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Anotace

Predkladana diplomova prace je zgema na principy gieni sloZeni sisi, slitin, plyr,
pomoci infr&erveného z&ni a jeho nasledné éeni infratervenymi spektrometry, druhy
spektromet a zpisohi méfeni. V praci je rovéZ zahrnuto skolik statistickych nastrdj
které se pouzivaji pro analyzu infemvenych spekter, Upravy hodnot do jinych sysiémbo
zarazovani spekter do stejnydfidt V praktickécasti je navrzen program pro analyzovani dat

pomoci analyzy hlavnich komponent v programovaeizyu C a jeho detailni popis.
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Abstract

The thesis is focused on analysis of infrared specFirstly thesis deal with main
principle of function of infrared spectrometers,opereties of infrared spectrum and
measuring techniques with Fourier transform inflaspectrometry. Second part of thesis is
focused on statistical tools for analysis infraspéctrum and description of more dimensional
data. Third part of thesis deal with program wntieith C# programming language for

analysis infrared spectrum by a principal composanialysis.
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Uvod

Predkladana prace je zarena na funkci infréervené spektrometrie s uzitim Fourierovy
transformace a jeji vyuZiti pro naslednou analyamgienych infr&ervenych spekter.
V souwiasnosti je stale vice kladerirdz na kvalitu materia| predevsim kuli zrychlovani
vyroby, innosti, bezpénosti a miniaturizaci, ktera je jednim z nejdiskagjSich trend.

Infracervena spektrometrie je v dnesni d¢ddna z nejpouzivajsich metod pro analyzu
vzorkl v laboratdich. Ve farmaceutickém pmyslu pro analyzu lék v chemickém
pramyslu pro analyzu rozpoustel, plyni, past, vlaken. Infigervena spektrometrie se r@m
vyuziva v elektronice, akademické i&g ale velice pomohla ifpvyvoji biotechnologii.
Fourierova transformace se vyuzivala jiz od 50. 26t stoleti, nebyla vSak takasto
vyuzivana kvli narocnosti na vypoet. Nejwtsi impuls ve vyvoji infréervené spektrometrie
piiSel v 70. letech 20. stoleti, kdy doSlo ke spojafiatervenych spektrometra osobnich
pocitact, coZz umoznilo vyuZziti Fourierovy transformace, crgni a zefektivéni vypaita i
meieni hodnot. Od té doby &ali spektroskopy s Fourierovou transformaci nahrazdo té
doby pouzivané disperzni spektroskopy, které bylpimem pomalejsi.

Infracervena spektrometrie je metoda zkoumaijici vibraoeni@ v molekulach a jejich
meieni a nasledné analyzovani. Atomy v molekulach n@tezanou vibrovat pi dodani
energie infraervenym z&enim. Energie, kterou absorbuji atomy materialupsgevi na
namereném spektru. Atomyaznych material vibruji pri riznych frekvencich infrgerveného
spektra. Na tomto jevu je zaloZen princip id&avené spektrometrie.

Prace je roz&lena do iech c¢asti, ve kterych je podrobm popsana infréervena
spektrometrie a nastroje pro analyzu. V prasti prace je teorie o inffarvené spektrometrii
a infr&erveném spektru obegtnVe druhécasti jsou podrob¥i rozebrané nastroje pro
analyzu a vereti casti je rozebran zdrojovy kod programu pro PCA.
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1 Infra €ervena spektrometrie

Infracervend spektrometrie je analyticky nastroj vyuzjvaojr¢ v riznych vyrobnich i
nevyrobnich odstvi. Nékteré podniky infréervenou spektrometrii vyuZivajitipkontrole
dodavek materidlu od dodavatele. Zrychli talejijnku dodavek a zrychli cely vyrobni
proces.[1]

Metoda infr&ervené spektrometrie je zaloZzena na interakci nublskinfratervenym
z&enim, kdy dojde k absorpci energie. Tuto¢nm energie v odrazeném spektrgiime

pomoci spektrometru. [1]

1.1 Historie infra €ervené spektrometrie
Patatky infratervené spektrometrie sahaji az do 18. stoleti, kdydce 1800 bylo

objeveno infréervené zéeni sirem Williamem Harschelem. Joseph Fourégmiliobjev, diky
kterému je mozné vyjdi casow zavisly signal pomoci harmonickych funkci sinusainus.
Tim umoznil gevod signalu Zasové oblasti do oblasti frekwari. Diky €mto objevim mohl
mezi roky 1903 a 1905 William Coblentz na&tih stovky infratervenych spekter mnoha
organickych i anorganickych sléenin. Z&ala se tim postugnvytvéet prvni knihovna
vzorki infracervenych spekter. Na konci 19. stoleti byl zkorstéin prvni interferometr,
jehoz navrhgéem a konstruktérem byl Albert Abraham Michelsoreriktbyl v upravené verzi
pouzit pro Michelson-Morlew pokus roku 1887. Interferometr byl pouzit pro esment
vlivu éteru na rychlost $tla. Zadné zpomaleni v3ak nebylo prokazano a doskiké revizi
fyziky a vytvaeni specialni teorie relativity. Prvni inberveny spektrometr byl sestrojen
v 30. letech 20. stoleti. Pro dalSi vyvoj irleavené spektrometrietippél predevsim velky
rozvoj piimyslu. V roce 1959 R.Barer se svymi spolupracovngpojili spektrometr
s mikroskopem a tim @p vylepSili a zgesnili analyzu infréervenym zéenim. NejétSi
vyuziti infracervené spektrometriefiplo v 80. letech 20. stoleti, kdy se infeaveny
spektrometr spojil s osobnim @tacem, a vyuzila se rychla Fourierova transformacerokt
objevili v roce 1959 James Cooley a John Turkely. [2

1.2 Infraéervené zareni
V piirodé se mizeme setkat se vSemi vinovymi délkami ¢t Swtlo je

elektromagnetické vimi. Vinove délky, které iizeme vidt, jsou v oblasti od 400 do

800 nm. Na obréazku 1 je witicelé spektrum s#la rozctlené po uitych ¢astech. Parametry

11
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swtelného z#eni jsou vinova délka[m] (délka jedné periody vimi), vinaset W[cm]
(pocet vin za ukitou vzdalenost) a frekvence f[Hz] (et period za jednotkéasu).

NejcastjSi deleni v infratervené oblasti je podle vigtu W. [3]

W= Zlem™] (1)
Rovnice¢.1 popisuje vztah mezi vinovou délkou a \iteam.

VInovou délku jedné periody je mozné gfiat ze vztahu:

A= %[m] 2

Kvantova fyzikatikda, Ze sw¥tlo je emitované zdrojem v jednotkach, které seywaijt
fotony. Foton p kolizi s molekulou latky peda energii (absorpce energie molekulou) a tyto

Zmeény energie jsou popsany vztahy:

E=hxfleV] 3)
E=hxc*W [eV] (4)
f =" 1Hz) (5)

E — energie fotonu

h — Planckova konstanta (6,626 **f0.s)

¢ — rychlost s¥tla (299 792 458 m/s)

Rovnice ¢.3 popisuje energii pt#bnou pro pestup na vysSSi energetickou hladinu
elektronu v molekule. V rovnici¢.4 je vypa@et energie pomoci virtu, ktery je u
infracervenych spektetastjSi. Rovnicec.5 frekvence, P které molekula absorbuje energii
pro p‘echod elektronu na vysSi energetickou hladinu.

Pti dosazeni do rovnicg3 za f, dostavame vztah:

hx*c
A

Zde je vidt, Ze energie je néo unmérna vinové délce aipmo un¥rna frekvenci

E =" [eV] (6)

z&eni. [5]

12
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Energie 10 10° 10* 10* 10* 10" 10* 10*
s | | i | i 1 I } l } I
E/ev T T T T T I T T } T T i T t
Vineve delke 10% 10* 10* 10* 10* 10° 10*
| 1 | 1 1 } | I il } I 1 | L }
A/ t t t t 1 T T 1 1 T 1 T 1 1 1
ipm 1nm Tum 1mm im 1km
Frekence 10* 10* 10* 10 10+ 10° 10* 10*
v/he i } } } i rt i Tt t t t t t t
Vincet 10000 100
V/em®* 100000 1000 10
Drub zifeni yzreni ultrafialové infaervené mikroviy radiové viny
rentgenove viditelné
blizka stiedni vzddlend
A/Jem 7,8-10%333-10" 3-10"aZ3-10” 3-10%a23-107
A /pm 0,78az3 3330 30 aZ 300
A/ecm™  12820a#4000 4000 aZ 400 400 az 33
energie F 10 - 37 Kcal/mol 1-10Kcal/mol 0,1-1Kcal/mol

Obr.1.:Elektromagnetické spektrum [1]

1.3 Infraéervené spektrum

Celkové infr&ervené spektrum segld do trech zékladnich oblasti, které se nazyvaji
blizk4, stedni a vzdalend inféarvena oblast. Ro2tkni €chto oblasti je viét na obrazkw. 1.

Blizk& infratervena oblast ma videt v rozsahu 12 820 aZ 4000 tnV tomto rozsahu
ma infra&ervené z#eni nejétSi energii, coz vypliva z rovnice 4. V této obigsbu data
nejmért kvalitni z divodu grekryvani spektralnich informaci. Tato oblastasto pouZivaip
meéteni chemickych reakcich.

Sttedni infraervena oblast se nachazi v rozmezi 4 000 a7 408 dmto oblast se
vyuziva nejvice, protoZze vtomto spektru nejviceekaabsorbuje energii inféarveného
z&eni.

