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SISSEJUHATUS

Matemaatilised meetodid on rakendamist leidnud väga 

paljudes teadusharudes• Kullalt kaua on kvantitatiivset 

analüüsi kasutatud ka sotsioloogias* Siin vaadeldakse teda 
omapärase loogilise “filtrina”, mille abil on võimalik 

teadmiste hulgast välja eraldada põhjendatud teadmisi e

Vaatleme mõningaid sotsioloogiliste uurimiste prob­

leeme, kus matemaatiline käsitlusviis on võimalik*

Tihti on teatud sotsiaalse objekti korral vaja prog­

noosida, millisesse etteantud objektide hulka (klaasi) ta 

kuulub (nält*t kas antud tööline kuulub püsiva vol potent­

siaalselt voolava tööjõu hulka)* Matemaatilises statisti - 

kas on taoline küsimus tuntud "klassifitseerimise”, “iden­

tifitseerimise11, “statistiliste о t sus tusfunkts ioonide ”, 

”otsustuseeskirjade” jne* leidmise probleemina*
Objektide klassifitseerimisel on üheks oluliseks kü­

simuseks see, milliste karakteristikute e* tunnuste väär­

tusi objekti kohta on vajalik teada (st* mida mõõta), et 

klassifikatsioon vastaks etteantud nõuetele* Sellised nõu­

ded fikseeritakse tavaliselt ebaõige klassifitseerimise lu­

batud protsendina või seejuures tekkivate “kadude” summana, 
Nimetame seda ülesannet informatiivse tunnuste süsteemi 

leidmise ülesandeks*

Mitme t laadi sotsioloogilistes uurimustes on kasulik 

etteantud objektide hulk jaotada teatud tunnuste alusel До—
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mogeensetesse rühmadesse (s.t* rühma sees on objektid uks* 

teisele võimalikult "lähedal", objektid erinevatest rühma­

dest aga üksteisest võimalikult "kaugel")* Mii niiteks võib 

rühmitada elukutsed gruppidesse, ' nii et grupi sees on 
"ühetüübilised" elukutsed* Selline ülesanne kannab "takso- 

noomia", "stratif ikatsiooni", "lahteklassifikatsiooni leid­

mise" jne* nimetust*

Seni nimetatud probleemide ringiga kui tervikuga te­
geleb viimasel ajal kiiresti arenev tehnilise küberneetika 

haru kujundite eristamine*

On iseloomulik, et kujundite eristamise erinevad mee­
todid on põhiliselt vai ja töötatud kvantitatiivsete, mõnin­

gal maaral ka dihhotoomlliste tunnuste jaoks* Sotsioloogi - 
Ustes uurimustes aga, nagu märgivad mitmed autorid[M 

kasvab kvalitatiivsete ehk nominaalsete tunnuste osatähtsus* 

Seda väldet põhjendatakse asjaoluga, et paljusid sotsiaal­
seid objekte pole võimalik adekvaatselt mõõta ilma nomiaaal- 

sete tunnuste abita* Seepärast vaadeldakse käesolevas töös 

kujundite eristamise mõningaid ülesandeid kvalitatiivsete 

tuimuste kasutamise korral* Püütakse analüüsida olemasole­

vate meetodite rakendamisvõimalusi (I, II ptk*) ja leida 
uusi võimalikke lähenemisi (III, IV ptk*)*

Peamiseks takistuseks, mis raskendab matemaatiliste 

meetodite kasutamist sotsiaalsetes teadustes, sealhulgas ka 
sotsioloogias, on mõõtmisprobleem^J * Antud toos käsitle - 

takse mõningaid sekundaarse mõõtmisega seotud küsimusi, kus­

juures lähtutakse samuti kvalitatiivsete tunnuste knw tarni— 

sest* Sekundaarsel mõõtmisel ei leita mõõdetava karakteris­

tiku väärtust objektil vahetult, vaid mõnede teiste tunnus­



te väärtuste põhjal sellel objektil. Esitatakse originaal - 

meetod, ühe tihti esineva sekundaarse mõõtmise ülesande la­

hendamiseks (V ptk.)* Osutub, et see ülesanne on teatud mõt­

tes ekvivalentne objektide klassifitseerimise ülesandega.

Viidates tekstis käesolevale toole, toimitakse järg­

misel tl kui viidatav koht asub samas peatukis, märgitak­

se sulgudes ära ainult vastava punkti number, näiteks (2.)| 

vastasel korral lisatakse ette ka peatüki number, näiteks 

(IX, 1e)e

Autor avaldab tänu dots* JS. Tiidule väärtuslike nõu­

annete eest too juhendamisel*
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I KVALITATIIVSETE ANDMETE ISEXrASUSED 

1» Esmased, kvalitatiivsed, andmed

Eeldades, et kasutatakse ainult nominaalseid tunnuseid, 
võib sotsioloogilise uurimuse andmed esitada järgmisel kujul#

On antud lõplik objektide põhihulk (kas üldkoguni vol 
esinduslik^] väljavõte sellest) #*(*«,♦*, *3 J Ja

nominaalsete tunnuste hulk T® ) "G, ..., . näiteks

võivad objektideks olla indiviidid ja tunnusteks sugu, elu­
koht jne## Tunnusel t; , Nt) f on 1/7 võima­
likke väärtust, mis moodustavad hulga ‘/t- •

Nominaal tunnus on iseloomustatud sellega, et tema väärtuste 

vahel pole muud suhet kui see, et iga kaks väärtust hulgast 

on teineteisest erinevad# Eeldame (nagu tavaliselt sel 

juhul tehakse), et iga tunnus võib ühel suvalisel objektil 

omandada uhe ja ainult ühe oma võimalikest väärtustest# Siis 
saab igale objektile 6^ vastavusse seada parajasti uhe 

korteezl <xoj > . (o^, ,... # (o^ > , kus tc (e,)

on tunnuse tt väärtus objektil о j . ühtlasi ,

Esmased andmed on siis esitatavad нх wv maatriksina mille 
ridadeks on hulga 6 elementide kõrteezid < у > • Maat­

riksi j -ndas reas ja t -ndas veerus asub seega suurus
Järgnevas esitame esmaste andmete geomeetrilise interp­

retatsiooni#
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2* Nominaal tunnuste meetriline ruum

Geomeetriliselt on võimalik esmaseid andmeid kujutada 

punktihulgana м -mõõtmelises ruumis• Nimetame -mõõtmelist 

ruumi, mille koordinaattelgedeks on voetud tunnused 
edaspidi m -mõõtmeliseks tunnuste ruumiks Tehk lihtsalt tun­

nuste ruumiks T(kui pole vaja rõhutada dimensioonide arvu). 

Igale objektile oj hulgast Ь saab vastavusse sead* punkti 

tunnuste ruumis. See punkt on üheselt määratud koordinaatide­

ga ( (<y), (o^, ... # • Kui hulga kahele ob­

jektile vastab tunnuste ruumis uks ja see sama punkt, siis 

nimetame neid objekte ekvivalentseteks. Samastades ekviva - 
lentsed objektid hulgas fc , saame isomerise vastavuse hulga 

(З ja vastava punktihulga vahel tunnuste ruumis • Seetõttu 

võime edaspidi termini "objekt oj ” asemel kasutada ka termi­

nit * punkt M.
Järgmiste probleemide seisukohalt pakub huvi küsimus , 

kas tunnuste ruumi T on võimalik muuta meetriliseks ruumiks.

Kvantitatiivsete tunnuste korral saab meetrika sisse 

tuua näiteks eukleidilise kauguse abil. Selline lanendus ei 
ole võimalik aga nominaal tunnus te juures, kuna eukleidiline 

kaugus eeldab tunnuste reaalarvulisi väärtusi.

Lähtudes nominaaltunnuste iseärasustest, defineerime 

kahe punkti vahelise kauguse järgmiselt* vabalt voetud 

punktide 0^ ja 0^ vaheliseks kauguseks nimetame täisarvu 

h,^,k) I mis võrdub punktide 0; ja erinevate koordinaati­

de arvuga. ( ® )

Erijuhul, kui kolk tunnused on dihhotoomilised (s.t.



6 —

(ГжХ , * мши nn* Hamming1! kauguse [3lj,
Osutub* et nii defineeritud kaugus rahuldab kolme kau­

guse aksioomi*
1° 0 । seejuures к (у,о parajas­

ti siis, kui °p 0^ aet* iga c>^2#. .., ht

korral (Oj ja ekvivalentsed) ja parajasti siis*

kui iga c»f,2.,..., n<v korral*

Vajaduse korral võime kaugust normeerida* Normeeritud 
kaugust tähistame k (j,«) ja see on määratud niit hVp*)» -p^-

Siis kehtib seos 1 к (i*,k)> 0 e

к =r .

tv (jiк) i (h t .
Omaduste 1° ja 2° kehtivus on ilmne* 

Saitarne vorratu.se 3° kehtivuse* 

Tähistame lihtsuse mõttes Oj’» 6<< (

Op ja o-K = L)* Olgu

ja k^f,K.)^dC ♦ On vaja näidata* et )T^<Ltp * 

Üldsust kitsendamata (vajaduse korral tunnuseid ümber 

nummerdades) võime siis eeldada, et

1 i • •• / ^2 f / * * * / ^>и. - j
I P^Cp , / '•* >

kus p on mingi arv, mille korral e
Toodud kahest reast järeldub* et

, *•*/ c p^ ( Cp4<-

£ ptp ! CpvpM- tpip-^1 IC»w-

kus U on teatud arv* ais rahuldab seost p Lciia^ie
nüüd ve ja C/c ait te võrdse te komponentide arvu X •

у = S $ Zt/3
hn. o.'f't.

