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POPIS KRATICA
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SAZETAK

Cilj istrazivanja pomorskih nesreca je unaprijediti sigurnost plovidbe i sprijeciti oneciS¢enja
uzrokovana brodovima. Klju¢ni okvir za takva istrazivanja osigurala je Medunarodna pomorska
organizacija (IMO), koja je 2008. godine usvojila Kodeks za istrazivanje nesreéa putem
rezolucije MSC.255(84), ¢ineci ga obveznim. Na razini Europske unije, Europska agencija za
pomorsku sigurnost (EMSA) ima klju¢nu ulogu u pitanjima sigurnosti plovidbe, zastite okoliSa
1 nadzora pomorskog prometa. Ovaj rad kombinira analizu stabla greSaka (FTA) i Monte Carlo
simulacije kako bi se procijenili rizici i uzroci pomorskih nesreca, s naglaskom na sudare
brodova. Analiza koristi podatke iz EMSA baze za razdoblje od 2012. do 2023. godine,
identificirajuci glavne uzroke nesreca: ljudske greske, kvarove opreme i izvanredne situacije.
Na temelju tih uzroka izradeno je stablo greSaka, koje omogucuje vizualizaciju i1 analizu
uzro¢no-posljedi¢nih veza. Provedene su Monte Carlo simulacije s 10.000 i 100.000 iteracija,
omogucuju¢i kvantitativnu procjenu minimalnih reznih skupova (MinRS), koji identificiraju
kriticne tocke neuspjeha u sustavu. Rezultati sugeriraju usmjeravanje preventivnih mjera na
klju¢ne Cimbenike rizika kako bi se smanjila ucestalost sudara i poboljSala sigurnost u
pomorskom prometu. Kombinacija metoda analize stabla gresaka i Monte Carlo simulacija
pokazala se kao snazan alat za razumijevanje i unapredenje sustava sigurnosti pomorskog

prometa, doprinoseci pritom smanjenju rizika 1 zastiti okoliSa.

Kljucne rijeci: Pomorske nesrece, sudari brodova, sigurnost pomorskog prometa, analiza stabla

greSaka, minimalni rezni skupovi, Monte Carlo simulacije.
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SUMMARY

The objective of maritime accident research is to improve navigation safety and prevent
pollution caused by ships. A key framework for such investigations was provided by the
International Maritime Organization (IMO), which adopted the Casualty Investigation Code in
2008 through resolution MSC.255(84), making it mandatory. At the European Union level, the
European Maritime Safety Agency (EMSA) plays a pivotal role in addressing navigation safety,
environmental protection, and maritime traffic monitoring. This study combines Fault Tree
Analysis (FTA) and Monte Carlo simulations to assess the risks and causes of maritime
accidents, with a focus on ship collisions. The analysis utilizes data from the EMSA database
covering the period from 2012 to 2023, identifying the main causes of accidents: human errors,
equipment failures, and extraordinary circumstances. Based on these causes, a fault tree was
constructed to visualise and analyse causal relationships. Monte Carlo simulations were
conducted with 10,000 and 100,000 iterations, enabling a quantitative assessment of Minimal
Cut Sets (MinRS), which identify critical failure points in the system. The results suggest
directing preventive measures toward key risk factors to reduce the frequency of collisions and
improve safety in maritime transport. The combination of fault tree analysis and Monte Carlo
simulations has proven to be a powerful tool for understanding and enhancing maritime safety,

contributing to risk reduction and environmental protection.

Keywords: Maritime accidents, Ship collisions, Maritime safety, European Maritime Safety

Agency, Fault Tree Analysis, Minimal Cut Sets, Monte Carlo simulations.
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1. UVOD

Pomorski prijevoz €ini okosnicu globalnog trgovinskog sustava. U usporedbi s drugim vrstama
prijevoza, nezamjenjiva koli¢ina tereta prevozi se morskim putem, pri ¢emu su jedini¢ni
troskovi prijevoza znatno nizi. Zahvaljujuéi tim prednostima, 90 % globalnog prijevoza po
volumenu obavlja se morem [1]. Povecana globalna potraznja za sirovinama i gotovim
proizvodima zahtijeva plovidbu sve veceg broja brodova, Sto dovodi do pojave mnogih
problema, ukljucuju¢i guséi pomorski promet brodova i povecani rizik od sudara. Uz to, u
slu¢aju pomorske nesrece, posljedice mogu dosegnuti katastrofalne razmjere [2]. Istrazivanje
pomorskih nesre¢a pokazuje da su sudari i kontakti znacajno ucestaliji od ostalih vrsta
pomorskih nesreca [3]. Statistike Europske agencije za pomorsku sigurnost (eng. European
Maritime Safety Agency, EMSA) pokazuje da sudari spadaju medu najces$ce vrste pomorskih
nesreca koje ukljucuju ljudske zrtve [4]. Istrazivanja potvrduju da je 75-96 % svih pomorskih

nesreéa i 89—96 % sudara uzrokovano ljudskom pogreskom [5], [6], [7].

Pomorski promet i dalje je suocen s brojnim izazovima, uzrokovanim razli¢itim nesigurnostima
poput novih tehnologija (primjerice autonomnih brodova), klimatskih promjena i ekonomskih
previranja [6]. Kako bi se bolje razumjeli i1 analizirali uzroci nesreca te unaprijedila opca razina
sigurnosti na moru, istraziva¢i su se fokusirali na razliite aspekte pomorskih nesreca,
ukljucujuéi ¢imbenike koji na njih utjecu 1 njihovu prostornu distribuciju [7]. Acharya i sur.
(2017) [8] istrazivali su prostornu distribuciju pomorskih nesre¢a u vodama Isto¢ne Azije,
pruzaju¢i nove uvide za predvidanje nesreca, upravljanje rizicima i donoSenje odluka u
podru¢jima s visokom stopom nesre¢a. Navas de Maya i Kurt (2020) [9] koristili su Neizrazite
kognitivne mape (eng. Fuzzy Cognitive Maps) 1 struéno znanje kako bi identificirali klju¢ne
¢imbenike koji doprinose pomorskim nesrecama. Utvrdeno je da su glavni uzroci nesre¢a na

teretnim brodovima nedostatak situacijske svijesti pilota 1 neadekvatna komunikacija.

Razlic¢ite metodologije koriStene su za istrazivanje pomorskih nesreca, pri ¢emu su postignuti
znacajni rezultati. Primjerice, kombinacija analize stabla greSaka (eng. Fault Tree Analysis,
FTA), utemeljene teorije (eng. Grounded Theory, GT) i Bayesove mreze (Bayesian Network,
BN) pokazala se korisnom u istrazivanju Wanga i sur. (2021) [10]. Njihovo istrazivanje
pokazalo je da su ucinkoviti ventilacijski sustavi 1 brza reakcija posade 1 putnika klju¢ni za
ublazavanje posljedica brodskih pozara. Fan i sur. (2020) [11] primijenili su metodu analize
temeljenu na podacima o pomoskim nesre¢ama kako bi identificirali pet klju¢nih faktora koji

utjecu na sigurnu plovidbu brodova. Ventikos i sur. (2017) [12] analizirali su pomorske nesrece

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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u Egejskom moru tijekom desetogodisnjeg razdoblja pri cemu su predstavili dva razlicita

modela za bolje razumijevanje rezultata. Osim toga, koristeni su i drugi pristupi, ukljucujuéi
logisticku regresiju [13], analizu i klasifikaciju ljudskih ¢imbenika (eng. Human Factors
Analysis and Classification System, HFACS) [14], strojno ucenje [15] 1 druge metode. Ova
istrazivanja donijela su vrijedne uvide za prevenciju pomorskih nesre¢a te pruzila korisne

smjernice za upravljanje sigurno$¢u u nadleznim pomorskim agencijama.

U ovome radu, baza podataka koriStena za izradu matematickog preuzeta je s EMSA portala
[16]. U analizu su ukljucene vrlo ozbiljne nesre¢e uzrokovane sudarima brodova, koje su se
dogodile u vremenskom razdoblju od 2012. do 2023. godine. Istrazivanje je obuhvatilo 30
izvjestaja u kojima se spominje ukupno 60 brodova. Na temelju tih izvjeStaja izradena je

klasifikacija srodnih uzroka, koji su zajednicki identificirani u svim analiziranim incidentima.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2



Ivan Basi¢ Analiza pomorskih nesreca primjenom metode stabla gresaka i Monte Carlo simulacija

2. MATEMATICKI MODEL

2.1. Blok dijagram analize podataka

Dijagram toka na Slici 1 prikazuje metodologiju za analizu pomorskih nesrece koriStenu u
ovome radu, pocevsi od prikupljanja podataka, pa sve do zavrsne analize rezultata. Svaka faza

prikazana je pojedinacno kako bi se jasno definirali koraci koje treba provesti za postizanje

rezultata.
. ]
Odredivanje primarnih
' N
— uzroka Analiza stabla gresaka
lzvjestaji o T /ETA
sudarima .~ ™ . Y,
Izracunavanje
pocetnih doprinosa i
vjerojatnosti
. J
Procjena izvjestaja
Kvantitativna Kvalitativa
Primarni uzrocis analiza analiza
pocetnim doprinosima —
i vierojatnostima )
Odabir N
. . v . . P 5 1
izvjestaja Monte Carlo analiza Proragun rt‘:n’alazenje
Lo . minimalnog
vjerojatnosti

reznog skupa

Procjena i
analiza
rezultata

Vracanje na procjenu
izvjestaja i doradu
stabla

Proracun

vaZnosti

Rezultati

Slika 1. Dijagram toka analize podataka

Analiza sudara sastoji se od viSe klju¢nih koraka koji osiguravaju razumijevanje rizika i razvoj
ucinkovitith mjera za poboljSanje sigurnosti. Prvo se prikupljaju izvjestaji o sudarima, koji
sadrze detalje o okolnostima, uzrocima i posljedicama nesreca te kao temelj za analizu. Nakon
toga provodi se procjena izvjestaja radi identifikacije kljuénih uzroka i obrazaca rizika, a

odabiru se samo relevantni izvjestaji kako bi analiza bila precizna i u¢inkovita.

U sljedec¢em koraku analiziraju se primarni uzroci sudara, ukljucujuéi ljudske greSke, tehnicke
kvarove i vanjske uvjete, dok se za svaki uzrok izra¢unavaju pocetni doprinosi i vjerojatnosti.
Ti podaci sluze kao osnova za Monte Carlo analizu, koja simulacijama kvantificira nesigurnosti
1 procjenjuje ukupnu razinu rizika. Rezultati Monte Carlo simulacija koriste se za daljnje

razumijevanje distribucije rizika i identifikaciju klju¢nih ¢imbenika s najve¢im utjecajem.
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Kao dodatak, provodi se analiza stabla gresaka (FTA) kako bi se razradio mehanizam nastanka
nezeljenih dogadaja, dok kvantitativna analiza omoguéuje precizno odredivanje vjerojatnosti i
vaznosti pojedinacnih uzroka. Uz to, kvalitativna analiza identificira minimalne rezne skupove,

koji predstavljaju najmanje skupove uzroka potrebne za glavni dogada;.

