@ TALLINNA ULIKOOL

Tunnuste grupeerimine

Vaartuste summeerimine ja keskvaartuse arvutamine.
Vaartuste loendamine.

Klasteranaluls.

Mitmem&dtmeline statistika Kairi Osula 2015/kevad

@ TALLINNA ULIKOOL
Tunnuste grupeerimine

Erinevad eesmargid/olukorrad, miks tunnuseid koondada:
« Testide korral (liksikkiisimus, alamosa, kogu test):
— Oigete/valede vastuste arvu leidmine
— punktide summeerimine
« Ankeetide korral (sisuliselt haakuvate kiisimuste plokk):

— teatud tllipi vastuste arvu leidmine (nt “jah”, vastamata,...)

— teatud kiisimusteploki pohjal koondtunnuse arvutamine (nt
keskmine hinnang, summaarne kulu, ...)

— latentsete e peidetud muutujate/tunnuste leidmine (nt hoiakud
fenomeni eri aspektide suhtes, psiihhosomaatilised
seisundid, ...)

Saan objektiivsema ja teistega vorreldavama tulemuse, kui
uurime nahtust 1abi indikaatorite.

K.Niglas (loenguslaid)

Mitmemddtmeline statistika Kairi Osula 2015/kevad

@ TALLINNA ULIKOOL
Vaartuste summeerimine

« Vaartuste kokkuliitmine funktsiooni SUM abil

kK k2 K3 summa_sum Numeric Expression:
1 2 1 2 500 sum(k1,k2,k3)
2 2 1 3.00
3 2 9 200
4 0 1 1.00
5 [ 9 0

« Vaartuste kokkuliitmine kasutades liitmistehet

K 2 s cullioo) Numeric Expression.
i 2 ! 2 500 k1+k2+k3
2 2 1
3 2 g
4 0 1
5 0 9
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04.02.15

@ TALLINNA ULIKOOL
Tunnuste grupeerimine

» Oleme mdotnud/uurinud teatavaid objektide omadusi ning
soovime saadud infot kokku panna (grupeerida)

+ El-oleme kiisinud vastajate lemmikvarvi ja soovime kokku panna kilmad
ja soojad toonid

+ El-meil on vastajate vanused ja soovime teha vanusegrupid

« JAH — votame opilaste erinevate ainete hinded ja soovime neid
kirjeldada (ihe, kokkuvétva tunnuse, kaudu.

« JAH — teame treeningul osalejate kehakaalu ja pikkust, voime selle
info pohjal arvutada KMI

« JAH - sotsiaalne staatus on méddetud erinevate tunnuste kaudu
ning me soovime uurimiseks tekitada vaiksemat arvu staatust
kirjeldavaid tunnuseid

« JAH - vaartushoiakud, hinnangud jne.
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@ TALLINNA ULIKOOL
Loengu DVD 6

1. Sissejuhatus
2. Naide 1
= eksam_inglise_keel.sav
= ihe alamosa tulemuste koodamine e vaartuste summeerimine
= vaartuste loendamine (kui paljud said O punkti)
3. Naide 2
« tagasiside.sav
« koondhinnangu arvutamine (keskvaartus voi summa)
4. Naide 3
= keelehoiakud.sav
= klasteranallls
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@ TALLINNA ULIKOOL
Vaartuste kokkuloendamine
= Transform/Count Values Within Cases ...

System missing
System or user missing

= Replace Missing Values...

k1 k2 k3 count_systemmissing | count_system_and_user_missing
2 1 2 0 0|
2 1 1 1
2 9 . 1 2|
0 1 . 1 1
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@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 1

matemaatika2014.sav
« Mitu punkti kogusid o — O P s S
Spilased 1.0saecest? IHE [ o ~ EHi =0 0 B4 B
- Kirjeldage saadud CE oo

