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Abstract: Postup hledani regresniho (napf. kalibracnfho) modelu obsahuje kroky:

(1) Navrh modelu: zacina se vzdy od nejjednodusiiho modelu, linedrniho, u
kter€ho vystupuji jednotlivé vysvétlujici proménné v prvnich mocninéach.

(2) Predbéznd analyza dat: sleduje se proménlivost jednotlivich proménnych
na rozptylovych diagramech, indexovych grafech. VySettuje se multikolinearita,
heteroskedasticita, autokorelace a vlivné body, tj. extrémy a vybocujici hodnoty.

(3) Odhadovdni parametrii: odhadovdni parametri modelu se provadi
klasickou metodou nejmensich ¢tverci, stejné jako uréeni zdkladnich statistickych
charakteristik. Nasleduje testovéani vyznamnosti jednotlivych parametrii pomoci
Studentova t-testu a koeficientu determinace. Je vhodné pouzZit i souhrnné
charakteristiky regrese jako je stfedni kvadratickd chyba predikce MEP a
Akaikovo informadéni kritérium AIC.

(4) Regresni diagnostika: identifikace vlivngch bod® a ovéteni predpoklada
metody nejmensich Ctverct jako je homoskedasticita, nepfitomnost vybocujicich
hodnot autokorelace a normalita rozd€leni chyb. Na zékladé nalezenych vlivnych
bodli se rozhoduje, zda je nutné tyto body z dat eliminovat. V ptipadé vice
vysvétlujicich proménnych se posoudi vhodnost jednotlivich proménnych s
vyuzitim parcidlnich regresnich graffi nebo parcidlnich rezidualnich grafd.

(5) Konstrukce zpfesnéného modelu: Parametry zpiesnéného modelu _]SOI.I
odhadovany s vyuZitim (a) metody vaZenych nejmengich &tverci (MVNC) pii
nekonstantnosti rozptylu, (b) metody zobeenénych nejmensich Etverct (MZNC)
pfi autokorelaci, (¢) metody podminkovych nejmensich Etverci (MPNC) pii
omezeni kladenych na parametry, (d) metody raciondlnich hodnosti u
multlkolmeanty, (e) metody rozsffenych nejmengich étverci (MRNC) pro piipad,
Ze vsechny proménné jsou zatizené ndhodnymi chybami, a kone¢n¢ (f) robustnich
metod pro jind rozdé€leni nez normalni a data s vybodujicimi hodnotami a
extrémy.

(6) Zhodnoceni kvality kahbracniho modelu: Pro dany signal y* se vypodte
hodnota x* spolu s Intervalem spolehlivosti. Pfed vlastnim pouzitim kalibra¢niho
modelu je vhodné urdit limitu detekee a limitu stanoveni, které ur€uji pouZitelnou
dolni hranici kalibra¢niho modelu a odpovidajici analytické metody.



Obsah prednadsky:
Regresni diagnostika

Kalibrace se v analytické chemii skldd4 ze dvou f4zi, z konstrukce kalibra¢ntho
modelu y = f(b, x) a z inverze kalibraé¢niho modelu, kdy z naméfeného signalu
y" (napf. absorbance) je urCovdna nezndma koncentrace x* véetnd intervalu
spolehlivosti.

Regresni triplet = [data, model, metoda odhadu].

Regresni diagnostika = postupy k identifikaci
1. kvality dat pro navrzeny model - KRITIKA DAT,
2. kvality modelu pro dand data - KRITIKA MODELU,
3. splnéni pfedpokladt MNC - KRITIKA METODY

Vyuziti priczkumové analyzy dat EDA:
a) statistick€ zvlaStnosti proménnych nebo rezidui,
b) k posouzeni "parovych" vztahd mezi vSemi regresnimi proménnymi,
¢) k ovéfeni predpokladi o rozdélen{ proménnych nebo rezidui,
d) odhaleni skryté proménné.

EDA - identifikace:
1. Nevhodnost dat (male rozmezi nebo piitomnost vybocujicich bodi),
2, Nespravnost navrZeného modelu (skryté¢ proménné),
3. Multikolinearita,
4. Nenormalita, kdyZ jsou proménné ndhodné veliciny.

I. KRITIKA DAT

Vyskyt viivnych bodit (VB):
- zdrojem fady problémi,
- zkresleni odhadd a riist rozptyli odhadd parametrd.