Ako rezultati nisu zadovoljavajuci, vraca se na prethodne korake radi dorade i ponovne procjene
izvjestaja. Ovaj iterativni proces omogucuje detaljno razumijevanje rizika i pruza ¢vrstu osnovu

za donosenje odluka o mjerama sigurnosti.

2.2. Analiza stabla greSaka (Fault Tree Analsys)

Analiza stabla greSaka (eng. Fault Tree Analysis - FTA) je sistematska tehnika analize sustava
koja se koristi za odredivanje osnovnih uzroka i vjerojatnosti pojave odredenog nezeljenog
dogadaja. Koristi se za procjenu velikih, sloZzenih dinamickih sustava kako bi se razumjeli i
sprije¢ili potencijalni problemi [17]. Stablo greSaka predstavlja logicki i grafi¢ki prikaz
razli¢itih kombinacija moguc¢ih dogadaja u sustavu koji dovode do nezeljenog dogadaja.
Analiza je deduktivna, i provodi se od opéeg problema do specifi¢nih uzroka, pokazujuci
logi¢ne putove kvara od pojedina¢nog neZeljenog dogadaja do svih mogucéih korijenskih uzroka
[17]. FTA je poznata po jednostavnosti upotrebe, jasno¢i, pruzanju korisnih uvida u sustav te
sveobuhvatnom prikazu potencijalnih uzroka problema [17]. Graficki modeli stabla greSaka
koriste logicka vrata 1 dogadaje kvara kako bi ilustrirali odnos uzroka 1 posljedica u pojavi
nezeljenog dogadaja. Ti se modeli mogu prevesti u matematicke funkcije za izracun
vjerojatnosti kvara [17]. FTA se primjenjuje 1 proaktivno i reaktivno, pruzaju¢i uvid u znacaj
dogadaja kvara 1 potrebne preventivne mjere [17]. FTA sustavno istrazuje sustave kako bi
identificirao 1 prikazao uzroke 1 odnose koji leZe u osnovi nezeljenih dogadaja. Rezultati FTA
omogucuju potvrdu uskladenosti, identifikaciju nedostataka, uspostavu preventivnih mjera i

informiranje sigurnosnih zahtjeva za sljedece faze projekta.

2.2.1. Definicije iz FTA teorije

Vazno je definirati znacenje pojmova koja se koristi u analizi stabla greSaka [17]:

e Rezni skup (RS): Skup dogadaja koji zajedno uzrokuju glavni dogadaj. Takoder poznat
kao put greske.
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e Minimalni rezni skup (MinRS ili MRS): Rezni skup koji je sveden na minimalni broj
dogadaja koji uzrokuju glavni dogadaj. MinRS se viSe ne moze dodatno smanjiti, a da

se jos uvijek osigura pojava vrsnog dogadaja.

e Kvar: Pojava osnovnog kvara komponente, na primjer, " kvar otpornika uslijed naglog

velikog prolaza struje i/ili napona, uzrokujuci pozar".

e Greska: Pojava ili postojanje nezeljenog stanja komponente, podsustava ili sustava.

e Primarni kvar/greska: Neovisni kvar komponente koji se ne moze dalje definirati na
nizoj razini.

e Sekundarni kvar/greska: Neovisni kvar komponente koje je uzrokovan vanjskim

utjecajem na sustav.

e Vrijeme izlozenosti (VI): Vremenski period tijekom kojeg je komponenta ucinkovito

izlozena kvaru tijekom radnog vijeka.

e Kiriti¢ni put: Najvjerojatniji RS koji utjeCe na vjerojatnost glavnog nezeljenog dogadaja.

2.2.2.  Simboli u stablu greSaka

U konstrukciji osnovnog stabla greSaka koristi se niz simbola, koji se nazivaju osnovnim

logi¢kim simbolima.

Pravokutnik se koristi za identifikaciju glavnog ili glavnog neZeljenog dogadaja, kao 1
sekundarnih ili doprinose¢ih dogadaja (ponekad glavni dogadaj grane stabla greSaka).
Pravokutni oblik na stablu oznacava dogadaj ili stanje sustava koje se mora dalje analizirati na

niZim razinama unutar stabla [17].

Krug se koristi za prikazivanje osnovnog dogadaja u procesu FTA. MozZe biti primarni dogadaj
greske (tj. prvi u procesu koji se dogodio) 1 stoga nece zahtijevati daljnji razvoj [17]. Upotreba
simbola kruga pruza analiticaru odredenu fleksibilnost.

Kuca se koristi za identifikaciju normalnog dogadaja koji se dogada tijekom operacije sustava.

To je dogadaj koji se ili dogada ili ne dogada, poput uklju¢ivanja ili isklju¢ivanja prekidaca

[17].
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Dijamant predstavlja dogadaj na stablu greSaka koji se smatra nedovoljno razvijenim.
Koristenjem ovog simbola oznacava dogadaj koji analiti¢ar nije odabrao dalje razvijati ili zbog

slozenosti dogadaja ili zbog nedostatnih podataka za daljnju analizu [17].

Oval je uvjetni dogadaj ili uvjetni ulaz u logicko stablo koji dodatno definira stanje sustava koje

mora postojati kako bi se dogodio niz gresaka [17].

Logicka vrata su temelj logickog stabla koje pokazuje povezanost dogadaja na stablu [17].
Opcenito, postoje dvije vrste logickih vrata koje se pojavljuju na stablu gresaka: I vrata i ILI
vrata [17]. Koriste¢i I vrata, svi doprinose¢i dogadaji povezani s glavnim ili primarnim

dogadajima, kroz vrata, moraju se dogoditi kako bi se glavni dogadaj dogodio [17].

Kada se koriste ILI vrata, ako se dogodi bilo koji dogadaj povezan s glavnim dogadajem kroz
ILI vrata, tada ¢e se i glavni dogadaj dogoditi [17]. Ovo je inkluzivna ILI vrata $to znaci da ¢e

se dogadaj dogoditi ako se dogodi bilo koji ili svi navedeni dogadaji.

Ovalni simbol, pri¢vrSéen na vrata, oznacava stanje ILI vrata [17]. Ako se ocjenjuju sloZeniji

sustavi, ekskluzivni uvjet postavljen na ovaj vrata zahtijeva daljnje objasnjenje.

Izgled simbola i kratke definicije su prikazane na Slici 2.
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ST o )

(" Glavni dogadaj; sekundarni )
[ Pravokutnik ] dogadaj; doprinosni
L dogadaj y
- - R
O [ Krug ] Kl:;nlcrgtna _grezka koja
oprinosi glavnom
L dogadaju )
Greska koja se ofekuje da
Kuca ¢e se dogoditi za vrijeme
L rada sustava J
é Merazvijeni dogadaj, )
[ Romb Dogadaj koji se pod
uvjetom ifili iz nuZde nece
\ razvijati J
' ™y
Dogadaj koji e se desiti
[ Oval ] kada se svi uvjeti ispune
L v
-~ ~,
m Govori kako se svi navedeni
[ | vrata ] dogadaji moraju dogoditi
da bi se dogadaj dogodio

i N Govaori kako se jedna ili vide
[ IUvrata ] dogadaja trebaju dogoditi
| da hi se dogadaj dogodio

Koristi se kako bi se

[ Transferna ] pokazao logicki tijek
vrata in/out izmedu dva dijela stabla
gresaka

Slika 2. Standardni simboli kori$teni u analizi stabla greSaka [17].

2.2.3. Rezni skupovi

Rezni skupovi (RS) jedan su od klju¢nih dijelova FTA-a. Oni identificiraju kvarove i/ili
kombinacije dogadaja koji mogu uzrokovati glavni ND. RS-ovi takoder pruzaju jedan
mehanizam za izraCunavanje vjerojatnosti. U osnovi, RS-ovi otkrivaju kriti¢ne 1 slabe veze u
dizajnu sustava identificiraju¢i komponente s sigurnosnim problemima. Slika 3 prikazuje
primjer FT-a s popisom rezultiraju¢ih RS-ova navedenih s desne strane. Prema definiciji RS-a,
svaki od tih RS-ova moze uzrokovati glavni ND [17]. RS-ovi se generiraju prema pravilima

Booleove algebre, a postoji mnogo razlic¢itih algoritama za generiranje RS-ova.
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£ N
(o
A Rezni skup
) )
L] -/ | A = (1. reda)(samo A)
B ) C 5 B,D =(2.reda)(BiD)
. C,D=(2.reda)(CiD
O O O O (2. reda)(CiD)

Slika 3. Primjer reznih skupova na stablu gresaka [17].

2.2.4. Najcesce greSke u provedbi analize stabla greSaka

U nastavku je popis tipi¢nih pogresaka koje se ¢esto dogadaju tijekom provodenja FTA [17]:

1. Ne ukljucivanje ljudske pogreske u stablo gresaka.

Nedovoljno razumijevanje konfiguracije i rada sustava.

Preskakanje koraka u projektiranju sustava dalje nego $to logika kvara opravdava.
Ne postavljanje teksta u svaki ¢vor stabla.

Nedostatak dovoljno opisnog teksta u svakom ¢voru stabla.

Zaboravljanje ispravnih definicija stabla greSaka (neispravna upotreba dogadaja).

NS v AW

Pogres$no uzimanje u obzir VD-a u stablu greSaka.

2.3. Monte Carlo metoda

Monte Carlo metoda je numeri¢ka tehnika koja se primjenjuje u razli¢itim disciplinama,
ukljucujuéi fiziku, raCunalne znanosti, statistiku, financije, strojarstvo, itd. Ova metoda temelji
se na ideji simuliranja slu¢ajnih procesa ili eksperimenata kako bi se dobile priblizne vrijednosti
ili rjeSenja kompleksnih problema koji se tesko ili nemoguce rjeSavaju analiticki.

U Monte Carlo metodi se odreduje iznos koji se Zeli znati kao o€ekivana vrijednost slucajne
varijable (Y), tj. p = E(Y). Tada se nezavisno i slu¢ajno generiraju vrijednosti ( y;, Vs, ..., ¥n)
iz distribucije od (Y) i uzimaju njihove prosjecne vrijednosti kao procjena od (p).

