
混合效应模型在道面状态转移概率估计中的应用分析
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摘要：为研究混合效应Logistic模型确定马尔可夫状态转移概率矩阵的方法及效果，以道面结构厚度、道面使用时间、状态等级和交通量等因素变量为固定效应，以截距为随机效应建立混合效应Logistic模型。采用多个机场积累的道面实测PCI值为数据源，估计模型参数并作实例分析。结果表明：（1）应用混合效应Logistic模型可分析多因素对道面使用性能的影响，获得非齐次状态转移概率矩阵，实现道面使用性能马尔可夫动态预测，显著改善概率预测的精度；（2）混合效应Logistic模型中随机效应能够反映道面数据内不可观测的异质性，降低模型残差的相关性，提高固定效应参数估计的可靠性；（3）通过对混合效应Logistic模型随机效应参数
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的估计，可得到数据源内任意个体道面的状态转移概率矩阵，克服传统方法多次建模及数据不足的困难，从而实现对特定道面的性能预测。
关键词：马尔可夫过程；道面使用性能；混合效应；预测；转移概率矩阵
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Abstract: In order to study the approach and effectiveness of using mixed effects logistic model to estimate transition probability matrices for pavement deterioration modeling, a mixed logistic model is used to establish a dynamic relationship between pavement transition probabilities and explanatory variables such as pavement age, thickness, traffic level and random intercepts. A case study focused on applying the model with real data is conducted. The comparison results show that:(1) The impact of pavement types, environmental factors, traffic loading, and other relevant factors can directly considered and a non-homogeneous transition probability matrix, which varies with time and yield better predictions, is derived by using mixed logistic model. (2) Unobserved heterogeneity which comes from measurement errors and unobserved factors across different individual pavement sections is captured by random effects, and then bias and inconsistency of estimates are reduced to an acceptable small level. (3) Different individual pavement transition probability ,which can be used to predict a given pavement performance, is obtained by estimating random effects parameters in the mixed logistic model, especially when the size of the date set is insufficient or work of modeling individuals is heavy, inefficient traditional approach cannot provide unbiased, consistent, and efficient model estimators.
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引  言
马尔可夫过程是当期应用最广泛的道面使用性能概率预测模型，能够以概率的形式模拟道面使用性能的随机衰变特征，其核心内容是确定状态转移概率矩阵。对机场道面而言，不同的道面结构、使用时间、区域环境以及交通量水平具有不同的使用性能衰减特征，其状态转移概率矩阵也是不同的[1]。传统建立状态转移概率矩阵的方法，主要包括经验统计方法、回归方法以及非线性优化方法等[2]，虽在一定的条件下能满足工程要求，但随研究深入其不足之处日益受到关注。传统方法均以静态转移过程假设为前提，认为马尔可夫转移概率矩阵不随时间变化而变化，与实际衰变模式不符；此外，通常不考虑道面结构、环境因素、交通荷载以及其他相关因素对状态转移概率矩阵的影响，只对单个道面或道面族建模。即以道面性能时间序列数据为样本建立指标与使用时间或轴载作用次数的一元回归关系，但需要多年观测数据，对于改（扩）建或大修道面，大多难以实现。如果综合利用多个道面观测数据，必须尽量将各类影响因素作为解释变量纳入回归方程中分解误差成分，以降低多道面样本数据回归分析时的残差相关性，从而建立性能指标与因素变量之间的多元回归关系。但普通多元回归只能分析连续变量，无法考虑分类变量（如结构类型、养护水平等）和随机观测误差的影响。
针对马尔可夫模型的缺陷，国内外学者做了很多研究工作。Butt[3]将分析期（30年）分为5段，采用传统方法分别建立转移概率矩阵；Madanat将计量经济学中Probit模型[4]和Poisson回归模型[5]引入设施管理技术中，建立设施性能影响变量与转移概率之间的回归关系，得到动态转移概率矩阵；Mishalani[6]采用持续时间模型估计基础设施状态转移概率。Jidong Yang[7]采用二分类logitsic回归模型，考虑养护水平、龄期、交通量等因素与沥青路面开裂概率的线性关系，得到动态反馈马尔可夫转移概率矩阵，实现沥青路面开裂指数的概率预测。Zheng Li利用AASHTO测试数据，采用次序Probit模型建立路面使用性能动态概率预测模型[8]。K.H.Chua[9]以路面材料疲劳模型为基础，通过分析结构失效率，建立状态转移概率矩阵。虽然以上概率方法通过多元回归技术，同时将连续变量和分类变量纳入到模型中，分析多因素对道面使用性能的影响，建立道面使用性能状态转移概率与因素变量之间的总体平均模型，进一步提高的多元回归模型的精度。但无法考虑不同区域多个道面之间和单个道面内，可观测自变量无法解释的潜在随机误差，忽视总体期望与个体特性的差异，从而影响估计精度[10]。尤其是构建我国机场道面使用性能概率预测模型时，观测数据覆盖面广、离散性高、连续性差，既要考虑针对单个道面建模时，观测时间序列数据不足，采用传统方法的困难；又要考虑采用不同区域多个道面的观测数据交叉建模时，如何减少来自多个抽样总体的数据间不可观测的异质性。因此，本文将借鉴前人研究成果，以Logistic回归模型为基础，考虑随机效应作用，采用广义线性混合效应模型对多道面数据进行拟合分析，降低总体异质性，构建动态马尔可夫状态转移概率矩阵，以达到更好的预测效果。
1 状态转移概率矩阵
假设系统所处的状态有n种，任意时刻系统处于各种状态的概率分布记为
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      （1）
定义系统从状态
[image: image5.wmf]i

