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Priklad 1.

Zadanti: Od 35 pacientt byly ziskany hodnoty nékterych biochemickych a hematologic-
kych laboratornich parametri. Na prikladu predved’te vypocet kovariancni a
korelacni matice, metodu hlavnich komponent, faktorovou anayzu, shlukovou
analyzu a grafické metody porovnani proménnych.

Data: Biochemické a hematologické parametry zmérené u 35 pacientu:

Cido | ALT | AST | ALP |Neutrofily | Eosinofily | Bazofily | Hemoglobin
pacienta | [pkat/l] | [ukat/l] | [pkat/l] |  [%] [%0] [%0] [9/1]
1 0,26 0,37 1,68 59,8 9,2 0,7 131
2 0,52 0,57 3,18 49,0 1,4 11 118
3 1,08 0,68 2,41 70,5 1,9 0,7 167
4 0,39 0,39 1,29 66,0 3,5 1,7 134
5 0,21 0,60 1,43 52,3 3,1 1,2 144
6 0,41 0,51 1,31 57,4 0,7 0,6 137
7 0,46 0,37 2,01 69,0 3,0 0,0 159
8 0,54 0,52 1,83 60,3 4,1 1,1 159
9 1,07 0,76 1,43 47,4 0,53 0,3 148
10 0,57 0,43 1,30 61,0 24 0,8 157
11 0,53 0,87 1,54 49,9 1,8 0,9 147
12 0,42 0,50 1,17 64,8 0,5 0,7 166
13 0,38 0,43 1,37 46,7 5,6 0,6 162
14 0,30 0,25 1,60 63,8 1,0 0,8 142
15 0,19 0,37 1,56 53,3 1,1 0,4 151
16 0,25 0,44 1,55 47,0 0,6 0,2 174
17 0,72 0,44 1,85 63,3 15 0,1 151
18 1,34 0,93 0,86 48,6 0,8 0,0 135
19 0,38 0,45 1,08 10,0 15 0,1 142
20 0,64 1,12 1,37 52,4 51 0,5 157
21 0,73 0,48 2,34 57,0 2,0 0,0 168
22 0,29 0,26 1,96 38,5 2,1 0,8 149
23 0,66 0,46 1,94 56,0 1,0 0,0 176
24 0,34 0,24 1,07 62,0 1,0 1,0 164
25 0,45 0,24 | 0,93 55,0 3,0 1,0 121
26 0,44 0,41 1,19 52,5 1,0 0,0 113
27 0,41 0,27 0,76 72,0 6,0 1,0 153
28 0,32 0,39 2,39 59,0 1,0 3,0 163
29 0,34 0,49 1,39 51,0 1,0 0,0 147
30 0,55 0,47 1,89 63,0 3,0 0,0 191
31 0,45 0,27 1,75 40,1 7,8 0,7 169
32 0,39 0,46 2,19 53,6 0,0 0,3 143
33 0,34 0,64 1,90 57,7 1,8 1,2 146
34 0,21 0,29 1,67 61,7 15 1,0 150
35 0,86 0,47 1,27 42,3 4,6 1,0 154
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Program:

Statgraphics, Multivariate methods

Reseni a obrdzky:

1. Kovarianéni analyza

Pomoci programu Statgraphics se spocitala korariancni matice, ktera obsahuje kovariance

pro jednotlivé objekty. V hodnoté kovariance se sice odrazi variabilita jednotlivych
proménnych, ae nelze bezprostredné usuzovat na miru souvislosti. Pouziva se piedevsim jako
vstup pro dalsi vypocty.

Tabulka 1 — Kovarianéni matice

ALT AST ALP Neutro Eosino Bazo Hemoglo
ALT 0,06814
AST 0,02990 | 0,03947
ALP 0,00088 | 0,00183 | 0,25305
Neutro | 40,9327 | -7,85156 | 44,3843 | 1,12.10°
Eosino | -0,05798 | -0,04881 | -0,13569 | -176,59 | -0,05798
Bazo -0,0462 | -0,01920 | 0,04259 | -104,053 | 0,17971 | 0,36681
Hemoglo | 0,34309 | -0,06687 | 1,28208 | 15,0056 | 1,94176 | -1,04454 | 276,904

2. Korelaéni analyza

Nevyhodou kovariance je fakt, ze jgi hodnoty zavisi na metitku, ve kterém jsou vyjadieny
zakladni hodnoty. Proto se provadi standardizace, kdy z kovariance ziskame parovy korelacni
koeficient. V tabulce 2 jsou zaznamenany hodnoty jednotlivych parovych korelagnich
koeficientu.

Korelacni koeficienty jsou mirou linearni zavislosti mezi dvéma nahodnymi velicinami.
Pokud se korelacni koeficient blizi 1, mezi danymi proménnymi je silny korelacni vztah.
Zaporné znaménko u korelatniho koeficienti znamena sestupnou tendenci korelacniho
vztahu. Je-li velikost korelacniho koeficientu mensi jak 0,5, nelze mezi proménnymi hovorit
0 zavisosti.

V prvnim tadku kazdé proménné vtabulce 2 jsou uvedeny korelacni koeficienty a
v druhém tadku je uvedena hladina vyznamnosti, tj. pravdépodobnost, ze pii skute¢né nulové
korelaci, by empiricky zjisteny korelacni koeficient mohl dosahnout nynéjsi hodnoty. Jeli
hladina vyznamnosti mensi jak 0,05, |ze usoudit, Ze mezi prislusnymi proménnymi existuje
n¢jaka souvislost.

Z korelaéni matice vyplyva, ze silny korela¢ni vztah je jediné u dvojice AST — ALT.
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Tabulka 2 — Korelagni matice

ALT AST ALP Neutro Eosino Bazo Hemoglo
ALT 1,0
0,0
AST 0,5765 1,0
0,0003 0,0
ALP 0,0067 0,0183 1,0
0,9695 0,9169 0,0
Neutro 0,1477 | -0,0372 | 0,0831 1,0
0,3972 0,8319 0,6351 0,0
Eosino | -0,1037 | -0,1147 | -0,1259 | -0,0776 1,0
0,5534 0,5119 | 047711 | 0,6576 0,0
Bazo -0,2922 | -0,1596 | 0,1398 | -0,1618 | 0,1385 1,0
0,0890 0,3598 0,4231 0,3531 0,4275 0,0
Hemoglo | 0,0790 | -0,0202 | 0,1532 0,0008 0,0545 | -0,1036 1,0
0,6520 0,9082 0,3797 0,9961 0,7560 0,5535 0,0

3. Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent na rozdil od korelacni matice, ktera urcila zavislost mezi
proménnymi, je schopna urcit davod, pro¢ spolu nekteré z proménnych souvisi. Pomaha
nalézt spolecné latentni promeénné, které se v metodé PCA nazyvaji hlavni komponenty.
Hlavni komponenty ve velké mite popisuji a vystihuji variabilitu v pavodnich datech.

