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ZASTOSOWANIE REGRESJI LOGISTYCZNEJ DO WYZNACZANIA MACIERZY
PRAWDOPODOBIENSTW PRZEJSC STANOW EKSPLOATACYJNYCH
W SYSTEMACH TRANSPORTOWYCH

Przedsigbiorstwa transportowe mogg by¢ traktowane jako wyodrgbniony pod wzgledem technicznym,
organizacyjnym, ekonomicznym i prawnym system transportowy. Zachowanie jakosci i cigglosci
realizacji zlecen przewozowych wymaga wysokiego poziomu gotowos$ci pojazdéw oraz personelu
(szczegblnie kierowcow). Kontrolowanie i sterowanie realizowanymi zadaniami wspierane jest
modelami matematycznymi, umozliwiajacymi oceng i okreslenie strategii dotyczacej podejmowanych
dziatan. WSsparcie procesow zarzadzania polega gtéwnie na analizie Sekwencji kolejnych,
realizowanych czynnosci (stanow). W wielu przypadkach taki ciag czynnosci jest modelowany za
pomoca procesoOw stochastycznych, spelniajacych wiasnos¢ Markowa. Ich klasyczne zastosowanie
mozliwe jest tylko w przypadku, gdy warunkowe rozklady prawdopodobienstwa przysztych stanow sa
okreslone wyltacznie przez biezacy stan eksploatacyjny. Identyfikacja takiego procesu stochastycznego
polega gtéwnie na wyznaczeniu macierzy prawdopodobienstw przejs¢ miedzystanowych.

Niestety w wielu przypadkach analizowane ciagi czynnosci nie spetniaja wtasnosci Markowa.
Dodatkowo, na wystapienie kolejnego stanu wptywa dhugos¢ interwatu czasowego pozostania systemu
w okre$lonym stanie eksploatacyjnym. W artykule przedstawiono metod¢ konstrukcji macierzy
prawdopodobienstw przej$¢ pomigdzy stanami eksploatacyjnymi. Wartosci tej macierzy zalezg od czasu
przebywania obiektu w danym stanie. Celem artykulu byto zaprezentowanie alternatywnej metody
estymacji parametrow tej macierzy w sytuacji, gdy badany szereg nie spetnia wlasnosci Markowa.
Wykorzystano w tym celu regresje logistyczna.

Stowa kluczowe: regresja logistyczna, macierz prawdopodobienstw przej$c, tancuchy
Markowa, system transportowy



1. Wprowadzenie

Pojecie systemu transportowego, za Grzywaczem 1 Burnewiczem [17] oraz
Andrzejczakiem [3] postrzegane jest w niniejszym artykule jako uporzadkowany uktad trzech
podsysteméw: technicznego, organizacyjnego i ekonomiczno-prawnego, tworzacy logicznag,
zréwnowazong wewnetrznie cato$¢, umozliwiajaca osiagnigcie konkretnego celu. Pozwala to
okresli¢ mianem systemu transportowego analizowane przedsigbiorstwo, a za cel jego
funkcjonowania przyjac realizacj¢ zadan przewozowych.

