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10.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 209
10.2. Data description based on discrete (membership) distributions . . . . 210
10.3. Clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212

10.3.1. TIMSS – study of teaching approaches . . . . . . . . . . . . . . . 215
10.3.2. Clustering countries based on age–sex distributions of their

populations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 217
10.4. Generalized ANOVA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221
10.5. Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 225
10.6. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 226

List of Authors . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 229

Index . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 233


