
2 Stand der Forschung

2.5 Me�datenauswertung mit Hilfe chemometrischer

Methoden

Bei der Analyse komplexer Proben ist es mit Hilfe moderner Analysensystemem�oglich,

simultan eine Vielzahl von Eigenschaften zu bestimmen und so einen typischen
"
Fin-

gerabdruck" von Merkmalen einer Probe zu erhalten. Dabei sammelt sich sehr schnell

ein gro�er Datenbestand an. Bei der Interpretation dieser gro�en Datenmengen ist

die Erkennung und Veranschaulichung von Zusammenh�angen zwischen scheinbar weit

auseinander liegenden Me�gr�o�en notwendig { mitunter bei sehr hohem Versuchsfehler.

Um eine objektive Auswertung zu erreichen, greift man in zunehmendem Ma�e { un-

terst�utzt durch den Einsatz von Computersystemen mit leistungsstarken Prozessoren

{ auf chemometrische1 Methoden zur�uck.

Eine besondere Form der Datenanalyse, die multivariate Datenanalyse, besch�aftigt

sich mit der Systematisierung und Klassi�zierung von Merkmalsmustern. Der Mensch

besitzt mit seinen Sinnesorganen die F�ahigkeit, eine Vielzahl von Merkmalen wie For-

men, Ger�ausche, Ger�uche, Tastemp�ndungen usw. zu klassi�zieren. Viele Menschen

k�onnen Personen anhand ihrer Gesichter zuordnen und erreichen dabei oft eine er-

staunliche Leistungsf�ahigkeit. Diese Zuordnung erfolgt dabei nicht aufgrund einzelner

Merkmale wie Nasenl�ange oder Mundbreite, sondern beruht auf gewissen, nicht direkt

me�baren, latenten Charakteristika (Formen), die als gewichtete Mischung der me�ba-

ren Merkmale aufgefa�t werden k�onnen [88].

Ein Datensatz wird von zwei Gr�o�en aufgespannt: Von den Untersuchungsge-

genst�anden, Proben, etc., die als
"
Objekte" bezeichnet werden, und den

"
Variablen",

d.h. den Me�gr�o�en, Eigenschaften oder Parametern [88]. In dem Ausdruck
"
Variable"

liegt gleichzeitig auch schon die Information, da� die Gr�o�e fehlerbehaftet ist. Es ist

�ublich, die Objekte in Zeilen und die Variablen in Spalten in einer Tabelle darzustellen.

Bei der Einteilung der multivariaten Verfahren kann man eine Unterscheidung

in prim�ar struktur-pr�ufende Verfahren und prim�ar struktur-entdeckende Verfahren vor-

nehmen [89].

1Def.
"
Chemometrie": Einsatz der Informatik zur Verarbeitung analytisch-chemischer Fragestellun-

gen [87].
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Bei einem struktur-pr�ufenden Verfahren werden die Zusammenh�ange zwischen

Variablen �uberpr�uft. Der Anwender besitzt eine Vorstellung �uber die Zusammenh�ange

zwischen Variablen und m�ochte diese mit Hilfe multivariater Verfahren �uberpr�ufen.

Zu der Gruppe der struktur-pr�ufenden Methoden geh�ort die Regressionsanalyse, die

Varianzanalyse und die Diskriminanzanalyse.

Prim�ares Ziel der struktur-entdeckenden Verfahren, zu denen z.B. die Faktoren-

analyse, die Clusteranalyse und die Hauptkomponentenanalyse z�ahlen, ist die Ent-

deckung von Zusammenh�angen zwischen Variablen oder zwischen Objekten.

2.5.1 Die Faktorenanalyse

Die Faktorenanalyse wird als struktur-entdeckendes Verfahren eingesetzt, wenn bei

Fragestellungen, die eine Vielzahl von Einu�faktoren (Variablen) beinhalten, eine Re-

duzierung der Variablen angestrebt wird. Besonders f�ur empirische Untersuchungen

lassen sich durch Anwendung der Faktorenanalyse erhebliche Vorteile realisieren: Nach

Test einer Reihe von Einu�faktoren kann entschieden werden, welche Variablen oder

"
Variablenb�undel" (die sogenannten Faktoren) relevant zur Erkl�arung des Sachverhal-

tes sind [89].

Um die
"
hinter den Variablen" stehenden Faktoren ermitteln zu k�onnen ist in

einem ersten Schritt eine Untersuchung der Variablen auf
"
B�undelungsf�ahigkeit" not-

wendig. Mit Hilfe der Korrelationsrechnung wird �uberpr�uft, inwieweit die Variablen

voneinander unabh�angig sind und ob sich Zusammenh�ange zwischen einzelnen Varia-

blen (d.h. �ahnliche Eigenschaften von Variablen) erkennen lassen.

