=
Ll
-
=
(=
= =
-
[
N
=
Ll
=
[
Q
&

NUMERIEKE ANALYSE

Zin en onzin van numerieke analyse in de
Archeologie

Abstract

Hoe breng je ordening aan in zaken — zoals een berg scherven - die heel veel aspecten
hebben en gevoelsmatig toch in groepen zijn te verdelen? En toch krijg je het gevoel dat wat
je ook doet, het altijd ergens wringt? Probeer eens een robuuste rekenmethode, dat geeft
misschien wat rust... Dit rapport laat zien hoe dat zou kunnen.

Rinke Vos

info@archeologiehouten.nl
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Inleiding
Classificatie van archeologische waarnemingen door middel van numerieke analyse is een
mogelijkheid om een scherpere classificatie mogelijk te maken.

Gebruik maken van bekende statistische methoden zoals factoranalyse en discriminatieanalyse kan
helpen in een multidimensionale ruimte snel een rangschikking te verkrijgen.

We kunnen dit demonstreren aan de hand van een simpel voorbeeld: stel we hebben een
willekeurige set blokjes, met volkomen willekeurige hoogte, breedte en diepte. Dat zijn drie
dimensies die eenvoudig zijn voor te stellen. We begrenzen de grootte van de blokjes door een set te
kiezen van alle blokjes met een inhoud liggend tussen de twee uitersten A en B. De set bestaat uit xx
blokjes.

De vraag is nu: hoe sorteren we deze willekeurige set blokjes nu in de dimensies (hoogte, breedte en
diepte). De gevolgde methode is weergegeven in Bijlage 1

Nu wordt er een dimensie aan toegevoegd, stel: kleur. Hoe sorteren we dan? Deze vierde dimensie is
niet meer eenvoudig voor te stellen. Toch moet er een antwoord op de vraag worden gegeven. Zo
kunnen er nog meer dimensies worden toegevoegd. De methodiek is nog steeds dezelfde. Dit valt op
te lossen met standaard numerieke methoden.

De wezenlijke vraag is uiteraard hoe we deze techniek kunnen toepassen in ons aandachtsgebied:
Archeologie! Zijn er praktische voorbeelden te bedenken? Jazeker, denk maar aan aardewerk-
classificatie; bijvoorbeeld: Hoe herken je vormen van randfragmenten, en maak je een objectieve
inschatting van de dichtst bijliggende soort waarbij dit fragment zou kunnen horen?

Stel: je hebt een randfragment van aardewerk uit de romeinse tijd:

Kijk eens naar één van de ca 100 plaatjes in een boek over Romeins aardewerk, bijvoorbeeld
‘Romeins Aardewerk van de Zuid-Nederlandse zandgronden’ (Hiddink, 2010) of iets dergelijks. Een
voorbeeld is gegeven in Figuur 1.

Hoe zeker ben je met een classificatie, zo op het oog? Hoe onthoudt je al die profielen om mee te
vergelijken? Over meerdere bladzijden, soms een boek vol ...?

Wellicht kunnen we in dit geval eerst het geheugen van een computer raadplegen. Mochten we het
resultaat niet vertrouwen, kunnen we nog altijd terugvallen op een vergelijking met plaatjes.

Een soortgelijke zoekopdracht is te bedenken bij andere vorm- of type- herkenningsvraagstukken,
zoals bijvoorbeeld pijpenkoppen o.i.d.
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Figuur 1 - Een enkele bladzijde met randvormen ... en zo zijn er meerdere bladzijden vol met vormen ...

Het brengt ook de vraag met zich mee, on hoeverre het onderscheid tussen de vormen wezenlijk is.
In het geval van potten zou aangevoerd kunnen worden, dat de ene pot de andere niet is, omdat de
pottenbakker niet de wens of de vaardigheid heeft om alle potten exact hetzelfde te maken. Dus de
variatie zit — om in de terminologie te blijven —in feite al ‘ingebakken’.