Monte Carlo procjenitelj za (u) dan je s:

)

S|k

7=-Yv

n
i=1
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Pod uvjetom da je varijanca (62 = Var Y) kona¢na, zbog centralnog grani¢nog teorema:
Vn(Y =) - N(0,1), n—- o )

slijedi da je priblizna distribucija Monte Carlo procjenitelja asimptotski normalna s

o¢ekivanjem (1) i varijancom (¢2):
_ o? 3)
Y ~ AN U:? , Mo o

U praksi, parametar (o2) je najéeSée nepoznat, ali se moZe procijeniti uzorkovanjem

varijancom:
7= Ny @
o —mZ( i—Y)
i=

Procjena greSke Monte Carlo metode dana je standardnom greskom procjenitelja:

— ©)

ey , v . 1 v ve .
Kako se veli¢ina uzorka (n) povecava, standardna greska opada proporcionalno s (\/_ﬁ) , Sto ¢ini

Monte Carlo metodu pogodnom za aproksimaciju slozenih problema uz dovoljan broj iteracija.

2.3.1. Monte Carlo integracija

Monte Carlo integracija je tehnika numeriCke integracije koja koristi realizacije slucajne
varijable iz neke distribucije za rac¢unanje konac¢nih integrala. To je moguce zbog ¢injenice da
se integral moze interpretirati kao matematicko ocekivanje [18], [19].

Neka je (Q, F, P) vjerojatnosni prostor i U ~ U(0,1). Promatramo problem procjene integrala

funkcije f:I — R na jedini¢nom intervalu I = [0,1]. Ako je E|f(U)| < oo, tada integral
w= j f(x)dx (6)
i
mozemo interpretirati kao o¢ekivanje E[f(U)], odnosno

)= f f()dx = E[f(U)] )

Neka je(Uy, Uy, ..., Uy,) niz nezavisnih slucajnih varijabli s uniformnom U(0,1) distribucijom.

Monte Carlo procjenitelj dan je s
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n
1
=2 fW. ®)
n .
=1
Primijetimo:
1. ZaU ~ U(a,b) je
1 b
ElF] = 5— | @ )
te je tada za (Uy, Uy, ..., U,) n.j.d. niz s U(a, b) distribucijom, procjenitelj za integral dan s
n
b—a
= FWUD. (10)
i=1

2. Problem integracije moze se generalizirati na procjenu o¢ekivanja na skupu
1 =10,1]¢ [18][19].
Aproksimacija (25) po jakom zakonu velikih brojeva, kad (n — o), konvergira stvarnoj
vrijednosti integrala

f(U1) +f(U2) +- f(Un)

n

(g.s) = E[f(U)] an

Budu¢i da su(Uy, Uy, ..., U,) nezavisne i jednako distribuirane, (fi,,) je slucajna varijabla s
ocekivanjem
g (12)
E@ =) EpU) = E(U) = u
i=1
1 varijancom

2

N 1% 1 (< Var(f(U)
Var(i5;) = Var (521 f(Ui)> = F<Z Var(f(Ul-))> = # S (&)

Dakle, Monte Carlo procjenitelj je asimptotski nepristran za (i) i konzistentan. Jak zakon
velikih brojeva osigurava konvergenciju Monte Carlo procjene k stvarnoj vrijednosti
oc¢ekivanja za velike vrijednosti (1 ). Procjena nastala Monte Carlo metodama ima pratece
greSke uzorka. Pitanje je koliki treba biti (n) da bi greSka aproksimacije bila dovoljno mala
te hoce li ta greSka uopce biti mala za dani uzorak. Bitnu ulogu ocjenjivanja greSke ima centralni
grani¢ni teorem. Iz centralnog grani¢nog teorema slijedi priblizna distribucija pogreske Monte

Carlo procjenitelja:

o2
ﬁ?l—u~AN<0,7>, n — oo, (14)
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Ocito je da ¢e rezultat biti loSiji povecanjem varijance, dok ¢e on biti bolji povecavanjem

uzorka, odnosno s ve¢im ( n ). Korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE) od ([1,,) je:

= -2
VE((I, —w?) = N 15)

Sto pisemo RMSE = 0(n™%/2) za (n — o) kako bi se naglasilo da je greska reda (n~%/2).
Da bi se poboljsala tocnost za jos jednu decimalu, RMSE bi trebala biti jednu desetinu veca,

Sto bi zahtijevalo 100 puta viSe racunanja.
n
1 _ 16
52 =23 (- 7Y (10
e

koja po zakonu velikih brojeva konvergira prema (02) kada (n — ).
Specijalno, za(a € (0,1)) i veliki ( n), interval pouzdanosti((1 — a)) za oCekivanje ( W) je:
(Y—Z%j—E,Y-i-Z%%) a7

gdje je (z1_4) ((1 — a))-kvantil standardne normalne distribucije (N (0,1)).
Osnovni postupak procjene nezavisnih i1 jednako distribuiranih podataka sazet je u nastavku.
Postupak se ponekad naziva i jednostavnim Monte Carlom (eng. Crude Monte Carlo, (CMC)).
Algoritam za jednostavni Monte Carlo [19]:

1. Generiraj nezavisno i jednako distribuiran niz (yy, ..., ¥, ) iz distribucije od Y.

2. Vrati vrijednost procjene (¥) i interval pouzdanosti za(u = E(Y)).
Cesto je Y funkcija nekog slu¢ajnog vektora ili ¢ak i slu¢ajnog procesa, odnosno Y = f(X),
gdje je X € D € R4 slucajni vektor s funkcijom gustoce p(x) i f realna funkcija definirana na
D . Takoder, X ne mora uopce biti to¢ka u Euklidskom prostoru, on moze biti i put neke
lutajuce Cestice, dokle god je Y = f(X) iznos koji ima aritmeti¢ku sredinu, kao $to ju imaju
realni brojevi ili vektori, moZe se koristiti Monte Carlo.

1. Racunanje integrala

E(h(X)) = j h(x)f (x)dx (8)
pri ¢emu je ( h) realna funkcija, a ( f) funkcija gustoce slucajne varijable ( X ).
2. Racunanje vjerojatnosti
P(Y € A) = E(1,). (19)
Procjena vjerojatnosti (P(Y € A)) dobiva se kao specijalan slu¢aj prethodne primjene, ako se

za ( h) uzme indikatorska funkcija, tj. (P(Y € A)) moze se raCunati koriste¢i procjenitelj
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1 n
;Z Jent 20)

2.3.2.  Osnovni pojmovi i definicije

Prije samog postupka objaSnjenja Monte Carlo metoda definirat ¢e se neki kljucni pojmovi
potrebni u radu, poput slu¢ajnog vektora i njegove distribucije, zatim statistickog modela 1
jednostavnog slucajnog uzorka. Takoder ¢e se definirani procjenitelj te iskazati centralni
grani¢ni teorem 1 zakon velikih brojeva [22].

Definicija 1: Neka je (Q,F, P) vjerojatnosni prostor pridruzen sluc¢ajnom pokusu. Funkciju
(X4, ...,X,) koja svakom ishodu pokusa pridruzuje uredenu (n)-torku realnih brojeva

(x4, -, xp) zovemo ( n )-dimenzionalan sluéajni vektor ako vrijedi:

X1 <x3n.n{X, <x,}€F 21)
zasvaki (x; ER, ..., x, €ER).
Definicija 2: Neka je (Q, F, P) vjerojatnosni prostor pridruzen slu¢ajnom pokusu i (X3, ..., Xp,)
slu¢ajni vektor. Funkciju F: R™ — [0,1], definiranu kao:

F(xq, o, xp) = P{X; < x4, .0, Xy < %3} 22)
zovemo funkcija distribucije slu¢ajnog vektora (X, ..., X,). Zadati statisticki model znaci
opisati poznate karakteristike sluajnog vektora za koji se smatra da podaci Cine jednu
realizaciju. Kako je slucajni vektor odreden svojom funkcijom distribucije, statistickim je
modelom opisano ono §to je unaprijed poznato o funkciji distribucije slu¢ajnog vektora kojim
se modeliraju podaci, odnosno statisticki model jest familija funkcija distribucije koja se uzima
u obzir za zaklju¢ivanje u danom problemu.

Definicija 3: Statisticki model (P ) je familija dozvoljenih funkcija distribucije slucajnog
vektora za koji baza podataka ¢ini jednu realizaciju.
Definicija 4: Statisticki model zovemo model jednostavnog slu€ajnog uzorka iz funkcije
distribucije ( F) ako za slu¢ajni vektor (Xy, ..., X,,), ¢iju realizaciju ¢ine podaci (x4, ..., X)),
vrijedi:

1. Sluéajne varijable (X3, ..., X;,) su nezavisne,

2. Sve slucajne varijable (X3, ..., X;;) imaju istu funkciju distribucije ( F ).
Definicija 5: Neka je P = {Fy:0 € ® € R*} parametarski statisticki model, (0) k-
dimenzionalan parametar, a (0 S R¥) prostor parametara tj. skup svih dozvoljenih vrijednosti

nepoznatog parametra ( 0). Neka je (Xy,...,X;) sluajni vektor s distribucijom iz (P )i
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(t:R™ - ©). Slucajni vektor T = t(Xq,...,X,) jest procjenitelj za (0). Teorem
Kolmogorovljev jak zakon velikih brojeva [19], [20]

Neka je (X, n € N) niz nezavisnih jednako distribuiranih slu¢ajnih varijabli na (Q, F, P). Tada
niz (X,,,n € N)konvergira (g.s) ako i samo ako E[X;]

postoji i u tom slucaju je:

lim X,, = E[X,] (23)

n—->oo
Teorem (Levyjev centralni grani¢ni teorem) [19] Neka je (X,,,n € N) niz nezavisnih jednako
distribuiranih slu¢ajnih varijabli u (€, F, P) s o¢ekivanjem ( ) i varijancom (0% < ). Tada:
Xn—H1
Vn

Kod modela jednostavnog sluCajnog uzorka, promatrana veli¢ina se smatra slu¢ajnom