! T s wamenc o opimserons
koondtulemusi. 2 kool sting ) ) Vanalinna Hariduskolleegium
o ) 3 feess  wmee 0 s
» Milliseid olulisusteste o Nomerc 1 0 opereeiools
saaks rakendada? 5 a1 wmee o tosmeczn)
6wz e 1 0 tosmarz)
« Mitu0 punk“ Ul 7 k1.3 Numeric 1 0 ‘1osa (max=2p.)
Lo 8 a4 mmee 0 o tosmaczn)
oli igal &pilasel? s ks umec 1 o 1058 (maxezp)
10 K16 Numeric n o 10sa (max=2p.)
Wk wmee 0 dssamacas)
« Millele tuleb tahelepanu it M 50 emc
e nele Ms  mmee 1 o tosamaczn)
pOorata 2.0sa Ul. juures? w0 wmec 1 o Tosa (max-zp)
B e wmec [ o zosamante)
W k2w [n o zosamante)
T ks e 1 o zosamante)
a4 hmec 110 zosamacty)onstsianunanassie
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@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 3

keelehoiakud.sav

1Kas Te loete i
2 Kas Te jalgite ingliskeelset popmuusikat kuulates laulude sonu?
3 Kas Te réégite oma s6pradega omavahel inglise keelt? aleh
4 Kas Teil on tundeid (illatust, armastust, viha jm) kergem viljendada inglise keeles?

5 Kas te kasutate inglise keelt internetis (jututoas, e-mailides)?

6 Kas te loete i kirjandust id, ajakirju, koomikseid)?
7 Kas Te métlete inglise keeles?

8 Kas Te suhtlete kohalike muulastega eesti keeles?

id filme vaadates alt

Tunnused ei

erinevaid
aspekte

« Tunnuste grupeerimine

JAH — millised tunnused vdiksid kirjeldada ihe fenomeni eri aspekte?
Millised tunnused véiksid koos téétada?

El — millised on vastajate tulpilised grupid?
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mddda igaliks

fenomeni vaid
the fenomeni

@ TALLINNA ULIKOOL

Klasteranallits

« Avastab andmetes olevaid struktuure, iima neile
selgitust voi interpretatsiooni andmata
« Tolgenduse lisab uurija/kasutaja

« Jagada gruppidesse
— Tunnuseid
— Objekte

« Gruppi kuuluvad objektid/tunnused oleksid omavahel maksi-
maalselt tugevalt seotud, grupid omavahel aga erineksid omavahel
maksimaalselt
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04.02.15

@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 2
tagasiside.sav
. Ettevalmi liiisiks e andmetsétius

— Andke Ulevaade puuduvatest vaartustest.

— Mida tuleks ette vtta nende vastajatega, kes ei andnud Uhtegi
hinnangut? Mida nendega, kellel on méned hinnangud puudu?
Kas asendada puuduvad vaartused?

— Poorake koik skaalad samasuunalisteks.

— Kas koondhinnangute saamiseks tuleks arvutada hinnangte
summa voi keskvaartus (kuidas tulemused erineksid?) Arvutage
koondhinnang.

* Andmete analiiiis
— Kirjeldage koondhinnangute tulemusi.
— Testige koondhinnangute tulemusi vabalt valitud gruppide IGikes.
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@ TALLINNA ULIKOOL

Tunnuste grupeerimine

- Kui panen kaks tunnust kokku - need tunnused
peegeldavad Uhte ja sama fenomeni e neil on Uhine kirjeldusosa

— Kas kirjeldusosa on (voiks olla) 100%7?
— lgal tunnusel on
« véike eripdra, mis kirjeldab selle kiisimuse olemust
«+ iihine osa, mis peegeldab peidetud laiemat fenomeni.
+ Tunnuste kokkupanemisel:
— usaldusvéaarsus kasvab
— variatiivsus kasvab e tendents peaks selgemalt iimnema

— Variatiivsus kaob — kui oleme kokku pannud juhuslikud tunnused, mis ei
ole omavahel seotud

Eeldame, et seos on 0,6-0,7 (PS),
sotsioloogias pannakse kokku ka nérgemalt seotud tunnuseid.
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@ TALLINNA ULIKOOL
Klasteranallits

+ Tunnused — intervall tiilipi v8i binaarsed (Pearsoni kordaja)

+ Hierarhilise klasteranaliiiisi idee seisneb selles, et samm-
sammult hakatakse kokku panema neid tunnuseid, mis on
omavahel kdige sarnasemad st millel on omavahel kdige
suurem seos.

