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potrebné pou�iť model v inverznom tvare:  
    (2) 

 
Problémom pri  pou�ití kalibračného modelu na pre-

dikciu koncentrácie analytov v neznámych vzorkách je 
nájdenie inverznej funkcie f−1, preto�e funkcia f je sto-
chastická a jej inverzia nie je triviálna. Preto niektorí auto-
ri doporučujú vytvárať kalibračný model priamo 
v inverznom tvare: 

C = F(R; B) + EC          (3) 
Pri pou�ití tohoto kalibračného modelu na predikciu 

koncentrácií nie je potrebná inverzia funkcie F: 
    (4) 

 
Ak predpokladáme, �e aj závislosť medzi C a R je 

lineárna, potom klasický resp. inverzný kalibračný  model 
mô�eme zapísať jednoduchými rovnicami: 

R = C B + ER                      (5) 
C = R B + EC           (6) 
Príkladom takéhoto lineárneho modelu je napríklad 

Lambertov-Beerov zákon.  
Úlohou kalibrácie je potom určiť (odhadnúť) maticu 

B z kalibračných dát C, R. Na tento účel  sa najčastej�ie 
pou�íva metóda označená ako MLR (multiple linear re-
gression), ale v poslednom čase sa stále viac presadzujú 
metódy, ktoré sú zalo�ené na rozklade matíc zdrojových 
dát na maticu hlavných komponentov (matica skóre) 
a maticu záťa�í (loadings). Tieto metódy sú v literatúre 
známe pod názvami regresia hlavných komponentov 
(PCR), resp. metóda parciálnych najmen�ích �tvorcov 
(PLS). Princípy a pou�itie týchto metód sú opísané  vo 
viacerých monografiách1−3, preto ich tu neuvádzame.  

Napriek tomu, �e matematický princíp týchto metód 
je známy a algoritmy rie�enia sú prepracované, mnohé 
�tatistické vlastnosti nie sú dostatočne preskúmané4.  

Cieľom práce bolo preveriť mo�nosti a �tatistické 
vlastnosti viacrozmerných kalibračných postupov (MLR, 
PCR, PLS) pri kvantifikácii 4 nukleotidov adenínmonofos-
fátu, (AMP), guanidínmonofosfátu (GMP), uridinmono-
fosfátu (UMP) a cytidínmonofosfátu (CMP), ktorých prí-
tomnosť a vzájomné pomery v analyzovaných vzorkách  
mô�e slú�iť na identifikáciu biologického zdroja 
alergénov5,6 v prachových časticiach ovzdu�ia. 

 
 

Experimentálna časť 
 
Na testovanie vlastností kalibračných postupov boli 

pou�ité súbory 15 modelových kalibračných vzoriek 
a 12 validačných vzoriek. Zlo�enie kalibračných vzoriek 
bolo určené metódou �tatistického plánovania SIMPLEX 
tak, aby sa minimalizovala mo�nosť multikolinearity 
v kalibračných dátach a aby vzorky pokrývali rovnomerne 
celý kalibračný priestor. Zlo�enie kalibračných vzoriek 
(matica C15×4) je uvedené v tabuľke I. Spektrá nukleotidov 
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Úvod 
 
Tvorba kalibračného modelu je kľúčovým krokom v 

procese analýzy komplexných vzoriek. Súčasná in�tru-
mentálna technika (HPLC-DAD, GC-MS, GC-FTIR a iné) 
je schopná produkovať viacrozmerné analytické signály, 
ktoré obsahujú viac informácií, ale ich spracovanie si vy-
�aduje nové chemometrické prístupy. Pre tento účel boli 
vyvinuté viaceré viacrozmerné kalibračné metódy (MLR, 
PCR, PLS a iné), ktoré sú stále predmetom skúmania ana-
lytických chemikov. 

