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This report is a summary for my 3-year PhD study. The main contribution of my study is to develop a standard process for uncertainty estimation by means of Dempster-Shafer Structure.
In general, the uncertainties can be categorized as either aleatory or epistemic. Aleatory uncertainty reflects our inability to predict the random nature of the basic events considered, whereas epistemic uncertainty represents our lack of knowledge of the values of the parameters used to describe the basic events. The Dempster-Shafer Theory (DST) of evidence is a framework using belief and plausibility functions to represent the uncertainty due to the imprecise and incomplete information. Although the uncertainty estimation process using Dempster-Shafer structure has been carried out with simplified study case, it still has much to do in the future for a real and complex industry system.
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本次出國進修期程三年，主要目的為攻讀博士學位。在進修期間，職建構了一套基於Dempster-Shafer架構的不準度分析程序。
不準度除了源自事物本質的不確定性外，有很大的一部份是導因於知識或資料數據的不足。過去的不準度分析基本上是在滿足某些主觀的假設性前提下，依據事物的本質所得到的一條分布曲線。換言之，過去的不準度分析只考量隨機性的不準度，完全忽略認知性的不準度。DS架構以分布區間的方式取代傳統的分布曲線，同時考量這兩類不準度。職此次進修主要成果便在於利用DS架構，建立一套完整的數據處理及不準分析的流程。雖然此流程在理論上可行，但由於工業界的系統過於複雜龐大，在實務上的應用仍有許多待克服的課題。

關鍵字： 機率箱、確信函數、合理函數、DS架構

目　　　次
頁碼
英 文 摘 要	i
中 文 摘 要	ii
一、目的	1
二、過程	2
三、心得	22
四、建議事項	24
五、參考資料	27


iii

[bookmark: _Toc374002881]一、目的
行政院於民國99年辦理100年度中、高階公務員赴國外進修學位甄選，職有幸獲選為博士進修人員之一。依照規定，職本應於100年10月前出國進修，後因支援日本福島事件相關分析工作之故申請展延半年，遂於101年3月成行。
本次出國進修期程三年，主要目的為赴巴黎中央理工學院(Ecole Centrale Paris, ECP)攻讀博士學位。在1986年蘇聯發生車諾比事件之後，核能應用經歷一段慘澹歲月後逐漸復甦，風險告知應用逐步成為管制依據的主流，核電廠安全度評估品質及其不準度分析日益受到重視。在進修人員甄選時，職鑒於目前國內對於核電廠風險的評估量化，大多只使用點估計值的計算結果，在不準度分析方面的描述不是付之闕如便是聊備一格，對近年來以風險告知做為決策基準的政策方向而言，實際上存在某種程度的決策風險；因此職提出的進修計畫為研究數據分佈在複雜系統下之誤差傳遞，期能建構一套不準度分析的標準程序，提供決策者更多風險評估資訊，更周延考量決策方向。
2011年3月11日日本發生震驚世界的福島事件後，國內核能的樂觀前景亦受波及急轉直下，最惡劣狀況分析一時成為顯學。如何確保最壞狀況已涵蓋於不準度分析範圍中，並以地震安全度評估作為案例進行分析，在成行前便成為職此次進修的主要課題。不準度除了源自事物本質的隨機性不準度(Aleatory)外，有很大的一部份是導因於知識或資料數據的不足認知性(Epistemic)不準度。過去的不準度分析基本上是在滿足某些主觀的假設性前提下，依據事物的本質所得到的一條分布曲線，也就是只考量隨機性不準度。機率箱(probability boxes)的概念是以分布區間的方式取代傳統的分布曲線，如此一來便可減少評估者對數據進行過度的主觀判定，同時考量隨機性與認知性不準度；依據分布區間進行誤差傳遞計算所得的區間分布結果，將會含括所有可能狀況的分布曲線，包括最惡劣狀況的評估。Dempster雖於1967年就提出機率箱的概念，但工業界利用此概念的評估案例並不多見，2012年才首次有應用於核電廠安全度分析的報告。職此次進修主要成果便在於利用機率箱概念，嘗試建立一套數據處理及不準分析的流程。雖然職於簡化系統上驗證此流程確實可行，但由於工業界的系統過於複雜龐大，在實務上的應用仍有許多待克服的課題。


[bookmark: _Toc374002882]二、過程
本次出國自101年3月7日起至104年3月21日止，共計3年又15天。進修期間參加兩次國際會議(合計10天)，返國省親三次(合計50天)，詳細行程如表1。
表1. 進修行程表
	行程
	公差地點
	工作內容

	年/月/日
	星期
	地點
	國名
	地名
	

	
	
	出發
	抵達
	
	
	

	101/03/07
	
	台北
	巴黎
	法國
	巴黎
	去程

	101/03/08
~101/07/27
	
	
	
	法國
	巴黎
	ECP博士進修

	101/07/28
	
	巴黎
	台北
	返台省親(22天)

	101/07/29
~101/08/16
	
	
	
	

	101/08/17
	
	台北
	巴黎
	

	101/08/18
~102/02/28
	
	
	
	法國
	巴黎
	ECP博士進修

	102/03/01
	
	巴黎
	台北
	返台省親(17天)

	101/03/02
~102/03/16
	
	
	
	

	102/03/17
	
	台北
	巴黎
	

	102/03/18
~102/06/15
	
	
	
	法國
	巴黎
	ECP博士進修

	102/06/16
	
	巴黎
	布拉格
	參加天然災害(含地震)安全度評估研討會(International Workshop on PSA of Natural External Hazards including Earthquake)

	102/06/17
~102/06/19
	
	
	
	

	102/06/20
	
	布拉格
	巴黎
	

	102/06/21
~102/09/28
	
	
	
	法國
	巴黎
	ECP博士進修

	102/09/29
	
	巴黎
	阿姆斯特丹
	參加歐洲安全及可靠度會議(European Safety and RELiability Conference, ESREL 2013)

	102/09/30
~102/10/02
	
	
	
	

	102/10/03
	
	阿姆斯特丹
	巴黎
	

	102/10/04
~103/02/17
	
	
	