Vzdalena infraervena oblast ma viet 300 aZ 30 cth Oblast se néastji vyuziva pro
analyzu anorganickych latek¢aké molekuly absorbuji nejvice energie raae vzdalené
oblasti. [1][2]

1.4 Teorie IR spektrometrie
Pro zobrazeni nagenych vysledk se pro pehlednost vyuziva zobrazeni do gralNa

~ v s

osu x se vynasi n&gstji vinocet, ktery se vynasi od nejvysSich hodnotkdy se misto

vino¢tu vyndasi vinova délka. Na svislé ose y se pak $yirdenzita absotmich pas, ktera

se vynasi pomoci absorbance nebo transmitance. [2]

13
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Absorpce se pita podle vztahu:

A= 2[-] (7)

A — absorpce (bezrozima veltina)

lo — intenzita pozadi

| — Intenzita absorbovanéhoésia

Podle Beerova zakona je mozné absobanci vztahmolkibmcentraci molekul ve vzorku,
potom:

A= egxl*xc[—] (8)

A — absorbance (bezrozma veltina)

¢ — pohltivost (bezroz#ina veltina)

| — délka s¥telné drahy skrz vzorek (cm)

¢ — koncentrace (bezrozma veltina)

Transmitance udava, kolik procent8a proslo skrz vzorek.
T =100 *IL[%] 9)
0

T — transmitance

lo — intenzita pozadi

| — Intenzita absorbovaného&sia

Mezi transmitanci a absorbanci je matematicka k#stisPomoci softwaru Ize mezi

absorbanci a transmitanci hodnofgyadt. [5]

1.4.1 Absorbovani energie molekulou
Pri dodani dostatmé energie molekule ve foenelektromagnetického #ni, mize gejit

na vyssSi energetickou hladinu a konat pohyb ¢ratdot&eni kolem své osy), transta
(dojde k posouvani), vibéai (pohyb jednotlivych atofr) nebo elektronovy. &ixem absorpce
zarovei nastava zmma dipélového momentu, nicm&m symetrickych molekul, jako nap
02, Ny, CO,, ke zméné momentu nedochazi. Nédklad u CQ se vazba C=0 kompenzuje,
protoZe jejich momenty Gsobi proti sob. Proto jsou tyto molekuly netfitelné
infracervenou spektrometrii. [2]

Infracervené z#eni nejvice ovliviuje vibrani pohyb, ktery se roztlje na deformeni,
pii kterém se mni Uhel mezi atomy, a valéni, meni délku vazby. Transtai a rot&ni
pohyby se obtizhmgti, protozZe jsou &kolikanasobs mensi nez deforndai a valekni. Ve
vysledném spektru se také projevuji mérrekvence pro absorbovani musi mit stejnou
frekvenci jako je frekvence atadmB¢hem absorpce se pak nearn frekvence atoriy ale

amplituda.[2]
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1.5 Zzakladni druhy infra €ervenych spektrometr
Infracervené spektrometry i@eme rozdlit do dvou hlavnich skupin podle

konstrukniho uspeadani a principu na disperzni a nedisperzni. Dispespekirometry se
pouzivali jako prvni a polozili zaklady infrarvené spektrometrii. AZ s odstupefasu se
zataly rozStovat spektrometry nedisperzni. Nejzrggh nedisperzni infigerveny

spektrometr je FT-IR (infkgerveny spektrometr s Fourierovo transformaci).

1.5.1 Disperzni spektrometry
Dispersni spektrometry maji 3 zakladasti a to zdroj Z&ni, monochromator a detektor

z&eni. Zdrojem z&eni nefastji pouzivany v dispersnich spektrometrech je kecidni
ty¢inka, na jejimz povrchu je navinut odporovy drégrig se piichodem proudu z#iva na
teploty 1000°C az 1400°C.dKteré zdroje z&ni maji odporovy dréat vinuty uviikeramicke
tycinky. Detektory pouZzivané v inftarvené spektroskopii jsou termoelektricky detektor
a pyroelektricky detektor. Princip termoelektrickédetektoru je takovy, Ze inffarvené
z&eni dopadajici na spoj dvouznych kowi vytvori proud, ktery jsme schopni ziii.
Pyroelektricky detektor gmi kapacitu dielektrika mezi dmna elektrodami, zeému vlastnosti
dielektrika zmisobuje dopadajici inftervené z#eni. Funkci monochromatoru je rozklad
infracerveného z&ni na difrakni mrizce. Otéenim difrakni miizky se méni vinatet z&eni,
ktery nasledé dopada na detektor. Principéfani je takovy, Ze ze zdroje inéexveného
z&eni givedeme paprsek na kyvetu, ve které je zkoumanyekza nasledh je paprsek
veden na vstupni &binu monochromatoru, ze kterého vychazi itdraené setlo urcitého
vino¢tu. Kyveta musi byt vyrobena z materidlu schopn@hopustit infr&ervené z#eni
(nag.: NaCl, KBr, Csl). [10]

1.5.2 Infra €ervené spektrometry s Fourierovou transformaci
V dnesni dob se vyuZivaji infréervené spektrometry s Fourierovou transformadiikv

rychlosti vyp@ta a moznosti it celé spektrum saasré. S uZzitim rychlé Fourierovy
transformace se vypty jeS€ vice zrychlily. Spektrometry s Fourierovo transfaci, 1ze
pouzit i v takovych fipadech, kde by bylo mozné disperzni spektromebyzip jen velmi
slozitt nebo wibec. [7]

Albert Abraham Michelson sestrojil prvni interferetn ktery se dnes pouziva jako
zaklad spektromeir s Fourierovo transformaci. Micheldon interferometr se sklada
z pohyblivého zrcadla, pevného zrcadla a poloprim@l® dlice z&eni. Ze zdroje zéni
dopada paprsek na polopropustridi @dpod uhlem 45° adi se na polovinu, ktera se odrazi

na pevné zrcadlo a polovinu ktera projde skrz palppstny dli¢ a dopadne na pohyblivé
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zrcadlo. Od zrcadel se paprsek odrazét zippolopropustnému &ici, na kterém dojde
k interferenci odrazenych paptsknterference rize byt konstruktivni nebo destruktivni, to
zélezi na poloze pohyblivého zrcadla a vinové d@icmchazejiciho zéni. Konstruktivni
interference vznikne, je-li drahovy rozdil dopadigh paprsk nasobkem vinové délky
prochazejiciho zéni.[8][9][10]
Plati:
d=nx*A (10)
& — opticky drahovy rozdil
n-0,1,2, ..
A — vinova délka

Zdroj zareni

Vzorek Pevné zrcadlo

Déli¢ paprskd

Detektor

()|~

/
] -8

|
a

[ ] +8

Pohyblivé
zrcadlo

Obr. 3:Schéma Michelsonova interferometru [1]

Paprsek, ktery rekombinoval na polopropustné#ic¢id je odrazen do kyvetového
prostoru, kde je umi&t vzorek a nasledrdopada na detektor. Paprsek dopadajici na detektor
z&eni je sniman v zavislosti na pohybu zrcadla fodo- +). Proto musi byt rychlost pohybu

zrcadla undrna rychlosti snimani pouzitého detektoru. [10]
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1.6 Techniky m éfeni
Jelikoz cilem kazdého &reni je ziskani co nejkvalisich vysled, je zakladem vybrat

co nejvhodgjSi metodu, kterd nebudefils zdlouhava a natma, ale d4 nam spravné

vysledky. Zakladni metody pouzivané v FT-IR js@nsmisni a odrazové metody.[5]

1.6.1 Transmisni metoda
Jednd se o nejstarSi pouzivanou metodu vdefvené spektroskopii,fipkteré prochézi

paprsek infréerveného zi&ni skrz miteny vzorek na detektor i&ni a je mozné takto dfit
plynné, kapalné i pevné vzorky. Nevyhodou této mgie, Zze paprsek musi projit vzorkem a
v pripact, Ze vzorek pohilti ifliS mnoho infréerveného z&ni, na detektor se nemusi dostat
Zzadné infrdervené zgeni. Je tedy pétba vzorky dlat co nejteti. Naopak vyhodou je doba
pouzivani, se kterou jsou spjaty velké zkuSen@sti.[

a) Plynné vzorky

Kvuli velmi nizké hustat plyna je tteba zajistit delSi drahu paprskuii Pnéteni se
pouziva plyn pod spravnym tlakem ggay ve speciélni kyvet Kyveta ma siny vytvoiené
ze skla nebo kovu a okynko z materidlu schopnébpustit C z&eni. Timto okynkem do
vzorku vstupuje infréervené zéeni a naslednvystupuje. Pokud je pieba jest prodlouzit
drahu paprsku, pouZivaji se plynové kyvety, kterdima koncich zrcadla, kterd odrazeji
paprsek a vysledna draha paprskizenbyt az 120m. [2]

b) Kapalné vzorky

Pred nmeérenim kapalin neniéba provaét mnoho piprav vzorku. Pokud se jedna o stalou
kapalinu, nizeme ji nanést na material propayigi infracervené z#eni a abychom dostali co
nejterti film, stadi na kapalinu umistit dal3i destu z IC propustného materialu. Kapaliny
vSak casto pohlcuji velké mnozstvi inffrarveného zi#@ni a proto se musi rozpogtS(redit).
Jako rozpoustllo se nejastji pouziva oxid &Zkého uhliku (RO) a dive se pouzivali
uhlikaté latky (Cg nebo CCJ). Pro néfeni kapalnych vzork je vice druld kyvet. Kyvety,
které maji pevnou délku drahy paprsku, jsou vhosipi§e pro nestabilni kapaliny, avSak
jejich ¢isteni velice naréné, protoze neni mozné je rozebrat. Sepinprace je
s polopropustnymi kyvetami, které je mozné rozelhit

c) Pevné vzorky

Na neteni pevnych vzork miZzeme aplikovatit mozné postupy. MZzeme ndreny

material namlit na jemny prasek, smisiCsgropustnym materidlem a slisovat d tenkych
tablet. DalSi moznost je namlety material smichalegem anebo material rozpustit a nanést

jako tenky film. [2]
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Pokud se z materialu lisuje tenka tableta, namiedyerial se smisi s materialem, ktery
propusti infrégervené zéeni (nap. KBr) a @i vysokém tlaku se slisuje.riPvyrobé tablety
z materialu KBr je feba postupovat co nejrychleji nebo pracovat ve mbod prostedi,
protoZze KBr pohlcuje vihkost z okolni atmosféryi ¥rob¢ zalezi na dkladném promiseni
zékladniho materialu a materialu propeijist IC z&eni, protoze dochazi k nehomoggnit
tablety. [2]