Systemy transportowe moga by¢ analizowane jako wielostanowe sekwencje kolejnych
planowanych 1 nieplanowanych czynnosci obstugowych dokonywanych przez operatora
systemu transportowego [27]. Konstrukcja modeli, ktére je opisuja oraz pozwalaja na
wyznaczenie prognozy stanu uzytkowanego obiektu , umozliwia planowanie strategii
obstugiwania i1 sterowanie gotowoscig parku maszyn [9, 21,], pojazdow [13, 26] itp.
Modelowanie funkcjonowania obiektow technicznych, za pomoca modeli deterministycznych
nie zawsze jest mozliwe, poniewaz na wyniki (realizacje) wplywaja zaburzenia zewngtrzne
(czynniki losowe), ktore uniemozliwiaja doktadne przewidywanie kolejnych stanow. W takich
przypadkach zachowanie systemow technicznych modelujemy za pomoca metod
probabilistycznych, a w szczegolnosci procesow stochastycznych. Wazng klas¢ procesow
stochastycznych stanowig procesy Markowa. Pewne mozliwos$ci zastosowan tych procesow
przedstawiono w pracach [7, 24]. Podstawa ich uzycia jest spetnienie wlasnosci Markowa:
przysztos$¢ nie zalezy od przesztosci, gdy znana jest terazniejszos¢. W wielu analizach zaktada
si¢ a priori, ze szereg czasowy spetnia t¢ wlasno$¢ i jej weryfikacja jest pomijana [55]. Jedynie
nieliczni autorzy wskazuja na konieczno$¢ jej sprawdzania [53] i eliminuja przypadki ktore nie
osiggnely tego zatozenia [47]. Alternatywa dla systemow niespetniajacych wiasnosci Markowa
sg klasyczne metody niezawodnosciowe, pozwalajgce na wyznaczenie empirycznych
charakterystyk takich jak: strumien odnowy, funkcja odnowy, czas do nastepnego uszkodzenia
czy intensywnos$¢ strumienia odnowy [6, 14, 35] oraz obliczanie na ich podstawie gtownych
miar oceny systemu [15, 23, 42]. W literaturze, w ramach podobnych badan, prezentowane sa
r6zne modele [30, 43], w tym semi - Markowa [7, 24] a takze wykorzystujagce sztuczne sieci
neuronowe [10, 33], algorytm faktoryzacji [31], drzewa bi¢dow [52] czy modele
niezawodnosciowe [42, 36].

W wielu publikacjach nie jest brany pod uwage czas pozostania w okreslonym stanie
eksploatacyjnym. Nicjednorodno$¢ interwatu czasowego pomig¢dzy kolejnymi stanami rowniez
moze powodowac niespetnienie wiasnosci Markowa. W niniejszym artykule do oszacowania
warunkowych prawdopodobienstw przebywania obiektu badan w poszczegolnych stanach
eksploatacyjnych zastosowano regresj¢ logistyczng [49]. Regresja logistyczna opisuje zwigzek
miedzy zmienng jakosciows, a jednag lub wigcksza liczba zmiennych predykcyjnych [25, 46].
W literaturze regresja logistyczna stosowana jest w medycynie [5, 44], w tomografii
komputerowej [46], do identyfikacji systemow technicznych [25], w obszarze finansow
przedsigbiorstw [39, 54], bankowosci [1, 34] i szeroko pojetych inwestycji [12, 29] oraz
wykorzystywana jest do szacowania poziomu ryzyka [2, 8, 45], w badaniach spotecznych,
demograficznych [4, 41] i innych [25, 40]. W odniesieniu do systemow transportowych modele
regresji logistycznej proponowane sg przede wszystkim do oceny zagrozenia na drodze
wynikajacego z wypadkéw drogowych [18, 37], ksztattowania wyboréw trasy w sieci
transportowej [32, 49] czy analizy wptywu wybranych czynnikow na realizacj¢ proceséw
przewozowych [38, 48].

W pracy pokazano istnienie zaleznosci pomiedzy czasem trwania stanu
eksploatacyjnego, a wartoscia prawdopodobienstwa przej$cia do kolejnego stanu. Celem
doktadnej 1 wyczerpujacej analizy problemu w pierwszej kolejnosci dokonano wprowadzenia,
prezentujacego metody matematyczne przywolywane w artykule. W rozdziale drugim



przedstawiono definicje dotyczace tancuchow Markowa 1 sposob weryfikacji wlasnosci
Markowa. W rozdziale trzecim zaprezentowano metod¢ estymacji macierzy
prawdopodobienstwa przejs¢ za pomoca regresji logistycznej. Nastgpnie zaprezentowano
przyktad wdrozenia proponowanej metody z wykorzystaniem danych empirycznych dla
wybranego S$rodka transportu, realizujgcego zadania przewozowe Ww ramach systemu
transportowego (przedsigbiorstwa). W koncowym etapie dokonano omowienia otrzymanych
wynikdéw, podsumowania przeprowadzonych analiz i wskazano kierunki dalszych badan.

