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Anotace
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2018. Diplomova prace. Univerzita Hradec Kralovérdowedecka fakulta, Katedra fyziky. 69 s.

Cilem prace je matematickymi prostiky stanovit dosah interékich sil mezi vozidly pohybu-
jicimi se na realnych komunikacich. UZité metody budou zaloZeny na tzv. poruchovém principu,
kdy poruseni pedpokladll pro odvozeni rogleni sodtu nahodnych vetin uzitim konvoluce ne-
narusuje pislusnost asociovanych hustot prapddobnostido zvolendidly distribuci. Analyza
statistickych odchylekmezi analytickymi a empirickymi distribucemi bude pakvhodnym nastro-
jem pro detekci pétu za sebou jedoucich vozidel, ktera spolu vzajenmieraguji. Studie bude
navic podptena analyzou koretaich koeficientll v§islenych pro vhodné mikroskopické do-
pravni veltiny.
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69 pp.

The aim of the project is a mathematical detection of a range in interaction forces among vehicles
moving on expressways. Applied methods will be based on the so-called perturbation principle,
when violation of conditions for applying the convolution (when deriving a distribution for a sum
of two random variables) does not cause any robust changes in a resulting distribution family.
Quantitative analysis of statistical discrepancies between analytical and empirical distributions is
a suitable instrument for detection of how many succeeding vehicles effectively interact in traf-
fic systems. Moreover, such a study will be supported by an analysis of correlation coefficients
enumerated for associated microscopic traffic-quantities.
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Uvod

Pro studium problematiky dopravniho toku jsou zasadnim pojmem rozestugjo&i) vozidel,

viz [1, 2, 3]. Statisticka rozéleni £chto fundamentalnich dopravnich &ati popisuji rozlozeni
vozidel na dalnicich [4, 5§i kfizovatkach [6, 7]. V matematickych predikcich kapacity dalrice
kfizovatky gedstavuje rozéleni s\etlosti klicovy faktor. Disciplina modelovani étlosti vozidel

se v sodasné dob velice intenzivi rozviji, dikycemuz byla odhalen@ada pozoruhodnych ryst
dopravni mikrostruktury. Historicky iehled a dosazené UGaghy jsou velmi pehlednym zpQ-
sobem shrnuty v praci [1]. ®tlosti vozidel jsou vSak také velice Uzce spojeny se zakladnimi
makroskopickymi dopravnimi vainami, a to s hustotou a dopravnim tokem.

Pojmem modelovani &tlosti rozumime &deckou disciplinu zabyvajici se analytickymi odhady
empirickych distribuci s&tlosti. Tato disciplina prosla za poslednich 80 let intenzivnim vyvojem.
Prvni pokus o modelovani statistiky &flosti pro realny dopravni tok byl proveden ve 30-tych
letech minulého stoleti, viz [8], kde bylo vyuZito normalni a exponencialniéierd. Na zmig-
nou praci navazalo mnoho dal$ich autord, [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 4, 5, 16, 17, Haiisb se
jednalo pouze o ad hoc modely, ale pégde \edci pokouSeli modifikovanim znamych fyzikal-
nich ¢i matematickych modelli predikovat statistické vlastnosti dopravni mikrostruktury co nej-
verohodmji. Jako model sefpzminénych predikcich vyuzivaly jednoparametrické nebo multi-
parametrickéfidy znamych distribuci. Typicky se jednalo o distréimi ffidy exponencialnich,
posunutych exponencialnich, Erlangovych, Gamma, log-normafii€iG rozceleni. Fislusné
metody odhadovani parametrll va&lna maji rekolik vyznamnych nedostatkltdtlevsim zadna
z techto metod nikdy nebyla verifikovdna standardnim statistickym testem, coZ je vzhledem k his-
torii této discipliny viaste logické, protoZe prvotni odhady byly extré&megesné. Zavazgsim
nedostatkem uvedenych odhadi je ale skubst, Ze @tSina navrhovanych distribuci &losti
nesphuje zakladni matematicka kritéria, ktera zkoumany systém musi podle teorie jednodimen-
zionalnichcasticovych systému napivat.

Aktualné se jako vhodny kandidat pro distribucegtiosti jevi dvouparametrickditla GIG
distribuci (zobecéna inverzni Gaussova distribuce), viz [18, 19§ehoz budeme vychéazet i my.
NaSim cilem pro prvntast prace je najit vhodny model pro odhad empirickych distribasové
swvétlosti, o\t ho statistickym testem a analyzovat gny odhadovanych parametrli vyvolané
zménami makroskopickych dopravnich \ati. Tento model budeme dale ve drubésti prace
pouZzivat i odhadech statistiky tzv. multigtlosti (tj. vzdalenosti &kolika sousednich vozidel).
Odhady multisetlosti zaloZzené na roeteni GIG pak vyuzijeme k zodpéxeni zakladni otazky
této diplomové prace. Z&enem prace je totiz rozhodnout, zda miize byt nastroj tzv. poruchové
konvolweni funkce vyuzit pi detekci dosahu interd&hkich sil v dopravnich systémech. Metoda je
zaloZena na zakladnim matematickém principu, podle kterého plati, Ze jsauAatiedné vetiny
nezavislé, pak Ize hustotu prambdobnosti jejich saitu vypcitat jako konvoluci hustotfislus-
nych €mto veltinam. Rozdil mezi hustotou pragpodobnosti satiu a uvedenou konvoluci v séb
tedy odrazi miru zavislosti obou véiin. Tento princip zamyslime (v dlouhod®Bim horizontu)
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vyuzit pfi detekci p@&tu tzv. aktivré sledovanych vozidel. Jinymi slovy, nasi snahou je matematic-
kymi prostedky odhadnout, kolikigdchazejicich vozidel zohladjefidi€ pfi fizeni svého vozidla

a jak se tento ptet (nazyvany v této praaiterakcnim dosahenwiz také [20]) méni s makrosko-
pickymi parametry dopravniho proéni.

Prace je usp@dana takto: v Gvodni kapitole sestaviniehged dllezitych matematickych poj-
m{ (hustota, konvoluce, integralni transformace), z nichz budeme vychazet v nasledidistéxtin
prace. V kapitole druhé tento souhrn doplnime o poznatky a pojmy z teoriegmagtdbnosti
(ndhodné vetiina, hustota pravipodobnosti, distribtni funkce) a budeme s&movat viastnostem
absolut®@ spojitych rozéleni, zejména dvou- d@iparametrického ro&eni GIG. V z&eru druhé
kapitoly kratce pojedname o statistickych metodach odhadu parametrll distritiatiekapitola
nam predstavi mikroskopické a makroskopické ¢aly teorie dopravniho pro@ahi, jakymi jsou
s\etlost, dopravni tolCi hustota toku. Stitné bude okomentovana metoda detekce dopravnich
dat, jeZ budeme v této diplomové praci analyzovat, a charakterigtdtdd dat. Sestavenim mo-
delu dvouparametrické GIG distribuce se zabyva kapitiata. Nasledé pomoci tohoto mo-
delu pro¥fime generator pseudonahodnyibel z distribuce GIG. V paté kapitoldigtoupime
ke zpracovani realnych soubortésiosti nangfenych na Prazském okruhu. Rozeberdiegéni
dat, metodiku odhadu parametrli a vyvoj parametrli odhadované GIG distribuce v zavislosti na
zmeénach hodnot dopravnich makrowdat. Model pak pro@ime standardnimi statistickymi testy.

V predposledni kapitole zavedeme pojem mukthesti a budeme testovat hypotézu, Ze mudttsv

losti libovolnéhotfadu jsou distribuovany podle zobésrého inverzniho Gaussova résehi se

tfemi parametry. Ot budeme také analyzovat zavislosti odhadovanych parametrli na dopravni
hustog. V ramci kapitoly budeme také definovat tzv. poruchovou korérdldunkci a zkoumat

jeji prlibéh v zavislosti na jejinfadu a na hustotnim pasmu, 2hoZ je funkce extrahovana.
Déle gredstavime d& funkcionalni normy (kolmogorovskou Ia—normu), s jejichz pomoci se
budeme snazit prokézat, Ze odchylky poruchové funkce od nulové funkce klesaji $§dgm.

V zawerené kapitole budeme diskutovat dosazené vysledky a vyhled pro navazujici vyzkum.
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Kapitola 1

Konvoluce, hustota a integralni
transformace

Uvodni kapitola nas seznami seidiva zcela zasadnimi pojmy, jimiz se budeme v této praci zaby-
vat - konvoluci a hustotou. Zadefinujeme zde Laplaceovu a Fourierovu transformaci a uvedeme
nékteré dllezité vlastnosti a vztah§chto integralnich transformaci. Ty aplikujeme v néasledu-
jici Casti kapitoly, kde se za&ime na odvozeni konvoluce dvou hustot pekalik vyznamnych
rozcéleni.

1.1 Lebesguellv integral

Zacatek prvni kapitoly @nujeme strénému ipomenuti vyznamnych pojml &tz teorie Le-
besgueova integralu. Budeme se @eCasto odkazovat v nasledujicim textu. Jejickrncetre
dikazl a doglujicich pojm{l Ize nalézt ve skriptu [21].

Méjme n&fitelnou mnozinuA C R. Funkcef(x) je lebesgueovsky integrabilni na mnozia,
pokud(.%) [, f(x) dx existuje. Oznéuije se zapisenfi(x) € £*(A). Pokud(.2) [, f(x) dx existuje
a je koné€ny, zn&i se f(x) € Z(A). Pokud(.Z)fA |f(x)] dx existuje a je konény, ozn&uje se
f(x) € Z(A). VSechny integraly pouZité v této praci maji vyznam Lebesgueova integralu, dale
tedy nebude znak?) pred integraly uvaén. Jsou-li de funkce ekvivalentni (tj. liSi se na mnogin
miry 0), pak maji totozny Lebesguellv integral ve smyslu existence, neexistence a hodnoty.

Veéta
Necht f(x) je m&itelna funkce na mnoziA. Pak platif(x) € ZL(A) & f(x) € A(A). Pro
meéfitelné funkce tedy platiZ(A) = -4 (A).

Definice

Necht v(x) je vyrokova formule, jez ma smysl pro kaZgdé E. Necht A c E. Rekneme, Ze(x)
plati skoro vSuder mnoZire A, resp. pro koro vSechna € A, jestlize mirau(X) mnoziny vSech
x € A, kde formulev(x) neplati, je rovna O.

Véta - srovnavaci kritérium

Necht f(x) je méfitelna funkce na mnoziA, g(x) € Z(A) je lebesgueovsky integrabilni funkce
alf(x)l < g(x) skoro vSude \A. Pak takéf (x) € Z(A).

11



KAPITOLA 1. KONVOLUCE, HUSTOTA A INTEGRALNI TRANSFORMACE

Véta - Lebesgueova o integrabilni majoranté
Necht funkcef,(x) jsou nEfitelné prov¥n € N alim,_,+« f,(x) = f(x) pro skoro vSechna € A.
Necht existujeg(x) € £ (A) tak, ze|f,(x)| < g(x) proVn € N skoro vSude \A. Pak plati tvrzeni

I j—

Veéta - o limité integralu s parametrem

Necht je dana mnozin® c R vSech fipustnych parametrdl a jeji hromadny bede der(P),
kdeder(P) ozn&uje derivaci mnoZiny (tj. mnozinu vSech hromadnych bodl mnozit)y Necht
funkcef(x, a) definovana na x P, kdeA c R je libovolna n&itelna mnozina, spluje nasledujici
predpoklady:

e Pro skoro vSechnae A existuje

lim f(x, a) = @(x).

a—p,aeP

e Pro kazdév € P\ {B} je funkcex — f(x, a) m&itelna.

o Existuje funkceg(x) € .Z(A) takova, ze pro vSechnae P\ {B} plati|f(x, a)| < g(x) skoro
vSude VA.

Pak plati rovnost

a—1>i[31,£¢16P fA f(x, a)du(x) = fA @(x) dx.

Véta - o derivaci integralu podle parametru
Necht I C R je oteveny interval a funkcef(x, ) definovana nal x I splhuje nasledujici ied-
poklady:

e IntegralF(a) := fAf(x, a) dx konverguje alespopro jednax € 1.
e Pro kazdéx € [ je funkcex — f(x, ) méfitelna.

e Existuje funkceg(x) € Z(A) takova, Ze pro skoro vSechmae A a vSechnav € I plati

If(x,a
2] < ()

Pak pro vSechna € I integralF(a) konverguje a plati
af(x,
dF _ f floa)
da 4 Oda

Véta - Fubiniova pro Lebesguellv integral
Necht A; ¢ R aA, C R jsou libovolné néfitelné mnoziny. Ozneme A = A; X A,. Necht
f(x,y) € Z£*(A). Potom plati:

e Pro skoro vSechna e A, je funkceg(y) := f(x,y) € £*(A»).

12



1.2. KONVOLUCE, HUSTOTA A JEJICH VLASTNOSTI

o H(x):= [, g(y)dy € Z*(A).

Navic také
Lf(x,y)d(x,y)=fAl (LZf(x,y)dy)dx.

Dale zavedemeleavisideovu funk@®(¥) naR’ predpisem:
e O(X) =1 prae kdyzx; > 0 pro vSechna e {1, ..., 7};

e O(X) = 0jinak, tzn.x; < 0 alespd pro jednadi € {1, ..., 7}.

1.2 Konvoluce, hustota a jejich vlastnosti

Nyni zadefinujeme konvoluci a hustotu. Dtivod pro jejich studium biiejes v dalSicasti prace.

Méjme funkcef(x), g(x) : R = R. Funkci

(f % 9)(x) := f £(s) gl — ) ds L.1)

nazvemekonvolucifunkci f(x), g(x), pokud prava strana existuje a je vlastni pro skoro vSechna
x € R. Pro konvoluci plati, ze pokud(x), g(x) € Z(R), pak funkce(f x g)(x) existuje a plati

(f * 8)(x) € Z1(R).

Konvoluce ale mize existovat i pro funkce minféx) € % (R). Ur€ime konvoluce jed-
notkovych, resp. Heavisideovych funkci:

1*1=f1(s)1(x—s)ds=flds=+0<>;
R R

O(x) * O(x) = f;{@(s) O(x —s)ds = O(x) fox 1ds = O(x) x.

Konvoluce dvou funkc®(x) existuje, i kdyz Heavisideova funkce neni dely .Z (R). Konvoluce
jednotkovych funkci neexistuje.

Véta

Necht f(x), g(x) : R — R. Pokud existuji funkcé(x), G(x) : R — R tak, ze pro vSechnae R
plati f(x) = O(x) F(x) a zarové g(x) = O(x) G(x), pak(f * g)(x) = O(x) fox F(s) G(x — s)ds,
pokudF(s) G(x — s) € Z({0; x)) pro vSechna € R™.

Dillkaz:Nejprve potvrdime existenci konvoluce. ProtdZe) G(x — s) € .Z({0; x)), SolEin
F(s) G(x — s) je na intervali(0; x) Lebesgueovsky integrabilni. Integrﬁ F(s) G(x — s) ds tedy
existuje a je vlastni pre € R™.

Nyni urCime tvar. Podle definice konvoluce plafi x g)(x) = fR®(s)F(s) O(x — s)G(x — s) ds.
Pokud bys < 0 a nebax — s < 0, pak by integrand byl roven 0, takze

(f x 9x) = @(x)fo‘ F(s) G(x — s) ds.
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KAPITOLA 1. KONVOLUCE, HUSTOTA A INTEGRALNI TRANSFORMACE

Veéta
Ve tfidé .2 (R) je konvoluce komutativni a linearni.

Duikaz: Chceme ukazat, Z€f x ¢)(x) = (g * f)(x) pro vSechnyf(x), g¢(x) € A(R). Podle
definice je

(f * 9)x) = f £5) g — ) ds.

Zavedeme substitugi— s = t; ds = —dt, pak

I f(S)g(x—S)dS=f_ f(x—f)g(t)(—dt)=I g(t) flx —t)dt = (g x f)(x).

Konvoluce je tedy komutativni.
Déle chceme ukazat linearitu, tzn. @ezf + h) % g)(x) = a(f * g)(x) + (h x g)(x) pro vSechny
£, 8(x), h(x) € AAR) aa € R:

((af + h) % g)(x) = fR(af + h)(s) g(x—s)ds = fR(af(s) + h(s)) g(x—s)ds =

:faf(s)g(x—s)ds+fh(s)g(x—s)ds:(xff(s)g(x—s)ds+fh(s)g(x—s)ds:

= a(f * 9x) + (h * g)(x).
Tim je diikaz ukoten.

_V nasledujicicasti zadefinujeme pojmy, jez jsou pro nasi praézsjni: hustota a konvoluce.
Rekneme, Ze funkcg(x) : R — R je hustotoy pokud jsou splény nasledujici fedpoklady:
1)VxeR: f(x) >0,

2) f(x) € A(R),

3) J fx)dx = 1.

Veéta
Jsou-lif(x), g(x) hustoty, pak konvolucéf x g)(x) existuje a je rovaz hustotou.

Dukaz:Z definice hustoty vime, Zf(x), ¢(x) € A R) = (f x )(x) existuje. O¥fime spl@éni
vSech pedpoklad:
ad 1) Protoze pr#x € R : f(x) > 0 A g(x) > 0, pak jise (f * g)(x) = fRf(s) g(x —s)ds > 0.
ad 2) Ol funkcef(x), g(x) € Z1(R), podle vySe uvedené&ty plati(f x g)(x) € Z(R).
ad 3) Dosadime defiéni vztah konvoluce

fR(f * g dx = j;[ fR (f(5)g(x - 5) ds) |dx.