Die Korrelation zwischen zwei Variablen x1 und x2 wird ausgedr�uckt durch den

Koe�zienten r:

rx1;x2 =

KP
k=1

(x1k � �x1) � (x2k � �x2)s
KP
k=1

(x1k � �x1)2 �
KP
k=1

(x2k � �x2)2
(2.9)
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bzw.

rx1;x2 =
Sx1;x2q
S2x1 � S

2

x2

(2.10)

und

Sx1;x2 =
1

K � 1
�

KX
k=1

(x1k � �x1) � (x2k � �x2) (2.11)

mit: rx1;x2 = Korrelationskoe�zient

xk1 = Auspr�agung der Variable 1 bei Objekt k

�x1 = Mittelwert der Auspr�agungen von Variabler 1

�uber alle Objekte k

xk2 = Auspr�agung der Variable 2 bei Objekt k

�x2 = Mittelwert der Auspr�agungen von Variabler 2

�uber alle Objekte k

Sx1;x2 = Kovarianz

K = Anzahl der Objekte

F�ur eine bestehende Matrix von Ausgangsdaten werden die Korrelationskoe�zien-

ten �uber alle Eigenschaften bestimmt und in einer Korrelationsmatrix festgehalten.

Vor Durchf�uhrung der Korrelationsrechnung emp�ehlt sich eine Standardisierung der

Ausgangsdatenmatrix; dies erm�oglicht eine Vergleichbarkeit von Variablen, die auf un-

terschiedlichen Skalen erhoben wurden (z.B. Konzentration eines Elementes gemessen

in �g/g und Probeneinwaagemenge in mg). Eine Standardisierung der Datenmatrix

erfolgt durch Bildung der Di�erenz zwischen dem Mittelwert und dem jeweiligen Beob-

achtungswert einer Variablen sowie anschlie�ender Division durch die Standardabwei-

chung. Durch die Standardisierung wird sichergestellt, da� der neue Mittelwert gleich

Null und die neue Standardabweichung gleich Eins ist.

Die Werte von standardisierten Datenmatrizen werden { im Unterschied zur Aus-

gangsmatrix { nicht mehr mit x, sondern mit z bezeichnet.
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Die standardisierte Variable lautet:

zik =
xik � �xk

sk
(2.12)

mit: xik = Beobachtungswert der Variablen k bei Objekt i

�xk = Durchschnitt aller Beobachtungswerte der Variablen k

�uber alle Objekte

sk = Standardabweichung der Variablen k

zik = Standardisierter Beobachtungswert der Variablen k

bei Objekt i

Durch Berechnung der Korrelationskoe�zienten und Aufstellung der zugeh�origen

Matrix aus standardisierten Daten kann aufgezeigt werden, welche Variablen in Zu-

sammenhang stehen. In einem n�achsten Schritt wird in der Faktorenanalyse die Frage

beantwortet, mit welchem Gewicht die Faktoren an der Beschreibung der beobachte-

ten Zusammenh�ange beteiligt sind. Eine gr�o�ere oder geringere Bedeutung wird durch

eine Gewichtszahl, die sogenannte
"
Faktorladung" charakterisiert. Die Faktorladung

gibt an, wieviel ein Faktor mit einer Ausgangsvariablen zu tun hat.

W�ahrend mit der Faktorenanalyse eine Verdichtung auf Variablenebene vorgenom-

men wird, wird mit Hilfe der Clusteranalyse versucht, eine Reduzierung auf Objektebene

zu erreichen.

2.5.2 Die Clusteranalyse

Unter dem Begri�
"
Clusteranalyse" versteht man Verfahren zur Gruppenbildung. Das

durch sie zu verarbeitende Material besteht im allgemeinen aus einer Vielzahl von Ob-

jekten, beispielsweise Personen, Unternehmen, Analysenproben etc.. Ausgehend von

diesen Daten besteht die Zielsetzung der Clusteranalyse darin, Objekte mit weitgehend

verwandten Eigenschaften (d.h. Objekte die sich m�oglichst �ahnlich sind) zu Gruppen

zusammenzufassen. Bei der Clusteranalyse geht es somit immer um die Analyse ei-

ner heterogenen Gesamtheit von Objekten, mit dem Ziel, homogene Teilmengen von

Objekten aus dieser Gesamtheit zu identi�zieren.