+ Kauguse/sarnasuse mddduks Measure/Interval: Pearson
correlation

K.Niglas (loenguslaid)

Alguses on iga tunnus/objekt omaette grupp/klaster
Lopuks on kdik tunnused/objektid koondatud tiheks klastriks
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@ TALLINNA ULIKOOL
Naide 3 (jatkub)

* Tunnused: k9-k40
« Enne analiiiisi
— Puuduvate vaartuste uuring
— Korrelatsioonimaatriks
« Probleem
— Andmestik koosneb andmegruppidest (eesti, vene), mis ei sobi

sisuliselt kokku. Tuleks valida analiitsi jaoks vaid eesti keelt kdnelevad
vastajad.
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@ TALLINNA ULIKOOL

| Statistics... |

© O O Hierarchical Cluster Analysis: Statistics

MAgglomeration schedule

Tunnuste kokkupanemise
llevaade sammude kaupa

™ Agglomeration schedule
M Proximity matrix

Cluster Membership . i
_ MProximity matrix

© None Sarnasus/kaugusméotude

() Single solution maatriks

Proximity matrix = korrelatsiooni-

maatriks, kui puuduvaid vaartuseid

_) Range of solutions eiole.

Kui on puuduvad véaartused, siis

klasteranallitisist jéetakse net

objektid valjakellel “on kasvoi Uks

puuduv vadrtus, kuid seose-

maatriksis on need sees, seal

?) Cancel | [ Continue arvestatakse véljajatmist paari-
2 _ Cancel a

aupa.
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Number of clusters

Minimum number of clusters

Maximum number of clusters

@ TALLINNA ULIKOOL

| Method... |

Cluster Method
Between-groups linkage
klastrite vahelise sarnasus
Measure arvutatakse Uksiktunnuste
seosekordajate

800 Hierarchical Cluster Analysis: Method

Cluster Method: | getween-groups linkage

9 Interval: | Pearson correlation P
* keskvéartustena
Power: [ 3 Root
Counts: | Chi-squared measul @Interval
o Pearson correlation
) Binary:

Tunnused on mdddetud

0 intervall-skaalal ning
kokkupanemise aluseks on
Transform Values Transform Measure Pearsoni

Standardize: | None B  Absolute values korrelatsioonikordajate

] Change sign vaértused

Rescale to 0-1 range
MAbsolute values

D) _ Cancel | [ Continve ] | Ei erista gruppidesse

- koondamisel negatiivseid ja
positiivseid seoseid

Mitmemddtmeline statistika Kairi Osula 2015/kevad

04.02.15

@ TALLINNA ULIKOOL
Klasteranallitis SPSS-s

« Analyze/Classify/Hierarchical Cluster...

— Variable(s): uuritavad tunnused | Statistics... |

— Cluster: ®Variables (grupeerime tunnuseid)

- Display: MiStatistics ~ MPlots [ Plots... [
|  Method... |
[ Save... [
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@ TALLINNA ULIKOOL

Plots...
© O O Hierarchical Cluster Analysis: Plots
Dend
Jleamegan MDendrogram
Icicle . .1e
Tunnuste kokkupanemise graafiline
O Allclusters {ilevaade sammude kaupa
() Specified range of clusters
Start cluster: |1
SErdlE Icicle
T
(3) None H
Orientation H
i,
ertical
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@ TALLINNA ULIKOOL
Klastrite lhendamise meetodid

+ Between-groups linkage - klastrite vaheline sarnasus
arvutatakse Uksiktunnuste seosekordajate keskvaartusena

+ Nearest neighbor - klastrite vaheline sarnasus arvutatakse
erinevates klastrites olevate omavahel kdige enam seotud
tunnuste vahelise seosekordajana. See meetod annab
tulemuseks nn suurima korrelatsiooni tee
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@ TALLINNA ULIKOOL