- N(0,1), n - oo (24)

varijablom s funkcijom distribucije ( F ), a vrijednosti varijable izmjerene na jedinkama iz
uzorka nezavisne su realizacije te slu¢ajne varijable. U nastavku rada koristit ¢e se termin
"sluéajni uzorak" za sluéajni vektor (Xy,...,X,) statistiCkog modela, a termin "uzorak" za
njegovu realizaciju (xy, ..., X,), odnosno podatke. Kao primjer, za izratun prosje¢ne visine
odraslog stanovniStva neke zemlje potrebno je myjeriti visinu svake osobe koja ¢ini tu
populaciju, zbrojiti te podatke i1 podijeliti dobiveni broj s ukupnim brojem izmjerih osoba. Ovaj
zadatak moze biti vremenski zahtjevan. Umjesto toga, moguce je uzeti uzorak te populacije i
izraCunati prosjecnu visinu. lako je malo vjerojatno da ¢e rezultat biti to¢na prosjecna visina
cijelog stanovni$tva, ova tehnika daje pribliZzan rezultat koji je generalno dobara aproksimacija
stvarnog broja. U vecini slu¢ajeva, aproksimacija i stvarni prosjek cijelog stanovnistva bit ¢e
razli¢iti brojevi. Medutim, razlika izmedu aproksimacije 1 stvarnog rezultata bit ¢e manja s
povecanjem veliine uzorka. Pretpostavimo da je visina osobe realizacija sluCajne varijable 1z
neke distribucije. Stoga, kada se uzorkuje populacija nasumi¢nim odabirom osoba iz populacije
1 mjerenjem njihove visine kako bi se aproksimirala prosjec¢na visina, svaka mjera bit ¢e jedna
realizacija. Visina populacije modelirat ¢e se slu¢ajnom varijablom ( X ), a njene vrijednosti
(x;) predstavljat ¢e visine ljudi koji ¢ine tu populaciju, pri cemu ¢e (i ) biti oznaka za (i )-tog
covjeka te populacije. Koncept aproksimacije prosjecne visine odrasle populacije iz nekog
uzorka veli¢ine ( N ) dana je sljedecom formulom:

N

1
Aproksimacija(Prosjek(X)) = NZ X;. (25)

i=1
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To je u sustini ono §to se naziva Monte Carlo aproksimacijom. Ukratko, Monte Carlo metodama
se pomocu generiranog slucajnog uzorka dobivaju realizacije kojima se aproksimira ocekivanje

slu¢ajne varijable.

2.3.3. Uzrokovanje po vaznosti

Algoritam za procjena uzorkovanjem po vaznosti [19], [20]:
1. Odaberi funkciju vaznosti ( g ) takvu da je supp(h X f) < supp(g).

2. Generiraj n nezavisnih i jednako distribuiranih realizacija (x4, ..., X,) s gusto¢om ( g )

1 postavi y; =%za(i =1,..,n).

3. Procijeni (1) s (I = ¥) i odredi aproksimaciju (1 — «) pouzdanog intervala:

Vn o _ x/ﬁ>

(3_’ ~Z1-a27 5 Y t Z1-a)2 < (26)

gdje je (S) uzorkovacka standardna devijacija od (yy, ..., ¥n), @ (Z1-q/2) je (1 — a)-kvantil
standardne normalne distribucije N (0,1).

Uzorkovanje po vaznosti je jedna od kljucnih tehnika za smanjenje varijance. Nazvana je po
funkcijama vaznosti na kojima se temelji. Ova metoda predstavlja alternativu Monte Carlo
integraciji. Posebno je korisna za procjenu vjerojatnosti rijetkih dogadaja 1 koristi se za

smanjenje varijance procjene Monte Carlo integrala:

I= j h(x)f (x)dx = E¢[(R(X))] (27

h predstavlja realnu funkciju, a f funkciju gustoce slucajne varijable X .

Neka je (g ) strogo pozitivna funkcija gustoée naR, i h X f # 0. Tada mozemo zapisati

kao:
fX)
B(,00) = [ 1) 2900 ax = 5 (ne0 L) (8)
gdje je (x) nosac od (h X f). Procjenitelj za E [ h(X) fx )] je dans:
AN s [
I—E; MK TS 29)

gdje su (X, ..., X,,) nezavisne i jednako distribuirane s gusto¢om ( g ). Procjenitelj (1) naziva

se procjeniteljem uzorkovanjem po vaznosti i konvergira prema Ef [ f (h(X ))] 1z istog razloga
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kao 1 regularni Monte Carlo procjenitelj (ft,,), po zakonu velikih brojeva, dokle god je

supp(h - ) € supp(g).

z h(X)f( 2 - Ef(h(X)), n- . (30)
9(X;)
Gustoca (g ) naziva se funkcija vaznosti, a ! E ‘; omjer uzorkovanja ili tezina uzorkovanja.
. N e0) . o .
Oznaimo s Y; = Tongaxy Yarijanca procjenitelja dana je s:
n n
1 1 Var(Y;)
\Y —Z Y, | = —Z Var(Y;) = . 1
ar(,n. - l> nz - ar( l) n (3 )
i= i=

Ideja je da ta varijanca bude §to manja, a to se postize odabirom funkcije vaznosti ( g ) tako da
(Y;) bude blize konstanti, odnosno odabirom funkcije ( g ) koja je "blizu" ( f).

Teorem izbora funkcije vaznosti (g ) ([21]) koji minimizira varijancu procjenitelja () je

_ [h()|f (x)
J IRGOIf(x) dx”

Dokaz. Neka je(w = %f), tada vrijedi:

(32)

B w?) = Eyw)? = [ w2(0g(x) dx = ([ w()go) dn)? =

_ f h?(0)f*(x) h()f (x) (33)

2@ IWE =5
_ jhszzm ,
g% (x)

Drugi integral u izrazu ne ovisi o funkciji (g ), $to znaci da se samo prvi integral treba

g(x) dx)?

(x) dx — ( J h(x)f(x)dx)z.

minimizirati. Prema Jensenovoj nejednakosti, budu¢i da je kvadratna funkcija konveksna,

vrijedi:

2
2
Fowy 2 (Boaw)” = (| hGOFGdx) (34)
Sto predstavlja donju granicu za E;(W?2). Tvrdnja je dokazana jer je E; (W?) jednaka toj donjoj
granici, odnosno:
h? () f?(x) h? () f?(x)
Bty = [ S gy ar = [ g
‘ gem 90 9+ @

h? () f?(x)
|R()1f (x)

35
dx [ IhIf o) dx = [ IRGIF ) dx [ 1hIfGo) d 39)
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= ([ I dxy.

Prethodni teorem ima teorijskog smisla, no u praksi, procjena optimalne funkcije vaznosti g*
obi¢no nije moguc¢a. Dovoljno je pronaéi funkciju g s tezim repovima od funkcije f koja je

slicna |h|f.

2.3.4. Generiranje nasumicnih brojeva iz uniformne i nezavisne distribucije brojeva

Generiranje nezavisnih slu¢ajnih uzoraka iz uniformne distribucije U(0,1) je kljuéno za
koriStenje Monte Carlo metode. Tradicionalno su tablice slucajnih brojeva bile izvor
slucajnosti, ali su danas te tablice zamijenjene generatorima slu¢ajnih brojeva koji se temelje
na racunalima. Generiranje sluc¢ajnih brojeva podrazumijeva stvaranje niza brojeva iz odredene
distribucije, a ti brojevi ne mogu biti unaprijed predvidljivi. Razli¢ite potrebe za slucajnoséu
rezultirale su razli¢itim metodama generiranja slucajnih podataka. Kvalitetan generator
obuhvaca sve bitne statisticke karakteristike stvarno slucajnog niza. Obi¢no se generiraju
realizacije nizova nezavisnih uniformnih U(0,1) slu¢ajnih varijabli.
Navedene definicije uzete su iz [22].
Definicija 6: Familija(F) podskupova od ( Q) je ( 0)-algebra skupova na ( 1) ako je:
peF (36)
AEF=>A€F (37)

* (38)
(4; € F)(za(i € N))(= U A €F)

Definicija 7; Neka je ( (1) neprazan skup i (F) ( 0)-algebra na ( ). Funkcija (P:F — R)
je vjerojatnost ako vrijedi:

(P(A) > 0,YA € F) (39)

P(Q) =1 (40)

AieTzaiENiAinAqubzaiisz(UAi>=ZP(Ai) (41)
1 i=1

i=
Definicija 8:Uredena trojka ((Q, F, P)), gdje je (F)o-algebra na nepraznom skupu ( Q),a ( P)
vjerojatnost na (F), zove se vjerojatnosni prostor. Elementi od (F) nazivaju se dogadaji, a za

(A € F) broj (P(A)) zove se vjerojatnost dogadaja (A) .
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Definicija 9: Stavimo (S = {(a,b):a,b € R,a < b} € P(R)). (S) je familija (omedenih)
otvorenih intervala u (R). Najmanju ( 0)-algebru na (R) koja sadrzi familiju ( S ) ozna¢avamo
s (B) i nazivamo Borelova ( 0)-algebra, a njezine elemente Borelovi skupovi.
Definicija 10: Neka je ((©,F,P)) vjerojatnosni prostor. Funkcija (X:Q — R) je slu¢ajna
varijabla na ( Q) ako je (X"1(B) € F), (VB € B).
Definicija 11: Funkcija distribucije slucajne varijable (X ) je funkcija (Fx:R — [0,1])
definirana sa

[Fx(x) =P(X <x), xE€ER]. (42)
Definicija 12: Funkcija (g: R = R) je Borelova funkcija ako je (¢~ 1(B) € B), (VB € B).
Definicija 13: Neka je ( X ) slucajna varijabla na vjerojatnosnom prostoru ((£2,F, P)) i neka
je ( F ) njena funkcija distribucije. Kazemo da je ( X ) neprekidna slucajna varijabla ako postoji
nenegativna Borelova funkcija (f: R = R) takva da vrijedi

F(x) = j f(t)dt “3)

Funkciju ( f ) zovemo funkcija gustoce od ( X ) i Cesto je oznacujemo s (fy).
Definicija 14: Neprekidna slucajna varijabla ima uniformnu distribuciju (ili razdiobu) na
segmentu ([a, b])

ako je njena funkcija gustoce ( f ) dana sa

1
) ={_b —q X clab] “

0, inace

Uniformna distribucija na segmentu ([a, b]) oznacava se sa (U(a, b)).
2.3.4.1.  Bernoullijeva slucajna varijabla

Neka (U ) ima uniformnu distribuciju (U(0,1)). Definiramo Bernoullijevu slu¢ajnu varijablu

s parametrom ( p ),(p € (0,1)), u oznaci (Ber(p)), sa

=l vz, "

te tada vrijedi:
[PX=1)=PU<p)=p] (46)
[PX=0)=PWU=p)=1-0p.] 47)

Analogno se moze napraviti za n vrijednosti (v4, vy, ..., V) 1 (n) parametara (p1, P2, .-, Pn) -

[22].
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2.3.4.2.  Neprekidna slucajna varijabla

Neka je zadana funkcija distribucije ( F ) neprekidne slucajne varijable. Cilj nam je konstruirati
slu¢ajnu varijablu s istom distribucijom. To mozemo ostvariti u sluc¢aju kada ( F') strogo raste
od 0 prema 1. Tada ( F ) ima inverznu funkciju (F,,,). Slika 4 prikazuje primjer: ( F ) je strogo
rastuca na segmentu [3, 7]; postoji inverz(F,,,:[0,1] = [3,7]) [22].