Aplikujeme Fubiniovu @tu a zavedeme substituct s = t; dx = dt, pak

fR | fR (f(5)g(x = 5) ds) |ax = fR f6)| fR glx —s)dx|ds = fR £6)| fR g(t) dt]ds.

ProtoZe[ f(x)dx = 1A [, g(x)dx = 1, dostavame rovnost

fRf (S)[ng(t) dt]ds = fR fs)ds =1.
14




1.3. LAPLACEOVA A FOURIEROVA TRANSFORMACE

Veéta
Necht f(x), g(x) jsou hustoty. Ozramep = [ x f(x)dx € Rav = [ xg(x)dx € R. Dale
ozn&meh(z) = (f * g)(z). Pak plati

fzh(z)dz =u+v,
R
pokud integral na levé strangedchozi rovnosti existuje.

Duikaz:Z definice konvoluce jé(z) = (f x )(z) = fRf(s) g(z—s) ds. Ta podle pedchozi ety
existuje a je to také hustota. PouZzijeme Fubinio@tuv

jI;zh(z)dz=fRz[j;f(s)g(z—s)ds]dz=jl‘{f(s)[];{zg(z—s)dzlds.

Zavedeme substituei— s = y,dz = dy, pak

fRf(s)[fRzg(z—s)dz]ds:
=fRf(s)UR(y+s)g(y)dy]ds=fRf(s)M}/g(}/)dyﬂfl{g(y)dyld&

Podle ffedpokladuf, v g(y) dy = v ag(y) je hustota, tedyf, g(y)dy = 1. Pak plati

NG [ [ vsway+s [ g(y)dy]dw [roer9u=y | foa+ | o

Z predpokladil také vime, Zf s f(s) ds = i a f(s) je hustota, tedyf, f(s) ds = 1. Dostavame

vjl\{f(s)ds+fRsf(s)ds:v+y:j;zh(z)dz.

1.3 Laplaceova a Fourierova transformace

V této sekci si pedstavime d& integralni transformace, jejichZ vlastnosti vyuZijeniieoplvozeni
konvoluce dvou hustot. Zavedeme Laplacellv pros#gR), coz je fida vSech funkci

¢(x) : R - R jez jsou rovny 0 pro vSechna< 0, jsou exponencialniho rlistu a jsou @éstech
spojité n&0; +o00). Nyni Ize zavést Laplaceovu transformaci.

Méjme Laplacelv prosto#?(R). Laplaceliv obrafunkce f(x) € A (R) N Z(R) je pros € R
definovan vztahem

LN = [ flre o= Fe)

Poznamka

Funkceg(x) je exponencialniho rlistu, pokud existajie R,x, € R,K > 0 tak, Ze pro vSechna
x > xo plati, ze|g(x)] < Ke*.

Véta

Necht f, ¢ € A (R)NZ(R), kde Z(R) je Laplacelv prostor. Necht[ f], resp.2[¢] je Laplacelv
obraz funkcef(x), resp.g(x). Pak plati

LLf * gl = L[f]- LIgl. (1.2)
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KAPITOLA 1. KONVOLUCE, HUSTOTA A INTEGRALNI TRANSFORMACE

Dllkaz:Dosadime vztah pro konvoluci a aplikujeme Fubiniowtw pak

LIf x gl(s) = fR[fRf(a)g(x—a) dal e dx = fRf(a) [ng(x—a)e‘sxdx] da.

Zavedeme substitugi—a = y, dx = dy, takze

j;f(ﬂ) ng(x—a) e‘sxdxl da:fRf(a) [ﬁg(y) e ~5(y+a) dy] da =
:fRf = URg(y) e dy] da = fR fla)e™"da- fR g(y) e dy.

ObdrZeli jsme Eejmeé soin Laplaceovych obrazd funk¢ix) a g(x)

f f@)e™ da- f () e dy = 2Lf1(s) - €Ugl(s) = LLf % gl(o).
R R

Fourierliv obrazfunkce f(x) € 4 (R) je prot € R definovan vztahem

+00

SLF@](t) = f f(x)e™ dx = F(¢t).

Veéta
Necht f(x), g(x) € Z(R). Necht F[f], resp.F[¢] je Fourierliv obraz funkcé(x), resp.g(x). Pak
plati

SLf * gl = &lf1- Slgl (1.3)

Dilkaz:Dosadime vztah pro konvoluci a naslédiefinéni vztah pro Fourierliv obraz

Sf xgl= 3[]1;f(5)g(X—s)ds] = jl;(jl;f(s)g(x_s)ds)eitxdx-

Aplikaci Fubiniovy ety obdrzime

fR(fRf(s)g(x—s) ds) ol dy = fRf(s) (Lg(x_s) it dx) i

Po zavedeni substituae- s = a, dx = da Ize upravit na tvar

IRC ( [ s-9 e”de) a= [ £ ( [swee da) s =
=fRf(S) e (ng(a)e””da) dS=fRf(s)e"tsds-ng(a)e"t“ da.

Porovnanim s definici Fourierova obrazu tedy dostavame rovnost

f £(s) e ds - f o(@) e da = FLFIE) - Fgl®) = BLf * 210

Souvislost Laplaceova obrazu funkog f(x) a Laplaceova obrazu funkcé(x)
Uvazujme funkcef(x) € Z(R)NZ(R) ax” f(x) € Z1(R)NZ(R). Z definice Laplaceova obrazu
dostaneme

LIx" f(x)](s) = jl;x” f(x)e ™ dx.

MéjmeL[f(x)](s) = fR f(x) e~ dx. Tento integral postugnderivujeme podle parameuVyuzitim
vety o zangére integralu a derivace, jejiz podminky jsou sy volbou defirtniho oboru, Ize psat
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1.3. LAPLACEOVA A FOURIEROVA TRANSFORMACE

1. derivacef (f, f(x) e dv) = fi[£ (f0)e™)] dr = =) f(x) e a
* 2. derivacefs ([, f(x) e dx) = fo |5 (e )] dr = (=0 fl) e,

o 3. derivaceo% (fR flx)e™ dx) = fR [% (f(x) e—SX)] dx = fR(_x)a F(x) e d.

Pron—tou derivaci podle pak plati

L) = o ( f fye dx) = (-1 f ¥ F(x) e dy = (<1)" L[’ FO166).
Dostavame tedy vztah
%Q[f(x)](s) = (=1)"L[x" f(0)](s)- (1.4)
Souvislost Fourierova obrazu funkce” f(x) a Fourierova obrazu funkcef (x)

Uvazujme funkcef(x) € Z1(R) ax" f(x) € Z(R). Z definice Fourierova obrazu

N0 = [ et

MéjmeF[f(x)](t) = fR f(x) e™ dx. Tento integral postugnderivujeme podle parametrVyuzitim
véty o zanéreé integralu a derivace dostaneme

o 1. derivaced ([ f(x)e™dx) = [ |4 (f(x)e™)] dx = [ (ix) f(x) ™ dx,
o 2. derivacec% (fR f(x)e™ dx) = fR [3—; (f(x) e”")] dx = fR(ix)2 f(x) e dx,

o 3.derivaced; ([ f(x) e dx) = [ [% (f(x)e™)] dx = [ (ix)? f(x) e dx.
Pron—tou derivaci podle pak plati
%‘&[f(x)](t) = %( fR flx)e™ dx) =" fR X" f(x) ™ dx = "Fx" F(x)]().

Dostavame tedy vztah

SHF@IO = 13X FI. (L5)

Souvislost Laplaceova obrazu funkgéx — a) a Laplaceova obrazu funkcg(x)
Podle definice plati rovnost

f-0le) = [ fe-neax
R
Zavedeme substitugi = x — a, dy = dx, takZze po Upravach dostaneme

_ Xy = —s(y+a)d — a4 SYdy = e SQ )
[ se—aemar= [ fmeray=e= [ faeay=edsl

Vysledny vztah je
LLf(x = a)l(s) = e L[f(x)](s)- (1.6)
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KAPITOLA 1. KONVOLUCE, HUSTOTA A INTEGRALNI TRANSFORMACE

Souvislost Fourierova obrazu funkc¢(x — a) a Fourierova obrazu funkcef (x)
Podle definice plati

SLFCr—a)l() = fR Fx —a) e dx.

Zavedeme substitugi = x — a, dy = dx a po jednoduché Gpréaumame

_ itx — it(y+a) — aifa ity — alft .
fR Fr—a) e dx f F() e dy = e f £ e dy = e FLF()]

Vysledny vztah je
SIf (x = a)](t) = e“S[F()](®). (1.7)
Odvozeni Laplaceova obrazu exponencialni hustoty
Mé&jme exponencidlni hustotu ve tvar(x) = O(x) A e *, kde A > 0. Nejprve utime hodnotu
konstantyA normovanim, tedy ze vztahﬂ p(x)dx =1,

+00 Je: +00 1
f@(x)Ae'Axdx:Af e'A"dx:A[ ] =A= =1.
R 0 _A 0 /\

KonstantaA ma tedy hodnotul = A a vztah pro exponencialni hustotu je
p(x) = @) Ae™, 1 >0,

Nyni mizeme hledat Laplaceliv obraz dosazep(ith do definEniho vztahu

+00
Lp(x)] = f@(x) AeMe™dy=A f@(x) e Mgy = A f e X gy =
R 0

R

+00

e—(/\+s)x \ 1
A+, T A+s
Nalezli jsme tedy Laplacellv obraz ve tvaru
elewre™| = A (1.8)
A+s

Odvozeni Laplaceova obrazu Gamma hustoty

M&jme Gamma hustotu ve tvapir) = ©(x) r?a+l1>

vystupujel” funkce, kterd je definovana vztahdrw + 1) = me x%e " dx, jde o tzv. Eulerliv
integral druhého druhu.FPvypoCtu Laplaceova obrazu Gamma hustoty vyjdeme tedy z definice
Laplaceovy transformace

x* e, kdeA > 0 aa € R*. Ve jmenovateli

a+1 +00 a+1
Llp(x)] =2 l@(x) r(/; ) x“ e_“] = I O(x) I“(i ) x*e e dx =

/\a+1 +00
“Ta+1) J,
Zavedenim substitucg= (A +s) x, dy = (A + s) dx dostaneme

xa e—(A+s)x dx.

1 + 00 1 —+00 o
AT £ a-+9)Y gy — AT ( Y ) o dy

Ta+1) J, T Ta+1)J, \A+s A+s
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1.3. LAPLACEOVA A FOURIEROVA TRANSFORMACE

Aa+1 +00
- “ a7V dy.
T(a+1) (A+s)a+1f0 yerwy
Jak jiz bylo zmigno, integral v tomto tvaru definuJefunkci, rovnost tedy mizeme dale upravit

Ao+l 1 +00 a+1 1 A a+1
eV dy = T(a+1) = .
T(a +1) (A+s)“+1f0 Vel = e @t (A+s)

Vysledny vztah mé tedy tvar

olow 2 e :( A )a+1 @ €RY, A >0, (1.9)
T(a+1) A+s) ’

Odvozeni Laplaceova obrazu Erlangovy hustoty

Méjme Erlangovu hustotu ve tvap(x) = O(x )";‘;1 x*e ™ kdeA > 0,a € N. Zfejmeé jde
o specialni pipad Gamma hustoty, nebot’ po € N plati rovnostl'(a + 1) = a!. Postup i
odvozeni Laplaceova obrazu by byl identicky s postupem u Gamma hustoty. Odkazujeme se tedy
pouze na vztah (1.9), odkud v kombinaci s vySe zrénau viastnosti Gamma funkce dostavame

Laplaceliv obraz ve tvaru

/\a+1 A a+1
¢ l@(x) e e—Ml - (m) JaeN, A>0. (1.10)

Odvozeni Fourierova obrazu Gaussovy hustoty

Nyni odvodime pomocny vztah, ktery dale aplikujenievypocCtu konvoluce dvou Gaussovych
-p?

hustot. Mejme Gaussovu hustotu ve tvarx) = e 27 , pro jejiz parametry platico < p <

\/z_n

2
o ao > 0. Uvazujme nejprve funkai(x) = We a2, jejiz FourierQiv obraz ma tvar

Fd(0)] = fR O_jz_n

Pomoci rovnoste’™ = cos (tx) + i sin (tx) Ize rozclit na dva integraly

_x2
e 22 ™ dx.

1 2 1 2
e 2?2 e dx = fe_ﬁ (cos (tx) + isin (tx)) dx =
j; oV2n o V21t Jr

1 2 . 2
= lf e 27 cos (tx) dx+1fe 22 gin (tx) dxl.
o V21t LJUR R

X2
Funkcee 22 sin (tx) je lich4 a jeji mtegral existuje, takze po integrovanépcely obomR bude

hodnota integrélu rovn@ Funkcee™ b cos (tx) je naopak suda, integrél také existuje a jeho hod-
nota na intervaleclr-oo; 0) a(0; +o0) je stejna. Pak Ize psat

1 2 . 2
[ f e 27 cos (tx)dx +1i f e 27 sin (tx) dx] e 27 oS (tx) dx.
o V2t [JR R o V21

. . —+00 —ax? 1 m _E . « 1
Aplikujeme vztah[ "™ e cos (bx)dx = } \/Te %, viz [22], str. 238. Oznémea = 55 ab = t,
dostavame tak

§ld(x)] =

oo K2 Zaztz _M
e 27 cos (tx) dx e T =e 2.
0

2
oV2n o \/271 202
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Je Zejme, zep(x) = d(x — u). Vyuzijeme vlastnosti (1.7), takze

Flp)] = §ld(x — w)] = ™ Fld()].

Obdrzime tak hledany vztah pro Fourierllv obraz Gaussovalead

1 _ @p? ) at)?
3}[ > e 2 ] = el e~ (1.11)
o V27

1.4 Konvoluce hustot

Konvoluce dvou exponencialnich hustot

Méjme exponencidlni hustopfx) = O(x)Ae™**,A > 0,x € R. ProtoZep(x) je hustota(p x p)
existuje a pdt do % (R). Konvoluci odvodime z definice konvoluce takto: do défimiho vztahu
konvoluce dosadime hustopgy)

(p*p)(x) = fR p(s)p(x —s)ds = fR O(s)A e *@(x — 5)A e ds =

+00
= A2 f@(s)@(x —s)eMds = A? f O(x —s) e M ds.
R 0

Abychom mohli integrovat, odstranime z argumentu integralu fu@kei— s). Zjevné musi byt
x —s > 0, takZzes € (0,x). Pak musix byt kladné, coz zaiime vynasobenim integralu funkci
O(x), tedy

—+00 X X
A2f O(x —s) e ds = A? @(x)f e Mds = A2 G)(x)e"“‘f 1ds =
0 0 0

= A20(x)e Mx = A xO(x)Ae M,

Zpétnym dosazenim(x) dochazime k vyslednému vztahu

(p * p)(x) = Axp(x). (1.12)

Konvoluce dvou Gaussovych hustot
_(-pp)? _(-ip)?

Mg&jme d& Gaussovy hustoty(x) = ——e T,q(0) = - —e ¥ s rlznymi parametry
1 2

U # lp @oy # 0z. Zkombinujeme vztah pro Fourierliv obraz konvoluce (1.3) a Fourierliv obraz
Gaussova rozgeni (1.11)

2
o152 o t)2 2462 2 7.7,
Slp * q] = &lpl - gl = aithn e—% aitt e—% _ oitp) e_( 2 22)t _ it e_(1 / 12_2) |
Ozn&me nynl'[,l =l +Uao = \/@1 potom
g[p * q] = eit}l e_# — g[r], r(x) — 1 e_(xz::;)Z.
oV2n
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Pokud se rovnaji Fourierovy obrazy funkci, museji se rovnat i funkce samotné, takzZe pro konvoluci

dostavame
1 ()

(p*qx) = ————=e "7 . (1.13)

\[27(0% + 03)
Konvoluce dvou Gamma hustot

M&jme d¥& Gamma hustoty(x) = ©(x) FA;fl e ™ g(x) = O(x) F/(\£+1l) xfe*, kde A > 0,

« € R*, B € R*. K odvozeni konvoluceé&chto hustot vyuZzijeme Laplaceliv obraz konvoluce, do
néhoz dosadime vztah (1.9), tedy

Q[p N q] _ B[p] . Q[q] _ ( A )a+1( A )ﬁ+1 _ ( A )a+ﬁ+2 .