Output: proximity matrix

Proximity Matrx

EEr)
o
\abaahikee
w Ties
eaieamer | aiskonaikul
Kisuka s | ¢ Kasu 150
12 Kas Eestis | 13 Kas fests | rikpeaks | 15 Kas Eesi | keelscadus | jagaksid
Deskedema | pesksokms | faanteerima | ek peake B [y
10 Kas Toimasr | "Vomaln | "eemkecke. | franteenma | ridkumisons | ke
9kas cest | mplse keele | 11Kasosa | soow korral | soouborsl | Keskharduse | etstkectse | des kot 1o | infousigiu
Ketfeinde | Gnge peaks | oppeamed | “Spody’ | mandaga | “anaia | sérgharduse | figikite s
peasonks | “iodis’ | WBskeols | moibkeehes | Korovarius | molekesiser | kgnaike iy osslkine
Foniem ke | ‘oltingize | aimeagsom | ““iagise | Kedihiridust | noinkeeiier | mbrustia | wabataikon
case et Semd? eaiés? 3 el 3 e | i bl
S ¥ar eo e e o0 7 o % 057 Ga o5 T F
o
10 535 e kel a7 Lo00 356 17 189 205 219 o2 039
ke demar
11 Kas os2 oppeaineid 105 356 1000 253 287 257 263 024 030
Vi ol ol s
Kesies?
12 s et peas 006 17 253 1000 58 s 346 o3 006
o dopiaa
13 s et s 037 189 257 o 1000 499 465 o6 021
o o
Keagigps o
14 K etk peaks o15 205 267 s 409 1000 ns o7 01
L womatka
(Einsnue
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@ TALLINNA ULIKOOL
Average Linkage (Between Groups)
Agglomeration Schedule
Cluster Combined Stage Cluster First Appears Cluster Combined
Stage | Cluster 1 | Cluster 2_| Coefficients | Cluster 1 | Cluster 2_| NextStage | Tunnuse nr.-te jérgi
1 3 7 718 0 0 5 grupeerimine (1.samm:
Jrjekorras olnud kuues
2 N s S84 o 0 6| Jaseitsmes tunnus k15
3 13 14 525 o 0 s | Jak14)
4 9 10 489 0 0 12
s 15 16 472 0 ° 10 | Coefficients — tunnuste
korrelatsioonikordaja voi
M N ° 438 2 ! 1 Erupi keskmine seose-
7 1 2 427 0 0 13 ordaja (kui keskmine on
8 1 13 410 0 3 9 \a/ll_akD,S — nork seos
9 1 12 359 8 0 12 m‘;;;g;”gee"m'se
10 15 17 .302 5 0 16 0.sammu)
T 3 7 768 g 3 15
12 9 1 199 a 9 13 [ Next S‘ﬂgﬁ —brmtmendal
sammul laheb jargmise
13 1 9 135 7 12 14 | {nnusega kokku
14 1 8 094 13 0 15
15 1 3 084 14 1n 16
16 1 15 070 15 10 0
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@ TALLINNA ULIKOOL
Jarelsamm: Cronbach’i « arvutamine

« Usaldusvairsuse kontrollimise idee antud kontekstis:

— kui hasti antud algtunnuste komplekt méddab (hte ihemddtmelist
latentset néhtust?

« Matemaatiliselt: vdrreldakse algtunnuste variatiivsuse Uhisosa

algtunnuste (ldise variatiivsusega. Mida suurem variatiivsuse ihisosa,
seda kdrgem usaldusvéaarsus.

« Standardiseeritud tunnuste korral (kui algtunnuste variativusus on
vordne) on valemil lihtne kuju: _
kr

o=——
1+k-Dr

PS! Mida suuremad korrelatsioonid (Uihisosa), seda suurem o
Mida rohkem tunnuseid, seda suurem «
K.Niglas (loenguslaid)

Mitmemddtmeline statistika Kairi Osula 2015/kevad

04.02.15

@ TALLINNA ULIKOOL

Output: dendrogram
Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)

Rescaled Distance Cluster Combine 1.samm k14 + k15

: ! i h ?_ (kdige sarnasemad)
2.samm k12 + k13
3.samm k36 + k37
Jne...
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@ TALLINNA ULIKOOL

Andmete grupeerimine
Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)

Rescaled Distance Cluster Combine

::j Esimene grupp: k14, k15,
a2 k12, k13

Teine grupp: k9, k10
Kolmas grupp: k29, k30 (?)
k36, k37, k31, k35 (kas
panna kokku voi jatta eraldi)
Neljas grupp: k38, k39, k40
Tunnus k28 — ei sobi kokku
mitte ihegi tunnusega, liideti
kdige 16puks tekkinud

128 gruppidele juurde. Ei sobi ka
1as T I sisuliselt.
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@ TALLINNA ULIKOOL
Cronbach’i a tdlgendamine

« Aktsepteeritav vaartus alates 0,8

— Kognitiivsed testid (nt intelligentsustest)
« Aktsepteeritav vaartus alates 0,7

- nt voimetetest (Kline,1999)

