RGoHssLL A

Einfuhrung in die Multivariate Datenanalyse
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Multivariate Datenanalyse
Inhalt

e Einleitung und Zielsetzung

e Deskriptive und grafische multivariate Verfahren
e Multivariate lineare Regressionsmodelle

e Multiresponse Optimierung

e Principal-Component-Analysis (PCA)

e PLS-Analysen

e Multivariate Kalibrierung

e Ubungen
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Multivariate Datenanalyse
Einleitung und Zielsetzung CONSULTING [

e Multivariate Statistik: n Beobachtungen an p > 1 Variablen — (n X p) Matrix X

e Systematisierung |

e R-Verfahren mit Fokus auf Variablen
o Funktionale Zusammenhange und Korrelationen der Variablen
o Redundanz der Variablen
o Dimensionsreduktion
e Q-Verfahren mit Fokus auf Beobachtungen
o Ahnlichkeiten bzw. Unterscheide der Beobachtungen
e Gruppierungen (Cluster)
o Klassifizierungen

e Systematisierung Il

o Strukturfindende Verfahren
o l|dentifikation und Beschreibung von Datenstrukturen
o Multivariate deskriptive Statistik
o Strukturprifende Verfahren
o Bewertung der Datenkompatibilitat mit vorgegebenen Strukturen (Modellen)
o Multivariate induktive Statistik
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Unterschiede zu separaten univariaten Analysen CONSULTING &

e Datenbasis — (n X p) Datenmatrix X

Multivariate Daten Univariate Daten Bivariate Daten
n<p n>p=1 n>p=>2

e Fehlende Beobachtungen

e Modellierungen Y = f(X)

e Y-Variable und X-Variable nicht unabhangig (Multikollinearitat innerhalb Y bzw. X)
e Nur wenige X erklaren Y (,80/20-Regel” — ,Pareto-Prinzip®)

o Modelle oft von X-Wechselwirkungen dominiert

e Multiresponse Optimierung
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Beispiele CONSULTING 58

e Multivariate lineare Regression, MANOVA und MANCOVA
e (Lineare) Zusammenhange zwischen p > 2 EinfluRvariablen und g > 2 Responses
e Simultane Konfidenzintervalle und multiple Testverfahren
e Regression: Multiresponse-Optimierung — Mehrdimensionale Prozel3fenster
e Principal Component Analysis (PCA — Hauptkomponentenanalyse)
e Orthogonale Transformation der Originalvariablen — Unkorrelierte Principal Components
o Wenige Komponenten reprasentieren Grol3teil der Datenvariabiltiat
e Dimensionsreduktion
e Clusteranalyse
o Konstruktion in sich homogener Gruppen von Beobachtungen (Cluster)

oot VarlnnerhaIbCIuster < VarZwischenCIuster
e Partitionierende Verfahren «— Hierarchische Verfahren

e Diskriminanzanalyse
o Klassifizierung von beobachteten und neuen Beobachtungen in definierte Klassen
e Ableitung und Bewertung von Diskriminanzfunktionen (,Klassierungsregeln®)
e Grundidee vieler ,Machine Learning”“ Ansatze
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Deskriptive Verfahren CONSULTING 58

e Zielsetzung analog zum univariaten Fall
e Deskriptive Auswertung und Bewertung von beobachtetem Datenmaterial
e Tabellarische und graphische Aufbereitung
e Verdichtung der Daten auf charakteristische Grol3en — Kenn/Mal3zahlen
e Numerische Methoden
e Lagemaldzahlen
e Streuungsmalfzahlen
o Korrelationsmal3zahlen
e Grafische Methoden
Multivariate Scatter-Plots und Box-Plots
PCA Biplots
Multi-Vari-Charts

Scaled-Value-Plots
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Numerische Verfahren
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e Basis: (n X p) Datenmatrix X

e Analyse-Sichtweisen

e Spalten (Variablen): Mal3zahlen zu Lage, Streuung und Korrelation

e Zeilen (Beobachtungen): MaRzahlen zu Ahnlichkeit und Abstand

e Uberblick
X11  X12
X21 X22
X = :
xnl xnz
X = (_1, X3,
a = (A1’6-21
1 :612
Cor(X) = | P2t 1