A+s A+s A+s

Ozn&mey = a + f + 1. Protozex € R* aff € R*, pakjisé iy € R*. Na prave straé g'edchozi

1
rovnosti dostaneme vyra(z/‘;)y+ , coz je podle vztahu (1.9) Laplacellv obraz hustgty), ktera
ma tvar

y+1
100 = O iy e ™
Dokazali jsme, Ze plati rovnost
Aa+ﬁ+2
Q[P * q] =Q [@(x) r(a+—ﬁ+2) a+p+1 e—/\x

Pokud se vSak rovnaji Laplaceovy obrazy funkci, museji se rovnat i funkce samotné, viz Lerchliv
teorém [23], takze dochazime k rovnici

a+p+2
— a+p+1 —Ax + +

(p*q) ®(x)—F(0z+ﬁ+2)x e, aeR", peR". (1.14)
Konvoluce dvou Erlangovych hustot
M&jme prod > 0, x € R dvé Erlangovy hustoty(x) = ©(x) A x* e, g(x) = O(x) 45 A P e,
kdea, B € Ny. ProtoZep(x), g(x) jsou hustoty(p x q) eX|stu1e a pai do 4 (R). K vypoctu kon-
voluce opgt vyuzijeme fakt, Ze Erlangova hustota je speciafipgd Gamma hustoty, protoze pro
a,B € Ny plati rovnostl'(« + 1) = a!, resp.I'(8 + 1) = p!. Postup pi odvozeni konvoluce by
byl identicky s postupem u Gamma hustoty. Odkazujeme se tedy pouze na vztah (1.14), odkud v
kombinaci s vySe zm#énou vlastnosti'— funkce dostavame

a+p+2
(a+p+1)

Konvoluci pro d#& Erlangovy hustoty(x) o stejném parametra € N, Ize po kratké Gpra&
vyjadfit rovnosti

(p * q) = O(x) xF+ e~ q e Ny, B € No. (1.15)

(p* p)(x) = (Ax)*p(x). (1.16)

(2 n 1)'
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Kapitola 2

Zakladni poznatky z teorie
pravdepodobnosti

V Gvodu druhé kapitoly zavedemeékolik vyznamnych pojmt z teorie pra&pgodobnosti, ptemz
budeme vychazet z teorie miry. Tato problematika je podealpracovana v praci [21], z niz
budeme v nasledujicim textierpat. V dalSi sekci se budeménovat absolut spojité nahodné
veliCiné a absoluté spojitému rozéleni, kde navdZzeme na znalosti z kapitoly prvni a nastinime
statistické metody pro prokladani empirickych dat. &awvai souhrn dopravnich vélin a stritna
specifikace pouzitych dopravnich dat.

2.1 Pravdépodobnost a nahodna vetina

Pravdépodobnost

Uvazujme @jaky nahodny pokus. Mnozinu vSech moznych vysledki takového pokusu nazveme
zakladni pravdépodobnostni prostar Na tomto prostoru miizeme zavést mnozinovealgebru
Z < 29 Kazdou normalizovanoa-aditivni (tedy spdetrg aditivni) miru

P(A): 2 — (0,1)

pak nazvemeravdépodobnostni mirou (pravdépodobnasi}?2”. Mira se nazyva normalizovana,
pokud pro ni plati podminkB[Q)] = 1.
Kazda prav@podobnostni mira musi gyglvat 3 axiomy:

e axiom nezdpornostvA € 2" : P(A) > 0,
e axiom normality P(QQ) =1,

e axiomo—aditivity: Pro vSechny disjunktni posloupnosti jevll pl(®S | A,) = ¥, P(A,),
kde symboly pfedstavuje disjunktni sjednoceni.

Z téchto axiom0 vyplyvaji nasledujici dlilezité vlastnosti:
o P@) =0,
e 0<PA) <1,
e monotonieACcB = P(A) <P(B),
e aditivita: P(A w B) = P(A) + P(B),
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Rekneme, Ze dva jev§t, B ¢ Q jsounezavislépokud plati
P(A N B) = P(A) - P(B). (2.1)

Diky pravéepodobnostni mé Ize zavest tzvpravdépodobnostni prostoktery je tvden trojici
(Q, 27, P}, tedy zakladnim prav&odobnostnim prostoref, o-algebrou2” c 29 P—méitelnych
mnozin a fislusnou miro?(A). V takovém pravédpodobnostnim prostoru nazvem&hodnou
velicinoukazdé zobrazenX : () — R takové, ze pro/c € R plati

XY(=00,0)) = [X < c] = {a) €Q: X(w) < c} €.

Tento vztah klade na vzory vSech intervéiro, c) podminku, aby bylyP— méfitelnymi mnoZi-
nami. Z hlediska obecné teorie miry tedy definice nAhodné&iagliodpovida definici ré&itelné
funkce.

Pravéépodobnost, Ze ndhodna \&fia X nabude hodnoty mensi nezvyjadiime jako

P{a) €eQ: X(w) < x} a zn&ime symbolenP[X < x]. Prav@podobnost, Ze nahodna aitia X

nabude hodnoty z mnozing se tedy rovn@[X € A] = P{a) € Q: X(w) € A}. Obdobre Ize
zavéstP’[X > x], P[X = 3], a tak déle.

Pro pravépodobnostni prostd€2, 27, P} a ndhodnou vetinu X : Q — R definujemalistribucni
funkcindhodné veliiny X pfedpisem

coz je redlna funkce. ProtoZze jsme préapddobnosP(A) : 2" +— (0,1) definovali jako miru,
reprezentuje distrikiini funkceFy(x) vlastré vytvdujici funkci miry. Pak musi spbvat nasledu-
jici predpoklady:

e je neklesajici n&R,

Ran(Fx) c (0,1),

limy,_e Fx(x) = 0,

lirnx—>+c>o FX(x) =1,

Fx(x) je spojita zprava nR, tj. pro kazdée € R platilim,_,., Fx(x) = Fx(c),
e Fx(x) méa nejvyse speetre mnoho bod{l nespojitosti.

Absolutné spojitd ndhodna velicina

Méjme pravépodobnostni prost¢€l, 27, P} a ndhodnou vetinu X : Q — R. Pokud existuje
nezaporna funkcgx(t) : R — R takova, Ze pro distrilini funkciFx(x) nahodné vetiiny X plati
pro vSechna € R

Fx(x):f fx(t)dt, (2.2)

fekneme, Ze ndhodna VE@ha X maabsolutné spoijité rozdéleni
Pokud tedy pro nahodnou véiinu X existuje funkcefx(x) z predchoziho vztahu, nazyvame tuto
funkci hustota pravdépodobnostahodné vediny X.

Zvolme si nyni pevny prav&podobnostni prostdfl, 27, P}, ze kterého budeme v nasledu-
jicich avahach vychazet. &me dale nahodnou vélnu X s absolut spojitym rozélenim, jejiz
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distribucni funkce jeFx(x) a hustota prav&podobnostfx(x). Z vlastnosti integralu a derivace pak
plyne, Ze ve vSech bodech, kde existuje derivace fulfik¢e), plati

fet) = 2.

Z vlastnosti distrib@ni funkce, konkrété z rovnostiim,_,,., Fx(x) = 1 a definice hustoty praéd
podobnostFx(x) = f_ xoo fx(t) dt, plyne pro hustotu pra¥odobnosti tzwnormalizacni podminka

ve tvaru
f fx(x)dx = 1.
R

Integral fA fx(x) dx pak reprezentuje praggodobnost, Ze nahodna \&tia X nabyde hodnoty z
mnozinyA C R, P[X € A] = fAfX(x) dx. Na kazdou nezapornou funkg(x) : R — R, ktera
splhuje normalizéni podminku, pak mliZzeme nahliZet jako na hustotu @pe@dobnosti wité
jednorozng&rné ndhodné veliny. Takovymi funkcemi jsme se ovSem zabyvali v prvni kapitdie p
zavedeni pojmhustota VSechny vztahy odvozené pro hustotu tetilsjmé museji platit i pro hus-
totu prava@podobnosti jednorozénné nahodné valiny (a naopak), nebot jejich vlastnosti jsou
identické.

Uvazujme ot nahodnou vetinu X, ktera mé absolutnspojité rozéleni s hustotou praed
podobnostifx(x). Potom pro kazdou mnozinél = (4, b), kdea, b € R aa < b (obecré pro kazdou
meéfitelnou mnozinu), plati

b
P[X e A]= f F(x) dx.
Pokud konverguje integral
f x fx(x) dx, (2.3)
R

pak jeho hodnota vyjddje stfedni hodnotuahodné vetiiny X . Ozn&uje se symbolerfi(X).
Mame-li danu nahodnou véinu X, pfislusnou hustotu praggodobnostfx(x) a jeji stedni hod-
notuE(X) a integral

fR (x - B(X)) fx(x) dx,

konverguje, pak jeho hodnota vyjaie rozptylnahodné veliiny X. Zn&ati se symbolenVAR(X).
Konverguje-li také integrdf(X?) = fR x? fx(x) dx, plati mezi rozptylenWVAR(X) a stedni hodno-
tou E(X) ndhodné veliiny X vyznamny vztah

2

VAR(X) = E(X?) - (E(X)) (2.4)

Smérodatnou odchylkuahodné vetiiny X ziskame z daného rozptyWAR(X) podle vztahu
SD(X) := +/VAR(X). (2.5)

Vycet pojml zako@ime definici{—tého momentw, ndhodné vediiny X, ktery je roven hodn@t
integralu

yg:foffX(x)dx, (2.6)

pokud integral konverguje. Etdni hodnotu a rozptyl Ize pak vyjadpomoci{—tého momentu
rovnostmi
E(X) = u1, VAR(X) = pp — ,Uf-
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Poznamka:

Pomoci Laplaceovy transformace Ize prvni a druhy moni&d) a E(X?) vypotitat podle
vztahl

2
1 = B0 =~ Lf@I0), 2 = BOA) = 152 (0]0)

Rovnosti plati zcela obeénpro jakoukoliv nahodnou véiinu s absoluté spojitym rozélenim,
jejiz hustota pravépodobnosti je omezenou funkci.

2.2 Absolutré spojita rozdeleni

Exponencialni rozdéleni

Nahodna vetiina X méa exponencialni rozdélerd parametryu € R,A > 0, pokud pro jeji
hustotu pravépodobnosti plati vztah

Fx(x) = Ox — p)A e 101,

Zn&ti seX « Exp(u, A). Sttredni hodnota a rozptyl takové nahodné &iely pak maji hodnotu

1 1
E(X)=p+ 5, VARX) = 7.

A

Snadno sei@s\wedime se, Ze hustota praygodobnosti je normalizovana spravn
Pfi volbé parametriu = 0 aA = 1 plati pro stedni hodnotu, rozptyl a hustotu prambdob-
nosti ndhodné valiny X rovnice

E(X)=1, VARX) =1, fx(x)=0O(x)e™ 2.7)

Gamma rozdéleni

Nahodna veliina X ma Gamma rozdélens parametryn, A € R, jestli-Ze pro jeji hustotu
pravcdepodobnosti plati vztah
Aa+1

Ia+1)

Zn&imeX «~ Gamma(a, A). Stedni hodnota a rozptyl takové nahodné &iely maji hodnotu

a . —Ax

X e

fx(x) = O(x)

_a+1 a+1

E(X) = ——, VAR(X)=—.

Opét se es\edtime, Ze hustota praggodobnosti je normalizovana sprayik cemuz vyuzijeme
vztah (1.9) pi s = O:

AO‘H
[(a+1)

X% e—Ax

a+1 +00 a+
GEs) = ¢ o) :(L) = GO) =1 :f 00) A ety =1,

A+s T(a+1)

Pfi volbé parametrul = a + 1 plati pro stedni hodnotu, rozptyl a hustotu pragbdobnosti
n&dhodné veliiny X rovnice

E(X) =1, VAR(X) = ﬁ Fex) = @(x)%x“e_(“”)x. (2.8)
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GIG rozdéleni

Nahodné veliina X matfiparametrické GIG rozdéleniGeneralized Inverse Gaussian distri-
bution), jestlize pro jeji hustotu praggdodobnosti plati vztah

~ 9 a+1 1 Lo
fx(x) = O(x) ([3) 27(M[Z\/[@]xe e lx, (2.9)

kdea € R, 8 > 0. Symbol%K;, ¢ € R reprezentuje MacDonaldovu funk@du¢ (tj. modifikovanou
Besselovu funkci druhého drutiddu¢). Hustota je normalizovana spr&jrvypaet ovdem pro
jeho sloZitost neuvadime. GIG roZléni se znéi X -~ GIG(e, B, D). Laplacelv obraz funkcg(x)

ma podle [26] tvar
|/ D T Keal2yBD 9]
0015 Kenal24BD]

Stredni hodnot&(X) je pak dana vztahem

. ﬁ 7<DZ+2[2 \/@]
E(X) - \/;7(04+1[2 \/@]

PolozmeE(X) = 1 a hledejme zavislosb na a,  tak, aby rovnost platila. Podle zdroje [26]
dostaneme vyraz
3-8(B)

2 4
kde g(B) reprezentuje korahi funkci aproximative odhadnutou ng(g) ~ e~ VB, Analogicky Ize
odvodit rozptyl GIG rozéleni, viz [26],

D(a,p)=a+p+

(2.10)

ﬁq(a+3[2 \/,B_D]
D 7<0z+1 [2 \/ﬁ_D]

Pokud uvaZzujeme specialniipad, kdyE(X) = 1, coZ bude typicka situace v této diplomové praci,
vztah pro rozptyl se zrt@é zjednodusi na

VAR(X) = — (E(X))%

VAR(X) = a+f+2
(X) = —5
Casto se vyuziva pouziyouparametrické GIG rozdélenidea = 0, tedy
D 1 B
fx(x) =O) 4 [ ———ere ", (2.11)
B 2%1[2 \/BD]

V této diplomové praci budou aplikovany oba typy réiehi, dvou- i tiparametricke.

Konvoluce dvou identickych GIG hustot

Nejprve vyslovime pomocnolgtu z [28], bez niz bychom odvozeni konvoluce dvou GIG hus-
tot nemohli provést.

Veéta o hrubém leadingu
Nechtp(x), r(x) : (a,b) — R jsou n¥¥itelnymi funkceminga, b) C R. Necht' S := sup,,,, p(x) <
+00. Ozn&me

b
H(t) = f r(x) ™ dx.

Necht 3¢, € R takové, Ze(x) e"?™ € £(a,b). Potom
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o 7(x) e!P™=5 ¢ L(a,b)

o lim o e H(E) = [ ro(x) dx, kdero(x) = { ) I’jg; . .

Primy dlisledek této&ty je integralni aproximace

b b
f r(x) eP® dx = f r(x) e’ dx,

jejiz pfesnost se zvySuje s rostoucinT € vyuZijeme v nasledujicim vygtu konvoluce dvou GIG
hustot. Vyjdeme zitparametrického GIG ro&feni s hustotou praepodobnosti dané vztahem

~ 7 _ Q 0[+1 1 P4 4 7 z
(2.9). Ozn&me vyrazA = (ﬁ) Py o Ten nezavisi na proemnéx a pro danav, 3, D

je konstantou. Potom

(fx * fx)(x) = f Os)As® =% e DO(x — 5)A (x — 5)* e ire D) ds =

=X

- Oate > [ st - oy el as
0

Ozn&ime-lir(s) = s*(x —s)%, t = B, p(s) = =z na intervalu(a, b) = (0, x), ziskame integral z

x—s52

predchozi @ty a mlizeme pouzit odpovidajici aproximaci

X X
f r(s) efP® ds = f r(s) efS ds.
0 0

Body, v nichZ funkcep(s) mlize mit extrém, najdeme z prvni derivge@), z druhé derivaci
ové&¥ime, Ze jde 0 maximum:

dp(s):x(x—ZS):0 = x#s#0 so—E
4 _21

ds (sx —s2)?
d?p(s) _ 2s N 4s — 2x d?p(s) (f) _ RE -0
ds? (sx —s2)2  (sx —s2)3 ds?2 \2 x3 '

Funkcep(s) je na konénem intervalu(0, x) spojita, nalezené maximum v béd, = 3 je tedy

zarovel rovno supremy = SUP,(g. P(S) = p(g) = —%. Dostaneme aproximaci

(fx * fx)(x) = O(x)A% e ™" fx r(s) efS ds = A2 e D¥e Pt O(x) fx s*(x — s)* ds.
0

0

Vyraz O(x) fox s*(x — s)* ds predstavuje konvoludd(x)x* x O(x)x*, na kterou s vyhodou apliku-
jeme Laplaceovu transformaci

2
Q [(@(X)Xa * @(X)Xa] — 2[®(x)x“] . 2[@(3().’)(“] _ (F(OK + 1)) _ r(a;_(zlo)él;(i)-l_ 1) r(ii; 2) —

S(X+1

_Tla+D)I(a+1)
- TRa+2)

(a+DI(a+1)
I'a+2)

LO(x)x* ] = ¢ [1" O(x)x*+ .
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2.2. ABSOLUTNE SPOJITA ROZIELENI

Rovnaji-li se Laplaceovy obrazy funkci, museji se podle Lerchova teorému [23] rovnat i funkce
samotné, tedy

- o R o Tla+DT(a+1) s
O(x) L sf(x —s)*ds = (@(x)x * O(x)x )— T@a+2) O(x)x= .
Pro konvoluci dvou hustot GIG rogteni pak ziskavame vztah
Ja+1)I'(a+1) 4

(fx * fX)(x) = 8X(X) =A T2a+2) O(x) K2+l e_Tﬁ a-D¥

Funkcegx(x) ma zjevre tvar hustoty pravépodobnosti GIG rozgleni s parametra + 1, 44, D.
Vyraz A2% nezavisi na prognnéx a vyjaduje jistou normalizéani konstantu. Jak jiz
zazrelo v prvni kapitole, konvoluci dvou hustot vznikneébfustota, ktera je spré@mormovana.