Souhrnné |ze fici, ze metoda hlavnich komponent snizuje pocet piavodnich proménnych
tim, ze vytvori linearni kombinaci zdrojovych promeénnych, které vysvétluji nejveétsi cast jei
variability. Prvni hlavni komponenta je takovy kombinace zdrojovych proménnych, ktera ma
nejveétsi rozptyl mezi vsemi linearnimi kombinacemi. Podobné nasleduje druha hlavni
komponenta atd. Pro dostatecné vysvétleni chovani zdrojovych proménnych se pozaduje 85 —
90 % vysvétlené variability.

V tabulce 3 jsou uvedeny vysledky analyzy hlavnich komponent. Pri vypoctu byla pouzita
standardizace, nebot’ vstupni data nejsou uvedena ve stejném meiitku. V prvnim sloupci jsou
uvedena poradova ¢isla jednotlivych komponent. Ve druhém sloupci jsou uvedena procenta
variability vysvétlena jednotlivymi hlavnimi komponentami (tj. podil rozptylu jednotlivych
hlavnich komponent na celkové variabilita, v pofadi od negjvyssiho k ngjnizsimu). Ve tietim
sloupci jsou tytéz podily uvedeny kumulované a lze z nich urcit optimalni poc¢et komponent.
Jak uz bylo uvedeno vyse, vétsinou se pozaduje aby soucet prvnich nejvyssich komponent
mel 85-90 %. Jak vyplyva z tabulky 3, tento predpoklad spliuje 5 hlavnich komponent.

Tabulka 3 — Metoda hlavnich komponent

Principal Components Analysis
Component Number | Percent of Variance | Cumulacive Percentage
1 25,84292 25,84292
2 17,00896 42,85188
3 15,42611 58,27799
4 15,05645 73,33444
5 12,62512 85,97956
6 8,58963 94,56919
7 5,43081 100,00000
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Analyza hlavnich komponent nabizi i grafickou analyzu:

1. Plot Component Weigth (graf komponentnich vah).

Graf zobrazuje komponentni vahy zdrojovych proménnych pro prvni dvé hlavni
komponenty. Nejvétsi prinosem pro danou komponentu maji proménné, které se v grafu
nachazi co nejblize u souradnice dané komponenty anaciselné ose co nejdéle od nuly.

Z grafu je patrné, ze ngjvetsi prinos pro prvni komponentu maji parametry ALT a AST a
pro druhou komponentu parametr ALP (viz graf 1).

Graf 1 — Graf komponentnich vah

2. Scatterplot (bodovy diagram).

Graf zobrazuje komponentni hodnoty prvnich dvou hlavnich komponent u jednotlivych
objekti. Vstupni data pochazi z normalniho rozdéleni, protoze body v grafu jsou rozmistény
v jakémsi pomysiném kruhu.

3. Biplot (dvojny graf)

Tento graf kombinuje oba predchozi grafy. Primky spojujici se v bodé (0,0) predstavuji
pavodni proménné (jejich ,prispévek™ k prvym dvéma hlavnim komponentam) a body
piredstavuji komponentni hodnoty jednotlivych objektt. Uhel mezi piimkami je nepiimo
umerny jejich vzajemné korelaci. Pr. thel mezi proménnymi AST a ALT je ngmensi, nebot’
parametry maji negjvyssi parovy korelacéni koeficient.
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Graf 2 - Bodovy graf

Graf 3— Dvojny graf
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4. Faktorova analyza

Faktorova analyza patii, podobn¢ jako Metoda hlavnich komponent, mezi metody, které
redukuji pocet proménnych. FA predpoklada, ze kazdou vstupujici proménnou Ize vyjadiit
jako linearni funkci nevelkého poctu spolecnych latentnich proménnych (faktord) a jediného
chybového faktoru. Na rozdil od komponentni analyzy se tedy pri faktorové analyze snazime
vysvétlit zavislost promeénnych.

Vstupni data byla standardizovana. Do vypoctu byly zarazeny pouze objekty se znamymi
hodnotami vsech vstupnich proménnych (Missing Values.Listwise). Jako typ rotace byla
zvolena metoda Equimax, ktera spojuje kriteria Varimax a Quartimax, coz znamena, ze pri
rotaci je maximalizovan rozptyl ¢tverct faktorovych vah a zaroven je maximalizovan soucet
¢tvrtych mocnin faktorovych zatézi. Za kriterium konvergence byla dosazena standardni
hodnota 1E-5 a byl zvolen maximalni pocet interakci pii rotovani faktoru 100. V tabulce 4
jsou uvedeny ziskané hodnoty faktorové analyzy. V prvnim sloupci jsou jednotlivé objekty
(. parametry). Ve druhém sloupci jsou odhady komunalit (tj. ¢tverce indexu korelace). Ve
tietim sloupci jsou uvedena cisla faktort. Ve ¢étvrtém doupci jsou piislusné variability.
Procenta variability jsou v patém Sloupci a v poslednim sloupci jsou uvedena procenta
variability kumulativné.

Obecn¢ plati pravidlo, ze ¢im ma proménna vétsi komunalitu, tim ma i vetsi spolecné
vlastnosti sostatnimi. Proménné maji pomérné nizké komunality, coz znati o jegich
nepodobnosti Podobné jako u metody PCA i zde je zapotrebi k popsani alespon 85 %
variability dat 5 faktort, které kumulativné popisuji 86 % variability.

Tabulka 4 — Faktorova analyza

Variable Communality Factor Eigenvalue | Percent Var | Cum Percent
ALT 0,39747 1 1,80900 25,8 25,8
AST 0,35664 2 1,19063 17,0 42,9
ALP 0,08507 3 1,07983 15,4 58,3

Neutrofily 0,07431 4 1,05395 15,1 73,3
Eosinofily 0,05881 5 0,88516 12,6 86,0
Bazofily 0,15149 6 0,60127 8,6 94,6
Hemoglobin 0,05895 7 0,38016 5,4 100,0

Dalsim vystupem faktorové analyzy je tabulka matice odhadu faktorovych vah (viz
tabulka 5). Protoze jsme v predesl¢é analyze nechali hodnoty zdrojovych proménnych
standardizovat, predstavuji prvky matice korelatni koeficienty mezi jednotlivymi
proménnymi (v fadcich) a spolecnymi faktory (v sloupcich).

Tabulka 5 — Matice faktorovych vah

Factor
Variable 1 2 3 4 5
ALT 0,84608 -0,08665 0,18720 0,04232 0,20068
AST 0,75919 -0,20772 0,42570 -0,17167 0,13251
ALP 0,02725 0,80827 0,31211 -0,23964 0,15040

Neutrofily 0,27018 0,37047 -0,66356 0,05575 0,54058
Eosinofily -0,33522 -0,30123 0,24642 0,59109 0,56415
Bazofily -0,57554 0,09446 0,44376 -0,34345 0,34150
Hemoglobin 0,12048 0,49976 0,26115 0,70343 -0,27863
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V tabulce 6 jsou zaznamenany odhady komunalit vyse uvedené faktorové matice po
rotaci metodou Equimax. Oproti prvnim odhadiim komunalit u proménnych doslo u vsech ke
znacnému zvyseni (v neékterych pripadech se komunality zvysily az 10x).