	法國
	巴黎
	ECP博士進修

	103/02/18
	
	巴黎
	台北
	返台省親(11天)

	103/02/19
~103/02/27
	
	
	
	

	103/02/28
	
	台北
	巴黎
	

	103/03/01
~104/03/19
	
	
	
	法國
	巴黎
	ECP博士進修

	104/03/20
~104/03/21
	
	巴黎
	台北
	法國
	巴黎
	回程



法國高等教育存在兩種不同體系，綜合性大學體系(university system)和大學校(Grandes Ecole，或譯為高等專業學院，菁英大學)體系。學生通過高中學力檢定(baccalaureat, le BAC)後，綜合性大學(university)有接受學生入學申請的義務；除此之外，學生亦可藉由BAC成績申請進入大學校(Grandes Ecole)體系的預科班(preparatory class)，此時預科班可以拒收成績未達其設定錄取標準的學生。預科生經過二年類似台灣的補習教育後，需再參加國家考試依成績及志願分發進入大學校，此時會有約70%的預科生被淘汰進入綜合大學體系第二年就讀。相對於綜合大學而言，大學校的專業性更強，更重視教學與實踐的結合，在法國及歐洲的就業市場得到較高的認可，故被稱為法國的菁英教育。大學校按領域可分為工程師學院、高等商學院、高等師範學院、政治學院及其他領域的高等學院。
職此次進修學校為巴黎中央理工學院(Ecole Centrale Paris, ECP)為法國最優秀的工程師學院之一。該校與國際多所知名大學間組成聯盟或簽訂合作計畫：例如1988年聯合歐洲數所著名工科大學或工程師學校創立TIME (Top Industrial Managers for Europe, 歐洲頂尖工程管理者)校際合作網，目的在透過聯合培養，讓學生同時獲得兩所學校的學位。目前歐洲有18個國家50間學校加入TIME，歐洲以外加入此合作網的學校則包括，巴西聖保羅大學、中國西安交通大學及北京航空航天大學，和日本慶應大學及東北大學。此外，該校與英國劍橋大學、牛津大學及美國麻省理工大學、哈佛大學、史丹佛大學、加州大學柏克萊分校、及康乃爾大學等簽署學生交換協議，該校學生可以在人數限制之內去他校讀第二年，他校學生也可以到中央理工去讀他們的第三年，學分相互承認。學生約四分之一來自法國以外國家。
職於進修期間參加兩次國際會議，其一為國際經濟開發合作組織(OECD)核能署(NEA)下設之核設施安全委員會(CSNI)的風險評估工作小組(WGRISK)，在捷克布拉格所主辦的天然災害(含地震)安全度評估研討會(International Workshop on PSA of Natural External Hazards including Earthquake)，研討會包括潛在廠外危害分析、個廠特定廠外天然危害分析及模型、天災廠外事件PSA的研究成果、天災廠外事件PSA模型、地震風險分析，以及管制單位對於廠外事件PSA之應用等六個議程，總計27場簡報。另一次為參加歐洲安全及可靠度會議(European Safety and RELiability Conference, ESREL 2013)發表論文。ESREL是歐洲在安全與可靠度領域舉辦的大型年會之一，該次會議包括11個領域(不準度分析、事故模型、人因分析、系統可靠性、結構可靠性、土木工程安全、風險量化、故障預測、職業安全、數學方法、及維護模最佳化)，分8個場次同時進行簡報，共有400餘篇論文發表，約800人參與。
職於進修期間亦在指導教授要求下，擔任核子工程碩士班核電廠維護實務(Maintenance of nuclear installations)課程美國電廠維護法規專題講師，及風險評估及管理(Risk assessment and management)課程助教，講解事件樹及故障樹解題技巧。此外，職亦曾多次參與駐法代表處舉辦之活動，包括元旦升旗典禮、國慶酒會及留學生座談等。
對核能工業界而言，風險告知應用已廣為大家所接受，因而安全度評估在決策時常常扮演重要的角色。也正因此原因，如何評估風險告知指標之不準度以提供決策時更堅實的基礎，一直是安全度評估時面臨的重大議題。以下將職於進修期間與不準度分析相關的研究成果，依五個主題陳述如下：
參數分布區間
過去許多研究指出，不準度可區分為兩類，隨機性(Aleatory)的不準度及認知性(Epistemic)的不準度。前者為事物本質上的不確定性，不會因為資訊蒐集或知識的累積而減少；後者的產生則可歸因為知識或資訊的不足，因此對分析事物的資訊積累可以逐步減低其不準度。傳統上PRA的不準度分析，都是以預設的單一的機率分布型態，如Gamma或Beta分布，來表示參數的不確定性。但是當我們以此機率分布來描述此參數時，實際上已假設我們對分析的參數有了足夠的認知，因此僅考量隨機的不確定性，然而事實並非如此。近來許多研究指出，以機率分布的集合來描述參數的不準度，可以更完整的描述參數的不確定性。這些機率分布的集合可以用機率箱法(probability boxes)、可能性分布(possibility distributions)或DS架構(Dempster-Shafer Structure)表示。這三種方法雖然在表示方式上稍有不同上，但是其中所包含的概念實際上是類似且相通的。由於DS架構相較其他兩種方法而言，在取樣方式上與傳統單一機率分布曲線相同，在程式撰寫時較為簡易，因此職的研究是以DS架構來描述參數的不確定。
通常對於不準度的描述我們會說”參數介於某一個區間範圍”(區間表示法)，或者說”參數等於某值的機率是多少”(機率表示法)，前者通常是基於知識或資訊的不足，後者則通常基於事物的隨機性本質。DS架構則是將區間及機率表示法合併起來，以”參數介於某區間值的機率為多少”來表示。對一個參數X而言，其不準度之DS架構表示法為{([𝑎1,𝑏1],𝑚1), ([𝑎2,𝑏2],𝑚2),…,([𝑎𝑛,𝑏𝑛],𝑚𝑛)}。其中區間邊界𝑎𝑖≤𝑏𝑖，𝑚𝑖為此區間之機率值，Σ𝑚𝑖=1。當所有區間的上下邊界相等時，DS架構就等同於離散機率分布，因此利用DS架構表示參數不準度後，在誤差傳遞計算時，實際上的程序與單一機率分布的方法完全相同，差別為在計算時以區間取代單一值。
在以單一機率分布表示參數不準度時，為了誤差傳遞計算時之取樣，我們會將機率密度函數(probability density function)轉換為累積密度函數(cumulative density function)。對於DS架構表示的參數，我們也要進行類似的轉換。當參數X表示成如圖1的DS架構時，我們可以利用公式(1)及公式(2)定義出確信函數(Belief Function)及合理函數(Plausibility Function)來表示參數X介於區間的機率區間。如圖1左及公式(1)所示，確信函數為所有包含於區間的組成區間(focal interval)機率和，代表參數X介於區間的最小機率值；由圖1右及公式(2)可知，合理函數為所有與區間有交集的組成區間機率和，代表參數X介於區間的最大機率值。
					(1)
				(2)
[image: ]
圖1  參數DS架構與確信函數(Belief Function)合理函數之關聯
利用確信函數及合理函數的定義，我們可以推導出參數X累積密度函數的邊界範圍，低邊界可由公式(3)的累積確信函數計算，高邊界則以公式(4)的累積合理函數計算。如圖2所示，當我們將參數的DS架構轉換為累積密度函數的範圍後，便可以蒙地卡羅法決定取樣的區間，進行誤差傳遞計算。
			(3)
			(4)
[image: ]
圖2 以累積確信函數及累積合理函數表示參數的不確定性
要進行DS架構的不確定分析時，首先要知道如何將參數已知的資訊表示成合理DS架構。舉例來說，當我們對參數的認知只有介於與之間，那麼參數的DS架構就只能表示為，如圖3左；如果除了邊界值之外還知道中間值，那麼參數的DS架構就能表示為，如圖3右。當然，如果知道其他百分位的值(如地震危害曲線)，就能以此方式建立DS架構，這種方式建立的組成區間彼此不會重疊。
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圖3 參數邊界值及中間值(或其他百分位)已知的DS架構
如果在參數邊界值及平均值已知的狀況下，我們可以公式(5)及公式(6)計算累積機率分布的範圍，其DS架構則如圖4所示。
					(5)
					(6)
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圖4 參數邊界值及平均值已知的DS架構
這些簡單組合的公式推導過程可在美國桑迪亞國家實驗室2003年出版的 ”Constructing Probability Boxes and Dempster-Shafer Structures” 報告中查到。由於核能電廠安全度評估所參考的數據庫資料，一般都會提供參數5%, 50%, 95%及平均值的資訊，如果我們把5%和95%當作邊界值的話，我們必須能夠依據參數邊界值、中值及平均值建立參數的DS架構，但是在過去的文獻中查不到。在2012年法國電力公司(EDF)首次利用DS架構進行安全核電廠安全度評估的研究中，LE-DUY博士只使用參數邊界值及平均值來建立參數的DS架構，忽略了中值已知可進一步縮小不準度的效益。職與LE-DUY博士曾就此議題面對面討論，一致認為可利用兩種組合(邊界值與中值、邊界值與平均值，如圖5)的交集來建立參數的DS架構。雖然事後職完成了邊界值、中值與平均值已知狀況下公式推導，但是其效益與直接採用交集的方式差距不大，卻大幅增加程式的複雜度，故最後在MATLAB函式庫撰寫時，並未採用推導所得的公式。
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圖5 參數邊界值、中值及平均值已知的DS架構(下圖，為上、中二圖之交集)
在參數的邊界值、百分位值、平均值、標準差等已知的任一組合下，可直接利用職撰寫的MATLAB函式庫產生參數的DS架構。在此，我們並未主觀假設數據符合任一分布(常態、對數常態、Gamma或Beta)，所有可能的分布曲線應該都要被包含於此分布區間中。
由於以累積密度函數分布區間的方式來描述參數時，除了考量隨機性的不準度外，同時也考量認知性的不準度，因此我們可以在最少(甚至沒有)主觀假設前提下，更合理描述我們對參數的認知。但不可否認的，這種描述方式引進了大量的不確定度，這同時也就意味著增加了決策上的困難度。如前所述，認知性不準度的產生可歸因為知識或資訊的不足，因此對分析事物的資訊積累可以逐步減低其不準度。如何利用蒐集資訊修正參數的累積密度函數分布區間，也就成為其於實際應用上重要的一環。
分布區間之貝氏更新
貝式更新程序是利用新證據修改已有看法的過程，廣泛被使用在各個領域的數據統計與分析。過去在核電廠PRA評估的數據處理時，我們也會利用個廠資料(新證據，或稱概似函數)來修正業界一般數據分布(已有看法，或稱先驗分布)，最後得到個廠數據分布(後驗分布)。貝氏更新程序的公式如下：