2. Lancuchy Markowa

Stanem obiektu okresla si¢ jego charakterystyczng ceche, wtasciwos¢ techniczna, ktéra
przyporzadkowuje go do danego systemu eksploatacji [50], jest to wektor, ktorego sktadowymi
sg wartos$ci fizyczne, opisujace obiekt z punktu widzenia danego badania [28]. W literaturze
stan obiektu technicznego definiowany jest jako rezultat jednego i tylko jednego zdarzenia w
ciggu doswiadczen sposrod skonczonego lub przeliczalnego zbioru parami wylgczajacych sie
zdarzen [11, 54]. Do analizy systemow technicznych wykorzystujemy narzedzia rachunku
prawdopodobienstwa i statystyki matematycznej [22, 53]. Niech (Q,F, P) bedzie przestrzenia
probabilistyczng, N — zbiorem liczb naturalnych, S — przestrzenig stanow analizowanego
zjawiska.

Definicja 1 Rodzine {X;};ey zmiennych losowych X,:Q — S dla dowolnego t € N

nazywamy procesem stochastycznym z czasem dyskretnym [51, 54].
W pracy analizujemy stany eksploatacyjne, w ktorych przebywajg pojazdy. Zbidr stanow
eksploatacyjnych S jest to zbior wartosci procesu stochastycznego {X;};en. W kazdej chwili
t € N obiekt znajduje sie¢ w jednym z mozliwych stanow oraz X, (w) = x;, tzn. w przypadku
zajscia zdarzenia losowego w W momencie t, system znajduje si¢ w stanic x; € S.
W prowadzonych badaniach przyjmujemy, ze zbior stanow S jest zbiorem skonczonym oraz
S =1{s1,5,,Sk}, k€N, 2<k<o. Wielkos¢ P(X;=s;)=p;(t) o0znacza
prawdopodobienstwo, ze system w momencie t € N znajduje si¢ w stanie s; €S, 1 <i <k
oraz ¥¥_ pi(t) =1.

Definicja 2 Proces stochastyczny {X,}:en Z czasem dyskretnym nazywa si¢ tancuchem
Markowa jezeli dla kazdego n € N, dowolnych momentoéw t;,t,,...,t, € N spehiajacych
warunek t; < t, < -+ < t,, oraz dowolnych x;, x,, ..., x, € S, zachodzi réwnos¢ [26, 47]:

P(Xe, = xnlXe, , = Xn-1,Xe,_, = Xn—2, -, Xp; = %1) = P(X, = Xl X, = Xp—1) 1)

Z definicji tancucha Markowa wynika, ze rozktad warunkowy zmiennej losowej X,, dla danych
wartosci X; , X¢ , ..., X¢,_, zalezy tylko od ostatniej znanej wartosci X, . Zazwyczaj zaklada
si¢, ze odstepy pomiedzy t; i t;., sa jednakowe [16]. Ponizej przyjmujemy, ze t, =n € N.
Jezeli {X,};en jest niejednorodnym tancuchem Markowa, to dla dowolnego t € N oraz 1 <
i,j <k, wielkos¢:

P(Xt = 5j|Xt—1 = Si) = p;(t) (2)
nazywamy prawdopodobienstwa przejScia ze stanu s; W momencie t—1 do stanu s;
w momencie t. Zatem dla tancuchéw spetniajacych witasnos¢ Markowa (1) warunkowe
rozktady prawdopodobienstwa przysztych stanow procesu sg zdeterminowane wylacznie przez
jego biezacy stan oraz moment t, bez wzgledu na przeszto$¢ (sa warunkowo niezalezne od

stanow przesztych). Macierz P(t) = [pij(t)]1<ij<k spetniajaca warunek Zﬂ?:lpij(t) =1 dla

t € N oraz 1 <i < k nazywamy macierzag prawdopodobienstwa przejs¢ w jednym kroku
w chwili t [7, 47, 51].