Kan numeriek onderzoek ook niet leiden tot samenvoegen van bij elkaar horende varianten in een
beperkter aantal karakteristieke groepen, en wat is dan exact de discriminerende functie/stelsel van
parameters waarmee dat onderscheid kan worden gemaakt? In feite gaat het hier om numerieke
en/of statistische analyse om bij elkaar horende zaken (potten in dit geval) te onderscheiden. Daar
zijn inderdaad methoden voor. Een dergelijke analyse kan wellicht ook duidelijk maken waar
vormgroepen uit andere domeinen, bijvoorbeeld een verschil in ouderdom, of plaats, of cultuur etc.
overeenkomen of juist gaan verschillen. Kortom, een gedegen numerieke aanpak kan een enorm
verhelderend inzicht geven, en/of op zijn minst veel vragen oproepen. ...



Numerieke analyse van de mineraalinhoud van baksels —

een voorbeeld.

Onderzoek van de gegevens uit Tabel 3, (Clerck, 2008)

Karakterisering van de gegevens.

De gegevens zijn overgenomen uit Clerck, Wim de en Degryse, Patrick. “The mineralogy and
petrography of Low Lands Ware 1 (Roman Lower Rhine — Meuse — Scheldt basin; the Netherlands,

Belgium, Germany)”

. (Clerck, 2008) in een MS Excel® tabel, en vervolgens geimporteerd in Statistica®

voor verdere gegevensanalyse. Om te beginnen met de Low Lands Ware, Groepen 1A, 1B en 1C, als
gedefinieerd in (Clerck, 2008). Deze tabel is hieronder weergegeven.

1 2 3 4 5 6 7 3 9 10 11 12
Group Si02 | Al203 | Fe203 | MnO Mg Ca0 Na20Q K20 Tio2 P204 LOI
WD3 1A 68,78 12,34 6,07 0,16 1,22 0,85 0,3 249 0,77 1,83 481"
WD6 1A 71,71 14,56 5,07 0,03 1,36 0,55 0,28 272 0,87 0.1 1,96
WD1§ 1A 68,18 14,2 4,98 0,02 1,34 1,01 0,38 3 0,87 1,11 377
WD19 1A 73,7 1452 4,69 0,02 1,35 0,66 0,34 2,87 0,83 0,14 0,89
WwD24 1A 66,74 14,95 5,26 0,02 1,26 0,84 0,28 2,68 0,92 227 483"
WD435 1A 71,95 1445 4,39 0,02 1,29 0,52 0,32 277 0,87 0,19 262"
WD61 1A 67.38 14,32 5,24 0,02 1,18 0,57 0,24 2,36 0,84 0,14 738"
WDT71 1A 66,43 1755 58 0,02 1,13 3,58 0,29 2,83 0,83 0,32 1,15
wD72 1A 72,61 14,63 512 0,02 1,34 0.63 0,44 2,66 0.9 07 1.1
WD7T7 1A 73.51 12,82 4,68 0,03 1,29 0,79 0,44 2.8 0,76 0,37 1,17
W30 73 16620 G611 003 131 086 04 370 0% 018 238
IE Tt 1289 a4 00 126 07 08 285 077 013 383
WD15 1C 7362 1329 419 0,03 1,34 0,5 0.51 2,89 0,83 0,07 1,96
WD26 1C 66,36 1237 56 0,02 1,27 0,98 0,43 2,98 0,86 0,87 8.01"
WD56 1C 70,47 13,75 4,64 0,04 1,27 0,77 0,37 2,71 0,88 1,12 3,98)"
WDs7 1C 63,94 13,08 5,91 0,03 0.9 0,86 0,3 234 0,83 2,67 891)
WDT7§ 1C 70,07 14,58 7,09 0,05 1,37 0,88 0,36 2,63 0,91 0,34 1,69
Figuur 2 Gegevens uit Tabel 3, ref (i)
Histogram ( 11v*17¢)
AI203 = 1770,5%normal(x; 14,1541; 1,4105)
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Figuur 3 Histogram van AL,0s van 17 LLW1 artefacten
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Om te beginnen zijn de kernwaarden van de
getallenreeksen nagetrokken. Wat opvalt in (Clerck,
2008) is dat er gemiddelden en
standaardafwijkingen van de getallenreeksen
worden gegeven. De laatstgenoemde parameter
wordt doorgaans in de context van een normale
verdeling van de gegevens vermeld, en de vraag is
dan ook of dat ook hier kan worden aangenomen.
Neem bijvoorbeeld AI203. In Figuur 3 is duidelijk te
zien dat de werkelijke verdeling van AI203 over de
samples niet normaal verdeeld is. (Ter referentie is
de beste schatting van een normale verdeling over
deze gegevens in deze grafiek weergegeven).