Tabulka 6 — Odhady komunalit faktorové matice

Variable Est Comunality
ALT 0,80046
AST 0,83268
ALP 0,83151

Neutrofily 0,94588
Eosinofily 0,93145
Bazofily 0,99167
Hemoglobin 0,90492

V nadledujici tabulce jsou odhady faktorovych vah pro faktorovou matici po rotaci,
kterou jsme zadali ve vstupnim formulati (Equimax). Davodem rotace je optimalni natoceni
souradnic tak, aby se ziskalo co nejvice faktorove ¢istych proménnych. Pri rotaci doslo ke
zjednoduseni sloupci (viz tabulky 5 a 7). Rotace nam umoznila svétsi jistotou urdit
promeénné, které prislusny faktor nejvice koreluji:

1. faktor je korelovan parametry ALT aAST

2. faktor je korelovan parametry ALP a Bazofily
3. faktor je korelovan parametrem Hemoglobin
4. faktor je korelovan parametrem Neutrofily

5. faktor je korelovan parametrem Eosinofily

Tabulka 7 — Matice faktorovych vah po rotaci

Factor
Variable 1 2 3 4 5
ALT 0,86071 -0,10043 0,11047 0,18635 -0,05121
AST 0,90099 0,01431 -0,05859 -0,10952 -0,07262
ALP 0,05636 0,83592 0,24955 0,15379 -0,20892

Neutrofily 0,00898 0,02743 -0,03280 0,97148 -0,01425
Eosinofily -0,04097 -0,05439 0,06984 -0,01023 0,96012
Bazofily -0,21582 0,64889 -0,34705 -0,2801 0,32421
Hemoglobin -0,00523 0,07635 0,94465 -0,03811 0,07249

Faktorova analyza stejné jako metoda hlavnich komponent poskytuje i grafické
hodnoceni. Prvnim grafem, ktery FA nabizi je graf Plot Factor Weights (graf faktorovych
zatézi). Graf zobrazi hodnoty faktorovych zatézi vstupujicich proménnych v grafu, kde
soutadnice tvori prvni dva spolecné faktory (viz graf 4).
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Graf 4 — Graf faktorovych zatézi

Dalsim grafem, ktery faktorova analyza nabizi je Plot Factor Scores (graf faktorovych skore),
ve kterém jsou znazornény hodnoty vypoctenych faktorovych skore pro prvni dva spolecné
faktory u jednotlivych vstupujicich pozorovani (objektu).

Graf 5 - Graf faktorovy skore
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5. Shlukova analyza

Shlukova analyza patii mezi metody zabyvaici se zkoumanim podobnosti
vicerozmérnych objektd a jegjich roztiidénim do skupin. Stagraphics nabizi pro shlukovou
analyzu n¢kolik metod tzv. hierarchické analyzy (metoda pramérova, centroidni metoda a
metoda nejblizsiho a nejvzdalenéjsiho souseda) a jeden postup nehierarchické analyzy
(metoda typickych bodu).

Jednou z nevyhod shlukové analyzy je to, ze predem musime urcit do kolika shluka
chceme proménné settidit a druhou nevyhodou je to, ze shlukova analyza neposkytuje jako
vystup graficky dendrogram.

Provedla jsem shlukovou analyzu vsemi metodami, které program Statgraphics nabizi.
Vystupem kazdé metody je tabulka a grafické znazornéni. Vsechny metody poskytuji shodné
vysledky, proto s zde uvedeme pouze vystup jedné znich, napt. praimérové metody
(Average). Pri analyze jsem postupovala od tvorby 20 shlukta po 2 shluky. Optimalni pocet
shlukt mi pripadal 10. Zastoupeni bodi v jednotlivych sluchach jsou uvedena v tabulce 8,
grafické znazornéni je v grafu 6.

Tabulka 8 — Shlukova analyza

Shluk Poradova ¢isla pacienti patiicich do prislusnych Absolutni Procentual ni
shlukt cetnost cetnost
1 1 1 2,8571
2 2 1 2,8571
3 3,6,7,10,12,14,15,16,19,21,22,23,24,26,29,30,32,34 18 51,4286
4 4,25 2 5,7143
S 5,33 2 5,7143
6 8,13,27,31,35 5 14,2857
7 9,18 2 5,7143
8 11,20 2 5,7143
9 17 1 2,5871
10 28 1 2,5871

6. Grafické metody zkoumani podobnosti objekti

Tyto metody slouzi kvizualnimu porovnavani vicerozmérnych objektd. Program
Statgraphcis pouziva dvou metod Sun Ray Plot a Start Symbol Plot

1. Sun Ray Plot

Tato procedura slouzi kvizualnimu porovnavani riznych vicerozmérnych objekta
z hlediska jgiich porovnani spramérnym objektem. Program nakresli pro kazdy objekt
hvézdici, ktera je sozena s paprska spojenych do jednoho bodu a use¢ek mezi body, které
tvori polygon. Pocet paprsku odpovida poctu proménnych (v nasem pripade 7), stied paprsku
piedstavuje primér odpovidajici proménné a délka paprsku 2n nasobek smérodatné odchylky.

Graf Sun Ray Plot nam poskytl podobné hodnoceni jako shlukova analyza. Za zcela
odlisné objekty mizeme podle vizualniho porovnani oznalit pacienty s poradovym cislem 1,
2, 7, 28. Podobné jsou objekty (pacienti) s poradovymi ¢isly 5-33, 11-20, 27-31-35.
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Graf 7 — Shlukova analyza

Graf 8 - Sun Ray Plot
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Graf 9—KIli¢ pro orientaci v grafu 8

2. Star Symbol Plot

Podobn¢ jako predchozi graf slouzi k vizualnimu zobrazeni podobnosti vicerozmérnych
objekta. Graf je opét slozen z paprski, které se spojuji v jednom centralnim bodg.

Obrazce tvorené ze 7 komponent nejsou pirehledné. Proto k tvorbé grafu pouzijeme pouze
5 hlavnich komponent, které vysvétluji pozadovanou variabilitu souboru (86%). Grafické
znazornéni podava shodné zavery jako piedesly graf.

Graf 10— Star Symbol Plot
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Graf 11 — Kli¢ pro orientaci v grafu 10

1. Zavér

Soubor ziskanych biochemickych a hematologickych parametrd od 35 pacienti byl
zpracovan statistickym softwarem Statgraphics s vyuzitim metod:
- kovarian¢ni analyza,
- korelaéni analyza,
- metoda hlavnich komponent,
- faktorova anayza,
- shlukova analyza,
- grafické metody.