Definicja 3 Lancuch Markowa {X,};cy jest jednorodnym tancuchem Markowa, jezeli
prawdopodobienstwa przejscia p;;(t) nie zaleza od momentu t € N.
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Zatem dla jednorodnego tancucha Markowa p;;(t) = p;; dla 1 <i,j < k oraz dowolnego
momentu t € N, natomiast macierz P = [pif]1<ij<k spetniajaca warunek Z;?:lpij =1,1<

i < k nazywamy macierzg prawdopodobienstwa przejécia w jednym kroku. Dla jednorodnego
taficucha Markowa prawdopodobienstwa przejscia ze stanu s; W momencie ¢ do stanu s;
W momencie t + n wyznaczamy ze wzoru [13, 24]:

P(Xesn = sjlXe = 50) = p{}” 3)

gdzie [pl i )]1<11<k = P™, n € N jest macierzg prawdopodobienstwa przejscia w n krokach.

Definicja 4 Jezeli {X;};en jest jednorodnym tanicuchem Markowa oraz istnieje rozktad
T = (7, 7y, ..., M), 9dzie m; = 0,1 < i < k oraz XX, m; = 1, spehiajacy rownanie:
nP=m (4)

to rozktad m nazywamy rozktadem stacjonarnym jednorodnego tancucha Markowa.

Wiasnos$¢ stacjonarnosci oznacza, ze jezeli w pewnym momencie n € N lancuch osiagnie
rozktad stacjonarny, to dla kazdej kolejnej chwili wigkszej od n rozktad pozostanie taki sam.
Rozktad stacjonarny wyznaczamy rozwigzujac uktad rownan [16, 22]:

Yiamipy = (5)
Yim=1 (6)

orazm; =>0dlal1<i<k.
Wazng role w badaniu proceséw, przy wykorzystaniu tancuchow Markowa, petnig jego
wlasnosci graniczne, a szczeg6lnie granice prawdopodobienstw p;(n) oraz pi(;l) przy n — oo,
ktore opisujg probabilistyczne zachowanie procesu po dlugim czasie [16, 22].
Twierdzenie 1 (ergodyczne) Niech {X,};cy bedzie jednorodnym tancuchem Markowa
0 skonczonej liczbie stanow k < oo (k = #S = #{i:s; € §}), to:
a. istnieje wektor T = (1y, 75, ..., M), takizem; > 0dlal <i < koraz ¥ ,m =1,
b. dladowolnych1 <i,j <k
= lim p(n)
] ’

n—oo
c. wektor m jest rozwigzaniem rownania (6).

Ponizej przedstawiony zostanie sposdb 0szacowania macierzy prawdopodobienstwa
przejscia dla jednorodnego tancucha Markowa oraz sposob weryfikacji wlasno$ci Markowa.
Niech {x;}o<t<n bedzie realizacja tancucha Markowa. Wielko$¢ n; = #{t:x; = 5;,0 < t < n}
oznacza liczbe momentow, dla ktorych system przebywat w stanie s; dla 1 < i < k, gdzie

K . m; = n, natomiast wielko$¢ ng; = #{t: X = 54, Xe41 = 55,0 < t < n — 1} oznacza liczbeg
przej$¢ ze stanu s; dostanu s; dlal < i,j < k oraz 2']?21 n;; = n;. Przy zatozeniu, ze spetniona
jest wlasnos¢ Markowa, Szacujemy macierz prawdopodobieﬁstwa przej$¢. Estymator przejscia

ze stanu s; do stanu s; wyznaczamy ze Wzoru p;; = it} dla 1<ij<k.

