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Uvod

— Regresni diagnostika umozrfiuje detailni analyzu regresniho modelu s vyuzitim grafi a
statistickych testll. Umoznuje béhem tvorby modelu interaktivni zasah uzivatele, ktery
zna ,sva data“ lépe neZ software. Blizi se tak EDA pro analyzu jednorozmérnych dat.

- Regresni diagnostika obsahuje postupy ke spolenému posouzeni tzv. regresniho
tripletu:
— kvality dat pro regresni model (pfitomnost vlivnych bodu),
— vhodnost regresniho modelu pro dana data,
- spInéni predpokladil pro metodu odhadu regresnich koeficient(, nejéast&ji MNC.
Regresni triplet: data + regresni model + metoda odhadu
— Z praktického hlediska (vyuziti software) budeme regresni diagnostiku délit na 2 ¢asti:
- metody analyzy kvality dat (vlivnych bodu),
- metody pro spInéni predpokladii pro MNC a posuzovani vhodnosti modelu.

W Unoirrerzita ‘Palackého
Kvalita dat: vlivné body

- Vlivné body ovliviuji vysledek statistické analyzy zkreslenim regresniho modelu.
— Lze je rozdélit do 3 skupin:

- hrubé chyby — dlsledek chyb pfi manipulaci s daty,

- body s vysokym vlivem — spolehlivé zméfené body rozSifujici predikéni schopnost,

— zdanlivé vlivné body — jevi se jako vlivné, protoze byl zvolen nevhodny regresni model.
- Podle mista vyskytu se vlivné body déli na:

- odlehlé body (OB) — li$i se v hodnotach zavisle proménné,

- extrémni body (EB) — liSi se v hodnotach nezavisle proménné,

- kombinace OB a EB, o jejich vysledném vlivu spiSe rozhoduje to, ze jsou EB.
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Indikace vlivhych bodii:
analyza vlivu pomoci indexu

Diagnostiky vlivnych bodd pomoci indexl jsou zalozeny na sledovani zmén, ke kterym
dojde pfi vypusténi jednoho bodu a ,dopocteni“ jeho hodnot z regresniho modelu.
Vypusténi bodu a dopocteni se postupné provadi pro vSechny body v modelu a
nasledné se vyhodnoti jednotlivé charakteristiky.

Cookova vzdalenost D;: je-li D, > 1, bod je vlivny.

Atkinsonova vzdalenost: modifikace Cookovy vzdalenosti se zvyraznénou citlivosti na
EB.

Diagonalni prvky projekéni matice H;:

- indikuji pfitomnost EB, které nezachyti analyza rezidui,

- H=X(XTX)1XT

V QC.Expertu se pouziva barevné zvyraznéni bodl identifikovanych jako vlivné.

Stejnou informaci poskytnou i grafy téchto diagnostik:

- graf Cookovy vzdalenosti.

- graf Atkinsonovy vzdalenosti.

- graf diagonalnich prvk( projekéni matice H.

Univerzita Palackého
v Olomouci
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Identifikace vlivnych bod: grafy

Graf predikovanych rezidui
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Identifikace vlivnych bodu: grafy

McCullohtiv-Meeterav graf

- L-R graf (0sa x: H,, osa y: e?)
— Hyperboly znazoriuiji isolinie stejného vlivu.

1m—.‘2S

I
i OB | OB, EB - Podle polohy vici 3 kfivkam Ize data rozdélit
— H na slabé vlivna, vlivna a silné vlivna.
1
i - Q-Q graf (osa x: kvantil N(0, 1), osa y:
| EB reziduum)
! - Lze konstruovat pro rdzna rezidua.
| - Kromé vlivnych bodd slouzi i k posouzeni
i normality rezidui.

@ Univerzita Palackého
v Olomouci
Analyza rezidui

Reziduum je vycislena hodnota z regresniho modelu a pouziva se pfi
posuzovani kvality modelu i kvality dat. Reziduum neni to samé co chyba a da se
tedy vyuzit ke statistickému hodnoceni v linearni regresi.

