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Ureeni vzajemnych vazeb

(a) struktura a vazby v promennych
(b) struktura a vazby v objektech

(1) Hledani struktury v proménnych (metricka $kala): faktorova analyza FA, analyza
hlavnich komponent PCA a shlukova analyza.

(2) Hledani struktury v objektech (metrické $kala): shlukové analyza.

(3) Hledani struktury v objektech (metricka i nemetricka $kala): vicerozmérné $kalovani.
(4) Hledani struktury v objektech (nemetricka $kala): korespondendni analyza.

(5) Hledani linedrnich vicerozmérnych modelti (metricka i nemetricka $kla): vétsina

metod vicerozmérné statistické analyzy, kde zavisle proménné se uvazuji jako linearn
kombinace nezavisle proménnych.



Internal bounds and hidden structure in variables

Internal bounds and hidden structure in objects

1. Search for hidden structure among variables (metric scale): Factor analysis
FA, Principal component analysis PCA, Cluster analysis CLU.

2. Search for hidden structure among objects (metric scale): Cluster analysis CLU.

3. Search for hidden structure among objects (metric and nonmetric scale):
Correspondence analysis CORRA.

4. Search for hidden structure among variables and objects (metric and
nonmetric scale): Multidimensional Data Scaling MDS.

5. Search for linear bounds among variables or objects: regression techniques.



Postup analyzy vicerozmérnych dat

1. Standardizace: analyze vzdy predchazi standardizace Cili Skdlovani proménnych.

2. Odhady parametru polohy, rozptyleni, tvaru a intenzita vztahu mezi
proménnymi:

Vycisleni vybérove stiedni hodnoty kazdé proménné.

Odhad kovarian¢ni matice S a jeji normované podoby - korelacni matice R.
Odhadu vicerozmérne Sikmosti a vicerozmérné Spicatosti.

Matice R obsahuje Pearsonovy parove korelacni koeficienty, které se diskutuji.

3. Exploratorni analyza dat EDA:
(a) Podobnost objektu vizualnimi rozptylovymi diagramy (casement plot, draftsman

plot, symbolovych a profilovych grafi (hvézdicky, slunicka, obliceje, kitvky, stromy),

(b) Nalezeni vybocujicich objekti nebo vybocujicich proménnych, mnohdy
nevhodnych k analyze,

(c) Testy predpokladu linearnich vazeb,

(d) Testy predpokladu o datech (normalitu, nekorelovanost, homogenitu).
Ovérovani normality zalozen€ na vicerozmérné Sikmosti a vicerozmérné Spicatosti.



4. Urceni vhodného poctu latentnich proménnych:

a) Matice S nebo R se rozlozi na vlastni Cisla a vlastni vektory.

b) Indexovy graf upati vlastnich ¢isel (Scree plot): urci vhodny pocet latentnich
proménnych, které jesté¢ dostateCné popisuji promeénlivost v datech.

¢) KdyzZ se latentni proménné podafi pojmenovat a dat jim 1 fyzikalni, biologicky Ci
jiny vécny vyznam, jedna se o faktory. Jinak jde o hlavni komponenty.

5. Urc€eni struktury v proménnych (PCA a FA):
a) Graf komponentnich vah (Plot of components weights, loadings): hledani
struktury a vzajemnych vazeb (korelace) proménnych se provede v grafu

b) Rozptylovy diagram komponentniho skore (Scatterplot): hledani struktury v
objektech a tftidéni objekt do shlukii.

¢) Dvojny graf (Biplot) je pfehlednym spojenim obou ptfedeslych grafli a ukaze
interakci objekti a proménnych.



Procedure of Multivariate Data Analysis

1. Standardization of data.

2. Estimates of parameters of location, spread and shape

and the intensity of internal bounds among variables:

Estimate of the covariance matrix S and its normalized form — the correlation matrix R.
Estimate of multivariate skewness and multivariate kurtosis.
Interpretation of the Pearson correlation coefficients in the correlation matrix R.

