TALLINA PEDAGOOGIKAULIKOOL
MATEMAATIKA — LOODUSTEADUSKOND
INFORMAATIKA OSAKOND

PROSEMINARITOO

DISKRIMINANTANALUUS
PROGRAMMI SPSS ABIL
OPPEMATERJALI LOOMINE.

KOOSTAS: KERLI KOPPEL

JUHENDAS: KATRIN NIGLAS

;I (R i L '/\\5

\

TALLINN 2002



SISUKORD

SISSEJUHATUS ..o 3
DISKRIMINANTANALUUSI MOISTE JA EELDUSED ... 4
DISKRIMINANTANALUUSI RAKENDUSVALDKONNAD ... 4
DISKRIMINANTANALUUSILIIGID ... 5
DISKRIMINANTANALUUSI POHISAMMUD ... 5
DISKRIMINANTANALUUSI ULESANDE PUSTITUS ... 5
DISKRIMINANTANALUUSI TELLIMINE SPSS'IS ... oo 6
DISKRIMINANTANALUUSI TULEMUSTE TOLGENDAMINE ................ 11
TULEMUSTE TAPSUSTAMINE ..o 19
DISKRIMINANTANALUUS SAMMPROTSEDUURIGA ... 21
LOPPSONA oo 24
KASUTATUD KIRJANDUS ..o 25



SISSEJUHATUS

Kéesoleva proseminaritoo temaatika - diskriminantanaliiiis, kuulub mitmemdGtmelise
statistilise analiiisi st. klassikaliste meetodite hulka, mida kasutatakse paljudes eri
valdkondades praktiliste iilesannete lahendamisel.

Proseminaritoo eesmargiks oli koostada dppematerjal diskriminantanaliiisi labiviimi-
se kohta statistikaprogrammis SPSS.

Antud Oppematerjal on mdeldud neile, kes ei ole oma Jpingutes kokku puutunud
kdrgema matemaatikaga ning seetdttu on materjal koostatud nii lihtsalt, et diskrimi-
nantanaliiiisist kui statistika meetodist ulevaate saamine ning diskriminantanaliiiisi
labiviimine statistikaprogrammis SPSS, ei sdltu oluliselt kasutaja varasematest
matemaatilistest teadmistest.

Proseminaritoo ilesehituse eesmargiks on ihelt poolt anda iilevaade diskrimi-
nantanaliiist kui matemaatilise statistika meetodi olemusest ja selle raksendus-
valdkondadest ning teiselt poolt vaadelda diskriminantanaliliisi kui andmeanaliiiisi
meetodit ning kirjeldada  diskriminantanaliiiisi 1abiviimist statistika programmiga
SPSS.

Antud temaatikaga proseminaritoo koostamist ajendas asjaolu, et diskriminant-
analiiisile ptihendatud materjale on eesti keeles vilja antud ainult tiks: S. Koskel,

E. - M. Tiit, P. Arandi “Diskriminantanaliiiis” ning, et mainitud raamat eeldab
lugejalt suhteliselt siigavaid kdrgema matemaatika valdkonda puudutavaid teadmisi.

Materjal lihtsuse tagamiseks on diskriminantanaliiiisi labiviimist SPSS-is vaadeldud
ainult lihtsamal erijuhul — kahe rihma eristamise korral. Kogu matejal on iiles
chitatud nii, et diskriminantanalutsi tellimist ning hiljem tulemuste tdlgendamist
SPSS-is, on kirjeldatud panganduse valdkonda kuuluva niitega. Sellise metoodilise
kasitluse valikul on silmas peetud just kasutajaks olevate inimeste rithma.

Proseminarito6 voib jagada kolmeks osaks, milles esimene osa h&lmab jargmisi
teemasid: diskriminantanaliiiisi mdiste ja eeldused, diskriminantanaliiiisi rakendus-
valdkonnad,  diskriminantanaliviisi ~ liigid,  diskriminantanaliiiisi  pohisammud,
diskriminantanalinisi iilesande piistitus, teise osa moodustab diskriminantanaliiiisi
tellimine SPSS-is ning kolmas osa holmab diskriminantanaliiiisi  tulemuste
tolgendamist ning nende tapsustamist.

Et enne proseminaritoo kirjutamisele asumist, puudus mul igasugune eelteave
diskriminantanaliiisi kohta, siis olen prosemianritvo koostamisel aluseks vdtnud
raamatu S. Koskel, E. - M. Tiit, P. Arandi “Diskriminantanaliiiis” ning seda just eriti
teoreetilise materjali osas. Veel olen kasutanud ithe eelpool nimetatud raamatu autori
E. — M. Tiit internetis olevat loengumaterjali teemal diskriminantanaliiis. Samuti olen
kasutanud proseminaritoo koostamisel SPSS-i abiotsingumootorit.

Proseminarit66 juhendamise eest tianan assistenti Katrin Niglast.



DISKRIMINANTANALUUSI MOISTE JA EELDUSED

Diskrimineerimine on ladina keelest tuletatud sona ning tahendab eristamist.
Diskriminantanaluiisi tUlesandeks on leida rithmitamise eeskiri ehk diskrimine-
erimiseeskiri.
Seejuures on eeldatud, et ildkogum jaguneb 15plikuks hulgaks riihmadeks ning
eesmark on:

1. leida rihmitamise eeskiri, mis paigutaks olemasolevad objektid riithmadesse

voimalikult digesti,
2. maéirata tundmatu kuuluvusega objekt tihte olemasolevasse rithma.

Diskriminantanaliiisi iilesande praktiliseks lahendamiseks kasutatakse statistilist
andmestikku, millel on jargmised eeldused:

= Igast rihmast on olemas valim, kusjuures kdigi valimi objektide kohta
on teada, millisesse riihma ta kuulub.

» Tundmatu objekti kohta eeldatakse, et ta kuulub iihte olemasolevasse
rihma, kuid millisesse, see ei ole teada.

* Tunnuste vahel, mida kasutatakse dikrimineerimiseeskirja koostamisel,
el ole tugevat korrelatsiooni.

* Tunnuste, mida kasutatakse dikrimineerimiseeskirja koostamisel,
vaartused alluvad normaaljaotusele.

Diskriminantanaliiiisi meetodi kiigus leitakse lineaarkombinatsioone tunnustest, mis
kdige paremini vdimaldavad riihmasid eristada. Neid kombinatsioone nimetatakse
diskriminantfunktsioonideks ning on esitatud jargmise vorrandiga

dx = bok + bk X3 + b X2 + ... + bk Xp

kus d — on k-nda diskriminantfunktsiooni viartus
p — tunnuste arv diskriminantfunktsioonis
X; — 1-nda tunnuse vairtus
bik — k-nda diskriminantfunktsiooni i-nda tunnuse kordaja ning box on k-nda
diskriminantfunktsiooni vabaliige.

Funktsioonide arv on vérdne MIN(rithmade arv — 1; tunnuste arv).