V tomto pripace jsme vSak pouzili aproximaci, takze vySe zaria konstanta je nevyhovuijici a je
nutné vyslednou funkgix(x) normalizovat znovu. NapiSeme ji ve tvaru

gx(x) = BO(x) x***! e 7 e Dx
a budeme hledat normali@ai konstantuB. Vime, Ze normalizéni konstanta funkcéx(x) s para-

metry y,6,D je rovnaA = (%)y+l+ odkud (i volbéy = 2a + 1,6 = 4 ziskame

2%;+1[2 VoD’
_ Q a+1 1 ’ ’ .. . ’ ~ ", _
B = (45) PTO vt Vysledny vztah pro konvoluci identickych hustot prépddobnostiff
parametrického GIG ro&deni je tedy

O(x) 2@+ =% e D, (2.12)

D )0(+1 1

(fx * fx)(x) = (@ 2%nnal4 VD]

Konvoluce dvou odliSnych GIG hustot

Predpokladejme nyni d/hustoty GIG rozélenifx(x) agx(x) s parametrya, f1, D) a(az, B2, D).
Odvozeni konvolucéfx(x)* gx(x)) provedeme analogicky, zminime zde jerictiiroky. Ozn&ime-
li konstanty gislusné prvni a druhé trojici parametfl resp.B, Ize upravit konvoluci na tvar

1—ﬁ—2)s—x

(fx * gx)(x) = OX)ABe ™" f s (x — 5)2 P T ds.
0

_P)o_
(1 ﬁl)s X

sx—s2

. Stacionarni bod, urCime z prvni derivace

_ _ B
s -2 ﬁl(x—s)z_o = x;tsiO,sO—\/ﬁ_lJr\/E.

Funkcep(s) je na(0,x) spojitt diferencovatelna, ma jediny stacionarni botira, o+ p(s) =

Ozn&imer(s) = s*(x —5)*, t = 1, p(s) =
p(s)
dp(s) 1 B2

2
lim,_,- p(s) = —co. Bods je tedy Zejmé maximum a zarovesupremum @(sg) = —M.
Dostaneme aproximaci
VivR?
(fx * gx)(x) = O(x) ABe ™™ e_( e f s (x —5)™ ds.
0
Vyraz O(x) fox s (x — s)* ds upravime pomoci Laplaceovy transformace
X F(a1 + 1)F(0z2 + 1) 1
Q a1 _ [2%)) d — 8 a1 an — 8 a1t+ar+ .
[[) s"(x —s) s] [O(x)x % O(x)x*] l T + 0 +2) O(x)x
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Na zaer musime analogickyfpdchozimu odvozeni modifikovat konstamiB w na
1+an+2)

vhodnou konstant@ tak, aby konvoluce byla spragmormovéna. Pro konvoluci tak dostavame

vysledny vztah

1+ VP)?
(fx % gx)(x) = CO) x e g Dx,

Kvalita aproximace byla testovanaianku [17].

(2.13)

2.3 Soltet ndhodnych velEin

Méjme dany d& nezavislé jednorozémné nahodné vdliny X, Y s absolutd spojitym rozélenim
a jejich hustoty pravéipodobnostifx(x) a fy(y). Pak hustotou prawbodobnostif;(z) nahodné
veliciny Z = X + Y je funkce

fu(2) = f (0 folz = 2) .

Podivejme se bliZze na odvozeni této rovnosti. @amaF,(z) distribucni funkci nahodné vealiny
Z = X + Y. Pro ni podle definice distriliuni funkce nahodné véiiny s absolutd spojitym
rozcelenim plati

Fz(z) =P[Z <z|=P[X+Y<z|= f Fxy(x, v) dxdy,
X+y<z

kde fxy(x, y) predstavuje sdruzenou hustotu prapddobnosti nahodnych véin X, Y. Ty jsou
nezavisle, takz¢x y(x, v) = fx(x) - fy(y) a pro distrib@ni funkci dostaneme
r=x+y| _

Fo(2) = f f fx(0) fuly) dxdy = f @) fely) dy dx = dredy |~
X+y<sz —00 J —00

) I: [; Sx@fy(r =) drdx = I; (I: fx () fy(r — x) dx) dr = I; fz(r) dr.

Hledanogohustotou praggodobnosti je (pofiezn&eni) opravdu funkce
fz(z) = f_oo fx(x) fy(z—x) dx. Porovname-li vztah s definici konvoluce, zjistime, Ze jsou identickeé.
Pro hustotu pravépodobnostf;(z) nahodné veliiny Z = X + Y tedy plati

f2(2) = (fx * fr)(2). (2.14)
Protozefx(x), fy(y) maji vSechny vlastnosti hustoty a fiak do.Z;(R), fz(z) musi existovat a
pafi také do.Z(R). Plati pro @ vSechny vztahy odvozené v prvni kapitole.

Stfedni hodnota souctu nahodnych veli€in
Uvazujme de ndhodné vetiny X, Y s absolute spojitym rozélenim a jejich hustoty prav-
dépodobnostifx(x), gy(y). Ozn&me stedni hodnotyE(X) = u, E(Y) = v. Potom hustotou
pravcepodobnosti nahodné véiiny Z = X + Y je zZtejme funkcehz(z) = (fx x gv)(z) a plati
E(Z) = E(X) + E(Y).

Vezmeme-li v ivahu definici Bdni hodnoty (2.3), je toto tvrzeni sgimo na zaklaél vety, kterou
jsme dokazali v prvni kapitole.

Rozptyl souctu nadhodnych velicin
Necht ma& nahodna vadina X rozptyl rovenVAR(X) = o2 a nahodna vetina Y rozptyl
VAR(Y) = oi. Necht X, Y jsou nezavislé. Pak pro rozptyl nahodné dely Z = X + Y plati

VAR(Z) = 0% + 03,

30



2.4. METODY ODHADU PARAMETR)

2.4 Metody odhadu parametr(

Nyni se budeme kratce zabyvat statistickymi metodami, pomoci nichZ Ize najit optimalni para-
metry matematického modelu. UvaZzujme nadhodnyény, X,, ..., X, (posloupnost nezavis-

lych stejré rozalenych ndhodnych vélin) z rozeleni, jez zavisi na parametéj Cilem odhadu
je ureni tohoto parametru (obeewektorového) na zakladinformace obsazené ve \8tiovém

souboru. Hledaméodovy odhadkdy neznamy parame§ charakterizujeme jedinou hodnotou.
Nalézt bodovy odhad znamené nalézt &gdyvou charakteristik = T‘(Xl, X, ..., Xy), 1. funkci
nadhodnych velin X;, X, ..., X,, ktera je blizko skuténé hodna 6. Existuji rekteré vyhodné
vlastnosti odhadl, néipkonzistenc&i nestrannost. My na odh&dklademe dva pozadavky:

e Chceme, aby odhad byl nestrann)’/tedyE("f) =0 pro kazd&).

e Chceme, aby odhal byl nejlepsi Mame-li k dispozici vice nestrannych odhadt, nazveme
odhadT nejlepSim, pokud mé nejmensi rozptyl.

Tyto poznatky bylyCerpany z [24]. Nyni uvedeme évobecné statistické metody k nalezeni
odhadu.

Metoda maximalni vérohodnosti (Maximum Likelihood Estimation)

Predpokladejme nahodny vgbz rozeleni o hustat prav@podobnostf (x; 5). Sdruzené hus-
tota pro soubor stegrroz&lenych nezavislych nahodnych \é@ti je podle [24] dana vztahem

flx1,x2,. .., %, 5) = Hf(xi; 5). (2.15)
i=1

Nahlizime-li na sdruzenou hustotu jako na funﬁpdostaneme/érohodnostnl’ funkcObvykle se
pouziva logaritmick& &ohodnostni funkcKo6), ktera gevede so€in na soget

1(6) = Z In f(x;; ). (2.16)
i=1

Pro f(x) = 0 se definujd(@) = —oo. Hledany odhad je pak takova hodnota parame%)l;rkteré

na mnozi@ vsech moznych hodnot parame&?rmaximalizuje erohodnostni (resp. logaritmickou
verohodnostni) funkci. Parametry ziskané touto metodou budeme nadal@®weandolnim in-
dexemyk.

Metoda minimalni vzdalenosti (Minimum Distance Estimation)

Tato statisticka metoda vychazi podle [25] z nahodnéh@wyla rozéleni o distribéni funkci
F(x; 5), kde 6 € ©. SymbolemFg(x) oznav:imAe empirickou distribéni funkci, kt(::-ré popisuje em-
piricka data a je dana vztahem (2.2). Poléujb odhad parametrﬁ, pak F(x; 5) je odhad dis-
tribucni funkceF (x; §). Nyni zavedeme tzdistancni funkcional|, ], ktery vraci hodnotu obeAcné
vzdalenosti (metriky) vstupujicich funkci. Naslédnledame v parametrické mnogi® takové5,

pro které je vzdalenost empirické distrimi funkce a odhadu distriBai funkce na mnozi®
minimalni, tedy plati

-

dIF(x; 6), Fe()] = int {d[F(x; 6), Fe()] : 6 € ©). (2.17)
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Funkcionalni metriku, tj. distaimi funkcional Ize volit rliza. V této praci budeme pracovdaepe-
v8im s tzvkolmogorovskou vzdalenogtierou Ize vyjadit rovnici

d[F(x; 6), Fr(x)] = sup |F(x; 6) — Fg(x)|. (2.18)

xeR

Parametry ziskané touto metodou budeme nadal€ozatdolnim indexemp (Kolmogorov Dis-
tance).

Metodu minimalni vzdalenosti Ize analogicky aplikovat také ialpSné hustoty prawbodob-

nostif(x, 0)a fe(x). Jako typické zastupce funkcionalnich metrik obvykle aplikovanych na hustoty
pravcépodobnosti uvadime

e [,— metriku zavedenou pomoti— normy||k(x)||; := fR |h(x)| dx pfedpisem

ALF(), g(0] 5= 1f ) — gk = f ) - g0l d, (2.19)
popfipace

e [,— metriku zavedenou pomoti— normy|h(x)|> := /fR |h(x)|?> dx pfedpisem

dlf(x), g(x)] == [If (x) — gl = \/ fR |f(x) — g(0)I dx. (2.20)
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Kapitola 3

Zakladni pojmy teorie dopravniho proudeéni

V této kapitole budou fedstaveny zakladni definice popisujici mikroskopickou a makroskopickou
strukturu dopravy. NiZze uvedené vztahy jsdejaty z [17]. Nastinime charakteristiky datovych
soubor{l, jez budeme zpracovavat.

3.1 Mikroskopické znaky dopravy

Dopravni mikroskopické veliny charakterizuji jednotliva vozidla. Lze je ra@i na primarni
(pfimo méfené detektorem) a sekundarni (odvozené z primarnich).

3.1.1 Primarni veliCiny
V daném jizdnim pruhu BjmeN vozidel. Pak mnoZzina

T = {7 e Ry |k=1,2,...,N} (3.1)
je soubor chronologicky uspadanycttasovych Gdajll, které popisuiji, kdjgalni naraznik—tého

vozidla protnul linii detektoru. Obdolinse zavadi soubdrasovych Udajtl, kdy linii detektoru
protnul zadni naraznik—tého vozidla

T = {T}j”” R} k=1,2,... ,N}. (3.2)
Mnozina rychlosti jednotlivych vozidel zaznamenanych detektoreii $embor
V={oeR*|k=12..,N]| (3.3)

Uvedené veliiny jsou gimo nefitelné detektorem, a tudiZ nejsou ovlémy Zadnou systematickou
chybou. Analogicky Ize tyto soubory zavést pro libovolny jizdni pruh.

3.1.2 Sekundarni vekiny

V nasledujicicm pehledu uvedemeékteré vyznamné sekundarni \aifiy. Jsou to

e Casovy odstupopisujicicasovy interval mezi detekcigdniho narazniku vedouciho vozidla
a detekci pedniho narazniku nasledujicicho vozidla

2 = 7 — 7 (3.4)
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a detekci pedniho narazniku nasledujicicho vozidla

t = Tl(f") - ’c,(co_ult), (3.5)

délka vozidlaaproximovana vztahem

di = ()" = 7", (3.6)

prostorovy odstuprednich naraznikt dvou nasledujicich vozidel

Sk = Uk Zk, (3.7)

prostorova svétloghezi zadnim naraznikem vedouciho vozidldednim naraznikem nésle-
dujiciho vozidla

e = Ok tk. (38)

Casové sgtlosti nejsou, jak jefejmé, zatizeny zadnou systematickou chybduo@vozeni ostat-
nich velgin predpokladame, Ze rychlostr) = v je po dobuéasového intervalu € [73(”_)1), ng)]

konstantni. Tato podminka je vSak diskutabiliiegevsim v oblastech s velky@asovymi odstupy
(tj. v oblastech s malou hustotou provozu). Ngack veliCin charakterizujicich prostorovy rozestup

musime tedy uvazovat i vygetni chybu.

3.2 Makroskopicky popis dopravy

Nejprve zavedeme velikost vzorkovami V této praci budeme nadéle uvazovat= 50. Pro
celkovy pdet vzorki plati

kdeN = card{qf”)} a symbolcard(A) reprezentuje tzv. kardinalgislo mnozinyA.
Datovy vzorek definujeme vztahem

S ={@™, ", v, d) € T X TO X V X Dk = (j— Dm+1,(j - Dm+2,..., jm},

proj=1,2,...,M. Pro kazdy datovy vzorek pak&ime makroskopické veiiny

o lokalni tok "
Ji= (ouh) __(in) ’ (3.9)
Tim (j~Dym+1
e primérna rychlost
I T
vj = — Ok,
m 4
k=(j-1)m+1

e hustotaplynouci z hydrodynamické rovnice

0j = =, (3.10)

Casova svétlogiopisujicicasovy interval mezi detekci zadniho narazniku vedouciho vozidla



3.3. FUNDAMENTALNI DIAGRAM

e primérna casova svétlost

jm

— 1
H== Y & (3.11)
m.,
k=(j-1)m+1
e prlmérna prostorova svétlost
jm
— 1
1’]': — T.
m.
k=(j-1)m+1

Pomocit_j arjlze provsechnae {(j—1)m+1,(j—1)m+2,..., jm)} definovatSkalované Casove
svetlosti
Xk = =, (312)

aSkalované prostorové svétlosti

3.3 Fundamentalni diagram

K vizualizaci dopravnich dat slouZzi rlizné typy diagramt,fnaptah mezi rychlosti a hustotou
nebo mezi prirdrnym odstupem a hustotou. Vyznamnym zdrojem informaci je relace mezi do-
pravnim tokem a hustoto(v, /(¢)) . Pro idealni dopravni plyn se tato mapa nazjwadamen-
talni diagram Jeho schématické znazémi nalezneme na obrazku 3.1. Ob&gno malé hustoty
spliuje relaceo, J(0)) definici funkce a mlizeme hokibo zavislosti toku na hustét] = J(p). Ta

je prakticky linearni. U vySSich hustot nelze pojem zavislosti pouZzit. Dopravni tok nabyva jediné
maximum, a to v oblasti prli&rnych hodnot hustoty. Z grafu Ize &gt mj. aktualni prlr@rnou
rychlost, ktera je definovana jako Uhel stoupdirgky, ktera protina bod{0, 0) a (g, J(0)).
Charakteristicky tvar diagramu lze radd na dwe vetve (tzv. faze dopravy). Leviéast (ve sché-
matu oznéena pismenenk) predstavujevolnou dopravy pravacast (oznéena pismenent)
odpovid&ondenzované dopravéd volné faze empiricka data vicem&kopiruji pimku zavislosti

] = J(o), data gislusna kondenzované fazi jsou v praasti rozprosena do dvoudimenzionalni
oblasti. Kondenzovanou dopravu |ze délenit na synchronizované proéwli a rozprogenou po-
hybujici se kolonu vozidel, rozdil mezi nimi v8ak jiz neni tak zjevny.

3.4 Detekce dopravnich dat

Existuje rékolik metod sBru dopravnich dat, napletecké snimkovani gitého Useku vozovky
nebo vyuziti GPSiijimach. Datové soubory pouzité v této praci byly ziskany pomoci dvodsmy
kovych indulcnich detektord, které se umistuji pod vozovku, viz obrazek 3.2. Funguji na principu
zmeény efektivniho nagti LC obvodu - prljezd vozidla zplisobi jeho pokles. Zetmynelektro-
magnetického pole dvousrtly Ize pak vyvodit poZzadované dopravni mikrotaly. Detektory
dokazi gimo méfit Cas protnuti vstupni linie detektoréas protnuti vystupni linie detektoru (op-
uSeni detektoru), rychlost vozidel a jejich délku.
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KAPITOLA 3. ZAKLADNI POJMY TEORIE DOPRAVNIHO PROUIENI

"

Traffic Intensity

o

Traffic Density

Obrazek 3.1: Schématické znazénn fundamentélniho diagramu

2.5m 4m 2.5m

Obrazek 3.2: Schématické znazéem typickych vystupll z &feni dopravniho proudu
provacenych za pomoci magnetické indirk dvousmygky. (a) T](f_)l cas, kdy zadni
naraznik(k — 1)-ho vozidla @etnul vystupni hranu 1. detektoru. (’q(f) Cas, kdy pedni

naraznikc-tého vozidla petnul vstupni hranu 1. detektoru. (&ﬁj) Cas, kdy zadni naraznik

k-tého vozidla petnul vystupni hranu 1. detektoru. (d) €as, kdy pedni naraznik k-tého
vozidla getnul vstupni hranu 2. detektoruewzato z [27].

