigc posiadanie dostepu do danych eksperymentalnych
z rdznych instalacji testowych, co mozna realizowa¢ poprzez dostep do bazy danych OECD
NEA badz wykorzystujac publicznie dostgpne dane. W rozprawie zaprezentowano typowe
podejscie do okreslenia istotnych zjawisk zachodzacych podczas awarii LBLOCA oraz
okreslenia instalacji eksperymentalnych w ktorych badano te zjawiska. Element trzeci
metodyki to opracowanie modeli okreslonych w poprzednim kroku instalacji
eksperymentalnych oraz poddanie ich procesowi kwalifikacji. W rozprawie zaprezentowano

metody kwalifikacji modeli obiektow jadrowych, ktdre moga by¢ uniwersalnie stosowane przy
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wykonywaniu deterministycznych analiz bezpieczenstwa niezaleznie od stosowanego
podejscia (konserwatywnego badz najlepszego szacowania). Na tym etapie okresla si¢ rOwniez,
na podstawic globalnej analizy wrazliwo$ci, najbardziej istotne parametry, ktore beda
analizowane w kolejnym kroku. W rozprawie zaprezentowano metode globalnej analizy
wrazliwosci oparta o analiz¢ wariancji. Element czwarty metodyki to kwantyfikacja
niepewnosci okreslonych w poprzednim kroku parametréw modelowych kodu obliczeniowego,
poprzez zastosowanie opisanych metod wstecznej kwantyfikacji niepewnosci. Element czwarty
jest wigc elementem, w ktérym wykorzystano dwie opracowane w rozprawie metody
obliczeniowe. Jest to obszar, nad ktérym prowadzone jest obecnie wiele badan oraz prob
okreslenia najlepszych i najbardziej efektywnych metod. Elementy piaty i szosty to walidacja
uzyskanych zakresOw niepewnosci parametréw dla instalacji eksperymentalnej oraz koncowe
obliczenia niepewnosci dla reaktora energetycznego. Metodyka stanowi wigc kompleksowe
podejscie do tematyki wykonywania obliczen najlepszego szacowania wraz z oceng
niepewnos$ci dla obiektow jadrowych. Metodyka pozwala na uwzglednienie wielu zrodet

niepewnos$ci, w tym okreslenie niepewnosci parametrow modelowych.

Znaczaca czgSC rozprawy poswiecona byla prezentacji opracowanych metod wstecznej
kwantyfikacji niepewnosci parametrow. Pierwsza z metod, oparta o wnioskowanie
Bayesowskie oraz wykonywanie obliczen Monte Carlo stosujgc tancuch Markova, posiada
jasno okreslone podstawy matematyczne. O ile samo twierdzenie Bayesa jest intuicyjne, to jego
implementacja do praktycznych problemow okreslenia rozkladéw a’posteriori jest juz
problemem nietrywialnym, stad najczgsciej wykorzystuje si¢ metody Monte Carlo do
losowania wartosci z przestrzeni probkowania. W rozprawie wykorzystano algorytm
probkowania Metropolisa-Hastingsa, ktory pozwala na uproszczenie procesu porownywania
rozwigzan funkcji wiarygodnos$ci uzyskanych po wykonaniu obliczen z zaproponowanymi
(poprzez probkowanie stosujgc tancuch Markova) warto§ciami parametrow. Algorytm wymaga
okreslenia przez uzytkownika pierwszego oszacowania wartosci poczatkowych parametrow,
rozktadu a’priori parametrow oraz rozktadu propozycji, czyli rozktadu, z ktorego beda
losowane propozycje wartosci parametrow generowane przez tancuch Markova. O ile jako
warto$ci pierwszego oszacowania mozna przyjmowacé wartosci domys$lne parametrow to
okreslenie rozktadu propozycji wraz z jego parametryzacjg statystyczng (np. warto$¢ $rednia
i odchylenie standardowe w przypadku rozktadu normalnego), bedzie miato znaczacy wpltyw
na uzyskiwane wyniki kwantyfikacji niepewnosci, stad jest to element wcigz podatny na wptyw