W celu weryfikacji wlasno$ci Markowa stosujemy test zgodnosci y?. Na poziomie
istotnosci a, @ € (0,1) tworzymy hipotezg robocza:

Hy:P(X; = x|X;_1 = v, X¢—5 = 2z) = P(X; = x|X;—1 = y) (tafcuch {X,};cy spelnia
wiasnos¢ Markowa)
oraz hipotez¢ alternatywna:

Hi:P(X; = x|Xe—1 =y, Xey =2) # P(X; = x|X,—; =y)  (fancuch{X },ey  nie
spetnia wtasnosci Markowa),
gdzie x,y, z € S. Za miare rozbiezno$ci pomiedzy rozktadami P(X; = x|X;-1 = y,Xi—y = 2)
oraz P(X; = x|X;_, = y) wybieramy statystyke testowa:



o \2
Xe = ?:12?:125:1%% @)
ijPjv

ktora ma rozklad y? o k3 stopniach swobody.

Wielko$¢ n;jp, = #{t: Xy = Sj, Xt41 = Sj, X¢42 = Sy, 0 S t < n — 2} oznacza liczbe przejs¢ ze
stanu s; do stanu s;, a nastgpnie do stanu s, dla 1 < i, j, v < k. Z tablic dla rozktadu y* o k3
stopniach swobody wyznaczamy kwantyl rzedu 1 — a, ktéry oznaczamy jako y2(1 — a, k3).
Jezeli y2 < y?(1 — a, k?), to na poziomie istotnosci a nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
roboczej H,, zatem przyjmujemy, ze tancuch {X;};cy spelnia wlasnos¢ Markowa. Jezeli
natomiast y2 > x?(1 — a, k3), to na poziomie istotno$ci a hipoteze robocza H, odrzucamy
na korzys¢ hipotezy alternatywnej, zatem tancuch {X;};cy nie spetnia wlasnosci Markowa.

3. Regresja logistyczna

W wielu przypadkach proces stochastyczny {X;};cy nie spetnia wlasnosci Markowa.
Realizacja procesu {X;};cy zalezy od dodatkowych czynnikéw. W systemach transportowych,
logistycznych ~ czas  pozostania ~w  okreSlonym stanie  bezposrednio  wplywa
na prawdopodobienstwo przejscia do stanéw pozostatych. Ponizej autorzy zastosowali regresje
logistyczng do zdefiniowania macierzy prawdopodobienstwa przejscia, ktéra zalezy od czasu
przebywania obiektu w danym stanie. W rozwazanym przypadku, zmienna losowa X;,t € N
opisujaca stan systemu, moze przyja¢ k mozliwych realizacji. Poniewaz rozwazamy momenty,
dla ktorych stan systemu zmienia sig, to jezeli w momencie t € N system znajdowat si¢ w stanie
s; € S, to w momencie t + T system moze przebywac w stanach S\{s;} (zmienna losowa X, ,
moze przyjac¢ k — 1 mozliwych realizacji). Wyznaczenie wartosci prawdopodobienstw przej$é
umozliwia wielomianowa regresja logistyczna [19, 25, 44, 46]. Jeden z poziomow nalezy
przyja¢ jako odniesienie. Dla kazdego stanu s; €S, 1<i<k wyznaczamy
prawdopodobienstwa przejscia do pozostatych standow:

P(Xesr = 5i|X, = 5:) = pij (D) (8)
gdzie t,7 € N oraz s; € S\{s;}. Ze zbioru S\{s;} wybieramy stan odniesienia s, € S\{s;} oraz
wyznaczamy logarytmy szans dla pozostatych stanow:
P(Xsr = si|X: = s1)

In
P(Xe4r = sq|Xe = 51)