经过一步转移到状态
[image: image6.wmf]j

的概率为一步转移概率，那么具有n种状态的系统转移概率就构成了系统转移概率矩阵
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，其形式如下：
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为了较好的反应机场道面使用性能的衰减过程，将道面PCI离散为由优、良、中、次、差5个状态组成的状态空间。然后确定每个状态对应的区间及区间中值。并作如下假设：在日常维修养护条件下，道面使用性能由低水平状态向高水平状态转移的情况不会发生。即当
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；在一年时间以内其使用性能等级不会下降太快，可近似认为道面使用性能衰减只发生在两个等级之间。即当
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，则道面状态转移概率矩阵可表示为：
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2 混合效应Logistic模型
2.1 普通Logistic模型的建立[11]
假设在一定的外界条件的影响下，有一个理论上存在的连续反应变量
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U

，其值域为负无穷至正无穷。该连续反应变量与外界影响的关系是线性的、确定的，满足线性模型：
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其中
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U

为道面区域n在状态i时的虚拟变量，它反映观测对象状态变化的内在趋势，但并不能被直接观测或测量。
[image: image19.wmf]n
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是道面区域n的外界影响因素向量，也是自变量。
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是状态下i的回归方程的系数向量，
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是误差项。
由于虚拟变量无法测量，因此无法直接对以上回归方程进行估计，但在每一时刻道面所处的状态等级，以及观测周期内道面状态等级的变化是可以观测得到的。设
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为道面状态等级发生转移的指示变量，如果道面状态等级在一定的时间周期内由[image: image23.wmf]i

状态变化为j状态，则
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记录该事件的发生，
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。由于道面使用性能状态的转移只发生在两个等级之间。即对于任意一个道面单元，经历一年的使用后，其使用性能要么仍停留在原来状态等级，要么衰变到下一个状态等级，由此构成了两种状态的二分类问题。
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代表事件发生的概率，当该变量的值跨越以临界点
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，便导致事件发生，为了计算方便通常取
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=0，于是有：
情况1：当，
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代表事件未发生，即道面性能状态未发生转移；
情况2：当，
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代表事件发生，即道面性能状态发生转移。
可得到事件发生的概率为：
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假设误差项
[image: image34.wmf]in
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服从Logistic分布，即分布函数如式（3）所示。
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           （3）
则道面使用性能状态发生转移和不发生转移的概率为：

[image: image36.wmf])

(

1

,

1

1

)

,

1

(

n

i

X

n

in

i

i

e

i

X

y

P

P

b

-

+

+

=

=

=

     （4）
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由于Logistic模型是一种广义的线性模型，具有非线性模型特征，因此，该模型的参数估计采用极大似然法。借助于计算机程序实现参数
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的估计，将其代入到式（4）或（5）中可获得道面不同状态下转移概率。
2.2 混合效应Logistic模型的建立
回归模型中的误差项
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e