					(7)







其中，為先驗分布，為概似函數，為後驗分布。對於參數X，我們在蒐集個廠資料()後，可以算出基於個廠資料下，參數X的值為x的條件機率()；然後在以此條件機率值作為權重，對業界一般數據分布()進行修正及歸一化處理。參數X完成貝氏更新後，所得到的個廠數據分布()除了更能代表個廠數據外，參數的不確定性也會隨著個廠資料的數量愈多而逐漸減小。對於單一分布曲線的貝氏更新過程，所內過去已累積足夠的經驗，並已建立數據貝氏更新的標準流程。
貝氏更新程序應用於分布區間之修正，目前仍是可靠度領域研究的課題。職小組內的助理教授(Nicola Pedroni)在此方面已有一些研究成果。2013年職於阿姆斯特丹舉辦的歐洲安全及可靠度會議(ESREL 2013)發表的論文 ”Bayesian probabilistic analysis of a nuclear power plant small loss of coolant event tree model with possibilistic parameters”(貝氏分析於可能性分布參數模擬之核電廠小破口事件之應用)，便是利用助教所提供的流程進行分布區間的修正。由於助教提供的流程是修正可能性理論(possibility theory)的隸屬函數(membership function)，因此必須清楚如何利用可能性理論對分布區間進行與DS架構等價的描述。同時，為了能夠利用DS架構於誤差傳遞計算時的方便性，我們也必須了解如何利用DS架構描述可能性理論的隸屬函數。也就是說，必須清楚如何將建立DS架構所需的累積確信函數及累積合理函數，與可能性理論的隸屬函數，進行彼此間的轉換。隸屬函數貝氏更新之公式如下：

					(8)



其中，為先驗分布，為概似函數，為後驗分布。整個流程可分為五個步驟：
1. 對於參數X，依據業界一般數據計算累積確信函數及累積合理函數；
2. 
將累積確信函數及累積合理函數轉換為等價的隸屬函數()，此為先驗分布；
3. 