3. Exploratory data Analysis EDA:

(a) Similarity with scatter diagrams (casement plot, draftsman plot), the symbol graphs,
profile graphs (stars plot, sun-ray plot, Cernoff faces plot, curves plot, trees plot),

(b) Identification of outliers not suitable for MDA analysis.
(c) Tests of assumptions of the linear bounds 1n data.

(d) Tests of assumptions about the sample data (normality, multicolinearity,
homogeneity).



4. Determination of a number of latent variables:

a) Matrix S or R 1s decomposed into eigennumbers and eigenvectors.

b) Scree plot: determines a convenient number of latent variables, which still describe
a variability in data.

c) Latent variables are interpreted and named according to their biological, chemical or
physical meaning.

S. Determination of structure in variables and objects
(PCA a FA):

a) Plot of components weights, loadings: searches for a hidden structure and internal
bounds among variables.

b) Scatterplot of components scores: searches for a hidden structures and internal
bounds among the objects and classify objects into the clusters.

c) Biplot: represents a connection of both previous two plots and shows an interaction
of variables and objects.



Multivariate data analysis MDA deals with Objects (samples,
individuals, molecules, ...) described by Variables (quantities,
parameters, biological activities, etc.).

It searches for relationship among objects, among variables, and among
objects and variables.

MDA 1s based on the latent variables being formed as the linear
transformation of the original variables.

The source data matrix contains variables in m columns and n rows.



Before a data treatment the data are scaled.

The principal components analysis reduces
dimensionality and presents objects 1n two or three
dimensions.

The plot of components weight shows hidden structure
among variables while the scatterplot of component
score shows the hidden structure of objects.



Posouzeni chemické homogenity v kruhové tyc¢i CrNi oceli
Test of Chemical Homogeneity of Cr-Ni Steel (H404)

Chromniklova ocel 50 x 1000 mm (Poldi Kladno) roziezana na 32 vzorki 50 x 30 mm.
Kazdy oznacen Cislem pfi zachovani orientace v tyci, k testu homogenity 16 vzorka.
Emisni spektroskopii s jiskrovym buzenim na kazdém vzorku analyza na 8 expozicich.
Cilem: k hodnoceni homogenity materialu omezeny pocet znakl a odhalit trendy

v chemickém sloZeni.

Data: Vybér 7YC ma 16 x 8 vzorka v fadcich (content of element): I poradoveé ¢islo
oceli, C obsah C, MN obsah Mn, SI obsah Si, P obsah P, S obsah S, CU obsah Cu, CR
obsah Cr, NI obsah N1, AL obsah Al, MO znaci obsah Mo, TI obsah Ti, B obsah B.

I C
MO
31 0,0510
1,8461
32 0,0510
1,8466
288 0,0500
1,8348

MN

TI

0,1531
2,5478
0,1537
2,5678

0,1531
2,4939

SI

B

1,4636
0,0620
1,4523
0,0620

1,4548

P

27,1810

27,1220

27,7460

S CU CR NI AL

28,5060 0,0980 1,7085 0,7280 1,9752

29,2860 0,0990 1,7089 0,7240 1,9524

29,4650 0,0980 1,7127 0,7283 1,9348
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Exploratory Data Analysis: Stars Plot
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korelace (H404)

Oznac. karelace jsouwyznamne na hlad. p < 05000

M=128 (Cele pfipady wynechany u Ch)