Déleni viivnych bodit dle charakteru:
1. Hrubé chyby: vyboéujici pozorovéni extrémy
modelu
3. Zdanlivé vlivné body: disledek nespravného regresniho modelu

Déleni viivnych bodit dle vyskytu:
1. vybocujici pozorovani (outliers, O): na y se lisi,
2. extrémy (high leverage points, E): 1iSi se na ose x



Statisticka analyza rezidui

1. Klasicka rezidua: & =y, -x b,
Nesprdavné predstavy o reziduich.
1. Rozdéleni rezidui je stejné jako rozdéleni chyb,
2. Vlastnosti reziduf jsou shodné s vlastnostmi chyb,
2. Cim je reziduum &, vétsi, tim je bod vlivnéjsi, a tim spiSe by se mel z dat
vyloudit. Rozepsanim

e, = (1-Hyy - EHi; i © (1 - Hys - ZHij g
j=i

j#I

slovy: kazdé &, je linearni kombinaci viech chyb ¢

Rozdéleni rezidui je zdvislé:
1. Na rozdéleni chyb,
2. Na prvcich projekéni matice H,
3. Na velikosti vybéru n.

Viastnosti klasickych rezidui:
a) Rozptyl rezidui DE) = (1 -H,) &

je nekonstantni, i kdyZ rozptyl chyb é* je konstantni.
b) Rezidua jsou korelovana: existuje pdrovy korelacni koeficient r; mezi dvéma
rezidui ¢, a ¢,
- H..

r, . = .
i
\/(1 - Hii) - Hjj)
i kdyz chyby ¢ a g jsou nezavislé.
¢} Rezidua neindikuji siln€ extrémni hodnoty.
d) Rezidua jsou normdlné&jsi nez chyby: (effekt supernormality)
e) U malych vybérii nemusi spravné indikovat model.

2. Normovana rezidua ¢, = &/6
normainé rozdélené veliiny &, ~ N(0, 1).
Diagnostika: pravidlo 3o, tj. rezidua v&t8i neZ * 34 indikuji vybocujici.

) , ) 8.
3. Standardizovana rezidua &g = !

¢ /T-H,

Maji konstantni rozptyl. Maximalni hodnota éa je ohraniena velikosti yn - m.
Diagnostika: k indikaci heteroskedasticity. '



4. Jackknife rezidua ("plné studentizovana") uvZijeme misto & odhadu
smérodatné odchylky &

&; = éSi\} n-m-1 yn - m cotg O,

a2
n—m*GSi

maji Student. rozdéleni s (n - m - 1) stupni volnosti.
Diagnostika: k identifikaci vybocujicich bodii (outliers).

5. Predikovana rezidua
éi
1 - Hii

kde b, jsou MNC odhady ze véech bodd kromg i-tého.
Diagnostika: indikace vybocujicich hodnot (outliers).

Cpi T yi_xib(i) =

’ r ” . \ w - P ”, . . . -
6. Rekurzivni reziduat sdopfedna rekurzivni rezidua jsou definovana vztahy

éxi = G, i=1, ., m

Y, - X; b,

CRri

\/1 C X (X" X )T R

kde b, , jsou odhady ziskané z prvnich (i - 1) bodil.
Diagnostika: umoziiuji identifikovat autokorelaci, nestabilitu modelu, napf. v Case.

Rezidua k dia

1. K detekei heteroskedasticity: standardvrezidua €.
2. K detekei vybocujicich bodi: Jackknife'rezidua €, predikovana rezidua €.
3. K detekei autokorelace: rekurzivni rezidua € ;.

Obrazce v diagnostickych grafech
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(a) tvar mraku, (b) tvar vysele, (c) tvar pasu a (d) nelineéarni tvar

Grafy identifikace vlivnych bodii
1. Graf predikovanych rezidui (GPR), osa x: ¢, osay: €,
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2. Williamsiiv graf (WG), osa x: prvky H;, osa y: &y
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3. Pregibonuv graf (PG), osa x: prvky H;;, osay: &




4. McCullohiiv-Meeteriiv graf (MMG), osa x: In [H;; /(m (1 - Hy))],

52
osa y: In &g
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5. Indexové grafy (IG), osa x: index i,
osa y: rezidua €, &g, €y, Epp €5 Eri» NEbO prvky Hj ¢i Hy, a odhady b,

A
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6. Rankitové grafy (Q-Q), osa x: u pro Py =1i/(n+1),
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(a) pfiblizné normalni rozd€leni, (b) rozd€leni s dlouhymi konci, a (¢)
rozdéleni s kratkymi konci