Vypocet kovarianéni matice byl proveden jako vstup pro dalsi vypocty. Pro porovnani
podobnosti objekti ma vétsi vahu korelacni matice, ktera vznikne standardizaci kovarianéni
matice (standardizaci se zamezi vlivu rozdilného mefitka vstupnich dat). Korelatni
koeficienty jsou mirou linearni zavislosti mezi dvéma nahodnymi veli¢inami. Pokud se
korelacni koeficient blizi 1, mezi danymi proménnymi je silny korelacni vztah. Zaporné
znaménko u korelacniho koeficienti znamena sestupnou tendenci korelacniho vztahu. Je-li
velikost korelacniho koeficientu mensi jak 0,5, nelze mezi proménnymi hovorit o zavislosti.
Z korelacni matice v nasem pripadé vyplyva, ze silny korelaéni vztah je jediné u dvojce AST
— ALT (r=0,5765), v ostatnich ptipadech jsou parové korelacni koeficienty velmi malé (nizsi
jak 0,3).

Dalsi metodou, které byly vstupni data podrobeny, je Metoda hlavnich komponent. Tato
metoda urcuje spolecné latentni promeénné (hlavni komponenty), které vystihuji 85-90 %
vysvétlené variability v zdrojovych datech. Metoda urcila 5 hlavnich komponent, kterymi
bylo vysvétleno 86 % variability zdrojovych dat.

Maketa Analyza hlavnich komponent v softwaru Statgraphics nabizi i grafickou anayzu,
kterou jsou 3 grafy:
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Graf komponentnich vah zobrazuje komponentni vahy zdrojovych proménnych pro prvni dvé
hlavni komponenty. Nejvétsi piinosem pro danou komponentu maji proménné, které se
v grafu nachazi co nejblize u souradnice dané komponenty a na ¢iselné ose co nejdéle od
nuly. Z grafu je patrné, ze ngjveEtsi piinos pro prvni komponentu maji parametry ALT aAST a
pro druhou komponentu parametr ALP.

Bodovy graf zobrazuje komponentni hodnoty prvnich dvou hlavnich komponent u
jednotlivych objektt. Z grafu je patrné, ze vstupni data pochazi z normalniho rozdéleni,
protoze body v grafu jsou rozmistény v jakéms pomysiném kruhu.

Dvojny graf kombinuje oba predchozi grafy. Primky spojujici se v bod¢ (0,0) predstavuji
puvodni proménné (jegich ,,prispévek™ k prvym dvéma hlavnim komponentam) a body
predstavuji komponentni hodnoty jednotlivych objektt. Uhel mezi piimkami je nepiimo
umeérny jejich vzajemné korelaci. Pr. uhel mezi proménnymi AST a ALT je ngimensi, nebot’
parametry maji negjvyssi parovy korelacni koeficient.

Dalsi metoda, ktera byla pouzita a ktera rovnéz urcuje spolecné latentni promeénné je
Faktorovad analyza. Tato metoda predpoklada, ze kazdou vstupujici proménnou Ize vyjadiit
jako linearni funkci nevelkého poctu spolecnych latentnich proménnych a jediného
chybového faktoru. Podobné jako metodou PCA bylo nalezeno 5 spolecnych latentnich
proménnych, které vysvétluji 86 % variability vstupnich dat. V této metod¢ jsou latentni
proménné oznacovany jako faktory.

Pri vypoctu byla pouzita rotace metodou Equimax, coz znamenalo, ze pii rotaci byl
maximalizovan rozptyl ¢tvercu faktorovych vah a zaroven byl maximalizovan soucet étvrtych
mocnin faktorovych zatézi. Jednim z nasledkt rotace bylo to, ze oproti pavodnim hodnotam
komunalit pied rotaci, doslo po rotaci k znatnému zvyseni hodnot komunalit (v nékterém
pripadé i 10x). Obecné plati pravidio, ze ¢im je hodnota komunality vyssi, tim je objekt
podobngjsi s ostatnimi objekty. Druhym nasledkem rotace bylo zjednoduseni tabulky Matice
faktorovych vah. Optimalnim natocenim souradnic se ziskalo co nejvice faktorove cistych
proménnych. SVvétsi jistotou muzeme urcit proménné, které prislusny faktor nejvice koreluji:
1. faktor (ALT, AST), 2. faktor (ALP, Bazofily), 3. faktor (Hemoglobin), 4. faktor
(Neutrofily), 5. faktor (Eosinofily).

Faktorova analyza stejné jako metoda hlavnich komponent poskytuje i grafické
hodnoceni. Prvnim grafem, ktery FA nabizi je graf faktorovych zitézi, ktery zobrazuje
hodnoty faktorovych zatézi vstupujicich proménnych v grafu, kde souradnice tvori prvni dva
spolecné faktory. Z grafu je patrné, ze negvétsi piinos pro prvni spolecny faktor maji
parametry ALT a AST a pro druhy spolecny faktor parametry ALP a Bazofily. Dalsim
grafem, ktery faktorova analyza nabizi je graf faktorovych skore, ve kterém jsou znazornény
hodnoty vypoctenych faktorovych skoére pro prvni dva spolecné faktory u jednotlivych
vstupujicich pozorovani (objekti).

Shlukové analyza patii mezi metody zabyvaici se zkoumanim podobnosti
vicerozmérnych objekta a jgich roztiidénim do skupin. Jgji nevyhodou je to, ze predem
musime urcit do kolika shlukid chceme proménné setfidit a ze neposkytuje jako graficky
vystup dendrogram. Za optimalni bylo ur¢eno seskupeni vstupnich dat do 10 shluki.

Poslednimi pouzitymi metodami byly grafické metody, které jsou zalozeny na vizualnim
porovnani objekti. Byly pouzity metody Sun Ray Plot a Start Symbol Plot. Obé grafické
metody poskytly podobné hodnoceni jako shlukova analyza. Za zcela odlisné objekty
muzeme podle vizualniho porovnani oznacit pacienty sporadovym cislem 1, 2, 7, 28.
Podobné jsou objekty (pacienti) s pofadovymi ¢isly 5-33, 11-20, 27-31-35 a dalsi.
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Priklad 2.

Zadanti: Ve firm¢ Life as. Hradec Kralové probéhla vroce 1999 klinicka studie
ursoxylu. Pacientim byl podan pripravek a v ¢asovych intervalech po podani
byla mérena koncentrace pripravku v krevni plazmeé pacienti. Na piikladu
piedved'te vypocet kovariancni a korelatni matice, metodu hlavnich
komponent, faktorovou anayzu, shlukovou analyzu a grafické metody
porovnani proménnych.

