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SISSEJUIIATUS

Kdesoleva proseminaritod temaatika - diskriminantanaltitis, kuulub mitmem66tmelise
statistilise analtitisi st. klassikaliste meetodite hulka, mida kasutatakse paljudes eri
valdkondades praktiliste Olesannete lahendamisel.

Proseminaritoo eesmiirgiks oli koostada 6ppematerjal diskriminantanaltiusi labiviimi-
se kohta statistikaprogrammis SPSS.

Antud 6ppematerjal on m6eldud neile, kes ei ole oma 6pingutes kokku puutunud
k6rgema matemaatikaga ning seetdttu on materjal koostatud nii lihtsalt, et diskrimi-
nantanaltiilsist kui statistika meetodist tilevaate saamine r,ing diskriminantanalutisi
labiviimine statistikaprogrammis SPSS, ei s6ltu oluliselt kasutaja varasematest
matemaatiliste st teadmistest,

Proseminaritoo iilesehituse eesmtirgiks on uhelt poolt anda ulevaade diskrimi-
nantanaltii.isi kui matemaatilise statistika meetodi olemusest ja selle raksendus-
valdkondadest ning teiselt poolt vaadelda diskriminantanali.iusi kui andmeanaluusi
meetodit ning kirjeldada diskriminantanaltitisi labiviimist statistika programmiga
SPSS

Antud temaatikaga proseminaritoo koostamist ajendas asjaolu, et diskriminant-
analuusile puhendatud materjale on eesti keeles valja antud ainult tiks: S. Koskel,
E. - M, Tiit, P. Arandi "Dislcriminantqnaliiiis" ning, et mainitud raamat eeldab
lugejalt suhteliselt stigavaid k6rgema matemaatika valdkonda puudutavaid teadmisi.

Materjali lihtsuse tagamiseks on diskriminantanaluusi liibiviimist SPSS-is vaadeldud
ainult lihtsamal erijuhul - kahe rtihma eristamise korral, Kogu matejal on tiles
ehitatud nii, et diskriminantanaltiiisi tellimist ning hiljem tulemuste t6lgendamist
SPSS-is, on kirjeldatud panganduse valdkonda kuuluva niiitega. Sellise metoodilise
kasitluse valikul on silmas peetud just kasutajaks olevate inimeste ruhma.

Proseminaritoo vdib jagada kolmeks osaks, milles esimene osa hdlmab jtirgmisi
teemasid'. diskriminqntanaliiiisi mdiste ja eeldused, diskriminantqnaliiilsi rakendus-
valdkonnad, diskriminantqnaliiasi liigrd, di,skriminantqnaliiiisi pdhisarnmud,
diskriminantanalAiisi iilesande piistitus, teise osa moodustab dislcriminantanaliiiisi
tellimine ^SP,S,S-ls ning kolmas osa h6lmab diskriminqntanalatisi tulemuste
tdl gendamlsl ning nende tdpsustamist.

Et enne proseminaritoo kirjutamisele asumist, puudus mul igasugune eelteave
diskriminantanaluUsi kohta, siis olen prosemianritoo koostamisel aluseks v6tnud
raamatu S. Koskel, E. - M. Tiit, P. Arandi "Diskriminantqnaliitis " ning seda just eriti
teoreetilise materjali osas. Veel olen kasutanud tihe eelpool nimetatud raamatu autori
E. - M. Tiit internetis olevat loengumaterjali teemal diskriminantanaltitis. Samuti olen
kasutanud proseminaritOo koostamisel SP S S-i abiot singumootorit,

Proseminaritoo juhendamise eest tiinan assistenti Katrin Niglast.



DISKRTMTNANTANALUt]ST nn6rsrn JA BELDUSED

Diskrimineerimine on ladina keelest tuletatud s6na ning tiihendab eristamist.
Diskriminantanahitisi tilesandeks on leida riihmitamise eeskiri ehk diskrimine-
erimiseeskiri.
Seejuures on eeldatud, €t tildkogum jaguneb ldplikuks hulgaks rtihmadeks ning
eesmf,rk on:

l. leida riihmitamise eeskiri, mis paigutaks olemasolevad objektid nihmadesse
vdimalikult 6igesti;

2. mddrata tundmatu kuuluvusega objekt tihte olemasolevasse nihma.

DiskriminantanaltiUsi tilesande praktiliseks lahendamiseks kasutatakse statistilist
andmestikku, millel on jargmised eeldused.

Igast rUhmast on olemas valim, kusjuures k6igi valimi objektide kohta
on teada, millisesse rtihma ta kuulub.
Tundmatu objekti kohta eeldatakse, et ta kuulub uhte olemasolevasse
rtihma, kuid millisesse, see ei ole teada,
Tunnuste vahel, mida kasutatakse dikrimineerimiseeskirja koostamisel,
ei ole tugevat korrelatsiooni.
Tunnuste, mida kasutatakse dikrimineerimiseeskirja koostamisel,
vtiiirtused alluvad normaalj aotusele.

Diskriminantanaltitisi meetodi ktiigus leitakse lineaarkombinatsioone tunnustest, mis
kdige paremini vdimaldavad rtihmasid eristada. Neid kombinatsioone nimetatakse
diskriminantfunktsioonideks ning on esitatud j rirgmise vdrrandiga

dt : bor. * brt xr + bzr. Xz * ... + bpr xb

kus dr - on k-nda diskriminantfunktsiooni viiiirtus
p - tunnuste arv diskriminantfunktsioonis
xi - i-nda tunnuse viiiirtus
bit - k-nda diskriminantfunktsiooni i-nda tunnuse kordaja ning bon on k-nda
diskriminantfu nkt siooni vabaliige,

Funktsioonide arv on vdrdne MlN(nihmade arv - 1; tunnuste arv),

DISKRIMINANTANALUUSI RAKENDUSVALDKONNAI)

Diskriminantanali.itisi kasutatakse paljudes valdkondades erinevate rakendustiles-
annete lahendamisel. Klassikaliseks diskriminantanalutisi rakenduseks peetakse taime
- v6i loomaliikide miiiiramist, samuti kasutatakse antud analuusi meetodit tehnika
tting meditsiini erinevates valdkondades. Diskriminantanaliitisi saab kasutada ka
paljude majandustilesannete lahendamisel ja prognoosimisel, samuti Ohiskonnaelu
ntihtusi puudutavate tilesannete korral.
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DISKRIMINANTANALtJU SI LIIGII)

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

K6ige lihtsama variandi korral eeldatakse, et k6ikides ruhmades tunnuste
vi[rtused alluvad normaaljaotusele. Rtihmade kovariatsioonimaatriksid on
sarnased, kuid nihmad erinevad keskviitirtuste poolest. Sellisel juhul on
tegemi st lineaarse d iskrim in anta n alii iis i ga.