Ook de andere mineralen leken niet erg te
voldoen aan een normale verdeling.
Hoewel dit niet uit het gerefereerde
artikel blijkt is het niet uit te sluiten dat de



auteurs nog veel meer data hadden, zodat zij er toch van uit konden gaan dat een normale verdeling
aan te nemen is. De onderhavige set gegevens roepen in ieder geval de vraag op of je een normale

verdeling van mineralen zou kunnen
Box Plot (Sheet1 in Table 3 - De Clercq en Degryse.stw 13v*17c)

o verwachten binnen een bakselgroep.

5: Verder valt het bereik (minimum —

o = maximum) van de gegevens per

s mineraal op. De spreiding binnen de

s groepen is aanzienlijk, zoals hieronder
. s ST getoond voor AL;0s. Groep 1A blijkt
g een duidelijk beperkt bereik te hebben,

:‘52 in tegenstelling tot de andere baksel-

o subgroepen 1B en 1C. Gelet op de

o overlap van het bereik van de gegevens

o per subgroep lijkt het lastig om deze

e S e e P Ll elkaar te onderscheiden op basis

o 16 van dit soort benadering.

De conclusie dringt zich op dat de 17 onderzochte artefacten onderling in mineralogisch opzicht
nogal verschillend zijn, alhoewel ze in (') wel aan éen hoofdgroep (en 3 subgroepen) worden
Figuur 4 Gegevens bereik AL,03in 17 samples LLW1 toegekend.

Een andere vraag is welke mineralen of groepen mineralen het verschil maken tussen de samples.

We kunnen beginnen met te onderzoeken welke mineralen aan elkaar zijn gerelateerd. Dat kan door
successievelijk alle combinaties van mineralen tegen elkaar te plotten, en het resultaat als een matrix
van de mogelijke combinaties te laten zien. Zie de matrix-plot, Figuur 5. Wat direct opvalt is dat de
mineralen SiO,, Al;05; en Fe;0s in alle combinaties de gegevens op een rechte lijn plotten, of anders
gezegd, sterk gecorreleerd zijn. Even verder kijken dat LOI en K;0 erbij horen. Later met factor
analyse zal blijken dat die combinatie van mineralen de sterkste factor is om binnen deze set
gegevens het onderscheid tussen groepen aardewerk te bepalen. Ook valt op dat MnO met geen van
de andere mineralen correleert, en dus een zelfstandige factor is. Ook dit zal later met Factor Analyse
worden aangetoond. Kortom, er zijn op grond van een simpele eerste analyse van de ruwe gegevens
al wat conclusies te trekken.



Matrix Plot (All in Categorized Icon Plots Table 3.stw 20v*35c¢)
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Figuur 5 Matrix plot van de mineraal inhoud van aardewerk-samples en kleien.

Relatieve mineraalinhoud per aardewerk-sample
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Figuur 6

Een andere adequate grafiek om die onderlinge verschillen tussen de samples in beeld te brengen is
een zogenaamde ‘icon-plot’, waarin de gemeten waarde van ieder mineraal als een waaier rond de
nul wordt weergegeven, te beginnen met SiO; op "12 uur’.