Druhy rezidui a jejich pouziti:

Klasicke reziduum e; =y; —y; oy — VYUZivaji se pro grafické hodnoceni — viz dalsi slide
Normované reziduum ey; = e;/oc — hodnoty vétSi nez £3co indikuji OB
Standardizované reziduum (eg;) — slouzi k identifikaci heteroskedasticity eg; =

€j

[ \/1_Hii

Jackknife reziduum (e ;) — identifikuje OB
Predikované reziduum (ep;) — identifikuje OB ep; =

e
1-Hy

o ok wh=

Rekurzivni reziduum (eg;) — identifikuje autokorelaci
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Tvar ,,mraku“
Vhodné pouziti MNC

Univerzita Palackého
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Analyza rezidui — grafy

Tvar vysece
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Ovéieni predpokladi MNC - testovani regresniho tripletu

Univerzita Palackého
v Olomouci

- Statisticka vyznamnost regresniho modelu: Fg test vyznamnosti regrese — testuje, zda
pouzity model je lepSi nez ,Zzadny“ model.
— Viz prezentace CHEX1-06-LR-/

— Multikolinearita: Scottovo kritérium multikolinearity SC
- Viz tato prezentace

— Zavislost/trend rezidui: neparametricky test ovéfuje pfitomnost zavislosti, které nejsou
postihnuty modelem — posouzeni na zakladé poctu zmén +/- rezidui.

- Normalita rezidui: Jarque-Beartv test; JB se srovnava sy, o).

Test je zalozen na posouzeni statistického rozdéleni rezidui.

2
JB=n.(&+—(gz_3)
6 24

|

- Je-li JB < y,2 — je prokazana normalita.
- Normalitu rezidui Ize odhalit i v Q-Q grafech rezidui.

10
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Univerzita Palackého
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Ovéreni predpokladi MNC — testovani regresniho tripletu

- Heteroskedasticita tj. nekonstantnost - Autokorelace — v LR byva disledkem
rozptylu: Cook-Weisbergtiv test; CW se vynechani vyznamné proménné
SFOVNAVA S Yy 1): souvisejici s y: Walduav test test; WA se
= Jedi CW > y,* — je prokazana srovnava s Xkrit2(1)'

heteroskedasticita. - Je-li WA > y,.,2 — je prokdzana autokorelace.
N 2 - Testuje pfitomnost autokorelace chyb na
{Z(yi—y)-ef} zékladé rezidui.
W= - Casto se pouziva i Durbin-Watsonuv test,
203 (yi-y)’ ktery také ovéfuje pFitomnost autokorelace
= na zakladé rezidui.
- Heteroskedasticitu Ize odhalit i v grafu - 0<DW<2a2<DW <4 potvrzuje autokorelaci.
heteroskedasticity (osa x: (1-H;)y;, osa vy: -~ DW ~ 2 autokorelace neni. -
eg?) = klinovy tvar bodu v grafu. > (&)’
- V pfitomnosti heteroskedasticity je tfeba npf DW ==
“ vegr . v . WA = L,
uvazovat o pouziti metody vazenych 1— pz >e;
nejmensich &tverca. ! ]

11

@ \i;lg;zjrl;lz;t\iralackého
Vhodnost regresniho modelu

- Pomoci rozptylového regresniho grafu: y = f(x).
- Posuzujeme vhodnost a tésnost proloZeni bodd regresnim modelem, Sitku pasu spolehlivosti,
pritomnost vlivnych bodu.
- Pomoci parcialnich regresnich grafu (u vicerozmérnych linearnich regresnich
modela).
— Zavislost y na zvolené x; s eliminaci vlivu ostatnich nezavisle proménnych x. Zavislost je
linearni pouze v pfipadé, Ze prislusny parametr b; je statisticky vyznamny.

y

s

+a+
s+¥ Smérnice piimky = b,

-~

— Pomoci charakteristik vhodnosti modelu AIC, MEP, Rp.

- Pfi porovnavani regresnich modeld hledame MEP a AIC minimalni a R, maximalni.

12
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@ Ur(ljirerzita f’alackého
Vhodnost regresniho modelu

- Stredni kvadraticka chyba predikce — MEP (Mean Error of Prediction)

- MEP vyuziva princip ,indext*: predikce y,. ; z odhadu, pfi jehoz konstrukci byla informace o i-
tém bodu vypusténa. Jde tedy o chybu i-teho bodu zavisle proménné spocitanou regresi pravée
s vypusténim i-tého bodu.