Jarolikult võib noiainaalsete tunnuste ruumi va»Adelda 

vorratu.se
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kui meetrilist ruumi seosega(®) defineeritud kaugu»» suhte»*

5e Kvantitatiivsete andmete töötlemise meetodite 

ülevõtmise võimalused

Nagu üldiselt teada, on enamik matemaatilise statisti» 

ka meetodeid orienteeritud kvantitatiivsete tunnuste kasuta* 

nisale* See kehtib ka matemaatiliste meetodite kohta sotsio­

loogilise informatsiooni töötlemisele Seega oa mõtet vaadel­

da nende meetodite ülevõtmise võimalust kvalitatiivsete and* 

mete töötlemisel*

mitmesugused meetodid kvantitatiivsete tu-nuste jaoks 
opereerivad selliste statistikutega nagu tsentraalset ten­

dentsi näitavad suurused ehk paiknemise karakteriatikudi 

aritmeetiline keskmine, mediaani hajuvuse karakteriatikudi 

dispersioon, standorhalve, kvantiilid jt*| seost iseloomus* 

tajadi korrelatsioonikordaja, korrelatsiooni suhe, astakkor­
relatsiooni kordaja jms** Siinkohal on tähtis, et sama tüüpi 

statistikud on olemas ka nominaal tunnuste juures* Need on 

vastavalt mood, entroopia % ja ülekanduv informatsioon T • 
Paljudes kvantitatiivsete andmete meetodites kasutatakse ka 

punktidevahelise "kauguse* mõistet (tavaliselt eukleidiline 
kaugus, kasutatakse ka nn* divergentsi jms«)« Kt kautjuse 

mõiste on defineeritud ka nominaal tunnus te jaoks (®) , ш 
ka kolk need meetodid rakendatavad nominaaltuzmuste analüü­
simisel» Olenemata mõotakskaala tuubist peegeldavad kõik 

nimetatud suurused mõõdetavate objektide tegelikku struktuu­

ri, mis mõõtmisest ei sõltu*

Seega on olemas teatud alus kasutada kvantitatiivsete
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andmete meetodite vastavaid analooge nominaal tunnus te juu­

res* Ilmselt on otstarbekas seejuures arvestada järgmisi 

asjaolusid!
1) ülevõetava meetodi algoritmi operatsioonide kee­

rukus ja arV|

2) esmastest andmetest arvutatavate statistikute kee­

rukus ja arv meetodis*

Eesmark on* et ülevõtmisel meetod kaot ks võimalikult 

vabe oma efektiivsusest (efektiivsus uldkeelelises* mitte 
statistilises tahenduses)* Ei ole mõtet kasutada selliste 

algoritmide analooge * mille efektiivsuse kadu on suur* Kõik 
meetodid on loodud kasutatavate statistikute eripära silmas 

pidades ja on loomulik väita* et mida keerukam meetod on* 

seda “orgaanilisemaLt” on ta seotud statistikutega* aida ta 
kasutab ja seda suurem on efektiivsuse kadu teisi samatiiu - 

bills! suurusi kasutades* Seda aluseks võttes* on mõtet ule 

võtta kvantitatiivsete andmete juurest lihtsad* kergelt in* 

texpreteeritavate tulemustega meetodid* Nendes kasutatavate 

statistikute arv ei tohiks olla suurem kahest* soovitav on 
tiks* Kasutades rohkem kui ühte erinevat statistikut* mis 

arvutatakse esmaste andmete põhjal* peab meetodi algoritm 

olema lihtne ja ülevaatlik* Lõplikult lahendab ülevõtmise 
Küsimuse vastava meetodi praktiline kasutamine normaultun • 

austa juures*
On ka teistsuguseid lähenemisi kvalitatiivsete andme­

te töötlemise küshausele* Perspektiivikas naib olevat 
ainsal tunnus te norlenteerimisen meetod [12J ,

mis võimaldab nominaal tunnuse vä ärtus te hulga muuta järjes—
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tatud hulgaks* Järjestamine toimub baastunnuse suhtest ais 
omab järjestatud skaalat* Sellel nn* orienteerisime! nou- 

takse * et oleks aaksimiseeritud teatud seose näitaja orien­

teeritava tunnuse ja baastunnuse vahel (antud indiviidi­

de hulgal)*

Erinevad lähenemisviisid aitavad luua aluse spetsi­

aalsele statistilisele aparaadile nominaal tunnus te jaoks* 
Kvantitatiivsete andmete töötlemise metoodika ärakasutami­

ne on seejuures uks võimalus* Ponirohk tuleb asetada aga 
uutele* nominaaltunnustest lähtuvatele meetoditele*

II KUJUNDITE ERISTAMISE ObESAJÖÖTE РЙШВОТвПк

OLSiASOIAVATE ALGORITMIDE SOBIVUS NOMINAAL- 

TUNNUSTE KORRAL

1* Põhimõisted ja ülesannete põhitüübid

MÄaratleaie järgnevad aSleted too [3<] eeskujul.

Kujund on tunnuste ruumist I teatud eeaaärgil välja 

eraldatud homogeenne piirkond* Ta on tAud kuju ja suuruse­

ga punktihulk* mis ühendab endas ’’ühetüübilised", "sarna­

sed" (ruumi tunnuste järgi) objektid* Olenevalt eesmärgist 
võime valida ühe voi teistsuguse tunnuste hulga "1* * samuti 

mitmesuguse kujuga piirid homogeensetele piirkondadele* 

Selle tulemusena võib kahte objekti asetada kord samasse* 

kord erinevatesse kujunditesse* Tähistame kujundite hulga* 
mida on vaja omavahel eristada* tähega S* f 51t Si, ... > 5Д*



- 10 -

Seejuures kujundite eristamise ülesannetes on alati 1<к<<и?»

Reeglid, mille järgi -jaotatakse tunnuste ruum ' homo­

geenseteks piirkondadeks, nimetatakse ”otsüstuseaukirjadeks0 

või "otsuotusTunktsljonidaks"» Võib kasutada mitmesuguseid 
otsustuseesklrju» Tähistame nende hulga <T< } e

Pärast seda, kui ruum ! on jaotatud piirkondadeks 

(eristav seade on konstrueeritud), voetakse mingi objekte 
mille kuuluvus ühte või teise klassi pole teada» See objekt 
toodetakse tunnuste 7 järgi ja olenevalt sellest, millises­

se piirKonda hulgast S mootaistulemus langes, voetakse vas­

tu otsus antud objekti kuuluvuse kohta sellesse kujundisse»

Konkreetsetes uurimustes pole tihti kuuluvus vaata - 
vaase kujundisse teada mitte kõikide vaadeldavate objektide 

korral vaid ainult osa puhul nendest, a»o* teatud väljavõt­

tel, mida nimetatakse õpperühmaks» Tavaliselt ülesanne on­

gi selles, et kindlaks teha, millisesse õpperühma poolt 

määratud klassi (kujundisse) objekt kuulub» Selle tõttu, et 
väljavõte võib olla põhihulga 6 suhtes aitteesInduslik ja

et mõõdetavate tunnuste hulkT on halvasti valitud, võivad 

tekkida vead objektide paigutamisel klassidesse e» objekti­
de eristamisel» Mõnikord pakub huvi neid viguP eelnevalt 

hinnata» Tähistame erinevaid hindamise meetodeid ,^»
Need neli elementi 5,4), T ja P esinevad ühel või tei­

sel kujul igas kujundite eristamise ülesandes»

Lahtudes sellest võib jagada kujundite eristamise 
ülesanded 4 põhitüüpi

1. кик IV(£>) I 5,T,P = ceKsf.

See on "lahendavate funktsioonide" e» "reeglite" vol "klas- 



-11 *

aifltaeerimise", ”identifltiBeex'im.se" jnee uleaanne.
2. At- MAK N(R) | S,T,5)«C0K^.

Tuleb hinnata kõige Ökonoomsemal viisil oodatavate kaotuste 

suurust#
3. дг» hM.X 6/(т) I S,Z), P = üTki/.

See ülesanne kannab и informatiivse tunnuste süsteemi 

leidmise*1 nimetust*
4» e Ац ~ Iй* K I T”| । P~ C<rv^,$4.

ülesanne on tuntud "lähteklassifikatsiooni leidmise1*» ntak* 

sonoomia”» "iseõppimise*1 jne* nime all*
Igas üle saade a on kolm suurust ette antud» leida tuleb 

ülejäänud neljas» kuid nii» et minimiseeritakse hinna (kee * 

rukuse) funktsioon •

Sotsioloogilistes uurimustes võivad esineda kõik need 
ülesanded» kuid sagedamini lahendatakse neljast tüübist 
kolme.klassifitseerimise (» informatiivse tunnuste sus* 

teeni leidmise Мъ) ja taksonoomia (Ач^ ülesandeid* Peatume 

nendel lähemalt» arvestades seejuures» et kasutusel on ai* 

ault nominaal tunnused*

2* KLasslfitseerimisülesanne

Klassif itseerimiaülesandelo on üldiselt olemas 2 või­

malikku läheaemists rangelt statistiline ja heuristiline* 

Selgitame nende vahekorda*
Statistilisel lähenemisel kasutatakse statistilist ot­

sustuste teooria aparaati* Eeldatakse» et üldkogumi jao* 
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tus ruumis I » üldkogumi jaotused, klassides (kujundites) ja 

klasside aprioorsed tõenäosused on teadu* bamuti on ette an­

tud vigade hindade maatriks* Klassif itseerimiseeskirjana on 
sel juhul tuntud nn* "Bayes* 1 meetod", mille lähtemõte on 

see, et punkt asetatakse sellisesse kujundisse, mille apos- 
terioorne tõenäosus selles punktis on suurim [Э, 32.J * Златив 

otsustuste teooria meetoditest nõuab» et üldkogumi jaotus 

oleks normaalne* Praktikas seda alati eeldada ei saa* Tei­
seks takistuseks on see» et üldkogumi jaotuse (milline see 

ka oi oleks) parameetreid tuleb tavaliselt hinnata välja* 

võtte põhjal» mis võib aga olla mltteesinduslik* Seega on 

rangelt statistiliste meetodite kasutamine praktilistes 

uurimustes raskendatud* Viimasel ajal on hakanud ževima 

mitteranged» heuristilised meetodid*
Heuristilise käsitluse puhul tehakse eeldus» et õppe­

rühm kui väljavõte üldkogumist on esinduslik (tunnuste T 

suhtes) • Seejuures nõutakse otsustusfunktsiooni, mis oleks 

kullalt lihtne ja annaks samal õpperühmal minimaalse või 

nulliga võrduva arvu vigu* Paljud heuristilised algoritmid 

lähenevad väljavõtte suurenedes optimaalsele» statistilise­

le lahendile* Seega praktikas kahe käsitluse vahe nivellee­

rub*

Heuristiliatest algoritmidest on tuntumad "potensiaal- 
sete funktsioonide* [t] , "naabruse funktsiooni* [53] ,"kuu­

luvuse funktsiooni* [34] » "läheduse funktsiooni* [З'Т] jt* 

meetodid* Osutub, et ainus, mis nimetatud meetodite hulgas 
kasutab esmaseid andmeid ainult üht liiki suuruste (nimelt 

kauguste) leidmisel ja edasi opereerib ainult nendega, on 

potentsiaalsete funktsioonide meetod* Seega on seda mõtet
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vaadelda "üle vo talise” suhtes*