Een dergelijke grafiek voor de 17 samples wordt hieronder getoond in Figuur 7 Icon Plot van
Mineralen in 17 samples Romeins Grijs Aardewerk.

lcon Plot (Sheet1 in Table 3 - De Clercg en Degryse.stw 13v*17c)
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Figuur 7 Icon Plot van Mineralen in 17 samples Romeins Grijs Aardewerk

Bij bestudering van Figuur 9 kan worden vastgesteld welke samples erg met elkaar overeenkomen.
Bijvoorbeeld de verdeling van de mineralen in sample WD15 lijkt wel wat op dat van sample WD19.
Door op deze manier overeenkomsten te zoeken worden in feite de samples gegroepeerd. Echter, er

Tree Diagram for 17 Cases

Complete Linkage
Euclidean distances

60

(Dlink/Dmax)" 100

40

20

WD30 WD78 WD45
WD71  WD56

WD77
WD15

Figuur 8 Boomdiagram - Clustering op basis van Mineralen aanwezig in 17

samples Romeins Grijs Aardewerk
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zijn statistische methodes om dit
nauwkeuriger en sneller te doen,
zoals bijvoorbeeld beschreven
door John Davis (Davis, 1986).
Vooralsnog blijkt uit Figuur 9 dat
de samples onderling nogal
verschillen.

Om te bezien welke samples
sterker of minder sterk met
elkaar overeenkomen wordt
gebruik gemaakt van
‘clustering’, zie ook (Degryse,
2010). In Figuur 10 wordt het
resultaat van zo’n analyse
getoond. We kunnen daaruit
zien dat er minstens twee,
mogelijk drie groepen zijn aan te
wijzen op basis van de



mineralogische gegevens. Als we ervan uit gaan dat er drie groepen zijn, is het interessant om na te
gaan of die corresponderen met de in (Clerck, 2008) voorgestelde groepen 1A, 1B en 1C.

De samples WD 30 en WD71 kan worden beschouwd als groep X, WD 78 — WD-6 als groep Y, en
WD57 — WD 3 als groep X, en de gegevenstabel kan worden gesorteerd op deze indeling. Dan blijken
de groepen op basis van de mineralogische gegevens niet overeen te komen met de classificatie van
De Clerck en Degryse (Clerck, 2008). Zie de figuur hieronder..

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Group | Si02 | AI203 | Fe203 | MnO | MgO | CaO | Na20 | K20 | Ti02 | P205 | LOI | Cluster

WD71 AE] X

D30 R X

W19 o

wDts iC 7T 1329 419 003 13 05 051 289 08 007 1%

wois o

WDi5 ot

wDse iC 747 1375 464 004 127 07 03T 271 08 L2 3%

WD6 136 272

Wo78 iC 7007 s 709 005 137 08 0% 263 031 03 16

w7 12

WD72 134

w24 RS z

WD26 1C 6636 1237 56 002 127 098 043 8 086 087 8012

w18 B K z

WDS7 1C 6394 1308 591 003 09 08 03 234 083 267 8912

wD3 z

WD61 118 236 z

Figuur 9 Clustering op basis van mineralogische gegevens van 17 samples Romeins Grijs Aardewerk



Factor analyse

Een methode om na te gaan welke factoren onderscheidend zijn om verschillen en overeenkomsten
tussen de samples vast te stellen, wordt gebruik gemaakt van Factor Analyse. Daarmee kan de vraag
worden beantwoord welke (combinatie van) mineralen onderscheid en overeenkomst tussen de
samples het best geeft.

Analyse van aardewerk-samples.

Factor Loadings (Varimax normalized) (Sheet1 in Table 3 - De Clercg en Degryse.stw)

Extraction: Principal components Op basis van
(Marked loadings are = ,700000) d
Factor Factor Factor Factor €
Variable 1 2 3 4 mineralogische
5i02 [ -0.815576] 0,258389) -0,340448 0,071774 gegevens van

Al203 -0,218980 -0.582743 0.718254 1 0,107409
Fe203 0,351028 -0.313821 0,339591) -0,648276

de 17 samples

MnO 0,003116 0,265600 -0,192829 -0.877399 Romeins Grijs
MgO -0,615766 -0.695916 -0.235515 -0.004727 Aardewerk
Ca0 0,022796 0,174000 0942278 0,005297