uzytkownika. W rozprawie wykorzystywano rozklad normalny o staltym odchyleniu
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standardowym oraz warto$ci $redniej przyjmujacej warto$¢ parametru w poprzednim kroku, co
pozwolito na kolejne uproszczenie procesu poréwnywania zaproponowanych w tancuchu
Markova wartosci parametrow. Zaletg stosowania tej metody jest mozliwo$¢ uwzglednienia
w obliczeniach rozbieznosci modelowej. Dodatkowo poszukiwane rozktady a’posteriori sg od
razu uzyskiwane w wyniku zastosowania metody bez koniecznosci dodatkowej obrobki

danych.

Metoda oparta 0 algorytm uczenia maszyn jest oryginalnym wktadem w metody kwantyfikacji
niepewnosci parametroOw w deterministycznych analizach obiektow jadrowych. Algorytm
nadzorowanego uczenia maszyn zaimplementowano do oceny miary rozbieznosci mig¢dzy
danymi eksperymentalnymi a obliczeniami wykonywanymi z zastosowaniem kodu
obliczeniowego. Metoda ta posiada wcigz pewng wrazliwos$¢ na efekt uzytkownika, jednakze
opisane w rozprawie metody tworzenia klas, zbioru uczacego oraz okre$lenia cech moga
stanowi¢ wytyczne pozwalajagce na minimalizacje wpltywu uzytkownika. Metoda wymaga
wigkszej liczby krokow posrednich niz metoda Bayesowska. Konieczne jest przygotowanie
zbioru uczacego, okresSlenie klas opisujacych poziom zbiezno$ci miedzy danymi
eksperymentalnymi a wynikami obliczen oraz przypisanie reczne klas do obliczen ze zbioru
uczacego. Kolejne kroki sg juz bardziej zautomatyzowane i polegaja na opisaniu obliczen
zbioru uczacego warto$ciami okreslonych cech i wyuczeniu si¢ przez algorytm relacji migdzy
cechami a klasami dla zbioru uczacego. Nastepnie wykonywane sg obliczenia dla zbioru
testowego, a algorytm przypisuje automatycznie klasy do obliczef na podstawie wyznaczenia
ich cech oraz znajomosci relacji migdzy cechami a klasami. Warto§ci parametréw, ktore
pozwolity na uzyskanie wynikow przypisanych do klasy A (dobra zgodno$¢ miedzy danymi
eksperymentalnymi a obliczeniami) stanowig poszukiwane rozktady a’posteriori. Mimo wielu
koniecznych do implementacji krokow metoda jest intuicyjna. Gtowna réznicag w stosunku do
metody Bayesowskiej jest przestrzen probkowania spos$rod ktorej losowane sg parametry.
W metodzie Bayesowskiej poprzez zastosowanie tancucha Markova probkuje si¢ z przestrzeni
rozktadu a’posteriori, a w przypadku metody opartej o uczenie maszyn z przestrzeni rozktadu
a’priori. Powoduje to konieczno$¢ wykonywania wigkszej liczby obliczen w metodzie opartej
0 uczenie maszyn. W przypadku obliczen dla instalacji Marviken stosujac metodg Bayesowska
zaakceptowano 33% propozycji, natomiast w przypadku metody opartej o algorytm uczenia
maszyn byto to 7% obliczen zaklasyfikowanych do klasy A. W przypadku obliczen dla
instalacji Flecht Seaset byto to odpowiednio 56% dla temperatury koszulki paliwowej i 70%

dla propagacji frontu zalewania dla metody Bayesowskiej i 14% oraz 19% dla metody opartej
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0 algorytm uczenia maszyn. O ile liczba obliczen jest zdecydowanie wigksza dla metody opartej
0 uczenie maszyn to sam czas wykonywania obliczen moze by¢ krotszy. W przypadku metody
Bayesowskiej wartosci parametrow losowane sg kazdorazowo z rozktadu propozycji zaleznego
od poprzedniego kroku, stad plik wsadowy do obliczen przygotowywany jest bezposrednio po
ukonczeniu poprzednich obliczen. Nie ma wigc mozliwosci wykonywania wielu obliczen
réwnolegle. W przypadku metody opartej o uczenie maszyn wszystkie pliki wsadowe tworzone
sg w jednym momencie poprzez proste losowe probkowanie z rozktadow a’priori parametréw.
Pozwala to na wykonywanie wiclu obliczen jednoczes$nie, a ich liczba jest jedynie ograniczona

liczba rdzeni 1 watkow maszyny robocze;j.