Meetodi olemus on selles, et õpperühma iga objekti °; 

korral arvutatakse vai ja teatud funktsioon t mille
argument » on määratud kogu tunnuste ruumis T ja sõltub

*et kui parameetrist* Funktsiooni nimetatakse
"potentsiaalseks funktsiooniks" • Jada #&>,<>.:) f kus 2 muutub 
õpperühmal, kasutatakse ära lahendava funktsiooni Yfo°i/e2/) 

konstrueerimisele Potentsiaalsete funktsioonide kuju kohta 

kitsendusi pole* kuid tavaliselt kasutatakse sellist funkt­
siooni, mis kahaneb punktide e ja e; vahelise kanguse oL 

kasvamisega* näiteks * deetod on kullalt põhjali­

kult läbi töötatud* laialt levinud ning nähtavasti sobib 

ka nominaaltunnuste korral*
Mis puutub spetsiaalselt nominaal tunnus te jaoks väi - 

jatootatud klassifitseerimise meetoditesse, siis kirjandu * 
ses on levinud ainul tuks lähenemine • Беа!

lähtutakse kahe erineva tunnuse p ja poolt tekitatud 
kahe erineva objektide jaotuse P ja & vahelisest kaugusest 

oi mis arvutatakse valemist [2.8]

4. ( P,5)» J EZ I I/

1, kui Oi Ja 0; on tunnuse 
< d
0* vastasel juhul*

Suurus arvutatakse analoogselt (tuimuse korral)* Mee* 

todit on kullalt edukalt rakendatud konkreetsetes uurimus * 

tos *

Mõned uued lahenemised klasslfitsaerimisprobleeiaile 

esitame peatukkidee III ja IV*

väärtused võrdsed!



)* Informatiivse tunnuste süsteemi leidmine 

Informatiivse tunnuste süsteemi leidmise ülesanne ker­

kib praktikas üles klassifitseerimise juures* Antud, on ku­
jundid, lahendavad reeglid ja lubatud kaod P ♦ Tekib küsi­

mas, milliste tunnuste väärtusi objektidel on vaja teada, 
ehk milline on tunnuste informatiivne süsteem, et neid ob­

jekte klassifitseerida antud reeglite järgi lubatud kaotus­

te piires*
Probleemil on kaks kulges süsteemi informatiivsuse 

piisame ja tarvilikkus* Piisavas tähendab seda, et nõuded 
s,J) >P on täidetud, tarvilik süsteem on lihtsaim (oda­

vaim) piisav süsteem* Tarviliku süsteemi leidmise viis sõl­

tub sellest, kas lähtetunnused on sõltumatud või sõltuvad* 

Vaatleme neid olukordi eraldi*
Tähistame lähtetunnuste hulgaT ja otsitava riietee ai • 

Lähtetunnuste sõltumatuse korral leitakse eelnevalt 
■ ;

iga üksiku tunnuse suhteline tähtsus e* M informatsiooni 

kaal”* Sel juhul on süsteemi informatiivsus võrdne süsteemi 

kuuluvate tunnuste informatsiooni kaalude summaga* Et süs­

teem saaks vajalikult informatiivne ja oleks seejuures mi - 
nimaalne, tuleb sellesse võtta küllaldane hulk suurte kaa — 

ludega tunnuseid* üksikute tunnuste informatsiooni kaalude 

hindamise moodused on toodud töödes
leist ühe meetodi (lähemalt v*t* [Uj ) teatad modifi- 

fikatsioon on kasutamiskõlblik ka kvalitatiivsete tunnuste 

juures* Informatsiooni kaal leitakse seal entroopia mõiste 

abil* Eeldatakse, et on teadat
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1) kujundite Si, 5^,..., $к esinemise sprioorsed tÕensooeeod

Vi, *y«,
2) kujundite eelnemise eposterioorsed tõenäosused %«., ^llt/...

^«, tingimusel» et vaadeldav tunnus t; omaks väärtust Г»ц
3) tunnuse ti väärtuste tõenäosuste tiheduse* I

hea v; on võimalikeväärtuste arv# Praktilistes ülesannetee 
leitakse need suurused õpperühma põhjal.

Oletame» et "tt = ,(<*-• 1Д< • Siis kmjwadite

süsteemi -5 entroopia <m võrdne Гчoi .
« LU. U M

, , *№•.
Süsteemi ■-> keskmine entroopia tingimuselt et li väärtus on 

teada» on . .
P^ 

Cc-4 ' 
Süsteemi S aprioorne entroopia (t; väärtus polo teada) v&fr- 
dub

-vt ■
Тшшаы v\ informatsiooni kaaluka võib võtta suuruse

7. -

8*0# kujundite suateeai 5 entroopiate vahe enne 4a parast 
tu muse *£; kasutamist*

Märgime, et tunnuse informatsiooni kaal on suhteline 
suurua, ala oleneb konkreetaest tunnuste ruumist / , kus 
kujundid S on valje eraldatud ja lahendavast reeglist cT , 

mille järgi aeda tehakse*

Eui <m vaja m tunnuse hulgas leida L tunnusest koos* 
nev võimalikult informatiivne süsteem, siis parast suuruste 

3;, (С- 1,1,leidmist valime vai ja ? tunnust, mille 
informatsiooni kaalud on suurimad*

Boltuvute tunnuste korral pole see moodus kasutatav*
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On kindlaks tehtud !,3CJ , et olenevalt sõltuvuse iseloo­

must võib süsteemi informatiivsus olla nii suurem kui ka 

väiksem twiassekuuluvate tunnuste informatiivsuste summast» 

Kui hx ja t on väikesed arvud, siis võib t tu nust tw -st va­

lida kõikide L £ kombinatsioonide hulgast» Kuid tavaliselt 
esinevate ja £ korral pole see mõeldav suure arvutuste 

mahu pärast* Seepärast on loodud mitmeid henristilisi algo­

ritme iileminekuks fn. tunnuselt t tunnusele» Vaatleme neist 

kahtee Lühiduse mõttes tähistame esimese algoritmi [5j tähe­

ga A6 teise £ftj tähega В»

Algoritmi A korral voetakse lähtesüsteemlst ükshaa­

val kolk tunnused» Igale tunnusele leitakse teatud kritee - 
riuml J järgi tema informatiivsus ning valitakse välja kol­

ge suurema informatiivsusega tunnus» Seejärel valitakse üle­

jäänute hulgast teine tunnus, mis koos esimesega moodustab 

kolge informatiivsema kahe tunnuselise alamsusteemx. Edasi 
leitakse ülejäänud M-2 tunnuse hulgast selline, mille abil 

saab moodustada kolmest tunnusest koosneva informatiivse 
süsteemi jne»» Miiviisi koostatakse lähte süsteemi tun­

nuseline alamsüsteem»

Teoreetiliselt on näidatud , et algoritmid A ja 1 

ei anna enamikul juhtudel rahuldavaid tulemusi» Optimaalse­
tele lähedased tulemused annab nn» *juhusliku otsimise mee­

tod adaptatsiooniga* , mis on tuntud Monte-Carlo meetodi 

talustus»

Konkreetsetes uurimustes on sageli vaja teada, milli­
sed küljed, karakteristikud on antud objektide vol nähtuste 

tüübi jaoks kolge iseloomulikumad ja olulisemad» Siin for­

mula er ime ülesande nii: antud on klass objekte (kujund),
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leida tunnuste informatiivsused selle klassi suhtes# Dihho- 

toomiliste tunnuste jaoks on huvitav lahendus probleemile 
antud töödes [jf, • Hiljem anname toos QsJ kasutatavale 

meetodile üldistuse nominaal tunnuste jaoks (IVf 2-)#

4, Taksonoomia

Sageli kerkib sotsioloogilistes uurimustes üles takso* 
noomia ülesanne ehk vajadus jaotada etteantud objektide voi 
nähtuste hulk 6 antud tunnuste I alusel homogeenseteks (eel­

nevalt defineeritud "läheduse", "sarnasuse" jne# kriteeriu­

mi järgi) rühmadeks# Teatavasti igasuguse rühmitamisega 

kaasneb alati individuaalsuste väiksem voi suurem kaotus e# 

informatsiooni kadu# Taksonoomia ülesandes nõutakset et see 
kadu ei tohi ületada etteantud suurust P • Salliva informat­

siooni hulk peab olema küllaldane konkreetseks eesmargiks#

Mitmesugused taksonoomia algoritmid on esitatud too - 

Vaatleme selliseid taksonoomia algoritme tmis 

on mõeldavad kasutamiseks nominaaltunnuste voi dihho toomi - 

liste tunnuste korral#

lõige lihtsam lahendusalgoritm on antud Bonneni poolt 
[l] • See nn# "maskide" meetod on algselt mõeldud dihhotoomia 

liste tunnuste jaoks# Esitame tema üldistuse nominaalsetele 
tunnustele# Lahteobjektide hulgast Q voetakse vabalt üks 

element Ой ja tähistatakse ta "mask 1"-ga# Võetakse IWlW 
element o(t ja leitakse kaugus K(chC^ (algvariandis Hamming1 i
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kasgus). Kui ь(чА)^ N , kus Н on etteantud, täisarv e* "lär* 

vi", siis loetakse objektid. °и ja ocL "sarnasteks" ja kuulu* 
vaks ühte kujundisse 5^ * Kui ^(ч,Сг)>^ , siis objekt ot-L 

arvatakse kujundisse 5^ ja ta tähistatakse kui "mask 2м* 

Kolmandat objekti võrreldakse kõigepealt "шаек 1"-ga* 
Kui ^(<i| в) N | siis objekt asetatakse kujundisse 

Sn , vastasel juhul võrreldakse teda "mask 2"-ga (kui see 
olemas on) ja asetatakse M korral kujundisse Sz

ning > N korral uude kujundisse S3 * Kui "mask

2"*te veel pole, siis tähistatakse ^3 "mask 2"*ga ja loe* 
takse kuuluvaks kujundisse 5^ e Kui ei kuulu kujundisse 

Si e6< 5г 1 tähistatakse ta "maskiga 5"* Üldiselt, j*ndal 

sammul võetakse objekt 0^ ja proovitakse, millisesse kn* 
d

jundisse, alates esimesest, ta kuulub* Kui ta ei kuulu 
neist mitte ühesse, tähistatakse ta uue "maskiga" ja arva* 

takse uude kujundisse* Algoritmi puuduseks on see, et tule* 
mus sõltub oluliselt objektide võtmise järjekorrast.