II. Kritika modelu

1. Jedind proménnd x: rozptylovy graf y na x. o
Vice proménnych x: rozptylové grafy mohou mviné indikovat nelinearitu.

2. K posouzeni vztahu y a x;: parcialni regresni grafy a parcialni rezidudlni grafy.
Belseyho parcialni regresni grafy (partial regression leverage plots)
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umoZriuji.
1. Posouzeni kvality navrzeného regresniho modelu,
2. Indikuji pfitomnost vlivngch bodi,
3. Nesplnén{ pfedpokladil klasické MNC,
4. Vyjadiuji zavislost mezi y a zvolenou proménnou x; pri statisticky nemén-
ném vlivu ostatnich X,
Vychdzi se z regresniho mocielu

y = Xﬁ)ﬂ tX. Ct+eE

kde B* méa rozmér (m - 1) X 1, ¢ je regresni parametr piisluSejici j-t€ proménné.

Projeket do prostoru kolmého na prostor sloupcti matice X, bude



Py y = Po Xy + Py % ¢ +t1 Pye
ﬁ] - 0 i}J
vektor rezidui vektor rezidui
proménn€ x; na proménné y na
proménnych, proménnych,
které tvofi které tvoii
sloupce X, sloupce X,
Stfedni hodnota E(1;) je E(a ) = CE(¥)) azavislost 4, na ¥, tvoi{ parcidlni

regresni graf, kde u spravného modelu jde o zévislost s nulovym asekem.

Odhad smérnice z MNC bude

. T T
. u. X. .
& = 4 | ] P{}) y
o T o T
, Y. X. . .
Vi Vi j P 0 X
Plati & = i, - Vv, ¢ aukazuje na vztah mezi ¢ s parcidlnimi rezidui i av.

Viastnosti:

a) smeérnice ¢ je stejnd s b, v nedéleném modelu a tsek je roven nule, kdyZ je
navrzeny model spravny,

b) korelacni koeficient mezi a j @ ¥; odpovida parcidlnimu korelaénimu koefi-
cientu R,

¢) rezidua regresni pifmky v parcidlnim regresnim grafu jsou shodna s rezidui
€, pro nedéleny model, .

d) v grafu jsou zvyraznény vlivné body a n&kterd poruseni pfedpoklad MNC
(heteroskedasticita).

Nevyhody:
a) x-ové soufadnice ¥, v parcidlnich regresnich grafech nejsou v ptvodnim
metitku proménné x;,
b) jsou-li proménné sloupct matice X siln¢ korelované, nemusi parcidlni

regresni grafy indikovat spravné nelinearitu, a tim i vhodnost navrzeného
modelu



Parcialni rezidualni grafy (grafy "komponenta + reziduum")
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Rovnici & = @, - ¥,.b; pfepiSeme do tvaru
1 . = & + . ot . .
LY é bJ (E H(}))XJ
a vyjadiime jako zévislost velifiny

e + b, (E - Hg) x, na (E - H )x,

Parcidlni rezidudlni graf je analogif parc. regr. grafu pfi volbé H, = 0.
Jedna se o zévislost parcidlnich rezidui s na proménné x;.

m
s = e+bx; = y-z_xkbk
k#j
Pokud model obsahuje absolutni ¢len, je moZno pouZzit modifikovand parcialni
rezidua

§ = &+ (% - x)b+y
kde x, y jsou aritmetické priméry veliin x; ay. V grafu se znazorhuje
deterministickd komponenta
¢ = (Xij - xj) bj i=1,..,n

ktera se zna¢i pismenem "C" a parcidlni reziduum s, = ¢; + ¢,1 =1, ..., n, kter¢
se oznacuje kiizkem "+".
Viastnosti:

a) smérnice zdvislosti s na x; je rovna b; a Gsek je nulovy. Lmearm zavislost

ukazuje na vhodnost navrzene X, V modelu

b) rezidua pfimky jsou pfimo rezu:iua ¢, pro nedé€leny model,

c) pokud je dhel mezi x; a nékterymi sloupm matice X(J maly (multikoli-
nearita), ukazuje parcidlni rezidudlni graf nespravné maly rozptyl kolem
regresni pfimky b, x; a dochazi i k potlaceni efektu vlivnych bodd.