M6nev6rra keerulisem tilesanne saadakse, kui eeldatakse jatkuvalt, et kdikides
ri.ihmades tunnuste viif,rtused alluvad normaaljaotusele, kuid lisaks sellele, et
nihmad erinevad keskvtUrtuse poolest, on ka nende kovariatsioonimaatriksid
erinevad, Sellisel juhul on tegemist mittelineaarse diskriminantanaliiiisiga.

Eeldatakse, et erinevates rtihmades on aprioorsed tdenAosused (hinnang, kui
suure t6eniosusega objektid vastavasse rUhma kuuluvad) erinevad ning
diskrimineerimiseeskirja koostamisel kasutatakse neid tdeniiosusi, sellisel
juhul kOneletakse diskriminantanaliiiisi Bayesi kflsitlusest.

M6nikord on p6hjust eeldada, et eksimused, mis tekivad tundmatu objekti
md^iramisel valesse rtihma, ei ole samaviiiirsed, st. mdne rUhma puhul on
eksimuse hind kdrgem, teise puhul madalam. Kui need eksimuse hinnad on
teada ning neid arvestatakse diskrimineerimiseeskirja koostamisel rliigitakse
otsustusteoreetilisest diskriminantanalii iisist.

DISKRIMINANTANALUU SI POHISAMMUI)

Diskriminantanalutisi ltibiviimisel on v6imalik viilja tuua jargmised tegewse etapid:

l .

2,

3.

L
)

3 .
4 ,

Valimi moodustamine.
Valimi pdhj al diskrimineerimiseeskirj a koostamine.
Rtihmitamistulemuste hindamine.
Tundmatu objekti mliiramine tihte olemasolevasse nihma.

DISKRIMINANTANALT1USI IiTNSA.NDE PUSTTTUS

Edaspidi v6tame vaatluse alla diskriminantanaluusi k6ige lihtsama alamjuhu, kus
eristatavaid riihmasid on ainult kaks.

Kdesolevas ndites vaatame tihe panga andmestikku, mis sisaldab 850 laenutaotleja
andmeid. Neist 700 on kliendid, kelle laenu taotlused on rahuldatud, tilejaanud 150
ootavad otsust laenu saamise kohta. Panga seisukohalt on oluline dra tunda kliendid,
kellel tdeniioliselt v6ib tekkida maksejduetus ehk teisisdnu identifitseerida madala ja



k6rge riskiga kliendid. Klientide andmestik sisaldab jargmisi andmeid. kliendi vqnust
aastates, hqridustaset, viimases t\okohas t66totud aastate srvu, viimases elukohas
elatud aastate arvu, leibkonna aqstasissetulekut tuhandetes, vdla suhe sissetulekusse,
krediitkaordi vdlga tuhandetes, teisi vdlgu tuhqndetes, eelneva mqksekohuse
mittetciitmist (0 - kui klient on maksnud makse digeaegselt ning I - kui klient ei ole
suutnud makse digeaegselt pangale tasuda).
Jlrgnevalt kasutatakse nende 700 kliendi andmeid, kelle laenu taotlus on rahuldatud.
Vastavalt nende andmetele moodustatakse diskrimineerimiseeskiri, mille p6hjal klas-
sifitseeritakse ulejaanud 150 klienti, kes veel laenu saanud ei ole, kdrge ja madala
riskiga laenutaotlej ateks

DISKRIMINANTANALT}tISI TELLIMINE SPSS'IS

l.samm: Valimi moodustamine

Vaatleme antud niiite 700 klienti, kellele on juba laenu antud, ning kelle maksekohuse
digeaegne tlitmine/mittetiiitmine on teada. Moodustame osadest eelnevalt mainitud
klientidest valimi, kelle andmete pdhjal koostame diskrimineerimiseeskirja.
Ule3titinud klientide, kes valimisse ei ptiiisenud, andmeid kasutame hiljem selleks, et
kontrollida, kui Oigesti moodustatud diskrimineerimiseeskiri obj ekte ri.ihmitab.
Et valimi moodustamisel peab olema igal objekil vdrdne vdimalus valimisse sattuda,
kasutame tiieliku juhuslikkuse saawtamiseks j uh uaruude generaatorit.

Vali: Transform + Random Number Seed..
t Miitira tingimus Set seed fo. Ning sisesta ttiisarv vahemikus I kuni 2 000 000.

Automaatselt on alati paika pandud aw 2 000 000.

Moodustame valimi selliselt, et ligikau du 70Yo 700-st laenu saanud kliendist sattub
valimisse ja ulejiifinud 30% klientide andmete pdhjal kontrollime diskrimineeri-
miseeskirj a ruhmitamise tdpsust, selleks:



Vali: Transform + Compute...

V[ljale Target Variable kirjuta
I uue tunnuse nimetus.

+

ii) ldieodi vmus rasfates

fi haridustose {horiduel
$viinase r tiidkohrs tiiiil
rs\ vllnase s elukohtg etat
i> leibkonna aastosis sctu

$,vdlo suhc sissetulekus
p krcdiitrarrdi vilg tuhar

i\ tEised vdlsd hdrandete.
i)celnev rnakeelahwn n

Viiljale Numeric Ex-
pression paiguta
kasutada olevate

funktsioonide
valikust

RV.BERNOULLT(p)
ning mddratdeniio-

sus parameeter.
Tulemuseks vtiljas-
tatakse objektidele

vdtirtused 0 ja I vas-
tavalt sisestatud

tOen6osusele.
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Selleks, et valimi moodustamisel ei osaleks need 150 objekti, mille on tunnuse
mjduetus (eelnev maksekohuse mittetaitmine) korral puuduv viilrtus, tuleb need
objektid juhuvtiljavdtul vaatluse alt vtilja jafia, selleks:

I Vajuta nuppu If rung mAara tingimus Include if case satisfies condition,
paiguta vbljale kasutada olevate funktioonide seast MISSING (variable) ning
mddra, et juhuvtiljavdtul osalevad objektid, millel ei ole puuduvat vilrtust
ruhmitamise aluseks oleva funnuse osas.
MISSING funktsioon toimib jiirgmiselt: l-ga tiihistatakse MISSING
funktsiooni korral neid objekte, mille on puuduv vii^f,rtus antud tunnuse
viiiirtusena ring 0-ga kdiki tilejiiiinuid. Jiirelikult, selleks, et meie naites
toimuks juhuviiljavdtt objektide korral, millel ei ole tunnuses mjduetus (eelnev
maksekohuse mittetaitmine) puuduvat v66rtust, tuleb miirkida MISSING
(mj6uetus) : 0.

Type8trbrl...



Kokkuv6ttes on ntitid jiietud vaatluse alt
rahuldamata; 70%o-le 700-st kliendist, kes
viilrtuseks I ning Ulejaanuble 3AYo-le 0.