DISKRIMINANTANALUUSI RAKENDUSVALDKONNAD

Diskriminantanaliiiisi kasutatakse paljudes valdkondades erinevate rakendusiiles-
annete lahendamisel. Klassikaliseks diskriminantanaliliisi rakenduseks peetakse taime
- vOi loomaliikide madramist, samuti kasutatakse antud analiiisi meetodit tehnika
ning meditsiini erinevates valdkondades. Diskriminantanaliliisi saab kasutada ka
paljude majandusilesannete lahendamisel ja prognoosimisel, samuti thiskonnaelu
nahtusi puudutavate iilesannete korral.



DISKRIMINANTANALUUSI LIIGID

Vastavalt sellel, millistele tingimustele vastavad tunnused, mida kasutatakse diskrimi-
neerimiseeskirja koostamisel ning millised on eristatavate riithmade proportsioonid, on
diskriminantanaliiiisi metoodikad erinevad.

1.

Kdige lihtsama variandi korral eeldatakse, et kdikides rithmades tunnuste
vadrtused alluvad normaaljaotusele. Rithmade kovariatsioonimaatriksid on
sarnased, kuid rihmad erinevad keskvaartuste poolest. Sellisel juhul on
tegemist lineaarse diskriminantanaliiiisiga.

Madnevorra keerulisem tlesanne saadakse, kui eeldatakse jatkuvalt, et k&ikides
rithmades tunnuste vaartused alluvad normaaljaotusele, kuid lisaks sellele, et
rihmad erinevad keskvairtuse poolest, on ka nende kovariatsioonimaatriksid
erinevad. Sellisel juhul on tegemist mittelineaarse diskriminantanaliiiisiga.

Eeldatakse, et erinevates rithmades on aprioorsed tdendosused (hinnang, kui
suure tdendosusega objektid vastavasse rihma kuuluvad) erinevad ning
diskrimineerimiseeskirja koostamisel kasutatakse neid tdendosusi, sellisel
juhul koneletakse diskriminantanaliiiisi Bayesi kiisitlusest.

Mbonikord on pdhjust eeldada, et eksimused, mis tekivad tundmatu objekti
madramisel valesse rithma, ei ole samavairsed, st. mdne rithma puhul on
eksimuse hind kdrgem, teise puhul madalam. Kui need eksimuse hinnad on
teada ning neid arvestatakse diskrimineerimiseeskirja koostamisel rasgitakse
otsustusteoreetilisest diskriminantanaliiiisist.

DISKRIMINANTANALUUSI POHISAMMUD

Diskriminantanaliusi labiviimisel on vdimalik valja tuua jargmised tegevuse etapid:

bl e

Valimi moodustamine.

Valimi pdhjal diskrimineerimiseeskirja koostamine.
Rithmitamistulemuste hindamine.

Tundmatu objekti maaramine iihte olemasolevasse rithma.

DISKRIMINANTANALUUSI ULESANDE PUSTITUS

Edaspidi votame vaatluse alla diskriminantanaliiiisi kdige lihtsama alamjuhu, kus
eristatavaid riihmasid on ainult kaks.

Kéesolevas naites vaatame uhe panga andmestikku, mis sisaldab 850 laenutaotleja
andmeid. Neist 700 on kliendid, kelle laenu taotlused on rahuldatud, tlejaanud 150
ootavad otsust laenu saamise kohta. Panga seisukohalt on oluline dra tunda kliendid,
kellel tdendoliselt voib tekkida maksejSuetus ehk teisisdnu identifitseerida madala ja
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kdrge riskiga kliendid. Klientide andmestik sisaldab jargmisi andmeid: kliendi vanust
aastates, haridustaset, viimases tookohas tootatud aastate arvu, viimases elukohas
elatud aastate arvu, leibkonna aastasissetulekut tuhandetes, vola suhe sissetulekusse,
krediitkaardi volga tuhandetes, teisi volgu tuhandetes, eelneva maksekohuse
mittetditmist (0 — kui klient on maksnud makse digeaegselt ning 1 — kui klient ei ole
suutnud makse digeaegselt pangale tasuda).

Jargnevalt kasutatakse nende 700 kliendi andmeid, kelle laenu taotlus on rahuldatud.
Vastavalt nende andmetele moodustatakse diskrimineerimiseeskiri, mille p&hjal klas-
sifitseeritakse tlejaanud 150 klienti, kes veel laenu saanud ei ole, kdrge ja madala
riskiga laenutaotlejateks.

DISKRIMINANTANALUUSI TELLIMINE SPSS’IS
lL.samm: Valimi moodustamine

Vaatleme antud niite 700 klienti, kellele on juba laenu antud, ning kelle maksekohuse
Oigeaegne taitmine/mittetditmine on teada. Moodustame osadest eelnevalt mainitud
klientidest ~valimi, kelle andmete p&hjal koostame diskrimineerimiseeskirja.
Ulejaanud klientide, kes valimisse ei padsenud, andmeid kasutame hiljem selleks, et
kontrollida, kui digesti moodustatud diskrimineerimiseeskiri objekte riihmitab.

Et valimi moodustamisel peab olema igal objektil vordne vdimalus valimisse sattuda,
kasutame tiieliku juhuslikkuse saavutamiseks juhuarvude generaatorit.

Vali: Transform — Random Number Seed...
= Miira tingimus Set seed to. Ning sisesta taisarv vahemikus 1 kuni 2 000 000.
Automaatselt on alati paika pandud arv 2 000 000.

@ Setscedtol [9191972

™ Random Seed

{ 0K l Paste Cancel! Help l

Moodustame valimi selliselt, et ligikaudu 70% 700-st laenu saanud kliendist sattub
valimisse ja dilejainud 30% klientide andmete pohjal kontrollime diskrimineeri-
miseeskirja rithmitamise tapsust, selleks:




Vali: Transform — Compute...

Viljale Target Variable kirjuta
uue tunnuse nimetus.

- Nume: g;}p}eséié L

“

- |rv.BERNOULLID.T) -
TypedLabel... j
Wiendi vanus | : S . " - ;
# haridustase [haridus] iJ <lslo1ls 5&3 ) :ﬁnus: el
Dviimases tiikohas oot i F s | ; i
#viimases elukohas elet il Gt L J.J RPAD[strexpr,length) =l
| #wleibkonna isaety ol = | [ i.t E a3 RF‘ADIsqupr tength,char]
#-vila suhe sissetulekus e Fon i RTRIM[strexpr)
D laediitaardi valg tuha el e f] ‘
#-teised vilad tuhandet: knr[ =  Delete L HAH
® ecincv makoekohuse o 1 """"""‘j mBEm{-"""Pﬂ shapeZ}
[ ‘ '
| oK Paste { Heset l !Ia’ikxii Help ! ‘

Valjale Numeric Ex-
pression paiguta
kasutada olevate

funktsioonide
valikust

RV.BERNOULLI(p)

ning maéra tdendo-
sus parameeter.
Tulemuseks viljas-
tatakse objektidele
vaartused O ja 1 vas-
tavalt sisestatud
tdendosusele.

Selleks, et valimi moodustamisel ei osaleks need 150 objekti, mille on tunnuse
mjouetus (eelnev maksekohuse mittetditmine) korral puuduv viirtus, tuleb need
objektid juhuviljavtul vaatluse alt vilja jitta, selleks:

Vajuta nuppu If ning miara tingimus Include if case satisfies condition,
paiguta valjale kasutada olevate funktioonide seast MISSING (variable) ning
maéra, et juhuviljavotul osalevad objektid, millel ei ole puuduvat vairtust
rithmitamise aluseks oleva tunnuse osas.