Toos jj У| on toodud taksonoomia algoritm, mis on sõel* 

dud samuti dihhotoomiliate tunnuste jaoks*
Teatud mõttes optimaalse objektide jaotamise kujundi* 

tease saab Slesingeri meetodil • Kujundite arv к on et * 

te antud* Taksonoomia efektiivsust hinnatakse summaarsete 
kaotuste R järgi, mis arvutatakse valemist
R=ZZ i 1 $1<>v) i> (<\ 1 e) i> (oj 1 e) Хи.) d Э .

Tähistused on järgmised!

* kujundi aprioorne tõenäosus, 
pfu(|£)* objekti o; tõenäosuse tihedus tingimuse, et ts kuu­

lub kujundisse 5^|

bil o; ja 0: langevad samasse klassi;
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A(oi) - teatav »35t« '
ülesanne on leida kujundid S1( » et •,-т-к.» ,

On vn ima l tk anda analoogne mudel ka nominaal tunnus te

jaoks* Sel juhul
R=ŽL ftE ZZ. .

(»< c*cf /-1
Võttes S (oi) оЛ» klüj) jaavad tundmatuteks suurused 

(?=<ДГ.*( к) ja p (ojt) ! ( <е1Лг*ч <) )

kokku кхк-t к» К tundmatut* Et R peab olema mi­

nimaalne , siis nõuame, et kolk tema osatuletised tundmatute, 
järgi on võrdsed nulliga. Saame mittelineaarse vorrandsüs - 

teemi г о , • xf

' /‘"’Л..., A j M,!,-.-/*)/ 

mida saab lahendada tuntud meetoditega [?] *

Hagu naha, saadakse toodud meetodite puhul kujundid 
kullalt formaalsete otsustuseeskirjade abil* On läbi vii­
dud uurimusifh], et selgitada^ millise id otsustusfunktsioo- 

ne("läheduse" kriteeriume)kasutab Inimene, kui talle on 

esitatud objektide hulk, mis tuleb rühmitada "lähedastest* 

objektidest koosnevatesse gruppidesse* Eksperimentide tule­
mused näitavad, et inimene kasutab suhteliselt llhtsaid(li- 

neaarseld) otsustusreegleid*

On loodud mitmed algoritmid, mis püüavad modelleeri­
da "loomulikku" s*o* inimesele omast taksonoomlat (vt*näit* 
(3lJ )• Hominaaltunnuste juures sobivad kasutamiseks järg - 

mised kaks algoritmi, mis on toodud toös[K]*

Esimese meetodi puhul on kujundite arv К ette antud* 

Defineeritakse potentsiaalne funktsioon
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ч/(с j)\ - —-— У" /* . & ,
' ' Mt • Ms o;fcC o.t_3> ,

J
kus C ja 5/ on hulga C mingid alamhulgad, Me ja Wj) on eleaen- 

tide arv vastavalt hulkades C ja 2) ning on potent­

siaalne funktsioon, mis kahaneb punktide Oi ja о j vahelise 

kanguse kasvades (2*)* Suurus iseloomustab kaha
lõpliku hulga C ja ♦’lähedust” *

Taksonoomia seisneb hulga C* elementide järk-järgulises

ühendamises rühmadesse (klassidesse)* Esmalt loetakse iga 
element omaette klassiks vastavalt A1( Ai., A^ e

Seejärel ühendatakse klassid A; ja Aj , mille korral

^(АГ'АгХ 
T*V

Ühendamist korratakse korda, mille tulemusena saame К 

klassist (kujundist) koosneva süsteemi* Meetodit saab kiiren­
dada objektide lähteklassifikatsiooni teatud parandamise 

abil* Kirjeldatud algoritmil on hea omadust resultaat ei sõl­

tu objektide vaatlemise järjekorrast*

Teise meetodi korral pole klasside arv К varem teada* 
Teatud mlttes optimaalne К väärtus leitakse algoritmi rea­

liseerimisele Defineeritakse mõõt Al ,

' C-1 i 
(tähistused analoogsed varasemaga), mis iseloomustab lõpliku 
hulga j) ”kompaktsust” * Seejärel leitakse suurused

Лf , kus hulgad Ai.
ъ J
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on saadudki sammu järel eelmist algoritmi kasutades,Heed, 

suurused iseloomustavad vastavalt hulkade keskmist "kompakt­

sust9* ja erinevate hulkade keskmist "lähedust99* Optimaalseks 

loetakse sellist klasside arvu tn * ^ille korral vahe

ОП m а külmani npt

Taksonoomia algoritme on vai j a töötatud ka spetsiaal­
selt nominaal tunnuste jaoks. Toos!}*] toodud meetod seis ieb 

samuti lähtehulga elementide järk-järgullaes ahendamises 

gruppidesse. Selleks kasutatakse mitmesuguseid informatsi - 

oonistatlstikuid ning diferentsiaal- ja integraalarvutuse 

aparaati. Meetod on kullalt komplitseeritud.
Teisel lahenemisel[2.7] kasutatakse tunnuste poolt mää­

ratud jaotuste vahelise kauguse mõistet^®).

Lõpuks märgime, et iga taksonoomia on kokkuvõttes 
subjektiivne. Lahtudes uurimise eesmärgist määrab spetsia­
list tunnuste ruumi [ , mille suhtes ruhmitemine toimub. 

Lopptulemus sõltub oluliselt ka "läheduse” kriteeriumist 
ja lubatud kadudest P , mis on samuti uurimise eesmärki ar­

vestades eelnevalt fikseeritud
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III TUWUSTWAHKLISE ’’KAUGUSE” KASUTAMISE 

KUJUNDITE ERISTAMISEL

1» Tunnustevahelise kauguse definitsioon ja 

omadused

Eeldame, et esmased andmed on esitatud maatriksina 
M A

П, kus к on objektide arv pohihulgas ■ ja on tunnuste arv 
hulgas"^ (ijd.).

Vaatleme suvalist tunnust t; , m) e Tähistame

selliste objektide t mille korral Д'&))$£не arvu süm­

boliga • Siis tõenäosus , et mingi objekt hulgast ■ 
omaks tunnuse väärtust Ttu. , on võrdne

Ах » (1)
/ П» v*'kus V; on tunnuse *k väärtuste arv* Seejuures ь^и, - 1 •

(n A e *fcui hulga v põhjal tehakse järeldusi üldisema kogumi kohta, 
siis annab valem tõenäosuse nihu tarnata hinnangu, kuna 

eeldame V esinduslikkust)»

Järgnevas toetume mõningatele mõistetele ja tulemuste­
le informatsiooniteooriast ГЧо] ,

Tunnuse *k entroopiaks nimetatakse suurust

X (i)- - Š'. /\X . (i)
Logaritmi alus on siin suvaline, see määrab ära mõõtmise 

mastaabi# Seega tunnuse entroopia on tema väärtuste esinemi­
se tõenäosuste logaritmide keskväärtus» Valemit tuntakse 

Shannon! valemi nime all#
Analoogiliselt on tunnuse t *entroopia X6 vord- 

ne Д , .

x 'j' * /7° h1' 1 



jms pp on tõenäosus, et hulgast ^vabalt voetud objekt omaks 
tuimuse j* väärtust ’^o .

Tähistame tõenäosuse, et hulga . suvaline objekt omab
tuimuse tv väärtust ja tunnuse f ’ väärtust ' /3 ,sümboliga

Tunnuste ja / ühiseks entroopiaks nimetatak­

se suurust v7 .

Г"Ф Ьгу1 ■ i1*1
On teada, et alati kehtivad võrratused

» (s)

kusjuures võrdused saavutatakse juhul, kui tunnused ja '■ 

on üksüheses sõltuvuses (s.o. funktsionaalse sõltuvuse tüüp, 

kus tunnuste väärtuste vahel on üksühene vastavus). Samuti 

kehtib alati võrratus

9fy.a) £
kus võrdus on õlge juhul, kui tunnused ja j on sõltumatud 
(seda on lihtne näidata, tehes võrduses rD asenduse *fp).

Vahet 77c,j) » X(0 f У-(j) * (?)

nimetatakse tunnuste *U ja 4 j ülekantavaks informatsiooniks 

(vol seesmiste kitsenduste mõõduks). Nimetus tuleb asja­

olust, et naitub informatsiooni hulka, mille seame 
ühe tunnuse kohta juurde, kui on teada teise tunnuse väärtus.