差至少可分为两个层面，即多个道面或道面族之间结构参数、环境因素、交通荷载等自变量观测引起的层间误差以及单个道面使用性能时间序列数据观测的层内误差。然而普通Logistic回归模型对此没有选择，只能分析可观测的自变量对应变量的固定效应，加大了残差成分的相关性，影响模型精度。而混合效应Logistic模型认为回归系数是随机变动的，个体模型的回归系数是总体模型随机的样本，将随机效应引入模型参数中。模型中同时包含了固定效应和随机效应，固定效应反映了可观测的自变量对应变量的固定影响，而随机效应反映个体内和个体间不可观测的变异，进一步分解总体方差，可以提高精度。混合效应Logistic回归模型[12]的基本形式为：

[image: image40.wmf]ï

î

ï

í

ì

+

=

+

=

=

Zb

X

e

e

y

P

b

h

h

h

1

)

1

(

              （6）
式中：
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X

,

分别为固定效应和随机效应设计矩阵；[image: image42.wmf],

b

b

为是模型的固定效应和随机效应参数向量；随机效应
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认为满足均数为0，方差矩阵为G的正态分布。记为
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。当随机效应不存在时，线性混合效应模型就退化为线性模型。
需要指出的是，混合效应模型采用迭代估计算法不仅可得到固定效应估计值建立总体平均模型，还可以得随机效应
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估计值
[image: image46.wmf]i
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ˆ

，实现数据源中任意个体道面的性能预测。不但减少了传统建模方法的工作量，而且克服了少数道面个体因观测数据不足带来的建模困难。
3 模型应用分析
3.1模型函数
为介绍混合效应Logistic回归模型应用方法。采用我国华东区机场水泥道面实测PCI数据进行分析。考虑到机场所处的气候环境和养护水平类似、道面结构类型相同，根据数据组信息，以道面结构厚度、年起降架次、道面使用时间以及当前等级状态为解释变量建立Logistic模型函数，如式（7）所示。
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（7）
式中：
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为模型参数；
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为年起将架次；
[image: image51.wmf]H

为道面结构厚度（cm）；
[image: image52.wmf]t

为道面使用年限；
[image: image53.wmf]CR

为道面当前所处的状态等级。
混合效应Logistic模型是普通Logistic模型的延伸，通常有两类混合效应Logistic回归模型可以被拟合，一类是随机截距模型，一类是随机截距和随机系数模型。结合以上分析，分别建立两类混合效应logistic回归模型如下：
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3.2参数估计结果分析
以16组刚性道面PCI观测数据为基础，采用统计软件实现混合效应Logistic回归模型的参数估计，分别得到两类效应模型的参数估计结果及精度检验结果，如表1和表2所示。表中拟合优度统计量分别为：似然值对数（-2 Log Likelihood）、赤池信息（AIC）、改进赤池信息（AICC）、贝叶斯信息（BIC）以及分别由Cox & Snell、Nagelkerke提出的类R2统计指标。
由表1可见，两类模型中固定效应均有统计学意义，且估计值非常接近。而随机截距和斜率模型中随机截距项
[image: image55.wmf]0

b

有统计学意义，但时间变量的随机斜率
[image: image56.wmf]1

b

没有统计意义，概率为0.8237。说明个体模型在时间系数上没有显著差异但个体间存在异质性，而且该异质性可由个体随机效应进行解释。显然普通Logistic回归模型无法对误差项进行分解，通常一些与自变量相关的随机系数项直接进入残差中，从而导致残差相关，违背残差独立同分布的假设，进而影响模型参数估计可靠性和预测结果。
表2中数据表明，混合效应Logistic模型的拟合优度统计量AIC、AICC和BIC越小则拟合越优，而-2 Log Likelihood相同。结合随机效应参数估计结果，认为随机截距模型更佳。
由表1中固定效应估计结果得到道面性能状态发生转移的优势比为：
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截距
[image: image58.wmf]0
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为基准优势比的对数，即没有任何变量存在时所产生的优势比，
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说明在无固定效应影响下道面状态将以极小的优势比例发生转移。
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为交通量变化系数，系数符号为正且
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，说明年起降架次每增加10倍，道面使用性能状态发生转移的概率优势将增加9.384倍。与此相反，道面厚度系数
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符号为负且
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，即道面面层厚度每增加1cm时，相应的状态转移发生优势比例将下降0.829倍。CR回归系数符号为负，反映了道面由高等级状态向低等级状态转移的趋势和规律。
表1 参数估计结果
Table 1 Parameter estimation for mixed effects logistic model
	固定效应
参数
	随机截距和斜率模型
	固定效应
参数
	随机截距模型