MISSING funktsioon toimib jirgmiselt:

I-ga tahistatakse MISSING

funktsiooni korral neid objekte, mille on puuduv viirtus antud tunnuse
vadrtusena ning O-ga kdiki ulejaanuid. Jarelikult, selleks, et meie naites
toimuks juhuviljavatt objektide korral, millel ei ole tunnuses mjéuetus (eelnev
maksekohuse mittetditmine) puuduvat vaartust, tuleb markida MISSING
(mjGuetus) = 0.

$¥iendi vanus sastates
Pharidustase [haridus]
#viimases thikehas 1tib1

C include all eases

& include if case salisties. mmlawn

Pviimases elukohas elal
£leibkonna aastasisety

4 vila suhe sissetulekus
# krediitkaardi volg tuban

Pleised vilad tuhandete:

#eelnev maksekohuse i

MISSING[mjGuetus)=0

MUDlnumexpr,moddusl

shapel.shape2.nc)
, NCDF.CHISQ.‘q.df.nc}

; -

;—"j‘

Hep

Al 1188

ool 4ls

e e ';2‘ 3[ INIuevalue..
4l 2] oo
2Ll oo | REREEH:




Kokkuvdttes on niiiid jéetud vaatluse alt vilja 150 Klienti kelle laenutaotlus on
rahuldamata; 70%-le 700-st kliendist, kes laenu on saanud, antakse juhuviljavétu

vadrtuseks 1 ning ulejadnutele 30%-le 0.

2.samm: Valimi péhjal diskrimineerimiseeskirja koostamine

Paiguta tunnus,

Vali: Analyze — Classify — Discriminant... fnﬂl‘? jargi
rithmitamine
teostatakse.

 Grouping Veriable:

® kliendi valnus4aastatcs : ‘_ Paiguta tunnused,
® haridustase [haridus] [ ~lm Buetus|? ?7) . . .
®leibkonna aastasissety = l ! , : - mllle vaartusi
| dteised vilad tuhandete: e g r—
® - — Tt . ka.suFatak'se.
. Independents: il diskrimineerimis-
{ ®viimases tidkohas ti* Thmat eeSki 'a
®viimases elukohas el : Help I'_]
iud  { vila suhe sissetule < =2 koostamisel.
1 ®krediitkaardi viilg tuh =} e
& ‘ﬁqﬁel inlie;ieuﬁcm ‘tngeﬂiu : '
€ Use stepwise method

| e | s,,, |

. ‘ mﬂmﬁnj_l e
o {" !a'!;c‘-" ' *

Antud néites on tunnuseks, mille pdhjal klientide rithmitamine toimub mjouetus
(st. eelnev maksekohuse mittetditmine). Tunnusteks, mille vairtusi kasutatakse
diskrimineerimiseeskirja koostamisel, valime viimases tockohas tootatud aastate
arv, viimases elukohas elatud aastate arv, véla suhe sissetulekusse, krediitkaardi
volg tuhandetes (Teine vdimalus on lasta programmil otsustada, millised etteantud
tunnustest sobivad kdige paremini diskrimineerimiseeskirja koostamiseks, vt.
teema: diskriminantanaliiiis ssmmprotseduuriga).

" Aktiveeri tunnus viljal Grouping Variable ning vajuta nuppu Define Range...,
médra minimaalne ja maksimaalne tiisarvuline vairtus vastava tunnuse
vadrtuste jaoks. Siin lubatakse kasutada ka tunnust, kus on enam viirtusi kui
meid huvitavate gruppide arv. Objektid, mis antud tunnuse vaartusena omavad
vadrtust, mis sisestatud 16ikku ei kuulu, jaetakse diskriminantanaliiiisi kaigus
vaatluse alt vélja. Viljal Minimum olev viirtus peab olema alati viiksem kui
valjal Maximum olev vairtus.

Minimum:

Mpdmam: [T




Et antud naites on viljal Grouping Variable tunnuseks mjouetus (st. eelnev
maksekohuse mittetaitmine) ning et andmestikku on sisestatud tunnuse vairtused
selliselt, et maksekohuse taitmine on tdhistatud 0-ga ja mittetaitmise 1-ga, on antud
aknas vahimaks vaartuseks O ja suurimaks vaartuseks 1.

Diskrimineerimiseeskirja koostamisel otsustasime ldhtuda objektidest, millel on
tunnuse jvalik (juhuvaljavdtt) korral antud vairtuseks 1. Seda tuleb siin ka markida:

* Vajuta nuppu Select>> ning tekkinud viljale Selection Variable: paiguta
selekteerimise aluseks olev tunnus. Meie niite korral on see tunnus jvalik.
Seejarel ...

* Vajuta nuppu Value..ning sisesta selekteeriv véartus. Diskrimineerimis-
eeskirja moodustamisel arvestatakse ainult nende objektide andmeid, mis
omavad selekteeriva tunnuse viidrtusena vastavalt sisestatud vairtust,
ulejaanud objektide andmeid kasutatakse automaatselt diskrimineerimis-
eeskirja tohususe kontrollimisel.

~ Value for Selection Variable: | Continue |

s 2

Help

* Vajuta nuppu Statistics... ja vali soovitud kirjeldavad statistikud, funktsioonide
kordajad ning maatriksid.

ijesdipﬁves +
v ﬁéins L
¥ Univariate ANOVAs
¥ BoxXsM

[ Total covariance

Function Céeﬁicﬁeﬁt’s, -
M Fishers
¥ Unstandardized

| Continue l Cancel

Kirjeldavatest statistikutest on kasutada:
Means — valjastab keskvaartuse koos standarthalbega
Univariate ANOVAs — olulisustest rithmade keskvaartuste
vordlemiseks
Box’s M - vordleb rnihmade kovariatsioonimaatrikseid,
vastavalt sellele osutuvad kovariatsioonimaatrikisd kas sarnas-
teks voi erinevateks.



Funktsiooni kordajate leidmiseks on kasutada jargmised funktsioonid:
Fisher’s — Fisher’i funktsiooni kordaja.
Unstandardized — mittestandardiseeritud diskriminantfunkt-
siooni kordajad.
Standardiseeritud diskriminantfunktsiooni kordajad valjasta-
takse automaatselt

Maatriksid:
Within - groups correlation — iihendatud rihmasisene
korrelatsioonimaatriks
Within - groups covariance — uhendatud rithmasisene
kovariatsioonimaatriks, mis on saadud erinevate rihmade
kovariatsioonimaatriksite kaalutud keskmisena
Separate - groups covariance — erinevate rithmade kovariat-
sioonimaatriksid
Total covariance — summarne kovariatsioonimaatriks, mis
saadakse rithmasisese ja rihmade vahelise hajuvuse liitmisel

Vajuta nuppu Classify...ning madra tingimus aprioorsete tGendosuste kohta,
madra milliseid kovariatsioonimaatrikseid kasutatakse objektide rithmitamisel
ning millised tabelid ning joonised valjastatakse.

