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PROFILOVANI

Profilovani = klasifikace a rozliSovani jednotlivych vzorku
ilegalné pripravenych drog na zaklade zjisténi identity a
relativniho mnozstvi raznych sloucenin zvolenych poté
jako markanty (v tomto pripadé vyznamnych
doprovodnych latek v heroinu — stopovych organickych
neCistot, tzv. by-produktl, pochazejicich z opia nebo
vzniklych z pUvodnich obsahovych nedistot v prabéhu
vlastni vyroby heroinu z opia).

Vyskyt a mnozstvi doprovodnych latek je do znacné miry
zavislé na genetickem zalozeni rostlin opiového maku a
na podminkach prostredi (pudni faktory, Kklimatické
podminky atd.)




DATA

Vstupni zdrojova matice obsahuje 41 radku (tj. 41 realnych
objektl — vzorku heroinu ze zachytt na uzemi CR) a 9 sloupcu
(. 9 znaku oznacCenych zde pismennymi indexy ,A“ az ,CH" —
zvolenych nejCastéji se vyskytujicich necistot, jejichz
kvantitativni zastoupeni odrazi v matici uvedené plochy jejich
chromatografickych piki ziskané za shodnych podminek
analyzy). Data jsou pfevzata se svolenim autort z prace
realizované na KU Praha v roce 2004 s tim, Ze puvodni pocet
znakl (necistot) 14 byl zredukovan na 9 (byly zvoleny a
zahrnuty pouze jednoznacne identifikovane necistoty metodou
GC/MSD a nebyly pouzity ty, které jsou v puvodni praci
zahrnuty s oznacCenim ,neznamy®). Puvodni prace nebyla
vyhodnocena s vyuzitim vicerozmérné statistické analyzy
(pouzito prvotni rychlé roztrideni dat na principu sortovani —
,setfasani® dat, kdy jako kritérium podobnosti byla zvolena
hodnota uhlu a mezi vektory - jedna n-tice ploch j-t€ho vzorku je
porovnavana se vSemi ostatnimi a na zakladé hodnoty a je
vybrana nejpodobné&jsi n-tice).




N zeseni

Zdrojova data byla statisticky zpracovana s vyuzitim
softwarovych programu ,STATISTICA 6%, ,NCSS 2002“ a
,OPstat” s nasledujicim strukturovanim postupu:

1. GRAFY PUVODNICH DAT

2. EXPLORATORNI ANALYZA STRUKTURY OBJEKTU
3. VYCISLENI KORELACNI MATICE

4. METODA HLAVNICH KOMPONENT (PCA)

5. FAKTOROVA ANALYZA (FA)

6. ANALYZA SHLUKU (CLU)

7. VYHODNOCENI
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Il“” 1. GRAFY PUVODNICH DAT

Krabicové grafy proménlivosti 9 znaku matice zdrojovych dat

Mecist. A Mecist. Mecist E Mecist.= Mecist.CH
Mecist.B Mecist.D Mecist.F MMecist.H




2. EXPLORATORNI ANALYZA

Symbolovy graf (hvézdicky — polygony znaku) objektu
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Il“” 3. KORELACNI MATICE

Hodnoty parovych korelaCnich koeficientd mezi jednotlivymi
znaky (necistotami v heroinu):

maky necist. A nefist. B necist. C necist. D nedist. necist. G necist. H necist.CH
netist. A 1,000000 - 0,037793 724 0,512593
necist. B - 1,000000 0419974 018 | 0116207 -0027592 -0,2751446
necist, C -0,037793 0419974 1, 0053221 0415744  -0,046076 -0,005147
nefist. D 0406090 0.00301%  0,053221 1000000 0369257 0890858 0 816952
necist. F 0552509 0,116207 0415744  0,369257  1,000000
nefist. G 0340724 -0,027592 0046076 0390858 0347252 1, 0,823067 0515116

necist, H 0,512593 -0,275146 -0,005147 0, 0381635 0,323067 1000000 0501525

neéist. CH 0681198 - 9852 0,062775  0,669025 0318156 05158116 0,a01525 1000000




-||”H| 4. METODA HLAVNICH KOMPONENT
(PCA)

Metoda zalozena na linearni transformaci pivodnich znakl na nové,
nekorelované proménné nazvané hlavni komponenty (zakladni
charakteristikou kazdé hlavni komponenty je jeji mira variability).
Kazda hlavni komponenta predstavuje linearni kombinaci ptvodnich
znaku. Vysledek analyzy PCA |ze zobrazit v nékolika typech grafi:
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4. METODA |

LAVNICH KOMPONENT
(PCA)

Graf komponentnich vah (zatézi) 1 a 2

Graf komponentnich vah

PC 489 01%




4. METODA |

LAVNICH KOMPONENT
(PCA)

Rozptylovy diagram komponentniho skére pro PC 1 a 2

Rozptylovy diagram komp. skore

PC 1: 49,01%




5. FAKTOROVA ANALYZA (FA)

Podobné jako metoda PCA nalezi faktorova analyza mezi metody
snizeni dimenze, tedy redukce poc¢tu puvodnich znaku. Tato metoda
predpoklada, ze kazdou vstupujici proménnou Ize vyjadrit jako
linearni funkci nevelkého poctu latentnich proménnych — faktori a
jediného specifického faktoru. Vyznamnou nabidkou FA je rotace
faktord (maximalizace zisku ,,faktorové €istych* proménnych).