	
	估计值
	标准差
	P-Value
	
	估计值
	标准差
	P-Value
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	0.0043
	
[image: image65.wmf]0

b


	-5.839   
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	0.0045
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	0.463
	<0.0001
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	<0.0001
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	<0.0001
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	0.061
	<0.0001
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	0.057
	0.0039
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	0.057
	0.0034
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	-2.657
	0.281
	<0.0001
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	-2.666    
	0.278
	<0.0001

	随机效应
	估计值
	标准差
	P-Value
	随机效应
	估计值
	标准差
	P-Value
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	0.505
	0.0233
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	0.0346
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表2拟合优度检验表
Table 2 Goodness-of-fit test of model
	指标
	随机截距和斜率模型
	随机截距模型

	-2 Log Likelihood
	523.0
	523.0

	AIC (smaller is better) 
	537.0
	535.0

	AICC (smaller is better) 
	537.3
	535.2

	  BIC (smaller is better) 
	545.0
	541.9


图1和图2给出了三种不同交通量和道面厚度条件下，道面使用性能在等级3状态下的转移概率随时间变化关系图。如图可见，道面衰减速率随交通量增加而加快，随道面厚度的增加而相应减慢；道面状态发生转移的概率随道面使用时间的增长而逐渐增大。直至道面由当前状态全部下降到一个状态。与道面性能实际衰减规律相符。
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图1 不同交通量下概率与时间关系图
Fig. 1 Probability changes over age in each traffic level
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图2 不同道面厚度下概率与时间图
Fig.2 Probability changes over age in each pavement thickness
图3和图4为不同交通量和道面厚度下，道面性能状态不发生变化的概率与状态等级关系图。从图中可见，道面性能状态越优时，转移概率越大。反映道面状态由高等级逐渐向低等级发生转移的过程。同时由于道面处于低等级状态时日常养护活动的干预，降低的道面状态转移的概率。
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图3 不同交通量下概率与等级状态图

Fig. 3 Probability changes over condition rate in each traffic level
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图4 不同道面厚度下概率与等级状态图

Fig. 4 Probability changes over condition rate in each pavement thickness
图5和图6为道面状态概率曲线图，由图可见各等级上道面使用性能状态转移概率随时间的动态变化呈相似的非线性特征，其主要差异体现为状态发生显著变化时的所对应时间区间不同。这一点符合道面使用性能等级划分及逐步递减的规律。由概率曲线可获得任意时刻和状态下道面状态变化的概率值，从而确定动态马尔可夫状态转移概率矩阵。
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图5 道面性能状态动态转移概率曲线
Fig. 5 Transition probabilities over age (
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图6  道面性能状态不发生转移概率曲线

Fig. 6 Transition Probabilities over age (
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3.3拟合效果分析
为分析混合效应logistic回归模型的应用效果和优势，将其与普通logistic回归模型进行对比。采用同一组数据源估计式（9）中模型参数如表3所示。
表3 logistic回归模型参数估计结果
Table 3 Parameter estimation for logistic model
	参数
	估计值
	标准误 S.E.
	Wald值
	自由度 df
	Sig.
	Exp(
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	-3.327
	0.721
	20.603
	1
	0.000
	0.038
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	1.345
	0.201
	44.553
	1
	0.000
	3.837
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	0.360
	0.037
	95.325
	1
	0.000
	1.434
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	-0.117
	0.023
	25.870
	1
	0.000
	0.889
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	-1.813
	0.190
	91.028
	1
	0.000
	0.163