Data: Koncentrace pripravku v plazmé pacienti [ng/ml]

Inicialy Cas[hod]
pacienta | 0,5 1 15 2 2,5 3 4 5 6 8
YS 308 | 670 | 575 | 552 | 445 | 377 | 225 | 173 | 140 | 69
JS 691 | 717 | 688 | 539 | 457 | 372 | 296 | 168 | 157 | 90
JK 486 | 976 | 788 | 718 | 568 | 496 | 336 | 231 | 156 | 83
JD 576 | 586 | 608 | 540 | 373 | 434 | 309 | 311 | 213 | 82
RV 120 | 187 | 288 | 309 | 443 | 586 | 449 | 292 | 357 | 190
MV 321 | 500 | 887 | 885 | 744 | 617 | 430 | 295 | 180 | 97
IN 658 | 743 | 752 | 705 | 620 | 551 | 404 | 321 | 220 | 138
MR 548 | 1069 | 872 | 715 | 571 | 452 | 336 | 229 | 181 | 134
PS 210 | 571 | 879 | 932 | 848 | 684 | 413 | 322 | 211 | 152
MD 378 | 581 | 606 | 600 | 478 | 360 | 247 | 189 | 147 | 99

Program: Statgraphics, Multivariate methods

Reseni a obrazky:

1. Kovarianéni analyza

Pomoci programu Statgraphics se spocitala korariancni matice, ktera obsahuje kovariance
pro jednotlivé objekty. V hodnoté kovariance se sice odrazi variabilita jednotlivych
proménnych, ale nelze bezprostiedné usuzovat na miru souvislosti. Pouziva se predevsim jako
vstup pro dalsi vypocty.

Tabulka 1 — Kovarianéni matice

YS JS JK JD RV MV IN MR PS MD
Y'S | 41694,0

JS | 420404 | 56466,1
JK | 58464,1 | 62134,8 | 83415,3
JD | 312454 | 40069,3 | 45649,0 | 31390,4
RV | -7995 | -9724,6 | -4069,3 | -4144,9 | 20041,0
MV | 47147,7 | 42423,8 | 62006,6 | 34781,3 | 13074,2 | 79422,3
IN | 42870,6 | 51033,8 | 61295,7 | 38266,7 | -1868,8 | 51423,1 | 50665,1
MR | 61175,8 | 67309,5 | 88120,5 | 48105,6 | -9066,3 | 607710 | 638454 | 94769,8
PS | 49507,9 | 38507,4 | 63821,2 | 31788,2 | 16807,4 | 83069,3 | 50141,0 | 61768,1 | 90368,4
MD | 38575,3 | 40981,6 | 53794,8 | 304350 | -1434,4 | 477616 | 41836,2 | 56171,1 | 48801,8 | 373314
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2. Korelacni analyza

Nevyhodou kovariance je fakt, ze jgi hodnoty zavisi na métitku, ve kterém jsou vyjadieny
zakladni hodnoty. Proto se provadi standardizace, kdy z kovariance ziskame parovy korelacni
koeficient. V tabulce 2 jsou zaznamenany hodnoty jednotlivych parovych korelacnich
koeficientu.

Korelacni koeficienty jsou mirou linearni zavisosti mezi dvéma nahodnymi velicinami.
Pokud se korelacni koeficient blizi 1, mezi danymi proménnymi je silny korelacni vztah.
Zaporné znaménko u korelacniho koeficienti znamena sestupnou tendenci korelacniho
vztahu. Je-li velikost korelacniho koeficientu mensi jak 0,5, nelze mezi proménnymi hovotit o
zavidlosti.

V prvnim tadku kazdé proménné v tabulce 2 jsou uvedeny korelacni koeficienty a
v druhém tadku je uvedena hladina vyznamnosti, tj. pravdépodobnost, ze pii skutecné nulové
korelaci, by empiricky zjistény korelacni koeficient mohl dosahnout nynéjsi hodnoty. Jeli
hladina vyznamnosti mensi jak 0,05, |ze usoudit, Ze mezi prislusnymi proménnymi existuje
n¢jaka souvislost.

Z korelacni matice vyplyva, ze silny korelacni vztah je napt. mezi pacienty YSMR, YS
MD, JK-MR adaby korelaéni vztah je napi. mezi pacienty RV-MD, RV-Y S (viz tabulka 2).

Tabulka 2 — Koreladni matice
YS JS JK JD RV MV IN MR PS MD

YS| 10
0,0

JS | 08664 | 1,0
00012 | 0,0

JK | 0,9914 | 0,9054 1,0
0,0000 | 0,003 0,0
JD | 0,8637 | 09517 | 0,8921 1,0
0,0013 | 0,0000 | 0,0005 0,0
RV | -0,0277 | -0,2891 | -0,0995 | -0,1653 1,0
0,9395 | 04179 | 0,7844 | 0,6482 0,0
MV | 08193 | 0,6335 | 0,7618 | 0,6966 | 0,3277 1,0
0,0037 | 0,0492 | 0,0104 | 0,0252 | 0,3553 0,0
IN | 09328 | 0,9541 | 0,9429 | 0,9595 | -0,0586 | 0,8106 1,0
0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,8721 | 0,0044 0,0
MR | 09732 | 09201 | 0,9911 | 0,8820 | -0,2080 | 0,7005 | 0,9214 1,0
0,0000 | 0,0002 | 0,0000 | 0,0007 | 05641 | 0,0241 | 0,002 0,0
PS | 0,8065 | 0,5391 | 0,7351 | 0,5968 | 0,3949 | 0,9805 | 0,7410 | 0,6675 1,0
0,0048 | 0,078 | 0,0154 | 0,0685 | 0,2587 | 0,0000 | 0,0142 | 0,0350 0,0
MD | 09778 | 0,8926 | 0,9640 | 0,8891 | -0,0524 | 0,8771 | 0,9620 | 0,9444 | 0,8402 1,0
0,0000 | 0,0005 | 0,0000 | 0,0006 | 0,8856 | 0,0009 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0023 0,0

3. Analyza hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent na rozdil od korelacni matice, ktera urcila zavisost mezi
proménnymi, je schopna urcit davod, pro¢ spolu nekteré z proménnych souvisi. Pomaha
nalézt spolecné latentni promeénné, které se v metodé PCA nazyvaji hlavni komponenty.
Hlavni komponenty ve velké mite popisuji a vystihuji variabilitu v pavodnich datech.

Souhrnné |ze fici, ze metoda hlavnich komponent snizuje pocet piavodnich promeénnych
tim, ze vytvori linearni kombinaci zdrojovych proménnych, které vysvétluji nejveétsi cast jei
variability. Prvni hlavni komponenta je takovy kombinace zdrojovych proménnych, ktera ma
nejveétsi rozptyl mezi vsemi linearnimi kombinacemi. Podobné nasleduje druha hlavni
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komponenta atd. Pro dostatecné vysvétleni chovani zdrojovych proménnych se pozaduje 85 —
90 % vysvétlené variability.

V tabulce 3 jsou uvedeny vysledky analyzy hlavnich komponent. Pri vypoctu nebyla
pouzita standardizace, nebot’ vstupni data jsou uvedena ve stejném métitku (tj. v ng léciva /
ml plazmy). V prvnim sloupci jsou uvedena poradova c¢isla jednotlivych komponent. Ve
druhém doupci jsou uvedena procenta variability vysvétlena jednotlivymi  hlavnimi
komponentami (tj. podil rozptylt jednotlivych hlavnich komponent na celkové variabilita,
v poradi od nejvyssiho k nginizsimu).

Ve tretim sloupci jsou tytéz podily uvedeny kumulované alze z nich uréit optimalni pocet
komponent. Jak uz bylo uvedeno vyse, vétsinou se pozaduje aby soucet prvnich negjvyssich
komponent mél 85-90 %. Jak vyplyva ztabulky 3, tento predpoklad spliuji 2 hlavni
komponenty.