Znaménkovy test vhodnosti modelu

nenidhodnost rezidui ize testovat znaménkovym testem.
Postup:
1. Urduje se pocet sekvenci ny, kde maji rezidua stejnd znaménka.
(napf. pro rezidua -1, -1, 1, -1, 1, 2, 1 je pocet sekvenci roven fi, = 4)
2. Stanovi se pocet rezidui kladnych (n,) a zapornych (n).
3. Teoreticky pocet sekvenci n, a jeho rozptyl D, je

2n, n

, 1 n

n = 1+ =~ ]+ —
n, +n 2

~2n,n_ (2n,n_-n - n)

n
(m, +n) (n, +n_- 1) 4

Pron, > 10 a n_ > 10 lze vyuZit ndhodné veli¢iny

t

n -nt+C

U = u
/D

s normovanym normélnim rozdélenim N(O, 1).
Testovdni: Je-li n, < (n, - C 1.96 /D)), pak je v reziduich trend a model je
nespravné navrzen. (Konstanta C = 0.5 je korekci na spojitost).

II1. Kritika metody - ovéieni piredpokladu MNC

1. Hetero/homoskedasticita (nekonstantnost rozptylu)

Rozptyl veli¢iny y, v itém bod& je popsén of = o2 exp(A x, B), kde x, je i-ty fadek
matice X.

Test: ovéien{ Hy: A = 0 (homoskedasticita). Cook-Weisbergovo testacni kritérium

2

kde §p - —
n s

Testovdni: 1. Je-li S, < x%(1), H, (heteroskedasticita) je pfijata.

2. Pro homoskedasticitu tvoii diagnosticky graf észi na (1 - H;) ¥, ndhodny mrak
bodf. Pro heteroskedasticitu vznikne typicky klinovy obrazec.



2. Autokorelace: Data ¢asovych fad maji chyby g vzdjemné korelované.
Nejcéastéjsi je pfipad autokorelace prvniho fadu '

& = Pr &, Y

kde u; ~ N(O, o?).
a) Pro p, = 1 pfipad kumulativnich chyb, ktery se v chemii vyskytuje &asto.
b) Pro p, = 1 jde o autokorela¢ni koeficient 1. fadu.
Test: '
1. Graficka indikace autokorelace:
2. Waldlv test pro p;: Hy p, = 0ws. H, p, # 0. Je-li Waldovo kritérium
22
np 5 C g
= <X (1), H, je pfijata.
I - p5

W:

1

3. Normalita chyb
1. Rankitovy (Q-Q) graf: ¢, neb

roP,=i/(n+ 1)
2. Test normality: Hy: normalita vs. H,: nenormalita. Uzfva se Jarque-Berrova

testacni statistika

a
> -3
a0 if 0,0
A 3 2 1
L&) = n + + n - 21
3 & 2
61, 24 1 i%s

kde @, je J-ty vyberovy moment rezidui

n -
> g
G = i=1

] n

Test: je-lil(e) > x%_a(Z) = 5.99, je H, (normalita) zamitnuta. Napf. pro linedrni
modely s absolutnim ¢lenem je G, = 0 a L(&) je

L@ = n [gl NG 3)2]
6 24

kde g =

3 A
a, it

(test neni vhodny pro malé vybéry)



Kalibraéni modely

SloZitost feSeni lohy kalibrace souvisi zejména s uzitym kalibra¢nim modelem.
Pro linearni regresni modely lze vyjadfit konfiden¢ni pasy kolem modelu. Slozky
vektoru x jsou funkcemi méfené vlastnosti (obvykle koncentrace). Obycejne se
uvazuji polynomické modely, u kterych jednotlivé slozky odpovidaji mocnindm
méiené vlastnosti. Pfi hledani hodnoty %* se pak fe§i aloha hleddni kofene
polynomu. Pro nelinedrni regresni modely se hleda feSeni ve tvaru

= G
Na zdkladé Taylorova rozvoje této funkce lze nalézt pfibliznou formuli pro
rozptyl D(&") ve tvaru

St(x, b) ]2

oX
kde D(y") je rozptyl y"-ovych hodnot, ktery je obylejn€ roven o2, a D(f(x,b)) =

D(¥) je rozptyl predikce, ktery se urCuje také z Taylorova rozvoje funkce f(x, b).
Pro linedrni regresni modely je rozptyl predikce roven

DE™)

PY - D, b))

7 V2 * _T\2

D(?) - 0.2 _l_,_ n(X_X) - 0214- (y -Y)
n n n

Y (¢ - X by Y- (x; - X)?
i=1 i=1
kde b, pfedstavuje odhad smérnice regresni pfimky. Po dosazeni dostaneme
PRy ~ Z|L.1, O -F)
b12 M 2§ 7 \2
by Y (x - X)
i=1