36



Kapitola 4

Zobecréné inverzni Gaussovo rozéleni
GIG a odhadovani jeho parametrl

4.1 Dvouparametricka tfida GIG

Dopravni mikrostruktura ma zjegnstochasticky charakterfipemz stochasticita systému je zp{-
sobena zejména individualitdidice. Na dopravni mikroskopické véihy miizeme nahliZet jako
na realizace nahodnych V& a [Fejit k pravd@podobnostnimu popisGasova sgtlost je nahod-
nou velCinou s absolutd spojitym rozélenim, kterou tedy lze podle [24] popsat pomoci dis-
tribucni funkceF(x), resp. hustoty prav&podobnostp(x). Hustoty pravépodobnosti préasovou
svétlost sousednich vozidel (agentll) se v teorii dopravy @ujhgako clearance distribuceebo
headway distribuceZ literatury (nap. [17, 5, 6, 7]) je znamo, Ze hustotu prambdobnosti pro
casovou ¢i prostorovou) sgtlost nejlépe popisuje rogteni GIG definované vztahem (2.11). Oz-
natme jipgic(x). DOvody, pr& vyhovuje l1épe nez jiné matematické modely, jsou tyto:

e pcic(x) spiiuje matematickéhedpoklady, nebot jeji chvost ma exponencialni @ibcoz
je pro systému tohoto typu nutna podminka.

e pcic(x) sphuje empiricke kritérium, které jefetelné na vSech vzorcich dopravnich dat,
asice Ze ma plato ¥ = 0. Tato vlastnost se da matematicky vyj@dovnici

VYmeN: lirg} x "paic(x) =0,

kde pron&nnax vyjadruje Casovou setlost. Da se dokazat, Ze tento vztah je ivdé hlad-
kych funkci ekvivalentni rovnici

VYm e Np: p(G";ZE(O) =0,

kde p"). znati m—tou derivaci. Nazorna ukazka typické headway distribuce je na obrazku
4.1, kde je plato velmiizetelné.

e GIG distribuce je rozélleni odvozené analyticky z termodynamické&#&sticového plynu
s hyperbolickym repulznim potencialem, ¢i(r) = %, kde r ozn&uje vzdalenost. Krom
paic(x) neexistuje zadny jiny model, ktery je odvozen analyticky a z&imdpovida realé
(tzn. generuje rozgleni s\etlosti, které odpovida nadenym vzorklim).

Vzhledem k vySe uvedenému jsme se Béhv dalSi casti na distribini model GIG.
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KAPITOLA 4. ZOB:ECNIVENE INVERZNI GAUSSOVO ROZIELENI GIG A ODHADOVANI
JEHO PARAMETRJ

=
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a
T

Hustota pravdepodobnosti g(t)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Skalovana casova svetlost t

Obrazek 4.1: llustrativni zastupce empirickych headway distribuci

4.2 Metodika odhadovani parametri distribuce GIG

Nejprve jsme sestavili program pro odhad parametr{l dvouparametrické distribuce GIG. Tento pro-
gram provadi v prvni fazi pro vstupni soubor dat odhad parani{gfii}) metodou maximalni
verohodnosti (dale jen metodou MLE). Sestavili jsme logaritmickérokodnostni funkci, ktera

ma podle vztahu (2.16) tvar

n

I8, D) = Z (lnA(ﬁ, D) - 5%{ - ka), 4.1)

k=1

kden vyjadiuje pcet s\étlosti v daném souboru a konstartgs, D) = \/% m. Parametry
1

(8, D), které tuto funkci maximalizuiji, jsou hledanym bodovym odhadem parar(tt).

4.3 Testovani generatoru pseudonahodnycbisel z dvoupara-
metricke tridy GIG

Ve druhé fazi je pro vstupni soubor dat vygpena distribani funkce (dale jen CDF - Cumulative
Distribution Function) a to ddma zplisoby. Distrikini funkci sp@tenou numerickou integraci z
odhadnutych parametr(, E, D) ozn@&me CDF; (teoretickd). Funkc€DF; (empirickd) je vy-
poctena pimo ze vstupnich dat.

V posledni fazi na zakladvypcditenych distribanich funkciCDFy a CDFg testujeme na hladé
vyznamnostii = 0,05 nulovou hypotézu, Ze vstupni soubor dat ma &edi GIG. O¥rovani
provadimeitemi rliznymi zplsoby. Aplikujeme:

¢ jednovyterovy Kolmogoroviiv—Smirnovllv test dobré shody (dale jen KS test),

. X%—l test dobré shody,ftemz pozorovaci prostor byl vzdy radén nak = 10 burek, tak
aby v kaZdé biice byl stejny poet dat. Poet stumll volnosti je roverk — 1.
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4.3. TESTOVANI GENERATORU PSEUDONAHODNYQIéiSEL Z
DVOUPARAMETRICKE TRIDY GIG

. X%_p_l test dobré shody, kde zohlednimetpbodhadovanych paramel= 3, takze péet
stumd volnosti je roverk — p — 1.

K provedeni zmiénych testll je v programu MATLAB vyuzivano pgwistribienich funkci.
Graficky mizeme porovnat vSakiiiplusné hustoty praégodobnosti (dale jen PDF - Probability
Density Function). Srovnani teoreticRFr a empirickéPDFr hustoty prav@podobnosti je na
nasledujicim obrazku 4.2.
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Obrazek 4.2: Odhadovana a empiricka hustota @puedobnosti prav = 100000, 8 =
2,D=3

Ovéreni spravné funknosti generatoru lze provést, pokud jako vstupni soubor dat pouZzi-
jeme soubory generované dosud nepfedym generatorem pseudonahodngsel, [29], jemuz
zaddme pevné parametry. Abychom mohli vysledek kvantifikovat, postupovali jsme ndgledovn

e Zvolili jsme pevné parametrg = 2, D = 3. Vygenerovali jsme soubor pseudonahodnych
dat z rozéleniGIG(2, 3) o poctu prvklN = 1000.

e Pro tento soubor jsme odhadfi, D) a uttili CDFr aCDFy. Pak jsme provedli vy3e uvedené
statistické testy.

e Tento cyklus jsme provedliO00—krat a pro jednotlivé testy spétali, v kolika cyklech byla
nulova hypotéza zamitnuta.

Celkem jsme otestovali soubory o 8 rliznych velikostech v rozsakul 000 azN = 1000 000.
Souhrn vysledk{ uvadi tabulka 4.1.

Z uvedenéhoiehledu plyne, Ze s rostouci velikosti vzorku pozvolna vzrlstégdipadd, kdy
je nulova hypotéza zamitnuta. Dale jejmé, Ze pokud w? testu zohlednime @et odhadovanych
paramett, bude hypotéza zamitnéasgji.

Zavérem lzefici, Ze, pokud se omezime na velikosti vzorkll podotimé zde analyzovanym, ma

testovany generator pseudonahodn§iciel kvalitu srovnatelnou s€tiré dostupnymi standardnimi
generatory (jakymi jsou ndiprand v prostedi MATLAB).
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KAPITOLA 4. ZOB:ECNIVENE INVERZNI GAUSSOVO ROZIELENI GIG A ODHADOVANI
JEHO PARAMETRJ

velikost vzorku N | pocet cykll | zamitnuti KS | zamitnuti Xi_p_l zamitnuti x;

1000 1000 0 58 11

10 000 1000 0 92 12

50 000 1000 0 92 19

100 000 1000 0 80 18

200 000 1000 0 86 15

500 000 1 000 4 117 24

700 000 1000 9 119 24

1 000 000 1000 15 157 39

Tabulka 4.1: Péet zamitnuti testem KSg,i_p_l ax;_, pro rlizné velikosti testovaného souboru
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Kapitola 5

Vyhodnoceni empirickych dat — model pro
rozdeleni s\etlosti

5.1 Charakteristika zkoumaného datového souboru

Data, s kterymi jsme pracovali, pochazela z datovych souborigieaych na Prazském okruhu v
pomalém i rychlém pruhu. Podle prace [27] se v rychlejSim pruhu vyskytovalo zhfalmeklad-

nich vozidel, v pomalejSim pruhugs30%. VySSi p&et nakladnich vozidel vyraémarusuje sta-
tistickou analyzi€asovych sgtlosti, protoZze chovaiidice se v pipadech, kdy nasleduje nakladni
automobil a osobni automobil, podstatiisi. Nizsi prlinérna rychlost vozidel v pomalém pruhu

ma navic za dlisledek slabsi interakce mezi jednotlivymi vozidly. UvaZovali jsme tedy pouze Udaje
z levého (rychlej$iho) pruhu. Nepracovali jsme s plvodnimi souboryéiearymi detektorem, ale
vyuzili jsme upraveny datovy soubor, ktery zpracovala autorka diplomové prace [27].

4500 r
4000
3500 r

3000

Tok [voz/h]

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Hustota [voz/km]

Obrazek 5.1: Fundamentalni diagram pro analyzovana data
Struktura upraveného souboru je nasledujici: Soubor ma zhruba 2PA6RD. Na kazdém
fadku je uvedena hustota tokuviz (3.10), lokalni tok], viz (3.9),Cislo pruhu (rovno 1 ve vSech
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KAPITOLA5. VYHODNOCENI EMPIRICKYCH DAT — MODEL PRO ROZIELENI
SVETLOSTI

fadcich) a vektor 50-ti Sk&lovanyéasovych sgtlostixy, viz (3.12) @i vzorkovanim = 50. Pouziti
Skalovanycttasovych sgtlosti ma hned&kolik vyhod: jak bylo jizZ zmigno, oproti prostorovym
s\wetlostem nejsodasové setlosti zatizeny systematickou chybou. Nemusime uvazovat délku jed-
notlivych vozidel (kterou v fipace gfimo méfenych dat zohlednit musime)idZkalovanim dat za-
jistime, Ze prlirérnacasova setlost bude v jakémkoliv vzorku rovna 1. Tato Uprava nAm umozni
srovnavat dopravni data z rliznych dopravnich rezimt (tj. s riznou hustotou toku) nebo z rliznych
zdrojti (rliznych zemi).

Vykresleme fundamentalni diagram pro hodnoty hustoty a toku, viz obrazek 5.1.

Jak jiz bylo zmi@no, chceme zkoumat interakce mezi vozidly (nejen sousednimi). Oblasti
naSeho zajmu je tedy oblast kondenzované dopravy, nebot' ve volné égpoavinterakce mezi
vozidly velmi slabé. Srovnejme tento diagram se schématem 3.1. Pro dalSi analyzu pak vybereme
pouze ta data, ktera odpovidaji pasmu hugtet(30, 70).

V predchozi kapitole jsme uvedli, Ze headway distribuci nejlépe popisuje distriBLEge coz
jsme o&ili na nasledujicim fgkladu. Zvolili jsme nahodné pasmo huswE (40,41). Pro di-
sluSny soubor Skalovanya@asovych sgtlosti (dale jen sitlosti) jsme pomoci metody minimalni
vzdalenosti (odvozené dd normy, viz (2.20)) nalezli hustotu prépodobnosti distribuce Gamma,
resp. GIG, viz (2.8), resp. (2.11). Srovnani grafu obou hustot je na obrazku 5.2.

[data

Gamma

- GIG
1 7 k

=
N
T

Hustota pravdepodobnosti p(x)

| s . . ;
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5

svetlost x

Obrazek 5.2: Srovnani odhadu hustoty pggwvoldobnosti distribuce Gamma a GIG

Z grafu je Zejmé, ze distribuce GIG popisuje headway distribuci mnohem lépe. V oblasti
nizkych hodnot sétlosti je patrné, Ze distribuce Gamma postrada narozdil od GIG plato v O, které
je charakteristické pro vSechny dopravni vzorky. TentyZ negativni vysledek bychom dostali i pro
exponencialni, Gaussovo a Erlangovo réledi.

5.2 Metodika odhadovani parametri a statistické testovani

Pfi analyze setlosti fedpokladame, Ze dopravni data maji r@ledi o hustat pravéépodobnosti
z dvouparametrickéfdy GIG, viz (2.11). Nejprve jsme zkoumana data rélili na sady o stejné
velikosti (stejném p6tu prvkll) nasledovi

e Z vychoziho souboru jsme vybrali pouedky odpovidajici pasmu hustet (30, 70).
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5.2. METODIKA ODHADOVANiI PARAMETRU A STATISTICKE TESTOVANI

Tyto fadky jsme skadili vzestup®@ podle hustoty.

Pro prvnich 10Fadku jsme vypoetli priimérnou hustotwp, k niz nalezi sada 5000 &tlosti
xx (velikost vzorkovani 50 x 100 hustot).

Z kazdé sady sdtlosti jsme vyadili hodnotyx, > 10 (tzv. outliers). Ty ve tSiré pripadu
zn&i chybu detektoru.

Takto jsme zpracovali kazdych dalSich I@@kd. Celkem jsme obdrZeli 91 sacé#iostix;.

Dale jsme pro kazdou saduétiosti (charakterizovandipluSnougp) odhadli parametryg, D)
metodou MLE a metodou minimalni kolmogorovskeé vzdalenosti (dale jen metoda KD). U prvni
metody jsme hledali takovy bodovy odhad paraméfiii c, Dy r), ktery maximalizuje logarit-
mickou v&rohodnostni funkci (4.1). U druhé metody jsme hledali takovy bodovy odhad parametr{i

(ﬁKD,DKD), ktery naopak minimalizuje kolmogorovskou vzdalenost, viz (2.18). Hodnoty odhadu
parametrdl jsou shrnuty v tabulce 5.1.

2571 251
+
2 2r
x X N +
= . +
@ XX @ - -|.|.+++
@ ok @ 4+ HH-
g 1.5 F &&( E 15¢ H-
g g +
1+
1 1
X
X S MLE + 5 KSD
05 s s s s s s s s 05 s s s s s s s s |
25 30 35 40 45 50 55 60 65 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
prumerna hustotapP prumerna hustotapP

Obrazek 5.3: Zavislost parameﬁmE aBKD na hustao gp

Na obrazku 5.3 vidime zavislost paramefifi.r a fxp na hustot gp. Obecr® Izefici, ze
parametis s rostouci hustotoy roste, coz koresponduje s fyzikalni (termodynamickou) interpre-
taci parametru. Obvykle byva oztwvan terminemezistivita,protoZe popisuje odolnost systému
vUCi stochastickému Sumu. V grafu pﬁmg Ize detekovat zhruba v polow@rozsahu hustot bod,
ktery se tomuto trendu vyraénvymyka. V grafu prggxp v3ak takovy bod neni.igjmé jde o Udaj
odpovidajicipp = 47, 35, viz tabulka 5.1.