“n z(1H)

- Predikovany koeficient determinace R ? — ziskdme pokud pfi vggoétu R?
pouzijeme MEP misto RSC, je citlivéjSi na \f’ybocupm body nez klasicky

- QC.Expert pouziva predikovany korelacni koeficient R,.
nMEP

ny—nv

- Akaikovo informacni kriterium AIC — je kritérium kvality regrese vychazejici
z RSC ,penalizovaného® poétem proménnych n.

AlIC=n- h{%} +2m

2
R, =1-

13

@ Univerzita Palackého
v Olomouci
Postup vystavby jednoduchého regresniho modelu
Navrh pfedbézného regresniho modelu.

Predbézna analyza dat (posouzeni R, AIC, MEP, R))).

Regresni diagnostika zaméfena zejména na kvalitu dat (OB, EB).

>N~

Konstrukce zpfesnéného regresniho modelu po pfipadném vylouceni
OB.

5. Posouzeni kvality modelu s vyuzitim t?Stﬂ regresniho tripletu. Pfipadné
pouziti jiné metody odhady nez je MNC.

6. Tvorba kone¢ného regresniho modelu.

14
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Univerzita Palackého

v Olomouci

Polynomické regresni modely

15

v

- Jedna se o regresni model, ktery je linearni v parametrech, ale popisuje nelinearni zavislost
mezi proménnymi:

2
f(x)=x

104

Univerzita Palackého
v Olomouci

Polynomické modely, uvod

y =by+b,x +b,x2+ ... + b x"
b; jsou regresni parametry, n je stuperi polynomu

104

2
fx)=-x

5 0

L]
3
f(x)=x

] 3
fx)=-x

5

5

- Tento model obsahuje pouze jednu nezavisle proménnou X, ktera se v ném vsak vyskytuje
v riznych mocninach. Jsou zde vzdy v8echny mocniny od 1 do n. Specialnim pfipadem je
polynom 1. stupné, tedy pfimka.

10+

0

Typické tvary polynom( sudého stupné
(nalevo) a lichého stupné (napravo); pro
kladny koeficient ,vedouci mocniny*.

16
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@ Ugrerzita ‘Palackého
Multikolinearita

— MULTIKOLINEARITA (porudeni predpokladu pro MNC) — vysoké hodnoty parovych
korelaCnich koeficientd mezi vysvétlujicimi proménnymi, pfiblizna rovnobéznost
sloupcovych vektor v matici X.

- Multikolinearita zpUsobuije:

- Pogetni problémy b&hem MNC: S$patna pgdminénost matice XTX kvlli hodnotam
vlastnich Cisel A blizkych nule; nelze pfi MNC provést inverzi matice = regresni model
neni jednoznacné fesitelny.

- Statistické problémy: neimérné vysoké rozptyly regresnich parametri vedouci k jejich
nespolehlivému uréeni; nestabilita odhadl regresnich parametru.

- P¥iciny multikolinearity:

- zavislost mezi nezavisle proménnymi v LRM,

- polynomicka povaha regresniho modelu,

- preurcenost regresniho modelu — pFili§ mnoho nezavisle proménnych (u vicerozmérné LR).

17

Univerzita Palackého
v Olomouci

Multikolinearita
- lIdentifikace multikolinearity:
- Cislo podminénosti k (kappa): K= i’"ﬂ

Arax @ Ain jSOou maximailni a minimalni vliastni Cisla. Hodnota k > 1000 silna multikolinearita
- VI-faktor (Variance Inflation Factor), VIF > 10, jde o silnou multikolinearitu:

VIF =
1

— R?
J
- Scottova testaéni charakteristika My:
F
t_f -1 Fg je testacni kritérium ze ctverct testacnich statistik t; (test
Mr = Fx vyznamnosti regresniho koeficientu) a tg je primérna hodnota
Ts +1 étvercu testacnich charakteristik t;

M; > 0,8 — model z hlediska multikolinearity nevyhovuje, je nezbytna uprava modelu
0,33 < M; < 0,8 — model mélo vyhovuijici, Uprava vSak neni nezbytna,
M; < 0,33 — model neni multikolinearitou ovlivnén.

18
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@ Ur(lji;xerzita Palackého
Metoda korekce hodnosti

Metoda odhadu regresnich koeficienttl pouzivana misto MNC v pfipadé polynomickych
regresnich modell a vys$sSich stupnd polynomd. Regresni parametry odhadnuté pomoci
MNC maiji velmi vysoké rozptyly a proto neumozfiuji sestrojeni regresniho modelu.