: : : | rt f r
Na20 | -0.387364 0374252 -0.352855 0,338633 evert facto
K20 0558066 -0.345840 0,003407 0415606 analyse van de
TiO2 0,068288 -0.944021 0,034457 0121602 mineralogische
P205 0.800649  0,063905 -0,062124/ -0,260598 gegevens de
LOI 0903357 0.100033 -0.242272 0.043801 end
Expl.Var | 3.139280 2254893 1915913 1579308 voigenae
ProTatl | 0285389 0.204990 0.174174  0,143573 resultaten op:

Figuur 10 - Resultaat van Factor Analyse van 11 mineralen in 17 samples romeins grijs aardewerk

Plot of Eigenvalues

40 In de plot van de eigenwaarden blijkt dat de factoren
35 1, 2 en eventueel 3 de voornaamste zijn. (Hoe hoger
30 de score, hoe duidelijker de invloed van de factor.)

Factor 1 is de unieke combinatie van SiO,; met P,0s en
LOI. Vreemd genoeg komt MgO en K,0 nergens als

Value
N
°

factor van betekenis naar voren, terwijl De Clerck en
Degryse die mineralen juist wel hadden aangemerkt
als discriminerende factoren.

0,0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Number of Eigenvalues

Figuur 11



Discriminatie analyse

Root 1 vs. Root 2
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Figuur 12 Discriminatie analyse - Canonical Analysis — op basis van mineralogische gegevens van 17 samples Romeins Grijs
Aardewerk

Factor Structure Matrix (Sheet1 in Table 3 - De Clercg en Degryse.stw)
Correlations Variables - Canonical Roots
{Pooled-within-groups correlations)

Root 1 Root 2

Wariable
5i02 -0.0020571 0,179880
Al203 0,031677] 0,3315%

Fe203 | -0,024895 -0,212V64
MnO -0,000413 0,02638%
Mgl 0127405 0,105235
Cad -0,026015) 0,133042
MNa2l 0,1868939 -0,311444
K20 0,108242 -0,006689
Tio2 0,016631 -0,133878
P205 -0,060830| -0,182318
LOI -0,019475 -0,356671

Voor de liefhebber: Discriminatie Analyse wordt nader beschreven in Bijlage 1, en ook in (), bladzijde
478 - 491. Hier wordt volstaan met het toepassen van de methode om het succes van een groeps-
indeling te bepalen.



Laten we bij wijze van oefening nogmaals terugkeren naar de set met alleen de gegevens van del7
scherven samples

Tree Diagram for 17 Cases

Complete Linkage
Euclidean distances
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Figuur 13

Op 60% niveau ontstaan er drie groepen, te noemen D, E en F.
Groep D omvat samples WD30 en WD71,
Groep E omvat samples WD78, WD56, WD45, WD15, WD77, WD72, WD19, WD48 en WD6

Groep F omvat samples WD57, WD26, WD61, WD24, WD18 en WD3.



Root 1 vs. Root 2
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Figuur 14
lcon Plot (Sheet1 in (New_Analysis Table 3).stw 32v*17c)
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Figuur 15



Scatter Icon Plot (Sheet1 in (New_Analysis Table 3).stw 31v*17c)
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Scatter Icon Plot (Sheet1 in (New_Analysis Table 3).stw 43v*17c)
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Bijlagen

Bijlage 1 — Sorteren van blokjes met willekeurige afmetingen.
Het gegevensbestand bevat de kengetallen van de willekeurige set van 25 blokjes, en is als volgt:

Tabel 6.18 | X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

a 3,760 3,660 0,540 5,275 9,768 | 13,741 4,782
b 8,590 4,990 1,340 10,022 7,500| 10,162 2,13
c 6,220 6,140 4,520 9,842 2,175 2,732 1,09
d 7,570 7,280 7,070| 12,662 1,791 2,101 0,822
e 9,030 7,080 2,590| 11,762 4,539 6,217 1,276
f 5,510 3,980 1,300 6,924 5,326 7,304 2,403
g 3,270 0,620 0,440 3,357 7,629 8,838 8,389
h 8,740 7,000 3,310 11,675 3,529 4,757 1,119