= ,Bl-oj + ,Biljr 9)

dlas; € S\{s;, sq}. Wartoci parametréw strukturalnych w modelu (9) wyznaczamy korzystajac
z metody najwigkszej wiarygodnosci [20, 25, 49]. Do oceny istotnosci parametréw modelu
stosuje si¢ test Walda.
Prawdopodobienstwa przejscia dla stanow s; € S\{s;, s} Wyznaczamy ze wzoru:

o Pi+BiT

1+ levsk eﬁio"-'-ﬁil”r (10)
VEL
v#£q

bij () =

natomiast dla stanu odniesienia s, prawdopodobiefistwo wynosi:
1

0 1
1+ Xasvsk efuwthut (12)
v£q

Pigq (T) =

Ze wzoroéw (10)-(11) otrzymujemy, ze logarytm ilorazu szans dla dwoch dowolnych poziomow
Sj, Sy € S\{si,S4} jest rowny:



PO mBen) 2D (g0 — ) + (B - B (12)

P(Xty7r=SplXt=5{) Pin(T)

4. Estymacja macierzy prawdopodobienstwa przejs¢ dla wybranego Srodka transportu

Podmiotem badania byt belgijski oddziat dystrybucji dzialajacy na rzecz sieci
hipermarketéw. Ustugi transportowe realizowane sg codziennie, 24 godziny na dobe, dlatego
istotne jest wlasciwe harmonogramowanie przewozow, uwzgledniajace dostepnosé
zatrudnionego personelu (szczegdlnie kierowcow), a takze gotowos¢ pojazdow.

W badaniu wykorzystano dane pochodzace z funkcjonujacego w przedsigbiorstwie
systemu informatycznego do zarzadzania flota, ktory integruje, przetwarza i archiwizuje
odczyty z zamontowanego na pojezdzie nadajnika GPS, tachografu, magistrali CAN
(Controller Area Network) oraz komputera poktadowego. Pozwala to na pozyskanie danych
dotyczacych kierowcy 1 pojazdu w Czasie rzeczywistym, umozliwia §ledzenie pozycji i ruchu
samochodow, wizualizacj¢ lokalizacji pojazdéw 1 naczep na mapie, monitoring czasu jazdy
i odpoczynku itp. Informacje dotyczyly 69 pojazdow ciezarowych marki Iveco Stralis EEV
460. Zgromadzone dane uporzadkowano oraz analizowano 10 standw eksploatacyjnych
realizowanych przez pojazdy ci¢zarowe. Czynnosci te wyszczegdlniono w tab. 1.

Tabela 1. Wyréznione w badaniu stany eksploatacyjne
Lp. Nazwa stanu eksploatacyjnego
S1 | Dyspozycyjno$c

S2 |Jazda

S3 | Czynnosci manipulacyjne

S4 | Naprawa

S5 | Obstluga

S6 | Parkowanie

S7 | Postoj

S8 | Wyladunek

S9 | Tankowanie

S10 | Zatadunek

Zaprezentowane w artykule badanie przeprowadzono dla jednego, losowo wybranego
pojazdu. Dokonano sprawdzenia wilasno$ci Markowa. Wykorzystano w tym celu test y?2.
Statystyka testu wyniosta 2672,74, ap — value = 2.2 * 10716, Oznacza to, ze na poziomie
istotnosci @ = 0.001 hipotezg robocza nalezy odrzuci¢ na korzys$¢ hipotezy alternatywnej,
zatem analizowany proces stochastyczny nie spetnia wiasnosci Markowa. Niemniej jednak
0szacowano (w celach porownawczych) macierz prawdopodobienstw przejsé realizacji procesu
{X:}1<t<n, n = 6822, ktdrg w sposob graficzny zaprezentowano na rys.1, natomiast wartosci
tej macierzy przedstawiono w tab. 2
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Rysunek 1. Graf przej$¢ miedzystanowych wg tancucha Markowa