Postup vypoétu regresnich parametrt u metody korekce hodnosti je stejny jako u MNC, tj.
je hledan minimalni RSC. Do vypoc¢tu se vklada omezeni na velikost viastnich Cisel A.
Omezeni na velikost A:

- P=0-MNC.

- Hodnoty P > 0 potlaéi sloZzky odpovidajici nejmensim vlastnim &isliim, doporucuje se P = 0,1.

— Maximalni hodnota P = 1.

Po vynechani uréitého poctu malych vlastnich Cisel A se vypoctou nové odhady parametru
b. s mens8im rozptylem, které jsou vychylené.

Tyto vychylené odhady vyhovuji lépe nez nevychylené odhady ziskané pomoci MNC a
lépe se interpretuji v regresnim modelu. Metoda korekce hodnosti tedy vede k
vychylenym odhadtm b, které jsou méné citlivé na Spatnou podminénost matice XTX.

19
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Univerzita Palackého
v Olomouci

Postup vystavby polynomického regresniho modelu

. UrCeni stupné polynomu (posouzeni R, AIC, MEP, R,).
. Redukce nadbytecnych &lent polynomu:
o pfi pouziti MNC posouzeni vyznamnosti regresnich koeficient,

0 pfi pouziti metody korekce hodnosti nalezeni vhodné velikosti omezeni P s ohledem
na vyznamnost regresnich parametrd.

Navrh prfedbézného regresniho modelu.

Regresni diagnostika zamérena zejména na kvalitu dat (OB, EB).

Konstrukce zpfesnéného regresniho modelu po vylouceni OB.

Posouzeni kvality modelu s vyuzitim testl regresniho tripletu. Pfipadné pouziti
jiné metody odhady nez je MNC.

Tvorba kone¢ného regresniho modelu.

20
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Univerzita Palackého
v Olomouci

Vicerozmérné linearni regresni modely

21

Univerzita Palackého
v Olomouci

Vicerozmeérné LRM

- Pokud méfené hodnoty y zaviseji na vice faktorech x, neni vzdy

mozné provést takovou sérii pokusu, pfi nichz by se ménila pouze
hodnota jediného faktoru x a ostatni by =zlstaly konstantni.
Experimentalni vysledky Ize zpracovavat ve vztahu k soucCasné
zmeéneé vice faktord pomoci vicerozmérné linearni regrese.
Jsou-li hodnoty y Ilinearné zavislé na nékolika nezavislych
proménnych x, tj. plati-li

y=by+b;x,+b,x,+ ... + b, x,
mlzeme pro vypocéet odhadd parametrd b; o poctu k pouzit MNC (pfi
splnéni pfedpokladu pro pouziti).
Absolutni ¢len b, je priseCikem regresni nadroviny s osou V.

Parametry b; jsou smérnice regresni nadroviny ve sméru x; a jsou
nazyvany parcialnimi regresnimi parametry.

3 320 340 360

Grafické
znazornéni
vicenasobné LR
pro 2 faktory x,
feSenim je rovina.
Pokud je x > 2,
fesenim je
nadrovina.

22
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Univerzita Palackého
v Olomouci

Postup vystavby vicenasobného regresniho modelu

. Navrh pfedbézného regresniho modelu.

Posouzeni parcialnich regresnich grafl a vyznamnosti jednotlivych regresnich

koeficientl b;.

o U vicerozmérné LR nemame k dispozici graf regresni zavislosti y na x, ale parcialni regresni
grafy y na x4, y na x, atd. U nich posuzujeme vhodnost a tésnost proloZeni dat pfimkou.

Pfedbézna analyza dat (posouzeni vicenasobného a parcialnich korelaénich
koeficientl, AIC, MEP, R)).

Regresni diagnostika zamérena zejména na kvalitu dat (OB, EB).

Konstrukce zpfesnéného regresniho modelu po vylou€eni OB.

Posouzeni kvality modelu s vyyiitl’m testl regresniho tripletu. PFfipadné pouziti
jiné metody odhady nez je MNC.

Tvorba konecného regresniho modelu.

23
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Univerzita Palackého
v Olomouci

Kalibrace

24
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Univerzita Palackého
v Olomouci ,
Uvod

Kalibrace patfi k zakladnim uloham chemické praxe, jez se feSi s vyuzitim
regresnich metod.