Automaatselt on paika pandud, et labi viiakse lineaarne diskriminantanaliiis.
Seetdttu on margistatud Prior Probabilities, All groups equal, mis iitleb, et
koik aprioorsed tdendosused on vordsed ning samuti on mairgistatud Use
Covariance Matrix, Within-Groups, mille kohaselt kovariatsioonimaatriksid
on sarnased. Parast diskriminantanaliiiisi labiviimist vib osutuda, et kovariat-
sioonimaatriksid on siiski erinevad (vt. rihmade kovariatsioonimaatriksite
vdrdlemine, tabel 4 ja tabel 5), mistottu v6ib osutuda otstarbekaks kasutada

mittelineaarset diskriminantanaliiisi. Sellisel juhul peaks valima A/l groups
equal ning Separate — groups.

- Prlor Probabilities - - . Use cwmm — | Qm‘.,,]"
 Clfigowseqii G Wiegoms L‘e‘;;,'
k]'f‘ Qomputcfmm gmap mes . chmat&grmps , L

F E . Hep
"Dlsplay SRl ~P|nta Bk
T Casewise rgsults . r Cgmmmiﬁ -
Foiim Panes n B [ :  , f" ,SQPWS o
® Summalyhble T Teniwrsimep
" memmammmﬁnn o ‘

I Replace misslng vaius with mean

Aprioorsete tdendosuste madramiseks on voimalused:
All groups equal — kui puudub eelteave riithmade aprioorsete
tdendosuste kohta, siis loeb programm koik aprioorsed tde-
naosused vordseks.
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Compute from group size — kasutatakse diskrimineerimis-
eeskirja koostamisel aprioorseid tdendosusi, mis leitakse
vastavalt valimi proportsioonidele. Sellisel juhul on tegemist
diskriminantanaluiisi Bayesi kasitlusega.
Kovariatsioonimaatriksitest on kasutada:
Within - groups — ihendatud rihmasisest kovariatsiooni-
maatriksit kasutatakse /ineaarse diskriminantanaliiiisi korral
Separate — groups — iga ruhma jaoks tellitakse eraldi
kovariatsioonimaatriks, kasutatakse kui on tegemist mitte-
lineaarse diskriminantanaliiiisiga.

= Vajuta nuppu Save... ning void lisada uusi tunnuseid oma andmefaili.

v Eredmcd group membership
I” Discriminant scores :

Kasutada olevad vdimalused on jargmised:
Predicted group membership — objektide ennustatav
rihmakuuluvus.
Discriminant scores - diskriminantfunktsioonide vaartused.
Probabilities of group membership - objektide
rihmakuuluvuse tdendosused.

DISKRIMINANTANALUUSI TULEMUSTE TOLGENDAMINE
» Kiassifitseerimisfunktsiooni kordajate tabel:

Classification Function Coefficients

eelnev maksekohuse
mittetditmine

— ei ja
viimases té6kohas
tostatud aastate arv 1277 ,109
véla suhe
sissetulekusse( x 100) 1291 /386
krediitkaardi volg
tuhandetes - 734 -,303
viimases elukohas
elatud aastate arv ,145 8,489E-02
‘Constant) :3,485 -3.676

Fisher's linear discriminant functions

Tabel 1

11



Antud tabelis iga veerg esitab the riihma klassifitseerimisfunktsiooni kordajate
védrtused.

Téhistame tunnuseid jargmiselt: A — viimases toOkohas tootatud aastate arv
B — vdla suhe sissetulekusse (x 100)
C - krediitkaardi volg tuhandetes
D — viimases elukohas elatud aastate arv

Tabelist jareldub, et riithma “ei” klassifitseerimisfunktsiooni nieb valja jargmine:
dri»=0,277x A+ 0,291 x B—0,734 x C+ 0,145 x D - 3,485

Objekt miiiratakse sellesse riihma, kus tema Klassifitseerimisfunktsiooni viiirtus
on koige suurem.

Tabelist on néha, et veerus “ja”, tunnuste “viimases tookohas tootatud aastate arv”
ning “viimases elukohas elatud aastate arv” Klassifitseerimisfunktsiooni kordajad on
viikesemad vorreldes teiste kordajatega, mis viitab sellele, et kliendid, kes on
tootanud ning elanud pikemat aega iihes kohas, suudavad laenu Sigeaegselt tagasi
maksta ning makseraskustesse sattumise tdendosus on viiksem.

Lineaarse standardiseerimata diskriminantfunktsiooni kordajad saame, kui
esimese rithma klassifitseerimisfunktsiooni kordajatest lahutame vastavad teise rithma
klassifitseerimisfunktsiooni kordajad.
Antud naite korral arvutatakse tunnuste 4, B, C ning D jaoks diskriminantfunkt-
sioonikordaja b, by, b, by jargmiselt:
b,=0,277-0,109 = 0,168
b, =0,291 - 0,386 = - 0,095
b.=-0,734-(-0,303)=- 0,431
bs=0,145 - 8,489 x 10 "2=0, 06011

Vastava diskriminantfunktsiooni vabaliige saadakse, kui teise rihma klassifit-
seerimisfunktsiooni vabaliikmest lahutada esimese rihma klassifitseerimisfunktsiooni
vabaliige.

Antud néite korral saadakse diskriminantfunktsiooni vabaliige jargmiselt:

b=-3,676-(-3,485)=-0,191

Lineaarse standardiseerimata diskriminantfunktsioon nieb antud niite korral
vilja jargmine:

d=0,168 x A -0,095 x B-0,431 x C+0, 06011 x D - 0,191

12



= Riihmade ruutmaatriksite tabel:

Pooled Within-Groups Matrices'

viimases viimases
tookohas vola suhe krediitkaardi elukohas
tootatud sissetulekus volg elatud
aastate arv se( x 100) tuhandetes aastate arv
Covariance  viimases t66kohas
toétatud aastate arv 41,674 4,241 6,809 12,521
vola suhe
sissetulekusse( x 100) 4241 40,152 6,690 6,013
krediitkaardi volg
tuhandetes 6,809 6,690 4,319 4,094
viimases elukohas
elatud aastate arv 12,521 6,013 4,094 46,024
Correlation  viimases té6kohas
tootatud aastate arv 1,000 ,104 ,508 ,286
vola suhe
sissetulekusse( x 100) 1104 1,000 508 /140
krediitkaardi volg
tuhandetes ,508 ,508 1,000 ,290
viimases elukohas
elatud aastate ary ,286 ,140 ,290 1,000

a. The covariance matrix has 497 degrees of freedom.

Tabel 2

Selles tabelis valjastatakse rihmadesisesed ruutmaatriksid: kovariatsioonimaatriks ja
korrelatsioonimaatriks.

Kovariatsioonimaatriksis peadiagonaalil olevad vairtused niitavad dispersiooni ning
ulejaanud vadrtused kovariatsiooni. Tabelist on niha omadus, et kovariatsiooni-
maatriks on simmeetriline.