 
 

Teoretická časť 
 
Mno�inu viacrozmerných kalibračných dát mô�eme 

zapísať vo forme matíc C, R, kde matica C (n×p) obsahuje 
p>1 nezávislých premenných (koncentrácií jednotlivých 
zlo�iek) pre ka�dú z n vzoriek. Maticu R (n×q) tvorí n 
analytických signálov (spektier) nameraných v q polohách 
(vlnových dĺ�kach). Kalibračný model v najv�eobecnej�ej 
forme vyjadríme vzťahom: 

 
R = f (C; B) + ER                                           (1) 
 

kde B (p×q) je matica parametrov modelu a ER (n×q) je 
matica chýb, pričom platí, �e funkcia f je lineárnou funk-
ciou parametrov.  

Kalibračný model sa vytvorí zmeraním analytického 
signálu kalibračných vzoriek, ktorých zlo�enie je známe, 
a ktoré viac alebo menej reprezentujú skutočné zlo�enie 
neznámych vzoriek.  

 Na predikciu koncentrácie v neznámych vzorkách je 

-1� �f ( , )= newC R B

� �F( , )= newC R B
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(matica S4×36) boli prevzaté z literatúry7 a sú prezentované 
na obr. 1. 

Analytické signály kalibračných vzoriek boli vypočí-
tané ako súčin R15×36= C15×4*S4×36. Aby vypočítané signály 
simulovali reálne experimentálne dáta, boli zaťa�ené ná-

hodným �umom na 4  úrovniach so �tatistickými paramet-
rami µ,  σ : N1(0; 0,001), N2(0; 0,005), N3(0; 0,01), N4(0; 
0,02). Matice �umu boli generované funkciou RANDN v 
programe Matlab. 

Súbor neznámych vzoriek, označený ako validačný 
súbor, bol vytvorený analogickým postupom. Koncentrač-
né zlo�enie vzoriek validačného súboru je v uvedené 
v tabuľke II. 

Funkčnosť kalibračných modelov získaná metódami 
MLR, PCR a PLS bola testovaná vyhodnotením správnosti 
predikcie koncentrácií nukleotidov vo validačnom súbore. 
Na kvantifikáciu predikčnej chyby boli pou�ité hodnoty  

 
                 (7) 
 
 
 

resp. jej relatívne hodnoty vztiahnuté na priemerné hodno-
ty koncentrácií daného nukleotidu vo validačných vzor-
kách.  
 

Na spracovanie kalibračných dát metódami MLR, PCR 
a PLS bol pou�itý program Matlab ver. 5.6 (The Math-
Works, Inc., Natick, Mass., USA) doplnený chemometric-
kým toolboxom. Na optimalizáciu počtu vlnových dĺ�ok 
pre kalibračný model spracovaný metódou MLR bola pou-
�itá technika genetických algoritmov8,9. Na jej spracovanie 
bol pou�itý vlastný toolbox napísaný v jazyku Matlab. 
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Tabuľka I 
Zlo�enie kalibračného súboru 

CMP AMP GMP UMP 

0,15 0,00 0,00 0,00 

0,00 0,15 0,00 0,00 

0,00 0,00 0,15 0,00 

0,00 0,00 0,00 0,15 

7,50 7,50 0,00 0,00 

7,50 0,00 7,50 0,00 

0,00 7,50 7,50 0,00 

7,50 0,00 0,00 7,50 

0,00 7,50 0,00 7,50 

0,00 7,50 7,50 7,50 

4,95 4,95 4,95 0,00 

4,95 0,00 4,95 4,95 

4,95 4,95 0,00 4,95 

0,00 4,95 4,95 4,95 

3,75 3,75 3,75 3,75 

105 c  [mol.l−1]  

Obr. 1. Spektrá nukleotidov 

Tabuľka II 
Zlo�enie validačného súboru 

CMP AMP GMP UMP 

0,150 2,070 2,670 2,540 

2,280 2,600 0,700 1,240 

2,310 1,890 0,919 2,520 

2,480 2,210 1,050 0,808 

0,376 2,180 1,540 1,250 

0,050 3,000 1,770 1,610 

0,375 0,375 0,375 0,375 

3,000 0,750 0,750 0,075 

0,075 1,800 1,280 3,000 

1,050 3,000 1,950 0,075 

2,400 0,300 0,135 0,300 

0,900 0,450 0,600 0,750 

105 c  [mol.l−1]  
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Výsledky a diskusia 
 