依公式(8)計算隸屬函數的後驗分布；需注意的是此處歸一化處理的目的是將的最大值調整成1，以符合隸屬函數的定義。
4. 
將隸屬函數的後驗分布轉換為等價的後驗累積確信函數及後驗累積合理函數；
5. 將參數X貝氏更新後的累積分布區間表示成DS架構。
職於2013年底撰寫”Treating Uncertainties in a Nuclear Seismic Probabilistic Risk Assessment by means of the Dempster-Shafer Theory of Evidence”論文，2014年2月刊登於韓國Nuclear Engineering and Technology (NET)期刊上。此篇論文以簡化的地震PRA為案例，利用DS架構建立一套完整的不準度分析流程。論文中以實例說明如何建立參數(包括地震危害曲線(Hazard Curve)、組件脆弱度(Component Fragility)及業界一般數據)的DS架構，如何利用個廠資訊將業界一般數據的DS架構更新為個廠數據的DS架構(貝氏更新程序)，以及如何進行模擬分析的誤差傳遞得到地震造成爐心損害頻率的分布區間。此篇期刊論文的貝氏更新程序仍是基於可能性理論的做法。
可能性理論中的隸屬函數是一個最大值等於1的單峰(unimodal)分布，隸屬函數一定可以轉換為等價的累積確信函數及累積合理函數，但反之則不然。在2012年LE-DUY博士的論文中，並未進行貝氏更新程序來減少參數的不確定度，個廠蒐集資訊最後是以博弈理論的方式，作為決策分析的輔助，究其原因亦是因為貝氏理論應用於分布區間的方法仍未成熟。職在ESREL 2013會議發表的論文及2014年發表的期刊論文中，為了能夠利用助教提供的貝氏更新流程，刻意忽略業界一般數據提供的中值資訊，僅以邊界值及平均值來建立能夠轉換為隸屬函數的累積確信函數及累積合理函數。為了克服此問題，職認為如果在分布區間內選取一條分布曲線，以傳統貝氏更新方式修正此分布曲線，重覆此程序足夠的次數後，便可定義出貝氏更新後分布區間的範圍。在期刊論文撰寫期間，上述利用蒙地卡羅方式進行貝氏更新程序想法漸漸成形，故於2014年年初開始嘗試撰寫相關MATLAB函式。
使用蒙地卡羅方式進行貝氏更新程序所需解決的主要問題是如何在累積分布區間內選取累積分布曲線，並確認多次選取的曲線集合對此分布區間具有代表性。這個看似簡單的問題在實際著手撰寫MATLAB函式時，才發現剛開始的想法所選取的曲線，畫圖後往往會集中於分布區間的某側，與預期的結果有所出入。當職以亂數對方式產生指導教授認可的累積分布曲線集合後，職亦發現過去忽略的細節：符合業界一般數據資訊的累積分布曲線一定被包含在分布區間內，但是並非分布區間內所有分布曲線都滿足業界一般數據的資訊。舉例來說，圖6左右兩邊的累積分布區間是由已知參數邊界值與平均值計算所得的結果，如果曲線選取時的策略是分布區間內的任意曲線，所選到的累積分布曲線集合會如圖6左邊所示。此時選取到的分布曲線，邊界值會滿足已知參數的邊界值，但曲線平均值則很可能與已知參數的平均值不同。如果選取的每一條曲線都符合已知參數邊界值與平均值，所得到的曲線集合會如圖6右邊所示。100 lines
1000 lines
confidence