150 klienti kelle laenutaotlus on
on saanud, antakse juhuviiljavdtu

Paiguta tunnus,
mille jargi

nihmitamine
teostatakse.

Paiguta tunnused,
mille viiiirtusi
kasutatakse

diskrimineerimis-
eeskirja

koostamisel.

vtilja
laenu

2.samm: valimi pdhjal diskrimineerimiseeskirja koostamine

Vali: Analyze - Classify + Discriminant...

) kllcndi \.anus ..statcs - gouning tfr{{nHh:
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Antud nAites on tunnuseks, mille pdhjal klientide ruhmitamine toimub mj1uetus
(st' eelnev maksekohuse mittetaitmine). Tunnusteks, mille vti6rtusi kasutatakse
diskrimineerimiseeskirja koostamisel, valime viimqses tookohas to1tatud qastate
arv, viimases elukohas elatud aastate arv, vdla suhe sissetulekusse, krediittroardi
vdlg tuhandeles (Teine vdimalus on lasta programmil otsustada, millised etteantud
tunnustest sobivad kdige paremini diskrimineerimiseeskirja koostamiseks, vt.
teema : diskriminantanaltitis sammprot seduuriga).

r Aktiveeri tunnus viiljal Grouping Variable ning vajuta nuppu Define Range...,
miilra minimaalne ja maksimaalne ttiisarvuline vdlrtus vastava runnuse
vidrtuste jaoks. Siin lubatakse kasutada ka tunnust, kus on enam viiiirtusi kui
meid huvitavate gruppide arv. Objektid, mis antud tunnuse valrtusena omavad
v66rtust, lnis sisestatud l6ikku ei kuulu, jAetakse diskriminantanalutisi kaigus
vaatluse alt viilja. valjal Minimum olev v[6rtus peab olema alati viiiksem kui
viiljal Mmimum olev v6drtus.

Hlnlmum:,

Hg$lmuml



Et antud niiites on viiljal Grouping Variable tunnuseks mjduetus (st.eelnev
maksekohuse mittetaitmine) ring et andmestikku on sisestatud tunnuse vdtirtused
selliselt, et maksekohuse tiiitmine on ttihistatud 0-ga ja mittetiiitmise l-ga, on antud
aknas vtihimaks vii6rtuseks 0 ja suurimaks viidrtuseks I.

Diskrimineerimiseeskirja koostamisel otsustasime lahtuda objektidest, millel on
tunnuseTvalik (uhuviiljav6tt) korral antud vdiirtuseks L Seda tuleb siin ka mtirkida:

Vajuta nuppu Select>> t ing tekkinud viiljale Selection Varioble; paiguta
selekteerimise aluseks olev tunnus. Meie ntiite korral on see tunnus jvalik.
Seejiirel ..

Vajuta nuppu Value... ning sisesta selekteeriv vtitirtus. Diskrimineerimis-
eeskirja moodustamisel arvestatakse ainult nende objektide andmeid, mis
omavad selekteeriva tunnuse viiirtusena vastavalt sisestatud viidrtust,
ulejaanud objektide andmeid kasutatakse automaatselt diskrimineerimis-
eeskirja tdhususe kontrollimisel,

Vajuta nuppu Statistics... ja vali soovitud kirjeldavad statistikud, funktsioonide
kordajad ning maatriksid.
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Kirjeldavatest statistikutest on kasutada.
Means - vtiljastab keskvidrtuse koos standarthiilbega
Univariate ANOVAs - olulisustest ruhmade keskviiiirtuste
v6rdlemiseks
Box's I'I vdrdleb ruhmade kovariatsioonimaatrikseid,
vastavalt sellele osutuvad kovariatsioonimaatrikisd kas sarnas-
teks v6i erinevateks.
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Funktsiooni kord ajxe leidmiseks on kasutada j iirgmised funkt sioonid :
Fisher 's - Fisher'i funktsiooni kordaja.
U n st an dar dize d - mitte st andardi seeritud di skriminantfu nkt-
siooni kordajad.
St and ardi seeritud di skriminantfu nkt si o oni kordaj ad viilj ast a-
takse automaatselt

Maatriksid:
Mthin - groups correlation - i.ihendatud rtihmasisene
korrelat sio onimaatriks
Within - groups covariance - tihendatud riihmasisene
kovariatsioonimaatriks, mis on saadud erinevate ruhmade
kovariatsioonimaatriksite kaalutud keskmisena
Separate - groups covuriance - erinevate rtihmade kovariat-
sioonimaatriksid
Total covarisnce - suflrmarne kovariatsioonimaatriks, mis
saadakse ri.ihmasisese ja ruhmade vahelise hajuvuse liitmisel

I Vajuta nuppu Classify... ning mddra tingimus aprioorsete tOeniosuste kohta,
m66ra milliseid kovariatsioonimaatrikseid kasutatakse objektide rtihmitamisel
ning millised tabelid ning joonised viiljastatakse.
Automaatselt on paika pandud, et llbi viiakse lineaarne diskriminantanaltitis.
Seetdttu on miirgistatud Prior Probabilities, All groups equal, mis i.itleb, et
k6ik aprioorsed tdendosused on vdrdsed ning samuti on mtirgistatud Use
Covariance Matrix, Within-Groups, mille kohaselt kovariatsioonimaatriksid
on sarnased. Pirast diskriminantanaluusi labiviimist v6ib osutuda, et kovariat-
sioonimaatriksid on siiski erinevad (vt. rtihmade kovariatsioonimaatriksite
vdrdlemine, tabel 4 ja tabel 5), mistdttu v6ib osutuda otstarbekaks kasutada

mittelineaarset diskriminantanahitisi. Sellisel juhul peaks valima All gyoups
eEtal ning Separate - groups.
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Aprioorsete tdendosuste mlf,ramiseks on v6imalused :
AII groups equal - kui puudub eelteave rtihmade aprioorsete
tden[osuste kohta, siis loeb programm kdik aprioorsed tde-
ntosused vdrdseks.
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Compute f*m group size kasutatakse diskrimineenmls-
eeskirja koostamisel aprioorseid t6endosusi, mis leitakse
vastavalt valimi proportsioonidele. Sellisel juhul on tegemist
diskriminantanaltitisi B ayesi kasitlusega.

Kovariatsioonimaatriksitest on kasutada'.
llithin - groups tihendatud rtihmasisest kovariatsiooni-
maatriksit kasutatakse I ine qar s e di slcrimi nantqnaliieisi korral
Separate groups rga ruhma jaoks tellitakse eraldi
kovariatsioonimaatriks, kasutatakse kui on tegemist mitte-
I i neaqr se di slcr im i nsntqnaliiii si ga.

I Vajuta nuppu Save... ning vdid lisada uusi tunnuseid oma andmefaili.