	-2 Log likelihood：448.220

	Cox & Snell  R2：0.356

	Nagelkerke  R2：0.483


对比表1和表3不难看出，普通Logistic模型与混合效应Logistic模型中固定效应参数估计值符号一致但绝对数值上相差较大。说明两类模型反映的道面特征变量对状态转移概率的影响规律相同，同时多区域道面使用性能观测数据组内不可观测的异质性将导致总体平均模型参数估计出现一定的偏差，进而影响马尔可夫状态转移概率矩阵及其预测效果。总体而言，随机效应模型得到的参数估计，考虑了模型中自变量无法解释的不可观测的变异，更适合分析道面个体的性能状态变化特征。相对而言，混合效应模型中截距的负向增大导致道面状态转移的总体速率减小，但由于时间系数的增大，状态转移事件发生的时间区域将更为集中，速度更快。
分别采用表1和表3中固定效应估计值建立马尔可夫状态转移概率矩阵后，如已知道面使用性能的初始状态即可实现PCI状态等级（CR）和PCI值的预测，公式如下：
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         （10）
式中：
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为初始状态分布概率；
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为预测状态分布概率；
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为某时刻的状态转移概率矩阵；
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取初始状态向量
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，应用式（10）分别计算得到对应道面状况指数PCI的确定型预测值和状态等级CR。图7和图8分别为应用混合效应Logistic模型与普通Logistic模型等到道面状况指数PCI概率预测案例，由于道面状态等级为离散变量，图中分别绘制了
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取区间中值以及区间上、下限时的预测曲线。图中upper表示上限预测值，mean表示中值预测值，lower表示下限预测值，obser表示观测值。
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图7 PCI动态预测图（Logistic模型）
Fig. 7 Dynamic Prediction of PCI（Logistic model）
图8中部分PCI观测值超出了上限曲线范围，而图7中PCI观测值基本落在预测区间内，相比而言混合效应模型预测效果更佳。
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图8 PCI动态预测图（混合模型）

Fig. 8 Dynamic Prediction of PCI（Mixed Logistic model）
道面使用性能状态等级（CR）CR观测值（横轴）与预测值（纵轴）对比情况结果如图9和图10所示。图中预测值与观测值之间具有良好的线性相关性，相关系数分别为0.823和0.871，同时混合效应模型得到的预测结果的离散性较小。可见应用混合效应模型得到的道面使用性能马尔可夫概率拟合效果更优。
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图9 CR动态预测图（Logistic模型）
Fig. 9 Dynamic Prediction of CR（Logistic model）
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图10 CR动态预测图（混合模型）

Fig. 10 Dynamic Prediction of CR（Mixed Logistic model）
4 结  语

本文讨论了应用广义线性混合效应模型建立马尔可夫过程中状态转移概率矩阵的方法和效果。通过以上分析，主要得到以下几点结论：
（1）混合效应Logistic模型能够建立道面厚度
[image: image105.wmf]H

、交通量
[image: image106.wmf]N

log

、道面使用时间
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及当前状态等级
[image: image108.wmf]CR

等因素变量与道面性能状态转移概率之间的回归关系，获得非齐次马尔可夫转移概率矩阵，从而实现了道面使用性能的动态概率预测。
（2）两类混合效应Logistic模型参数估计结果表明：模型中随机效应
[image: image109.wmf]i
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均具有统计学意义，说明道面个体数据之间存在不可观测的异质性。而普通Logistic模型对此没有选择，直接将其视为总体误差，进而增大了残差相关性，影响参数估计的可靠性。由此可见，混合效应模型更适合多道面观测数据分析。
（3）普通Logistic回归模型和混合效应模型中固定效应参数估计值符号一致但绝对数值上相差较大。一方面说明两类模型反映的道面特征变量对状态转移概率的影响规律相同；另一方面进一步说明多区域道面使用性能观测数据组内不可观测的异质性将导致模型参数估计出现偏差，因此不容忽视。
（4）相比而言，采用混合效应Logistic模型的建立的马尔可夫状态转移概率矩阵具有更好的拟合效果。PCI预测曲线与观测曲线较为接近，观测值基本落在预测区间内；道面状态等级（CR）预测值和观测值相关系数由0.823提高到0.871。
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