圖6 分布區間內的累積分布曲線選取
但是要選取一條符合已知參數邊界值與平均值的曲線並不容易。假設我們在x軸切割了1000點，該如何以亂數方式決定此1000個x值所對應的y值，也就是曲線的通過點來描述這條累積分布曲線？當我們不考慮曲線平均值的限制，取亂數ry後，依序(x值由小到大)以ry計算其所對應y值來決定曲線的通過點(x,y)時，曲線會集中在分布區間上半部；若以反序計算則會集中在區間下半部；若由中值往兩邊擴展則集中在分布區間的中間；任何一種依序的計算都會造成結果的偏頗，所以x值的順序亦必須以亂數決定。因此，每一次選取亂數對(rx, ry)後，便可算出其所對應之通過點(x,y)。此時需注意的地方是，計算x值時的上下邊界不變，當計算所對應的x切割點已經選取過了，就另選一個亂數對重新計算；在計算y值時就必須以之前已決定的左右鄰近通過點，來判斷y值可能存在的上下邊界。當我們進一步考量平均值的限制時，曲線選取的困難點便在於y值可能存在的上下邊界與之前已決定的所有通過點都有關，所需進行的計算及條件限制變的複雜許多。職撰寫的MATLAB函式所選取的任一分布曲線，其平均值與已知參數的平均值誤差控制在0.1%以內。
對於單一分布曲線的貝氏更新，我們過去已累積足夠的經驗，不需要在此再次說明其過程。每一條所選的先驗分布曲線進行貝氏更新後，都可以得到一條後驗分布曲線。藉由這些後驗分布曲線的集合，我們可以整理出如圖7的更新後累積分布區間，甚至包含了信心區間的資訊。需注意的是，我們使用一組可以轉換成可能性隸屬函數的業界一般數據，以可能性理論的貝氏更新流程的計算結果(圖7綠色曲線區間)，並未如預期能包含所有可能的分布區線，以我們比較的案例而言，其所包含的範圍大約介於信心度15%~75%之間。這個結果基本上推翻了可能性理論於分布區間貝氏更新的做法，經我以明確的反例驗證計算結果無誤後，助教才接受了這個結果。指導教授亦要求助教嘗試以純數學理論方式，將推演相關公式證明此結果作為研究課題之一。
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圖7 貝氏更新後累積分布區間的信心區間
藉由蒙地卡羅方式進行分布區間貝氏更新的做法在2014年7月中旬完成後，整個利用DS架構進行不準度分析的流程基本上可說已水到渠成。職的貝氏更新作法在2014年10月EDF公司舉辦的不準度研討會(共4個單位，13人參與)中引起廣泛的討論，LE-DUY博士及EDF公司安全度評估小組的人員表示，雖然貝氏更新的結果可能會因選取方法不同而不同，他們仍必須檢視我所使用的選取方式是否合理，但此構想應可合理解決分布區間在執行貝氏更新的問題。
不準度傳遞
在參數以單一分布曲線表示不準度時，我們會依據參數的累積密度函數來進行誤差傳遞計算時之取樣。對於以DS架構表示的參數，在誤差傳遞計算時，實際上的程序與單一曲線分布的方法完全相同，差別為取樣的結果為一個區間而非單一值。
[image: ]
圖8 DS架構取樣後的參數區間
由於取樣的結果是各個參數的區間範圍，因此在進行所有計算時都必須以區間方式去考量。當我們完成所有自變數的區間選取後，我們就可以進行應變數相應的區間計算。舉例來說，假設C=A+B, D=A-B，而A、B的取樣結果為A=[a1,a2], B=[b1, b2]，此時計算的結果C=[a1+b1, a2+b2], D=[a1-b2, a2-b1]，最後得到的結果也會是一個區間；經過足夠多次的蒙地卡羅計算後，我們就可以得到區間的分布，然後再利用確信函數及合理函數的定義(公式(3)及公式(4))，建立C及D的分布區間。當參數以累積分布曲線表示不準度時，我們對最後分析結果的陳述通常是，發生某事件的機率(或頻率)平均值為m，5%值為X.05，95%值為X.95；但若以DS架構進行不準度分析時，最後陳述的方式會是，發生某事件的機率(或頻率)平均值介在[m1, m2]之間，5%值會落在[X.05_L, X.05_U]之間，而95%值則介於[X.05_L, X.05_U]內。
我們必須慶幸的是，區間計算在應用於核電廠安全度評估(PRA)的爐心損害頻率(CDF)分析時，可直接利用各個參數(基本事件)區間的下(上)邊界，計算出爐心損害頻率區間的下(上)邊界，不需要考量爐心損害頻率的邊界值可能會發生在參數區間內其他數值的組合。這是因為應變數(爐心損害頻率)對所有自變數(基本事件)而言，都是嚴格遞增函數。必須注意的是，當我們要針對某一事故序列的發生頻率進行不準度分析時，其邊界值(區間上下限)可能就不是發生在基本事件邊界值的組合中。
EDF公司的LE-DUY博士應用DS架構進行核電廠PRA的先導研究中強調，在每次選取出一組自變數區間後計算所得的應變數區間，只提供了應變數會落在此區間中，無法進一步主觀判斷落在區間內的何處及其可能性。這在我們對自變數區間的分布一無所知時是非常重要的，過去許多模糊理論及可能性理論都強調此點。也就因為過去對計算結果較可能會落在區間何處不做任何判定，因此在最後支援決策分析時是基於博弈理論的最大熵(maximum entropy)定理。舉例來說，擲兩顆骰子的點數合會介在[2, 12]之間，但由於我們無法確認骰子是否公正，所以不能判定擲出某個點數(例如7點)可能性比擲出另一個點數(例如3點)來的大，所以依據最大熵定理每個點數都有同樣的可能性。但如果我們知道了某個骰子的特性(不管骰子是否公正)，例如說出現大點數的機率較高，此時點數合的區間仍為[2, 12]之間，但是我們就可以判斷擲出7點的可能性比擲出3點的可能性大。
當我們利用蒙地卡羅方式進行貝氏更新建立參數的DS架構時，我們對參數在每個區間內的分布情形也建立了相當資訊。在圖7中可以看出，我們除了算出分布區間的邊界外，也提供對應區間的信心分布。事實上，參數在完成貝氏更新程序後，我們建立的參數資料庫格式如表2所示。
在所建的資料庫中，每個參數都以(1001, 101)的二維矩陣來描述。這代表我們將參數的累積分布區間表示成1000個等機率分割區間的集合。假設第1欄中的第M列(M, 1)的數值是大於選取亂數的最小值，則第M列的數據便是選取區間的相關分布資訊。此時(M, 2)為選取區間的最小邊界值(0%)，(M, 102)則為選取區間的最大邊界值(100%)，其餘百分比(1%~99%)代表參數在選取區間的分布資訊。藉由這些區間的分布資訊，我們在進行誤差傳遞計算時，可以對最後所有參數組合後的評估區間，提供除了邊界值外的其他訊息。
由圖7可以發現，參數邊界值相對於其他可能數值有一段極大的差異，而且並非是一條收斂的平滑曲線。如果我們利用選取區間的邊界值進行誤差傳遞計算時，會得到相當寬廣的評估區間，但實際上仍無法保證百分之百的涵括所有可能，而且太過寬廣的評估結果對決策而言毫無幫助。當我們以選取區間5%及95%值進行誤差傳遞計算時，評估區間會顯著的變小，而此時我們仍有90%以上的信心計算結果不會超過此區間，評估結果對決策而言仍保有足夠的信度。因此，我們在進行邊界評估時，採用的並非參數的邊界值。
表2 DS架構下的參數資料庫格式示意表
	