Der Ablauf einer Clusteranalyse unterteilt sich in zwei Schritte [89]:
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1. Wahl des Proximit�atsma�es

Man �uberpr�uft f�ur jeweils zwei Objekte die Auspr�agungen der Eigenschaftsmerk-

male und versucht, durch einen Zahlenwert die Unterschiede bzw. �Ubereinstim-

mungen zu messen. Die berechnete Zahl ist ein Symbol f�ur die �Ahnlichkeit der

Objekte hinsichtlich der untersuchten Merkmale.

Es lassen sich zwei Arten von Proximit�atsma�en unterscheiden:

� �Ahnlichkeitsma�:

Je gr�o�er der Wert des �Ahnlichkeitsma�es zweier Objekte ist, desto �ahnlicher

sind sie sich.

� Distanzma�:

Je gr�o�er die Distanz zweier Objekte ist, desto un�ahnlicher sind sich zwei

Objekte.

2. Wahl des Fusionierungsalgorithmus

Aufgrund der �Ahnlichkeitswerte werden die Objekte so zu Gruppen zusammen-

gefa�t, da� sich Objekte mit weitgehend �ubereinstimmenden Eigenschaftsstruk-

turen in einer Gruppe wieder�nden.

Charakteristisch f�ur die Clusteranalyse ist die gleichzeitige Einbeziehung aller vor-

liegenden Eigenschaften der Objekte zur Gruppenbildung, soda� f�ur die Ermittlung

der �Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten immer ein Paarvergleich angestellt wird.

Weitergehende, sehr verst�andliche Einf�uhrungen in die Clusteranalyse und ihre Me-

thodik, bieten die Monographien von BACKHAUS et al. [89] sowie STEINHAUSEN

und LANGER [90].

Die Clusteranalyse �ndet in der Chemie eine breite praktische Anwendung. Auf dem

Gebiet der Umweltchemie, z.B. bei der Untersuchung von Spurenelementen in mensch-

lichem Hirngewebe [91] oder der Analyse von Aerosolproben aus der Norwegischen

Arktis [92] wurde die Clusteranalyse ebenso eingesetzt wie im Bereich der Lebensmit-

telchemie, wo beispielsweise die Elementgehalte in Torf bestimmt wurden [93].
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2.5.3 Die Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis, PCA) z�ahlt eben-

falls zu den struktur-entdeckenden Verfahren. Sie ist eine der wichtigsten multivariaten

Techniken, weil sie einerseits die M�oglichkeit bietet, die komplexen Strukturen eines

Datensatzes graphisch gut zu veranschaulichen, und weil andererseits durch Reduktion

der Datenmatrix und gleichzeitiger Bildung von Hauptkomponenten neue statistische

Variablen mit g�unstigen Eigenschaften entstehen, die auch in einer Reihe anderer Pro-

blemstellungen (Regression, Klassi�kation, Clusteranalyse) Verwendung �nden.

Durch Linearkombinationen der vorhandenen, realen Variablen werden neue, k�unst-

liche Variablen erzeugt, die selbst nicht direkt me�bar sind, sondern aus den gemessenen

Variablen errechnet werden. Hauptkomponenten sind optimale Linearkombinationen,

d.h. eine gewichtete Summe der urspr�unglichen gemessenen Variablen. Der Vorteil sol-

cher k�unstlicher Gr�o�en besteht in ihrem hohen Informationsgehalt; sie tragen mehr

Informationen als jede einzelne Ausgangsvariable.

Es gibt verschiedene M�oglichkeiten, die Problemstellung der Hauptkomponenten-

analyse zu formulieren. Die verschiedenen historischen Ausgangspunkte f�uhrten aber

alle zu demselben abstrakten Kern. Ausgangspunkt sind nicht die Rohdaten selbst,

sondern zentrierte bzw. standardisierte Werte. Es sei ein Datensatz X mit n Objekten

(Zeilen) und p Variablen (Spalten) gegeben, wobei p � n ist. Dazu lassen sich beispiel-

haft drei Problemstellungen formulieren, die alle zueinander �aquvalent sind [88]:

1. Geometrischer Standpunkt (PEARSON, 1901 [94]):

Die Objekte (Zeilen) eines Datensatzes X sind Punkte in einem p-dimensionalen

euklidischen Raum. Gesucht wird ein r-dimensionaler linearer Unterraum, der

sich der Punktmenge optimal anpa�t.