$7, Fcola{!fi ,[*up, mf mhwebls
f- Discdminmt ecorcs
si ffi ffi #Ei$'fi ffi silffi ,tr?$EiE

,' -J ,

Kasutada olevad vdimalused on jtirgmised:
Predicted group membership - objektide ennustatav
rtihmakuuluvus.
Discriminant scores - diskriminantfunktsioonide v66rtused.
hobabilities of group membershrp - objektide
ruhmakuuluvu se t6enlo su sed.

DISKRIMINANTANALT}U SI TULEMUSTE ToICNNDAMINE

I Klassifitseerimisfunktsiooni kordajate tabel:

Clacaification Function Coefficientr

eelnev maksckohuse
mittctAitmine

el la
viimases t66kohas
tttdtatud aastatc arv
v6la suhe
sissetulekusse( x 100)
krediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv
(Constent\

,277

,29L

-,734

,145

-? ltsC

,109

,386

-,303

8,2+89E-02

-A A7A

Fishe/s linear discriminant functions

Tabel I

@
t;;iiq**Jl;l
,, ;rfll:,:. tr
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Antud tabelis iga veerg esitab uhe rtihma klassifitseerimisfunktsiooni kordajate
v66rtused.

TAhistame tunnuseid jargmiselt : A - viimases tookohas tootatud aastate arv
B - v6la suhe sissetulekusse (x 100)
C - krediitkaardi v6lg tuhandetes
D - viimases elukohas elatud aastate arv

Tabelist jareldub, et nihma "ei " klassifitseerimisfunktsiooni ntieb viilja jargmine:

d,,o. ,  :  0,277 x A + 0,291 x B -  0,734 x C + 0,145 x D -3,4g5

Objekt mfliiratakse sellesse riihma, kus tema klassifitseerimisfunktsiooni viiflrtus
on k6ige suurem.

Tabelist on niha, et veerus "ja", tunnuste "viimases tookohas toototud aastate arv"
ning "viimqses elukohos elotud aastate qrv" klassifitseerimisfunktsiooni kordajad on
viiikesemad vdrreldes teiste kordajat ega, mis viitab sellele, et kliendid, kes on
t66tanud ning elanud pikemat aega tihes kohas, suudavad laenu digeaegselt tagasi
maksta ning makseraskustesse sattumise tdenf,osus on viiiksem,

Lineaarse standardiseerimata diskriminantfunktsiooni kordajad saame, kui
esimese rtihma klassifitseerimisfunktsiooni kordajatest lahutame vastavad teise nihma
klassifitseerimisfu nktsiooni kordaj ad.
Antud nliite korral arwtatakse tunnuste
sioonikordaja bo, bb, b", bajargmiselt:

Vastava diskriminantfunktsiooni vabaliige saadakse, kui teise rtihma klassifit-
seerimisfunktsiooni vabaliikmest lahutada esimese ri.ihma klassifitseerimisfunktsiooni
vabaliige.
Antud niiite korral saadakse diskriminantfunktsiooni vabaliige jtirgmiselt:

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

Lineaarse standardiseerimata diskriminantfunktsioon ndeb antud niiite korral
villajiirgmine:

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

A, B, C ning D jaoks diskriminantfunkt-

bo :0 ,277  -  0 ,109 :0 ,168
bu : 0,291 - 0,386 : - 0,095
b":  -  0,  734- ( -  0,303) :  -  0,431
ba:0 ,145 -  8 ,489 x  l0  

-2  -  0 ,  0601I

T2



r Riihmade ruutmaatriksite tabel:

Pooled Withln-Groups Matricetr

viimases
tookohas
tootatud

aastate arv

v6la suhe
sissetulekus
se( x 100)

kediitkaardi
v6lg

tuhandetes

viimases
elukohas
elatud

aastate arv
Covariance viimasesto6kohas

tootatud aastate aru
v6la suhe
sissetulekusse( x 100)
kediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

4L,674

4,24t

6,809

L2,52I

4,24L

40,L52

6,690

6,013

6,809

6,690

4,3L9

4,094

tz,52L

6,013

4,094

46,024

Correlation viimasest66kohas
tootatud aastate arv
v6la suhe
sissetulekusse( x 100)
krediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

1,000

,L04

,508

,286

,t04

1,000

,508

, t4

,508

,508

1,000

,2%

,286

,L#

,290

1,000

a. The covariance matrix has 497 degrees of freedom.

Tabel2

Selles tabelis viiljastatakse rtihmadesisesed ruutmaatriksid: kovariatsioonimaatriks ja
korrelat sioonimaatriks.
Kovariatsioonimaatriksis peadiagonaalil olevad viidrtused ntiitavad dispersiooni ning
tilejiiiinud vf,drtused kovariatsiooni. Tabelist on ntiha omadus, et kovariatsiooni-
maatriks on stimmeetriline.
Korrelatsioonimaatriksil on k6ik peadiagonaali vAartused alati 1,0-id, sest iga tunnus
on iseendaga maksimaalses seoses. Samuti nagu kovariatsioonimaatriks on ka
korrelatsioonimaatriks suilrmeetriline. Diskriminantanali.itisi korral ei ole lubatud
erinevate sdltumatute tunnuste vaheline tugev korrelatsioon, sest selline olukord
peegeldab asjaolu, et tunnuste seas v6ib leiduda alternatiivne tunnuste alamhulk, mis
v6imaldab erinevaid ruhmi sama hasti eristada. Tabelist on nAha, et k6ige tugevam
korrelatsioon on tunnuse "lcrediitkaardi vdlg tuhandetes" ning teiste tunnuste vahel.
Veel on raske oelda, kas see asjaolu v6ib diskrimineerimiseeskirja koostamist
m6jutada (\.t lk 16, tabel 7).
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r Riihmade statistiliste andmete tabel:

Grcup Statistics

eelnev maksekohuse
mittet6itmine Mean Std. Deviation

Valid N (listwise)

Unweiqhted Weiohted

tcidtatud aastate arv
v6la suhe
sissetulekusse( x 100)
krediitkaardi vSlg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

9,5840

8,8L79

L,2554

8,8800

6,67766

5,69545

L,4t76g

6,94239

375

375

37s

375

375,000

375,0O0

375,000

375,000
ja viimases tdcikohas

tdcitatud aastate aru
vdla suhe
sissetulekusse( x 100)
krediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

5,1855

L4,4468�

2,3656

6135/E

5,72737

7,97554

3,36732

6,27836

L24

124

L24

t24

124,000

L24,OOO

124,000

124,000

Total viimases tftikohas
tciritatud aastate aru
v6la suhe
sissetulekusse( x 100)
kediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

8,4910

10,2166

1,5313

8,2525

6,72396

6,78238

2,L3087

6,8&76

499

499

499

499

z+99,000

499,00O

2199,000

499,000

Tabel 3

Vlljastatakse iga nihma jaoks k6ikide tunnuste kirjeldavate statistikute vltirtused.
Diskriminantanaltii.isi eelduse kohaselt ei tohi erinevate nihmade standarthiilbed
samade tunnuste korral oluliselt erineda.
Antud naite korral aga vdib tekkida probleem, sest riihmade standarthiilbed
erinevad teineteisest oluliselt tunnuste "v6la suhe sissetulekusse" ja
"krediitkaardi vdlg tuhandetes" korral (\rt lk 16, tabet 7).
Veeru Valid N (Iruweighted vif,rtused niiitavad selliste objektide arrnr ruhmas, mis ei
oma puuduvaid vfliirtusi.