9,640 9,490 1,030, 13,567, 13,133| 18,519 2,354
9,730 1,330 1,000 9,871 9,971| 11,064 3,704
8,590 2,980 1,170 9,170 7,851 9,909 2,616
7,120 5,490 3,680 9,716 2,642 3,43 1,189
m 4,690 3,010 2,170 5,983 2,760 3,554 2,013
n 5,510 1,340 1,270 5,808 4,566 5,382 3,427
o 1,660 1,610 1,570 2,799 1,783 2,087 3,716
p 5,900 5,756 1,550 8,388 5,395 7,497 1,973
q 9,840 9,270 1,510, 13,604 9,017 | 12,668 1,745
r 8,390 4,920 2,540 10,053 3,956 5,237 1,432
s 4,940 4,380 1,030 6,678 6,494 9,059 2,807
t

u

\J

w

X

y

—

~

7,230 2,300 1,770 7,790 4,393 5,374 2,274
9,460 7,310 1,040, 11,999, 11,579| 16,182 2,415
9,550 5,350 4,250 11,742 2,766 3,509 1,054
4,940 4,520 4,500 8,067 1,793 2,103 1,292
8,210 3,080 2,420 9,097 3,753 4,657 1,719

9,41 6,44 5,11 12,495 2,446 3,103 0,914
De 25 samples hebben de identificatiecode: a —y

De kengetallen zijn de volgende:

X1, X2, X3 = Lange as, tussenliggende as, korte as (~ analoog aan lengte, breedte, hoogte)
X4 = langste diagonaal,

X5 = verhouding (straal kleinste omschreven bol/straal grootste ingeschreven bol)

X6 = verhouding ((lange as + tussenliggende as)/korte as)

X7 = verhouding (oppervlakte/volume)

De blokjes waarvan de kengetallen in bovenstaande tabel zijn weergegeven, worden getoond in
Figuur 18.
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Factor scores, based on correlations (Test Tabel 6-18 Multidimensional
Factor 1| Factor 2 | Factor 3 | Factor 4 | Factor 5 | Factor 6 | Factor 7

0
w
n
m

|-1,5453U_ 047596 1,30437 014920 -0.45443 2,07675| -1, 42507
-0,34386) -0,31504 | 134449 -0,96291 -1,75244 -2 99177 -1.41047
082396 096424 138311 -0,00923 -0.45434 -0,59166 1,13553
1,63546 1.02752 2,03272 1,93412) -1,53348 -0,23796 -0,15305
0.86072 -0,37245 -0.38954 -0,30811 1.44438 -0.94402 019281
-0.49284 0.2078% 0.07027 -1.13410 012126 0.38414 0,09855
-2,06715) 043661 034824 297638 1,86025 -0.94867 -0,15561
1.04542 -0.06283 -0,33810 -0.02086  1.354293 -0.54220 0.39098
017902 -2.,58161 1.09818 0,09688 011065 0.77955 0,38570
-0,81439 -0.91726 -1.91309 1,22996 -2,09310 -0.55861 2.77796
-0.44854 | -0,58271) 117550 -0,10292 -1,12520) 017714 -0,22210
076154 0,53962 -0.20441 -011056 044025 054780 0,53086
-0.30700 1,01575 -0.13980 -1,13847 -0.05151 0.58571 047022
-0.94040 067746 -0.82268 -0,.25669 -0.29516 -0.31398 -0,32807
-1,19648 1.72876 0.50922 -0,89150 0,80578 -0.09531 049771
-0,07491 -0.04904 | 047066 -1,19267 0,77059 -0.14873 1.,11490
067116 -1.72641 042189 -0,24545 149484 -1.05691 0,5841%
049258 0.07862 -0.86178 -0,40043 043150 -0.25969 -0,63489
-0,71421 -0,02020) 0.56380 -1,06036 0,11602 0.67310 0,18568
-0,29684 | 0,39517 -1.21664  -0,46757 -0,55952 -0.21114 | -0,90976
-0.05285 -1,98422 0.,30680 -0,00987 -0.38050 1.02350 -0,60508
116118 0.23736 -1,12598 0.80127 0.22054 0.36526 -1.47905
0.58327 117209 038385 0,09529 -0,53146 1.69730 1,227286
018403 0.34237 -1.38382 -0,26069 -0,39262 -0.18164 -1.45351
149743 026334 -0,66636 1.28928 045342 077204 -0.81130