Podczas wykonywania kwantyfikacji niepewnos$ci parametréw modelowych wyniki obliczen
porownywane byly z danymi eksperymentalnymi. W ramach poréwnania poprawnosci
uzyskiwanych wynikow dokonywano zaréwno analizy jakoSciowej, jak i iloSciowe;.
W przypadku obliczen wykonywanych dla zjawiska przeptywu krytycznego lepsze
dopasowanie do danych eksperymentalnych uzyskiwano stosujagc metod¢ oparta o algorytm
uczenia maszyn. Podobne obserwacje poczyniono dla obliczen wykonywanych dla temperatury
koszulki paliwowej oraz propagacji frontu zalewania. Uzyskane obiema metodami rozktady
gestosci prawdopodobienstwa parametrow zweryfikowano poprzez wykonanie obliczen
sprawdzajacych dla instalacji Marviken i Flecht Seaset oraz instalacji LOFT. W wigkszosci
przypadkdw wyniki obliczen sprawdzajacych pozwolity na pokrycie zakresu btedu
pomiarowego danych eksperymentalnych. Wezsze zakresy uzyskano stosujac metode opartg
0 uczenie maszyn, jednak rozbieznosci migdzy wynikami uzyskiwanymi stosujgc obie metody

nie byly znaczace.

Uzyskane zakresy niepewnosci byly szerokie, co wynikato z faktu, Ze proponowane rozktady
gestosci prawdopodobienstwa byly kompromisem pomiedzy rozktadami uzyskiwanymi dla
obliczen dla testow o roznych warunkach poczatkowych. Jest to trudny do jednoznacznego
rozwigzania problem poszukiwania rozktadu uniwersalnego, jednak mniej doktadnego lub
dajacego doktadne wyniki, ktére mogg by¢ jednak poprawne jedynie w waskim zakresie
stosowalnosci. W rozprawie zdecydowano si¢ poszukiwaé rozkladéw uniwersalnych.
W zwiagzku z tym zakresy niepewnosci wielkosci wyjsciowych byty szersze. Dodatkowa
konsekwencjg jest zalozenie, ze wartoSci parametrOw wejSciowych poza wyznaczonymi

rozktadami gestosci prawdopodobienstwa nie powinny by¢ stosowane.

Kolejnym problemem byt fakt, ze o ile konkretne zestawy parametrow z uzyskanych w wyniku

wstecznej kwantyfikacji zakresow niepewnos$ci pozwalaly na uzyskanie dobrego dopasowania
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do danych eksperymentalnych, co skutkowato waskimi przedziatami niepewnosci
obserwowanych wielko$ci wyjsciowych, to juz probkowanie losowe z tych zakresow nie daje
az tak waskich przedziatow niepewnosci. W obrgbie wyznaczonych réwnoczesnie dla wielu
parametréw rozktadow, istnieja wiec kombinacje dajace dobre dopasowanie do danych

eksperymentalnych jak i kombinacje, dla ktérych wyniki sg bardziej rozbiezne.

7.2. Whnioski i mozliwosci kontynuacji badan
Sposrod dwoch zaproponowanych metod wstecznej kwantyfikacji niepewno$ci wezsze zakresy
niepewnosci wielkosci wyjsciowych opisujacych badane zjawiska uzyskiwano dla metody
opartej 0 uczenie maszyn. Metoda ta pozwala réwniez na wyszczegdlnienie najbardziej
istotnych cech do oceny ilosciowej wynikow, co jest istotne miedzy innymi przy badaniu
parametrow takich jak temperatura koszulki paliwowej dla ktorych okreslone sg liczbowe
kryteria akceptacji. Proponowane jest wigc stosowanie rozktadow dziewigciu parametrow
modelowych uzyskanych metoda uczenia maszyn i zaprezentowanych w rozdziatach 5.1.4.2

oraz 5.2.4.2.