FOIA
1

Fx)1

i .
0 3 F V{LI] X

- N
e = ===
A 4

Slika 4. Graf funkcije distribucije neprekidne slucajne varijable [22]

Primijetimo da se u odnosu prema F,, (u) kao §to se F(x) odnosi prema x . Vidimo da je
u < F(x) ekvivalentno sa F;,,,(u) < x [22]. Ako umjesto realnog broja u promatramo

slu¢ajnu varijablu (U ) s razdiobom U(0,1), dobivamo sljedece [22]:
{U = F()} = {Fnv(U) < x} (48)
Kako za slu¢ajnu varijablu (U ) vrijedi P(U < b) = b zabilokoji (0 <b <1),
supstitucijom (b = F(x)) dobivamo
P(USF(x))=F(x) (49)
Slijedi, iz (49)
P(Fipy(U) < x) = F(x) (50)
tj. F je funkcija distribucije od F,,, (U). Odredimo sada F,,,. Slika 4 prikazuje sljedece:
F(x) =u=x = Fp, (W (51)

Dakle, rijesimo li jednadzbu F (x) = u, za x, dobivamo izraz za F;,,(u).
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2.3.4.3.  Eksponencijalna slucajna varijabla

Eksponencijalna razdioba s parametrom ( A) € (0,0), u oznaci (X ~ Exp(2), je definirana

funkcijom gustoce [22]:

—Ax

Funkcija distribucije od Exp(A) je oblika,

X 0, x<0 (53)
R = [ fuleyde = f e = 1— e dn  x20

Ponavljamo isti postupak kao i za opéenitu neprekidnu slucajnu varijablu, ali gledamo
restrikciju funkcije distribucije na (0,00) jer na tom intervalu funkcija distribucije strogo raste i

dana je kao
Fy(x) =1—e . (54)
Da bismo nasli(Fj,y, ), rjeSavamo jednadzbu (Fx(x) = u):
Fx(x)=u=>1-e*=uy

SeM™=1-y

= —Ax =In(1 -u) (55)
> x = —lln(l —u)
A
Slijedi(Fiy, (u) = —%ln(l —u)), i ako uvrstimo slu¢ajnu varijablu ( U) sa distribucijom
(U(0,1)), tada slucajna varijabla ( X ) definirana kao
(56)

1
X = () = =3 In(1 = 1)

ima eksponencijalnu (E xp (7\)) distribuciju s parametrom ( A). Prilikom rjeSavanja zadataka,
umjesto (1 — U ) moze se koristiti samo (U ) jer obje slucajne varijable imaju distribuciju
(U(0,1)). To se Cesto radi radi efikasnosti prilikom koristenja ra¢unala. Sada, umjesto ( X ),

imamo

1
Y =— Iln(U) (57)

koja takoder ima Exp(A) distribuciju.
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2.4. Analiza odabranih nesreca

U ovom diplomskom radu koristena je programska aplikacija OpenFTA, koja sadrzi modul za
izvodenje Monte Carlo simulacija te graficko sucelje za izradu stabla gresaka.

2.4.1. OpenFTA

OpenFTA je programska aplikacija za crtanje, analizu i ispisivanje stabala greSaka. Zadaci

analiticara olakSani su mnogim moguénostima i znacajkama alata, koje ukljucuju:
graficko sucelje s opcijom point-and-click koje omogucuje brzo crtanje stabala gresaka,
podrsku za cijeli set simbola stabala greSaka u skladu s NUREG-0492,
bazu podataka za pohranu definicija primarnih dogadaja,
kvalitativnu analizu stabala gresaka za odredivanje minimalnih reznih skupova,

kvantitativnu analizu stabala gresaka (uklju¢uju¢i moguénost Monte Carlo simulacije).

2.4.2. P-modelil-model

OpenFTA podrzava definiciju P-modela ili A-modela vjerojatnosti da se primarni dogadaj
dogodi.

P-model koristi se za izracun vjerojatnosti da ¢e se dogadaj dogoditi kada vrijeme do kvara
(dogadanja) nije poznato ili nepredvidljivo.

A-model koristi se za izracun vjerojatnosti da ¢e se primarni dogadaj dogoditi unutar odredenog
vremenskog perioda. A-model je prikladna za dogadaje unutar sustava koji neprekidno rade 1
imaju poznatu vjerojatnost kvara tijekom jedinice vremena.

Za svaki dogadaj definiran u smislu A-modela, vjerojatnost kvara dana je izrazom:
P(t) =1—e 7t (58)
gdje je (t ) vrijeme do dogadaja i (A) je konstanta. Dogadaji definirani u smislu P-modela ne

moraju se modificirati za vrijeme. Vjerojatnost reznog skupa je umnozak vjerojatnosti dogadaja

unutar njega, kako je odredeno P ili A modelima.

2.5. Baza podataka osnovnih dogadaja

Kod OR vrata, kombinirana vjerojatnost dva dogadaja (A ) i ( B ) moZe se izra¢unati prema
formuli:

P(Aili B) = P(A) + P(B) — P(A) x P(B) (59)

Ova formula uzima u obzir mogu¢nost da se oba dogadaja mogu dogoditi istovremeno, ¢ime se

izbjegava dvostruko brojanje.ProSirena formula za viSe dogadaja Ako postoji vise od dva
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dogadaja (npr., P(A),P(B),P(C),...), kombinirana vjerojatnost moze se izraunati pomocu
generalizirane formule:
P(4ili Bili ) = P(A) + P(B) + P(C) — P(A) - P(B) = P(A) - P(C)  (60)
—P(B)-P(C)+P(A)-P(B)-P(0).

Ova formula se mozZe prosiriti za jos viSe dogadaja, no postaje slozenija s dodavanjem svakog
novog dogadaja. Primjer za OR vrata s tri dogadaja. Ako imamo tri dogadaja s vjerojatnostima
(P(A) = 0,05), (P(B) =0,10)i (P(C) = 0,02), tada je kombinirana vjerojatnost:
P(AiliBiliC) = 0,05+ 0,10 4+ 0,02 — (0,05 x 0,10) — (0,05 x 0,02)
— (0,10 x 0,02) + (0,05 x 0,10 x 0,02). D)

2.5.1. Izrada baze podataka osnovnih dogadaja povezanim za pomorske nesrece

Za procjenu uzroka sudara brodova koristen je Open FTA program, koji omoguduje
kvalitativhu i kvantitativhu analizu stabla greSke. Kvalitativna analiza koristi se za
identifikaciju uzroka nesre¢e i njihove vjerojatnosti, dok kvantitativna analiza ukljucuje
simulacije za dobivanje minimalnih skupova kombinacija dogadaja koji mogu dovesti do
nesrece.

Osnovni uzroci su grupirani prema uzrocima nesreca, a vjerojatnosti svake osnovne situacije su

procijenjene pomocu:

1 1 1
UDUN = —— 4 —— 4 oo p —— (62)
RC, TRG, T T Re,

- UDUN predstavlja "ukupni doprinos uzroka nesreca, $to je vrijednost koja se dobiva kao suma
recipro¢nih vrijednosti osnovnih uzroka nesrece.

RCi, RC,, ..., RC, predstavljaju razli¢ite osnovne uzroke nesrece (engl. Root Causes).
Formula nam govori da se ukupni doprinos uzroka dobiva kao suma recipro¢nih vrijednosti
pojedinih osnovnih uzroka koji doprinose nastanku nesrece.

Za konacnu procjenu koristi se formula:

_ _UbuN (63)
BB x UV

gdje je VUN vjerojatnost uzroka nesrec¢e, BB broj brodova, a UV ukupno vrijeme.

VUN

Baza podataka osnovnih dogadaja, prikazana na Tablica 1 predstavljena u ovom poglavlju
obuhvaca klju¢ne osnovne dogadaje identificirane tijekom analize rizika. Svaki dogadaj

oznacen je jedinstvenom oznakom (npr. BE1, BE2) te opisuje specifi¢ne faktore ili situacije
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koje mogu doprinijeti nastanku glavnog dogadaja. Tablica pruza detaljne informacije o

vjerojatnosti svakog osnovnog dogadaja i njegovom ukupnom doprinosu glavnom dogadaju.

Tablica 1 ukljucuje sljedece kategorije:

1. Naziv dogadaja — Kratak opis dogadaja koji moze dovesti do incidenta.

2. Oznacavanje — Jedinstvena oznaka za svaki osnovni dogadaj.

3. Opis — Detaljnije objasnjenje svakog osnovnog dogadaja, ukljucujuéi tehnicke ili

proceduralne aspekte.

4. Vjerojatnost dogadaja — Procijenjena vjerojatnost pojave svakog osnovnog dogadaja,

izrazena u znanstvenom zapisu.

5. Ukupni doprinos — Ukupni doprinos osnovnog dogadaja ukupnom riziku incidenta.

Tablica 1. Baza podataka osnovnih dogadaja u stablu gresaka

NAZIV VJEROJATNOS UKUPNI
DOGADAJ | Oznaka OPIS T DOGADAJA/ | DOPRINOS/
A P D
Osnovil | gEy | Umor / Fatigue 9,59E-03 8,06E-01

dogadaj-1
Osnovni Zlouporaba alkohola /
dogadaj-2 BE2 Alcohol abuse 1,OSE-03 2,33E-01
Osnovni Nedonosenje odluka /
dogadaj-3 BE3 Lack of decision making 7,00E-04 11,00E-03
Osnovql BE4 Neznanje / Lack of 5.535E-03 77 30E-03
dogadaj-4 knowledge
Osnovni Manjak iskustva s
. BES5 opremom / Lack of 2,135E-03 22,00E-03
dogadaj-5 e
familiarization
Osnovni Manjak obuke /
. BE6 Nedostatak obuke / Lack 1,718E-03 22,00E-03
dogadaj-6 .
of training
Kriva uporaba
Osnovni navigacijskih alata /
dogadaj-7 BET Misuse of navigational L51E-02 ,38E-01
tools
Osnovni Krsenje COLREG-a/
dogadaj-8 BES Violation of COLREG 2,61E-02 3,79E-01
Osnovm BE9 LoSa korpumkacua / Bad 9.07E-03 1.62E-01
dogadaj-9 communication
Manjak upravljanja
Osnovni resursima na mostu / Lack
dogadaj-10 BEIO of bridge resource 3,00E-03 6,63E-02
management
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Osnovql BEl] Neuspjeh u manevriranju / 2.02E-03 1I3E-01
dogadaj-11 Maneuvering failure
Osnovi Neprikladno planiranje