Tabulka 3 — Metoda hlavnich komponent

Principal Components Analysis
Component Number | Percent of Variance | Cumulacive Percentage
1 82,98865 82,98865
2 12,86992 95,85856
3 2,20019 98,05875
4 1,48432 99,54308
5 0,27396 99,81703
6 0,12624 99,94327
7 0,03570 99,97897
8 0,01863 99,99761
9 0,00234 99,99995
10 0,00005 100,00000

Analyza hlavnich komponent nabizi i grafickou analyzu:

1. Plot Component Weigth (graf komponentnich vah).

Graf zobrazuje komponentni vahy zdrojovych proménnych pro prvni dvé hlavni
komponenty. Nejvétsi prinosem pro danou komponentu maji proménné, které se v grafu
nachazi co ngjblize u soufadnice dané komponenty a na ¢iselné ose co nejdéle od nuly.

Z grafu je patrné, ze nejvetsi prinos pro prvni komponentu maji pacienti JK a MR a pro
druhou komponentu pacient RV (viz graf 1).

2. Scatterplot (bodovy diagram).

Graf zobrazuje komponentni hodnoty prvnich dvou hlavnich komponent u jednotlivych
objektt. Vstupni data pochazi z normalniho rozdéleni, protoze body v grafu jsou rozmistény
v jakémsi pomysiném kruhu.

3. Biplot (dvojny graf)

Tento graf kombinuje oba predchozi grafy. Primky spojujici se v bodé (0,0) predstavuji
pavodni promeénné (jgjich ,prispévek™ k prvym dvéma hlavnim komponentam) a body
predstavuji komponentni hodnoty jednotlivych objekti. Uhel mezi ptimkami je neptimo
umeérny jejich vzajemné korelaci. Pr. uhel mezi proménnymi MD aYS je velmi maly P ob¢
proménné spolu velice koreluji (jak je patrné i z tabulky 2 - parovy korelacni koeficient je
0,9778).
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Graf 1 - Graf komponentnich vah

Graf 2 - Bodovy graf
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Graf 3— Dvojny graf

4. Faktorova analyza

Faktorova analyza patii, podobn¢ jako Metoda hlavnich komponent, mezi metody, které
redukuji pocet proménnych. FA predpoklada, ze kazdou vstupujici proménnou |ze vyjadrit
jako linearni funkci nevelkého poctu spolecnych latentnich proménnych (faktord) a jediného
chybového faktoru. Na rozdil od komponentni analyzy se tedy pri faktorové analyze snazime
vysvétlit zavislost promeénnych.

Vstupni data byla standardizovana. Do vypoctu byly zarazeny pouze objekty se znamymi
hodnotami vsech vstupnich proménnych (Missing Values.Listwise). Jako typ rotace byla
zvolena metoda Equimax, ktera spojuje kriteria Varimax a Quartimax, coz znamena, ze pri
rotaci je maximalizovan rozptyl ¢tverct faktorovych vah a zaroven je maximalizovan soucet
¢tvrtych mocnin faktorovych zatézi. Za kriterium konvergence byla dosazena standardni
hodnota 1E-5 a byl zvolen maximalni pocet interakci pii rotovani faktoru 100. V tabulce 4
jsou uvedeny ziskané hodnoty faktorové analyzy. V prvnim sloupci jsou jednotlivé objekty
(tj. parametry). Ve druhém sloupci jsou odhady komunalit (tj. ctverce indexu korelace). Ve
tretim sloupci jsou uvedena c¢isla faktord. Ve ¢&tvrtém sloupci jsou prislusné variability.
Procenta variability jsou v patém sloupci a v poslednim sloupci jsou uvedena procenta
variability kumulativng.

Vsechny proménné maji komunality rovny hodnoté 1. Protoze plati pravidlo, ze ¢im ma
proménna veétsi komunalitu, tim ma i vétsi spole¢né vlastnosti s ostatnimi, ze tvrdit, ze mezi
proménnymi existuje velmi silna zavislost.

Podobné jako u metody PCA i zde je zapotiebi k popsani alespon 85 % variability dat 2
faktory, které kumulativné popisuji 94,4 % variability.
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Tabulka 4 — Faktorova analyza

Variable | Communality Factor | Eigenvalue | PercentVar | Cum Percent
YS 1,0000 1 7,87072 78,7 78,7
JS 1,0000 2 1,57025 15,7 944
JK 1,0000 3 0,29741 3,0 97,4
JD 1,0000 4 0,20438 2,0 99,4
RV 1,0000 5 0,03977 04 99,8
MV 1,0000 6 0,01144 0,1 99,9
IN 1,0000 7 0,00428 0,0 100,0
MR 1,0000 8 0,00162 0,0 100,0
PS 1,0000 9 0,00014 0,0 100,0
MD 1,0000 10 0,00001 0,0 100,0

Dalsim vystupem faktorové analyzy je tabulka matice odhadu faktorovych vah (viz
tabulka 5). Protoze jsme v piedeslé anayze nechali hodnoty zdrojovych proménnych
standardizovat, predstavuji prvky matice korelacni koeficienty mezi jednotlivymi
proménnymi (v fadcich) a spolecnymi faktory (v sloupcich). Prvni faktor je silné korelovan
proménnymi YS, JK, IN, MD a dlab¢ korelovan proménnou RV. Oproti tomu druhy faktor je
siln¢ korelovan proménnou RV a slabé korelovan proménnymi Y'S, JK, IN, MD.

Tabulka 5 — Matice faktorovych vah

Factor
Variable 1 2
YS 0,98052 0,00918
JS 0,91793 -0,32158
JK 0,97677 -0,08977
JD 0,92384 -0,20049
RV -0,03625 0,94183
MV 0,85769 0,45217
IN 0,98011 -0,05812
MR 0,95670 -0,19724
PS 0,81230 0,53329
MD 0,99321 0,01802

V tabulce 6 jsou zaznamenany odhady komunalit vyse uvedené faktorové matice po
rotaci metodou Equimax. Oproti prvnim odhadiim komunalit u proménnych doslo u vsech ke
snizeni.
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Tabulka 6 — Odhady komunalit faktorové matice

Variable Est Comunality
YS 0,96150
JS 0,94600
JK 0,96214
JD 0,89368
RV 0,88835
MV 0,94009
IN 0,96400
MR 0,95419
PS 0,94422
MD 0,98679

V nadledujici tabulce jsou odhady faktorovych vah pro faktorovou matici po rotaci,
kterou jsme zadali ve vstupnim formulati (Equimax). Davodem rotace je optimalni natoceni
souiadnic tak, aby se ziskalo co nejvice faktorové cistych proménnych. Prvni faktor je
korelovan proménnymi: YS, JS, JK, JD, IN, MR, MD. Druhy faktor je korelovan proménnou
RV. Proménné MV a PS vyznamné nekoreluji zadny z faktori. Celkové hodnoceni rotace
bude provedeno v kapitole 7 — Zaver.