Przyszte badania powinny dotyczy¢ rozwoju obu metod wstecznej kwantyfikacji niepewnosci.
Dla metody opartej o wnioskowanie Bayesowskie w pierwszej kolejno$ci nalezatoby zbadaé
mozliwo$¢ zastosowania metamodeli do zastgpienia wykonywania obliczen z kodem cieplno-
przeplywowym. Nalezatoby wigc opracowaé¢ taki metamodel i poréwnaé jego dokladnosc
W odniesieniu do obliczen wykonywanych przy zastosowaniu kodu TRACE. Gdyby
metamodel gwarantowat dobrag doktadno$¢ w odwzorowaniu relacji miedzy zmianami
parametréw wejsciowych a zmianami badanych wielko$ci wyjsciowych, wowczas znaczaco

skrécitoby to czas obliczen.

Dla metody opartej 0 uczenie maszyn przyszte badania powinny dotyczy¢ przede wszystkim
ustalenia klarownych regut wyboru testow do zbioru uczacego oraz zbioru testowego.
Dodatkowo zaobserwowano, ze okreslanie jednego zbioru uczacego dla calego zbioru
testowego moze powodowac przypisywanie niskiej liczby obliczen do klasy A. W zwigzku
Z tym przyszie badania powinny skupi¢ si¢ na mozliwosci podziatu bazy testéw wykonanych
w jednej instalacji, tak aby dla testow o podobnych warunkach poczatkowych i brzegowych
utworzy¢ podgrupy w ktorych jeden test znalaziby si¢ w zbiorze uczacym, a drugi w zbiorze
testowym. Dla kazdej podgrupy algorytm trenowany bylby oddzielnie. W drugiej kolejnosci
mozna usprawni¢ proces przypisywania klas do obliczen ze zbioru uczacego poprzez bardziej

restrykcyjne reguty przypisywania oraz eliminacj¢ podobnych rezultatow ze zbioru.
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Dodatkowo niezaleznie od wyboru metody wstecznej kwantyfikacji niepewnos$ci parametrow
powinno wykonywac si¢ doktadane lokalne badania wrazliwosci dla wszystkich wybranych
parametréw, aby lepiej okresla¢ rozklady oraz zakresy zmienno$ci a’priori. Pozwoli to
ograniczy¢ liczbe wykonywanych obliczen, ktore beda znaczaco rozbiezne od danych

eksperymentalnych.

Wykonanie badan and rozwojem metod pozwoli rowniez na rozszerzenie bazy
eksperymentalnej dla awarii LBLOCA analizowanej w ramach zaproponowanej metodyki
i wykonanie obliczen dla kolejnych zjawisk. Mozna bgdzie wowczas powtorzy¢ obliczenia dla
instalacji LOFT oraz modelu elektrowni jadrowej z wigksza liczba parametrow, badz
zaktualizowanymi rozktadami. Opracowana metodyka, wraz z wykonanymi obliczenia oraz
modelami moze, wigc stanowi¢ podstawe do dalszego rozwoju bazy eksperymentalnej,
parametrow oraz wykonywania kolejnych obliczen dla innych modeli reaktorow
energetycznych. Ostatecznym celem bedzie wige wdrozenie tej metodyki dla obliczen
najlepszego szacowania wraz z oceng niepewno$ci wykonywanych dla reaktora AP1000
wybranego przez Polski Rzad jako technologia, w ktorej budowana bedzie pierwsza
elektrownia jadrowa w Polsce. Metodyka pozwoli na przeprowadzenie przez Panstwowa