Soubor setlosti progp = 47, 35 jsme analyzovali na obrazku 5.4, kam jsme vynesli jednotlive
hodnoty setlosti v zavislosti na gadi méfeni. Postupujeme-li od jBatku, maji setlosti zcela
nahodnou velikost, ale mezi 1500-tou a 1550-tou hodnotou dojde nahle k vyraznému propadu.
Detektor zde nejspiS naditou dobu nefungoval spragnZ vySe uvedeného lze vyvodit zajimavy
zaer - metoda MLE je vai takovym nahlym vykyvlim vice citlivd neZ metoda KD. Jako vh&@n
metoda k odhadu parametru se tedy jevi metoda KD, cédirae v dalSiCasti. Na zagr uvadime
srovnani histogramu &tlosti a distribuce o parametre(ﬁ@, Dxp) pro dw nahod@ zvolené
hustoty,op = 34,57 a gp = 43,28, viz obrazek 5.5.
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hustota gp ﬁAMLE Daire EKD Dxp || hustota gp ﬁMLE Daire EKD Dxp
30,08 0,74 | 2,04 | 0,80| 2,23 38,20 1,15| 2,48 | 1,20| 2,61
30,21 0,80| 2,11 | 0,84 | 2,26 38,45 1,13 | 2,46 | 1,19]| 2,60
30,36 0,78 | 2,08 | 0,83 2,24 38,69 1,14 | 2,48 | 1,24| 2,71
30,52 0,88 | 2,18 | 0,89 2,30 38,92 1,27 | 2,62 | 1,34| 2,79
30,68 0,83 | 2,13 | 0,92| 2,40 39,15 1,17 | 2,51 | 1,27| 2,70
30,83 0,82| 2,13 |10,89| 2,33 39,43 1,17 | 253 | 1,25| 2,72
30,98 0,85| 2,16 | 0,90| 2,30 39,67 1,29 | 2,63 | 1,33| 2,75
31,13 0,83| 2,15 | 0,90| 2,34 39,94 1,11 | 2,45 | 1,17| 2,60
31,24 0,84 | 2,14 | 0,89 2,34 40,26 1,24 | 259 | 1,28]| 2,72
31,40 0,84 | 2,14 | 0,87 | 2,28 40,52 1,09| 2,42 | 1,17| 2,61
31,57 0,95| 2,27 | 1,00| 2,42 40,79 1,25| 2,60 | 1,33| 2,74
31,73 0,86 | 2,16 | 0,87 | 2,27 41,12 1,18 | 2,52 | 1,25]| 2,68
31,86 0,84 | 2,14 | 0,85] 2,26 41,46 1,24 | 2,58 | 1,33| 2,80
32,01 0,91 | 2,22 | 0,96 2,38 41,75 1,29 | 2,65 |1,39| 2,84
32,18 0,91| 2,23 | 0,95| 2,37 42,04 1,25 2,59 | 1,28| 2,68
32,33 0,90| 2,22 | 0,95| 2,40 42,34 1,35 2,70 | 1,39]| 2,82
32,50 0,88 2,19 | 0,89| 2,32 42,66 1,30 | 2,65 |1,41| 2,86
32,67 0,88| 2,18 | 0,92 | 2,35 43,00 1,27 | 2,62 | 1,37| 2,78
32,83 0,90| 2,21 | 0,95| 2,38 43,28 1,37 | 2,72 | 1,42 | 2,86
32,99 0,93 | 2,25 |1 0,96 2,39 43,59 1,30 | 2,65 | 1,37| 2,82
33,16 1,01 | 2,33 | 1,07| 2,49 43,94 1,38 | 2,73 | 1,47| 2,89
33,37 0,81| 2,13 /0,87 2,34 44,32 1,33 | 2,67 | 1,38| 2,80
33,55 0,89 | 2,20 [ 0,99| 2,43 44,67 1,36 | 2,71 | 1,42| 2,84
33,71 1,01 | 2,34 | 1,04 | 2,46 45,12 1,40 | 2,75 | 1,55]| 3,01
33,92 0,93 | 2,26 | 0,96 2,39 45,56 1,43 | 2,79 | 1,57 | 3,04
34,07 0,91| 2,22 | 0,96 | 2,39 45,99 1,35 2,70 | 1,44 | 2,91
34,23 0,99| 2,31 (1,01 2,44 46,45 1,49 | 2,85 | 1,59| 3,03
34,41 1,03 | 2,36 | 1,09]| 2,49 46,92 1,34 | 2,70 | 1,43| 2,87
34,57 1,01| 2,33 |1,07| 2,49 47,35 0,90 | 2,24 | 1,39 2,86
34,76 1,03 | 2,36 | 1,08| 2,53 47,76 1,47 | 2,82 | 1,56| 3,00
34,96 1,12 | 2,45 | 1,15]| 2,56 48,21 146 | 2,83 1,49| 2,91
35,14 1,02 | 2,34 | 1,04 | 2,47 48,75 1,42 | 2,77 | 1,49| 2,92
35,32 1,02 | 2,34 | 1,08]| 2,49 49,32 151 2,88 | 1,57| 3,01
35,52 1,06 | 2,39 | 1,08| 2,52 49,99 1,51| 2,87 | 1,60| 3,05
35,72 1,09 | 2,42 | 1,13| 2,54 50,60 1,50| 2,87 | 1,57| 3,02
35,92 1,21| 255 |1,29]| 2,72 51,21 152 | 2,88 | 1,58 | 3,00
36,12 1,01 | 2,33 | 1,07| 2,50 51,93 1,62 2,99 | 1,71 3,17
36,34 1,08 | 2,41 | 1,14| 2,55 52,80 1,63 | 3,00 | 1,70]| 3,16
36,53 1,01 | 2,34 | 1,06| 2,51 53,72 1,66 | 3,03 |1,74| 3,18
36,73 1,02 | 2,34 | 1,05]| 2,47 54,74 161| 297 |1,66]| 3,12
36,92 1,19 | 253 | 1,21| 2,60 56,07 1,69 | 3,06 | 1,75]| 3,20
37,14 1,07 | 2,39 | 1,05| 2,45 57,55 1,76 | 3,13 | 1,82 3,29
37,36 1,05| 2,38 | 1,13| 2,57 59,23 1,75 3,12 | 1,77 3,23
37,59 1,16 | 2,51 | 1,21| 2,63 61,40 191 | 3,28 | 1,96| 3,43
37,81 1,19 | 2,53 | 1,22| 2,64 65,40 1,96 | 3,34 | 2,04| 3,51
37,99 1,10 | 2,45 | 1,13| 2,55 - - - - -

Tabulka 5.1: Bodové odhady paramefsii. c, Diir) @(Bxp, Dxp) pro s\etlosti fislusné prirarné
hustog gp
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svetlost x
N

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
poradi

Obrazek 5.4: Zavislost hodnoty&hosti na péadi neéfeni pro pasmo op = 47,35

Model jsme ot prowili statistickymi testy obdobnou metodou jako Vipad® generatoru
pseundondhodnydtisel. Testujeme nulovou hypotézu, Ze zvoleny vzoreklesti méa rozdleni

GIG.

Vyuzili jsme distrib@ni funkci CDFy; g, resp.CDFxD spcditenou numerickou integraci z

parametrli odhadnutych metodou MLE, resp. KD a empirickou digmibiuinkci CDFr. Postupo-
vali jsme takto:

Ze souboru sitlosti 0 dané pruBrné hustdt gop jsme nahodaé vybrali vzorek on = 200
prvcich.

Pro tento vy@r jsme metodou MLE a KD odhadli parame(hc, Duir), (Bxp, Dxp) @
vypocitali distributni funkceCDFg, CDFyy g aCDFyp.

Otestovali jsme&DF ¢ viEi CDF. tfemi zplisoby (KS tesy;? , a )(i_p_l; hladina vyznam-
nostia = 0,05).

Otestovali jsmeCDFyp viiti CDFg dvéma zplisoby) | a )(i_p_l test; hladina vyznamnosti
a =0,05).

Tento cyklus jsme provedli000—krat a pro kazdy typ testu Cifi, v kolika procentech z
celkového potu realizaci testu byla nulova hypotéza zamitnuta.

VySe uvedeny postup jsme aplikovali postépra vSech 91 pasem o hustotagh

Souhrn vysledkl pro vzorek= 200 je uveden v tabulkach 5.2 a 5.3. Analogicky jsme provedli
testovani pro velikost vzorku = 300, n = 400 an = 500. Tabulky s vysledky jsou vzhledem ke
své rozsahlosti uvedeny Vifphach, viz tabulka 1, 2, 3, 4, 5, 6.

Abychom mohli ziskané vysledky vyhodnotit, vygitali jsme pro kazdy vzorek a kazdy typ
testu prn@rnou hodnotu procenta zamitnuti (pro celé pasmo hustot), viz tabulka 5.4. Z tabulky je
ziejmé, Ze pro rostouci velikost vzorku vzriista takéggazamitnuti u vSech testll. Dale je zjevné,

Ze paet zamitnuti u libovolného vzorku je pro teéft_p_1 vzdy vysSi nez pro tes{ci_l. Skut&€na
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Tabulka 5.2: Procento zamitnuti pro test I@_,p_l, Xr_, a velikost vzorku = 200

MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | XL | 22, [0] | ik [%]
30,08 7,4 14,9 8,7 12,6 6,5
30,21 6,7 17,3 11,1 14,3 8,9
30,36| 6,3 14,5 9,2 10,5 5,8
30,52 2,1 12,4 6,6 12,4 7,6
30,68 14,2 23,5 16,3 20,2 11,9
30,83 7,2 16,6 10,1 13,2 8,2
30,98 24 11,2 6,8 8,1 3,7
31,13 6,5 15,7 9,9 154 9,9
31,24 9,9 18,9 12,6 17,2 9,9
31,40 34 16,3 9,7 14,5 7,8
31,57 3,6 13,4 7,4 11,7 7,5
31,73| 3,2 11,4 7,5 9,1 5,0
31,86 3,3 14,4 8,4 14,6 8,1
32,01 3,6 14,4 9,5 14,5 9,4
32,18 34 11,5 7,6 10,6 6,3
32,33 6,0 151 9,6 13,7 8,4
32,50 7,0 17,7 11,8 18,9 12,8
32,67 54 14,3 9,5 11,7 7,4
32,83 4,7 14,9 8,5 11,9 7,5
32,99 47 16,4 8,7 13,8 8,7
33,16 2,0 8,9 4,6 9,0 51
33,37 12,7 19,1 11,4 16,5 9,0
33,55| 3,7 14,4 8,8 10,0 55
33,71 1,8 8,6 3,4 5,9 3,3
3392 64 15,1 9,8 12,0 6,7
34,07 4,3 14,0 8,5 13,2 7,8
34,23 3,3 11,8 6,3 12,0 7,7
34,41 1,7 12,6 7,2 11,0 6,1
34,57 2,0 11,4 6,1 9,4 5,5
34,76 4,9 12,9 7,6 9,9 6,1
34,96 0,9 8,8 5,0 7,5 4,2
35,14 4,7 11,7 7,6 13,6 7,4
3532 15 11,1 6,2 10,7 5,8
35,52 4,7 13,6 8,7 14,5 9,2
35,72 1,3 8,0 5,3 8,6 3,9
3592 1,0 10,2 4,6 9,7 5,3
36,12| 4,6 17,7 10,9 15,2 9,8
36,34 0,7 12,6 6,4 111 6,8
36,53| 5,8 15,7 9,0 14,5 8,4
36,73| 2,5 12,6 6,7 9,2 5,2
36,92 0,1 10,1 6,0 10,8 5,9
37,14 2,1 11,4 6,8 12,1 7,6
37,36| 4,6 10,7 6,1 7,9 4.4
37,59 29 11,5 6,3 10,3 5,9
37,81 1,8 12,6 7,7 11,4 6,6
37,99 2,3 9,8 54 8,1 4.8

v pasypu 1-46
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MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | L] | 22, [0] | ik [%]
38,20 1,6 9,4 6,1 8,7 4.4
38,45 1,0 10,1 6,2 8,5 4.7
38,69| 6,9 14,0 8,5 14,0 8,0
38,92 2,8 11,7 6,8 10,7 6,5
39,15 0,6 9,8 5,2 7,6 4,6
39,43| 6,6 13,6 8,1 8,0 4.6
39,67 1,1 9,1 5,3 8,7 5,5
39,94 2,2 9,8 6,5 8,8 54
40,26 24 12,2 7,4 11,2 5,8
40,52 2,1 11,6 7,9 10,8 7,1
40,79, 0,5 8,0 4,2 8,6 4.6
41,12 2,6 12,4 7,2 12,6 7,2
41,46 1,6 10,8 4.9 10,5 6,6
41,75 2,6 12,1 7,7 9,1 4,6
42,04 0,2 6,8 3,2 7,4 3,8
42,34 11 9,8 5,1 10,3 5,6
42,66 11 10,1 5,8 7,4 4.4
43,00, 0,6 7,7 4.7 6,9 4,1
43,28 0,6 9,6 4.9 7,9 5,0
43,59| 1,3 8,1 4,2 7,0 4,0
4394 04 8,8 5,0 8,4 3,6
44,321 0,6 6,5 3,2 6,7 3,8
4467, 0,6 7,9 3,7 9,3 5,0
4512 1,2 9,0 54 8,4 4,2
4556| 4,0 15,9 9,7 11,8 7,0
4599| 2,0 13,9 8,5 12,6 7,7
46,45 04 8,2 4,1 7,6 4,5
46,92 1,6 8,8 4.8 7,4 4.7
47,35| 21,0 34,9 26,0 7,1 4.4
47,76 0,5 6,9 4,3 6,6 4.4
48,21 1,9 9,2 5,6 8,5 4.4
48,75| 0,8 9,1 5 8,3 5
49,32 11 8,1 4,6 7,4 4,3
4999| 11 8 4,6 7,4 4,2
50,60 0,8 11,9 6,1 11,2 6
51,21 0,5 7,7 4.5 7,6 4,1
51,93| 0,6 11,2 6,9 9,4 5,7
52,80 1,0 10 5,7 9,9 54
53,72 0,3 5,9 2,3 6 3,1
54,74 1,1 9,5 4.9 8,9 4.8
56,07 0,7 8,8 55 8,1 4,2
57,55 04 9,3 51 7,6 3,9
59,23| 0,6 8 3,6 8,2 4.5
61,40 0,5 8,4 3,9 7,1 4
65,40 0,7 7,4 3,8 6,5 3,5

Tabulka 5.3: Procento zamitnuti pro test I@_,p_l, Xi—l a velikost vzorkur = 200
v pasmu 47-91
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MLE MLE MLE KD KD
vzorekn | KS[%] )(]%_P_l[%] Xe_([%] Xﬁ_p_l[%] Xi_,[%]
200 3,1 12,0 7,0 10,44 6,1
300 4.8 15,2 9,2 13,27 7,9
400 7,8 19,2 11,9 16,34 10,4
500 11,2 23,2 15,8 19,59 12,7

Tabulka 5.4: Prlm@rny pd&et zamitnuti testem Kﬁgi_p_l a Xi_l pro rlizné velikosti testovaného
souboru

hodnota se nachazi mezi@ha udaji. Na z&r porovnejme vysledky tespgf_1 pro metodu MLE

a KD. Hodnoty zamitnuti u metody MLE jsou pro vSechny velikastiySSi nez u metody KD.

U testu;ci_1 pro metody MLE a KD plati totéZ. Distribuce ziskana metodou KD je tedy zamitana

v mensim pétu pipadll. Z toho Ize usoudit, Ze metoda minimalizace kolmogorovské vzdalenosti
je v této oblasti vhod@Sim nastrojem pro hledani optimalniho odhadu, coz koresponduje s naSim
zawerem ze sekce 5.2.
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op = 34,57 app = 43,28

49



KAPITOLA 5. VYHODNOCENI EMPIRICKYCH DAT — MODEL PRO ROZIELENI
SVETLOSTI

50



Kapitola 6

Poruchova konvolweni funkce — nastroj pro
detekci statistické zavislosti v dopravnich
datech

6.1 Zavedeni pojmu multis\etlost

V predeslych kapitolach jsme zkoumali r@teni Skalovanycliasovych sgtlostix, jez vyjaduji
¢asovy odstup dvou sousednich vozidel. Obdobnym zplisobem mliZeme vSak analyzovat také
odstupy nesousednich vozidel. Zavedeme tedy tzv. méttsstn—téhofaduxy|n vztahem

n

xkln = Z Xictis (61)

i=0
kde xi,; ozn&uje (k + i)—tou s\etlost, giCemz symbol|n chapeme jako kompaktni symbol.
Multisvétlost n— téhofadu vyjaduje vzdalenost: + 2 vozidel, mezi nimiz jen + 1 swétlosti.
(Swetlost dvou vozidel je tedy vliastrmultis\etlostO—téhofadu.) Stej@ jako u souboru s@tlosti
nas u souboru multigtlosti bude zajimat jeho rozténi, kde hustotu praggodobnosti rozgleni
multisvetlostifadun ozna&imeg(x|n).

6.2 Statistické odhady pro roz@&leni multisvetlosti

Pfi analyze multisetlosti fedpokladame, Ze dopravni data maji réleehi o hustat pravéépodob-
nosti z fiparametrickéridy GIG; viz (2.9). Na zaatku jsme ze souboru dopravnich dat pro kazdy
fadn vypocetli multisvetlosti. Postup je nasleduijici:

e Z vychoziho souboru jsme vybrali pouedky odpovidajici pasmu hustet (30, 70).
e Tytofadky jsme siadili vzestup® podle hustoty.

e Pro prvnich 10Gfadkl jsme vypoetli primérnou hustotwsy. K ni nélezi 100 sad stlostix
o 50 prvcich.

e Z kazdé 50-tice jsme \mdili outliery (x > 10) a ucili vektor multisvetlosti aplikaci vztahu
(6.1). (Nagiklad profadn = 2 stitame prvni, druhou dadti s\eétlost, pak druhou feti a
Ctvrtou atd.) Bchto 100 sad multigtlosti jsme pak spojili do jednoho souboriigtusného
dané hustdt gp. Zde je na mist zdlraznit, Ze jednotlivé Betni operace museji préb-
nout Fesré v tomto pdadi. Udaje v kazdé s&dmuseji pi vypoctu multis\étlosti zlistat
v plivodnim pdadi.
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e Takto jsme zpracovali kaZzdych dalSich I@@kd. Celkem jsme obdrzeli pro kaztdn 91
sad multisetlostix|n.

Nasledm® jsme pro kazdyadn a kazdou sadu multigtlosti charakterizovanouigluSnou hus-
totou gp odhadli parametrya, 8, D) metodou KD. Nalezli jsme bodovy odhad parametrdi
(Axpu, BKD,H, Dxp,), ktery minimalizuje kolmogorovskou vzdalenost, viz (2.18) Mpottu odhadu
touto metodou v programu MATLAB lze zadat inicial&za hodnoty minimalizace (vektor hodnot
e1, e, e3, pobliZ kterych se program snazi najit odhad parametrd). V tofijpaqe jsme za inicial-
izacni hodnoty dosazovali hodnoty plynouci ze vztahu (2.12) pro konvoluci dvou Gl@lexdc
stejnych parametrech a ze vztahu

Pn(x) = pr-a(x) * po(x). (6.2)

Ten popisuje, jak ziskat z hustoty prémbdobnosti stlostip,(x) hustotu pravépodobnosti mul-
tisvétlostin—téhoradu. Pro hodnoty;, e,, e; odtud plati

e1 =mn,
e = (1/[ + 1)2ﬁ,
€3 = D,

kdeﬁ,D jsou odhady parametrli odpovidajici téZe hustotpaitené v paté kapitole, viz tabulka
5.1. Z4vislost parametr@yp, resp,éKD na hustod gp pro rliznérady jsme vykreslili do obrazku
6.1, resp. 6.2.
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Obrazek 6.1: Zavislost parametiup na hustod pp profad multis\étlostin = 1 azn = 4,
respn=>5azn =8

Na obrazku 6.1 vidime, Ze zavislost parametroa hustod nevykazuje Zadny typicky trend,
hodnoty fluktuuji kolem nuly. Z obrazku 6.2 jsou patrné&désadni skubmosti:

e Pro danyfadn rezistivitaﬁKD vzrlista s rostouci dopravni hustotgu
e Pro fixovanou hodnotyp rezistivitafxp pro zvy3ujici se hodnotiadurn roste.