Proménna | € | MN | S F = cl| CR Kl AL | MO | TL B
C “I.IIIIII! 022 027 031 036 021 003 022 -014 002 005 015
Pl [+ 022 1.00 037 085 064 084 075 024 -049 071 -055) 064
=] 027 -0.37 1.00 -0.23 -003| -0.41] 071 036 042 034 039 012
F 031 085 023 1.000 075 072 073 -0.13 -0b3 065 -0bB2 0B7
= 056 Ok4 003 0755 1000 055 044 002 -050 053 -0.35) 060
CLI 021 084 041 072 055 1000 073 0400 -051 062 -055 0.54
CE .03 075 071 073 044 073 1.00 025 -056 059 -055) 0.34
I 022 -024) 036 013 -002 -0.40] 025 1.00 011 024 022 023
AL 014 049 042 -Ob3) -0500 051 0560 011 1.00) 057 0B2 -0.37
Il O 002 071 034 -0bs 053 062 -058% 024 057 1.00f 079 -067
TL 0.05 055 039 -062 -035 055 055 0272 062 0759 1.00f -054
B 015 0k4 012 067 06O 054 034 023 -037 067 -054| 1.00

Matrix of Pearson’s correlation coefficients expresses internal
dependence between two variables.

Red numbers stand for statistically significant correlation.
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Diagram of correlation matrix shows internal bounds among individual variables.
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Karelace (H404)
COznac. korelace jsou wyznamne na hlad. p = 05000
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Vyklad:

Indexovy graf upati vlastnich cisel
(Scree Plot)
Je to sloupcovy diagram vlastnich ¢isel proti indexu A.

Zobrazuje: relativni velikost jednotlivych vlastnich ¢isel.

Vyuziti: k ur€eni poctu 4 "uzite€nych" hlavnich komponent.

Graf upati se jevi nejobjektivn€jsim kritériem.
Kritérium “1": hrub8im kritériem PC, jejichz vlastni Cislo je
vetSi nez jedna. Graf upati se vSak jevi objektivnéjSim.

Cattel’s Scree Plot of eigennumbers

1s the columns diagram of eigennumbers plotted against
the index and determines a number of usefull latent variables.
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Eigenvalue

51.59%
\

1st criterion: the break on the curve indicates the
number of usefull latent variables and here i.e. 2
variables indicated

| | | | | l

| | | | ]

2nd criterion: The Kaiser’s criterion of ,,1.0

15

value and here i.e. 3 variables indicated

[ |

1%1.59%1

4 6 8 10 12

Index of eigenvalue



Latent variables composed from the original variables
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Vyklad:
Graf komponentnich vah, zatezi
(Plot Components Weights)
Zobrazi: komponentni vahy

Porovnavaji se: vzdalenosti mezi proménnymi.
Kratk4 znamena silnou korelaci.

Nalezneme: shluk podobnych proménnych, jez spolu koreluji.

Piedstavuje: most mezi pivodnimi proménnymi a hlavnimi
komponentami.

Graph of Components Weights

shows clusters of original variables which correlate



Faktor 2 : 15.58%

; ; _ Graph of Components Weights
1.0 h“E ................. Saaaaaaa 2 e
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Faktor 1 : 51.59%



Vlastni ¢islo korelaéni matice

Faktor 3: 8,68%
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Proménné ve skupinach (Al, Mo, Ti) a (Mn, P, S, Cu, B) je moZno
nahradit jedinou proménnou ze stfedu skupin, ktera bude reprezentovat
chovani cele skupiny.

Nejvétsi prinos pro danou komponentu maji proménne, které se
v grafu nachazeji u souradnice dané¢ komponenty a co nejdale od nuly.

Nejvétsi prinos k 1. hlavni komponenté maji Mn, Cu, P a Cr. Ale
neymensi prinos maji Mo, Ti a Al.

Nejvétsi prinos k 2. hlavni komponenté maji Si, Ni, C. Ale neymensi
prinos maji Cu, Cr a Al.



Prvni dvé hlavni komponenty popisuji 68,5 % variability dat, prvni tii
77,5 % a Ctyii 84,9 %.

Po zredukovani poc¢tu proménnych vyjde procento vysvétlené
variability pro prvni dvé hlavni komponenty 80,5 % a prvni ti1 93 %.

Je mozné odstranit Mn, protoze vykazuje podobné vlastnosti jako Cr.