Pfi smichani materialu s olejem (vytemi suspenze) se ried zkoumany materidl
rozemele na jemny prach, ktery se smicha s mirienadhejem (nujol) nebo fluorizovanym
olejem (fluorob). Oba tyto oleje maji vSak své ap&oi pasy, a proto je vhodnééheny
vzorek ng&fit v obou olejich a nasledné porovnat kéema spektra, ve kterych reme
vylowcit absorgni pasy olej. [2]

Zkoumany material je také mozné rozpustit vhodngepoustdlem. Nekteré polymery a
vosky je mozné vyssi teplotou ro¥éha nanést naCl propustny materiél jako tenky film,

kterym infra&ervené zgeni projde.[2]

1.6.2 Reflexni metody
Reflexni metody se vyuZivaji pro vzorky, u kterysd transmisni metoda da vyuzit jen

velmi obtizre nebo ji neni mozné pouzitibec. Reflexni metody jsou zaloZzené na odrazu
swtla od povrchu vzorku. Mezi ngstji vyuzivané metody p#t metoda spektralni reflexe,
metoda zeslabené totalni reflexe (ATR — attenuttitad reflectance), metoda difuzni reflexe
(DRIFTS — diffuse refrection spectroscopy). [2]

a) Spektralni reflexe

Spektralni reflexe se vyuziva, jelikoz se jednaedeastruktivni metodu a vzorek je tedy
mozné pouzit znova. Metoda pracuje na principu admétla od povrchu vzorku. Uhel
dopadajiciho z&ni by né&l byt totozny s Uhlem odraZzenéhoetda. Je teba, aby i dopadu
doslo k uplnému odrazu na rozhrani dvou plochkjibg intenzita odraZzenéhoighi klesla.
Déle je teba vzit v Gvahu index lomu &la materialu a absokpi schopnost. VSechny tyto
parametry ovlivni intenzitu odrazenéha@ta.[2]

M¢éteni vzorku je moZné provésttimym odrazem od povrchu vzorkufi gkterém
materialy odrazi fiblizné 5 — 10% dopadajiciho &ni. V oblasti, ve které materidl vykazuje
velkou absorpci zé&ni, odrazi vzorek&Si mnozstvi zi&ni. Na narfené spektrum se pak
musi pouzit Kramers — Kronig transformace, ktei@vede spektrum na transmitain nebo

absorbadni vyjadeni spektra.[2]
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Druhou moznosti jak provéstédeni spektralni reflexe je, vyslat &b, které projde
tenkym filmem, odrazi se od neabsorbujici podkléddesttky. NejvhodrjSi pro neieni
kapalin. Za pedpokladu, Ze dokdzeme z materialu vytveenky film, ktery umistime na
podkladovou neabsorbujici de&ti, mizeme pouzit i pevné materialy. [2]

b) Zeslabena totalni reflexe
Zeslabeny Uplny odraz (ATR) je metoda vyuzivajiginého odrazu na rozhrani krystalu

a mereného vzorku. # méreni se vyuziva jednonasobného nebo vicenasobnéhauodro
prodlouzeni pkchodu vzorkem. Z&ni se vySle krystalem pod takovym uUhlem, aby doSlo
k Gplnému odrazu na rozhrani krystal — vzorekieB& pronikne do vzorku &kolik
mikrometii hluboko. Z&eni dopadajici na vzorekie byt vzorkem i zcela absorbovano. [2]

Hloubka vniku zareni

IR

Obr.4: Metoda totalni reflexe[10]
Vztah pro vypdet hloubky vniku do reného vzorku:

A

d

" 2msin6-(n,/n,) (10)
dp — hloubka vniku [um]

A — vinova délka [m]

ny— index lomu vzorku [-]

ng— index lomu krystalu [-]

0 — dhel lomu na fazovém rozhrani [°]
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Ze vzorce (10) je vi#t, Ze s ¥tSi vinovou délkou z&ni je i hloubka vniku &sSi. VInove
delky, které vzorek absorbuje, se projevi v s@mém spektru. Pokud material absobruje
malo, pouzije se metoda 8kolikanasobnym odrazem. PouZivaji se krystaly mgeia,
silikonu, bromoididu, diamantu. Krystaly musi mitsekoucistotu a po kazdém &eni se
musi @istit, aby @i dalSim néfeni nedoslo ke zkresleni n&faného spektra distotami.[2]

Pomoci metody zeslabené totalni reflexe je mozZréit mbrovské mnozstvi drdh
vzorka. NejrizrejSi kapaliny, pasty, polymery, tkaniny, lepidla aoho dalSiho, naopak pro
méieni sn&si s nerovnorrnou koncentraci materiaheni filis vhodna. [2][10]

c) Difuzni reflexe

Metoda difuzni reflexe (DRIFTS) & odrazené Z@&ni od povrchu vzorku, které séisi
do vice smiru. F¥i pouZziti této metody je moznédiit nékteré materialy fimo, ale ¥tSinou
se materialy rozemelou a smichaji se s IR propustmaterialem. Népstji vyuzivany je
material KBr. Koncentrace namletého zkoumaného maddueby se nila pohybovat mezi 5%
az 15%. Srés se ped nerenim slisuje. Metoda je zaloZena na difuznim od@yovrchu
materidlu, a proto kdyz jadba ngtit n¢jaky material s lesklym povrchenyipo, je teba
povrch zdrsnit. [2][10]

Méieni se vysle paprsek ze zdrojéerd na ndreny material. Zéeni pronikne pod povrch
a dojde k difuznimu odrazu do vice & Odrazené paprsky se pomoci eliptické odrazné
plochy sousedi do ohniska, kde je umistdetektor IR. Ziskané hodnotyi pnéteni jsou ve
spektru slabé, a proto se pouzivaji Kubelka — Mugk@@ednotky na svislé ose misto
absorbance, respektive transmitance. [2][10]

O 3
Vzorek

Detektor IR
Zdroj IR

Obr.5: Metoda DRIFTS [2]
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2 Statistické nastroje pro analyzu infra  éervenych spekter
Myslenka statistického zpracovani dat je zaloZersa amalyzovéni vztdh mezi

individualnimi body z velkého souboru n&mnych dat, analyzovani odchylek mezi poé&ob
jdoucich stejnych gteni, rekdy je uzit€né znat i aritmeticky @mer souboru dat. [11]

V oborech jako je technika, biologie nebo i l&dtai se kromy informaci, které jsou
obsazeny ve skalaru (jednoromma data), také zkoumaji informace, které neseovekim
prvcich (vicerozrrna data). Vicerozémna data jsou najklad:[12]

a) Vlastnosti produkt (potraviny, oleje, slitiny,...) vyja@né tiznymi analytickymi

metodami

b) Urcéovani spekter absafpimi pasy, polohami a plochami, pro identifikovani

chemickych slotenin

c) Sledovani slozeni surovin, odgiad jinych smési v zavislosti natase¢i jinych

parametrech

d) Sledovani parameirvystupnich produkitvyroby afizeni jakosti

2.1 Popis vicerozm érnych dat
Zdrojovad matice dat (obsahuje data, ze kterych &githe) popisuje pro&nné vn

fadcich (nafiklad typy procesdr, automobily) a \m sloupcich, ve kterych jsoudiena data
(takt procesatr, L1 a L2 cache, spiwba voa, objem motoru, sp&tba). Data zdrojové matice
vSakcasto mivaji izné jednotky, je zdrojova matice jegired zpracovanim upravena. Této
Upraw seftika Skalovani a to tak, Zze se od prdtoupce odée jejich pamér (centrovani),
anebo se centrované prvky ve sloupcich éjegydeli jejich smérodatnou odchylkou
(standardizace).[12]

Statisticka analyza je zalozena n@gpokladech, Zejxtvori nahodny vybr (nantrena
nebo jinak ziskana data). V§lobsahujen fadkovych vektat, které je mozné prat jakadky
zdrojové matice, anebo jako gsadnice n bodi vm rozmgrném prostoru fovodnich

promennych. Zdrojova matice e vypadat takto:[12]

Xig eee X e Xy
X=X oo X5 oo X
X oo X e Xom

Bat ' m] (11)
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Radek zdrojové matice, nebo i-ty vektor matice, seyma objekt (nafklad typ

procesoru nebo automobilu). Objekt je pak mozné&attherizovat prornnymi a to bd

kvantitativnimi ¢iselnymi) hodnotami, nebo kvalitativnimi @iselnymi) prom¢nnymi.[12]

Kvantitativni ¢iselné) prominné jsou v typech:

a)

b)
c)

d)

Promenné s absolutni stupnici, které majrqzeny p@atek a jeden parametréiitka
napiklad KNOs

Promeénné s porérovou stupnici, zachovavaji pémhodnot charakteristik

PromEnné s intervalovou stupnici zachovavaji podil rbizdiharakteristik. Maji
piirozeny p@atek pro ob srovnavané valiny (nag. pomeér absorbanci detektoru)

Promeénné s rozdilovou stupnici, vztahuji seikmym pa@atkim

Kvalitativni promeénné maji typy:

a)

b)
c)

Promenné v nominalnim wgiitku, udavaji nejmén informaci. Navic informace
vypovida pouze o rovnosti nebiznosti tid.