I Riihmade kovariatsioonimaatriksite vdrdlemine:

Log Determinanb

eelnev maksekohuse
mittetAitmine Rank

Log
Determinant

el
ja

Pooled within-orouos

4
4
4

1 1,195
L2,253
1 1  9 5 7

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

Tabel4

Antud tabelis veerus Log Determinqnt viiljastatakse iga rtihma jaoks ri.ihmasisese
kovariatsioonimaatriksi omavaaftus, mis vdimaldab valja selgitada, millise nihma
kovariatsioonimatriks erineb teistest k6ige rohkem. Antud ntiite korral on eristatavaid
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rtihmasid ainult kaks ning veerus Log Determinant veiljastatud vlbrtused niiitavad, et
riihmade kovariatsioonimaatriksid erinevad teineteisest. Selle viite paikapidavust
kinnitab ka jargmine tabel,

Test Results

Box's M I zsz,ttz
F Approx. I Z+,$SS

df1 | to
dr2 | z+sgtl,z

Tests null hypothesis of equal population covariance matrices.

Tabel 5

Antud tabelis vOrreldakse kovariatsiooni maatrikseid. Nullhtipotees kovariat-
sioonimaatriksid on sarnased. Sisukas htipotees kovariatsioonimaatriksid on
erinevad. Kui olulisustOeniiosus on vdiksem kui 0,10 (tabelis Sig. viitirtus), oleme
lukanud timber nullhtipoteesi ja t6estanud sisuka htipoteesi olulisusnivool l0olo, mis
tiihendab, €t kovariatsioonimaatriksid on erinevad, Vastasel juhul, kui olulisus-
tdendosus on suurem kui 0,10, jiitime nullhUpoteesi juurde, see aga utleb meile, et
kovariatsioonimaatriksid on sarnased.

Tabelist on niiha, et antud niiite korral olulisustdeniosus on }Yo, mis naitab, et
kovariatsioonimaatriksid on erinevad, see aga ttihendab, ot meil ei ole tegu
lineaarse diskriminantanaltiiisiga, vaid mittelineaarse diskriminantanalutisiga. Edasise
analutsi ktiigus oleks m6ttekas Classification aknas mddrata erinevad kovariat-
sioonimaatriksid st. Separate-groups (\4. lk 19, tabel l2),

I Tunnuste eristusvdime hindmine:

Tests of Equalfi of Group Dleans

Wilks'Lambda F df1 dtz Siq.
viimases tti6kohas
tcititatud aastatc arv
v6la suhc
sissetulekusse( x 100)
kediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastatc arv

,920

,87L

,949

,975

43,262

73,534

26,597

L2,gtl

1

1

1

1

497

497

197

197

'@0

,000

,000

,000

Tabel 6

Veeru Willcs' I'ambds v66rtused on vahemikus 0 kuni 1,0. Mida viiiksem on selles
veerus toodud statistiku viiirtus, seda paremini vdimaldab antud tunnus rtihmasid
eristada. Wilks' I^ambdn vii^lrtuste kohaselt on tunnuste paremusjdrjestus hulkade
eri stamiseks j iirgmine.

1 . '161a suhe sissetulekusse (x 100)"
2. 'tiimases tookohas tootatud aastate arv"
3. "krediitkaardi vdlg tuhandetes"
4. 'Viimases elukohas elatud aastate arv"

1 5



Kui veerus ,Slg. olev olulisust6endosus mingi tunnuse jaoks on suurem kui 0,10, siis
eristusvdimel puudub statistiline usaldusviilrsus. Meie ntiite puhul on k6ikide
tunnuste olulisustdeniosused |Yo, jarelikult kdik tunnused on statistitiselt olulised
riihmade eristamiseks.

Standardhed Canonlcal
Dlscdm Inant Funcdon Coefficlents

Function
1

vilmases tool(ohas
t6Statud aastate arv
vSla suhe
sissetulekusse( x 100)
kediitkaardi v6l9
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

-,784

,437

,6#

-,295

Tabel 7

Standardiseeritud diskriminantfunktsiooni kordajate tabel lubab vdrrelda erinevates
tihikutes m66detud tunnuseid. Absoluutvdiirtuselt suurimat viirtust omav tunnus
eristab hulki k6ige paremini.
Selle tabeli kohaselt tunnuste paremusjiirjestus hulkade eristamiseks on jiirgmine:

L 'lyiimases tookohas tootatud aastate arv"
2. "krediitkaardi v6lg tuhandetes"
3, '161a suhe sissetulekusse (x 100)"
4. '\ziimases elukohas elatud aastate arv"

Vdrreldes eelmises tabelis saadud tulemustega on jarjekord p6him6tteliselt sama, kuid
tunnuse'161a suhe sissetulekusse (x 100)" tdhtsust hindab antud tabel madalalt.
Pdhjus on ilmselt selles, et korrealtsioonimaatriksi tabelis (Tabel 2) tunnuste"lcrediitkqardi vdlg tuhandetes" ning teiste tunnuste vaheline korrelatsioon on siiski
piisavalt suur, et mdjutada diskrimineerimiseeskirj a koostamist.

Structure Matrix

Function
1

vSla suhe
sissetulekusse( x 100)
viimases tdokohas
tddtatud aastate arv
kediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

,64

-,#4

,387

-,270

Pooled withinaroups correlations behrueen discriminating
variables and standardized canonical discriminant fu nctions
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 k6ige paremini hulki
eristavaks tunnuseks see, mis omab absoluutviif,rtuselt k6ige suuremat vidrtust, Selle
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tabeli korral on tunnuste jtirjekord sama, mis hulkade keksvdirtuste vdrdsuse tabeli
(Tabel 6) korral, kuid erineb standardiseeritud diskriminantfunktsiooni kordajate
tabeli (Tabel 7) tunnuste jiirjekorrast.

Kokkuv6ttes, et tunnuste vaheline tugev korrelatsioon on m6jutanud tabelis 7
tunnuste jarjekorda ning, et tabelis 6 ja tabelis 8 on tunnuste jiirjestus sama, vdime
oelda, et k6ige paremini r[hmi eritavaks tunnuseks on "vdla suhe sissetulekusse (x
I0o)".

t Diskriminantfunktsiooni klassifitseerimisvdime hindamine:

Eigenvalues

Function Eloenvalue 7o of Variance Cumulatlve 7o
Canonical

Corrclation
1 3E7a 100-o 100_o _513

a. First 1 canonical discriminant functions were used in the
analysis.