Tabela 2. Macierz prawdopodobienstw przejs¢ dla tancucha Markowa

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
S1 0 0.392 | 0.002 | 0.002 0.012 0.032 0.113 0.009 0.007 | 0.431
S2 0.060 0 0.128 | 0.003 0.015 0.015 0.142 0.453 0.022 | 0.162
S3 0.065 | 0.274 0 0.003 0.009 0.029 0.085 0.294 0 0.241
S4 0.456 | 0.246 | 0.053 0 0.035 0 0.105 0 0 0.105
S5 0.056 | 0.416 | 0.011 | 0.034 0 0.146 0.180 0.090 0 0.067
S6 0.433 | 0.264 | 0.082 0 0.014 0 0.111 0.005 0.005 | 0.087
S7 0.084 | 0.456 | 0.003 | 0.044 0.027 0.103 0 0.074 0.001 | 0.208
S8 0.062 | 0.510 | 0.008 | 0.009 0.005 0.044 0.097 0 0.019 | 0.247
S9 0.035 | 0.163 0 0.012 0.035 0.035 0.151 0.442 0 0.128
S10 0.004 | 0.735 | 0.008 0 0.012 0.001 0.064 0.173 0.003 0

Rozwigzujac réwnanie (4) oszacowano prawdopodobienstwa graniczne. Wartosci tych
prawdopodobienstw przedstawia tab. 3.

Tabela 3. Wartos$ci granicznych prawdopodobienstw przejs¢ dla tancucha Markowa

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
T; 0.064 | 0.337 | 0.050 | 0.008 0.013 0.031 0.099 0.212 0.013 | 0.173

Poniewaz dla analizowanych danych wlasno$s¢ Markowa nie zostala spelniona,
dokonano oszacowania parametrow macierzy prawdopodobienstw przejs¢, wykorzystujac
wtym celu wielomianowy model regresji logistycznej. Zbadano wpltyw czasu pobytu
w okreslonym stanie eksploatacyjnym na prawdopodobienstwo przejscia do pozostatych



stanow. Zatozono, ze prawdopodobienstwo W momencie t + T jest wartoscig warunkowo
zalezng W od stanu w jakim obiekt przebywat w chwili t oraz od dtugosci czasu T jego trwania,
a takze, ze po czasie T System do niego nie powraca. Dla kazdego stanu wyznaczono 8 rownan
regresji logistycznej postaci (9), ktore opisuja zaleznosci dla dziewigciu mozliwych przejsc.
Istotno$¢ parametrow strukturalnych zbadano za pomocg testu Walda. W wyniku zastosowania
wielomianowe] regresji logistycznej dla kazdego ze standw systemu otrzymano macierz
prawdopodobienstwa przejscia, ktora zalezy od czasu przebywania t.

Nastepnie wyznaczono wykresy obrazujace zmiang prawdopodobienstwa przej$cia
w zaleznosci od czasu T pozostania w danym stanie eksploatacyjnym. Dla wybranych stanow:
dyspozycyjno$¢, jazda, parkowanie, postdj, tankowanie, przedstawiono zalezno$ci
prawdopodobienstwa przejs¢ od czasu przebywania (rys. 2 —rys. 6).
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Rysunek 2. Zalezno$¢ prawdopodobienstwa przej$cia ze stanu Dyspozycyjno$¢ od czasu
jego trwania
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Rysunek 3. Zalezno$¢ prawdopodobienstwa przejscia ze stanu Jazda od czasu jego trwania
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Rysunek 4. Zalezno$¢ prawdopodobienstwa przejécia ze stanu Parkowanie od czasu jego
trwania
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Rysunek 5. Zalezno$¢ prawdopodobienstwa przejscia ze stanu Postdj od czasu jego trwania
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Rysunek 6. Zalezno$¢ prawdopodobienstwa przejscia ze stanu Tankowanie od czasu jego
trwania