Viimase asjaolu tõttu võib ülekantavat informatsiooni vaadel­

da kui tunnuste ja -j vahelise seose teatavat mõõtu. Na­
gu kõik statistilised seose näitajad, nii ka iseloo­
mustab ainult teatud tüüpi seose tugevust. Informatsioonite­
ooriast on teada, et selleks seose tüübiks 77i)j) puhul on 

üksüheline vastavus tunnuste ja väärtuste vahel .
Seosest (?) on vahetult näha, et on sümmeetrl -
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/ U)
line tunnuste и' ja suhtes, s,t,

ft',j) - T(}. <) . (8)
Vorratuae (6) põhjal

5g,j) >/O . (’)
ja võrdus saavutatakse sits, kui tunnused ja ’ on sõl­

tumatud. võrratustest järeldub, et

TG,^ £ , ^-V)ž
kusjuures võrdus kehtib juhul, kui tunnused 1 U^j on üks- 
üheselt sõltuvad» Seoste ? ja fto) põhjal võib kirjutada,

Q £ T (‘.j ') ~ **>*

Seejuures $ = -ц^.у

kui tt ja on üksüheselt sõltuvad. Nagu seosest A)on naha , 

sõltub ülekantava informatsiooni ! \ muutumise piirkond

tunnuste t< ja entroopiatest. Sellepärast pole võimalik 

ülekantavat informatsiooni kasutada tunnustevaheliste seos­
te omavaheliseks võrdlemiseks. Et seda teha, peab seose näi­

taja oi oma normeeritud.
Käesoleval juhul normeerima ülekantava informatsiooni 

järgmlselti . J
"gt(;)4 Xtj) •

77 \ ~ •Suurus (<<J) naitäb, kui palju informatsiooni, vor - 
reldes tunnuste entroopiate keskmisega, saame ühe tunnuse 

kohta juurde, kui on teada teise tunnuse väärtus. Kuna J 
on üksuhese vastavuse moot tunnuste ja j väärtuste va­
hel, siis J ?i^) on selle normeeritud moot,

Vord usest (9) järeldub, et ka normeeritud ülekantav 

informatsioon on sümmeetriline ja suhtes, st.



Võrratuste 1<Я) ja Oo) abil saame, et 

Г-1 , kus tunnused, on funktsionaalselt soltuvaa,
К O< ?'(чр< 4, t kui tunnused, on statistiliselt1 t kui tunnused, on statistiliselt sõl­

tuvad., (fS)

, kui tunnused on sõltumatud*

On loomulik defineerida tunnuste vaheline kaugus nii, 

et ta oleks maksimaalne tunnuste sõltumatuse korral ja mini­

maalne, kui tunnused on funktsionaalselt sõltuvad*
Tunnuste ja "tj vaheliseks kauguseks nimetame suu­

rust cLUij) , mis võrdub

ol(iij)* 4W T ^v'j) •
Osutub, et seosega fu) määratud kaugus rahuldab kol­

me meetrika aksioomi*
1 ° О < < 4 • See järeldub seostest (/5) ja (ifc) •

Seejuures parajasti siis, kui tunnused je '

on funktsionaalselt sõltuvad ja parajasti siis,
kui tunnused. ja *bj on sõltumatud* •

2 ° ) • Kuna T = T7jfi) siis ka

3 4* TVjV) * о* (j.A .

5° » Kolmnurga aksioomi täldetuse

toestamine on küllalt keeruline ning äratoomiseks ülearu 

pikk*

Kasutame tunnustevahelise kauguse mõistet mitmet tüü­
pi kujundita eristamise ülesannete lahendamiseks* 



2* Klassifitseerimine.

A .. Г * * .Л)Olgu antud objektide õpperühm v - j õi, &!,.«, re mille 
elementidel on teada tunnuste 7® väärtused ja

on teada ka elementide klassifikatsioon kujundite (klasside) 

Sw ] vahel» ülesanne on leida otsustuaeeskiri,
mille järgi klassifitseerida kujunditesse 5^,8).,..., $x hulga 

6 *elemendid*

Toome mugavuse mõttes sisse identifitseeriva tuimuse 
4 mõistee Identifitseerivaks tunnuseks nimetame tunnust A » 
mille väärtus mingil objektil <^6#on võrdne kujundi S; , ku­

hu see objekt kuulub, indeksiga l * Seega 

Identifitseerida tunnuse sisuline tähendus ei ole üldiselt 

teada*

Meie ülesandes on teada identifitseeriva tunnuse A 
väärtused õpperühma 6 elementidel ja on vaja leida Л väärtu­
sed hulga Õ\tf elementidel*

Arvutama õpperühma 6 baasil kolkide tunnuste ч kaugu­

sed tunnusest Л * Veed kaugused iseloomustavad tunnuste ч 
struktuuri õpperühmas 6* t mille elementide klassifikatsioon 

on antud* Kui paigutame katseliselt suvalise objekti oj hul­
gast C^6*mingisse kujundisse siis üldiselt nime *

tatud kaugused muutuvad* Seejuures on kauguste muutused seda 
suuremad, mida vähem on objekt о j "ивтамР kujundi objek­

tidega* Võtamegi objekti Oj klassifitseerimise aluseks tun­
nuste 4; f к. ) ja 4 vaheliste kauguste muutused (e*

nihked), mis tekivad selle objekti katselisel paigutamisel 
mingisse kujundisse 5^ , Seejuures klassifitseerime objekti
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гOjfc 6X0 niisugusesse klassi , mille korral need, nihked on 

minimaalsed*

Objekti Oj katselise paigutamise all klassi mõista* 

me selle klassi mingi objekti ° p asendamist objektiga • 

Selline paigutamise moodus on parem kui lihtne objekti oj 
lisamine klassi teistele objektidele* Nimelt säilib sel 

juhul elementide üldarv hulgas ja tunnuste nihked tekl- 
tf- • ' e

чай ainult objektide °i' ja о p vahelise erinevuse tõttu,mit-
•* ta aga hulga v objektide uldarvu muutumisest*

Klassifitseerimise algoritm on järgminet

1* Võrdleme eristatavat objekti (s*o* objekti, mil­
le klassilist kuuluvust tahame teada) järgemööda õpperühma 
kolkide objektidega ja leiame arvud , ({-= 4Д-, к) , mis 

näitavad objektiga *y ekvivalentsete (I, 2*) objektide (neid 

võib õpperühmas esineda) arvu klassis

2* Kui arvude Vt hulgas leidub suurim, mille tähistame 

e 1 siiö kiaBöifitfleerime objekti ey kujundisse
S( • Lühidalt märgime seda järgmise sümboolika abil (sellist 

sümboolikat kasutame ka edaspidi) i
0 .* G So =? Оля frviX V» 
d K * Si6 s 

5* Kui arvude seas ei leidu suurimat, siis asendame 
järgemööda kolk õpperühma 6 objektid о* , (р» [objekti­

ga , kusjuures •
4* Igal asendusel arvutama suurused <ipc , (ж) , 

mis võrduvad tunnuse T; kaugusega tunnusest 4 hulga 

baasil*

5* Arvu tarne tunnuste Individuaalsed nihked valemi

, (c*= /, L, z

järgi, kus on tunnuse г; ja tunnuse б vaheline kaugus op- 
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perühma - baasil*
6* Arvutatakse klassi /#^v-ч ^)znihe valemi

(U)

' L*
abil, kus on klassi kuuluvate objektide arv hulgast •

7* Leitakse klass , mille nihe on minimaalne, s*t*

- л
ja klassifitseeritakse objekt klassi e

Lühidalt võib algoritmi esitada otsustüseeskirjana

1, Kui leidub V* = M<4O^t siis o. £ Sf , vastasel juhul 
d L

2* r . . Г

5* "Keskmine" tunnus ja taksonoonia ülesanne

Kasutades identifitseeriva tunnuse mõistet (2*), seis­
neb taksonoomia üle вале identifitseeriva tunnuse väärtuse 
leidmises koigi pohihulga t) objektidel* Vaatleme sellist tak­

sonoomia juhtu, kus kujundite arv К pole ette antud*

Defineerime mõned vajalikud moisted*

Olgu mingi tunnus, mis võib, aga ei pea kuuluma tun­
nuste lähtehulkaT, Samuti ei pea tal olema konkreetset sisu­

list tähendust, ta tekib vaid hulga C? mingi jaotuse kate­

gooriate vahel, millede arv võrdub erinevate väärtuste ar­

vuga ja ühte kategooriasse kuuluvad üht ja sama väärtust 

omavad objektid*
Tunnuse ja tunnuste* hulgaTrahaliseks kauguseks ni-
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meteme suurust mis

* (д<П * i
* kus on tunnuste A ja

võrdub
K.«K3,^ ) f,°)

t- vaheline kaugus ("/б). 