	0%
	1%
	5%
	10%
	50%
	90%
	95%
	99%
	100%

	0%
	6.16E-05
	6.16E-05
	6.16E-05
	6.16E-05
	6.16E-05
	1.15E-04
	1.64E-04
	2.59E-04
	5.00E-04

	0.1%
	6.16E-05
	6.16E-05
	6.16E-05
	1.29E-04
	4.08E-04
	8.81E-04
	1.04E-03
	1.36E-03
	1.88E-03

	1.0%
	6.16E-05
	6.16E-05
	1.75E-04
	2.28E-04
	5.31E-04
	1.06E-03
	1.25E-03
	1.58E-03
	2.15E-03

	2.0%
	6.16E-05
	1.18E-04
	1.99E-04
	2.59E-04
	5.81E-04
	1.13E-03
	1.30E-03
	1.70E-03
	2.22E-03

	10.0%
	6.16E-05
	1.75E-04
	2.67E-04
	3.30E-04
	7.05E-04
	1.30E-03
	1.50E-03
	1.88E-03
	2.60E-03

	50.0%
	1.01E-04
	2.63E-04
	3.69E-04
	4.68E-04
	9.27E-04
	1.57E-03
	1.77E-03
	2.15E-03
	2.88E-03

	90.0%
	1.75E-04
	3.41E-04
	5.21E-04
	6.41E-04
	1.18E-03
	1.87E-03
	2.05E-03
	2.39E-03
	2.99E-03

	99.8%
	3.80E-04
	6.52E-04
	9.41E-04
	1.12E-03
	1.81E-03
	2.47E-03
	2.67E-03
	3.03E-03
	3.56E-03

	99.9%
	3.87E-04
	7.12E-04
	1.03E-03
	1.21E-03
	1.91E-03
	2.59E-03
	2.77E-03
	3.09E-03
	3.57E-03

	100.0%
	2.65E-03
	3.16E-03
	3.35E-03
	3.45E-03
	3.59E-03
	3.59E-03
	3.59E-03
	3.59E-03
	3.59E-03


靈敏度與重要度分析
當我們得到最終的評估結果後，很自然的，我們會想了解各個參數對結果的影響，所以我們會進行靈敏度及重要度分析。我們可以想見，當最後的評估結果是一條分布曲線時，這些靈敏度及重要度指標都應該是一條分布曲線；如果評估結果是個分布區間，則這些指標也都應該以分布區間來表示。然而，在核能安全度評估中，過去即使考量了不確定性得到爐心損害機率的分布曲線，也從來沒有探討過這些風險指標的不確定性。習慣上靈敏度及重要度分析都是以點估計計算，直接將結果排序後做為許多決策或改善的依據。
我們先探討靈敏度的部分。靈敏度分析是為了瞭解參數變動對最後結果的影響程度，過去我們會將參數值乘上10倍或乘上1/10來觀察此參數對結果的影響。如果參數對結果的影響很大，代表值得花費時間和精力去蒐集相關資訊來減少不確定度；相反地，如果參數的變動對結果沒什麼影響的話，就不須把有限資源關注在不重要的地方。當參數表示為DS架構時，靈敏度分析的目的是為了判斷結果的分布區間大小與參數分布區間的關聯性，也就是說，當參數不再是一個分布區間而是一條分布曲線(參數只存在隨機性的不準度)，或是一個定值(參數沒有不準度)時，評估結果的分布區間能夠減少多少；或者說，最後評估結果的不確定度，有多少比例是源自此參數。基於上述概念，美國桑迪亞國家實驗室2006年的報告(SAND2006-2801)中以下式計算參數的靈敏度：
		      		     	(9)
其中，累積寬度(Aggregate Width)的定義為：
		      		(10)
就是下邊界與上邊界之間的面積。AW(B)代表基準(Base)或參數改變前(Before)的面積；AW(A)則代表調整(Adjusted)或參數改變後(After)的面積。靈敏度S計算的結果為參數調整(分布曲線或定值)後，最終評估結果的面積(不準度)變化量。
靈敏度分析的參數調整必須掌握一個原則：所選取的參數分布或定值必須包含在原參數分布區間中。此時最終結果調整後的分布區間(A)會被調整前(B)所包含，如圖9右圖所示。當我們選取參數分布區間下邊界及上邊界(參數合理的最大可調整區間)分別進行靈敏度分析後，我們可以由這兩次分析得到一個交集的區塊，這個區塊代表無法由此參數撼動的範圍，我們可依此計算參數的靈敏度。由於此法算出的靈敏度為一定值(不是分布或區間)，因此非常容易就可以進行靈敏度排序。選取參數的下邊界好比傳統靈敏度分析時將參數值乘上1/10，上邊界則好比乘上10倍，但是過去在進行靈敏度分析時，似乎忽略了需檢討參數值乘上倍數後，是否仍在參數分布曲線的合理範圍(如5%到95%)內，此也意謂著靈敏度分析最終評估結果的合理性並未被關注。
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圖9 DS參數靈敏度分析
重要度分析則完全不是這樣一個概念。在計算可靠度分析常用的重要度指標如風險增加值(RAW)及風險降低值(RRW)時，參數的選取(1或0)就完全超出原有參數的分布區間。此時最終評估結果調整後的分布區間(A)可能不會被調整前(B)所包含，如圖10右圖所示。這代表我們不能直接利用AW(B)及AW(A)來評估重要度指標。
B
A

圖10 DS參數重要度分析
風險增加值(RAW)是計算參數為1(假設基本事件已發生)時，最終結果增加為幾倍。RAW排序目的在找出哪一個基本事件發生下的風險越大。當這個概念應用於分布區間時，我們可以評估將參數值設為1後上下邊界向右(風險增加)的挪移量，藉由挪移量的多寡來做為排序的基準。挪移量的計算亦採用面積的概念，如圖10右圖，我們設計了一個重要度指標如下：
		      		(11)
其中為參數調整前後下邊界所夾的區塊面積(低邊界的挪移量)；則為參數調整前後上邊界所夾的區塊面積(上邊界的挪移量)。
	風險降低值(RRW)是計算參數為0(假設基本事件不會發生)時，最終結果降為原來的幾分之一。同樣的，我們可以利用公式(11)評估將參數值設為0後上下邊界向左(風險減少)的挪移量，並藉由挪移量的多寡來做為排序的基準。值得一提的是，公式(11)應用於靈敏度分析時，可以得到與公式(9)完全一樣的結果。
如本節一開始所述，當最後的評估結果是一條分布曲線時，這些靈敏度及重要度指標都應該是一條分布曲線；如果評估結果是個分布區間，則這些指標也都應該以分布區間來表示。利用上述方法計算的重要度指標及靈敏度指標都是一個數值，雖然很容易進行指標排序，但是並沒有考量不確定性。Baraldi等在2009年發表的論文中，探討考量不準度後的重要度指標排序方式。在此篇論文中，他們以圖11的系統區塊圖為案例，先算出14個基本事件的風險指標曲線後，再以蒙地卡羅方式進行兩兩比較，得到表3的結果。
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圖11 風險指標評估案例之系統方塊圖
在蒙地卡羅兩兩比較的過程中，他們主觀設定了一個標準，如果A比B大的可能性小於30%，則A比B小；如果A比B大的可能性大於70%，則A比B大；若A比B大的可能性介於30%~70%之間，則無法判定誰大誰小。表3中的數值為列的基本事件比欄的基本事件大的可能性。以基本事件F為例， 我們可以前8列F欄的數值判定M、N、L、I、J、K、H、G都比F大(100%)，再以F列與其他各欄比較的數值得出以下結論，F大於C(83.7%)，F與D無法判定大小(50%)，F大於E(92.3%)，F小於A(0.4%)及F小於B(0.4%)。
表3 利用蒙地卡羅法之風險指標排序