Powyzsze rysunki prezentuja zalezno$¢ warto$ci prawdopodobienstwa przejscia
z danego stanu eksploatacyjnego do kolejnych, w zaleznosci od czasu jaki pojazd w nim spedza.
Z rysunkow widzimy, ze wartosci tych prawdopodobienstw nie sg state, co pokazuje
niezasadno$¢  stosowania  klasycznego  podejscia, przy  0Szacowaniu  macierzy
prawdopodobienstw przejs¢ jak dla tancucha Markowa. PodejScie zaproponowane przez
autorow pokazuje sposob wyznaczenia macierzy przej$¢ dla przypadku, gdy czas pozostania
systemu w okreslonym stanie istotnie wptywa na wartosci elementow tej macierzy. Zmiennos$¢
wartosci prawdopodobienstw przej$¢ jest uzasadniona i oddaje specyfike realizacji proceséw
transportowych, ktére zdeterminowane sg czg¢§ciowo uregulowaniami prawnymi dotyczacymi
na przyktad czasu pracy kierowcy, a takze terminami wynikajagcymi z wdrozonej
W przedsigbiorstwie strategii eksploatacyjnej, regulujacej czasookresy napraw i przegladow.

Przedstawione rozwigzania sg pomocne dodatkowo do opracowania metody
pozwalajace] na ocen¢ gotowosci systemu do realizacji zadan transportowych. Stany
eksploatacyjne mozna sklasyfikowa¢ jako stany zdatnosci oraz niezdatno$ci 1 wyznaczy¢
wspotczynnik gotowosci technicznej jako sume odpowiednich prawdopodobienstw standw
niezawodnosciowych.

5. Zakonczenie

W artykule dokonano estymacji macierzy prawdopodobienstw przejs¢ do wyrdznionych
stanow eksploatacyjnych, w ktoérych przebywat badany pojazd. Popularne w takich
oszacowaniach jest zastosowanie tancuchéw Markowa, ktore wymaga spetlnienia warunku
0 braku pamigci analizowanego procesu. W przedstawionym przypadku wiasno$¢ ta nie zostata
spetniona. Dodatkowo pokazano, ze prawdopodobienstwo przejscia do danego stanu
eksploatacyjnego jest warunkowo zalezne od stanu, w jakim przebywat obiekt oraz od dtugosci
czasu jaki w nim pozostawat. Dlatego do ich oszacowania zaproponowano alternatywng
metode. Wykorzystano w tym celu wielomianowy model regresji logistycznej. Otrzymano
prawdopodobienstwa przejs¢, ktorych wartosci dla danego stanu rdznity si¢ w zaleznosci od
dhugosci czasu pobytu pojazdu w stanie wczesniejszym.

Uzyskane wyniki porownano z warto$ciami otrzymanymi wg fancucha Markowa - dla
ktorego sg one state - pokazujac, ze zastosowanie tak obliczonej macierzy prawdopodobienstw
przejs¢, przy niespelnieniu warunku Markowa, moze prowadzi¢ do btednych wnioskow.

Zaproponowany model regresji logistycznej pozwala na krotkookresowe prognozy
w zakresie realizacji procesu transportowego. Ocena prawdopodobienstwa przejscia
w zalezno$ci od wczesniej realizowanych czynnosci Stanowi  wsparcie  procesu
harmonogramowania zadan przewozowych, a takze planowania w zakresie obstugi technicznej
pojazdow.

W ramach dalszych badan, zaproponowang metode warto rozszerzy¢ 0 wWyznaczanie
granicznych warto$ci estymatorow i ocene prawdopodobienstw przejs¢ dla poszczegdlnych
stanow w dhlugim przedziale czasu. Pozwoli to na kompleksowa ocen¢ funkcjonowania
systemu, a takze na wyznaczenie poziomu gotowosci do realizacji zadan transportowych.
Podziat stanow eksploatacyjnych na stany zdatno$ci i niezdatnosci umozliwi obliczenie
wspoOlczynnika gotowos$ci technicznej jako sumy odpowiednich prawdopodobienstw
granicznych stanow niezawodno$ciowych. Przedstawione rozwigzanie moze takze znalezé
zastosowanie przy modelowaniu cykli jezdnych pojazdow cigzarowych, ktore bezposrednio
odwzorowujg rzeczywiste warunki pracy silnika, badz tez podzespotéw na hamowni
podwoziowej.
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