Promeénné v ordinalni Skale, jsou definovany relace ntiégdami wtSi nebo mensi
Promenné v alternativnim (binarnim) &itku, které popisuji jestli jsouity rovnéci
nerovné, v porovnani jakym zadanym kritériem (binarni soustava je obeykl

popsana jako 1 — ano, 0 — ne)

Shluk dat se nazyvé&itlou. Tridou pak rozumime objekty, které maiji stejné phone,

anebo alespovelmi podobné (nagklad procesory AMD, ATMEL, Intel). Vzdalenost mezi

objekty, pro rozdleni do tid, posuzujeme podle miry vzdalenosti ohjektm-rozmerném

prostoru.[12]

Miru vzdélenosti objekitpro¢iselné prorinné se pouzivaji metriky:

Eukleidova metrika, nebo-li geometricka vzdalersespa@ita ze vztahu

%(mka (12)

Hammingova metrika

d

H(&,&)=i\&j—xj\
<

(13)

Zobecrgnd Minkowskiho metrika

dy

(k%)= 2>, =
i=1 14
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Ve vztahu 14 je vidl, Ze pro n = 1 je vztah Hammingovou metrikou apro 2 je vztah
Eukleidova metrika. Tyto metriky vzdalenosti vSadkuwazuji zavislosti mezi prafmnymi.
Pokud zakomponujeme do vztahu pro vzdalenost gdvislosti mezi prognnymi, které

vyjadiime kovariani matici C, ziskame Mahalanobisovu metriku 15.[12]
A% %) = (% =X ) € {x, ~x) (15)

S Eikleidovou metrikou je Mahalanobisova metrikgpoazivarjSi v praxi. Objekty,

které zéazujeme doitd, jsou si blizsi, pokud je vzdalenost mezi ningnsi.[12]

Pro miru podobnosti objektpri klasifikaci do tid je mozné vyuZit Pearsin parovy
korelani koeficient r.Cim vice se parovy koeficient bliZi k jedo, tim vice jsou si objekty
podobné. Za jedpokladu, Zze mame ordinalnictitko, pouziva se mira podobnosti pomoci
Spearmaiiv korelani koeficient. Pro podobnost binarnich pgamych niizou nastat fipady
podobnosti0—-0,0-1,1-0,1- 1. Ty fipady si oznéime pro snad¥Si praci jako 0 — 0
pismenem a, 1 — 0 pismenem b, 0 — 1 pismenentipadpl — 1 pismenem d,ideme pak
definovat gipady podobnosti:[12]

a) Sokaliv-Michenenv koeficient podobnosti

_a+d
S ibrcrd (16)
b) Russelv-raoiv koeficient podobnosti
_ d
R ibec+d (17)
c) Hamanriv koeficient podobnosti
a+td-b-c
Si= o
at+b+c+d (18)

2.2 Analyza hlavnich komponent PCA

Analyza hlavnich komponent jéasto vyuZivana statistickd metoda, kterd nalezla
uplatréni nejen ve vyzkumu, ale i komprimacii pprenosech signal ¢i pii forenznim
zkoumani. Poziva se pro ziskani vyznamnych wzorkvelkého mnoZstvi dat.
NejvyznamijSi vzorky souboru jsou prévty, mezi kterymi dochazi k velkym zmam.
Velké mnozstvi po sa@b jdoucich vzork s podobnymi hodnotami nenesou vyznamné
informace o mirené velging.
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2.2.1 Nastroje pro analyzu hlavnich komponent:
a) Vybérova smérodatna odchylka

Vybérova snérodatnd odchylka vypovida o tom, jak se od selephgky souboru dat.
Pokud je srrodatna odchylka mald, znamena to, Ze prvky soutiatysou si velmi podobné
a naopak pokud je sirodatna odchylka velka, prvky souboru jsou vicaSoe. [1]

Pro vypaet vykérové sngrodatné odchylky je zapi@bi znat aritmeticky @mer souboru
dat, ktery ziskame ze vztahu:

(19)
Xi — i-ty prvek souboru dat
n — pa@et prvki souboru dat
X - aritmeticky ptimér souboru dat
Pro vypa@et vybirové snérodatné odchylky se pak pouZije vztah:
(20)

s — vyl#rova snérodatna odchylka souboru dat
Xi — i-ty prvek souboru dat

n — pa&et prvki souboru dat

X - aritmeticky pfimér souboru dat

Napiklad pro soubor dat X = [2, 8, 12, 18] vychazi &ylva snérodatnd odchylka
s=5,831aprovyr Y =[10, 10, 10, 10] vyjde s = 0, protoZe vSeclmaginoty jsou stejné a
nemaji Zzadnou odchylku.[11]

b) Kovariance

Predchozi zpsob vypd@tu pctita vztahy pouze mezi jednorogmymi daty. Nicmeén
vétSina nefeni ma vystupni data vicerozma a ukolem statistické analyzy je zjistit vztahy
mezi €mito dimenzemi dat. Ndfklad miZeme nan¥it spektrum materidlu atené
koncentrace materialu ve vzorcich. Naskedas bude zajimat, jestli koncentrace materialu ve
vzorcich n¢la vliv na métené spektrum.[11]

Vybérova snérodatna odchylka zkoumala Zny pouze v jedné dimenzi. Kovariance

zkoum& zminy v souboru dat, igfemZ bere v Uvahu vice dimenzi. Pokud by sé&lalel
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kovariance jedné dimenze, vysledkem by byla ¢vgbba smérodatnd odchylka. Za
piedpokladu ze budeme mit tozmerna data (x, y, z), GZeme provést kovarianci rozni x

ay,xaz, neboyaz. Vzorec kovariance pak je:

3 (x = -v)

X,Y)= 12
co((X,Y) — o

Xi — i-ty prvek souboru dat X

X - aritmeticky pimér souboru dat X

Y; — i-ty prvek souboru dat Y

Y- aritmeticky pimér souboru dat Y

n — paet prvki soubot dat

Ze vzorce 13 je patrnyustod pra@ kovariance jednoho rozfru vychazi stej&é jako
vybérova snérodatna odchylka. Kdyz se namisto r@&zmY dosadi rozrir X, vzorec pak je
totozny jako pro vypeet vylErové smérodatné odchylky.[11]

c) Matice kovariance
Pri vypoctu kovarianci mezi vSemi dimenzemi se pretpednost pouziva matice, ktera
pro 3 dimenze vypada nasledévn
coX,X) coX,Y) co(X,Z)
C=| cofY,X) cofY,Y) co(Y,2z)
coZ,X) cofzZ,Y) co|z,2) 22)
Na hlavni diagonale matice 14 jsou kovariance éteflimenze, tedy vyova
smeérodatna odchylka. ProtoZze cov(X,Y) je stejné jakv(¥,X), je patrné, Zze matice je
symetricka podle hlavni diagonaly.[11]

d) Vlastni ¢isla a vlastni vektory matice

Vlastni vektory aisla matice se vyuzivaji pro transformaci matiti. tRansformaci se
pouze mdni délka vlastniho vektoru, simzastava stejny. Vlastni vektory je mozné nalézt
pouze praitvercové matice a ne zcela vSeckibwercové matice maji vlastni vektor. Pretsi
rozmery matic je vypaéet vlastnichtisel matice a nasledm vypocet viastnich vektdr matice

velmi obtiZzny, a proto se vyuZivaji programy, ktgi® vypaity provedou za nés. [11]
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2.2.2 Postup metody PCA

Pfi feSeni metody se vyuzZiji nastroje uvedené v bod¢chz ad), které se aplikuji na
soubor narenych nebo jinak ziskanych dat. Upravy souborupdabihaji nasledujicimi
kroky:

Krok ¢.1: Odetteni praméru

Pro kazdou dimenzi dat je zapslti vyp@itat ptimér a odeist ho od kazdé hodnoty
v souboru dat. Tak ziskame soubor dat, kteréealst hodnota je rovna nule. [11]

Krok ¢2: Vypoéet matice kovariance

Vypocet probiha stef) jako bylo popsano v béd).