DEFINICE kalibrace dle VIM 3: Cinnost, ktera za specifikovanych podminek v
prvnim kroku stanovi vztah mezi hodnotami veli¢iny s nejistotami méreni
poskytnutymi etalony a odpovidajicimi indikacemi s pfidruzenymi nejistotami
méfeni a ve druhém kroku pouZije tyto informace ke stanoveni vztahu pro
ziskani vysledku méreni z indikace.

Dle definice se kalibrace sklada ze dvou kroku:

1. Sestaveni kalibraéniho modelu — tj. sestrojeni regresniho modelu z vysledkl analyz
kalibracnich standard( (etalont).

2. Poutziti kalibraéniho modelu: pro signal vzorku y" se hleda odpovidajici hodnota x* (obvykle
koncentrace) a interval spolehlivosti (nejistota).

Ze statistického hlediska rozliSujeme linearni kalibraci (pfimka) a nelinearni

kalibraci.

25

Univerzita Palackého
v Olomouci

Kalibracni zavislost

1,0 .
Pracovni rozsah _—
. Pr
0,8 | ;
2 06 |
=z
9
(%]
0,4 |
02 | LoD LOQ
< Linearni
l rozsah
0 y—
T T T T T |
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2

KONCENTRACE

Prevzato z materidlu LGC Standards Limited, Velkd Britdnie.

26
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Univerzita Palackého
v Olomouci

Linearni kalibrace

- Kalibracni pfimka je nejpouzivangjsi
kalibracni model. Pfedpoklada se, ze
linearita modelu plati v celém rozsahu
kalibrace, coz je nezbytné ovéfit.

Sestaveni modelu:y =b, + b,x + ¢
Pouziti modelu: y, = b, + b,x, +¢

- Zpétny odhad x lze urcit nékolika
zpusoby. QC Expert pouziva pfimy
odhad a nepfimy odhad. Zpétné
odhady jsou hodnoty x;° neznamého
vzorku vypoCitané z naméfené
odezvy y, pomoci  zvoleného
kalibracniho modelu.

- Pfimy odhad (kombinace rovnic pro
sestaveni a pouziti modelu):
L Ys — Y
Xg = X + b—
- Nepfimy (modifikovanf}) odhad, ktery
koriguje vychyleni:

F=)b
xS = 7+ s —¥)bs

bZ+(O°

(i - 0)2

27

Univerzita Palackého
v Olomouci

Interval spolehlivosti x.

— Odhad x," je odhad bodovy, potfebuje znat jeho
IS, nejCastéji 95%. Lze jej urCit vypoltem nebo

graficky.
— Grafické urceni |IS:

- Lpje feSenim Uy = Py,

- Ly feSenim U, =Py
Uy, Up IS opakovanych méreni y’
- Py, Pp meze pasu spolehlivosti

- IS x," obecné neni symetricky!

<
c
A
\
\
\
\
\
\

r e————

28
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Univerzita Palackého
v Olomouci

Linearni kalibrace — interpretace kalibracnich grafu

standardt

ti odchylku

OB ovliviujici regresni

Nevhodnd volba kalibraénigh * ]r=0.908

\

.
‘\

v

29

Univerzita Palackého
v Olomouci

Metoda pridavkl standardu

Method of standard additions —
metoda pfidavkli standardu NE
metoda standardniho pfidavku.
Pouziva se k eliminaci matriCnich
vlivl, je Casové naroCna a vyzaduje
veétSi mnozstvi vzorku.

Koncentrace pfidavaného analytu
musi byt v linearni casti kalibracni
zavislosti.

Ze statistického hlediska je vhodné
analyzovat vzorek + 3 pfidavky = 4
body do regresniho modelu.

Dulezité je vhodna volba koncentrace
pridavku, aby signal rostl rovhomérné.

Signal

Sample signal

-

-
Amount of analyte

in test sample

Amount added——

30
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Univerzita Palackého
v Olomouci

Nelinearni kalibrace

Pokud pfimka jako kalibracni model
nevyhovuje, pouzivame nelinearni
kalibraci.

Vhodny kalibracni model urCujeme podle
meze detekce. Vhodny model bude mit

v v

Nelinearni modely:

- Linearni spline — prolozeni dat nékolika
odliSnymi pfimkami spojenymi uzly.

- Polynomicky model — obvykle dostacuje
kvadraticky model.

- Nelinearni spline — prolozeni dat nékolika
odliSnymi polynomickymi modely spojenymi
uzly.