Agencje Atomistyki sprawdzajacych obliczen BEPU dla wybranych scenariuszy awaryjnych.
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9. Aneks
9.1. Metamodele

Metamodele tworzy si¢ na podstawie wykonania niewielkiej liczby symulacji z zastosowaniem
kodu obliczeniowego 1 specjalnie wyselekcjonowanych, reprezentatywnych wartosci
parametréw. Na tej podstawie algorytm uczenia maszynowego trenuje si¢ do poznania relacji
miedzy wartosciami wielkosci wejsciowe] oraz wielkosci wyjsciowej. Metamodele dzigki
uproszczeniu  zalezno$ci opisanej pierwotnie modelem 1 wymagajacej obliczen
z zastosowaniem kodu obliczeniowego, posiadajg o wiele mniejszg ztozono$¢ obliczeniowa i s
mniej czasochtonne. Metamodele sg wigc, wykorzystywane miedzy innymi w metodach
wstecznej kwantyfikacji niepewnos$ci jako substytuty do wykonywania obliczen
z wykorzystaniem kodu obliczeniowego [27]-[29]. Mogg by¢ tez wykorzystywane
w obliczeniach wrazliwosci czy pracach optymalizacyjnych. Sposrod wielu typoéw metamodeli
wykorzystywanych w deterministycznym modelowaniu komputerowym najczesciej stosowane
sg metamodele procesu Gaussowskiego[32]. Proces Gaussowski to taki proces stochastyczny
(czyli zbior zmiennych losowych indeksowanych w czasie badz przestrzeni), dla ktérego kazdy
skonczeniewymiarowy rozktad jest gaussowski. Model procesu gaussowskiego jest modelem
liniowej regresji, uwzgledniajacym korelacje pomigdzy modelem regresji a obserwacjami
(danymi eksperymentalnymi) przy wyznaczaniu residuow. W ogélnej matematycznej postaci

model procesu gaussowskiego przyjmuje postac:
y() = freB + z(x) (9.1)

Gdzie pierwsza cze$¢ rownania reprezentuje liniowg regresje, w tym funkcja f = [, f2, ..., fnl”
jest okre$lona przez uzytkownika, a wektor B = [By,Bs, ..., Bn]T zawiera wspolczynniki
regresji. Druga sktadnik réwnania to stacjonarny proces Gaussowski o zerowej wartosci

sredniej oraz kowariancji okres$lonej nastgpujacym rownaniem:
Cov (z(xi),z(xj)) = g% K (x},x/) (9.2)

Gdzie o2 to wariancja a K (x%, x/) to funkcja korelacji, zwana rowniez rdzeniem korelacji (ang.
“correlation kernel”). Sktadnik kowariancji w rownaniu 9.2 sprawia, ze proces gaussowski

okreslony tym réwnaniem jest modelem procesu stochastycznego.

Okreslenie rdzenia korelacji jest kluczowym elementem budowy procesu Gaussowskiego.
Wymagane jest aby rdzen korelacji byt funkcja dodatnio okre$long [110], [111]. Jednym

Z czgsciej stosowanych podejs¢ jest wiec wybor rdzenia korelacji sposrod znanych funkcji
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korelacji, ktore sa dodatnio okreslone. Do najpopularniejszych funkcji korelacji zaliczaja si¢
liniowe, wyktadnicze, Gaussowskie oraz Materna. Spo$rdd tych rdzeni korelacji do zastosowan
statystycznych najczesciej wybierane sg rdzenie Materna, stad zaimplementowano je w obecnej
metodyce w modelowaniu rozbiezno$ci modelowej. Okreslenie rdzenia korelacji pozwala na
predykcje procesu gaussowskiego dla wybranego x (np. kroku czasowego) okreslonego

roéwnaniem 9.2, jak rdOwniez na obliczenie bledu $§redniokwadratowego.

9.2. Zestaw testowy — Marviken — wszystkie klasy dla obu zestawow uczacych
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Wyniki przypisania do klas - test20
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9.3. Zestaw testowy — Flecht Seaset — wszystkie klasy
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