Problémem je, Ze rozdéleni veliiny X * je obecné nesymetrick€. Jedin€ pro pripad
kalibra¢ni pfimky a maly rezidualni rozptyl Ize rozdCleni veliiny X povazovat za
piiblizn€ normdlni. Za pfedpokladu, Ze jak y-ové, tak iy'-ov€ hodnoty jsou
nihodné proménné s normalnim rozdélenim, plati, Ze rozdil A = y* - {(x, b)

bude mit také normalni rozdéleni. Standardizovand nahodna veli¢ina A //D(A)
m4 pak Studentovo rozdéleni se stupni volnosti, které byly uZity pfi uréeni D(A).




Kalibra¢ni pfimka

Mode! kalibra&ni piimky patfi v laboratofich k nejpouzivanéj§im. Pfedpoklada se
obvykle, Ze tento model vyhovuje v celém sledovaném rozsahu proménnychxa y. -
Z hlediska statistického zpracovan{ 1ze uzZit rovnice

v, = B, + B, X+ g, i=1,.,n

yj*:BZ+le+8j*’ j=1,...,M
Ulohou kalibrace je potom nalezen{ odhadu %" parametru % jako primarniho a

odhadi parametri 8, B, jako doplikovych. Odhad %" a jeho odpovidajict
konfidenéni interval je mozné urcit n¢kolika zpfisoby:
(1) Dosazenim dostaneme piimy odhad parametru x ve tvaru

S Al
b

1

kde y' je méfena hodnota signilu (resp. priimer y* pro M > 1 opakovanych
méfenf) a b, je odhad smérnice kalibraéni pfimky. Tento odhad je obecné
vychyleny.

(2) Korekci na vychyleni lze provést pomoci Naszodiho modifikovaného
odhadu '



n

Z(Xi -x)

i-1
(3) Krutchhoft navrhl inverzni odhad

;(Xi -X) (¥ -y)

XI‘ZQ*(Y*‘S’-) n
g(}’i - ?)2

ktery vychdzi z inverzniho regresntho modelu E(xfy) = o, (y - y) + @, . Na

zékladé rozboru odhadu %, bylo zji§téno, Ze jde také o vychyleny odhad, ktery

neni lepsi neZ pfimy odhad & *. Navic se pfi odhadovani parametril ¢; a «, chybné
pfedpoklada, Ze y-ové hodnoty jsou méfeny se zanedbatelnymi chybami vaci x-
ovym hodnotam.

(4) V praci Schwartze je navrzen nelinearni odhad typu

XH:X. exp =y’ -b, - b Xz)z
. Y 2 &°
X =
" - (y'-b, - b1”"1)2
exp
12; 2 &°

ktery je vSak zaloZen na predpokladu normality rezidui.
PH konstrukci intervaldi spolehlivosti pro odhady &* nebo %, u silngji

rozptylenych dat je nejjednodussi uZit D(%x") a pfedpokladu asymptotické

normality. Meze 95%niho intervalu spolehlivosti se pak vypoétou ze vztahG
"

L = %7 - 196 VD)

g

Ly = %"+ 196 yDR")

Dﬁ/r‘\



o "Te patrné, Ze v pripadc opakovani méreni
signalu'y a uréent hodnoty y*je “tfeba stanovit konfiden¢ni piimky U, a U,
a fesit ulohu hleddni priseéiku U, s doln{ konfidenéni parabolou P, kallbracm
ptimky (vysledkem je bod L), resp. priseciku pifmky Uy s horni konfidenéni
parabolou P, kalibraéni piimky (vysledkem je bod L).

P
y /’
U -~
y* H V4 y. : s
z "-—-’/ ,/’/
Ha™ -~ I
l -~ |
/l/ |
4 |
b, 1
~ c
L Xc L,

Urceni intervalu spolehlivostt veliCiny x kalibracni pfimky. Srafované

je vyznacena polovicni Sife intervalu spolehlivosti signalu -

Pfi znalosti rozptylu méfeni o? lze snadno definovat 100(1 - «)%ni interval
spolehlivosti pro signal y* ve tvaru

Upy = Y Fu 0

kde u, ,, je kvantil normovaného normalniho rozdéleni. Pokud 62 neni znamo, lze



(11—2).:‘;2

vyuzit nerovnosti o? < , kde Xixz je dolni kvantil x? rozdéleni.