ﬁpl Pp2

X1p 0 dy,

X2 d 0
:p mm) Dist(X)=| . .
dn1 dna
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Principal-Component-Analysis CONSULTING i
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e Principal-Component-Analysis (PCA) - Hauptkomponentenanalyse
e Lineare Koordinatentransformation

e Dimensionsreduktion

e Datenbasis: Standardisierte Originaldaten

|| Empirische
— | unit variance - mean- Korrelationsmatrix
| s g )
] scaling — centering 1 X' X
— (X'X)
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Principal-Component-Analysis (Forts.)
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e Koordinatentransformation formal

Datenmatrix Scorematrix Ladungsmatrix
X = PC L’
~ ~" ~" ™~ hd -
Standardisierte Koordinaten im Korrelation mit
Originaldaten neuen System neuen Hauptachsen
»Loadings*
o Originaldaten sind Linearkombinationen der Scores X = - L

o Neues Koordinatensystem mit orthogonalen Hauptachsen

e Richtungen der neuen Hauptachsen sind Eigenvektoren von ﬁ (X'X)
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Principal-Component-Analysis (Forts.) CONSULTING 58

e Dimensionsreduktion formal
e Wenige PC Komponenten erklaren Hauptteil der Variabiltat der Originaldaten

e Einschluf® von Fehlermatrix E

: L’
Datenmatrix _ Epe Fehlermatrix
X — + E
»Loadings“
A~
X = . L’ +E} ,,Error

o Antell erklarter Variabilitat der ersten p Hauptkomponenten

m

p
. Z/lk/z 4 mit A, als Eigenwerten von ﬁ(X’X)

k=1 i=1

e Screeplot
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PLS-Analysen — Einfihrung und Hintergrund CONSULTING 58

e Acronym PLS
o Wold (1975): ,Partial Least Squares”
o Wold / Mertens (1984): ,Projection to Latent Structures”

e Erweiterung der PCA-Analyse auf zwei Variablen-Gruppen
e Unabhangige Variable Xy, X3, ..., X, — Matrix X
e Abhangige Variable Y3, Y3, ..., Y, — Matrix Y

e Anwendungsbeispiele
Quantitative-Structure-Activity-Relationship (QSAR) Modelle
Preference Mapping

Multivariate statistische Prozef3kontrolle (MSPC)
Multivariate Kalibrierung

e Grundtypen
e PLS1: MEHRERE unabhangige Variable und EINE abhéangige Variable
e PLS2: MEHRERE unabhangige Variable und MEHRERE abhangige Variable
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PLS-Analysen — Einfuhrung und Hintergrund (Forts.) CONSULTING
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e Grundprinzip

e Zerlegung von X in Scorematrix T, Loadingmatrix P und Fehlermatrix E — X = TP' + E
e Zerlegung von Y in Scorematrix U, Loadingmatrix Q und Fehlermatrix F - Y = UQ’ + F

- P,
Matrix Fehlermatrix
X = X + E
y 3
U = B T
v
QI
Matrix Fehlermatrix
Y = [y + F

e Verbindung beider Informationen durch Zusammenhang der Scores U =B - T

e Bestimmung von B unter Nebenbedingungen:
e Fehlermatrix F — Min!
e Korrelation Cor(X,Y) — Max!
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PLS-Analysen — Anwendungsbeispiel CONSULTING
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e Multivariate Analyse Konsumentenbefragung Lebensmittelindustrie

C
Research Article SCI

Secaboadt 33 Apvd Jon 3 Pratnil & Sogier bt 2813

wileyonlinelibrary. com) DOI 10.1002/5¢14,5932

The use of sensory attributes, sugar content,
instrumental data and consumer acceptability
in selection of sweet potato varieties

Sunette M Laurie,® Mieke Faber,? Frikkie J Calitz, Erika | Moelich,? Nina
Muller? and Maryke T Labuschagne®

e Datenbasis
e Chemisch-Physikalische Eigenschaften
e Sensorische Daten
o Konsumenten-Akzeptanz
e Zielsetzung
o Multivariate Analyse Konsumenten-Akzeptanz fir 12 Sul3kartoffel-Varianten
e Zusammenhang chemisch-physikalische Eigenschaften <« Sensorische Daten
e Zusammenhang chemisch-physikalische und sensorische Daten <« Akzeptanz
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PLS-Analysen — Ubung 2 CONSULTING [ 3

o Interpretieren Sie den PCA- und den PLS Biplot der StR3kartoffel-Varianten!
o Wie hangen chemisch-physikalische Eigenschaften und sensorische Daten zusammen?
e Welche chemisch-physikalische und sensorische Daten beeinflulRen Akzeptanz?