Tabulka 7 — Matice faktorovych vah po rotaci

Factor
Variable 1 2
YS 0,96016 0,19896
JS 0,96284 -0,13766
JK 0,97566 0,10116
JD 0,94518 -0,01771
RV -0,21803 0,91696
MV 0,75384 0,60976
IN 0,97280 0,13286
MR 0,97679 -0,00816
PS 0,69360 0,68055
MD 0,97090 0,21010

Faktorova anayza stginé jako metoda hlavnich komponent poskytuje i grafické
hodnoceni. Prvnim grafem, ktery FA nabizi je graf Plot Factor Weights (graf faktorovych
zatézi). Graf zobrazi hodnoty faktorovych zatézi vstupujicich proménnych v grafu, kde
souiadnice tvori prvni dva spolecné faktory (viz graf 4). Protoze body v grafu jsou velice
blizko u sebe, ngsou vsechny oznaceny nazvem proménné. Pobliz bodu MD je bod YS,
pobliz bodu IN je JK au MR je bod JD.
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Graf 4 — Graf faktorovych zatézi

Dalsim grafem, ktery faktorova analyza nabizi je Plot Factor Scores (graf faktorovych skore),
ve kterém jsou znazornény hodnoty vypoctenych faktorovych skore pro prvni dva spolecné
faktory u jednotlivych vstupujicich pozorovani (objektu).

Graf 5 - Graf faktorovy skore
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5. Shlukova analyza

Shlukova analyza patii mezi metody zabyvaici se zkoumanim podobnosti
vicerozmérnych objektd a jegjich roztiidénim do skupin. Stagraphics nabizi pro shlukovou
analyzu n¢kolik metod tzv. hierarchické analyzy (metoda pramérova, centroidni metoda a
metoda nejblizsiho a nejvzdalenéjsiho souseda) a jeden postup nehierarchické analyzy
(metoda typickych bodu).

Jednou z nevyhod shlukové analyzy je to, ze predem musime urcit do kolika shluka
chceme proménné settidit a druhou nevyhodou je to, ze shlukova analyza neposkytuje jako
vystup graficky dendrogram.

Provedla jsem shlukovou analyzu vsemi metodami, které program Statgraphics nabizi.
Vystupem kazdé metody je tabulka a grafické znazornéni. Vsechny metody poskytuji shodné
vysledky, proto s zde uvedeme pouze vystup jedné znich, napt. praimérové metody
(Average). Abych ziskala optimalni pocet shlukt a dendrogram, postupné jsem v zadani
snizovala pocet shluki od 9 do 1. Podle mého nazoru je optimalni pocet shluka 4. Zcela
individualni je koncentrace sledované latky u vsech pacientu je v ¢ase 0,5 hod, u ostatnich
casovych intervaltu je koncentrace podobna: 2. shluk (1-1,5-2hod), 3. shluk (2,5-3hod) a 4.
shluk (4-5-6-8hod).

Dendrogram je uveden v grafu 6, zastoupeni bodu v jednotlivych sluchach jsou uvedena
v tabulce 8, grafické znazornéni shlukové analyzy jev grafu 7.

Graf 6 — Dendrogram

1

2

10
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Tabulka 8 — Shlukova analyza (metoda Average, pocet shluki 4)

Poradové Casové |Shluk| Shluk | Absolutni | Procentualni
¢islo objektu | intervaly cetnost cetnost
1 0,5 1 1 1 10
2 1 2 2 3 30
3 15 2 3 2 20
4 2 2 4 4 40
5 25 3
6 3 3
7 4 4
8 5 4
9 6 4
10 8 4

Graf 7 — Shlukova analyza

6. Grafické metody zkoumani podobnosti objekti
Tyto metody slouzi kvizualnimu porovnavani vicerozmérnych objekti. Program
Statgraphcis pouziva dvou metod Sun Ray Plot a Start Symbol Plot

1. Sun Ray Plot

Tato procedura slouzi kvizualnimu porovnavani raznych vicerozmérnych objekta
z hlediska jgiich porovnani spramérnym objektem. Program nakresli pro kazdy objekt
hvézdici, ktera je slozena s paprski spojenych do jednoho bodu a usecek mezi body, které
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tvori polygon. Pocet paprsku odpovida poctu proménnych (v nasem pripadé 7), stied paprsku
predstavuje pramér odpovidajici proménné a délka paprsku 2n nasobek smérodatné odchylky.

Graf Sun Ray Plot nam poskytl podobné hodnoceni jako shlukova analyza. Za zcela
odlisny objekt mizeme podle vizualniho porovnani oznacit objekt 1 (koncentrace v ¢ase 0,5
hod). Za podobné mizeme oznacit koncentrace v ¢asovych intervalech: 1-1,5-2hod, 2,5-3hod
a4-5-6-8hod.

Graf 8 — Sun Ray Plot

Graf 9 —KIli¢ pro orientaci v grafu 8
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2. Star Symbol Plot

Podobné jako predchozi graf slouzi k vizualnimu zobrazeni podobnosti vicerozmérnych
objektt. Graf je opét slozen z paprski, které se spojuji v jednom centralnim bode.

Grafické znazornéni podava shodné zaveéry jako predesly graf. Za zcela odlisnou mazeme
oznacit koncentraci v ¢ase 0,5 hod a za podobné mizeme oznacit koncentrace v ¢asovych
intervalech: 1-1,5-2hod, 2,5-3hod a 4-5-6-8hod.

Graf 10— Star Symbol Plot

Graf 11 — Kli¢ pro orientaci v grafu 10
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1. Zavér

Soubor ziskanych koncentraci ursoxylu metenych v riznych ¢asovych intervalech u 10
pacientt byl zpracovan statistickym softwarem Statgraphics s vyuzitim metod:
- kovarian¢ni analyza,
- korelagni analyza,
- metoda hlavnich komponent,
- faktorova analyza,
- shlukova analyza,
- grafické metody.

Vypocet kovarianéni matice byl proveden jako vstup pro dalsi vypoéty. Pro porovnani
podobnosti objekti ma vétsi vahu korelaéni matice, ktera vznikne standardizaci kovariancni
matice (standardizaci se zamezi vlivu rozdilného méiitka vstupnich dat). Korelatni
koeficienty jsou mirou linearni zavislosti mezi dvéma nahodnymi veli¢inami. Pokud se
korelacni koeficient blizi 1, mezi danymi proménnymi je silny korelatni vztah. Zaporné
znaménko u korelacniho koeficienti znamena sestupnou tendenci korelacniho vztahu. Je-li
velikost korelacniho koeficientu mensi jak 0,5, nelze mezi proménnymi hovotit o zavislosti.

Z korelaéni matice v nasem pripadé vyplyva, vsichni pacienti maji mezi sebou velmi silny
korelacni vztah. Vyjimkou je pouze pacient sinicialy RV, ktery nekoreluje asi sjednim
z ostatnich 11 pacientt a dvojce pacienti PS-JS, ktefi spolu rovnéz nekorel uji.