2
Xaﬂ(n - 2) M
Interval spolehlivosti signdlu Uy, se potom vypocte ze vztahu
= 6 n-2
Upa = ¥ F Uy -
YM Xifz(n - 2)

Misto kvantilu u,, se v této rovnici pro M = 1 uzivd kvantil Studentova

rozd&lenf t,_,(n - 2) a rozptyl o? je nahrazen odhadem 6°. Pro celou regresni
piimku se vypocétou hraniéni 100(1 - «)%ni paraboloidy

142

- A 1 x - 3P
Pog = by x+b, T 6{2F (2 n2) =+ r1( )
(% - x)
i=1

Hrani¢ni hodnota L, je feSenim rovnice Uy, = P, vzhledem k proménné x.
Hrani¢ni hodnota L je feSenim rovnice opét vzhledem k proménné x U = Py,
Obé rovnice jsou vzhledem k proménné x kvadratické. Kvalita intervalu
spolehlivosti kolem parametru je pifznivé ovlivnéna:

1. Opakovanim mé&feni signélu y-, ¢ili riistem M.

2. Zazen{ konfidendnich parabol Ize dosahnout eliminaci vlivngch boda.

3. Zmens$enim reziduélniho rozptylu 2, a tedy bud zpfesnénim mé&feni, nebo
uzitim spravného kalibra¢niho modelu.

Presnost kalibrace

K vyjadfeni pfesnosti kalibra¢nich metod se obycejné definuji limitni hodnoty,
které souviseji s urovni koncentrace, pro kterou je signdl jest€ statisticky
vyznamn¢ odliény od Sumu. V souvislosti s vyjadienim piesnosti a citlivosti
kalibra¢nich metod se definuji tfi specifické Grovné signalu:

1. Kritickd droveni y, pfedstavuje hornf mez 100(1 - «)%niho intervalu
spolehlivosti predikce signdlu z kalibra¢niho modelu pro koncentraci rovnou nule,

tzv. slepy pokus. Nahradou \/2 F, (2, n-2) kvantilem t, ,(n - 2) a dosazenim x
= () dostaneme pro kritickou droveifi y, vztah

- = . 1 X2
Yo = Yy-bx+t »n-2)0 1+H+—n——
Z(xi_x2
i1

Nad hodnotou v, Ize signél odliSit od Sumu. Koncentrace x,, odpovidajici hodnoté
kritické tirovné, se uréi z kalibraéniho modelu pomoci vztahu



2. Limita detekce y,, odpovidd hodnoté koncentrace, pro kterou je dolni mez
100(1 - a)%niho intervalu spolehlivosti predikce signalu z kalibraéniho modelu
rovna y.. Pro linedrni kalibrac¢ni model lze psat

=2
X _
Vp = Y+ Ot pn(n-2) 1+l+ & )
n n
Z(Xi_i)2
i1

Definice kritické drovn€ y,, limity detekce v, a jim odpovidajici
koncentrace x, a X,

Odpovidajici koncentrace x; se pak vypoéte podle vztahu

Yp =Y -
XD = D + X
bl
Limita detekce udava skuteCnou aroven signilu, kterd umoziuje jesté detekci
koncentrace. Velikost X, udava minimalni koncentraci, kterou lze jesté s pravdé-
podobnosti (1 - «) odliSit od nulové hodnoty.
3. Limita stanoveni y, je nejmensi hodnota signdlu, pro kterou je relativni

smérodatnd odchylka predikce z kalibraéniho modelu dostateéné mala a rovna
&islu C. Pro ¢islo C se volf obycejné velikost C = 0.1. Oznaéme predikci v misté

X, vyrazem y(x,) = y + b,(X, - X). Podminka pro urceni y, je pak rovna

D(y(x,))
(%))




;(Xi - X)

K praktickym vypoétiim v laboratoti se viak Casto uziva aproximace

Dosazenim a Gpravami se ur¢i  y, =

1+l+
1n

Ol

y, = ﬁ 1+ l + X’
5 C n _
Y (% - X )
i=1
Odpovidajici koncentrace X, je pak rovha x; = LI X.Z uvedenych Ctyf

1
charakteristik 1ze snadno konstruovat limitu detekee y,, a limitu stanoveni y, i pro
nelinearni kalibraéni modely a pro piipady dat, kdy rozptyly méfen{ nejsou

konstantni Obecné plati, Ze 'y, = y, = Y, .
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