"-ﬁ:}{ﬁ‘il:'_"LITI_‘.D'UDZE_?T'_'_':-'LD_"EDD.HEIN

Factorwvariable correlations (factor loadings), based on corre (Test Tabel B-18 Multi
lations

Factor1 | Factor2 | Factor3 | Factor4 | Factor5 | Factor & | Factor 7

Wariable

x1 | 0,45951?_ 0651212 -0,589835 0,070273 0,095546 0.052851 0.000526
X2 0.715337 -0.515180 0416114 -0.059978 0213728 0020663 0.005273
x3 0.806902 0458565 0147582 0315772 -0.099882 0.084602 0.000030
x4 0.807378 -0552518 -0.002121 0140166 -0.076596 -0.131588 -0.005509
X5 -0,4265089 -0.839058 0,094560 0,059505 -012401%5 0,018534 0025876
X6 -0,367162 -0.909323 0168152 -0.014642 -0.077796 0056094 -0.025211

X -0,915381 -0,035010, 0,045947 0,368625 0,148176 -0,029914 -0,002352

Eigenvalues of correlation matrix
Active variables only

Eigenvalue
o

05

0,0

05

Eigenvalue number



Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)

Cases with sum of cosine square == 0,00
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Scatter Icon Plot (Test Tabel 6-18 Multidimensional Analysis.sta in Table 6-18 Excercise. stw
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Scatter lcon Plot (Test Tabel 6-18 Multidimensional Analysis.sta in Table 6-18 Excercise. stw
16v*25¢c)
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Bijlage 2 — Uittreksel uit de Help-file van Statistica®.

D) Seglaallalelals Function Analysis

function analysis is used to determine which variables between two or more naturally occurring
groups (it is used as either a hypothesis testing or exploratory method). For example, an educational researcher may want to
investigate which variables between high school graduates who decide (1) to go to college, (2) to attend a trade
or professional school, or (3) to seek no further training or education. For that purpose the researcher could collect data on
numerous variables prior to students' graduation. After graduation, most students will naturally fall into one of the three
categories. Analysis could then be used to determine which variable(s) are the best predictors of students'
subsequent educational choice (e.g., 1Q, GPA, SAT).

For more information on [BIEglyllaElli Function Analysis, see the [RIEdlulliEll Function Analysis Introductory Overview;
see also Classification Trees.

The BIEEEIAERN Analysis module is a full implementation of multiple stepwise function analysis. STATISTICA
will perform forward or backward stepwise analyses, or enter user-specified blocks of variables into the model. In addition to
the numerous graphics and diagnostics describing the functions, STATISTICA also provides a wide range of
options and statistics for the classification of old or new cases (for validation of the model). The output includes the
respective Wilk's Lambdas, partial Lambdas, F to enter (or remove), the p-levels, the tolerance values, and the R-square.
STATISTICA will perform a full canonical analysis and report the raw and cumulative eigenvalues for all roots, and their p-
levels, the raw and standard i (canonical) function coefficients, the structure coefficient matrix (of factor
loadings), the means for the & alulla:\ functions, and the scores for each case (which can also be
automatically appended to the datafile). Integrated graphs include histograms of the canonical scores within each group (and
all groups combined), special scatterplots for pairs of canonical variables (where group membership of individual cases is
visibly marked), a comprehensive selection of categorized (multiple) graphs allowing you to explore the distribution and
relations between dependent variables across the groups (including multiple box-and-whisker plots, histograms, scatterplots,
and probability plots), and many others. The m Analysis module will also compute the standard classification
functions for each group. The classification of cases can be reviewed in terms of Mahalanobis distances, posterior
probabilities, or actual classifications.