Seega ; ja I vaheline kaugus on tunnuse ja tunnuste 

i; vaheliste kauguste aritmeetiline keskmine» Vastavalt 
timnustevahelise kauguse-tähenduselenäitab suuras 1 *cl 7) 

tunnuste 5 da '* väärtuste uksühese vastavuse tugevust» 

Tunnust ^;T , mille korral

' ^Т,т) = y ^,T 
nimetame tunnuste süsteemi keskmiseks tunnuseks»

Seega süsteemi keskmine tunnus on selle süsteemi "lä­

him" tunnus (kauguse (20) mõttes)» Selgitame seda mõistet 

lähemalt»

Keskmise tunnuse fyy konkreetne sisuline tähendus pole, 

nagu sisuline tähenduski, üldiselt teada» Tunnus on 
iseloomustatud sellega, et tema väärtuste ja süsteemi 1 tun­

nuste väärtuste vahelise uksühese seose keskmine tugevus on 

^k.1^. <11. kõik võimlik. 9 >. В.. tähendab,

et kui kaks objekti omavad üht ja sama väärtust, siis on 

tõenäoline, et nad omavad üht ja sama väärtust ka tunnuste 

juures ning vastupidi, järelikult tunnuse fyy järgi 
lähedased objektid on lähedased ka tunnuste tc^'1 suhtes (s« 

o. "tegelikult lähedased")• Kuna taksonoomia eesmärk ongi 
jagada objektide hulk etteantud tunnuste"^ järgi omavahel 

"lähedastest" objektidest koosnevatesse kujunditesse, siis 

on otstarbekas võtta identifitseerivaks tunnuseks süstee- 
mi~! keskmine tunnus T • Taksonoomia ülesande lahend on 

seegai
(?<.) 
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kus on süsteemi - keskmine tunnus* Lahend, on optimaalne 

selles mõttes* et informatsiooni kadu rühmitamisel on võrd­
ne informatsiooni kaoga tunnusteelt väärtuste "taastamisel” 

rühmituste põhjal*

Kui identifitseerivale tunnusele л tahetakse anda si­

sulist tähendust, siis tuleb võtta selleks tunnus , mis 

leitakse seosest ) j /. r\ - /

7
Nimetame selles punktis esitatud taksonoomia al­

goritmi keskmise tunnuse meetodiks* Meetod erineb olemas­

olevatest taksonoomia meetoditest selle poolest, et pole var­
ja teada kaugusi hulga Ö punktide vahel* Punktidevaheliste 

kauguste leidmisel tekkivad põhimõttelised vol tehnilist laa­

di raskused aga ongi põhiliseks takistuseks nende meetodite 

kasutamisel*

4* Varjatud tunnuste mõõtmine (latentanalüüs)

Kuigi probleem ei kuulu kujundite eristamise ülesanne­

te hulka, käsitleme küsimust siinkohal sellepärast, et var * 

jatud tunnuste mõõtmisel lähtutakse nagu selles peatükis va­

remgi käsitletud ülesannete (klassifitseerimine, taksonoomia) 

lahendamisel tunnus te vahel ise kauguse mõistest*
Vaatleme mootmisülesannet antud sõltuvate tunnuste 

süsteemiT põhjal sandud sõltumatute tunnuste suhtes*

Kvantitatiivsete tunnuste juhul lahendatakse see üles­



anne faktoranalüüsi meetoditega, kus antud tunnuste alusel 

moodustatakse nende lineaarsed kombinatsioonid (faktorid), 
mille vahel korrelatsioon on võrdne nulliga [16] , (mõnikord 

kasutatakse ka nn, kaldtunnuseid, millede vahel korrelatsi­
oon ei võrdu nulliga [lj )•

nominaalsete tunnuste puhul toimime järgmiselt. Koos­
tame maatriksi 5) - l| , (c, j* <2rkus c -ndas

reas ja t -ndas veerus asub tunnuste tv ja ^ vaheline kau­

gus ^6fj) -

Jaotame nüüd süsteemiT rühmadeks nii, et rühma sees 

oleksid tunnused maksimaalselt "lähedased" ja erinevates 

rühmades maksimaalselt "kauged", Seda võib teha olemasole * 
vate taksonoomla meetodite abil (II, 4,), Kui tunnuste rüh­

mitamine on teostatud, leiame igale saadud rühmale keskmise 

tunnuse. Neid keskmisi tunnuseid vaatlemegi faktoritena.

Sellise meetodiga leitud faktorid ei pruugi olla oma­
vahel sõltumatud. Seost faktorite vahel võib seejuures mõõ­
ta nendevahelise kauguse (1^) abil, üksiku tunnuse kaalu 

faktoris saab hinnata selle tunnuse ja faktori vahelise kan­
guse abil. Mõõta võib ka faktori kaalu kogu süsteemis •

Kaesoievas peatükis toodud käsitluse iseärasuseks on 

see, et ta võimaldab ühtsest vaatepunktist lahtudes kujun - 

dite eristamise meetoditele taandades lahendada mitmeid si­
suliselt erinevaid ülesandeid.



* 32

П TEST-MKETODI ÜLDISTUB KUJUNDITE ERISTAMI­

SEL

1* Oldmärkused

üksiku tunnuse suhtelise tähtsuse e* informatsiooni 

kaalu hindamine on objektide klassifitseerimisel olulise 

tähtsusega küsimus (II, 3*)* Sõltumatute tunnuste korral on 

tunnuste informatsiooni kaalude alusel võimalik lähtesüstee- 
mist T vahetult leida piisavalt informatiivne minimaalne

•• т *tunnuste alamsusteem I , Bille alusel objekte klassifitsee­
rida* Kui lähtesüsteemls on tunnused sõltuvad, siis lei­
takse informatiivne alamsusteem^ teistel meetoditel (II, 

3♦)• Sel korral pakub huvi üksiku tunnuse informatsiooni 
„ 7-1 e

kaalu hindamine süsteemis ' • Nii ühel kui teisel juhul 
seisneb ülesanne selles, kuidas leida tunnuse informatsioo­

ni kaal etteantud süsteemis*

üks võimalikest meetoditest, kuidas hinnata tunnuse 
suhtelist tähtsust, on esitatud töödesQ4'15J • Seal vaadel­

dakse informatsiooni kaalu kahes erinevas tähendusest 1) ko­
gu lähteklassifikatsiooni (õpperühma) suhtes s*o* tavalises 

tähenduses (II,3«)» 2) mingi kindla kujundi suhtes* Esimesel 

juhul räägitakse tunnuse "eristamise kaalust", teisel juhul 

tunnuse "informatsiooni kaalust"* Tunnus on teatud kujundi 

suhtes suure "informatsiooni kaaluga", kui ta peegeldab sel­
lesse kujundisse kuuluvate objektide olulisi, tähtsaid kül­

gi* Nii "eristamise kaalu" kui "informatsiooni kaalu" hinda­
mise idee on ühesugune* Tunnust loetakse seda informatiivse­

maks (ühes vol teises tähenduses), mida rohkem kordi ta si- 



saldub teatud kõrge informatiivsusega alamsüsteemides»

Meetodit on edukalt rakendatud sotsioloogilistes ja 
samuti geoloogilistes uurimustes pH, tt] #

Mainitud töödes on tunnustele esitatud oluliselt kit­
sendav nõue - tunnuste dihhotoomilisus» Järgnevas püüame 

käsitlust üldistada suvaliste nominaaltunnuste jaoks»

2» Tunnuse eristamise kaal

Eeldame, et esmased andmed on esitatud maatriksi­
na M (I, 1»)» Olgu antud õpperühm 6^- [ o*( o* - t mis 

on klassifitseeritud kujunditesse S- { S1t S* j » Eel­

dame, et hulgas * ei ole ekvivalentseid objekte»

Toome sisse vajalikud tähistused» Maatriksi sellist 

alammaatriksit, mille read on hulga elementide kor- 
teezid, tähistame sümboliga M* • Vastavalt sellele, kuidas 

hulk G* jaguneb kujunditesse , jaguneb maatriks oma­
korda alammaatriksiteks M*, M*, , kus ai аддпяя triksi

M* , k.) read on hulga * elementide korteezid»

Tähistame ridade arvu maatriksis tähega 4-t, «-(.W). 

Seega >

Defineerime testori mõiste, mis algsel kujul on esita­
tud toos Гзв] e

Tunnuste hulga I alamhulka j<

vastavat maatriksi M* veergude komplekti 1» ,

nimetatakse testoriks kujundite 5 suhtes, kui pärast kõiki-



de veergude t а^8 kuulu komplekti , väljaeraldamist 

Maatriksist H iga maatriksi , (t, > K) kolk read

jäävad erinevateks iga maatriksi (L / ^1= •••#

kõikidest ridadest*
Antud definitsiooni kohaselt testor kujundite suh­

tes on selliste tunnuste hulk, mille väärtused objektil 

määravad üheselt ära kujundi, kuhu see objekt kuulub* Kuna 

eeldasime» et hulgas pole ekvivalentseid objekte, siis 
leidub vähemalt uks testor S suhtes - see on hulk 1 • See­

juures võib esineda palju testoreid kujundite suhtes* 
Näiteks, kui ■- on testor, siis on testor ka iga hulk

, kus • Kaarnat huvi pakuvad ainult teatud tuu­

pi testorld*
Testorit kujundite S suhtes nimetatakse tuplktesto * 

riks S suhtes, kui ükski tema alamhulk ei ole enam tesuor 

S suhtes* * -■

TiQ>iktestor on seega teatud mõttes minimaalne testor» 
mis määrab üheselt ära klassi, kuhu objekt peab kuuluma.

Tähistame tähega К kõikvõimalike tupiktestorite arvu 

ja tähega К j. kolkide selliste tupiktestorite arvu, mis si­

saldavad tunnust •

Suurast K;

nimetame tunnused; eristamise kaaluks

Ilmselt kehtib seos o< 1 e

Selgitame täpsemalt tunnuse eristamise kaalu sisulist 

tähendust*

мррегишаа mirjeraamine KOiKiae l tunnuste abil on 
tavaliselt üleliigne* Parast mõne tunnuse eraldamist jääb 



alles kirjelduse põhiomadus * eristab objektid, erinevatest 

kujunditest» Eemaldades järk-järgult tunnuseid jõuame kir­

jelduseni । mis edasisel kokkusurumisel ei erista enam kõi­

ki objekte erinevatest kujunditest» Sellised mittekokkusu - 

nutavad kirjeldused on nagu aluseks kõikidele teistele kir­

jeldustele»

On loomulik* et mida enam kordi antud tunnus sisaldub 
sellistes pohikirjeldustes, seda olulisem ja tähtsam on ta 

objektide klassifitseerimisel s»t» seda suurem on tema eris­

tamise kaal»
Seega on võimalik hinnata õpperühma põhjal üksikute 

tunnuste eristamise kaalu» Seda kaalu kasutame ülejäänud ob­

jektide klassifitseerimisel»

5» Tunnuse Informatsiooni kaal

Vaatleme -mõõtmelist maatriksit fl ; ,

mille read on kujundisse $1 kuuluvate hulga ' elementide 

korteežid»
Tunnuste hulga7 alamhulka j t ..., j

ja vastavat maatriksi veergude komplekti -tte [ 

nimetatakse testiks kujundi suhtes, kui pärast kõikide 

veergude, mis ei kuulu komplekti , eemaldamist maatriksi 
fl£ kolk read jäävad teineteisest erinevateks»