V predesliém textu bylo jiz uvedeno, Ze Skalov&agové setlosti majiE(X) = 1. Pak maji mul-
tisvétlostifadun sttedni hodnotlE(X) = n + 1. ParametiD je i v pfipac® multis\étlosti funkci
parametrli, B podle vztahu (2.10). Graf zavislosti parameffruna hustok gp tedy neuvadime.
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Obrazek 6.2: Zavislost rezistivi@,@ na hustod gp profad multis\étlostin = 1 azn = 4,
respn =5azn =8

6.3 Koncept poruchové konvol@ni funkce a analyza jejiho prlibeéhu

Zakladni ulohou této diplomové prace je stanoveni dostahu iriefetk sil mezi vozidly pohybu-
jicimi se na realnych komunikacich. Zajima nas, na kotgdghazejicich vozidé€ldi¢ reaguje, a
chceme vytvét nastroj, s jehoz pomoci Ize tentoget vozidel (tzvinterakéni dosahurcit.

MUOzeme vyjit z fedstavy, z€&idic je @i fizeni ovlivrén pouze chovaninfedchazejiciho (soused-
niho) vozidla. To by Yeci dopravnich vetin znamenalo, Ze sousednétiesti jsou zcela nezavislé
nahodné vetiny. Matematickymi prosedky je pak mozné otestovat, zda je tomu skngetak.

My vSak mame zcela logické podeni zaloZzené na empirické zkuSenosti z realného dopravniho
provozu, Zefidi€ reaguje na vice vozidel.F@dpokladame tedy, Ze &tlosti jsou viceCi mérg
zAvislé a snazime se tuto zavisloéjakym zplisobem zdit. Dosud jsme se zabyvali stanovenim
parametrll rozéleni sétlosti a multisetlosti. Jako vhodny pragdek ke zkoumani zavislosti

se tedy nabizi rozdil mezi éma hustotami prawgpodobnostir(x) a g(x), resp. distribanimi
funkcemi, z nichz jedna reprezentuje idealfippd, kdy jsou s&tlosti nezavislé, a druh&ed-
stavuje rozéleni realnych dat. Pokud jsoué&tlosti nezavislé, vypiieme hustotu praépodob-
nosti jejich sodtu r(x) podle vztahu (2.14) jako konvoluci hustatigluSnych di¢im s\étlostem.
Hustotou pravé8podobnosti multisétlostig(x) z realného dopravniho toku a odhadem jejich parametrli
jsme se zabyvali vigdeslém textu.

Zavedeme pro vyse znmBné hustoty(x), g(x) poruchovou konvolucni funkei(x) (dale jen poru-
chova funkce) vztahem

P'(v) = 1(@) — 4(). (6.3)

Pokud by platila zavislost &tlosti, pro velké péty pozorovani by se hodnof&(x) méla blizit
nule. Nenulova hodnota tedy miiZze ukazovat na nezavislétosti.
Priiéh poruchové funkce si ukdZzeme na ilustrativnitipace, viz obrazek (6.3), kde je pro do-
pravni vzorek v daném pasmu hustot vykreslena poruchovéa funkce pro osm rifaaychul-
tisvétlosti.

Poruchové funkce v s@bskryva kyZenou informaci o nezavislosti nAhodnychdueliJedna
se vSak o zcela novyfistup, Zadna teorie o poruchové konwiii funkci nebyla dosud pub-
likovana. Nasim cilem tedy bude rozhodnout, zda je navrzeny koncept vhodny a muiZze fungo-
vat jako prostedek k detekci dosahu intef@kich sil v dopravnich systémech. Abychom mohli
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Obréazek 6.3: Prlih poruchové funkc®(x) v pasmu o prlrérné hustat op = 35,14
profad multis\etlostin =1 azn =8

koncept poruchové funkce aplikovat, petiujeme informaci o zavislosti obsazenou v poruchové
funkci néjak kvantifikovat. Zvolime siunkcionalni normd || (miru zavislosti), kterd danou poru-
chovou funkci charakterizuje. Nabizi se vzdalenost furdfk¢e) od nulové funkce, ktera odpovida
nezavislym nahodnym veéiinam.Cim vy3i hodnotu ma tato vzdalenost, tim vyigghje zavis-

lost analyzovanych nahodnych \@h. Vhodného kandidata budeme logicky volit z mnoziny znamych
norem. Princip rostouci vzdalenosti (normyfj postouci zavislosti by m@l platit zcela obeah

bez ohledu na volbu normy. Volime tedy&vwiizné normy, které jiz byly definovany vaueslé
kapitole. Prvni jel.; norma dan& vztahem (2.19), druhou je kolmogorovska vzdalenost (dale kol-
mogorovska norma) dana vztahem (2.18), do niZ se misto husto&pedobnosti dosazujfis-

lusné distrib@ni funkce.

Pro ole varianty chceme ukéazat, Ze norma poruchové funkce klesa v daném pasmu dopravnich
hustot s rostoucinmiddem multisetlostin. Tento trend by potvrdil n4s intuitivnifpdpoklad, Ze
fidi€ na vzdalegjSi vozidla reaguje mén Od jistéehdadun bude norma nulova, coz koresponduje

s predstavou, Ze pohyf + 1)—ho pfedchazejiciho vozidla jiz na rozhodovditlice nema zadny

vliv. Poddi-li se nam prokazat klesajici trend norii§(x)|| popsany vyse, mtizeme funk@i(x)
pokladat za nastroj vhodny k detekci dosahu interakce.

Dosud jsme ho popisovali pouze kvalitateuriVime, Ze nizSi hodnétnormy odpovida slabsi in-
terakce vozidel. Nem{iZeme vSak zatim rozhodnout, od kolikatéachazejiciho vozidla (tj. od
kteréhoradu multisétlostin) budeme povazovat interakci za nulovou. Nedilnowtssti navrho-
vaného aparatu proto musi byt soustava kritickych hothabi» (rozhodovacich kritérji. U real-

nych dopravnich vzorkl je et dat fejmé vzdy konény, takze i nezavislym silostem mize
prisluset nenulova norm@*(x)|| (i kdyz jeji hodnota bude velmi mala). DalSi etapou by tedfan

by stanoveni kritickych hodnot tak, aby se norma poruchové funkce pod kritickou hranici liSila
od nulové je nepatén Od této kritické hodnoty Ize &tlosti prohlasit za nezavislé. Prakticky to
znamena, Ze vozidlo odpovidajici kritické hoda@&du) a vSechna vozidla jemiguichazejici uz

s uvazovanym vozidlem neinteraguji. Vyge kritickych hodnot by mohl byt zaloZen ridgdad

na principu kolmogorovské vzdalenosti. Pro jejich stanoveni by bylo nutnéfitvodel generu-

jici dopravni data, v@mz volbou interagniho potencialu wime, od kteréhdadu budou sétlosti
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nezavislé. Vypo6tena norma poruchové funkce pak bude rovna kritické h&dratkto Ize sestavit
souhrn kritickych hodnot pro riizné hustoty. Potvrdi-li se tedy naSe hypotéza o chovani poruchové
funkce, mohl by se tento model staegnetem dalSiho zkoumani.

6.4 Empirické chovani normy poruchové funkce

V této Casti se budemeénovat vypa@tu normy poruchové funkce pro empiricka data. Testujeme
predpoklad, Ze hodnota normy bude s rostoutanem klesat. Pouzijeme 91 souborli mukisv
losti, jez jsme zavedli v sekci 6.2. Vypet provedeme v kazdém z 91 pasem pronormu i
kolmogorovskou normu, jak bylo popsano tedeslé sekci. Sestavme nejprve pro obipady
poruchovou funkci podle vztahu (6.3). kolmogorovskou normou (2.18) budeme prorédmny
hodnotit funkci

P} (x) = CDFkp,n — CDFg .

SymbolemCDFp,,, rozumime distribtini funkci vypdtenou z odhadnutych parametrl
(&xp,n, Pxons Dxp,n), Viz sekce 6.2. Tareprezentuje ré@eni reainych dat. FunkéDF ., reprezen-
tuje nezavislé s#tlosti, je to analyticka funkce vygtena numericky z hustoty pragdodobnosti
p.(x) dané vztahem (6.2). Normdy danou vztahem (2.19) vyhodnotime funkci

P;(X) = PDPKD,H - PDFE’n,

kde analogicky symbolen?DFp, rozumime hustotu praepodobnosti vypétenou z odhad-
nutych parametrd

(&xp,n, Px,us Dip,n). SymbolPDF , reprezentuje nezavislé&tosti, je to analyticka hustota prav-
dépodobnostp,(x) dana vztahem (6.2) vyjitena numericky.

Vysledky nasich vypétll jsme sumarizovali graficky. Do obrazku (6.4) jsme vynesli hodnoty
kolmogorovské normy pro vSechf&dl multisetlosti v zavislosti na dopravni hustaty. Je Zej-
mé, Ze hodnota normy klesa s rostouci dopravni hustotou, tento trend jérsppie vSechnyady.
Tento vysledek koresponduje s empirickou zkuSenosiinripSi hustoé provozuidi€ zohlediuje
chovani @kolika vozidel jed sebou, p vysoké husta (zac@) uz sefidi prakticky pouze svym
predchlidcem. Z obrazku (6.5) Ize vyvodit identické&dvL,; norma s rostouci dopravni hustotou
klesa pro vSechngady multis\étlosti.

Dale jsme vypoetli v pasmu prvnich 10 hustot pro vSechidgly prlingérné hodnoty hustoty
op 1 kolmogorovské a.; normy. Totéz jsme &inili se zbyvajicimi hustotnimi pasmy. Vysledek
jsme op@t graficky sumarizovali do obrazkt (6.6), resp. (6.7), v nichZ je vynesena zavislost kol-
mogorovské normy, resp., normy poruchové funkce n@du multisetlosti pro 9 rliznych hus-
totnich zon. Vyplyvaji z nich naprosto zasadniedv Norma poruchové funkce v obotipadech
zcela jase pro dané pasmo dopravnich hustot klesa s rostoiadiem multisetlostin. Potvrzuje
se tedy pedpoklad, Ze zavislost &tiosti s rostouciniadem klesa a interakce vozidel je slabsi.
Poddilo se ndm prokazat klesajici trend normy poruchové funkce, poruchovou fitgitedy
Ize pokladat za nastroj vhodny k detekci dosahu inteméh sil v dopravnich systémech. Pokud
analyzujeme kolmogorovskou normu, regp.normu pro fixovanou hodnofti@durn, jeji hodnota
je zjevre vySsi pi nizké hustod provozu a klesa s rostouci hustotou provozu, coz jsme pozorovali
jiz na obrazku (6.4), resp. (6.5).
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Zaver

Tato diplomova prace se zabyva modelovanim distribuci fundamentalnich dopravnich mikrove-
licin, s\wetlosti vozidel. Klade si za cil matematickymi priestky stanovit na zakladznalosti
souboru setlosti dosah interakich sil mezi vozidly pohybujicimi se v realném provozu. V Gvodni
kapitole jsme se seznamili s matematickym aparatem, jehoz znalost je nezbytna pro dalSi odvo-
zovani a vypoty. Definovali jsme obecny pojem hustoty a operaci konvolucefida hustot a
sestavili souhrn poznatkl z teorie funkcionalnich konvoluci a integralnich transformaci.

Ve druhé kapitole jsme navéazali na tentelpled dlllezitymi pojmy z teorie praggodobnosti
(ndhodna vetiina, hustota pravipodobnosti) a analyzovali vlastnosti konvoluce v kontextu teorie
nahodnych vetin. Seznamili jsme se £kolika typy absoluté spojitych rozéleni a jejich viast-
nostmi, gicemz dbiraz byl kladen zejména i@t dvou- attiparametrickych GIG distribuci, pro-
toZe tato itida se v soGasné dob pro distribuci setlosti jevi jako nejvhod#Si. Zaér kapitoly
byl vénovan statistickym metodam odhadu parametrti&ierd, které byly aplikovany v dalSich
castech prace, tedy metdninimalni vzdalenosti a metédmaximalni ¥rohodnosti. Pro dely
analyzy poruchové konvolui funkce, jiz jsme se zabyvali v posledni kapitole, jsme zgsp
stavili dvé funkcionalni normy (kolmogorovskoula normu.)

Na za&atku feti kapitoly jsme se seznamili se zakladnimi mikroskopickymi a makroskopicky-
mi veliCinami teorie dopravniho proadi. Zavedli jsme kiiové pojmy Skalovanéasové set-
losti, dopravniho toku a dopravni hustoty, jejichZz predhictvim Ize dopravni mikrostrukturu
popisovat, a jejich souvislost gimo méfitelnymi (primarnimi) dopravnimi vetinami. Kapitolu
zavrsuje obecny vyklad fundamentalniho diagramu a zplisobll detekce dopravnichtdana-
zorné ukazky réfeni dopravniho proudu.

Na Casovou sgtlost Ize nahliZzet jako na nahodnou ¢elu s absoluté spojitym rozélenim,
dopravni struktura méa zjeerstochasticky charakter. K popisu dopravniho systému lze tedy pouZzit
hustotu pravépodobnosti stlosti (tzv. headway distribuci). &vrté kapitole jsme proto zfor-
mulovali model dvouparametrického GIG ra@geni, které podle [17, 5, 6, 7] popisuje r&teni
s\etlosti nejlépe. V prosedi MATLAB byl sestaven program, ktery pro zadany soubor dat vy-
pocitd odhad parametrtl GIG distribucedva rliznymi metodami - metodou minimalni vzdalenosti
a metodou maximalniarohodnosti. Pro adbmetody jsme nasleérmodel pro®fili na generatoru
pseudonahodnyctisel z dvouparametrickéidy GIG pomoci standardnich statistickych testd, tj.
Kolmogorova-Smirnovova testu@-testu dobré shody. Bfili jsme procento zamitnuti nulové hy-
potézy, ktera tvrdi, Ze soubor generovanych pseudonahodiselhma rozdleni GIG. Dosli jsme
mj. k zaeru, Ze s rostouci velikosti vzorku pozvolna vzrlstégiqiipadd, kdy je nulova hypotéza
zamitnuta.

V paté kapitole jsme vySe popsany model aplikovali na dostupny vzorek dopravniché&tat (sv
losti) nan&enych na PraZzském okruhu a poskytnutiReditelstvim silnic a dalni€R. Nejprve
jsme diskutovali charakteristiku analyzovanych datovych souborli &&filipZze headway dis-
tribuci nejlépe odpovida dvouparametricka GIG distribuce. Navrhli jsme originalni metodiku pro
Cleréni dat ze vstupniho souboru a stanovilébpomoci obou statistickych metod relevantni
odhady parametrli. Model jsme p#ili obdobre jako v predchozi kapitole standardnimi statistic-
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kymi testy. Porovnanim obou uzitych metod jsme dosli kizayZe metoda minimalni vzdalenosti
je odolrgjsi viti vyrazréjSim vykyvtim hodnot. V dalSich vyptech jsme proto od metody maxi-
malni v&rohodnosti upustili. Nasle@rjsme diskutovali zavislost parametrll odhadované GIG dis-
tribuce na dopravni hustz nichz nejzajima¥Si je zavislost rezistivity na hustgtktera vykazuje
pro rostouci hodnoty hustoty t&@hlinearni narlist. Vysledky tétcasti prace poslouzily jako za-
klad pripravovaného impaktovanétitanku.

V Sesté kapitole jsme vyuzili vSechny poznatky ziskan&edphozich kapitolach. Zavedli
jsme veltinu multis\étlost, kter& popisuje odstupy dvou nesousednich vozidel. Déle jsme analy-
zovali statistické vlastnosti multigtlosti v empirickych datech naenych na Prazském okruhu,
pficemz jsme vychazeli Ziparametrickéridy GIG distribuci. Navrhli jsme metodiku pro vypet
multisvétlosti ze vstupniho souboru a provedli statistické odhady parametrli prélenzanul-
tisvétlosti. Ot jsme diskutovali zavislost parametrli odhadované GIG distribuce na dopravni hus-
toté. Zajimavym vysledkem je, Ze pro dar&d hodnota rezistivity roste s rostouci hustotou, a pro
pevnou hodnotu hustoty hodnota rezitivity roste se zvySujicifddem multisetlosti. Zaerecna
a nejzasadSi cast prace je &éovana konceptu poruchové konvati funkce coby efektivniho
nastroje ke stanoveni dosahu int@naich sil v dopravnich systémech. Na zaldgiledpokladu,

Ze s\étlosti jsou zavislé ndhodné v@ly, jsme zavedli tzv. poruchovou konvéhi funkci, v niz
se odrazi mira jejich zavislosti. Je vyjéda jako odchylka mezi hustotou pré&mbdobnosti mul-
tisvétlosti a konvoluci hustotfgslusnych setlosti. Zvolili jsme de znameé funkcionalni normy;,
jejichz prostednictvim jsme kvantifikovali informaci o zavislosti ndhodnych &eliobsazenou v
poruchové funkci.