Krok ¢.3: Vypoécet vlastnichéisel a vlastnich vektofi matice

ProtoZe matice kovariance {@&vercova, je mozné vygdat jeji vlastnic¢isla a vlastni
vektory. Tyto hodnoty davaji dalSiulézita data o souboru n&henych dat. Hodnoty se
pohybuji kolem os vektér Je zapdtbi, aby vlastni vektory byly jednotkové, tedy ghji
velikost byla 1. Pro PCA analyzu je tdlezité, ale ¥tSina matematickych softwawvlastni
vektory p&ita automaticky jako jednotkové. [11]

Krok ¢.4: Vybér komponent a vytvareni charakteristického vektoru

V této fazi dochazi ke snizovani o roznera dat a kompresi dat. Vlastni vektor
s nejvy3sim vlastnirtislem je hlavni komponenta souboru dzin je vlastnicislo wtsi, o to
dulezitéjSi komponentu souboru dat se jedna. [11]

KdyZ jsou vlastni vektory kovarigni matice nalezeny, musi seiadit podle vahy

e

s

nejdilezitéjSi hlavni komponenty. Nyni je mozn&které hlavni komponenty vypustit.
Vypusgnim rekteré z komponent se dopoustime chyliywppoctu, ale pokud je viastriislo
malé, dopoustime se malé chyby, kterou 8z@me dovolit. Dlezité ale je, Ze vypudtim
komponent se snizi i pet dimenzi a velikost souboru dat. ¥gad, Ze z fivodnich dat
vyjde n vlastnich¢isel a tedy n vlastnich vektat, vybere se jep prvnich vlastnich vektdr
vysledny soubor dat bude npidimenzi. [11]

Vlastni vektor je ve své podstanatice sloZzena z vlastnich vekiptak Ze kazdy vektor
se zapiSe do jednoho sloupce matice. Hlavni kommgreemalym vilastningislem, které je
mozné vypustit, se do této matice jiz nezapislifi] [

Krok ¢.5: Ziskani upraveného souboru dat

Provede se Uprava charakteristického vektoru (zde yybrané vlastni vektory), tak Ze
ze sloupé budouiadky (vlastni vektor s nejvyssilézitosti bude v prvniniadku) a soubor
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dat se zapiSe dtadka, tak Ze v kazdéntadku budou data jedné dimenze. A provede se
jednoduchy vypeet:
Upravena data = Upraveny char. Vektobata viadcich (23)

Takto upravena data se jiz n&amh kolem os (nap X a Y), ale néni se kolem vlastnich
vektor, které jsme vybraly do charakteristického vektdroatice vlastnich vektdy.
V piipac, Ze Zistane pouze jeden vlastni vektor, vysledna datébaaujsou pouze
jednoroznérna a soubor dat lezi néimce.[11]

Vysledkem transformace jsou tedy data, ktera jjgamezavisla na osachay, ale davaji
lepSi gehled o vztazich mezi daty souboru. Pokud se nestiypéadny vlastni vektor, nedojde
ke ztrat dat, ale nesnizi se @&t dimenzi dat. [11]

2.3 Diskrimina €éni analyza DA
Diskriminaini analyza slouzi k hledani struktury a vzajemnyaheb v objektech a byla

zavedena v roce 1936 Ronaldem Fisherem. Pomodfikdagsich metod, mezi které gFai
diskriminani analyza, se objekt i do existujici fidy, anebo neuspadana mnozina
objekti se séadi do fid s podobnymi objekty. Diskrimidai analyza je jednou z metod, ktera
zkouma@ zavislosti mezi skupinqunezavisle prognnych, které se nazyvaji diskriminatory.
Skupinap nezavisle prornnych jsou sloupce zdrojové matice na sirpguné a na stran
druhé zavisle prosmna. Objekt se Zazuje doitidy na zaklad nejvysSi podobnosti. [12]

NejjednodusSim vystupem tbe byt binarni prognmna, ktera nabyva hodnoty O pro
zarazeni do prvniitdy a hodnoty 1 pro #azeni doifidy druhé. [13]

2.3.1 Zarazovaci pravidla DA
Pro zaazovani doifid obvykle byva ¥tSi mnozstviiid s mnoha objekty, pro vysieni

principi vSak posté dwe tiidy A a B, klasifikace se provede na zakigddnoho znakw

s norméalnim roz&lenim. Ve ds A se jedna o normalni rodeni N(pa, 042 a skupina B ma
normalni rozdleni N(ps, os°) a novy objekt ma hodnotu Logicky se pak snaZime izalit
objekt do tidy, k jejiz stedni hodnat max nejblize. Prahovy bod pro rozhodovani do jaké
tiéidy x zaradime pak je C = @i Ug)/2. V pipact, Ze x < C pak objekt patdo skupiny A

a pokud je x> C, z&adime objekt do skupiny B. Prajgbdobnost z@zeni je pro ob
skupiny stejna. Pokud se pravidlo aplikuje na &eri, které nema stejné rozptyly, migbad

on’ < og?, doslo by k tomu, Ze pravpdodobnost nespravnéhoraaeni proifdu A by byla
vétSi nez proiidu B. [12]
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2.3.2 Linearni (LDA) a kvadraticka (QDA) diskrimina  €ni funkce
Pro odvozeni obecného tvaru diskrintinich funkci secasto vychazi z rovnice pro

aposteriorni prawibodobnost (prawgpodobnost podmémou zkuSenosti) ifsluSnosti k j-té
skupirg a nasled& nalézt maximum. Podle typu prasgbdobnosti proifx) a £(x) se lisi
jednotlivé diskriminani metody v tom, jak jsou &eny clici oblasti a jaky je jejich tvar.
V piipact, Ze mame normalni rozigni, které se odliSuje pouzeeinimi hodnotamiiid,
ziskame linearni diskrimigai analyzu. Pokud méame normalni rélesi, které se liSi
sttednimi hodnotamitfid a navic také kovarignimi maticemi itid, ziskdme kvadratickou
diskriminani funkci. V giipad, Ze se jedna o neparametrické hustoty ¢lerd, ziskame
flexibilni diskriminani funkce. Baye®s pristup fedpoklada, Ze hustota prapddobnosti ve
tiéidé se dostane jako stin marginalnich hustot znakBayesiv pristup povazuje znaky za
zavisle prominné). Pro vicerozémné Gaussovo rozteni vi-té #dé ma hustota
pravdEpodobnosti tvar [14][15]

1 1 .
fi(x) = (27T)m/2dei(C, )1/2 eX[{—E(X—,ui) G (X_:Ui)j

(24)

2.3.3 Uprava prahového bodu
Zatim byl rozhodovaci bod C uvazovan jako bod,kteoy je pravédpodobnost chybného

zarazeni pro ob tridy stejna. Nkdy vSak je uzitené, aby kazdarida n€la trochu jiné
pravdEpodobnosti pro Zazeni doiidy, podle apriornich pra¥godobnostit; a n,. Vzorec

pro optimalni volbu prahového bodu C, pro vicerdaré normalni rozéleni je[14][15]

c=bt%,n
S (25)
Ve vztahu 25 je vidt, Ze prom; = n, = 0,5 bude posr n; an, roven jedné a ze vztahu

vypadne pirozeny logaritmus a vzorec se tak zjednoduSi.[lB}]

2.3.4 Volba diskriminator
Nastava otazka, zda ma volba diskriminatoru x destau gesnost pro roztlovani do

tfid. Byly proto navrzeny metody a postupy jak vybiraaky pro rozéeni do tid. Uselem
kazdé metodyi postupu, je dostatea rozliSitelnost, do jakeéritly objekt pati. Nekteré
metody zainaji se vSemi diskrimid@imi znaky a postugnse vynechavaji ty, které
neposkytuji dostatmou rozlisitelnost.Casto je diskriminéni analyza pouzivana, jako
explorativni nastroj. # hledani vhodného modelu, se do dat zahrnuje vetkézZstvi
potencialg uzitecnych znak. Ne vSechny znaky se vSak ukazi jakoné a takové znaky je

tfeba vypustit. Dofedu ovSem neni znamo, které znaky budéiongé pro zéazovani doiid,
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a proto jednim z moznych vysladkliskrimina&ni analyzy je nalezenicinnych znak pro
roztridéni, tedy @innych diskriminatoil. P¥i tomto vykeru se jedna o analogii s vicenasobnou
regresni analyzou. Rozdil je takovy, Ze v diskrimdim analyze se netestuje, zda se@im
hodnotactvercového vicenasobného koregltho koeficientu R pridanim nebo odebranim
promsnné, ale testuje, zda se &mh velikost Mahalanobisovy vzdalenostjiAf. Nejastjsim
obecré uzivanym algoritmem je krokovy vybdiskriminatofi, ktery kombinuje jak fidavani
diskriminatofi, tak jejich odebirani. #° krokové metod ma prvni uzity diskriminator, ve
vybérové metod, nejvyssi hodnotu. Provede sepaiteni hodnot diskriminatdrv modelu a
nejvyssi se fida ke skupig diskriminatofi, které se budou vyuzivat profaaovani doifd.
Prvni znak, ktery byl v modelu vyuZit séepcaitd, jestli nespluje vyfazovaci podminku.
V piipac, kdy spini podminku, je diskriminator ¥gzen. VSe se opakuje, dokud jsou
diskriminatory, které rniweme testovat na tmzeni do souboru diskriminatoru pro
roztrideéni.[14][15]

2.3.5 Kritéria pro vybirani diskriminator G

Pro vybirani diskriminatar je vice kritérii. Jedno z nich je Wilkovo kriténui, u
kterého plati, Ze pokud diskriminator v diskrimina funkci ma nejnizsi hodnotu Wilkova
kritéria A, bude tento diskriminator zahrnut do modelu. Kedeni nebo odstrani
diskriminatoru z modelu se dovoluje jeden krok. Ma&ini paet kroki k vybirani
diskriminatofi je roven dvojnasobku jejich celkovéhoc¢po Aby se pedeSlo potizim ip
provadni vypaitl, stanovuje se tolerance pro zavedeni diskriminator modelu. Tolerance
je mirou linearni asociace mezi diskriminatory &ffgose pro i-ty prvek jako 1:& kde R je
¢tverec vicenasobného kor&tdho koeficientu, kdyz je bran v Gvahu i-ty diskimator, jako
zavisle prominna a je uvazovana i regresni rovnice mezi timtymi-diskriminatorem a
ostatnimi diskriminatory. Malé hodnoty tolerancemauji Ze i-ty diskriminator je linearni
kombinaci ostatnich diskriminatorDiskriminatory s velice malou toleranci neni vhédlo
modelu z&azovat. [14][15]