Naide 1. a vaartus s6ltub tunnuste arvust (Cortina, 1993)
3 tunnust 10 tunnust
keskmine seos 0,57 keskmine seos 0,28

a=0,8 a=0,8

Naide 2. a vaartus soltub skaalade jarjestusest (p66ramata skaalad)

Koik skaalad tihtepidi tunnuste (6) hulgas on 2 pédratud skaalaga
tunnust

a=0,704 0a=0,074
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@ TALLINNA ULIKOOL

Cronbachi a vaartus

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
030
0,20
0,10
0,00

123 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 20 30 40 50 60 70 80 90 100200 300 400 500
Tunnuste arv

s [ 6 | 7 8 | 9 | 10 | 11 [ 12 [ 20 | 50 | 100
0,50 | 0,67 | 0,75 | 0,80 | 0,83 | 0,86 | 0,88 | 0,89 | 0,90 | 0,91 | 0,92 | 0,92 | 0,95 | 0,98 | 0,99
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@ TALLINNA ULIKOOL

| Statistics... |
[XeXe) Reliability Analysis: Statistics Hitem
Descriptives for Inter-item LU
™ item Correlations Men | oevaton | N
T Eet i perks [ 22097 s [T
 scale Covariances ol
KESkhasiiae kanal ko
™ Scale if item deleted nglskeelset
15 kas st ik pesks | 22203 sasus | 103
Summaries ANOVA Table f——
- Keiomariuse kol ka
") Means @© None orardse
] Variances O Frest
") Covariances ) Friedman chi-square MScale
Correlations Cochran chi-square Scale Statistics
B
Hotelling's T-square Tukey's test of additivity Mean | Variance | Deviation | N of ems
| to89s0 | 9338 | 3.05576 |

Intraclass correlation coefficient

odel: | Tuo-iiay Mied B - HScale if item deleted annab
o vaartuse juhuks kui antud

tunnus grupist eemaldada (kas o
5 Cancel | [“Cominue ] l8heb suuremaks véi véiksemaks)
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@ TALLINNA ULIKOOL

Output

Item-Total Statistics

Cronbach's
Alpha if Item
Deleted

1 Kas osa éppeaineid 809
voiks koolis olla inglise
keeles?
12 Kas Eestis peaks 739

olema véimalus soovi
korral dppida
ingliskeelses
gimnaasiumis?

13 Kas Eestis peaks 712
olema voimalus soovi

korral omandada
korgharidus inglise
keeles?

14 Kas Eesti riik peaks 694

finantseerima

eestikeelse

keskhariduse karval ka

ingliskeelset
eskharidust?

15 Kas Eesti riilk peaks 712

finantseerima

eestikeelse

korghariduse korval ka

ingliskeelset

korgharidust?
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@ TALLINNA ULIKOOL

Cronbach’i a arvutamine SPSS-s

+ Analyze/Scale/Reliablity Analysis...

800 Reliability Analysis
i
Skr £l
e & k12
& xxx &3
&k & k14
& k1o & kis
& ka8
& k29
& k30
AL
Models A b s—:
Scale label
7 | Reset | [ Paste Cancel ok
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@ TALLINNA ULIKOOL

Output

Reliability Statistics N of items — 5 tunnust
Cronbach's i 35
Alpha N of ltems Cn.)nbactn a vaartus on 0776
776 5 Kui a on Ule 0,7 loetaks vaartust
. heaks. Parem oleks Ule 0,8.
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@ TALLINNA ULIKOOL
Klasteranallts. DVD 8

Objektide grupeerimine

« Naide 1
— Teooria (hierarhiline klasteranaliitis)
— klaster_maad-vaike.sav

« Naide 2
— K-keskmiste klasterdamine
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@ TALLINNA ULIKOOL
Vastajate/koolide tllpilised grupid

+ Teisena |6ime koolide tlpoloogia. Votsime aluseks koolikliimat
iseloomustavad néitajad kooliti .... Eristus (taas aluseks klasteranaliilis)
kolm koolitlidipi:

— edukaid-sooje-elujoulisi koole oli 65 seas 15 (23%). Neid
iseloomustas teistest parem Oppeedukus, Opilaste parem
pstihholoogiline ja kehaline heaolu ning opilaste konstruktiivsed
toimetulekustrateegiad, ...;

