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FORECASTING THE BANKRUPTCY BY USING THE DISCRIMINANT ANALYSIS

The research contained Finnish industrial enterprises, 93 bankruptcies
and 843 healthy conserns. Using official balance sheets 20 variables
xi, i=1,...,20 , were formed. These single variables were used again

' to build new variables in form square xi*xj and cubic xi*xj*xk, where

i,3.k=1,...,20.

First was used only the set of single variables to choose the most
important ones by stepwise discriminant procedure and the linear
canonical discriminant function, hl(x), was calculated.

The second stage was to expand the set of variables so +that it
contained 20 single and 210 square variables: again the stepwise
disciminant procedure was used and 14 most impertant wvariables were
chosen and then the linearized square canonical discriminant function,
h2(x), was calculated.

The third stage was similar to the second but the set of cubic
variables was only 92 so there were 322 variables altohether. Again 14
best variables were selected and the linearized cubic canonical
discriminant function, h3(x), was obtained.

The cubic function, h3(x), gave only some improvement to discriminate
between bankruptcies and healthy enterprises, so the sgquare function,
h2(x), was useful to base the tariff of credit insurance.

. .,
Yrioé Roﬁéz;inen
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KONKURSSIN ENNUSTAMINEN EROTTELUANALYYSIN AVULLA

1.0 TIIVISTEIMA

Mucdostetaan erotteluanalyysin avulla matemaattinen malli, jonka perus-
teella ennustetaan virallisten tilinpaitéstietejen avulla yrityksen
konkurssi.

Mallittamisessa kdytetdin monimuuttujamenetelmid paamddrianid olevan e-
rottelufunktion Jja padtdssadnnén luomisessa luottovakuutustoiminnan
tarpeita silmialli pitaen.

Aineisto on Elaketurvakeskuksen luottovakuutusosaston asiakaskannasta,
tietokonelaitteistona on kidytetty IBM 3090/200 ~jarjestelmai seka itse
tilastolliset analyysit on tehty SAS-ohjelmistolla.

(SAS Institute Ine., Cary, NC, USA)

2.0 TUTKIMUSMENETELMA

Erotteluanalyysi auttaa analysoimaan ryhmien vidlisiid eroja ja/tai antaa
keinot luockitella minkd tahansa havainnon kuulumaan ryhmddn, jota se
eniten muistuttaa.

Erctteluanalyysi on tekniikka, joka liittd3d vyhden luokittelumuuttuian
useaan erottelumuuttujaan. Erotteluanalyysilld on siten dualistinen
tehtavad eli toisaalta selitt&ad ryhmien valisid eroja ja toisaalta luc-
kitella alkuperdltaan tuntematon havainto johonkin ryhmaan kuuluvaksi.

2.1 PERUSOLETUKSIA

Eroteltavia ryhmid on kaksi tai enemmdn ja ryhmid kuvataan nominaali-
tason muuttujalla. Merkitdan ryhmien lukumdarad g:113, jollein ryhmia
merkitddn G(1), G(2),..., G(Y).

Tunnuslukuja, joita kdytetddn havaitsemaan eroja ryhmien valilla, kut-
sutaan erottelumuuttujiksi. Ndiden muuttujien on oltava mitattavissa
intervalli- tai suhdeasteikolla, jotta keskiarvot ja kovarianssit wvoi-
taisiin laskea ja siten niitd voidaan oikeutetusti kayttdid matemaatti-
sissa yhtdléissd. Merkitddn erottelumuuttujien lukumadria p:lla, jol-
loin erottelumuuttujia merkitaddn x1,...,xp:114 sekd n*p-ulotteista ha-
vaintomatriisia X=(X1,...,Xp):11&, missd Xi=(X1i,...,Xni)’.

Havaintojen kokonaislukumdiran on oltava suurempi kuin erottelumuuttu-
jien lukumdiri. Kun havaintojen lukumddrad ryhmassa i merkitdidn ni:lla,
~niin kaikkien havaintojen lukumadrii merkitidan n:lla.