Korrelatsioonimaatriksil on kdik peadiagonaali vdartused alati 1,0-id, sest iga tunnus
on iseendaga maksimaalses seoses. Samuti nagu kovariatsioonimaatriks on ka
korrelatsioonimaatriks simmeetriline. Diskriminantanaliiiisi korral ei ole lubatud
erinevate séltumatute tunnuste vaheline tugev korrelatsioon, sest selline olukord
peegeldab asjaolu, et tunnuste seas vdib leiduda alternatiivne tunnuste alamhulk, mis
voimaldab erinevaid rihmi sama histi eristada. Tabelist on niha, et kdige tugevam
korrelatsioon on tunnuse “krediitkaardi volg tuhandetes” ning teiste tunnuste vahel.
Veel on raske oelda, kas see asjaolu vGib diskrimineerimiseeskirja koostamist
mdjutada (vt Ik 16, tabel 7).
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= Riihmade statistiliste andmete tabel:

Group Statistics
eelnev maksekohuse Valid N (listwise)
mittetditmine Mean Std. Deviation | Unweighted Weighted |
el ::2‘;:3; ;‘;‘;’é::‘:;w 9,5840 6,67766 375 | 375,000
;’:':;:IZEU sse( x 100) 8,8179 5,69545 375 | 375,000
gﬁgm&di volg 1,2554 1,41769 375 | 375,000
‘é;g‘:jjeasa‘:'t';'t‘g';"’:, 8,8800 6,04239 375 | 375,000
ja ::?t:::; g‘;i';:::iw 5,1855 5,72737 124 | 124,000
Zii'sae::l::us se(x 100) | 144468 7,97554 124 | 124,000
gﬁgm‘:gfi vlg 2,3656 3,36732 124 | 124,000
:;g‘::je:aes't‘;'t‘:haﬁ 6,3548 6,27836 124 | 124,000
Total \t’(')‘omt:fjj ta‘::'::?:iw 8,4910 6,72386 499 | 499,000
‘s’i‘;':e,:‘l"';iuss e(x100) | 102166 6,78238 499 | 499,000
L‘;ﬁgf‘tﬁ;":i volg 1,5313 2,13087 499 | 499,000
Viases elukohas 8,2525 6,86476 499 | 499,000
Tabel 3

Viljastatakse iga rithma jaoks koikide tunnuste kirjeldavate statistikute vaartused.
Diskriminantanaliiiisi eelduse kohaselt ei tohi erinevate riithmade standarthilbed
samade tunnuste korral oluliselt erineda.

Antud naite korral aga vaib tekkida probleem, sest riihmade standarthilbed
erinevad teineteisest oluliselt tunnuste “véla suhe sissetulekusse” ja
“krediitkaardi v6lg tuhandetes” korral (vt Ik 16, tabel 7).

Veeru Valid N Unweighted vairtused néitavad selliste objektide arvu rithmas, mis ei
oma puuduvaid véirtusi.

* Riihmade kovariatsioonimaatriksite vérdlemine:

Log Determinants
eelnev maksekohuse Log
mittetditmine Rank Determinant
ei 4 11,185
ja 4 12,253
Pooled within-groups 4 11,957

The ranks and natural logarithms of determinants
printed are those of the group covariance matrices.

Tabel 4

Antud tabelis veerus Log Determinant viljastatakse iga rithma jaoks rihmasisese
kovariatsioonimaatriksi omavaartus, mis voimaldab vilja selgitada, millise riihma
kovariatsioonimatriks erineb teistest kdige rohkem. Antud niite korral on eristatavaid
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ruhmasid ainult kaks ning veerus Log Determinant viljastatud vaartused naitavad, et
riithmade Kkovariatsioonimaatriksid erinevad teineteisest. Selle viite paikapidavust
kinnitab ka jargmine tabel.

Test Results
Box's M 252,117
F Approx. 24,893
dfl 10
df2 245917,2
Sig. 000

Tests null hypothesis of equal population covariance matrices.

Tabel 5

Antud tabelis vorreldakse kovariatsiooni maatrikseid. Nullhiipotees — kovariat-
sioonimaatriksid on sarnased. Sisukas hiipotees — kovariatsioonimaatriksid on
erinevad. Kui olulisustdendosus on viiksem kui 0,10 (tabelis Sig. vairtus), oleme
lukanud tmber nullhiipoteesi ja tdestanud sisuka hiipoteesi olulisusnivool 10%, mis
tdhendab, et kovariatsioonimaatriksid on erinevad. Vastasel juhul, kui olulisus-
tdendosus on suurem kui 0,10, jaame nullhiipoteesi juurde, see aga iitleb meile, et
kovariatsioonimaatriksid on sarnased.

Tabelist on ndha, et antud niite korral olulisustdendosus on 0%, mis naitab, et
kovariatsioonimaatriksid on erinevad, see aga tihendab, et meil ei ole tegu
lineaarse diskriminantanaliiisiga, vaid mittelineaarse diskriminantanaliiiisiga. Edasise
analiisi kaigus oleks mdttekas Classification aknas mairata erinevad kovariat-
sioonimaatriksid st. Separate-groups (vt. 1k 19, tabel 12).

* Tunnuste eristusvéoime hindmine:

Tests of Equality of Group Means

Wilks' Lambda F dfl df2 Sig.
viimases tookoh:
t36tatud aastate arv /920 43,262 1 497 ,000
vla suhe
sissetulekusse( x 100) 871 73,534 1 497 ,000
krediitkaardi v&l
tuhandetes o /949 26,597 1 497 ,000
viimases efukohas
elatud aastate arv /975 12,911 1 497 ,000

Tabel 6

Veeru Wilks' Lambda viirtused on vahemikus 0 kuni 1,0. Mida viiksem on selles
veerus toodud statistiku vairtus, seda paremini vdimaldab antud tunnus rithmasid
eristada. Wilks” Lambda viirtuste kohaselt on tunnuste paremusjirjestus hulkade
eristamiseks jargmine:

“vola suhe sissetulekusse (x 100)”
“viimases tookohas tootatud aastate arv”
“krediitkaardi vlg tuhandetes”
“viimases elukohas elatud aastate arv”

el
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Kui veerus Sig. olev olulisustdendosus mingi tunnuse jaoks on suurem kui 0,10, siis
eristusvdimel puudub statistiline usaldusvadrsus. Meie niite puhul on kdikide
tunnuste olulisustdendosused 0%, jarelikult kdik tunnused on statistiliselt olulised
rithmade eristamiseks.

Standardized Canonical
Discriminant Function Coefficients
Function

1

viimases téokohas 784

tootatud aastate arv ’

vola suhe

sissetulekusse( x 100) 437

krediitkaardi volg

tuhandetes 649

viimases elukohas -,295

elatud aastate ary

Tabel 7

Standardiseeritud diskriminantfunktsiooni kordajate tabel lubab vdorrelda erinevates
thikutes moddetud tunnuseid. Absoluutvédrtuselt suurimat védrtust omav tunnus
eristab hulki kdige paremini.
Selle tabeli kohaselt tunnuste paremusjérjestus hulkade eristamiseks on jargmine:

1. “viimases tookohas tootatud aastate arv”

2. “krediitkaardi volg tuhandetes”

3. “vola suhe sissetulekusse (x 100)”

4. “viimases elukohas elatud aastate arv”
Vorreldes eelmises tabelis saadud tulemustega on jirjekord pdhimétteliselt sama, kuid
tunnuse “vdla suhe sissetulekusse (x 100)” tahtsust hindab antud tabel madalalt.
PGhjus on ilmselt selles, et korrealtsioonimaatriksi tabelis (Tabel 2) tunnuste
“krediitkaardi volg tuhandetes” ning teiste tunnuste vaheline korrelatsioon on siiski
piisavalt suur, et mdjutada diskrimineerimiseeskirja koostamist.