. BE12 putovanja / Inappropriate 1,05E-03 5,71E-01
dogadaj-12 .
voyage planning
Osnovni Kvar glavnog motora /
dogadaj-13 BEL3 Main engine failure 3,49E-03 8,79E-01
Osnovm BE14 Kyar tegljaca / Tugboat 1.23E-03 1.66E-02
dogadaj-14 failure
Osnovi Kvar navigacijskih
. BE15 pomagala / Navigation 1,00 E-03 16,60E-03
dogadaj-15 . .
aids failure
Ekstremni vremenski
Osnovni uvjeti /uvjeti na moru /
dogadaj-16 BE16 Extreme weather / sea 4,91E-03 L16E-01
conditions
Osnovni Gust promet / Heavy
dogadaj-17 BE17 traffic 7,00E-03 11,00E-03
Osnovii Kvar upravljackog
. BE18 mehanizma / Steering gear 3,54E-03 3,33E-01
dogadaj-18 )
failure
Osnovni Zdravstveni problem /
dogadaj-19 BEI9 Medical problem 4,64E-05 20,00E-03
Osnovni Prevelika samouvjerenost /
dogadaj-20 BE20 Overconfidence 1,39E-04 70,00E-03
Osnovql BE21 Visoka razina stresa / High 1.39B-04 70,00E-03
dogadaj-21 stress level
Osnovni Mentalno/kognitivno
dooadain? BE22 opterecenje / 1,39E-04 70,00E-03
gacd] Mental/cognitive overload
Osnovni Nedostatak svijesti o
. BE23 situaciji / Lack of 11,20E-03 5,76E-03
dogadaj-23 o
situational awareness
Osnovni Ometanje/nepaznja /
dogadaj-24 BE24 Distraction/inattention 1.81E-03 9,30E-01
Osnovm BE25 Losa procjena / Poor 2.69E-03 1.38E-01
dogadaj-25 judgment
Osnovm BE26 Pogresna pretpostgvka / 2.18E-03 1.12E-01
dogadaj-26 Incorrect assumption

Uz analizu osnovnih dogadaja, takoder je uzeta u obzir distribucija brodova u razliitim

kategorijama, budu¢i da razli€iti tipovi brodova mogu imati razli¢ite razine rizika i specifi¢ne

¢imbenike rizika. Slika 5 prikazuje raspodjelu vrsta brodova, osigurava reprezentativnost

uzorka 1 omogucuje analizu rizika specifi¢nih za svaku kategoriju broda. Na primjer, ribarski

brodovi i jahte mogu biti izloZeni specifi¢énim rizicima zbog manjka profesionalnog upravljanja
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ili navigacijskih pomagala, dok su tankeri i tegljaci ¢esto povezani s tehni¢kim problemima

poput kvarova opreme.

Jahte |GGG >
Tegljiaci [ NNEG -
Tankeri [ 10
Ribarski brodovi [ 15
Brodovi za rasuti teret [ NN 10
Brodovi za op¢i teret [N 15

Slika 5. Vrste brodova iz skupa izvjesStaja pomorskih nesrece
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3. REZULTATI I RASPRAVA

Slika 6 prikazuje stablo gresaka izradeno za analizu uzroka pomorskih nesrec¢a. Glavni dogadaj
("Top Event") oznacen je kao "Sudar", a predstavlja potencijalni sudar dvaju brodova kao
krajnji nezeljeni ishod. Stablo greSaka sadrzi nekoliko razina posrednih dogadaja i osnovnih
dogadaja koji su povezani logi¢kim vezama, u ovom slucaju OR vezama, §to znaci da svaki
osnovni dogadaj moze dovesti do posrednog dogadaja, a posljedi¢no i do glavnog dogadaja ako

je ispunjen barem jedan uvjet na toj razini.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 25



Ivan Basi¢ Analiza pomorskih nesreca primjenom metode stabla gresaka i Monte Carlo simulacija

Sdar / Calksnn
=] =] =]
taryak isbousta b Haportivanme
Nudsion gresher Lak protekalad lavanmdeoe siviacie’
of axprsance and Kar-coemplianoe with Extreme condtions
Busran smars protenol
bt 12 T fta (LA §P fa =4 KD fa W0 fa
Doesiang .0EETE
B
commarszation §
Losa
homanhacia

Slika 6. Stablo greSaka za pomorsku nesre¢u sudar dvaju brodova
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3.1. Kvantitativna analiza
3.1.1. Kvantitativna analiza za "Manjak iskustva i l[judske greske' IE1

Na Slici 7 je prikazano podstablo s oznakom IE1 pod nazivom ,Manjak iskustva i ljudske
greske* sastoji se od 4 manja stabla manjak mekih vjestina MMV, manjak tvrdih vjestina MTV,

individualni problemi i mane IPiM i slaba percepcija LP.
Koriste¢i OR logiku, ukupna vjerojatnost IE1 moze se izraziti formulom:
PUED) =1—-[(1—PMMV)) x (1 — P(MTV)) x (1 — P(IPiM)) (64)
x (1—P(SP))] = 0,03848.

IE1

hanjak iskustwa i
liudshe greske! Lack
of experence and
human emaors

2

= T

Slika 7. Podstablo Manjak iskustva i ljudske greske

Slika 8 prikazuje MMV, manjak mekih vjeStina i sastoji je od sljedecih osnovnih dogadaja:
- BE1l: Umor
- BE2: Zlouporaba alkohola
- BE3: Nedonosenje odluka
Formula za MMV:
P(MMV) =1-[(1-P(BE1)) x (1 —P(BE2)) x (1 — P(BE3))] (65)
= 0,011353.
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hf?

hanjak mekih wjestinal
Lack of zoft skills

)

BE1 BEZ
0.00959150 000107969

ARl Shasey Lack of decision

making
Medonosenje
odluka

Jauporaba

Fatigue £ Umor
alkohala

Slika 8. Podstablo manjak mekih vjestina

Slika 9 prikazuje MTV, manjak tvrdih vjestina i sastoji se od sljede¢ih osnovnih dogadaja:

- BE4: Neznanje

- BES: Manjak iskustva s opremom

- BE6: Nedostatak obuke

Formula za MTV:
P(MTV) =1—[(1 - P(BE4)) x (1 — P(BE5)) x (1 — P(BE6))] (66)

= 0,009363

wanjak twrdih wiestinal
Lack of hard =kills

]

BE4 BES
0.005535 0002135

BES
0001718

Lack of training
! wianjak obuke !
Medostatak
obuke

Lack of
tamiliarization ¢
lanjak iskustwa
S Opremom

Lack of
knowledge £
Meznanje

Slika 9. Manjak tvrdih vjestina
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Slika 10 prikazuje IPiM, individualni problemi i mane 1 sastoji se od sljede¢ih osnovnih

dogadaja:

Osnovni dogadaji (BE):

- BE19: Medicinski problemi

- BE20: Prevelika samouvjerenost
- BE21: Visoka razina stresa

- BE22: Mentalno/kognitivno opterecenje

Formula za IPiM:
P(IPiM) =1 —[(1 - P(BE19)) x (1 — P(BE20)) x (1 — P(BE21)) (67)
x (1 —P(BE22))] = 0,000463.

1PitA

Individualni problemi i
mane/ Individual
problems and flaws

BEZD BEZ1 BEZZ

0.000139 0.000139 0.000139
Medical ; A ! -
problems / Oprer-confidence/PreveliRa High Mentalno/kognitivno
S3amouvjeranost, strasshdsoka opterecenje High

Zdravstveni
problem

mental load

razina stresa

bahatost

Slika 10. Individualni problemi i mane

Slika 11 prikazuje SP, slaba percepcija sastoji se od sljede¢ih medudogadaja i osnovnih

dogadaja SP se sastoji od dva podstabla: IE10 i IE11. Ukupna vjerojatnost za IE9 je:
P(SP) =1—[(1 - P(E10)) x (1 — P(IE11))] = 0,017791. (68)

SS: Situacijska svijest
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Osnovni dogadaji (BE):
- BE23: Nedostatak svijesti o situaciji
- BE24: Ometanje/nepaznja
Formula za DLO:
P(IE10) =1 — [(1— P(BE23)) x (1 — P(BE24))] = 0,01299 (69)
DLO: Donosenje lose odluke
Osnovni dogadaji (BE):
- BE25: Losa procjena
- BE26: Pogresna pretpostavka

Formula za DLO:

P(DLO) =1—[(1 - P(BE25)) x (1 — P(BE26))| = 0,004864 (70)

sp

Slaba percepeija £ Poor
perception

58 oLo

Situaciiska swijests Donosenje losih odluka
Situational awemess ¢ Poor desicion making

Lack of
situational
awemess/Nedostatak
svijesti o
situaciji

Poor
judgmentsSLosa
prosudba

Poor assumption
fPogresna
pretpostavka

Ometanje/nepaznja
DistractionAnattention

Slika 11. Podstablo slaba percepcija

3.1.2.  Kvantitativha analiza za ""Nepostivanje protokola" 1E2

Na Slici 12 je prikazano podstablo sa oznakom IE2 i nazivom nepoStivanje protokola sastoji
se od Sest osnovnih dogadaja (BE): BE7, BES, BE9, BE10, BE11 i BE12. Koriste¢i OR

logiku, ukupna vjerojatnost za IE2 moze se izracunati sljede¢om formulom:
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P(IE2) =1—[(1—P(BE7)) x (1 — P(BE8)) x (1 — P(BE9)) (71)
x (1 - P(BE10)) x (1 — P(BE11)) x (1 — P(BE12))]
= 0,057177.

Osnovni dogadaji (BE) unutar IE2:

-BE7: Kriva uporaba navigacijskih alata,

-BE8: Krsenje COLREG-a,

-BE9: Losa komunikacija,

-BE10: Manjak upravljanja resursima na mostu,
-BE11: Neuspjeh u manevriranju,

-BE12: Neprikladno planiranje putovanja.

IE2

Hepostivanje
protakalal
Mon-complinece with
protacal

BE1Z
000104863

BEID
0.00499713

BES
0.0090672

BES
00261085

BEF
0.0151183

Lack of bridge
resounze

Inappropriate
woyage planning

faneuyering

hizuse of
navigational

“dolation of Bad

failure /

tools ¢ Kniva COLREG / communication £ management ! T TR
uporaba Krsenje Loza vanjak MNeuzpish u Ia?wimn'e
komunikacija upravljanja manevrranju P i
putowania

COLREG-a

navigacijskih
alata

resursima ...