Vyznamnost zrény Wilkova kritériak pro zavedeni diskriminatoru do modelu nebo jeho
odstragni z modelu se zaklada na testovacim kritériu Fdridta testovaciho kritéria &
vypoétena statistick& vyznamnostse pouzije jako kritérium pro zavedeni nebo odstra
diskriminatoru z modelu. AvSak &bkritéria se nemusi shodovat, protoze pevné hodnoty
kvantilu F, neéni svou hodnotu pravgodobnosti v zavislosti na i diskriminatot.
Skute&na hladina vyznamnosti je obtiZzre spdcitatelna, protoZe je zavisld na mnoha
faktorech, vetns testovaciho kritéria F.[14][15]
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Diive nez se aplikuje krokovy algoritmus, jsou néatleu vSechny tolerance a minimum
tolerance rovné 1, zigodu Ze na zs@tku v modelu neni Zadny diskriminator. Spolu
s Wilkovym kritériem) se také spiie pro statistickou vyznamnost kazdého diskriminéto
také testovaci kritérium F. Hodnota F proénm Wilkova kritéria po fidani diskriminatoru
do modelu s celkovym gtemp diskriminatofi se spoéte[14][15]

1- Ay,
_n-g-p Ao
g-1 | A
& (26)
Pro ktery n je celkovy p®t objekfi, g je p@et fid, A, je Wilkovo kritérium ged

zmeme

piidanim diskriminatat. Pri kazdém kroku je jeden z diskriminalorktery ma nejnizsi
Wilkovo kritérium A zarazen do souboru diskriminator DalSim pouzivanym Kkritériem
Mahalanobisova vzdalenost.[12][14][15]

2.4 Principal Component Regression PCR
Regrese hlavnich komponent je technika kvantitétamalyzy, ktera zkoumd specificky

region nebo regiony spektra, abyila, které oblasti se émi stejré jako funkce koncentrace
komponent. [16]

PCR metoda pracuje ve dvou krocich. V prvnim krgkwyuzita spektralni informace
pro vypdateni hlavnich komponent spektra, poté jsou hlawrnponenty a koncentrace
komponent vyuZita pro vyt¥eni modelu. VSechny hodnoty koncentrace komponsoi |
vypocitavany zarovie. [16]

Pro ziskani co nefpsrgjSich vysledk je poteba dodrzet nasledujici:

a) Zmeit alespa 3 kalibrani standardy a jeden dodé&tg pro kazdou komponentu

b) Standardy jsou sési, které obsahuji vSechny komponenty, ktetékavame, Ze

nalezneme v neznadmém vzorku

c) Koncentrace komponent ve standardech & mezavisle

Metoda PCR je jiz del§i dobu vyuzivana pro statiakélyzy. Metoda vyuziva veskera

nantiena data v celém rozsahu nebo §eném regionu. [16]

2.5 Partial Least squares PLS
PLS je metoda, do &ité miry podobna met@dPCR. Metoda stefnjako PCR zkouma

urgity region nebo regiony, aby zjistila, které oblast neéni stejré jako funkce koncentraci
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komponent. Oproti met@édPCR, ktera vytvi&la model ve dvou krocich, PLS metoda pouzije
informace o spektru a koncentraci ze stanilgib]
Metoda dosahuje nejvysSigsnosti, pokud se dodrzi pravidla:
a) Zmereni alespd 3 kalibranich standaritla jeden dodatay pro kazdou komponentu
b) Standardy obsahuji vSechny komponenty veéssnkteré gekavame, Ze se budou
vyskytovat v nezndmém vzorku
c) Koncentrace komponent vzorku sémhnezavisle
d) Spektralni zmna vyskytujici se ve standardech representujeinam kterou
ocekavame v neznamém
Ve své podstatse metoda PLS liSi od PCR v doth) a diky této odliSnosti je metoda
presrEjSi. Metoda je vhodn& pro klasifikaci sk@nin, jako jsou nagklad cistici prostedky
ve Vo, nebo také bor a fosfor ve skle. PLS metoda jetat€@ vhodwjSi, pro analyzu

vlastnosti vzork nez pro analyzu slozeni. [16]

2.6 Classical least squares CLS
Metoda nejmensSicttverai vyjadiuje méienou absorbanci jako st vzorki absorbance

kazdé komponenty, ktera bylatena. Jinymi slovy, modelipdpoklddé absorpci komponent
roz8kenou mimo jeden vrchol a the tak sledovat mnoho oblasti spektra, aby nalezla
zavislosti mezi absorbanci a koncentraci vioflento typ modelu je vhodny pro rozliSovani
komponent, které vytiaji prekryvajici se skupiny ve spektralnich datech. Matigsky je
CLS analyza simultanni aplikace rovnice Beerovanal17]

CLS model nize byt zaloZen na velikosti spektralnich¢ggi nebo mteni plochy. Je
nutné giradit alespa jeden vrchol anebo oblast dat ke kazd#ené komponegit Obvykle
se pro ndteni kazdé komponenty vyuziva vice vrahal oblasti. Také je moznéifadit vice
komponentdm jeden vrchail oblast. [17]

Pro dosazeni co négsrejSich vysledk pomoci CLS, se musi dodrZzet nasledujici
pravidla:

a) Je mozné najit alespgednu analyzovanou oblast pro kazdou komponentu

b) Metoda zahrnuje alespdolik kalibraénich standarnil kolik je métenych komponent

c) Koncentrace komponent kolisa nezavisle (kdykolitojenozné, vyhnout se lineérnim

zavislostem komponent)
d) Jsou malé anebo Zzadné chemické reakce mezi konmaomen
e) Matice vzorki je dolie znama

f) Zavislost mezi absorbanci a koncentraci jestdmearni
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CLS metoda je vhodné pieseni analytickych problémkteré jsou flis komplexni nez
aby se dalifeSit pomoci jednoduchého Beerova zékona.iikkul je vhodné vyuzit CLS
metodu pro nasledujiciipady:

a) Vrcholy nebo oblasti komponent se vyznaprekryvaji

b) Zakladni spektralniary jsou promdnné

Materialy, které je moZné analyzovat pomoci CLSrzajh plyny a jiné vzorky, jejichz

molekuly spolu nereaguji nebo jen velice malo. [16]

2.7 Beer — Lambert Qv zakon
Metoda vyuziva data o koncentraci komponent adghand data absorbance ze standard

pro vytvaeni modelu. Model zobrazuje zavislost absorbance koacentraci. Body
charakteristiky jsou proloZzené lineéra nemaji velkou vzdalenost od lineariivky, kterou
jsou prolozené.[16]
NejvysSi pesnosti metody se dosahne, pokud se dodrzi podminky
a) Spektrum standardu ma pro kazdou komponentu, Keeré&eiena, jeden dadke
rozpoznatelny vrchol
b) Je k dispozici tolik standaiigkolik je msfenych komponent
c) Kazda komponenta je zahrnuta alaspe dvou fiznych standardech a dvoiznych
koncentraci
d) V piipact Ze vzorek je s¥s, je zapdebi, aby standard obsahoval vSechny

komponenty, kteréakavame v eném vzorku

Tato charakteristika modelu je obvykle nazyvaneojgkacovni kivka a pro kazdou
komponentu se vyt¥azvlastni pracovnitkvka.[16]

Pro nefeni plynmi obvykle stdi jeden standard pro srovnavani, naopak p#sinu
pevnych a kapalnych vzarksou teba dva standardy a koncentrace komponent. Pokidd na
octekadvame, Ze koncentrace komponenty ve vzorku se iveit ve velkém rozsahu, je dobré
mit pro tento fipad dalSi standard prégsrejSi meéreni.[16]

Pro srovnavani siteného vzorku se standardy je vhodné, aby koncenktamponent
byly pokud moZno stejné. Koncentrace komponengyemeho vzorku by ne#ta byt nizsi
nez koncentrace komponenty ve standardu. Stejq jako vzorek s nejvyssi koncentraci by

nentl presahovat koncentraci ve standardu. [16]
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3 Program pro analyzu hlavnich komponent v C#

V nasledujici kapitole bude popsan program napgaayanalyzu hlavnich komponent,
pro dvourozmirny soubor dat, ktery jsme ziskalgfanim vzorku metodou FT-IR. Program je

napsany v programovacim jazyku C#, vyvinutym v rb8@2 pro opekmi system UNIX.[18]

3.1 Popis souboru vstupnich dat
Vstupni data jsou uloZeny v souboru CSV, ktery rma&azdéntadku uloZzenu hodnotu

osy X a osy Y. Hodnoty jsou odéné stednikem a jsou ve formatu AeHodnoty na‘adcich
byvaji v rékterych gfipadech odé&lovany ¢arkou, nebo uvozovkami wipads, Ze v souboru
dat budou pdtbacarky nagiklad pro desetinnéislo. NejlepSi moznosti vSakKitava uziti
strednil, protoze se v datechifis casto nevyskytuiji.

Soubory CSV se pouZivaji pro zpracovani dat talwjiko editory. Tabulkovy editor
Excel umi bez potizi otevirat soubory CSV a pratovaimi. V zakladnim nastaveni

roz&luje data pomoci stdnili. Je vSak moznost nastavesiicich znak uzivatelem.

3.2 Popis éinnosti programu
Po startu programu je uzZivatel dotazan na ceste, jkdsoubor uloZen (cestatupe

vypadat nasledownC:\dir\soubor.csv). Program vyzkousi, zda se somaodaném umi&hi
nachazi. Pokud se soubor na daném gmiistenachazi, vypiSe se chybovéa informace na
obrazovku a program je ukéen. V gipad, Ze soubor je na daném unadfdt program ho
otewe pouze prateni. To je dlezité, protoze v takovém rezimu program riém poskodit
zdrojova data. V dalSim kroku programu je uZivatgtvan, aby zadal misto pro ulozeni
vyslednych dat. Pokud se soubor negbegtvorit (napiklad kvili omezeni prav uzivatele),
vypiSe se chybové informace a program se &ikdPokud se soubor pro ulozeni dat vytyo
program postoupi k dalSimu kroku. Soubor pro vysiaata je oteten jen pro zapis.