Graf faktorovych vah

Rotation: Yarimax normalized

e [::_i__E;t Z

Mecist.B

Mecist.F




"”H” 5. FAKTOROVA ANALYZA (FA)

Rozptylovy diagram faktorového skore pro faktory 1 a 2 po rotaci

Rozptylovy diagram faktorového skore
FACTORZ = -1 8429E-16-1,3392E-16%x




-umu 6. ANALYZA SHLUKU (CLU)

Analyza shlukl je metodou zabyvajici se vySetrovanim podobnosti
vicerozmérnych objektt a jejich klasifikaci do trid (shluki). Diagram
shlukil se nazyva dendrogram (vyvojovy strom). PFi konstrukci
dendrogramui je potirebné zvolit algoritmus a typ shlukovani a dale
vysetrit, jakou nejvhodnéjsi metriku shlukovani pouzit (posouzeni
miry vérohodnosti na zakladé kofenetického korela¢niho koeficientu
CC a kritéria A):

typ metriky shlukovani Kofeneticka  Kriterium kritérium
Korelace CC

metoda g aroveho p rimaru

metoda skupinového primeéru
metoda medianu
metoda té

Wardova metoda
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Il“” 6. ANALYZA SHLUKU (CLU)

Dendrogram znaku (necistot heroinu) matice dat

Dendrogram znaku

1.20 0.20 0.oo
Dissimilarity
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Il“” 6. ANALYZA SHLUKU (CLU)

Dendrogram objektl (vzorkd heroinu) matice dat

Dendrogram objektu
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1.580 1.00
Dissimilarity




7. VYHODNOCEN!I

vhodnost pouziti uvedeného postupu je zde dokumentovana
zjiSténym vyskytem vzorku heroinu prakticky shodného puvodu
(slozeni) v téze kmenové skupiné souvisejici s  jednou
vySetfovanou trestni véci (= 1 dealer) a na druhé strane |
vyskytem jednotlivych vzorkd nebo jejich skupinek vyclenénych
z ramce kmenoveé skupiny, které se vymykaji vétSinovému
slozeni,

z vysledkl provedené analyzy vicerozmérnych dat vyplyva, ze
je ji mozno aplikovat na jednotlivé soubory vzorkd heroinu
(zajisténé k ruznym trestnim kauzam) s uspokojivymi vysledky a
ze je tedy mozné metodiku profilovani zaradit do rutinni prace
se vzorky heroinu;

dulezitym vystupem se jevi i mozné propojeni mezi trestnimi
kauzami puvodné feSenymi jako naprosto nezavislé a to na
zakladé zjisténych vzorkd podobnych nebo shodnych vlastnosti
(mozna shoda v puvodu).




Jake jsou vyhody a nevyhody pri pouziti

standardizovanych dat u PCA

Preduprava dat standardizaci muze byt dulezitym krokem v radé
technik vicerozmérné analyzy dat PCA nevyjimaje. Standardizaci
dat rozumime linearni transformaci dat odstranuijici jejich zavislost
na meéricich jednotkach a na parametru polohy, popf. i rozptyleni
(obecny termin ,Skalovani“ oznacuje operaci tykajici se jak
jednotek, tak i po€atku stupnice). Existuje cela fada forem
standardizace dat.

Vyhody: pravé odstranéni zavislosti na jednotkach a tim je dana
moznost zahrnuti znakll s nejraznéjSim fyzikalnim, resp. i jinym
,obsahem®“ (znaky se stavaji souméritelné) a dale nasledné
prifazeni vhodné predem dané dilezitosti vSem znakum.

Nevyhoda: neuniversalnost (nepouzivat standardizaci plosné, ale
s ohledem na charakter analyzovanych dat, aby nedoslo ke
zkresleni zavéri — napf. je nevhodna pro znaky blizké nebo na
urovni experimentalniho Sumu, tj. s nizkym podilem signal/Sum,
kdy dochazi k nezadoucimu zvyraznéni vyznamnosti téchto
znaku).




Jak je definovana Mahalanobisova vzdalenost
objektu od prumérného objektu
charakterizovaného stredni hodnotou m a
kovariancni matici D

Mahalanobisova vzdalenost pro prvek x; nahodneho vybéru je
definovana vztahem:

MD(x;) = [(x; — m)"(D)™*-(x; — m)]*
kde m je odhad vektoru strednich hodnot (vybérovych
aritmetickych priméru) a D je odhad kovarianCni matice
(vybérova kovarianCni matice), prvky inverze kovariancni matice
se (na rozdil od kovarianCni matice) meéeni pridanim dalSich
znaku a jeji prvky jsou tak funkci po€tu znaku.

Mahalanobisova (,zobecnéna®“) vzdalenost se pouziva hlavné
pfi indikaci vlivnych bodu a pfi porovnani jednotlivych objektu se
skupinami objektl (rozpoznavani objektl). Existuje i v robustni
varianté (m nahrazuje verze robustnich vybérovych priméru a D
nahrazuje robustni verze kovariancni matice)