Structure Matrix
Function

1

vola suhe

sissetulekusse( x 100) 644

viimases td6kohas 494

tootatud aastate arv '

krediitkaardi volg

tuhandetes 387

viimases elukohas -270

elatud aastate arv 4

Pooled within-groups correlations between discriminating
variables and standardized canonical discriminant functions
Variables ordered by absolute size of correlation within
function.

Tabel 8

Antud tabel peegeldab iga tunnuse ning diskriminantfunktsiooni vahelist korre-
latsiooni. Selles tabelis on samuti nagu eelmise tabeli korralgi kdige paremini hulki
eristavaks tunnuseks see, mis omab absoluutvairtuselt kdige suuremat vairtust. Selle
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tabeli korral on tunnuste jarjekord sama, mis hulkade keksvairtuste vordsuse tabeli
(Tabel 6) korral, kuid erineb standardiseeritud diskriminantfunktsiooni kordajate
tabeli (Tabel 7) tunnuste jarjekorrast.

Kokkuvdttes, et tunnuste vaheline tugev korrelatsioon on mdjutanud tabelis 7

tunnuste jarjekorda ning, et tabelis 6 ja tabelis 8 on tunnuste jarjestus sama, vdime

oelda, et k3ige paremini rithmi eritavaks tunnuseks on “vola suhe sissetulekusse (x
100)”

= Diskriminantfunktsiooni klassifitseerimisvéime hindamine:

Eigenvalues

Canonical
Function | Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % | Correlation

1 3578 100,0 100,0 S13
a. First 1 canonical discriminant functions were used in the
analysis.
Tabel 9

Omavéirtuste tabel annab informatsiooni diskriminantfunktsiooni tGhususest. Kahe
rihma korral hindab diskriminantfunktsiooni eristamise vOimet kdige paremini
vaartus veerus Canonical Correlation, mis on ekvivalentne Pearsoni korrelat-
sioonikordajaga. See tahendab, et veerus Canonical Correlation olev vairtus paikneb
-1 ja 1 vahel ning mida ldhemal on antud vairtuse absoluutvairtus arvule 1, seda
paremini diskriminantfunktsioon rithmi eristab.

Wilks' Lambda
Test of Function(s) | Wilks' Lambda | Chi-square df Sig.
1 237 154,007 4 000
Tabel 10

Veerus Wilks' Lambda olevad viaiartused niditavad, kui hésti diskriminantfunktsioonid
rihmi eristavad. Vaartused asuvad vahemikus O kuni 1. Mida viiksem on funktsiooni
vadrtus antud veerus, seda paremini diskriminantfunktsioon rithmi eristab. Et antud
tabelis Wilks’ Lambda viartus paikneb suhteliselt lihedal arvule 1, ei ole selle
funktsiooni rihmade eristamisvbime koige parem, kuid viike olulisustdeniosus
veerus Sig. viitab sellele, et diskriminantfunktsioon suudab siiski rithmi eristada
paremini kui juhuslikkuse alusel.
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3.samm: Riithmitamistulemuste hindamine

Classification Resulté <4

Predicted Group
eelnev maksekohuse Membership
mittetéitmine ei ja Total
Cases Selected Original Count ei 281 94 375 44—
ja 30 94 124
% ei 74,9 25,1 100,0
ja 24,2 75,8 100,0
Cross-validated Count ei 278 97 375
ja 31 93 124 ‘
% ei 74,1 25,9 100,0
ja 25,0 75,0 100,0
Cases Not Selected  Original Count ei 106 36 142 4—
ja 10 49 59
Ungrouped cases 95 55 150 <4—
% ei 74,6 25,4 100,0
ja 16,9 83,1 100,0
Ungrouped cases 63,3 36,7 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is classified by
the functions derived from all cases other than that case.

b. 75,2% of selected original grouped cases correctly classified.
¢. 77,1% of unselected original grouped cases correctly classified.
d. 74,3% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.

Tabel 11

Tabelist on néha, kui hasti saadud diskrimineerimisfunktsioon toimib ehk kui Gigesti
objekte vastavatesse riithmadesse paigutatakse.

Tulemus 1 - Tabel naitab, et juhusliku valikuga vilja valitus 124 kliendist, kes
e1 suutnud laenu tagasi, paigutati digesse rihma 94. Ning 375-st kliendist, kes
suutsid laenu tagasi maksta digeaegselt, paigutati Gigesse rithma 281. See
tdhendab, et ligikaudu 75,2% diskriminantfunktsiooni moodustamisel
kasutatud objektidest suudeti paigutada digesse riihma.

Tulemus 2 - Tihtipeale voib ridades Original olevad arvud olla liiga
optimistlikud, seeparast on nende all esitatud Cross-Validated tulemused,
mille korral iga objekt rihmitatakse vastavalt diskriminantfunktsioonile
mingisse rihma, nii, et see objekt ise ei osale diskriminantfunktsiooni
moodustamisel. Tabel nditab, et 124-st kliendist, kes sattusid
makseraskustesse, suudeti paigutada Sigesse rithma 93 ning 278 klienti 375st,
kes ei sattunud makseraskustesse, paigutati digesse rithma. Jarelikult ligikaudu
74,3% diskriminantfunktsiooni moodustamisel kasutatud objektidest
suudeti paigutada digesse riihma.

Tulemus 3 - Ridades Cases Not Selected Original, on esitatud nende objektide
rihmitamise tulemused, mida juhuviljavdtu korral ei kaasatud diskrimi-
neerimiseeskirja koostamisse. Tabel nditab, et 77,1% nendest objektidest
paigutati digetesse riihmadesse. Mis tegelikult nditab, et 3 objekti 4-st
paigutab saadud diskriminantfunktsioon digetesse riilhmadesse.
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4.samm: tundmatu objekti miiiramine iihte olemasolevasse riithma
(vt. Ik. 5, diskriminantanaliiiisi iilesande piistitus)

Praeguseks oleme ldbinud 3 sammu. Esimeses sammus moodustasime valimi 70%-st
nendest objektidest, mis ei omanud tunnuse mjouetus (eelnev maksekohuse
mittetditmine) vaartusena puuduvat véartust. Teises sammus koostasime valimi pdhjal
diskrimineerimiseeskirja. Kolmandas sammus hindasime valimi pdhjal koostatud
diskrimineerimiseeskirja tShusust. Kaesolevas neljandas sammus vaatame, kuidas
koostatud diskrimineerimiseeskiri paigutab objektid, mis omasid tunnuse mjouetus
véartusena puuduvat dartust, etteantud rithmadesse.