Seega test antud kujundi suhtes on selline tunnuste 
hulk, mille väärtusi teades võib identifitseerida igat objek- 



tl antud kujundis* Eelduse tõttu, et hulgas (järelikult ka 
hulgas 6 05^) ei ole ekvivalentseid objekte, võime väita, 

et iga kujundi suhtes leidub vähemalt ube test * see on 
hulk T e Kuid lihe kujundi suhtes võib esineda ka mitu test 

Saltoks, testi iga laiend mingi tunnusega on samuti test* 

Rohkem huvi pakuvad teatud omadusega testid*
Testi kujundi suhtes nimetatakse tupiktestixe $£ 

suhtes, kui ükski tema alamhulk ei ole enam test suhtes*
Tupiktest 5^ suhtes on seega teatud mõttes minimaal ne 

hulk tunnuseid, mille väärtuste põhjal võib identifitseerida 

igat objekti kujundist •
Tähistame arvuga IV kõikvõimalike tupiktestide arvu Sf 

suhtes ja arvuga N- selliste tupiktesLide arvu, ais sisal* 

davad teatud tunnust •
Suurust , О IV; . 0 x , \

И tV

nimetatakse tunnuse t't informatsiooni kaaluka kujundi 

suhtes*
Tunnuse f; informatsiooni kaal , näitab tumm* t 

esinemise suhtelist sagedust kujundi 5^ teatud põhikirjal * 

due te a (tupiktestides)* On loomulik, et mida enam kordi tun­

nus nendesse pohikirje Idus tease kuulub, seda olulisem ta on 

kujundisse kuuluvate objektide tundmaõppimisel* Seega on 
suure informatsiooni kaaluga tunnused selle kujundi tähtsad 

karakteristikud*
Definitsioonist on naha, et tunnus võib olla ühe 

kujundi suhtes suure, teise kujundi suhtes aga vaikese infor­
matsiooni kaaluga* Seda asjaolu kasutame ära objektide klas­

sifitseerimisel
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4. KLassifltseerimisalgoritmid
Olles defineerinud, tunnuse eristamise kaalub); ja tun­

nuse Informatsiooni kaalu (2) , mida saab arvutada õpperühma 

põhjal» rakendame neid suurusi objektide klassifitseerimisele

Olgu antud eelpoolkirjeldatud maatriksid ■ ’ . • •, ja
leitud valemi (<) põhjal tunnuste eristamise kaalud 1,, 

ning valemi (1) põhjal tunnuste informatsiooni kaalud )

’xl . U = к).
Edaspidi kasutatakse operatsiooni A^S , mis on määratud 

mingi fikseeritud tunnuse väärtuste hulgal
t;ir.7t;v.^ning avaldub järgmiselt! iga ДВв/; kor­

ral

I kui M 8 •

, kui A c 8 /

Oletame, et

Tarvis on klassifitseerida objekt fr ,millele vastab korteež

<•> ■ ■
järgnevas esitame lühidalt 6 klass if itseerimisalgoritmi.

Я aist 3 algoritmi kasutab otsustuseeskirja <T määramisel tun - 

nuste eristamise kaale ja 3 algoritmi tunnuste inforaatsioo - 

nl kaale»
1° Leitakse suuurused ^C, valemi

о T £' (e=/,2,/f)

järgi» Suurusi võib vaadelda nsarnasustena” objekti ja
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kujundi vahel* Leitakse maksimaalne "sarnasus" , 
= ,*и<ис ?e

ja objekt ü klassifitseeritakse kujundisse 5< • Otsustusees- 
kiri 5i on seega järgmine!

j;, . <‘)
Osutub, et algoritm on stabiilne (väikesed muudatused 
õpperühmas 6 ei too kaasa klassifitseerimise olulist muu - 

turnisti Stabiilsus tuleb sellest, et iga leidmisel arves­
tatakse kõiki elemente maatriksis (4^ • Maatriksi mõ­

ne üksiku elemendi muutmine ei avalda väärtusele olulist 

mõju» Kuid algoritmil on ka puudust lihtne proovimine näi * 

tab, et klassifitseerimisvead võivad tekkida õpperühmale
Võttes mingist kujundist ühe objekti ja rakendades sellele 

eeskirja , võime klassifitseerida selle objekti mingisse

teise kujundisse»
2° Leiame suurused

järgi» Suurus on objekti о "sarnasus" kujundiga Se • See-

№

juures iga kujundi korral leitakse "sarnasus" selle 
kujundi St suhtes voetud informatsiooni kaalude abil.

Otsustuskiri on järgminet
& »fe5k = <vt()s£s V ■ f8)

Algoritmil 2° on samad omadused, mis algoritmil 1°.

5° Arvutatakse suurused ,

(3 м*»), - t^/>< *-/3.) ,(Mz..,*)(»)
/ v e

Suurus näitab objekti $ "samasust" kõige "samasema" 
objektiga klassist e Otsustuseeskiri ^5 ont

ck-. - * e St . (0)
1 v S(€$
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Seega klassifitseerimine toimub klassifitseeritavale objek­

tile kõige “sarnasema” objekti järgi» Lihtne on veenduda,et 
algoritm 5° on ebastabiilne, kuid ei lase läbi vigu õppe * 

rühmal»
4° Leitakse suurused v ?

š up V -
Otsustuseeskiri on järgminei

■ JT : e Sl - 5 •
Algoritmil 4° on samad omadused kui algoritmil 5°»

(it)

Algoritmides 5° ja 6е püüame ühendada eelnevate algo - 

ritmide 1° - 4° head omadused»

5° Leiame arvud 

g x ?( ' j *i
Otsustuaeeskiri vf ont

6° Leiame arvud

St ■ ^)e , u= I.?.•••! 4 • r'5"'
Otsustuaeeskiri ont —.

Algoritmid 5° ja 6° ei ole oluliselt töömahukamad kui algo­

ritmid 1° - 4°, kuid arvestavad nii “püsivust11 (1°, 2°) kui 

ka "o-viga õpperühmal** (5°, 4°)»

Toodud eeskirjadest on praktikas kasutatud algoritme 
1° ja 2° Г И, 2.1] • file jäänute sobivus tegelikuks rakendami­

seks tuleb konkreetsete näidete põhjal veel toestada»
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V UBALDUSKQRDAJATE MEETOD SEKUNDAARSEL MÕÕT­

MISEL

1* Sekundaarse mõõtmise ülesanne

Sotsioloogilistes uurimustes saadakse esmased andmed 
(või vähemalt osa nendest) tavaliselt hinnangute» arvamuste» 

otsustuste jms. kujul. Seeparast kerkib tihti üles nn. sekun­

daarsete mõõtmiste probleem» mis seisneb selles» et nende 

hinnangute, arvamuste jne. põhjal tuleb leida moodetavatele 
objektidele teatud karakteristiku väärtused, mida pole või­

malik leida otsesel meetodil.
Vaatleme edaspidi lähemalt sekundaarse mõõtmise üht 

lihtsamat tüüpi ülesannet» mida saab kirjeldada järgmise näi­

te varal.
Olgu antud objektide hulk ~ o* J» mille igal

elemendil on tarvis teada mingi antud karakteristiku väär * 
tus Seejuures pole võimalik "t väärtust leida

otsese mõõtmise abil. Võtame appi eksperdid kes
peavad igaüks eraldi hindama karakteristiku t väärtust igal 

objektil Olgu eksperdi hinnang väärtuse kohta ob­
jektil oj võrdne • Saame hinnangute maatriksi Is 

( C- j* ... i • ölesanne on leida

selle maatriksi põhjal igale objektile eO teatud mõttes op­

timaalne karakteristiku 1 väärtus.

Kolge lihtsam» aga mitte kolge õnnestunum, lahendus 
ülesandele on järgmine: omistada objektile OJ karakteristika 

't selline väärtus, mis sisaldub hinnangutes ‘ ° j 

kõige sagedamini.
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Selle lahenduse teatud, tähistus seisneb selles, et ar­

vestatakse lisaks ka iga eksperdi "usaldusväärsust", Kuidas 

seda "usaldusväärsust" hinnata ja kuidas hinnangut kasutada 

objektile karakteristiku "optimaalse" väärtuse omistamisel, 

vaatleme edaspidi (2» -4.).
Praktikas esineb näites toodud ülesanne tavaliselt mõ­

nel teisel kujul.Kui ekspertide -•> all mõista pa * 
raile else id tunnuseid, millest igauks mõõdab (hindab) väär - 
tuste v^abil karakteristiku t väärtust, voi kui

mõista ekspertide all uht ja sama tunnust erinevatel ajamo - 

men tide 1 ja erinevates mootmlstinglmustes, siis ülesande mo­
te jääb samaks. Nimetatud olukorrad (paralleelsed mõõtmised 

ja korduvad mõõtmised) esinevad konkreetsetes uurimustes vä­
ga sageli. Kasitlemegi järgnevas eksperte ttXf ...f 4 M kui 

tunnuseid ning formuleerima ülesande üldisel kujul.

Olgu antud esmased andmed hinnangute maatriksina
M w /Mi II i C<-c G2*, •••) j j - ,i(...i t kus

on tunnus hulgast T*v { j o^/objekt hulgast

О* nijae ^6cj)on tunnuse *t[ poolt antud hin­

nang karakteristikuväärtuse kohta objektil Oj (s.o. tun­

nuse ц väärtus objektil )• Seejuures tunnuste 
ja karakteristiku^ väärtused kuuluvad hulka

ülesandeks on omistada hulga 0 igale objektile ka­

rakteristiku T selline väärtus f ^°j’) t oleks teatud 

mõttes optimaalne selle objekti jaoks.
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2. Tunnuse väärtuse usalduskordaja 

fikseerime suvalise tunnuse “k ja suvalise

väärtuse Tähistame niisuguste objektide c/ , mil­
le korral "G Ц’)=^а e arvu sümboliga 4: • Kehtivad seosed /A 

d ^>z0 , \ ™

; * к i? = n . u>
Tähistame sümboliga yt. selliste objektide arvu, mille

• korral i;(л » "би- (»y)-<ts
1 6 > ft ЛО fin I?