Slika 12. Podstablo nepostivanje protokola

3.1.3. Kvantitativna analiza za ""Izvanredne situacije" IE3

Na Slici 13 je prikazano podstablo s oznakom IE3 i nazivom izvanredne situacije i1 sadrzi dva

podstabla: KO 1 VUiO. Ukupna vjerojatnost IE3 moze se izraziti formulom:

P(IE3) =1-[(1-P(K0)) x (1 - P(VUi0))] = 0,014773. (72)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 31



Ivan Basic¢

Analiza pomorskih nesreca primjenom metode stabla gresaka i Monte Carlo simulacija

IE3

lzwanredne situacije
Ertreme situations

]

kO fta

Slika 13. Podstablo izvandredne situacije

Slika 14 prikazuje KO, kvar opreme i sastoji je od sljede¢ih osnovnih dogadaja:

- BE13: Kvar glavnog motora / Main engine failure

- BE14: Kvar tegljaca / Tugboat failure

- BE15: Kvar navigacijskih pomagala / Navigation aids failure

- BE16: Ekstremni vremenski/uvjeti na moru / Extreme weather / sea conditions

Formula za KO:

P(K0)=1-[(1-P(BE13)) x (1 — P(BE14)) X (1 — P(BE15)) (73)

x (1 —P(BE16))] = 0,010584.

KO

Kawar opremes
Bquipmenit failure

BE13

hin engine
failure # Kwar
glavnog motorg

0002437231

£

000122507

Tugboat failure £
Eawar tegljaca

Slika 14. Podstablo kvar opreme

Nawigation aids

BE1
000490764

Ertreme weather
! sea conditions
! Blstremini
wremenskifuwjeti
na man
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Slika 15 prikazuje VUiO, vremenski uvjeti i okruZenje i sastoji se od sljedecih osnovnih

dogadaja:
- BE17: Gust promet / Heavy traffic

- BE18: Kvar upravljackog mehanizma / Steering gear failure

Formula za VUiO:
P(VUi0) =1—[(1 - P(BE17)) x (1 — P(BE18))] = 0,004235. (74)

WAio

whemenshi uwjti i
okruzenjeS Miheather
conditions and
eniroment

A

0.00490764

Extrame weather
J 5ed conditions
! Bistremni
wremenskifowjeti
na mon

Heawy traffic §
Gust promet

Slika 15. Podstablo vremenski uvjeti i okruzenje

3.1.4. Kvantitativna analiza za "Sudar" TE _Sudar

TE Sudar: Sudar se sastoji od tri medudogadaja: 1E1, 1E2, i IE3. Ukupna vjerojatnost za

TE_ Sudar moZe se izraziti formulom:

P(TE_Sudar) =1—[(1—P(E1)) x (1 - P(IE2)) x (1 — P(IE3))] (75)

IE1: Manjak iskustva i ljudske greske
IE1 sadrzi Cetiri podstabla: MMV, MTV, IPiM 1 LP. Ukupna vjerojatnost za IE1 moze se izraziti
formulom:
P(IE1) =1—[(1—P(MMV)) x (1 = P(MTV)) X (1 — P(IPiM)) (76)
x (1 —P(LP))] = 0,03848.
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IE2: Nepostivanje protokola
IE2 se sastoji od osnovnih dogadaja koji su relevantni za nepostivanje propisanih procedura ili
protokola. Ukupna vjerojatnost za IE2 moze se izraziti formulom:
P(IE2) =1—[(1—P(BE7)) x (1 — P(BE8)) x ..x (1 — P(BE12))] (77
= 0,057177.
IE3: Izvanredne situacije

IE3 sadrzi dva podstabla: IE6 1 IE7. Ukupna vjerojatnost za IE3 moze se izraziti formulom:

P(IE3) =1—[(1—P(K0)) x (1 - P(VUi0))] = 0,014773. (78)

Sada, povezivanjem svih izraza, imamo ukupnu vjerojatnost za TE Sudar:

P(TE_Sudar) = 0,106849188. (79)

3.2. Kbvalitativna analiza

Tablica 2 sadrzi 26 minimalnih reznih skupova (BE1 do BE26) sa razli¢itim vjerojatnostima

pojavljivanja. Dogadaji s najviSom vjerojatnoscu su:

e BES: 2,61 % (najveci doprinos sa 24,43 % od ukupne vjerojatnosti kvara sistema)
e BE7: 1,51 % (drugi po vaznosti, s 14,15 % udjela u ukupnom riziku)
e BE23: 1,12 % (treci, s udjelom od 10,48 % u ukupnom riziku)

Najmanje vjerojatnosti dogadaja su za BE19, BE20, BE21, 1 BE22, sa vrlo malim vrijednostima
koje ¢ine neznatan doprinos ukupnom riziku. Ukupna vjerojatnost dogadaja sudara, izraCunata
na temelju minimalnih skupova presjeka prvog reda, iznosi 0,1068 (10,68 %). Ovo znaci da
postoji znatan rizik od sudara u jedinici vremena, §to ukazuje na ranjivost sustava i potrebu za
optimizacijom u kljuénim dijelovima. "Vaznost" svakog dogadaja izracunata je kao njegov

relativni doprinos ukupnoj vjerojatnosti sudara. Najvazniji dogadaji su:

1. BES - Najveci doprinos (24,43 %), Sto znaci da gotovo Cetvrtina ukupnog rizika dolazi
od ovog dogadaja.

2. BET7 - Drugi najve¢i doprinos (14,15 %).

3. BE23 - Tre¢i najveci doprinos (10,48 %).
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Ovi dogadaji predstavljaju kljucne tocke sustava 1 prioritet su za dalju analizu 1 eventualne
preventivne mjere. Dogadaji poput BE1, BE4, i BE9 takoder imaju znacajne vrijednosti
vaznosti (izmedu 5 % 1 9 %) 1 trebalo bi ih takoder ukljuciti u proces za smanjenje rizika, iako

nisu najkriti¢niji.

Tablica 2. Vjerojatnosti minimalnih reznih skupova

# ?121;(;:;2; Vjerojatnost
1 BE1 9,59159E-03
2 BE10 4,997128E-03
3 BEI11 2,018E-03
4 BEI12 1,048633E-03
5 BE13 3,487807E-03
6 BE14 1,22507E-03
7 BEI1S5 1E-03
8 BEI16 4,907643E-03
9 BE17 7E-01
10 BE18 3,537E-03
11 BE19 4,64E-01
12 BE2 1,079689E-03
13 BE20 1,39E-02
14 BE21 1,39E-02
15 BE22 1,39E-02
16 BE23 1,12E-04
17 BE24 1,81E-03
18 BE25 2,69E-03
19 BE26 2,18E-03
20 BE3 7E-02
21 BE4 5,535E-03
22 BES 2,135E-03
23 BE6 1,718E-03
24 BE7 1,51183E-04
25 BES 2,61085E-04
26 BE9 9,067198E-03
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3.3. Rezultati Monte Carlo simulacija
3.3.1. Rezultati Monte Carlo simulacija n = 10.000

Tablica 3 prikazuje vrijednosti dobivene Monte Carlo simulacijama za 10.000 ponavljanja. 1z
Tablica 3 mozemo zakljuciti sljedece:
1. Najvedi doprinosi sudara:

o BES8 i BE7 su najznacajniji doprinositelji, s brojem pojavljivanja od 2,455 1
1,438. Zajedno doprinose gotovo 39 % ukupnom riziku od kvara (24,55 % za
BES8 1 14,38 % za BE7).

o Ova dva dogadaja Cine vise od treéine vjerojatnosti kvara, §to sugerira da su
klju¢ne mete za bilo kakve strategije smanjenja rizika.

2. Srednje vazni doprinositelji:

o BE23, BE1, i BE9 su sljedeéi po vaznosti, doprinose¢i 10,44 %, 9,19 %, 1 7,95
%. Zajedno predstavljaju oko 27,5 % ukupne vjerojatnosti kvara.

o Ova grupa pokazuje nizu vjerojatnost u usporedbi s BE8 i BE7, ali je i dalje
dovoljno znacajna da zasluzuje paznju u procjeni rizika.

3. Doprinositelji niZe vaznosti:

o Dogadaji poput BE10, BE4, BE16 i BE13 pokazuju umjerenu vaznost, svaki
doprinosi izmedu 3-5 %. Iako njihov individualni utjecaj nije presudan kao kod
najvaznijih dogadaja, zajedno dodaju znacajan rizik u sustavu.

o RjeSavanje ovih dogadaja moZe pruziti postupno smanjenje rizika, ali moze biti
manje isplativo u usporedbi s fokusom na dogadaje visokog utjecaja.

4. Dogadaji s niskom vjerojatno$éu i minimalnim utjecajem:

o Dogadaji BE19, BE20, BE22 i BE21 imaju minimalan doprinos kvarovima,
svaki manje od 0,2 %.

o S obzirom na njihov mali utjecaj, ovi dogadaji vjerojatno nisu primarne mete za

intervenciju osim ako resursi dopustaju Sire napore za smanjenje rizika.
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Tablica 3. Rezultati Monte Carlo simulacija 10.000 ponavljanja
Broj
Dogadaj | pojavljivanja | Vjerojatnost Procjena Vaznost
# dogadaja
1 BEI19 4 4,27E-05 +/- | 2,14E-05 0,04 %
2 BE20 6 6,41E-05 +/- | 2,62E-05 0,06 %
3 BE22 13 1,39E-04 +/- | 3,85E-05 0,13 %
4 BE21 18 1,92E-04 +/- | 4,53E-05 0,18 %
5 BE17 55 5,88E-04 +/- | 7,92E-05 0,55 %
6 BE3 69 7,37E-04 +/- | 8,88E-05 0,69 %
7 BE15 91 9,72E-04 +/- | 1,02E-04 0,91 %
8 BE2 95 1,02E-03 +/- | 1,04E-04 0,95 %
9 BE12 102 1,09E-03 +/- | 1,08 E-04 1,02 %
10 BE14 128 1,37E-03 +/- | 1,21E-04 1,28 %
11 BE24 150 1,60E-03 +/- | 1,31E-04 1,50 %
12 BE5 189 2,02E-03 +/- | 1,47E-04 1,89 %
13 BE6 179 1,91E-03 +/- | 1,43E-04 1,79 %
14 BE26 198 2,12E-03 +/- | 1,50E-04 1,98 %
15 BEI11 203 2,17E-03 +/- | 1,52E-04 2,03 %
16 BE25 268 2,86E-03 +/- | 1,75E-04 2,68 %
17 BE18 309 3,30E-03 +/- | 1,88E-04 3,09 %
18 BE13 318 3,40E-03 +/- | 1,91E-04 3,18 %
19 BE16 449 4,80E-03 +/- | 2,26E-04 4,49 %
20 BE4 515 5,50E-03 +/- | 2,42E-04 5,15%
21 BE10 511 5,46E-03 +/- | 2,42E-04 5,11 %
22 BE9 795 8,49E-03 +/- | 3,01E-04 7,95 %
23 BE1 919 9,82E-03 +/- | 3,24E-04 9,19 %
24 BE23 1044 1,12E-02 +/- | 3,45E-04 10,44 %
25 BE7 1438 1,54E-02 +/- | 4,05E-04 14,38 %
26 BES 2455 2,62E-02 +/- | 5,29E-04 24,55 %
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Zapazanja o distribuciji dogadaja iz Slike 16:

o Kumulativna krivulja (narancasta linijja na dijagramu) pokazuje da je oko 80 %
vjerojatnosti kvara koncentrirano u prvih 10 dogadaja. To ukazuje na efekt "nekoliko
bitnih", gdje mali broj dogadaja uzrokuje veéinu rizika.

e Pareto princip (pravilo 80/20) ovdje se dobro primjenjuje, Sto sugerira da bi rjeSavanje
gornjih 20-25 % dogadaja (primarno BE8, BE7, BE23, BE1 1 BE9) moglo donijeti

znacajne koristi u smanjenju rizika sudara.