Tabel 9

Omavf,f,rtuste tabel annab informatsiooni diskriminantfunktsiooni t6hususest. Kahe
rtihma korral hindab diskriminantfunktsiooni eristamise vdimet kdige paremini
viiArtus veerus Cononical Correlation, mis on ekvivalentne Pearsoni korrelat-
sioonikordajaga. See tiihendab, et veerus Canonical Correlation olev viirtus paikneb
-l ja I vahel ning mida ltihemal on antud vtiiirtuse absoluutviiirfus arvule l, seda
paremini diskriminantfunktsioon ruhmi eristab.

Wilks'lembda

Test of Function(s) Wilks'Lambda ChFsquare df Sio.
1 737 151 007 4 ffxt

Tabel l0

Veerus Wilks' Lambdn olevad viiirtused ntiitavad, kui hasti diskriminantfunktsioonid
ruhmi eristavad. Vtitirtused asuvad vahemikus 0 kuni L Mida v[iksem on funktsiooni
vddrtus antud veerus, seda paremini diskriminantfunktsioon ruhmi eristab. Et antud
tabelis Wilks' Lombdo vidrtus paikneb suhteliselt lahedal arvule l, ei ole selle
funktsiooni nihmade eristamisv6ime k6ige parem, kuid viiike olulisustdeniiosus
veerus Sig viitab sellele, et diskriminantfunktsioon suudab siiski nihmi eristada
paremini kui juhuslikkuse alusel.
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Chssiftrcation Resuhl,c/

eelnev maksekohuse
mittetditmine

Predicted Group
Membershio

Totalel la
Cases Selected Orbinal Count ei

ja
o/o ei

Ja

281
30

94
94

375
124

74,9
24.2

25,t
75.8

1oo,o
100.0

Cross-valklated Count ei

% il--
ia

278
3 1

97
93

375
L24

74,L
75_O

25,9
7S.O

100,0
100,o

Cases Not Selected Original Count ei
ja

Ungrouped cases
o/o ei

ja

llnnmrrnerl recec

106
10
g5

36
49
55

142
59

150
74,6
16,9
6 ? ?

25,4
83,1
? 6 7

100,0
100,0
1nn o

3.samm: Riihmitamistulemuste hindamine

.(- Tulemus I

{- Tulemus 2

{- Tulemus 3
<- Tulemus 4

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. 75,2o/o of selected original grouped cases coffectf classified.
c. 77 ,Lo/o of unselected original grouped cases correctly classified.
d. 74,3a/o of selected cross-validated grouped cases correctly classified.

Tabel l1

Tabelist on nAha, kui htisti saadud diskrimineerimisfunktsioon toimib ehk kui digesti
obj ekte vastavatesse riihmadesse paigutatakse.

' Tulemus / - Tabel naitab, et juhusliku valikugavalja valitus 124 kliendist, kes
ei suutnud laenu tagasi, paigutati digesse nihma 94. Ning 375-st kliendist, kes
suutsid laenu tagasi maksta digeaegselt, paigutati Oigesse rtihma 281, See
tiihendab, et ligikaudu 75,2o/o diskriminantfunktsiooni moodustamisel
kasutatud objektidest suudeti paigutada digesse riihma.

I Tulemus 2 - Tihtipeale v6ib ridades Origpnal olevad arvud olla liiga
optimistlikud, seeparast on nende all esitatud Cross-Validated tulemused,
mille korral iga objekt ruhmitatakse vastavalt diskriminantfunktsioonile
mingisse rtihma, nii, et see objekt ise ei osale diskriminantfunktsiooni
moodustamisel. Tabel naitab, et 124-st kliendist, kes sattusid
makseraskustesse, suudeti paigutada 6igesse ruhma 93 ning 278 klienti 375st,
kes ei sattunud makseraskustesse, paigutati digesse rtihma. Jlrelikult ligikaudu
74,3o/o diskriminantfunktsiooni moodustamisel kasutatud objektidest
suudeti paigutada digesse riihma.

I Tulemus 3 - Ridades Cases Not Selected Origtnal, on esitatud nende objektide
ruhmitamise tulemused, mida juhuviiljavdtu korral ei kaasatud diskrimi-
neerimiseeskirja koostamisse. Tabel naitab, et 77,lYo nendest objektidest
paigutati digetesse riihmadesse. Mis tegelikult naitab, et 3 objekti 4-st
paigutab saadud diskriminantfunktsioon Oigetesse riihmadesse.

l 8



4.samm: tundmatu objekti miiiiramine iihte olemasolevasse riihma

(vt, lk. 5, diskriminantanaliiiisi iilesande pilstitus)

Praeguseks oleme ltibinud 3 sammu. Esimeses sammus moodustasime valimi 7}o/o-st
nendest objektidest, mis ei omanud tunnuse mifiuetus (eelnev maksekohuse
mittetaitmine) vliirtusena puuduvat vltirtust, Teises sammus koostasime valimi p6hjal
diskrimineerimiseeskirja. Kolmandas sammus hindasime valimi pdhjal koostatud
diskrimineerimiseeskirja tdhusust. Klesolevas neljandas sammus vaatame, kuidas
koostatud diskrimineerimiseeskiri paigutab objektid, mis omasid tunnuse mjduetus
vilrtusena puuduvat biirtust, etteantud ruhmadesse.

I Tulemus 4 - Tabel 11. annab hinnagu l5O-laenutaotleja kohta. Tabelist real
Ungrouped cases on niiha, et 55 klienti 150-st satub t6entioliselt
makseraskustesse ning 95 suudab oma laenu digeaegselt tagasi maksta.

TULEMUSTE TAPSUSTAMINE

Diskriminantanaltitisi tellimisel mlirasime Classification aknas Within-groups st. et
tegemist on lineaarse diskriminantanaltiusiga, kuid Tabel 4 kohaselt on antud andmete
korral tegemist erinevate kovariatsioonimaatriksitega st. mittelineaarse diskriminant-
analtitisiga, mistdttu oleks mdttekas veel kord programm kiiivitada ning Classification
aknas mddrata Separate-groups ning vaadata, kas see mdjutab tulemusi.

Classifi caUon Rerultf'b

eelnev maksekohuse
mittetiitmine

Predicted Group
Mcmbershin

Totalei la
Cases SelecM Original Count ei

9b ei
ia

287
31

88
93

375
L24

76,5
25.0

23,5
75.0

100,0
100.0

Cascs Not Selected Original Count ei

ta
Ungrouped cases

olo ei

Ja
Unorouocd cases

LO7
10
96

35
49
54

t4z
59

150
75,4
16,9
A 4 A

24,6
83,1
? 6 n

100,0
100,0
t n n  n

<- Tulemus I

+- Tulemus 2
<- Tulemus 3

a. 76,20/o of selected original grouped cases corrccfly classified.
b. 77,5o/o of unselected original grouped cases correctly classified.