Ilmselt on õiged, virr* tuged. 

(K s1,2,.*.,Ih) .

Seejuures kehtib samasus

• •• ,**\) y 

kusjuures
fit ~ f t e

Juhul, kui (seOe kui hulgas > ei leidu ainsatki 

objekti^’ , mille korral )» siis vorratuse
põhjal ka * °/ z)ja Z. pk. ” c e

Suurust , 5
Ai —— ,ioii /; V 0 ,

u?= I (?■*' (?)

l s1,2,e*e, NX'^ 0 , kui * 0 у

nimetame väärtuse (4 =1,2,.е»,^) usalduskordajaks tunnuse 

-t; juures#
•ew 4Väärtuse usalduskordaja tunnuse 4 juures on

kahelt poolt tõkestatud suurus ja kehtib võrratus
о 4 tr? c 1 .

See järeldub seosest
О 4 

mis on oige vorratuse (3) tõttu.
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* a -Defineeritud, suurusele U\ võib anda toenaosusteoree- 
tilise tõlgenduse• Suma 2. murru 4 lugejas näitab, 

mitu hinnangut ule kõikide tunnuste kokku said
sellised objektid ♦j hulgast 6, mille korral hinnang tunnu­

se tc poolt on Suurus murru (?) nimetajas

näitab hinnangute *t* •jV ^s, maksimaalset üld­

arvu objektide o^korral, millel £; (viimaseid on

; tukki). Seega suurus M; on tõenäosus, et objekt , mis 
tunnuse £< poolt saab hiruiangu 4$, saab hinnangu ka ju­

huslikult valitud tunnuse €«. , t h--vAn). poolt. On loomu­

lik eeldada, et mida suurem see toeväosus on, seda usaldus­
väärsem on tunnuse ti poolt antud hinnang *$• Usaldusväär -

n *sus 6 mõõduks ongi usalduskordaja vJl .

5. Tunnuse usalduskordaja

Suuruste Vi л si,2,...,>) leidmisega
saame kätte tunnuste poolt hulga 6 objektide

kohta antavate kõikvõimalike hinnangute usalduskordajad.See- 

juures ohe kindla tunnuse poelt tehtavad erinevad hin­

nangud võivad olla erineva usalduskordajaga. Kuna igat tun­
nust tulel» vaadelda kui karakteristiku väärtuse halvemat 

voi paremat hindajat, siis ei tohiks tema poolt antava hin­
nangu usaldusväärsus sõltuda sellest hinnangust endast vaid 

ainult tunnusest. Seepärast defineerime tunnuse usalduskor­

daja, mis arvutatakse tunnuse poolt antavate üksikute hin-



«*

nangute usalduskordajate alusel*
Suurust; 53 J;\ U*;^

Ц » J,*/ _____— (*)
4 bl .

тйзйАЪеад c -nda tunnuse usalduskordajaks, Seaga tunnuse usal­
duskordaja on tema väärtuste usalduskordajate kaalutud kesk­

mine* Arvestades väärtuste usaldnskordajate tähendust, vol - 
me öelda, et tunnuse T; usalduskordaja näitab tõenäosust Ц-t 

et suvalise tunnuse (k«1,2,*.,,M hinnang mingil objektil
6; fcb langeb kokku tunnuse hinnanguga sellel objektil*

Vaatleme tuimuste usaldnskordajate mõningaid omadusi*

a) Tunnuse usalduskordaja on kahelt poolt tõkestatud 
suurus* Täpsemalt,

0< U; Z. 1 , «). (8)

See tuleneb vorratustest
O < Ž. I?- V? ž: К 4? = N, 

1=^1 v • v
mis kehtivad võrra tüse (6) tõttu,

b) Ohe ja sama hinnangute maatriksi 1 alusel leitud 

tunnuste usalduskordajad on ilmselt omavahel seotud. Osutub, 
et see seos on seda tugevam, mida väiksem on tunnuste arvht* 

Juhul hi«2 on mõlema tunnuse usalduskordajad ja vord - 

eed s,t* U^-кГ^и/, kusjuures suurust и võib vaadelda kõrre - 
latsioonlna tunnuste^, ja ti poolt antud hinnangute vahel* 

Kui muutub suureks, siis tunnuste usalduskordajate vaheli­
ne seos väheneb.
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4* Sekundaarne mõõtmine

Oletame, et on leitud tunnuste . i|r<A usaldus * 

kordajad U1f vrt hinnangute maatriksi alu­

sel* Kasutame üsalduskordajaid karakteristiku ' ‘optimaalse** 
vaartuM 7.^ omistamisel hulga C objektidele (sekundäär 

sel mõõtmisel)* 

Nimetame vektorit 

hinnangute vektoriks*

. •. nime tarne usaldusvektor iks •

о;

objekti
Vektorit Q = ( .

Moodustame lineaarse kombinatsiooni
• о;

Kuna iga i *1,2,***,hi ja iga j s1t2,**M K korral leidub 

nii, et siis võime kirjutada, et
_ , d , л

)

arv Л

Leiame

gu see

kordajate (1=1,2
il ,

И
(r) hulgast maksimaalse* 01*

Anname karakteristiku 1 noptimaalse*1 hinnangu objektil

<?; järgmiselt?
J x . /.

Kokkuvõttes on sekundaarse mõõtmise algoritm järgminei 
i*

J
,to* AnAhrvvx о/j , 

ja u/i on leitud valemist (?) •

V8ib täheldada sarnasust vaadeldud sekundaarse mõõtmi­

se ülesande ja klassifitseerimisülesande (11,2*) vahel* Mõ­
lemal juhul lähtutakse algandmete maatriksist AJ ja ülesan -
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deks on selle maatriksi alusel omistada igale objektile tea­
tud- tunnuse väärtus, kusjuures selle tunnuse väärtuste arv 

on ette antud* Sekundaarse mõõtmise ülesande korral on nime­

tatud tunnusel kindel sisuline tähendus (s*o, karakteristik , 

mida me mõõdame), klassifitseerimisülesandes on selleks tun­

nuseks nn, identifitseeriv tunnus (III, 2*)t mille konkreet­
ne sisuline täiendus ei ole üldiselt teada*

Seega võib käsitletud sekundaarse mõõtmise ülesannet 

vaadelda spetsiaalse algandmete kujuga ***,м)

klassifitseerlmisülesandenae
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Toos on käsitletud kvalitatiivsete andmete töötlemise 

mõningaid, küsimusi, mis on seotud kujundite eristamise ja 

sekundaarse mõõtmise ülesannetega.
Esmalt vaadeldi olemasolevate , põhiliselt kvantita - 

tiivsete tunnuste jaoks välja töötatud kujundite eristamise 

algoritmide rakendamisvõimalusi nominaal tunnus te j uure «.Põ­

himõtteliselt on kvantitatiivsete andmete töötlemise meeto­

dite ärakasutamine võimalik selle tõttu, et enamikule nen- 

dea meetodites kasutatavatele statistikutele on olemas sa­
matüübilised statistikud ka nominaal tunnus te korral* lähem 

analüüs näitas, et motet on üle võtta lihtsamaid, kergelt 

intexpre teenitavate tulemustega meetodeid* Mõnedele sellis­

test esitati ka vastav modifikatsioon nominaal tunnus te jacks.
Mitmete kujundite eristamise ülesannete lahendamiseks 

toodi informatsioonistatistikute abil sisse tunnustevaheli- 
se kauguse mõiste* Seda kaugust kasutades on võimalik la­

hendada klassifitseerimise, informatiivse tunnuste süsteemi 

leidmise ja taksonoomia ülesandeid ning läbi viia ka latent* 

analüüsi. "Kauguste meetodi" sobivus tegelikuks rakendami * 

seks on vaja toestada konkreetsete näidete varal*

Toos on üldistatud suvaliste nominaaltunnuste jaoks 

nn* test—meetodit, mis algselt oli mõeldud kasutamiseks ai­

nult dihhotoomiliste tunnuste korral* Samas on esitatud ka 
mõned uued klassifitseerimisalgoritmid, mis on küllalt sta­

biilsed ja ei lase läbi vigu õpperühmal*

Klassifitseerimise ülesandega on kullalt sarnane se­

kundaarse mõõtmise ülesanne* Toos esitatud "usalduskordaja* 
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te meetod." sekundaarseks mõõtmiseks on kergesti tSenaosusteo* 

reetiliselt interpreteeritav# Suhteliselt väikese arvutuste 

mahu tõttu sobib teda kasutada ka praktikas#

Kõik nominaal tunnus te jaoks loodavad statistilised mee* 
todid on universaalsed selles mSttes, et nad on rakendatavad, 

ka kvantitatiivsete ja järjestatud tunnuste juures# Seejuures 

tuleb ainult arvestada tekkiva informatsiooni kaoga#
Kuigi probleemide püstitamisel on antud toos lähtutud 

sotsioloogiliste uurimuste vajadustest, võib saadud tulemusi 

kasutada ka teistel aladel#
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О СТАТИСТИЧЕСКОЙ МЕТОДИКЕ АНАЛИЗА 

НОМИНАЛЬНЫХ ПРИЗНАКОВ

Резюме

В данной работе рассматриваются некоторые вопросы 

статистической обработки качественной информации, связанные 

с задачами распознавания образов и секундарных измерений.

Существующие алгоритмы распознавания образов вырабо­

таны в главном образом для количественных признаков.

Дискутируется проблема использования существующих ал­

горитмов распознавания образов у номинальных (качественных) 

признаков.

Даны некоторые новые методы для решения задач классифи­

кации, выбора информативной системы и таксономии. При этом 

используются понятие "расстояние" номинальных признаков, ко­

торое вычисляется по формуле dXx.-A - 4—1 И(х)4 Н(^ >

где х и ч - признаки, Н (х) и Н (у) - энтропии при­

знаков х и Ч , Т(х,^ - переданная информация призна­

ков X И Ч . 
и

Для решения одной задачи секундарных измерений предъ­

явлен метод "коэффициентов надежности" признаков.
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