* Tulemus 4 - Tabel 11. annab hinnagu 150-laenutaotleja kohta. Tabelist real
Ungrouped cases on naha, et 55 klienti 150-st satub tdenioliselt
makseraskustesse ning 95 suudab oma laenu digeaegselt tagasi maksta.

TULEMUSTE TAPSUSTAMINE

Diskriminantanaliisi tellimisel mairasime Classification aknas Within-groups st. et
tegemist on lineaarse diskriminantanaliiiisiga, kuid Tabel 4 kohaselt on antud andmete
korral tegemist erinevate kovariatsioonimaatriksitega st. mittelineaarse diskriminant-
analiiisiga, mistdttu oleks mdottekas veel kord programm kaivitada ning Classification
aknas mairata Separate-groups ning vaadata, kas see mdjutab tulemusi.

Classification Resulté®

Predicted Group
eelnev maksekohuse Membership
mittetditmine ei ja Total
Cases Selected Original Count ei 287 88 375
i 31 o3 124 | € Tulemus 1
% ei 76,5 23,5 100,0
ja 25,0 75,0 100,0
Cases Not Selected Original Count ei 107 35 142 44— Tulemus 2
ja 10 49 59
Ungrouped cases 96 54 150 | 4— Tulemus 3
% ei 75,4 24,6 100,0
ja 16,9 83,1 100,0
Ungrouped cases 64.0 36,0 100,0

a. 76,2% of selected original grouped cases correctly classified.
b. 77,6% of unselected original grouped cases correctly classified.

Tabel 12

* Tulemus I - Saame, et 76,2% objektidest, mis vilja valiti, suudeti paigutada
Oigesse rihma (enne 75,2%).

»  Tulemus 2 - 77,6% objektidest, mis ei olnud kaasatud diskriminantfunktsiooni
koostamisse (need 30% klientidest olid juba laenu saanud), paigutati Sigesse
rihma. (enne 77,1%).

* Tulemus 3 - Tabelist realt Cases Not Selected Ungrouped cases, 150st
tulevasest kliendist tSendoliselt 96 ei sattu makseraskustesse ning 54 sattub.
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Discriminant Anaysis: Classification aknas on alati automaatselt paikka pandud
aprioorsete tdendosuste kohta A/l groups equal. Aprioorne tdendosus niitab
hinnangut, kui suure tdendosusega mingi objekt teatud rithma kuulub, kui mingit
muud informatsiooni selle objekti kohta teada ei ole. All groups equal kohaselt
mistahes objektil on vordne vbimalus igasse rithma kuuluda, see tihendab, et kdikide

rithmade aprioorsed tdendosused on vdrdsed ning nende kogusumma on 1 (vt. tabel
13).

Prior Probabilities for Groups

eelnev maksekohuse Cases Used in Analysis

mittetditmine Prior Unweighted Weighted

ei ,500 375 | 375,000

ja ,500 124 | 124,000

Total 1,000 499 499,000
Tabel 13

Objektide rihmitamise tulemusi on vdimalik tipsemaks muuta kohandades
aprioorseid  tdendosusi rihmade suurustele. Sellisel juhul on tegemist
diskriminantanaliisi Bayes'i kisitlusega.

Selleks tuleb méirata Classification aknas Compute from group sizes ja Within-
groups.

Prior Probabilities for Groups
eelnev maksekohuse Cases Used in Analysis
mittetditmine Prior Unweighted | Weighted
ei ,752 375 375,000
ja ,248 124 124,000
Total 1,000 499 499,000
Tabel 14

Vastavalt meie tdpsustusele on aprioorsed tdendosused erinevate riithmade jaoks
erinevad ning nende leidmisel on kasutatud valimi proportsioone. Tabeli kohaselt
75,2% klientidest ei sattu makseraskustesse laenu tagasi maksmisel, mille tulemusena
diskriminantfunktsioon leitakse selliselt, et rohkem kliente rithmitatakse rithma “ei” .
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Saame uue tabeli hindamaks objektide riihmitamist.

Classification Resultd <
Predicted Group
eelnev maksekohuse Membership

mittetditmine ei ja Total
Cases Selected Original Count el 356 19 375
ja 75 49 124
% ei 94,9 5,1 100,0
ja 60,5 39,5 100,0
Cross-validate¢ Count ei 355 20 375
ja 77 47 124
% ei 94,7 53 100,0
ja 62,1 37,9 100,0
Cases Not Selected  Original Count ei 137 5 142
ja 31 28 59
Ungrouped cases 130 20 150
% ei 96,5 3,5 100,0
ja 52,5 47,5 100,0
Ungrouped cases 86,7 133 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is classified by
the functions derived from ail cases other than that case.

b. 81,2% of selected original grouped cases correctly classified.
¢. 82,1% of unselected original grouped cases correctly classified.
d. 80,6% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.

Tabel 15

Selle tabeli kohaselt on digesti rithmitamise protsent suurem kui vordsete aprioorsete
toendosuste korral (Tabel 11). Kuid selliste tulemuste korral objektide hulk, mis
ruhmitatakse rithma “ei ” on 24,2% asemel 60,5%, mis tihendab, et kliente, kellel
tdendoliselt maksejuetust ei teki on 60,5%.

Olenevalt ilesande sisust ja eesmirkidest voib diskriminantanaliiiisi ldbiviimisel
valida, kas objekte paigutatakse riithmadesse nii, et aprioorsed tdendosused on vdrdsed
vOi on need leitud vastavalt valimi proportsioonidele. Antud ndite korral, kus on
tegemist pangaga soltub meetodi valik panga eesmirkidest ja ilsisest laenupoliitikast.
Konservatiivse laenupoliitika korral peaks pank kasutama vordsete aprioorsete
tdendosuste meetodit, mis minimiseerib finantsriskid, kuid samas takistab klientuuri
juurdekasvu. Juhul, kui panga laenupoliitika on agressiivne ning suunatud
laenuklientide ringi suurendamisele, peaks ta kasutama meetodit, kus aprioorsed
tdendosused on leitud vastavalt valimi proportsioonidele. Sellise meetodiga kaasneb
paraku finantsriskide oluline suurenemine.

oo oo

DISKRIMINANTANALUUS SAMMPROTSEDUURIGA

Uks vdimalus diskriminantanaliiisi tlesannet lahendada, on seda teha samm-

protseduuriga. Sammprotseduuri korral valib programm etteantud tunnuste hulgast
eristamisvdime alusel alamhulga.
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Et SPSS-is sammprotseduuri kasutada, tuleb Discriminant Analyses aknas Enter
independents together asemel mirgistada Use stepwise method (vt k. 8) ning edasi
jatkada vastavalt eespool toodud dpetusele.

Sammprotseduuri korral on tiks levinumaid tunnuste valimismeetodeid:

Lisamismeetod - selle meetodi korral lisatakse tunnuseid itkshaaval, alustades rithmi
paremini eristavast tunnusest. Kui & tunnust on juba leitud, siis valitakse jargmiseks
k+1 tunnuseks selline, mis parandab riihmade eristamist kdige rohkem. Valik 15peb
siis, kui ei suudeta tdestada, et A+1 tunnusest koosnev komplekt suudab eristada
rithmasid paremini kui 4 tunnusest koosnev komplekt.