V dalsim kroku program prochazi soubor CSVigdcich, née jednuiadku a zmni
desetinng&arky na desetinnédky. To je proto, Ze programovaci jazyk C# je lokalidn pro
anglicky jazyk a funkce na zji§ti lokalizace, podle mista kde je program sfushejsou
piiliS spolehlivé. Nasledn program n&teny fadek rozdli podle dlicich znak a gicte
hodnoty do prornnych. Tyto hodnoty vyuZzije pro vypet piméra jednotlivych rozndra.

Z toho divodu program pgitafadky, které née a vyuZzije tuto hodnotufpvypoctu primeru.

Poté se ukazatel v soubordepune z konce souboru nacatek a vypoitava se
kovariartni matice podle vzorce (22). Pro dvour@zna data teda program vyio

dvouroznérnou matici se stejnymi hodnotami na vedlejSi digde. Z této matice jsou
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vypocteny vlastnicisla (pro dvouroz@rnou maticia; aip). Pomoci vlastnickiisel program
vypacita vlastni vektory matice.

V poslednim kroku programu sedi@ji vysledna data, ktera program ukladéa do saubor
ktery uzivatel zadal na patku programu. Veskeré vygty probihali s desetinou dkou, a
proto je pateba hodnoty upravit, aby se pro desetitdisgha pouZzivaly¢arky. Tato Uprava
probthne Ehem kazdého vyptu, pred uloZzenim do souboru. Na konci programu jsou
vSechny soubory uz#éeny a program se ukéin

Béhem chodu programu se vypiSou na obrazovKumgny, kovariagni matice, vlastni
¢isla, vlastni vektory a @et upravenyctiadki. VSechny tyto hodnoty jsou také zaznamenany

do logu, ktery se vytud ve slozce, kde je program undist

3.3 Pouzité knihovny a funkce
V programu jsou vyuzity knihovny:

Stdio.h — Standardni knihovna pro vstupy a vystamgramu
Stdlib.h — Standardni knihovna pro operace v progra
String.h — Knihovna pro préaciistézci

Math.h — Knihovna pro matematické operace

Knihovna stdio.h tato knihovna vstiup vystug vyuziva ,proudy” pro praci s fyzickymi
periferiemi, jako je klavesnice, tiskarny, termwyatozhrani. VSechny ,proudy” v kniho¥n
maji podobné vlastnosti a méree liSi podle periferie, se kterou ma za ukol koikovat.

V knihovre stdlib.h jsou zakladni funkce, jako jsou tifad alokace pasti, generovani
nahodnyckRisel, zakladni fevody a podobné funkce.[18]

String.h je knihovna, ktera umije praci getézci. Ukladaniretzci do poli, vypisovani
nekterychéastiretézce, gitanirettzai, dkleniretézci a podobné.[18]

Pomoci knihovny math.h je moZzné provtdakladni matematické operace jako sinus,
cosinus, mocnina na zadany exponent, odmocnin&a dz3]

VSechny tyto knihovny jsou zakladni a jsou tedysiupné pro kazdyipklad& pro
programovaci jazyk C#. Pro né&rgjSi vypcaity je nutné si vytviit vliastni knihovny nebo
stahnout knihovny z internetu &epist pilozenou dokumentaci.[18]

Funkce FILE * fopen(const char * filename, consarch mode); je funkce, ktera oty
soubor, ktery je weny parametrem filename @ijmzeny k proudu FILE, kterym se muzeme

na tento soubor odkazovat. Parametr mod®ijey jakym zgsobem se bude pracovat se
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souboremdteni, zapis¢teni i zapis, domlovani). Ukazatel, ktery tuje proud do souboru, se
odstrani funkci fclose(FILE);.[18]

Funkce printf(); a fprintf(); jsou pro formatovanypis. Printf(); se vyuziva pro vypis na
obrazovku a fprintf(); pro vypis do souboru. Ve kanfprintf(); je treba jest zadat proud do,
kterého se zapisuje. [18]

Funkci scanf(); se vyuziva pro formatovany vstup ptogramu. Ve funkci se zada
format, v jakém maji byt vstupni datactena a adresa, na kterou se zapiSe. Scanf(); se
pouziva pro né&tani dat zadanych uzivatelem z klavesnice.[18]

Funkce if(); else; je funkce, ktera se na zaklpddminky uvedené v zavorce funkce if();
rozhoduje, jestli budou provedeniil@zy v bloku if() nebo v bloku else. Pokud je pddka
v zavorce rovna 1 gkdy uvadgno TRUE, PRAVDA) provede se blok programu v if@®8]

While() je funkce pro cyklus, ktery je vykonavanpkdd podminka v zavorce plati.
Prikaz testuje podminkui@d pichodem cyklem, a proto cyklus nemusi byt provedan a
jednou. V pipac, Ze se podminka stane neplatnoudbginu bloku cyklu, dobhne program
celym blokem aZz na konec a az poté je podminkawtestovana.[18]

Cyklus for(;;) je funkce, ktera je prové&uh, dokud jsou podminky v zavorce sfpip.
Cyklus nemusi prathnout ani jednou. V cyklu je mozné inicializovatop®nou, zadat
podminku jak dlouho se m&ikaz provaét a vyraz, ktery funkce proveddifxazdém cyklu.
Inicializace prominné a vyraz, ktery se provede jsou nepovinné. [18]

Funkce pow(); vraci zadanou hodnotu, untoou na zadany exponent. Prvni parametr
funkce jecislo, které se ma umocnit a druhym parametrem pemasnt.[18]

Pomoci funkce fseek() je mozné posouvat ukazassluboru. Jako prvni parametr se
uvede soubor, se kterym se pracuje, druhy parametje, o kolik se chceme posunouteti
parametr ufuje misto odkud se chceme posunout. [18]

Funkci strtok() je mozné rozlit fettzec podle zadanych o&ldvaci. Je tedy vhodna pro
ziskavani hodnot z CSV souboruii Brvnim zavolani funkce si funkce ulozi ukazatel a
z tohoto mista zme hledat odélovate. Vraci pak vSechny znakgtzce, dokud nenarazi na
odctlovat a je teba funkci zavolat znovu s ukazatelem mista, kdkde skotila.[18]

3.4 Popis blok G programu
Na z&atku programu se musfipojit knihovny. To se provede nasled@évn

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
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#include <string.h>
#include <math.h>
Kompilator @i svém spu&hi odstrani komenta v programu a zkompiluje program
s funkcemi z knihovny, které jsou vyuZity v progtam
Nasledujici blok programu je pro otevirani soubd tomto Fipact otestovani jestli jde
soubor otekit a jeho otekeni.
if((soubor = fopen(s, "r"))==NULL){
printf("Soubor nebyl nalezen...\n");
fprintf(log,"Soubor nebyl nalezen...\n");
system("PAUSE");
fclose(loQ);
exit(0);
}
Pomoci nasledujiciho bloku je provad nahrazeni desetinny¢hrek za desetinnédiey.
while(fscanf(soubor,"%s", hodnota)!= EOF){
for(i=0;i<=89;i++){
if(hodnotal[i] =="',"Y)hodnota[i] =".";
}
Funkce zmini ¢arky na téky v celém souboru dat. Pro samotnéitéai dat je potom
vyucit blok
while(fscanf(soubor,"%s", hodnota)!= EOF){
for(i=0;i<=89;i++){
if(hodnotali] ==","Y)hodnota[i] =".";
}
i=0;
token = strtok(hodnota, "e;");
while(token = NULL){
a[i] = atof(token);

i++;
token = strtok(NULL, "e;");
}
Operace se vstupnimi daty

}

Bloky s vypdity jsou oddleny koment# v priloze prace.
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3.5 Testovaci spektrum
Program byl testovany na vzorku, ktery byl po ddii2h vystaven teplét170°C.

Spektrum vstupnich dat je na obrazku 6.

| 170°C_192 h_o01
020-

015 -

010+

Absorbance

0,05 -

-0,00 - A )qvh/\_

1 . . - - 1 - . - - 1 - - - - 1
4000 3000 2000 1000
Wavenumbers {cm-1)
Obr.6: Spektrum signalu méreného vzorku

Okno programu v ibéhu vypdti je na obrazku 7.

Zadejte cestu k souboru:
c:\ustup\vzorek.csv

Zadejte cestu, kam bude vystup ulozen:
c:\ustup\PCA.csv

Prumer X: 2200.489264.
Prumer ¥: -0.611983

Kovariancni matice:
1083270.445386 -32.107433
-32.107433 0.002540

Ulastni cislo 1: 1083270.446337
Ulastni cislo 2: 0.001589

Ulastni vektor pro vlastni cislo lamhda 1083270.446337

1.600060 -33738.935835

Ulastni vektor pro vlastni cislo lamhda 0.801589

1.600600 0.0800030

1869 zaznamu bhylo zpracovano.Pokradujte stisknutim libovolné klivesy...
Obr.7:Vypis z programu p/i vypoctech

Vysledny graf po upravpomoci PCA je na obrazku 8.
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Obr.8.:Graf po Upravé programem

Podle viastniha@isla 2, které je vigt na obrdzku 7, je mozné tento razndat vypustit,
protoZe maji velice malé vlastéislo a tedy i velice maloutteZitost. Jedna se o linearni data,
ktera nenesou z hlediska PCA t#niadnou informaci. DoSlo by tak ke komprimaci dat n

polovinu. Pro jasgsSi zobrazeni je lepSi nechat i tento rézm
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Zaver

Infracervena spektrometrie je v dnesSni &obelmi ¢asto vyuzivana pro négngjsi
aplikace, od zkoumani vzarkv laborat®i, az po zkoumani restot v ovzduSi. Pro tyto
aplikace existuji itzné nefici systémy a ®fici metody. V diplomové praci jsou popsany
nékteré z nich, jak probihaji a jak jsou vhodné pé@né materialy. Transmisni metody
meéieni vzorki se hodi spiSe pro plynné a kapalné vzorky, poldak \dokazeme wtht
tenkou tabletu, kterou #éni projde, je mozné pouZzit i materialy pevné. paoné materialy
jsou vSak vhodgjSi reflexni metody.