3000 100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

2500

2000

1500

1000

500

BE7 BE1 BE4 BEl16 BE18 BE11 BE5 BE24 BE12 BE15 BE17 BE22 BE19
BE8 BE23 BE9 BE10 BE13 BE25 BE26 BE6 BE14 BE2 BE3 BE21 BE20

Slika 16. Pareto analiza rezultata Monte Carlo simulacija 10.000 ponavljanja
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3.3.2. Rezultati Monte Carlo simulacija n = 100.000

Tablica 4 prikazuje vrijednosti dobivene Monte Carlo simulacijama za 100.000 ponavljanja. 1z
Tablica 4 mozemo zakljuciti sljedece:

e Najvedi doprinosi sudara:

o BES8 i1 BE7 sunajznacajniji doprinositelji s vjerojatnostima od 2,62 %1 1,51 %. Zajedno
doprinose gotovo 39 % ukupnom riziku od kvara (24,55 % za BE8 i 14,13 % za BE7).
e Ovadva dogadaja predstavljaju klju¢ne mete za smanjenje rizika jer ¢ine vise od trecine

ukupne vjerojatnosti kvara.
¢ Srednje vazni doprinositelji:

o BE23, BE1 i BE9 su sljede¢i po vaznosti, doprinose¢i 10,58 %, 9,02 % 1 8,51 %.
Zajedno predstavljaju oko 28 % ukupne vjerojatnosti kvara.

e Ovi dogadaji takoder su znacajni i preporucljivo ih je uzeti u obzir kod procjene rizika.
¢ Doprinositelji niZe vaZnosti:

» BE4, BE10, BE16 1 BE18 doprinose izmedu 3 % 1 5 % ukupnoj vjerojatnosti, Sto ih
svrstava u srednje vaznu kategoriju. Ovi dogadaji pruzaju dodatne mogucnosti za

smanjenje rizika, ali s manjim u¢inkom nego kod dogadaja s visokim doprinosom.
¢ Dogadaji s niskom vjerojatnos¢u i minimalnim utjecajem:

e« BEI19,BE20, BE22 i BE21 doprinose manje od 0,2 % ukupnoj vjerojatnosti, Sto sugerira
da nisu primarne mete za intervenciju, osim ako resursi dopustaju Sire napore za

smanjenje rizika.
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Tablica 4. Rezultati Monte Carlo simulacija 100.000 ponavljanja

" Dogadayj gggja dz J(')zja avljivanja Vjerojatnost Procjena Vaznost
1 BE19 44 4,70E-05 +/- [7,09E-06 0,04 %
2 BE20 120 1,28E-04 +/- |1,17E-05 0,12 %
3 BE22 129 1,38E-04 +/- |1,21E-05 0,13 %
4 BE21 148 1,58E-04 +/- |1,30E-05 0,15 %
5 BE17 636 6,80E-04 +/- 2,69E-05 0,64 %
6 BE3 631 6,74E-04 +/- |12,68E-05 0,63 %
7 BE15 976 1,04E-03 +/- |3,34E-05 0,98 %
8 BE12 1002 1,07E-03 +/- 13,38E-05 1,00 %
9 BE2 1043 1,11E-03 +/- |3,45E-05 1,04 %
10 BE14 1144 1,22E-03 +/- 13,61E-05 1,14 %
11 BE6 1625 1,74E-03 +/- 14,31E-05 1,63 %
12 BE24 1720 1,84E-03 +/- 14,43E-05 1,72 %
13 BEI11 1909 2,04E-03 +/- 4,67E-05 1,91 %
14 BES 1958 2,09E-03 +/- 4,73E-05 1,96 %
15 BE26 1970 2,10E-03 +/- |4,74E-05 1,97 %
16 BE25 2552 2,73E-03 +/- |5,40E-05 2,55 %
17 BE13 3170 3,39E-03 +/- 16,02E-05 3,17 %
18 BE18 3289 3,51E-03 +/- 16,13E-05 3,29 %
19 BE16 4645 4,96E-03 +/- |7,28E-05 4,64 %
20 BE10 4652 4,97E-03 +/- |7,29E-05 4,65 %
21 BE4 5076 5,42E-03 +/- [7,61E-05 5,08 %
22 BE9 8508 9,09E-03 +/- 19,86E-05 8,51 %
23 BE1 9019 9,64E-03 +/- |1,01E-04 9,02 %
24 BE23 10577 1,13E-02 +/- |1,10E-04 10,58 %
25 BE7 14131 1,51E-02 +/- |1,27E-04 14,13 %
26 BES 24549 2,62E-02 +/- |1,67E-04 24,55 %
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Zapazanja o distribuciji dogadaja iz Slike 17:

o Kumulativna krivulja (narancasta linija na dijagramu) pokazuje da je oko 80 %
vjerojatnosti kvara koncentrirano u prvih 10 dogadaja. To ukazuje na efekt "nekoliko
bitnih", gdje mali broj dogadaja uzrokuje veéinu rizika.

e Pareto princip (pravilo 80/20) ovdje se dobro primjenjuje, Sto sugerira da bi rjeSavanje
gornjih 20-25 % dogadaja (primarno BE8, BE7, BE23, BE1 1 BE9) moglo donijeti

znacajne koristi u smanjenju rizika sudara.

30000 100%

90%
25000
80%
70%
20000
60%

15000 50%

40%

10000
30%

20%

10%
I.I--._-_- 0%

BE7 BE4 BEl6 BE13 BE26 BE11 BE6 BE2 BE15 BE3 BE22 BE19
BE8 BE23 BE9 BE10 BE18 BE25 BE5 BE24 BE14 BE12 BE17 BE21 BE20

5000

Slika 17. Pareto analiza rezultata Monte Carlo simulacija 100.000 ponavljanja.
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4. ZAKLJUCAK

Na temelju provedene analize i1 prikazanih rezultata, mozemo donijeti nekoliko zakljucaka o
vjerojatnosti 1 vaznosti pojedinih osnovnih dogadaja (BEs) u kontekstu rizika i sigurnosti

sustava:

e Analiza je pokazala da su odredeni osnovni dogadaji odgovorni za veci dio ukupnog
rizika u sustavu. Posebno se isticu dogadaji BE8 (KrSenje COLREG-a) 1 BE7 (Kriva
uporaba navigacijskih alata), koji zajedno ¢ine znacajan dio ukupne vjerojatnosti
sudara, sa vaznostima od 24,44 % i 14,14 %, Sto ukupno iznosi 38,58 % svih rizika. To
ukazuje da su ovi dogadaji, uzrokovani specificnim faktorima ili kombinacijama
okolnosti, klju¢ni ¢imbenici za koje je potrebno osigurati uc¢inkovite mjere kontrole i
prevencije.

e Dogadaji s umjerenim rizikom, poput BE23 (Nedostatak svijesti o situaciji), BE1
(Umor), i BE9 (Kvarovi opreme ili tehnicki problemi), takoder doprinose znacajnom
udjelu u ukupnoj vjerojatnosti incidenta, §to zna¢i da njihova kontrola moze dodatno
doprinijeti smanjenju ukupnog rizika. Ovi dogadaji ¢ine dodatnih 27,94 % ukupne
vaznosti, §to ih ¢ini vaznim, iako sekundarnim ciljevima u odnosu na BES i BE7.

e Ostali dogadaji poput BE4 (Neznanje), BE10 (Nedostatak paZnje), i BE16 (Kvarovi
upravljackog mehanizma) doprinose manjem postotku ukupne vazZnosti, ali njihova

kontrola i dalje moZe imati pozitivan utjecaj na cjelokupnu sigurnost.

BES8 1 BE7 su najvazniji osnovni dogadaji 1 stoga zasluzuju prioritet u sigurnosnim strategijama.
Njihov visok rizik moze biti rezultat specifi¢nih radnih uvjeta, nedostaci u procedurama i
protokola ili neispravnoj provedbi procedura i protokola. S obzirom na znacajan doprinos
ukupnom riziku. Osnovni dogadaji BE23, BE1, 1 BE9 predstavljaju dodatni rizik koji, iako

manji od BE8 1 BE7, 1 dalje doprinosi zna¢ajnom udjelu u ukupnom riziku.

Analiza jasno pokazuje da su rizici koncentrirani u nekoliko klju¢nih dogadaja, prvenstveno
BES8 1 BE7, ¢ija redukcija moze znacajno smanjiti ukupnu razinu rizika. Stoga bi primarni fokus
preventivnih mjera trebao biti na ovim dogadajima, dok bi sekundarni dogadaji poput BE23,

BE1, i BE9 trebali takoder biti podvrgnuti dodatnim mjerama za prevenciju.
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Ovaj holisticki pristup, koji kombinira kontrolu nad visokorizi¢nim dogadajima s redovitim

pra¢enjem, omogucit ¢e ucinkovitije upravljanje rizicima i odrzavanje visokih sigurnosnih

standarda u sustavu.

Poboljsanje procedura rada i operativnih standarda koji mogu smanjiti rizik ovih dogadaja. To
ukljucuje stroze standarde sigurnosti i redovite revizije operativnih protokola. Obuka i
certifikacija zaposlenika na pozicijama koje su povezane s ovim dogadajima. Kvalitetna obuka
moze pomoc¢i u smanjenju rizika greSaka i1 nesreca. Prac¢enje i odrzavanje opreme, redovno
pracenje i preventivnho odrzavanje kljucnih dijelova opreme moZze smanjiti vjerojatnost

pojavljivanja kvarova koji su povezani s visokorizicnim dogadajima.

Ova analiza pruza temelj za daljnji razvoj 1 optimizaciju sigurnosnih postupaka, $to moze

pridonijeti smanjenju broja incidenata i osigurati dugoro¢nu stabilnost i sigurnost sustava.
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