8 @ Serolane ® Ndou

0.75

® Monate

F2(23.07 %)
e

X
oY
*Obs

-8 ® Bleshol
! 0.75

F1(34.18%) 4 075 05 025 0 025 05 075 1

o Verifizieren Sie diese Zusammenhange anhand der Originaldaten!
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PLS-Analysen — Lésung Ubung 2 oo

e Chemisch-physikalische Eigenschaften «» Sensorische Daten

10
Variety Fructose Glucose Wateriness 8
2001_5_2 1.2 13 176
Impilo 1.4 16 198
1999_1_7 0.4 05 ns
Beauregard 1.1 1.2 189
Blesbok 1.4 | 1.4 233
Excel 0.7 0.7 10.1
Khano 0.5 05 182
Monate 0.6 06 185
Ndou 0.8 06 184
Resisto 0.6 05 9.6
Serolane 0.5 ND 7
W-119 0.8 09 7.2
Variety | Dry mass(%6) M.)Ilose| Starch
2001_5_2 19.7 7.3 44 = s 0 = 20
Impilo 194 7.7 46 F1(34.18%)
1999_1_7 193 6.5 6.7 -
Beauregard 18.7 5.1 46 -
— Sweet potato  Pumpkin
Blesbok 15.9 5.2 48 Variety Yellow-green flavour flavour Orange Colour a*
Excel 203 7.2 5.2 _
Khano 16.8 6.4 5.0 2001_5_2 0.0 39.0 233 828 278
Monate 20.2 8.1 7.2 Impilo 03 41.2 279 58.9 205
Ndou 24.6 10.1 958 1999_1_7 0.0 434 224 66.3 264
Resisto 226 73 8.1 Beauregard 0.0 354 239 743 263
Serolane 24 1.5 8.6 Blesbok 58.6 51.0 02 0.0 6.9
W-119 231 6.7 8.8 Excel 0.0 258 431 589 181
Khano 0.0 352 256 829 30.6
Monate 584 720 0.2 0.0 43
Ndou 756 76.4 0.1 0.0 1.3
Resisto 0.0 353 247 81.6 29.8
Serolane 0.2 48.6 165 55.7 21.7
W-119 0.0 279 299 799 25.2
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Multivariate Kalibrierung — Einfihrung und Hintergrund (CONSULTING [

e Multivariate Erweiterung der Inversen Regression
o Kalibrationsmodell mit bekannten unabhangigen und abhangigen Variablen X bzw. Y
o Matrix X : Oftmals Spektren — NIR, HPLC, ...
o Matrix Y : Response-Charakteristika — Konzentration, Konsumentenakzeptanz, ...
o Ziel: Vorhersage Y. der Response-Charakteristika fiir neue Spektren X,

e Anwendungsbeispiele
NIR Messungen <« Oktanzahl Benzin

GC oder HPLC Messungen < Geschmack und Aroma von Whiskey oder Wein

HPLC oder NIR Messungen «— Komponenten und Metabolite bei Arzneimitteln

UV Messungen <« Huminsauren und Sulfonate in Gewassern

e Basis: PLS Regressionsmodelle (PLSR)
e Y=XBps+F
e Iterative Schatzung Parametermatrix Bpyg Uber Zerlegungen X = TP’ + Eund Y = UQ' + F
e NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) Algorithmus
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Multivariate Kalibrierung — Cross-Validierung CONSULTING 58

e LOO Full Cross-Validation

X Y Step 1 Step 2 Stepn
1 (1] 1 1] 7 7] n 7]
2 (2] 2 2] 2 [ 2 7]
3 3] 3 3 | 3 3 3 3]
[] Modell | <
° () ) ® ® ) (XX ® ®
® Y Vorhersage ) L) ® [ ) [ ) o
° ° ] © ) ° °
n [n] n | n ] a ]

e K-Fold Cross-Validation

X Y Step 1 Step 2 StepK
1 1 1 1] 1 1 1 ]
2 2 2 2 2 ]
— [] Modell —— § g i
® ° o [ e @ (N ) ° ®
(] ® Vorhersage ® ® ° ® ® >
® | o ® | @ ® | @ ® ®
K K K K K K K @.
e Simulation Cross-Validation

X Y Step 1 Step 2 Step n.,

1 1] 1 1 K 1

2 2] 2 % 2 [2] 3 %
3 3] 3 3] 3 3] 3 3]
b & [] Model s e b 3 S b, &
® ° Vorhersage ° ] () (] e (]
° e ° () ® ° ) °
n E n E n E n E
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