2. Statistischer Standpunkt (HOTELLING, 1933 [95]):

Es werden r � p normierte, untereinander unkorrellierte Linearkombinationen

(die Hauptkomponenten) der p Originalvariablen gesucht, die sukzessive maxi-

male Varianz aussch�opfen.
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3. Standpunkt der mehrdimensionalen Skalierung (GOWER, 1966 [96]):

Es wird eine Projektion der Objektpunkte auf einen r-dimensionalen Unterraum

gesucht, so da� dabei alle paarweise Objektabst�ande m�oglichst gut erhalten blei-

ben.

Die Gemeinsamkeit aller Problemstellungen liegt darin, da� eine Reduktion der

Dimension p des Variablenraumes auf die im allgemeinen erheblich kleinere Dimension

r (z.B. r = 2 f�ur graphische Darstellungen) erreicht werden soll, ohne dabei allzuviel

Information zu verlieren.

Der erste Schritt bei einer Hauptkomponentenanalyse besteht in einer geeigneten

Datenvorbehandlung. Im Regelfall erfolgt zun�achst eine Transformation der Rohdaten,

die in einer Zentrierung und anschlie�enden Standardisierung der Datens�atze besteht.

Im Anschlu� hat jede Spalte den gleichen Mittelwert Null (Zentrierung) und die gleiche

Standardabweichung und auch Streuung Eins (Standardisierung), wie es Abbildung 2.1

veranschaulicht.

Abbildung 2.1: Veranschaulichung der Datenvorbehandlung: (a) urspr�unglicher, (b)

zentrierter und (c) standardisierter Datensatz [88]

Zur Interpretation der Resultate der PCA ist die Entscheidung dar�uber, wieviele

Hauptkomponenten notwendig bzw. signi�kant sind, um die Datenstruktur - abgesehen

von Me�wertrauschen oder Experimentalfehlern - ad�aquat zu reproduzieren, von gro�er

Bedeutung. Zu den am h�au�gsten eingesetzten Schnellverfahren z�ahlen das Eigenwert-

Eins-Kriterium nach KAISER [97] und der Scree-Test nach CATTELL [98].
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Beim Eigenwert-Eins-Kriterium werden solche Hauptkomponenten als signi�kant

klassi�ziert, deren zugeh�orige Eigenwerte der Korrelationsmatrix �uber dem mittleren

Eigenwert liegen, d.h. deren Streuung �uberdurchschnittlich ist. F�ur standardisierte Da-

ten ist die Summe aller Eigenwerte gleich der Variablenzahl, der durchschnittliche Ei-

genwert ist folglich stets Eins.

Der Scree-Test geht von der Annahme aus, da� sich die Eigenwerte zu Korrelati-

onsmatrizen von Datens�atzen, die nur Zufallszahlen enthalten, typischerweise asym-

ptotisch der Abszisse n�ahern. Bei der Analyse realer Datens�atze macht sich dieses

Verhalten erst ab einem bestimmten Eigenwert bemerkbar. Dieser kennzeichnet den

wesentlichen vom unwesentlichen Teil der Datenstruktur. In Abb. 2.2 sind exempla-

risch 10 Eigenwerte einer hypothetischen Korrelationsmatrix dargestellt.
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Abbildung 2.2: Eigenwert-Diagramm - Plot der Eigenwerte �j in Abh�angigkeit von den

Variablen j eines hypothetischen Datensatzes [88]

Abb. 2.2 zeigt, da� sich die zuvor erw�ahnte Asymptotik erst vom dritten Eigenwert

an entwickelt.Die gedachte Verbindungskurve ist an dieser Stelle durch einen deutlichen

Knick gekennzeichnet.Dies deutet - wie schon beim Eigenwert-Eins-Kriterium - auf eine

2-Komponentenl�osung hin.
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In der Chemie �ndet die Hauptkomponentenanalyse auf verschiedenen Feldern (u.a.

Umweltchemie, Biochemie oder Geochemie) breite Anwendung. Fragestellungen aus

dem Bereich der Lebensmittelchemie nehmen eine herausragende Stellung ein. So wur-

den z.B. �ahnliche Sorten einer Klasse von Nahrungsmitteln mit Hilfe der PCA un-

terschieden oder es wurden Produkte analysiert, die bei Herstellung bzw. Lagerung

unterschiedlichen Bedingungen unterworfen waren. Exemplarisch sei an dieser Stelle

auf Untersuchungen von Fisch [99], Kuh-Milch [100] oder Oliven- �Ol [101] verwiesen.

Im Bereich der Umweltchemie wurden z.B. Schwermetallmuster in Abw�assern [102]

klassi�ziert oder Belastungsparameter in Muscheln bestimmt [103].
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