K popisu variability zdrojove matice postacuji tf1 hlavni komponenty.



Grafy naznacuji nekorelovanost zbyvajicich proménnych.
Prispévky jednotlivych proménnych do hlavnich komponent jsou:
y, =-0,510*Mo - 0,578*Si - 0,960*C + 0,630*Cr
y, = 0,242*Mo - 0,272*Si - 0,911*C - 0,192*Cr
PCA zredukovala pocet proménnych na 4 zakladni,
postacujici k testovani homogenity materialu:

1) C - nebezpeci tvorby karbidu s Cr, Mn, Si a Mo, coz vede k mistnimu
poklesu obsahu uvedenych prvki, zvlasté chromu a vzniku mezikrystalové koroze.
Plati pravidlo: Cim niZ8i obsah C, tim vys$§i kvalita materialu zvla§té pro
antikorozni ucely.

2) Si - feritotvorny prvek, zvysuje stabilitu feritu, zvySuje odolnost proti oxidaci
ve vysoce oxidacnich prostiedich vznikem vrstvy S102 na povrchu materialu.

3) Cr - feritotvorny prvek, hlavni ucel-odolnost proti korozi, oxidaci a
opotiebeni.

4) Mo - feritotvorny prvek, odolnost proti korozi, oxidaci a zvySeni zaropevnosti.



Komunalita predstavuje vahu s jakou jednotlivé proménne prispivaji ke
konstrukci latentnich proménnych (nejvic prispivaji Cr a Si a negmeéné
C a Mo).

K vysvétleni 85 % variability dat je zapotrebi minimalné 3 faktoru.
Ty spolecné vysvétluji 93 % variability dat.

1. faktor je siln€ korelovan predevsim s Cr, Si a Mo,
2. faktor proménnou C,

3. faktor hlavné proménnou Mo.

Na celkov¢ spolecné vysvétlené variabilité se nejvice podili C dale Mo.



Rozptylovy diagram komponentniho skoére
(Scatterplot)

1. Umisténi objektu: daleko od pocatku jsou extrémy. Objekty
nejblize pocatku jsou nejtypicté)si.

2. Podobnost objektu: objekty blizko sebe si jsou podobné,
daleko od sebe jsou si nepodobné.

3. Objekty v shluku: umisténé zfeteln€ v jednom shluku jsou si

podobné a nepodobné objektiim v ostatnich shlucich.

Jsou-li shluky blizko sebe, znamena to zna¢nou podobnost
objektu.

Scatterplot of principal components score

1. Location of objects: leverages (extremes) are far from the origin

2. Similarity of objects: close objects are similar, far objects are
unsimilar

3. Objects located in clusters: objects located in cluster are very
similar



4. Osamélé objekty: izolované objekty mohou byt odlehlé.

5. Odlehlé objekty: idealné byvaji objekty rozptylené po celé
ploSe diagramu. V opacném piipadé je Spatny model.

6. Pojmenovani objektu: vystizna jména objektl slouzi k
hledani hlubSich souvislosti mezi objekty a vystihneme tak
jejich fyzikdlni ¢i biologicky vztah.

7. Vysvétleni mista objektu: umisténi objektu na ploSe v

diagramu muZe byt porovnavano s komponentnimi vahami
puvodnich proménnych ve dvojném grafu.

4. Secluded objects: isolated or secluded objects can be outlying.
5. Faraway and distant objects: can be outlying.
6. Name of objects: can help to give names to principal components.

7. Interpretation of object location: location of objects 1n space can be
compared in biplot with the location of variables and interpreted
together.
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V bodovém diagramu komponentniho skore jsou proti sobé vyneseny
prvni dvé hlavni komponenty, coz diky jejich ortogonalité usnadnuje
geometrickou interpretaci jednotlivych objekti po strance jejich
strukturnich vazeb.