Dalsi metodou, které byly vstupni data podrobeny, je Metoda hlavnich komponent. Tato
metoda urcuje spolecné latentni proménné (hlavni komponenty), které vystihuji 85-90 %
vysvétlené variability v zdrojovych datech. Metoda urcila 2 hlavni komponenty, kterymi bylo
vysvétleno 95,9 % variability zdrojovych dat.

Maketa Analyza hlavnich komponent v softwaru Statgraphics nabizi i grafickou analyzu,
kterou jsou 3 grafy:

Graf komponentnich vah zobrazuje komponentni vahy zdrojovych proménnych pro prvni dvé
hlavni komponenty. Nejvétsi piinosem pro danou komponentu maji proménné, které se
v grafu nachazi co nejblize u souradnice dané komponenty a na ¢iselné ose co nejdéle od
nuly. Z grafu je patrné, ze nejvétsi piinos pro prvni komponentu maji pacienti JK a MR a pro
druhou komponentu pacient RV.

Bodovy graf zobrazuje komponentni hodnoty prvnich dvou hlavnich komponent u
jednotlivych objektt. Z grafu je patrné, ze vstupni data pochazi z normalniho rozdéleni,
protoze body v grafu jsou rozmistény v jakéms pomysiném kruhu.

Dvojny graf kombinuje oba predchozi grafy. Ptimky spojujici se v bodé (0,0) predstavuji
puvodni proménné (jegich ,prispévek k prvym dvéma hlavnim komponentam) a body
predstavuji komponentni hodnoty jednotlivych objektt. Uhel mezi piimkami je nepiimo
umérny jejich vzajemné korelaci. Jak uz bylo patrné z korelacni matice, objekty spolu silng
koreluji, proto uhly mezi jednotlivymi primkami jsou malé. Vyjimkou je opét ptimka
oznacujici pacienta RV, ktera svira sostatnimi piimkami uhly vétsi. Zajimava je poloha
piimek MV aPS, ke které se pozdgji vratime u hodnoceni faktorové analyzy.

Dalsi metoda, ktera byla pouzita a ktera rovnéz urcuje spolecné latentni promeénné je
Faktorova analyza. Tato metoda piredpoklada, ze kazdou vstupni proménnou | ze vyjadrit jako
linearni funkci nevelkého pocétu spolecnych latentnich proménnych a jediného chybového
faktoru. Podobn¢ jako metodou PCA byly nalezeny 2 spolecné latentni proménné, které
vysvétluji 95,9 % variability vstupnich dat. V této metodé jsou latentni proménné oznacovany
jako faktory.
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Pri vypoctu byla pouzita rotace metodou Equimax, coz znamenalo, ze pii rotaci byl
maximalizovan rozptyl ¢tvercu faktorovych vah a zaroven byl maximalizovan soucet étvrtych
mocnin faktorovych zatézi. Jednim z nasledkt rotace bylo to, ze oproti pavodnim hodnotam
komunalit pied rotaci, doslo po rotaci k snizeni hodnot komunalit. Druhym nasledkem rotace
bylo zjednoduseni tabulky Matice faktorovych vah. Optimalnim nato¢enim souradnic se
ziskalo co negjvice faktorove ¢istych promeénnych.

Co se ty¢e hodnoceni hodnot komunalit. Pred rotaci nabyvaly vsechny komunality
hodnoty 1. Protoze obecné plati pravidlo, ze ¢im je hodnota komunality vyssi, tim je objekt
podobngjsi s ostatnimi objekty, znamenal by tento zaveér, ze jsou vsechny objekty shodné. Po
rotaci jsme ziskali realngjsi vysledky. Prestoze hodnoty klesly, jsou stale vysoké, coz znati
velkou podobnost mezi objekty (pacienty). Nejnizsi hodnota je u pacienta RV, ktery
nekoreluje asi sjednim z ostatnich pacientu.

Podle faktorovych vah pied rotaci koreluji s prvnim faktorem objekty — YS, JS, JK, JD,
MV, IN, MR, PS, MD a sdruhym faktorem koreluje objekt RV. Po rotaci doslo ke zmeng.
Druhy faktor je stale korelovan objektem RV, ae u prvého faktoru se pocet objekti snizil.
Duvodem jsou objekty MV a PS, u nichz rotace zapri¢inila to, ze maji shodny vliv na oba
faktory. Tento zaveér je realngjsi. Jeste jednou se podiveime na graf komponentnich vah (graf
1) advojny graf (graf 3) u metody hlavnich komponent a na graf faktorovych zatézi (graf 4) u
faktorové analyzy. Ze vsech 3 grafickych zhodnoceni vyplyva, ze objekty MV a PS lezi
uprostied mezi obémi latentnimi proménnymi.

Nase teoretické zaveéry se pokusime uvést do praxe. Podiveime se do tabulky vstupnich
dat na pacienta RV a porovnegime koncentrace ursoxylu v jeho plazmé v riznych ¢asovych
intervalech s ostatnimi pacienty. Ostatni pacienti maji rychly nartast koncentrace pripravku do
1 az 1,5 hodiny po podani a od této hodiny koncentrace pripravku v krevni plazmé klesa.
Oproti nim ma pacient RV pomaly narast koncentrace ursoxylu v plazmé. Maximum
koncentrace je az v ¢asovém intervalu 3 hodiny po podani, coz je dvojnasobny ¢asovy interval
nez u ostatnich pacienti. Pacienti MV a PS nebyvaji maxima koncentrace pripravku v 1,5
hodiné po podani piipravku jako ostatni pacienti, ale pak dochazi k pomalgjsimu vstrebavani
z krevni plazmy. Pomoci téchto zavéra miazeme pojmenovat prvni i druhy faktor. Prvni faktor
nazveme klasické vstiebavani pripravku do krevni plazmy a druhy faktor nazveme pomalé
vstiebavani pripravku do krevni plazmy.

Shlukové analyza patii mezi metody zabyvaici se zkoumanim podobnosti
vicerozmérnych objekta a jgich roztiidénim do skupin. Jgji nevyhodou je to, ze predem
musime urcit do kolika shlukti chceme proménné setiidit a ze neposkytuje jako graficky
vystup dendrogram. Protoze jsem méla na analyzu pouze 10 objektd mohla jsem s dovolit
jegjich postupné shlukovani od 9 do 2 shluki. Pomoci toho jsem dovedla sestrojit dendrogram
azjigtit optimalni pocet shlukt — 4.

Poslednimi pouzitymi metodami byly grafické metody, které jsou zalozeny na vizualnim
porovnani objektd. Byly pouzity metody Sun Ray Plot a Start Symbol Plot. Ob¢ grafické
metody poskytly shodné hodnoceni jako shlukova analyza. Za zcela odlisny objekt 1ze
povazovat koncentraci piipravku v ¢ase 0,5 hodin, shodné jsou nasledujici ¢asové intervaly:
1-1,5-2hod, 2,5-3hod a 4-5-6-8hod. Je zcela logické, ze sousedni intervaly jsou podobné,
protoze koncentrace se méni plynule.
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