	在這篇論文的啟發下，職亦打算利用蒙地卡羅法的方式建立分布區間的排序。一如Baraldi等在論文中先算出風險指標的分布曲線，我也花了一番功夫算出如圖12研究案例的風險指標的分布區間(圖13)。此時，我面臨一個難題。以蒙地卡羅法選取兩分布曲線上的數值後，可以輕易的比較大小，但以蒙地卡羅法選出兩區間後，該如何比較大小？職採用Hisao Ishibuchi與Hideo Tanaka在1990年發表的方法來比較區間大小，然後再依Baraldi等設定的準則做為排序依據。職於靈敏度及重要度分析案例的研究期間，發現Baraldi等的做法未考量風險指標間之相依性，很可能因此得到錯誤的結果。風險指標的區間比較結果如表4所示，相關成果於2014年10月與EDF公司的研討會中亦曾展示，DS架構下的重要度分析排序論文將於今年9月的ESREL會議發表。
HP
DP
LPA
LPB
MCS=HP*DP+HP*LPA+HP*LPB+LPA*LPB

圖12 簡化的系統模型
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圖13 系統RAW的分布區間
表4 蒙地卡羅法風險指標區間比較結果

決策分析
當我們利用DS架構進行不準度分析得到最終的分析結果時，我們可以將結果累積分布曲線的可能分布區間展示如圖14。從這個圖中，我們可以知道的訊息包括各個百分位值(如5%, 50%及95%)的可能區間，以及符合設定條件的信心區間。當設定條件為圖中的紅色虛線且其分別與確信函數及合理函數相交於a與b時，代表實際結果一定小於設定值的可能性為a，實際結果可能小於設定值的可能性為b。同樣的，如果我們換個方向解釋，這也就代表實際結果一定大於設定值的可能性為1-b，實際結果可能大於設定值的可能性為1-a。可以想見，假設a=10%, b=90%下，評估限制為不行超過設定值時，雖然我們有90%的信心可能符合，但是只有10%的信心一定符合此限制條件。因此，在限制條件為不能超過設定值時，除非限制條件與確信函數的交點a值接近1(符合)，或者限制條件與合理函數的交點b值接近0(不符合)，否則我們很難依據此分布區間進行決策；相反的，在限制條件為不能小於設定值時，如果限制條件與確信函數的交點a值接近1(不符合)，或者限制條件與合理函數的交點b值接近0(符合)，我們才能依圖14直接進行判定。
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圖14 分布區間所提供之資訊
由於分布區間所提供的資訊包含了太大的不確定度，可以直接利用評估結果的分布區間進行決策的狀況少之又少。為了提供決策者易於判斷的資訊，我們要把分布區間捏成一條最佳的分布曲線。過去由於除了區間邊界外沒有其他資訊，所以會利用賭徒理論的最大熵定理，也就是假設在選取區間內均勻分布的方式來捏出這一條分布曲線，此時我們會得到如圖15中的黑線。以這種方式捏出來的曲線雖然具有相當的保守度，如圖15中90%信心區間約為[3E-4, 2.7E-3]，至少能提供決策者較為明確的輔助資訊，例如限制條件為不能超過1.0E-3時，由圖可以知道大約只有30%的信心能夠滿足。
當我們建立了如表2的參數資料庫後，我們對選取區間不再是一無所知，相反的，我們已經建立區間內的分布資訊。我們前面曾經提到，認知性的不準度可藉由資訊的蒐集及知識的累積而減少，當我們累積足夠的知識及資訊後，所有的不準度就只剩下隨機性。因此，我們可以直接選一個參數值而非參數區間來進行誤差傳遞計算並得到分布曲線。在圖15中，藍色虛線是每次選擇到某一區間，便以區間分布的平均值進行誤差傳遞計算所得的分布曲線；紅色點線則是每次選擇到某一區間後，再依此區間的分布資訊選取參數值進行計算。評估結果一如預期，藍色虛線的不確定度範圍較小，其90%信心區間約為[7E-4, 1.6E-3]，但此做法主觀的以平均值代表區間，得到的不準度範圍會過於樂觀。紅色點線90%信心區間約為[5E-4, 1.8E-3]，雖然其不準度範圍較藍色區間為大，但由於未加入任何主觀判斷，最符合數值模擬的精神，所以為建議的最佳分布曲線。需注意的是，此結果是基於目前參數區間內的分布資訊，而參數區間內分布資訊是符合已知條件(業界數據)下，累積足夠的資訊(蒙地卡羅模擬)而得的最佳估計，所以當已知條件改變(例如業界數據更新)時，這些參數的區間分布資訊需要重新產生。
[bookmark: _Toc373847578][bookmark: _Toc374002883][image: ]圖15 最佳決策曲線