Predikčná schopnosť  kalibračných modelov, získa-

ných rôznymi viacrozmernými metódami, je prezentovaná 
v tabuľke IV a V: Správnosť predikcie je vyjadrená hodno-
tou strednej kvadratickej chyby predikcie MSEP, resp. jej 
relatívnej hodnoty.  Z tabuľky IV je zrejmé, �e uspokojivú 
správnosť predikcie je mo�né dosiahnuť iba v prípade dát,  

 

ktoré sú zaťa�ené �umom, ktorého smerodajná odchýlka je 
men�ia ako  σ0 < 0,01. Pri zaťa�ení analytických signálov 
väč�ím �umom �iadny z testovaných kalibračných mode-
lov nie je schopný predikovať koncentrácie validačných 
vzoriek s akceptovateľnou správnosťou.  

Najväč�ie hodnoty MSEPrel boli získané pri predikcii 
nukleotidu UMP, a to vo v�etkých kalibračných modeloch. 
Nesprávna predikcia tohoto nukleotidu je spôsobená tým, 
�e jeho spektrum v rozsahu 220−290 nm vykazuje veľké 
hodnoty korelačných koeficientov so spektrami AMP aj 
GMP (viď. tabuľka III). Spektrá AMP a GMP sú vzájomne 
menej podobné (ρ = 0,79). Významný vplyv podobnosti 
spektier na správnosť predikcie koncentrácie potvrdzujú 
najmen�ie hodnoty MSEPrel pre nukleotid CMP, ktorého 
spektrum sa výrazne odli�uje od zvy�ných troch nukleoti-
dov.  

Korelačné vzťahy spektier analytov mô�u teda výz-
namne ovplyvňovať správnosť predikcie koncentrácie 
neznámych vzoriek. Tento záver potvrdzujú aj výsledky 
získané kombináciou metódy MLR s optimalizáciou počtu 
vlnových dĺ�ok pomocou procedúry genetického algoritmu 
(GA). Významné zlep�enie predikcie (pokles hodnôt 
MSEPrel asi o 50%)  mô�eme vysvetliť tým, �e vlnové 
dĺ�ky, pri ktorých je korelácia spektier najvy��ia, sú z rie-
�enia GA vynechané. Zní�enie dimenzie matice signálov 
z pôvodných R12×36 na R12×17, resp R12×22  konečný výsle-
dok významne neovplyvní.  

Pou�itie metód PCR a PLS sa v�eobecne doporučuje 
na spracovanie viacrozmerných analytických signálov, 
v ktorých buď spektrá analytov, alebo ich elučné profily, 
sa silne prekrývajú10, alebo sú silne za�umené11. Vhodne 
voleným počtom relevantných faktorov je mo�né do urči-
tej miery eliminovať vplyv korelácie v dátach (prekrytie 
spektier) alebo �umu. Za ideálnych podmienok je počet 
relevantných faktorov rovný počtu analytov v kalibračnom 
modeli. Vlastné čísla kalibračnej matice s poradovým čís-
lom väč�ím ako je počet analytov u� reprezentujú iba neu-
�itočnú informáciu t.j. �um. 

Pri aplikácii týchto metód na na�e modelové dáta sa 
ukázalo, �e pri zaťa�ení �umom, ktorého σ0 > 0,02, kalib-
račný model modeluje prevá�ne �umovú informáciu. Počet 
po�adovaných relevantných faktorov nebolo mo�né jed-
noznačne určiť. Minimum optimalizačných funkcií 

Tabuľka III 
Korelačná matica spektier RNA nukleotidov 

  CMP AMP GMP UMP 

CMP 1,00 − 0,24 0,12 −0,08 

AMP −0,24 1,00 0,79 0,98 

GMP 0,12 0,79 1,00 0,82 

UMP 0,08 0,98 0,82 1,00 

Tabuľka IV 
Relatívna stredná chyba predikcie koncentrácií nukleoti-
dov vo validačných vzorkách  