31

Univerzita Palackého
v Olomouci

Mez detekce (Limit of Detection)

Definice z VIM 3: namérena hodnota
veli€iny ziskana danym postupem
meéreni, pro kterou je
pravdépodobnost nepravdivého
tvrzeni o nepfitomnosti slozky v
materialu B, pfiemz pravdepo-
dobnost nepravdivého tvrzeni o jeji
pritomnosti je a.

- POZNAMKA 1 IUPAC doporuduje

implicitni hodnoty pro a a 8 rovné 5 %.

- E(())SNAMKA 2 Nékdy se pouziva zkratka

- POZNAMKA 3 Termin ,citlivost* se
nedoporucuje pouzivat pro ,mez detekce’.

Yiop = Vbiank ¥ (1,64Sy100 + 1,645,

B=5%

\)\54%““‘ 1,64'5‘”,,,/

S brank /

/

a=5%

.“bi’nuk

YLOD

Predpoklad: normalni rozdéleni
a shoda rozptylG.
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Mez detekce — pristupy k urcéeni

- Hodnoceni variability méfeni slepého vzorku (pokusu) zaved|
v 60. letech Kaiser.
- Je tfeba vhodné zvolit slepy vzorek (pokus).
- Zpusob vypoCtu s: za podminek opakovatelnosti &i Iépe za
podminek mezilehlé preciznosti .
- Vyhodnoceni z kalibracni kfivky (napf. v QC.Expert)
- Zakladem jsou normy ISO 11483-2 a DIN 32645.

- V praxi je tfeba vhodné zvolit koncentraCni rozsah a slozeni
standardd pro urCeni LOD. DoporuCuje se max. 1 fad nad
oCekavanou hodnotou LOD.

— Mez detekce ve vztahu k poméru signalu k Sumu

- U instrumentalnich technik, u kterych je kontinualné registrovana
nulova linie jako napf. u chromatografie, maze byt LOD odvozena
od koncentrace analytu v davkovaném vzorku, ktery v pouZitém
detekénim systému vykazuje zvoleny pomér signalu k Sumu.
Pouziva se hodnota poméru 2 az 5, nej¢astéji 3.

g

Vyhodnoceni poméru signalu
k Sumu S/N
u chromatografické analyzy
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Mez detekce: Kaiseruv pristup

Pouziti (nezavislé) korekce pozadi/baseline

Yiop = K-Spjank
Neni pouzita korekce pozadi/baseline

Yiop = Ybiank ¥ K Spjank

Ur€eni K:

- Kaiser (normalni rozdéleni): K = 3 (3,28 zaokrouhleno),
- pripadné kvantil Studentova ¢t rozdéleni pro nizka n.
Mez stanovitelnosti, K = 10:

- Pro potfeby kvantitativni analyzy definujeme mez stanovitelnosti LOQ jako parametr

uréujici obvykle pocatek pracovniho rozsahu metody.

- Neni definovana statisticky, ale konven¢né jako hodnota obsahu slozky (koncentrace
analytu), pfi které je nejistota stanoveni vyjadifena jako relativni smérodatna odchylka

rovna pfedem uréené hodnoté (doporuceni IUPAC 10 %).

Yioq = 10°Spiank NEDO ¥ 0q = Vpiank + 10°Spjank
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Mez detekce — vyhodnoceni z kalibraéni krivky

- Vyuziva statistickych vlastnosti (pasu spolehlivosti, smérnice) kalibragniho modelu.

1 1 x?
Xiop =Syt e X

i=1
~
Pfima metoda signalu - Oy .
Y g Pl - Y, ... kriticka Urover na ose y
v e - Y,op -.- mez detekce na ose y
Yo - L = Yioq --- mez stanovitelnosti na ose y
) o - - X¢ ... kriticka Uroven na ose x
}D e -
7 i - X, op --- mez detekce na ose x
P A — X, 0q --- Mmez stanovitelnosti na ose x
////
Y(0) o A X - Hodnoty niz$i nez kriticka Uroven se povazuji za
0 Xe Xo Xo Sum.
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Prezentovani vysledkll okolo meze detekce

LOQ: ¥prank + 108y 50k

LOD: ¥piank * 3Spiank

Prdmeér slepého pokusu
M\J,\/\—\MA - /\»F)\, P Yblank

X, pocet méreni

36

ACH/CHEX1

18