STATISTICA also includes the General Analysis (GDA) module for fitting ANOVA/ANCOVA-like designs to
categorical dependent variables, and to perform various advanced types of analyses (e.g., best-subset selection of predictors,
based on misclassification rates in an independent validation sample; profiling of posterior probabilities, etc.).


version6.chm::/DataMining/ExploratoryDataAnalysisEDAandDataMiningTechniques.htm
discriminant.chm::/Indices/DiscriminantFunctionAnalysis_HIndex.htm
discriminant.chm::/DiscriminantAnalysis/Overview/DiscriminantFunctionAnalysisIntroductoryOverview.htm
trees.chm::/Indices/ClassificationTreesAnalysis_HIndex.htm
discriminant.chm::/Indices/DiscriminantFunctionAnalysis_HIndex.htm
gxx.chm::/Indices/GeneralDiscriminantAnalysisModels_HIndex.htm

Bijlage 3 - Analysemethoden van Erts

Tabel uit http://www.ore.com.au/crm/oreas-186 , waaruit de betekenis van LOI blijkt. Het betreft gewichtsverlies bij

verbranding. (Loss On Ignition).

Ni, Nickel (wt.%)

Co, Cobalt (ppm)

Fe203, Iron(lll) oxide (wt.%)

Al203, Aluminium(lll) oxide
(wt.%)

Ca0, Calcium oxide (wt.%)

Cr203, Chromium oxide (ppm)

MgO, Magnesium oxide (wt.%)

MnO, Manganese oxide (wt.%)

Si02, Silicon dioxide (wt.%)

TiO2, Titanium dioxide (wt.%)

Zn, Zinc (ppm)

Al203, Aluminium(lll) oxide
(wt.%)

Ca0, Calcium oxide (wt.%)

Co, Cobalt (ppm)

Cr203, Chromium oxide (ppm)

Cu, Copper (ppm)

95% Confidence Low

95% Confidence High

Method

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate Fusion XRF

Borate / Peroxide
Fusion ICP

Borate / Peroxide
Fusion ICP

Borate / Peroxide
Fusion ICP

Borate / Peroxide
Fusion ICP

Borate / Peroxide
Fusion ICP



http://www.ore.com.au/crm/oreas-186
http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/elementName/asc
http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/certified/asc
http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/1sd/asc
http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/analysisName/asc

95% Confidence Low |95% Confidence High Method

Borate / Peroxide

Fe203, Iron(lIl) oxide (wt.%) Eusion [CP

Borate / Peroxide

MgO, Magnesium oxide (wt.%) Eusion ICP

Borate / Peroxide

MnO, Manganese oxide (wt.%) Fusion [CP

Borate / Peroxide

Ni, Nickel (wt.%) Fusion ICP

Borate / Peroxide

Si02, Silicon dioxide (wt.%) Eusion [CP

Borate / Peroxide

TiO2, Titanium dioxide (wt.%) Elsion (P

Borate / Peroxide

Zn, Zinc m .
inc (ppm) Fusion ICP

LOI1000, Loss On Ignition (wt.%) . . . ‘ Thermogravimetry

C, Carbon (wt.%) Infrared Combustion

Andere methoden voor onderzoek van aarde wordt gevonden in bijvoorbeeld
http://www-odp.tamu.edu/publications/195 SR/103/103 f4.htm

Hier wordt bijvoorbeeld de verhouding tussen SiO2 en MgO als parameter gebruikt. Het zou
interessant kunnen zijn dat ook met de gegevens van De Clerck en Degryse toe te passen.


http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/elementName/asc
http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/certified/asc
http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/1sd/asc
http://www.ore.com.au/crm/oreas-186/analysisName/asc
http://www-odp.tamu.edu/publications/195_SR/103/103_f4.htm
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