Jargmine tabel illustreerib lisamismeetodi toimimist diskriminantanaliiisi samm-
protseduuri korral.

Variables in the Analysis

Step Tolerance | F to Remove | Wilks' Lambda
1 vola suhe

sissetulekusse( x 100) 1,000 73,534
2 vola suhe ,989 79,529 ,920

sissetulekusse( x 100)

viimases téokohas
toétatud aastate arv 989 48,992 871

3 vola suhe
sissetulekusse( x 100)

viimases ttdkohas

710 17,903 ,780

to6tatud aastate arv 710 77,226 ,870

krediitkaardi volg

tuhandetes 1533 26,575 ,793
4 vola suhe 709 18,229 764

sissetulekusse( x 100)
viimases t&dkohas

toGtatud aastate arv /690 62,065 ,830
krediitkaardi volg
tuhandetes 523 30,398 ,782

viimases elukohas
elatud aastate arv

889 10,278 752

Tabel 16

Tabelist on ndha, et esimesel sammul valitakse tunnus vdla suhe sissetulekusse
(x100), mis vastavalt lisamismeetodi toimimiseeskirjale iitleb, et valitud tunnus
eristab rithmi kdigi teiste tunnustega vdrreldes kdige paremini. Seejirel lisatakse teisel
sammul tunnus viimases tookohas tootatud aastate arv, kolmandal sammul
krediitkaardi volg tuhandetes ning neljandal ning ihtlasi ka viimasel sammul
valitakse jarelejadnud tunnuste seast tunnus viimases elukohas elatud aastate arv.
Asjaolu, et samme on ainult neli ning rohkem tunnuseid ei lisata, tahendab, et
jarelejaanud tunnuste lisamisega ei ole vdimalik diskrimineerimiseekirja rithmade
eristamisvdimet statistiliselt olulisel maral parandada.

Jirgmine tabel niitab igal sammul tunnuseid, mis ei ole diskriminanteeskirja veel
haaratud. Tabelist on niha, et viimaseks sammuks on neljas samm ning tunnused,
mida diskriminanteeskirja ei kaasata on jargmised: kliendi vanus aastates, leibkonna
aastasissetulek tuhandetes, teised volad tuhandetes, haridustase.
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Variables Not in the Analysis

Min.

Step Tolerance | Tolerance | Fto Enter | Wilks' Lambda
0 kliendi vanus aastates 1,000 1,000 9,631 ,981

viimases té6kohas

t6tatud aastate arv 1,000 1,000 43,262 ,920

leibkonna aastasissetulek

tuhandetes 1,000 1,000 6,747 ,987

krediitkaardi volg

tuhandetes 1,000 1,000 26,597 ,949

teised volad tuhandetes 1,000 1,000 5,599 ,989

vola suhe sissetulekusse(

x 100) 1,000 1,000 73,534 ,871

viimases elukohas elatud

aastate arv 1,000 1,000 12,911 975

haridustase 1,000 1,000 4,743 991
1 kliendi vanus aastates ,985 ,985 15,169 ,845

viimases tédkohas

tostatud aastate arv 1989 /989 48,992 1793

leibkonna aastasissetulek

tuhandetes ,998 ,998 7,825 ,858

krediitkaardi volg

tuhandetes 742 742 ,752 ,870

teised volad tuhandetes ,663 ,663 8,976 ,856

viimases elukohas elatud

aastate arv ,980 ,980 20,367 ,837

haridustase 1,000 1,000 4,829 ,863
2 kliendi vanus aastates 715 715 ,065 ,793

leibkonna aastasissetulek

tuhandetes ,580 ,575 4,683 ,785

krediitkaardi volg

tuhandetes ,533 ,533 26,575 ,752

teised volad tuhandetes ,483 ,483 ,528 ,792

viimases elukohas elatud

aastate arv ,906 ,906 6,563 ,782

haridustase ,980 ,970 1,374 791
3 kliendi vanus aastates ,703 ,524 ,825 ,751

leibkonna aastasissetulek

tuhandetes 475 ,437 ,001 ,752

teised volad tuhandetes ,437 ,437 775 ,751

viimases elukohas elatud

aastate ary ,889 ,523 10,278 ,737

haridustase 956 ,520 127 752
4 Kliendi vanus aastates 491 ,491 1,013 ,736

leibkonna aastasissetulek

tuhandetes 464 435 227 737

teised volad tuhandetes ,433 ,433 ,341 ,737

haridustase 947 512 427 736

Tabel 17

Kokkuvdttes oleme saanud sama tulemuse, mis varem, kui valisime diskrimineerimis-
eeskirja jaoks tunnused ise (vt tabel 6 ja tabel 8).

Sammprotseduuri korral valitakse tunnuseid nende vairtuste statistilistest seisu-
kohtadest ning seetdttu tuleb silmas pidada, et antud meetod véib valida rihmade
eristamiseks kull tugevalt seotud, kuid reaalselt mitte nii suurt mdju omavaid
tunnuseid, mistSttu ei ole sammprotseduuri alati otstarbekas kasutada.
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LOPPSONA

Et keerukate tlesannete puhul on alati mdistlik ning kasulik alustada lihtsamatest
meetoditest, siis olen kdesoleva materjali korral tutvustanud diskriminantanaliiiisi
kahe rihma eristamise juhtu. Selle ldbiviimiseks valisin esialgu diskriminantanaliitisi
liikkidest lineaarse diskriminantanaliiiisi ning seejarel vaatlesin teisi diskriminant-
analiisi meetodeid tulemuste jarkjarguliseks parandamiseks.

Et diskriminantanaliiisi kui statistika meetodit on voimalik kasutada erinevaid
valdkondi puudutavate tilesannete lahendamisel ning tihtipeale on elust enesest vilja
kasvavad ilesanded matemaatiliselt kullaltki keerulise lahenduskdiguga, siis voib
tekkida vajadus lahendada ulesannet mingisugusel ildisemal juhul (eristatavate
rihmade arv on suurem kui 2). Et kdesolev materjal ei kajasta diskriminantanaliiisi
labiviimist uldisematel juhtudel, on vGimalik sellesisulise iilesande korral abi saada
kasutatud kirjanduse loetelus toodud raamatust: Sade Koskel, Ene — Margit Tiit, Paul
Arandi. Diskriminantanaliiiis. Tartu Ulikool, 1998. Olgu seejuures mirgitud, et antud
raamat eeldab suhteliselt siigavaid matemaatilisi teadmisi. Samuti voib leida
diskriminantanaliiiisitilesande lahendamisel raamatus kasutatava programmi SAS ning
kaesolevas materjalis kasutatava programmi SPSS vahel olulisi erinevusi.

Et kéesolev proseminaritod6 on minu esimene kirjutis informaatika vallas, siis v3ib
kindlasti leida momente, mida oleks v&inud teisiti teha.

Antud proseminarito6 koostamisel sain oma juhendajalt hulga huvitavaid ja kasulikke
nduandeid, mis aitasid kaasa materjali koostamisele ning aitasid tle proseminaritoo

kirjutamise ajal tekkinud kitsaskohtadest. Loodan, et antud materjal leiab ka reaalset
kasutust.
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