Mikdén erottelumuuttuja ei saa olla muiden erottelumuuttujien lineaari-
kompinaatic. Samoin el voida kdyttdad erottelumuuttujia, jotka ovat tay-
sin korreloituneita.

Lisdksi oletus, jota tarvitaan monissa sovelluksissa, on, ettid kullakin
ryhmiélld on yhtdsuuret Kkovarianssimatriisit. Mikdli kovarianssimatrii-
sit ovat yhta suuret, saadaan lineaarinen erottelufunktio eli erottelu-
muuttujien suhteen ensimmdistd astetta oleva funktio. Mutta mikdli ole-
tus yhtdsuurista kovarianssimatriiseista ei pade, saadaan nelidmuotoi-
nen erottelufunktio eli erottelumuuttujien suhteen toista astetta cleva
funktio.



Myéskin tarvitaan oletusta, etta kukin ryhmda on perdisin populaatiosta,
jolla on multinormaalijakauma. Tdmad sallii tarkan merkitsevyystestin
suorittamisen sekd ryhmiin kuulumistodennikéisyyksien laskemisen. Xun
oletus ei pade, lasketut todennakdisyydet eivat ole tarkkoja, mutta ne
voivat silti olla hyédyllisid, mikdll niita tulkitaan varovasti. On
kuitenkin osoittautunut, ettei erotteluanalyysi ole erityisen herkka
védhdisille poikkeamille multinormaalisuusoletuksesta. Seurauksena on
‘johdetun erottelufunktion vahentynyt tehokkuus ja tarkkuus.

Edelld mainitut oletukset muodostavat sen matemaattisen mallin puit-
teet, josta yleisimmdt erotteluanalyysin lahestymistavat ovat peraisin.
Mikali aineisto johonkin tiettyyn ongelmaan ei tiytd niditd oletuksia,
tilastolliset tulokset eivdt ole tarkalleen todellisuuden heijastuksia.

Erotteluanalyysi on siis menetelmd, joka erottelee kaksi tai useampaa
tunnettua perusjoukkoa mahdollisemman etdidlle toisistaan. Tiéssid tapauk-
sessa namd perusjoukot ovat konkurssiyritykset ja toimivat yritykset.

Ominaisuudet, joiden perusteella erottelu suoritetaan, ovat yrityksen
tilinpdatéstiedoista laskettuja tunnuslukuja.

Kisitteelld maarittelyjoukko tarkoitetaan joukkoa, josta paatdssaantcsd
on muodostettu. Vaarinluokitteluasteella tai virheasteella tarkoitetaan
vddrinluokiteltujen osuutta. Ilmeinen virheaste on tulos siita, kun
madrittelyjoukkoon sovelletaan muodostettua erottelufunktiota. Teodelli-
linen virheaste on puclestaan tulos siitd, kun riippumattomaan joukkoon
sovelletaan mucdostettua erottelufunktiota.

2.2 LUCKITTELUONGELMA

Luokitteluongelma tulee siitd, kun havainnosta tehd3in monia mittauksia
ja tarkoituksena on luokitella havainto johonkin ryhmiaidn kuuluvaksi
mittaustulostensa perusteella. Monissa tapauksissa voidaan olettaa, et-
ta on olemassa addrellinen m3ara ryhmia tai populaatioita, 3joista ha-
vainto saattaa olla peraisin ja kutakin populaatiota kuvataan mittaus-
tuleosten todenndkoisyysjakaumilla, Téten havaintoa voidaan pitdd satun-
naisena havaintona tasta populaatiosta. Kysymys on tilanteesta, kun ha-
vainnosta on kdytettdvissa tietyt mittaustulokset 3ja halutaan tietaai,
mistd populaatiosta havainto on perdisin.

Luokitteluongelmaa voidaan pitdd tilastollisena paidtésongelmana. Paa-
tosteoriassa paatdssaantd jakaa avaruuden osa-avaruuksiksi Ri, i=1,...