Tabel 12

I Tulemus / - Saame, et 76,2yo objektidest, mis viilja valiti, suudeti paigutada
6igesse ruhma (enne 75,zYo).
Tulemus 2 - 77,6% objektidest, mis ei olnud kaasatud diskriminantfunktsiooni
koostamisse (nee d 30% klientidest olid juba laenu saanud), paigutati digesse
ruhma. (enne 77,l%o).
Tulemus 3 - Tabelist realt Cases Not Selected Ungrouped cqses, l50st
tulevasest kliendist tdentioliselt 96 ei sattu makseraskustesse ning 54 sattub.
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Discriminqnt Anaysis: Classification aknas on alati automaatselt paikka pandud
aprioorsete tdeniiosuste kohta All groups equal. Aprioorne tdeniiosus niiitab
hinnangut, kui suure tOeniiosusega mingi objekt teatud rtihma kuulub, kui mingit
muud informatsiooni selle objekti kohta teada ei ole. All groups equal kohaselt
mistahes objektil on vOrdne v6imalus igasse rtihma kuuluda, see tiihendab, et k6ikide
ri.ihmade aprioorsed tdenaosused on vdrdsed ning nende kogusumma on 1 (vt tabel
l 3 )

Prior Probabilitlet for Groups

eelnev makekohuse
mittetiitmine Prior

Cases Used in Analvsis
Unweiohted Weiohted

et
ja

Total

,5ffi
,5@

l fwt

375
L21
4qq

375,0@
124,000
4qq nnn

Tabel 13

Objektide ruhmitamise tulemusi on vdimalik tdpsemaks muuta kohandades
aprioorseid tdendosusi rtihmade suurustele. Sellisel juhul on tegemist
di skriminant analtiti si B aye s' i k[sitlu sega.
Selleks tuleb mdirata Classification aknas Compute from group sizes ja Wthin-
8troups.

Prior Probabilities for Groups

eelnev maksekohuse
mittet6itmine Prior

Cases Used in Analvsis
Unweiohted Weiqhted

el

ja
Total

,752
,2#

1 000

375
L24
4qg

375,000
L24,400
4gc) ooo

Tabel 14

Vastavalt meie ttipsustusele on aprioorsed tdendosused erinevate rtihmade jaoks
erinevad ting nende leidmisel on kasutatud valimi proportsioone. Tabeli kohaselt
7 5,2o klientidest ei sattu makseraskustesse laenu tagasi maksmisel, mille tulemusena
diskriminantfunktsioon leitakse selliselt, et rohkem kliente rtihmitatakse rtihma "ei"
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Saame uue tabeli hindamaks objektide ruhmitamist.

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

b. 8t,2o/o of selected original grouped cases correctly classified.

c. 82,Lo/o of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 80,60/o of sehcted cross-validated grouped cases correctly classified.

Tabel 15

Selle tabeli kohaselt on digesti ruhmitamise protsent suurem kui vdrdsete aprioorsete
t6eniiosuste korral (Tabel I l) Kuid selliste tulemuste korral objektide hulk, mis
ruhmitatakse rtihma "ei " on 24,2Yo asemel 60,5oh, mis teihendab, et kliente, kellel
tdeniioliselt maksej6uetust ei teki on 60,5Yo.

Olenevalt rilesande sisust ja eesmarkidest v6ib diskriminantanaltiusi liibiviimisel
valida, kas objekte paigutatakse rUhmadesse nii, et aprioorsed t6endosused on vdrdsed
v6i on need leitud vastavalt valimi proportsioonidele. Antud ntiite korral, kus on
tegemist pangaga s6ltub meetodi valik panga eesmArkidest ja tilsisest laenupoliitikast.
Konservatiivse laenupoliitika korral peaks pank kasutama v6rdsete aprioorsete
tdendosuste meetodit, mis minimiseerib finantsriskid, kuid samas takistab klientuuri
juurdekasw. Juhul, kui panga laenupoliitika on agressiivne ning suunatud
laenuklientide ringi suurendamisele, peaks ta kasutama meetodit, kus aprioorsed
tOenlosused on leitud vastavalt valimi proportsioonidele. Sellise meetodiga kaasneb
paraku finantsriskide oluline suurenemine.

DISI(RIMINANTANALTiU S SANNMPROTSEDUURIGA

Utcs vdimalus diskriminantanaltitisi tilesannet lahendada, on seda teha sailrm-
protseduuriga. Sammprotseduuri korral valib progranrm etteantud tunnuste hulgast
eristamisv6ime alusel alamhulga.

Glassiflcetion Resu ftO,c/

eelnev maksekohuse
mittetiiitmine

Predlcted Group
Membershio

Totalel ia
Cases Selected Origlnal Count el

ia
"i" et

ja

356
75

19
49

375
1?4

9,9
60,5

511

39,5

100,0
100.0

Cross-validated Count ei

_%-t--
ia

355
77

20
47

375
r24

94,7
62,1

5,3
37,9

100,0
100.0

Cases Not Selected Original Count ei

ia

#
ia
Ilnnrnuned recec

t37
3 1

130

5
28
20

L42
59

150
96,5
52,5
e A 7

3,5
47,5
1 ?  ?

100,0
100,0
1nn n
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Et SPSS-is sammprotseduuri kasutada, tuleb Discriminant Analyses aknas Enter
mdependents together asemel miirgistada (lse stepwise method (vt lk. 8) ning edasi
jiitkada vastavalt eespool toodud dpetusele,

Sammprotseduuri korral on tiks levinumaid tunnuste valimismeetodeid :

Lisamismeetod - selle meetodi korral lisatakse tunrnrseid rikshaaval, alustades rtihmi
paremini eristavast tunnusest. Kui fr tunnust on juba leitud, siis valitakse jtirgmiseks
k+l tunnuseks selline, mis 

'parandab 
nihmade eristamist k6ige rohkem. Vat[ l6peb

siis, kui ei suudeta tdestada, et k+l tunnusest koosnev komplekt suudab eristada
ri.ihmasid paremini kui fr tunnusest koosnev komplekt.

Jiirgmine tabel illustreerib lisamismeetodi toimimist diskriminantanaltitisi samm-
protseduuri korral.