Objekty 51, 52, 55, 191, 192, 193 a 194 jsou strukturné vzdaleny od
ostatnich objektt 1 od sebe samych.
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= )4 *w \Y4 /4 14 A4 |4 14
Z.aver: Faktorové nejistsi vychazi proménna C (druhy faktor, po
rotaci tieti), coZ znamena, ze je nejmene zavisla a podobna ostatnim
promeénnym.

Stejn¢€ vychazi Cr (v 1. faktoru). Si a Mo vychazeji po rotaci faktoroveé
cisté (v 1. faktoru a ve 2. faktoru).

Tim, Ze proménna C jevi zcela odlisné vlastnosti od ostatnich
promeénnych je zapotiebi dalSiho samostatného faktoru k vysvétleni
jejiho chovani.

K vysvétleni proménnych bez C by stacily pouze dva faktory.

VVVVVV

latentnich proménnych je zapotiebi k popisu chovani proménnych.



Clustering means searching for similar objects or similar variables.

When objects are known to exist in several categories,
clustering techniques can be used as classification techniques.
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A fundamental concept of clustering techniques is similarity.

Similarity of objects and variables 1s considered on base on
Mahalonobis distance in the m-dimensional space or
Euclidean distance 1n the m-dimensional space.



Metoda nejbliz8iho souseda

Method of the nearest neighbour

Metoda nevzdalenégjsiho souseda

Method of the farthest neighbour

Metoda prumérné vzdalenosti

Method of the average distance

Metoda Wardova

Ward method




—— Proménlivost mezi shluky - between clusfers
= = = Promenlivost uvniti shluku ... inside clustegs



The cluster analysis leads to clusters which are
plotted in dendrogram.

Dendrogram of variables, dendrogram of objects.
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Rampouch type dendrogram



The agglomerative hierarchical methods start with many

clusters as objects. Clusters are progressively linked to form bigger
clusters, until a single big cluster, of all the objects, 1s obtained.

Divisive methods start instead with a single big cluster, and this

1s progressively subdivided into smaller cluster, until as many clusters
as objects have been obtained.

Both statistical techniques are demonstrated on the
analysis and classification of the homogeneity of steel
material.
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Vazeny primér skupin dvojic, dendrogram 12 proménnych

UplIné spojeni, dendrogram 12 proménnych
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Existuje urcita rozdilnost v chemickém sloZeni mezi jednotlivymi misty:

Strukturné odlehle body se jevi 51, 52, 55 a 192, coz ukazaly 1
symboloveé a PCA grafy.

Do vypoctu byly zahrnuty vSechny proménne. Determinant korelacni
matice je velice blizky nule (-0,0046), proto j¢ mozno predpokladat
multikolinearitu (zavislost mezi proménnymai).

Parov¢ korelacni koeficienty a prislusne kovariance naznacuji
vyznamnou miru vztahu mezi nékterymi proménnymi.

Korelacni analyza potvrdila vyznamneé korelace mezi proménnymi
z rozptylovych grafu.

Prvky ve skupinach (Al, Mo a Ti) a (Mn, P, S, Cu, Cr a B vykazuji
v ramc1 skupiny pozitivni korelace a naopak meziskupinové negativni
korelace. C, Ni a Si (pouze Cr) se jevi jako nezavisle.



PCA vede ke snizeni po¢tu promeénnych na 4 prvky C, Si, Cr a Mo,
ktere dostateCné reprezentuji chovani vSech proménnych.

C se jevi jako faktoroveé nejCistsi tzn., Ze je neymene zavisly na ostatnich
proménnych, 1 kdyz s ur€itou vazbou na Si, ktery tvorti jisty predél mezi
C a Mo.

Cr a Mo vykazuji navzdjem opacné chovani.
Shlukovou analyzou byly 1dentifikovany odlehle body 51, 52, 55 a 192.
Byla indikovana nehomogenita mezi analyzovanymi misty ve vzorcich.

Mezi vzorky samotnymi nebyl nalezen zadny koncentrac¢ni trend.
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