Prozkoumali jsme empirické chovani kolmogorovski inormy poruchové funkce. Zjistili
jsme, Ze v obou ijpadech hodnota normy u v3ech uvazovankgaditi multis\étlosti klesa s ros-
touci dopravni hustotou. Mnohem vyzna@jsi je vSak dalSi zjigny fakt, a to Ze norma poruchové
funkce pro danou dopravni hustotu klesa s rostouéniem multisetlosti. Zavislost setlosti s ros-
toucimradem multisetlosti klesa, coz odpovida slabsi interakci vzdajgith vozidel. Stejného
vysledku docilila i studie interaiho dosahu [20] zaloZena na analyze trendsiysnych kore-
laénich koeficientll. Timto zjihim jsme potvrdili, Ze koncept poruchové konlifunkce miize
byt vhodnym néstrojem pro stanoveni interatho dosahu vozidel.
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LITERATURA

Prilohy €. 1

MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | XL | 22, [0] | ik [%]
30,08| 11,6 20,7 13,7 17,8 11,1
30,21 7,9 20,1 12,7 18,7 12,1
30,36| 9,6 20,4 13,7 12,8 7,9
30,52| 64 21,4 13,2 20,5 12,9
30,68 25,1 36,5 27,0 29,0 19,7
30,83| 11,2 22,9 15,0 17,6 10,7
30,98 2,5 13,3 6,8 11,7 5,8
31,13 9,1 21,5 14,8 23,3 154
31,24 204 30,0 20,3 26,2 17,4
31,40 7,6 20,7 12,3 17,8 10,7
31,57 4,7 16,9 10,9 14,8 9,1
31,73| 44 15,5 8,6 10,6 6,0
31,86 6,4 20,6 12,0 21,4 13,9
32,01 4,6 17,5 10,0 16,9 10,6
32,18 49 13,1 7,3 12,5 7,4
32,33 8,9 18,3 11,8 17,8 10,7
32,50| 13,0 26,5 18,3 24,9 16,6
32,67 7,1 17,3 10,3 14,7 8,6
32,83| 6,7 20,3 10,7 17,9 11,0
32,99| 8,9 20,5 13,1 21,1 13,8
33,16 3,2 11,4 7,4 11,3 6,8
33,37| 19,6 26,8 17,5 22,1 14,6
33,55| 6,7 19,1 12,9 13,9 7,9
33,71 11 10,5 5,6 8,7 4,6
33,92 55 16,4 9,7 14,3 8,5
34,07 8,3 17,8 11,7 14,3 8,0
34,23 5,0 15,0 9,2 14,8 9,7
3441 3,3 16,5 9,8 14,0 7,0
34,57 5,0 13,2 7,3 10,5 5,6
34,76 7,1 154 9,8 13,4 8,4
34,96| 3,2 11,9 5,9 9,7 5,5
35,14| 6,8 15,1 8,9 16,0 11,4
3532 2,8 14,3 7,9 11,2 7,1
35,52 7,6 18,6 11,9 19,5 12,8
3572 19 8,7 4,6 10,8 6,1
3592 21 12,4 6,6 11,3 6,4
36,12 8,1 21,9 14,6 17,9 11,5
36,34 14 13,0 6,7 12,6 7,6
36,53| 9,8 20,2 13,0 171 10,8
36,73| 6,3 14,8 9,1 12,1 7,1
36,92 1,1 12,7 8,0 10,8 6,9
37,14 477 15,9 10,0 15,9 8,3
37,36| 4,0 111 6,8 10,8 5,7
37,59 2,3 13,3 7,7 13,3 8,8
37,81 2,5 17,7 11,2 16,1 10,1
37,99 1,3 11,4 6,4 10,8 4.9

Tabulka 1: Procento zamitnuti pro test Kx%p_l, Xt_, a velikost vzorku = 300 v pasmu 1-46
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Prilohy €. 1

MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | L] | 22, [0] | ik [%]
38,20 19 13,6 7,9 12,9 7,0
38,45 1,5 10,6 6,3 9,6 5,2
38,69 111 20,6 13,3 18,5 11,4
38,92 2,0 14,4 8,6 13,3 8,7
39,15 0,8 10,7 5,6 10,4 5,2
39,43| 59 18,6 11,0 13,5 8,6
39,67 11 11,8 6,4 10,4 51
3994 24 10,5 5,9 9,5 6,1
40,26| 3,0 13,6 7,6 13,6 7,7
40,52| 3,9 17,1 9,5 15,8 9,5
40,79, 1,0 8,0 3.8 7,7 3,9
41,12 3,7 17,1 10,5 16,4 10,9
41,46 45 13,4 8,3 12,9 8,3
41,75 1,5 12,1 7,4 13,0 8,8
42,04 0,6 8,9 4,7 8,1 4.4
42,34 2,3 12,0 6,7 13,0 6,9
42,66 2,8 9,4 5,9 7,6 4.4
43,00 0,8 7,0 3,6 7,9 4.6
43,28| 2,0 11,6 6,6 9,9 5,2
43,59| 2,0 11,2 5,9 10,0 51
43,94 0,8 10,4 57 10,3 57
44,321 0,6 8,0 3,9 6,4 3,6
44,67 1,4 8,7 4.7 9,5 51
4512 1,9 9,7 6,0 8,7 54
4556| 5,5 22,1 13,9 17,3 10,5
4599| 8,1 22,1 14,7 17,8 11,8
46,45 1,4 12,0 7,4 12,1 7,2
46,92 1,6 11,0 6,0 8,6 4.7
47,35| 27,3 44,1 33,6 8,2 4,5
47,76 1,7 8,9 51 6,9 4,1
48,21 1,0 12,7 7,0 10,3 6,4
48,75 1,0 8,3 4.7 8,1 4.4
49,32 1,1 10,4 5,3 9,1 5,0
4999| 1,2 6,5 3,4 5,7 2,2
50,60 0,7 8,0 4.4 7,4 4,2
51,21 0,5 9,0 4,6 8,0 4,8
51,93 19 12,1 6,2 9,3 5,6
52,80 1,3 11,3 6,1 10 5,3
53,72 04 7,8 3,6 7,2 4,1
54,74 2,3 15,2 8,9 12,7 7,2
56,07 1,3 8,7 4.8 9,7 5,5
57,55| 1,6 11,9 6,9 11,6 6,4
59,23 2,5 13,1 7,7 10,7 6,2
61,40 1,5 11,5 53 9,6 5,2
65,40 14 7,1 4,6 8,2 4,6

Tabulka 2: Procento zamitnuti pro test K@Lp_l, Xi—l a velikost vzorkw = 300 v padsmu 47-91
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LITERATURA

Prilohy €. 1

MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | XL | 22, [0] | ik [%]
30,08| 22,80 30,1 21,0 24,1 15,1
30,21| 12,10 28,2 19,6 25,2 17,0
30,36 19,10 26,9 18,8 19,9 13,1
30,52| 10,70 26,0 17,5 23,9 15,7
30,68| 39,50 45,3 34,1 38,7 27,9
30,83| 20,90 29,4 21,8 23,0 16,3
30,98| 5,10 14,5 9,2 13,1 7,7
31,13| 15,30 31,1 21,0 31,5 21,8
31,24 31,00 40,6 30,5 34,9 25,2
31,40| 12,30 24,1 15,3 20,9 13,6
31,57 7,50 22,4 14,5 21,7 13,5
31,73] 9,30 19,1 11,6 11,6 6,7
31,86 12,10 25,9 16,7 27,3 19,1
32,01] 9,00 23,0 15,8 20,0 12,7
32,18| 7,60 18,0 11,5 17,1 11,0
32,33| 14,50 25,4 16,3 21,4 14,4
32,50 24,20 35,2 24,1 31,2 21,9
32,67| 13,10 21,4 13,4 17,9 11,3
32,83 12,70 27,9 18,5 25,5 16,8
32,99 13,30 27,7 19,2 25,8 17,4
33,16| 5,40 13,8 8.6 11,9 6,6
33,37 31,40 37,6 27,1 30,2 21,6
33,55| 11,30 22,3 14,9 17,7 11,1
33,71 2,40 13,0 7,2 11,2 6,2
33,92 10,00 19,7 11,2 16,3 9,0
34,07| 12,10 25,6 16,7 21,4 13,9
34,23 7,00 17,1 11,2 19,0 11,4
34,41, 6,30 24,1 15,8 17,8 11,7
34,57 7,20 16,5 9,2 12,4 7,9
34,76 9,90 17,5 11,2 13,4 7,9
34,96 2,90 13,0 8,2 10,6 6,4
35,14 11,50 20,7 13,4 22,4 14,1
35,32| 3,10 17,0 10,8 13,2 8.8
35,52| 14,20 27,4 18,3 25,5 17,4
35,72] 2,00 9,9 6,1 10,3 6,0
35,92 3,70 14,6 8,2 16,6 10,5
36,12 13,50 27,5 18,9 25,8 18,9
36,34 3,10 17,9 10,2 17,9 12,1
36,53| 15,00 28,6 19,4 23,5 15,5
36,73 9,80 20,3 11,4 15,6 9,2
36,92 1,70 17,1 9,9 14,8 8,5
37,14 7,80 19,7 12,2 19,1 13,8
37,36| 5,40 14,8 9,2 13,8 8,3
37,59 2,80 16,8 9,6 13,9 9,3
37,81 4,70 20,4 12,6 194 11,6
37,99| 1,90 14,5 8,5 111 5,8

Tabulka 3: Procento zamitnuti pro test Kx%p_l, Xt_, a velikost vzorku = 300 v pasmu 1-46
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Prilohy €. 1

MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | L] | 22, [0] | ik [%]
38,20| 2,60 16,4 9,8 14,1 8,9
38,45, 1,80 11,2 6,3 11,1 6,4
38,69 18,70 28,4 18,6 25,9 17,5
38,92 4,80 19,3 11,5 15,6 10,2
39,15| 1,60 10,9 6,3 9,9 5,8
39,43| 9,00 20,8 14,4 14,3 10,0
39,67 2,70 17,1 10,3 14,5 8,9
39,94 3,60 13,4 7,2 12,0 7,9
40,26| 5,30 17,4 111 17,0 10,3
40,52| 8,90 22,7 15 22,6 154
40,79| 1,70 12,0 6,6 10,8 6,4
41,12| 7,10 23,0 14,4 22,2 14,5
41,46 5,90 154 9,8 15,0 8,4
41,75| 3,50 15,3 8,8 151 8,4
42,04| 0,60 9,8 5,9 8,9 5,7
42,34 2,20 15,8 9,1 16,5 9,9
42,66 3,50 12,0 7,1 10,0 6,2
43,00/ 0,60 9,7 55 8,2 4.6
43,28 2,30 14,6 7,2 11,9 7,2
43,59 3,00 10,7 6,0 8,7 5,3
43,94 2,30 13,4 9,6 13,7 8,6
44321 1,20 9,4 4,8 9,1 4.4
4467, 1,70 10,8 5,8 9,7 57
45121 2,70 13,1 7,5 9,7 5,7
45,56| 8,80 28,0 18,6 19,6 12,3
4599| 10,50 25,4 15,9 21,4 13,3
46,45| 2,10 13,0 8,4 12,2 7,4
46,92, 2,10 11,0 6,0 9,6 5,2
47,35| 41,30 55,8 47 8,6 5,0
47,76| 1,70 8,9 4,2 6,9 3,7
48,21 2,10 16,1 9,8 16,5 10,3
48,75 2,00 10,6 5,8 8,3 5,6
49,32| 1,60 12,4 7,6 11,9 7,0
4999 1,20 9,8 5,9 8,0 3,5
50,60 1,30 10,4 5,6 7,6 4,5
51,21| 1,20 11,3 7,2 8,4 3,9
51,93| 3,20 16,0 9,4 13,3 6,8
52,80 2,70 12,8 7,9 12,9 7,2
53,72| 0,80 9,2 54 7,8 5,0
54,74 3,40 17,6 10,3 13,2 8,3
56,07 1,90 11,2 6,9 10,9 6,5
57,55| 2,00 14,0 8,9 12,9 7,4
59,23| 2,40 12,9 7,2 10,7 7,5
61,40, 2,10 13,5 7,5 11,0 6,7
65,40| 0,90 9,7 4,2 9,1 51

Tabulka 4: Procento zamitnuti pro test K@Lp_l, Xi—l a velikost vzorkw = 300 v padsmu 47-91
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LITERATURA

Prilohy €. 1

MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | XL | 22, [0] | ik [%]
30,08| 31,9 37,5 26,6 28,0 19,3
30,21, 18,9 40,1 27,4 31,3 22,9
30,36 23,7 33,8 22,0 18,8 13,0
30,52 16,1 30,5 20,4 29,2 21,1
30,68| 54,0 56,5 44,9 46,8 35,9
30,83| 29,7 39,9 28,3 28,4 19,4
30,98 8,9 21,6 14,7 14,8 8,6
31,13| 22,5 38,0 26,5 36,3 25,9
31,24 44,1 52,7 39,6 454 33,1
31,40f 19,0 35,0 25,0 31,1 22,8
31,57 10,2 24,1 16,5 22,5 15,7
31,73] 13,1 22,3 14,2 15,4 10,1
31,86| 18,4 34,9 25,9 33,3 23,8
32,01] 13,3 27,9 18,1 24,4 14,4
32,18| 124 20,9 14,7 20,9 14,1
32,33| 20,5 29,9 20,8 27,0 19,5
32,50| 34,5 41,8 31,9 39,7 27,9
32,67, 19,6 25,7 16,9 18,3 12,0
32,83| 20,8 33,7 23,1 30,3 21,2
32,99 20,2 37,3 24,5 33,8 23,1
33,16 7,9 18,5 11,5 16,3 9,2
33,37| 41,0 48,1 34,6 37,6 25,3
33,55| 18,1 30,6 20,2 21,6 14,9
33,71 3,1 12,8 8,3 13,2 8,2
33,92| 15,0 22,3 15,5 18,6 10,5
34,07 19,3 32,9 22,6 23,4 14,6
34,23| 11,8 22,0 14,8 22,7 16,0
3441 7,1 26,5 18,9 23,5 16,6
34,57 9,1 19,9 12,7 16,4 10,3
34,76 15,7 20,0 13,5 18,0 12,1
3496| 5,1 17,5 10,8 14,8 8,8
35,14| 19,8 26,0 17,7 25,1 15,9
35,32| 6,2 21,1 14,1 18,1 11,1
35,52 21,9 30,8 21,6 30,4 21,6
35,72 4,0 12,0 7,5 12,7 7,8
3592| 45 19,1 12,2 17,4 10,1
36,12| 20,1 37,4 25,9 33,9 25,6
36,34 44 194 10,8 19,5 11,9
36,53 22,1 35,2 24,2 28,7 20,5
36,73 12,7 21,4 15,0 16,8 9,0
36,92 2,1 17,5 11,4 16,0 8,6
37,14| 12,6 27,1 17,9 24,1 16,4
37,36| 10,2 20,2 12,7 20,1 12,4
37,59| 5,0 19,9 13,3 16,4 10,5
37,81 7,5 26,7 18,2 24,6 16,4
37,99| 3,6 17,2 11,3 15,9 9,2

Tabulka 5: Procento zamitnuti pro test Kx%p_l, Xt_, a velikost vzorku = 300 v pasmu 1-46
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Prilohy €. 1

MLE MLE MLE KD KD
o0 | KSI%] | 2, (%] | L] | 22, [0] | ik [%]
38,20 4,0 17,8 10,8 16,3 9,9
38,45 2,8 12,7 8,5 11,7 6,2
38,69 24,9 33,3 23,3 29,4 20,4
38,92| 5,8 23,5 14,9 20,9 12,8
39,15 3,9 15,2 8,6 13,1 7,3
39,43| 11,9 26,3 17,7 16,2 8,9
39,67 2,6 16,1 10,4 14,1 8,7
39,94 5,6 16,4 10,1 14,0 8,2
40,26| 6,8 18,5 111 18,9 12,5
40,52 12,6 28,8 20,3 25,1 17,5
40,79 2,1 13,6 7,4 13,0 8,0
41,12| 5,8 26,1 17,6 25,6 16,6
41,46 9,8 18,6 11,9 18,8 11,2
41,75| 5,6 19,8 13,1 18,7 11,8
42,04 15 9,1 4,9 8,7 4.7
42,34) 4,0 19,7 12,5 20,1 12,5
42,66 3,8 12,4 6,6 11,1 6,8
43,00, 0,3 10,4 52 10,9 57
43,28| 3,5 154 9,4 14,3 9,0
43,59| 3,1 11,0 6,3 9,5 5,3
4394 2,1 16,5 9,0 13,9 7,7
44,32 1,3 7,2 4,1 7,2 41
4467, 1,0 10,5 6,8 10,5 54
4512 3,3 12,5 7,0 11,8 6,0
4556| 154 38,7 28,7 28,2 20,1
4599 14,1 29,9 20,4 26,8 19,7
46,45 1,9 15,5 10,8 13,9 7,5
46,92, 4,2 13,1 9,1 11,7 7,2
47,35| 50,5 67,0 57,8 9,9 5,5
47,76 1,9 11,4 6,3 8,2 4,2
48,21 1,9 18,3 11,3 18,0 11,2
48,75| 2,6 10,9 6,3 9,2 5,9
49,321 3,3 16,0 9,9 15,9 9,5
4999| 4,0 12,7 7,0 9,5 5,6
50,60 1,9 12,4 8,7 9,2 5,5
51,21 11 9,2 5,4 8,9 4,2
51,93 55 17,0 11,4 14,2 8,8
52,80 24 13,1 8,2 13,0 7,6
53,72 1,0 7,8 3,9 7,4 3,9
54,74 5,5 20,7 13,8 16,3 9,7
56,07 2,2 12,6 6,8 12,2 6,5
57,55| 4,2 17,6 9,8 14,8 9,8
59,23| 4,2 16,9 11,2 17,1 9,6
61,40 3,1 17,6 10,0 14,4 9,1
65,40 2,3 10,8 6,6 8,7 4,0

Tabulka 6: Procento zamitnuti pro test K@Lp_l, Xi—l a velikost vzorkw = 300 v padsmu 47-91
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