Variabfes in the Analysis

Step Tolerance F to Remove Wilks'Lambda
1 v6la suhe

sissetulekusse( x 100) 1,000 73,534

2 v6la suhe
sissetulekusse( x 100)
viimases tddkohas
t00tatud aastate arv

,989

,989

79,529

48,992

,920

,87t
3 vSla suhe

sissetulekusse( x 100)
viimases ttiokohas
td0tatud aastate ary
kediitkaardi v6lg
tuhandetes

,7t0

,7t0

,533

L7,903

77,226

26,575

,780

,870

,793
4 v6la suhe

sissetulekusse( x 100)
viimases ttxikohas
tootatud aastate aru
kediitkaardi v6lg
tuhandetes
viimases elukohas
elatud aastate arv

,709

,690

,523

,889

t8,229

62,065

30,398

t0,278

764

830

782

752

Tabel 16

Tabelist on ndha, et esimesel sammul valitakse tunnus vdla suhe sissetulelcusse
(x100), mis vastavalt lisamismeetodi toimimiseeskirjale ritleb, et valitud tunnus
eristab ruhmi kdigi teiste tunnustega vdrreldes kdige paremini. Seejarel lisatakse teisel
sammul tunnus viimqses thhkohas todtatud qastate oN, kolmandal sammul
lcrediitlraardi vdlg tuhqndetes ning neljandal ning Uhtlasi ka viimasel sammul
valitakse jarelejaanud tunnuste seast tunnus viimases elukohos elotud qqstate arv.
Asjaolu, et samme on ainult neli ning rohkem tunnuseid ei lisata, tf,hendab, et
jarelejaanud tunnuste lisamisega ei ole vOimalik diskrimineerimiseekiria rtihmade
eristamisvdimet statistiliselt olulisel mf,iral parandada.

Jiirgmine tabel naitab igal sammul tunnuseid, mis ei ole diskriminanteeskirja veel
haaratud. Tabelist on niiha, et viimaseks sammuks on neljas sailrm tting tunnused,
mida diskriminanteeskirja ei kaasata on jargmised: ktiendi vcrnus aastates, Ieibkonna
qastasi sse tu le k tuhondete s, te i se d vdlad tuhande te s, haridu stase .
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Variables Not in the Analysis

Step Tolcrance
Mln.

Tolerance F to Enter Wilk'Lambda
0 kliendi vanus aastates

viimases toakohas
tttt tatud aastate arv
leibkonna aastasissetulek
tuhandctes
kediitkaardi v6l9
tuhandetes
teised v6lad tuhandetes
vSla suhe sissctulekusse(
x 100)
viimases elukohas elatud
aastate aru
haridustase

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1,000

1.000

9,631

43,262

6,747

2:6,597

5,599

73,534

LZ,gtt

4.743

,981

,920

,987

,949

,999

,87L

,975

,99t
1 kliendi vanus aastates

viimases tixikohas
t<idtatud aastate arv
leibkonna aastasissefu lek
tuhandetes
kediitkaardi v6lg
fuhandetes
teised v6lad tuhandetes
viimases elukohas elatud
aastate arv
haridustase

,985

,989

,998

,742

,663

,gg0

1-000

,995

,989

,s8

,742

,653

,980

1.000

15,169

48,992

7,925

,752

8,976

2:0,367

4.829

,845

,793

,858

,870

,8S

,837

.863
2 kliendi vanus aastates

leibkonna aastasissetulek
tuhandctes
kediitkaardi v6lg
tuhandetes
teised v6lad tuhandetes
viimases elukohas elatud
aastate ary
haridustase

,7t5

,5E0

,533

,#3

,$6

.980

,7ts

,575

,533

,€3

,906

.970

,065

4,683

26,575

,528

6,563

1.374

752

792

782

79t

793

785

3 kliendi vanus aastates
leibkonna aastasissetulek
tuhandetes
teised v6lad tuhandetes
viimases elukohas elatud
aastate arv
haridustase

,703

,475

,437

,889

.956

524

437

437

523

520

,825

,001

,775

L0,278

.LZ7

,75t

,752

,75L

,737

,752
4 kliendi vanus aastates

leibkonna aastasissetulek
tuhandetes
teised v6lad tuhandetes
haridustase

,#t

,54

,433
947

49L

435

433
q17

1,013

,zz7
,34L
4)7

,736

,737

,737
7?A

Tabel 17

Kokkuv6ttes oleme saanud sama tulemuse, mis varem, kui valisime diskrimineerimis-
eeskirja jaoks tunnused ise (vt tabel 6 ja tabel 8),

Sammprotseduuri korral valitakse tunnuseid nende vtilrtuste statistilistest seisu-
kohtadest ning seetOttu tuleb silmas pidada, et antud meetod v6ib valida ri.ihmade
eristamiseks kull tugevalt seotud, kuid reaalselt mitte nii suurt mdju omavaid
tunnuseid, mist6ttu ei ole sammprotseduuri alati otstarbekas kasutada.
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LOPPSONA

Et keerukate tilesannete puhul on alati mdistlik ning kasulik alustada lihtsamatest
meetoditest, siis olen kiiesoleva materjali korral tutvustanud diskriminantanali.i0si
kahe rtihma eristamise juhtu. Selle labiviimiseks valisin esialgu diskriminantanaltitsi
liikidest lineaarse diskriminantanaltii.isi ning seejtirel vaatlesin teisi diskriminant-
analtiti si meetodei d tulemu st e j arkj arguli sek s parandami seks.

Et diskriminantanaltiusi kui statistika meetodit on v6imalik kasutada erinevaid
valdkondi puudutavate tilesannete lahendamisel ning tihtipeale on elust enesest viilja
kasvavad tilesanded matemaatiliselt kullaltki keerulise lahenduskaiguga, siis vdib
tekkida vajadus lahendada tilesannet mingisugusel i.ildisemal juhul (eristatavate
rtihmade arv on suurem kui 2). Et kiiesolev materjal ei kajasta diskriminantanali.itisi
Itibiviimist iildisematel juhtudel, on vdimalik sellesisulise ulesande korral abi saada
kasutatud kirjanduse loetelus toodud raamatust. Siide Koskel, Ene - Margit Tiit, Paul
Arandi. Diskriminantanaliitis. Tartu fiikool, 1998. Olgu seejuures miirgitud, et antud
raamat eeldab suhteliselt stigavaid matemaatilisi teadmisi. Samuti vdib leida
diskriminantanaltii.isitilesande lahendamisel raamatus kasutatava programmi SAS ning
kiiesolevas materjalis kasutatava programmi SPSS vahel olulisi erinevusi.

Et kiiesolev proseminaritoo on minu esimene kirjutis informaatika vallas, siis v6ib
kindlasti leida momente, mida oleks vdinud teisiti teha.

Antud proseminaritoo koostamisel sain oma juhendajalt hulga huvitavaid ja kasulikke
nduandeid, mis aitasid kaasa materjali koostamisele ning aitasid tile proseminaritoo
kirjutamise ajal tekkinud kitsaskohtadest. Loodan, et antud materjal leiab ka reaalset
kasutust,
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