,g9. Havainnon sanotaan tulevan ryhmistd tai populaatiosta G(i), mikali
sitd vastaava vektoriesitys on Ri:ssd. Osa-avaruuksien valiset rajat
ovat pddtdspintoja. Mikdli havainnosta ei ole kdytettdvissa muuta in-
formaatiota kuin a’prioritodenndkéisyydet, gi, niin silloin havainnon
sanotaan tulevan ryhmdstd G(i), jos gqi»gk, kaikille k=1,...,9 ja k#1i.

Mik&li havainnosta on kdytettdvissi mittaustulosvektori x, niin havain-
vainto tulee ryhmidstd G(i), 3jos P(G(i)!x) > P(G(k)!x) kaikille

k=1l,...,9 ja k¥i. Tatd kutsutaan myds Bayesin minimivirheen sdanndksi.

Kiaytettdvissid on useita hypoteeseja eli kukin hypoteesi on, ettd alku-
perdltdidn tuntemattoman havainnon jakauma on annettua tiettyd muotea.
Talléin taytyy hyvdksya yksi ndista hypoteeseisti ja hylata muut.



Joissakin yhteyksissa ryhmat voidaan tunnistaa etukiteen siind mieles-
sa, ettd mittaustulosten todennakéisyysjakaumat oletetaan taydelligesti
tunnetuiksi. Toisissa tapauksissa kunkin jakauman muoto saattaa olla
tunnettu, mutta jakauman parametrit taytyy estimoida tuon populaation
otoksesta. :

3.0 HYVAN LUOKITTELUN KRITEERIT

Rakennettaessa luokittelumenetelmda on toivottavaa minimoida tiettyija
luckittelutodenndkéisyyksia tai luokittelusta johtuvia kustannuksia tai
maksimoida ryhmien vidlisia eroja. Luokittelun perusteeksi asetetaan
kriteeri, jonka mukaan luokittelu- eli paatoéssaantd muodostetaan.

" 3.1 MERKINTSJA

Tarkastellaan etupddssa tilannetta, kun luckiteltavia rymmia on wvain
kaksi ja laajennetaan myéhemmin soveltuvin osin useampien ryhmien ta-
paukseen. :

Oletetaan, ettid havainto on perdisin joko G(1):std tai G{2):sta. Ha-
vainnon luokittelu riippuu mittaustulosvektorista X'=(X1,...,%p). Ase-
tetaan sdintd, etti mikali havaintoa luonnehditaan tiettyjen xi:n,...,
Xp:in arvojen joukon kautta, niin silloin havainto on peraisin G(1l):sti
ja mikali toiset arvot, niin silloin G(2):sta. Voidaan siten ajatella,
etta havainto on piste p-ulotteisessa avaruudessa.

Tamd avaruus jaetaan kahteen osa=-avaruuteen, jollein mikidli havainnon
vektoriesitys on Rl:ssa, niin silloin havainto on perdisin ryhmdsta
G(l) ja jos vektoriesitys on R2:ssa, niin silloin se on G(2):sta,

Seuraavassa on luckittelumenetelmd, jossa voidaan tehdi kahdenlaisia
luokitteluvirheita: havainto on todellisuudessa periaisin G(1):sta, mut-
ta se luokitellaan G(2):teen tai paivastoin. Mychemmin havaitaan, etta
tarvitsee vain tietidi niiden kahdenlaisten vaarinluokittelun aiheutta-
mat suhteelliset ei-toivottavat tulckset. Naita ei-toivottuja tuloksia
voidaan monissa tapauksissa kuvata kustannuksina. Olkoon siten C{211)
sellaisen tapauksen kustannus, joka syntyy, kun alkuperaltain G(1):sta
perdisin oleva luokitellaan G{2) :teen kuuluvaksi. Oletetaan jatkossa,
ettd C(111)=C(2!2)=0.

Oletetaan, ettd on kaytettivissa myéskin a’prioritodennikéisyydet gl ja
g2 eli todenndkdisyys sille, etta havainto on populaatiosta G(l), on gl
ja vastaavasti populaatiosta G(2), on g2 ,(gl+g2=1). Populaation G{1)
todenndkoisyysominaisuudet maaraytyvit jakaumafunktion mukaan. Mukavuu-
den vuoksi kasitelldian tapausta, missa jakaumalla on tiheysfunktio,
vaikkakin diskreettitapaus johtaa melkein samanlaiseen kdsittelyyn.