三、心得
此次進修在前期是依循2012年EDF公司LE-DUY博士將DS架構應用於安全度評估模式的概念，將其應用於地震安全度的不準度評估上。在走完整個分析案例後，對其架構及方法陸續有些看法及質疑，進修後期便逐漸修改架構並提出自己的模式。茲將職於此段進修期間獲得的心得綜述如下：
(1) 業界一般數據DS架構的建立
這部分主要參照2003年美國桑迪亞國家實驗室Ferson等報告(SAND2002-4015)的做法。由於業界一般數據大多提供參數邊界值、中值及平均值資訊，但SNL的報告中並無此組合下確信函數及合理函數的公式推導，所以職花了些時間推導相關公式，並探討參數已知資訊增加時，以交集方式建立DS架構的合宜性。
(2) DS架構的貝氏更新程序
這部分雖然繞了些路，但卻是收穫最多的地方。職一開始接受助教建議，依循Baudrit等人於2007年發表論文進行參數貝氏更新程序，因而接觸了可能性理論、模糊理論的相關知識，並瞭解DS架構及機率箱與可能性理論的關聯性、可轉換性及相關限制。由於要滿足轉換限制，必須放棄參數中值資訊來建立DS架構，但職認為所有資訊都應該有效利用，不該被刻意排除，因而嘗試以蒙地卡羅法多次選取單一曲線進行貝氏更新的方式來完成此程序。職故意以符合轉換限制的DS架構進行此嘗試，目的是要驗證以蒙地卡羅法進行貝氏更新構想的正確性，沒想到卻意外以反例證明可能性理論的貝氏更新程序並不完整。職在多方嘗試建立了分布曲線選取的程序後，接下來的問題幾乎迎刃而解。
(3) DS架構靈敏度分析
[bookmark: _GoBack]靈敏度分析是採用2006年美國桑迪亞國家實驗室Ferson等報告(SAND2006-2801)的做法。報告中靈敏度分析的參數調整必須包含在原參數分布區間中。職修正報告中的公式放寬了此限制，並將其利用累積寬度改變進行靈敏度分析的觀念，應用於DS架構下初步的重要度分析。
(4) DS架構之重要度分析
風險指標排序方法參考Baraldi等在2009年發表的論文概念，並以Hisao Ishibuchi等於1990年發表的方法進行區間比較。當我們以蒙地卡羅法選取了一組參數組合後，可以藉由這些參數組合計算最後的風險區間，此時某參數的風險指標是基於此參數組合下，變動某參數後對風險區間的影響。因此在風險指標排序時必須考量其相依性，也就是說必須基於同一參數組合，進行風險指標計算與排序。若先算出各參數的風險指標分布再以蒙地卡羅法進行排序，由於每次選到的值並非基於同一參數組合，很可能會得到錯誤的結果。
(5) [bookmark: _Toc373847579][bookmark: _Toc374002884]DS架構的決策分析
因為分布區間的不確定度太大，所以沒辦法直接利用分布區間進行決策。過去為了提供決策者易於判斷的資訊，會利用賭徒理論的最大熵定理，捏出一條分布曲線。當我們建立參數資料庫後，我們可以直接選一個參數值而非參數區間來進行誤差傳遞計算並得到最佳分布曲線。需強調的是，此分布曲線是目前符合已知條件(業界數據)下，累積足夠的資訊(蒙地卡羅模擬)所得的最佳估計。
(6) MATLAB程式撰寫
職進修期間的所有分析都藉由撰寫MATLAB函式完成。在出國前，職對MATLAB完全陌生，三年磨練下來應該已具備基本的程式撰寫能力。MATLAB程式功能強大，而且函式庫相當完備，一般數值模擬及統計分析都不需要自己撰寫程式，只要呼叫函式輸入參數即可。因此撰寫MATLAB程式主要是如何將模式建構在MATLAB環境下。當模式架構清楚時，MATLAB程式是相當容易上手的工具。


四、建議事項
(1) 鼓勵同仁積極爭取進修機會
職雖未能於三年進修期間取得博士學位，在外人眼中或許認為時光虛擲，但職認為此次進修已讓自己在專業領域的層次上有所提升。除此之外，職也發現過去實務上面對的部分問題，可能可以藉由其他人研究領域中的作法來解決。「增廣見聞，充實知識」雖是老生常談，但在異鄉的所見所聞，相處的人與事，都會慢慢沉殿內化而成為自己的一部份。鼓勵同仁積極爭取進修機會，可以提升單位的專業研究能力，也可以開拓同仁的人生視野，對單位及個人都是百利而無一害。

(2) 積極參與歐洲可靠度相關會議
職於2013年參加歐洲安全及可靠度會議(European Safety and RELiability Conference)。ESREL是歐洲在安全與可靠度領域舉辦的大型年會之一，論文發表數目及參與人數都不亞於安全度評估分組過去參加的國際會議，唯一的不同點是，此會議參與者以歐洲國家為主，更為貼近歐洲的脈動。職認為除了持續參加原有由美國主導的國際會議外，也應積極參與歐洲國家主導的國際會議，如此可更全面的了解國際社會在可靠度領域所關切的議題、研究的方向與成果。

(3) 持續關注可靠度領域研究課題
職在進修期間發現目前歐洲可靠度領域研究的課題已由系統的可靠度(Reliability)逐漸轉為系統的韌性(Resilience)。韌性指的是當系統遭到外來擾動後，仍然可以維持主要功能，不會整個崩潰的能力。因此系統的韌性可以藉由其所能承受的擾動來衡量。此外，在許多趨勢預測的方面，如風力發電機的風場分布、核電廠重要設備的設備劣化等，廣泛使用支持向量機(Support Vector Machine, SVM)的方法。支持向量機是以統計學習理論為主的一種機器學習法則，能夠藉由過去的數據推論下一個數據點出現的區間。關注領域內相關研究課題，有助於我們思考可能的應用領域及解決問題的方法。
(4) 建立與歐洲專家的合作管道
除了ECP的教授及同學外，職於進修期間與參考論文的作者，法國電力公司(EDF)安全度評估小組LE-DUY博士，曾有多次討論並建立不錯的關係，與瑞士蘇黎世大學、義大利米蘭理工大學的助理教授亦有往來。與這些學有專精的人士建立合作關係，可以提供我們專業上意見諮詢與討論的管道，對未來工作推行上將會有所助益。
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