Nukleoti-
dy  

σ0 

 CMP AMP GMP UMP 

MLR 0,001 0,80 2,86 1,94 5,73 

  0,005 4,78 13,99 8,76 28,69 

  0,01 11,76 42,14 22,79 75,45 

  0,02 26,52 39,36 60,45 79,22 

MLR-GA 0,001 0,78 1,63 2,14 2,42 

  0,005 3,16 5,46 8,40 8,82 

  0,01 7,79 17,85 16,58 36,44 

  0,02 18,14 29,14 27,08 64,50 

PCR 0,001 0,81 2,93 1,91 5,88 

  0,005 5,11 15,74 8,92 32,61 

  0,01 10,39 37,47 22,77 68,04 

  0,02 28,16 38,00 54,41 70,77 

PLS 0,001 0,81 2,91 1,91 5,86 

  0,005 5,10 14,85 9,15 30,18 

  0,01 11,84 40,16 24,18 71,13 

  0,02 26,88 38,00 52,83 75,34 

MSEPrel [%]  

Obr. 2. Závislosť súčtu �tvorcov predikovaných rezíduí 
(PRESS) od počtu faktorov v kalibračnom PCR modeli 

PRESS

počet faktorov0 4 8 12
0

10-13

10-12

10-11

10-10

σ0 = 0,02

σ0 = 0,01

σ0 = 0,005

σ0 = 0,001
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pou�ívaných na výber počtu faktorov v programe Matlab 
(CROSS, PRESS)11,13 bolo veľmi ploché v rozsahu hodnôt 
3−15. Hodnoty oboch funkcií sa výrazne nezní�ili ani pri 
pou�ití v�etkých 15 faktorov, čo je celkový počet 
vlastných čísel kalibračnej matice. Je teda zrejmé, �e hod-
nota �umu σ0 ≈ 0,02 v spektrálnych dátach nukleotidov 
predstavuje hraničnú hodnotu pre kvantifikáciu RNA-
nukleotidov metódami PCR a PLS v intervale vlnových 
dĺ�ok  220−290 nm. 

Závislosť funkcie PRESS od počtu faktorov, pre dáta 
zaťa�ené rôznym �umom, je na obr. 2. Z obrázku je vidieť, 
�e pre hodnoty �umu σ0 < 0,01 funkcia PRESS vykazuje 
minimum pri hodnote 4, čo zodpovedá počtu analytov 
v modeli. Pri vy��ích hodnotách �umu minimum je neurči-
té a s rastúcim počtom pou�itých faktorov sa hodnota 
PRESS nezni�uje. Značí to, �e u�itočná informácia je silne 
prekrytá neu�itočnou informáciou t.j. �umom.  

Záverom mô�eme kon�tatovať, �e viacrozmerné ka-
libračné techniky MLR, PCR a PLS sú pre spracovanie 
spektrálnych dát nukleotidov CMP, AMP, GMP a UMP 
pribli�ne rovnocenné ak �um spektrálnych dát neprekročí  
hodnotu  σ0 ≈ 0,02. Pri optimalizácii počtu vlnových 
dĺ�ok, napríklad  s pou�itím genetických algoritmov, 
mô�eme chybu predikcie metódy MLR zní�iť asi o 50 %.  

Ďal�ie zní�enie predikčnej chyby kalibračných mode-
lov je mo�né dosiahnuť s pou�itím vhodných procedúr na 

filtráciu �umu e�te pred tvorbou kalibračného modelu. 
Tento prístup bude predmetom ďal�ej práce. 

 
Táto práca vznikla za finančnej podpory VEGA M� 

a SAV v rámci projektu č.1/6222/99. 
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Comenius University, Bratislava, and bDepartment of 
Automatic Control Systems, Faculty of Electrical Engi-
neering and Information Technology, Slovak University of 
Technology): Comparison of Multiway Calibration 
Techniques in Determination of RNA Nucleotides 

 
The quality of  several multiway calibration models 

of spectral data of four RNA nucleotides with different 
noise is compared. An own genetic algorithm for optimiza-
tion of the number of wavelengths in spectral matrix for 
multiple linear regression methods (MLR) was used. Use-
ful analytical information was obtained only for data with 
noise σ0 < 0.02. The prediction error of analyte concentra-
tion using a combination of MLR and genetic algorithm 
was decreased by ca. 50 %. 

 
 

 

 

 