Pro analyzu nastenych dat je pak velké mnozZstvi statistickych mfstiNe vSechny se
ale hodi pro analyzu inféarvenych spekter. Nejpouzivgsi statistické nastroje pro analyzu
infracervenych spekter jsou analyza hlavnich komponer&, RE1.S, PLS. Tyto statistické
nastroje vyuzivaatsina softwait, pro praci s infréervenymi spektry.

PCA analyza je velméasto vyuzivana pro zjiévani hlavnich komponent souboru, a
piipadné vypughi nekterych dimenzi souboru dat, Yipads, Ze v souboru nemaji velkou
vahu. Z toho vyplyva i moznost vyuziti PCA pro kamnpaci dat, pi pirenosu signalugi
ukladani na pastvové ulozist. PCA se vyuZziva i ve forenznim zkoumani, ifldpd [i
rozpoznavani ohieju.

Program pro PCA napsany v C# mi@&gnost vyp&ti srovnatelnou sipsnosti, kterou je
mozné dosahnout pomoci Excel. Je vSéledté v programovacim jazyku C# dodrzovat
spravné datové typy. @asné potiZze dZou nastat, pokud selddva cel@iselné typy int a
vysledek se uklada n#glad do promdnné typu double. #esto, Ze double je typ pracujici
s desetinnymicisly, vysledna hodnota bude stejnd jako by se wakbtadlo celdiselné

proménné int. Proto se musi céleelné typy petypovat na typ double.
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PRILOHA 1: ZDROJOVY KOD PROGRAMU PRA?CA
#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <math.h>

int main(int argc, char *argv[])
{
FILE *soubor, *vystup, *log;
char s[100], v[100];
char hodnota[90], *token;
inti=0, pom=0;
float pom_mat[4];
double a[4], prumerX = 0, prumerY =0, cov_m#fp= {0,0,0,0};
double polynom|[3]= {0,0,0}, vl_1=0, vl_2=0;
double soustava[2][3], vl_vektorl[2], vl_vektf@P pro_vypis[4];

log = fopen("log.txt","w");

printf("Zadejte cestu k souboru:\n");
fprintf(log,"Zadejte cestu k souboru:\n");
scanf("%s", s);

fprintf(log,"%s\n", s);

if((soubor = fopen(s, "r"))==NULL){
printf("Soubor nebyl nalezen...\n");
fprintf(log,"Soubor nebyl nalezen...\n");
system("PAUSE");
fclose(loQ);
exit(0);

printf("Zadejte cestu kam, bude vystup ulozéi;\n
fprintf(log,"Zadejte cestu, kam bude vystup @o2n");
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scanf("%s", v);
fprintf(log,"%s\n", v);

if((vystup = fopen(v , "w"))==NULL){
printf("Soubor se nepodarilo vytvorit...");
fprintf(log,"Soubor se nepodarilo vytvorit);."
system("PAUSE");
fclose(soubor);
exit(0);
}
IIvypaiet piiméru
while(fscanf(soubor,"%s", hodnota)!= EOF){
for(i=0;i1<=89;i++){
if(hodnotali] ==","Y)hodnota[i] =".";
}
i =0;
token = strtok(hodnota, "e;");
while(token = NULL){
a[i] = atof(token);
i++;

token = strtok(NULL, "e;");

}

a[0] *= pow(10, (int)a[1]);

a[2] *= pow(10, (int)a[3]);

pom-++;

prumerX += a[0];

prumerY += a[2];
}
prumerX /= pom;
prumerY /= pom;
printf("\nPrumer X: %lf \nPrumer Y: %If", prum¥y prumerY);
fprintf(log,"\nPrumer X: %lIf \nPrumer Y: %If",rpmerX, prumerY);

fseek(soubor, 0, SEEK_SET);
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/Ivypatet kovariakni matice
pom = 0;
while(fscanf(soubor,"%s", hodnota)!= EOF){
for(i=0;i<=89;i++){
if(hodnotali] ==","Y)hodnota[i] =".";
}
i=0;
token = strtok(hodnota, "e;");
while(token = NULL){
a[i] = atof(token);
i++;

token = strtok(NULL, "e;");
}
a[0] *= pow(10 , (int)a[1]);
a[2] *= pow(10, (int)a[3]);
pom-++;
cov_mat[0][1] += ((a[0] - prumerX) * (a[2] rpmerY));
cov_mat[0][0] += ((a[0] - prumerX) * (a[0] +pmerX));
cov_mat[1][1] += ((a[2] - prumerY) * (a[2] rpmerY));

cov_mat[0][1] /= (pom - 1);
cov_mat[1][0] = cov_mat[O][1];
cov_mat[0][0] /= (pom - 1);
cov_mat[1][1] /= (pom - 1);

printf("\n\nKovariancni matice:");
printf("\n  %lf %If\n %If  %If\n", covmat[0][0], cov_mat[0][1], cov_mat[1][0],
cov_mat[1][1]);
fprintf(log,"\n\nKovariancni matice:");
fprintf(log,"\n  %lf %If\n  %lf %If\n", cov_mat[0][0], cov_mat[0][1],
cov_mat[1][0], cov_mat[1][1]);
IIvypccet vlastnicktisel matice

polynom([0] = 1;
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polynom[1] = ((-1)*(cov_mat[0][0]))+((-1)*(cov_r[1][1]));
polynom[2] = (cov_mat[0][0]*cov_mat[1][1])-(cowmat[1][0]*cov_mat[0][1]);

vl 1 = (((-1)*polynom[1])+sqgrt(pow((polynom[1B) - 4 * polynom[0] *
polynom|[2]))/2; IIvypet kvadratické rce

vl_2 = (((-1)*polynom[1])-sqrt(pow((polynom[1B) - 4 * polynom[0] *
polynom([2]))/2;

printf("\nVlastni cislo 1: %lf", vl_1);
printf("\nVlastni cislo 2: %lf", vl_2);
fprintf(log,"\nVlastni cislo 1: %lf", vl_1);
fprintf(log,"\nVlastni cislo 2: %lf", vl_2);
/IIvypocet vlastnich vektdr matice
soustava[0][0]=cov_mat[0][0]-vI_1;
soustava[0][1]=cov_mat[0][1];
soustava[0][2]=0;
soustava[1][0]=cov_mat[1][O];
soustava[l][1l]=cov_mat[1][1] - vI_1;

soustava[1][2]=0;

soustava[0][2]=soustava[0][1]*(-1);
vl_vektorl[0] = 1;
vl_vektorl[1] = (1/soustava[0][0])*soustava[0J]{2

printf("\n\nVlastni vektor pro vlastni cislo ldmda = %Ilf\n%lf %If", vl_1,
vl_vektorl[0], vl_vektorl[1]);
fprintf(log,"\n\nVlastni vektor pro vlastni cisllambda = %If\n%lf %If", vl_1,

vl_vektorl[0], vl_vektorl[1]);

soustava[0][0]=cov_mat[0][0] - vI_2;
soustava[0][1]=cov_mat[O][1];
soustava[0][2]=0;
soustava[1][0]=cov_mat[1][0];
soustava[l][1]=cov_mat[1][1] - vI_2;

soustava[1][2]=0;
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soustava[0][2]=soustava[0][1]*(-1);
vl_vektor2[0] = 1;
vl_vektor2[1] = (1/soustava[0][0])*soustava[0]{2

printf("\n\nVlastni vektor pro vlastni cislo ldmda = %lf\n%lf %lf", vl_2,
vl_vektor2[0], vl_vektor2[1]);
fprintf(log,"\n\nVlastni vektor pro vlastni cisllambda = %If\n%lf %If", vl_2,

vl_vektor2[0], vl_vektor2[1]);

fseek(soubor, 0, SEEK_SET);
/Ivypaiet dat PCA a ukladani do souboru
pom = 0;
while(fscanf(soubor,"%s", hodnota)!= EOF){
for(i=0;i1<=89;i++){
if(hodnotali] =="',"Y)hodnota[i] ="."
}
i=0;
token = strtok(hodnota, "e;");
while(token = NULL){
a[i] = atof(token);
i++;
token = strtok(NULL, "e;");
}
a[0] *= pow(10, (int)a[1]);
a[2] *= pow(10, (int)a[3]);

pom++;

pro_vypis[0]=(int)(vl_vektorl[0]*a[0])+(vI_&ktorl[1]*a[2]);
pro_vypis[1]= (((vl_vektorl[0]*a[0])+(vl_vebrl[1]*a[2]))-pro_vypis[0])*100000;
pro_vypis[2]= (int)(vl_vektor2[0]*a[0])+(vivektor2[1]*a[2]);
pro_vypis[3]= (((vl_vektor2[0]*a[0])+(vl_vedbkr2[1]*a[2]))-pro_vypis[2])*100000;

fprintf(vystup,"%d,%d;%d,%d\n",(int)pro_vyg)0],(int)pro_vypis[1],
(int)pro_vypis[2], (int)pro_vypis[3]);
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}

printf("\n\n%d zaznamu bylo zpracovano."”, pom);

fprintf(log,"\n\n%d zaznamu bylo zpracovano.", pom)

system("PAUSE");

fclose(soubor);

fclose(vystup);

fclose(log);