— keskmiselt edukaid-kiilmi-ellujaajaid koole oli 65-st 34 (52%).
Oppeedukuse poolest hdivasid need keskmise koha, kuid teistega
vorreldes puudusid nende koolide dpilased pdhjuseta kdige sagedamini
ja jatsid oma kodut6éd tegemata. ...;

— véheedukaid-sooje-heitunud koole oli 16 (ligikaudu 25%). Neis
koolides oli kdige madalam Gppeedukus; dpilastele oli iseloomulik kdige
vaiksem tulevikuusk, ja seda just t66 leidmise suhtes pérast kooli; ....

http://www.riigikogu.ee/rito/index.php?id=13560&op=archive2
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@ TALLINNA ULIKOOL
Vaartuste standardiseerimine

« Vajalik, sest soovime Uhikust lahti saada.

« Vaadati iga objekti jaoks erinevus keskmisest ja jagati
see kaugus standardhalbega

» Jaotuse keskmine 0 ja st.halve 1
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@ TALLINNA ULIKOOL
K-keskmiste klasterdamine

« K-keskmiste klasterdamise algoritm on samuti lihtne:
— méérata klastrite arv
— jagada objektid esialgsetesse klastritesse
— arvutada valja klastrite keskpunktid
— vorrelda igat objekti kdigi klastrite keskpunktidega;

« kui osutub, et objekti kaugus méne muu klastri keskpunktist on
vaiksem kui selle klastri keskpunktist, milles ta parasjagu asub, siis
tuleb objekt teise klastrisse imber tésta

« peale objekti imbertdstmist tuleb klastrite keskpunktid uuesti
arvutada ja jatkata protsessi niikaua kui koik objektid on klastris,
mille keskpunktile nad kéige lIdhemal asuvad.

K.Niglas (loenguslaid)
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@ TALLINNA ULIKOOL

Objektide grupeerimine

Eesmark (ehk miks objekte koondada ):

— Omavahel sarnaste objektide leidmine (sarnased = valitud tunnuste
I6ikes ligila samu vastt artusi omavad

— Tipoloogiate loomine

jad/objektid)

Véimalikud meetodid:
— Vahe objekte:
Hierarhiline klasteranalliiis
k-keskmiste klasteranaliitis
— Palju objekte:
k-keskmiste klasteranaliilis
— Kategoriaalsed tunnused:

Tunnuste poolt defineeritud alamgruppidesse jagamine (abiks
mitmemd&dtmelised sagedustabelid)

K.Niglas (loenguslaid)
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@ TALLINNA ULIKOOL

Klastrite Ghendamise meetod:

Between-groups linkage
— klastrite vaheline kaugus arvutatakse tksiktunnuste kauguste/
sarnasuste keskvaartusena
Nearest neighbor
— klastrite vaheline kaugus arvutatakse erinevates klastrites olevate
omavahel kdige sarnasemate objektide vahelise kaugusena
Centroid clustering
— klastrite vaheline kaugus arvutatakse klastri raskuskeskmete vahel
Ward’s method

— teistest erinev loogika (ANOVA'le sarnane) minimiseeritakse klastrite
sisest hajuvust E= summaarne objektide kaugus klastri keskpunktist
algul koik eraldi ja E=0 igal sammul pannakse kokku need objektid,
mille puhul E kasvab kdige véhem

K.Niglas (loenguslaid)
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@ TALLINNA ULIKOOL

Klasteranallits

Pole iihte ainudiget lahendit => tdlgendus + stat.néitajad

Kui andmetes ei ole sisulist grupeeritust, siis v6ib jagamine olla
“meelevaldne” ja séltuda (suurel maaral) klasterdamise meetodist
Tulemus v&ib s6ltuda objektide sorteerimise jérjekorrast

Ekstreemsed vaartused => iihe-kahe objektiga klastrid

Erinevad skaalad => standardiseerida

Eksploratiivne meetod => F-testi e ANOVA't ei tohi klasteranaliilisi juures
tolgendada kui olulisustesti

Kaalu, kas klasterdamise aluseks olevad tunnused on valitud
“maistlikult” (sobivad sisuliselt kokku, tkski tahtis tunnus ei puudu mudelist,
ine)

K.Niglas (loenguslaid)

Mitmem&dtmeline statistika Kairi Osula 2015/kevad