Olkeon siis populaation G(1) tiheysfunktio fl(x) ja populaation G(2)
£2(x). Mikdli on olemassa osa-avaruus Rl luokitteluperusteeksi sille,
etta havainto on peraisin populaatiosta G(1l), silloin oikeinluckittelu-
todenndkdisyys tapaukselle, ettd havainto todella on populaatiosta
G(1), on



P(1!1) = Jt f1(x) dx, (3.1.1)
Rl |
missd dx = dxl...dxp, sekd populaatiosta G(1) perdisin olevan havainnon
vadrinluckittelutodennidkdisyys on
P(2!1) = J £1(x) dx. : (3.1.2)
R2
Vastaavasti populaatiosta G(2)‘olevan havainnen oikeinluokittelutoden-
nakdisyys on
P(212) = J' £2(x) dx, : (3.1.3)
R2

ja vAarinluckittelutodenndkdisyys

B(Ll2) = J' £f2(x) d=. (3.1.4)
Rl
Koska todennidkéisyys sille, ettd havainto on pepulaaticsta G(1l), on i,
niin todenndkéisyys tapaukselle, ettd havainto on populaatiosta G(l} ja
luckitellaan oikein, on
gl*P(1!1) = ql J' £1(x) dx, (3.1.5)
R1l

sekd vastaavasti, kun se vaarinluokitellaan, on

gl*P(2'1} = gl J £1(x) dx. (3.1.6)
R1
Talléin myés vastaavat todennakdisyydet populaatiosta G(z) clevalle ha-
vainnolle, ettda se oikeinluokitel;aan
g2*pP(212) = q2 j £2(x) dx, : {3.1.7)
R2 |

sekd vastaavasti, kun se vdirinluokitellaan, on

g2*P(1!12) = g2 J £2(x) dx. . (3.1.8)
R1



3.2.1 MINIMOIDAAN VAARINLUOKITTELUN KOKONAISTODENNAKOISYYS ((1))*

Vaarinluokittelun kokonaistodenndkéisyys on

P(R,£) = ql { £1(x) dx + g2 J £2(x) dx
Rl
= ql*( 1 = J £1(x) dx) + q2 £2(x) dx
R1 R1
= ql+ J (g2*f2(x) - gl*fl(x)) dx (3.2.1.1)

R1

Tédmd minimoituu, kun osa-avaruus Rl valitaan siten, etta
g2*f2(x) ~ ql*fl({x) £ 0 , kaikille x kuuluu Rl:teen (3.2.1.2)

Pdatdssdanncksi saadaan, ettd valitse alueet R1 ja R2 siten, ettd
R1 : gl*fl(x) 2> g2*£2{x%)
' (3.2.1.3}
R2 : gl*£l(x) < g2*£2(x)
Mikali ql*fl(x)=q2*f2(x), niin piste voidaan luokitella joko G(1):teen
tai G(2):teen kuuluvaksi, ylla se on laitettu Rl:teen.
3.2.2 BAYESILAINEN LAHESTYMISTAPA

Mairitetadn paatdssaddnnéksi, ettd havainto kuuluu siihen ryhmadn, jolla
on suurin posterioritodennakéisyys.

Posterioritodenndkdisyydesti

qi*fi(x)
P(G(i)!x) = (3.2.2.1)

;f; gk*fk(x)

seuraa, ettd havainte tulee ryhmidsta G(k), mikiali

P(G(1)!x%) 2 P(G(K)!x)

==> gi*fi(x) > gk*fk(x), kaikille k=1,...,g ja k#1i. (3.2.2.2)

Padatéssaantd on siten ekvivalentiia sd3annén kanssa, ettd minimoidaan
vaarinluokittelun kokonaigtodendkéisyys.

* Merkintd ((1)) on kirjallisuusviittaus. Luettelo kdytetystd kirjalli- .
suudesta on liitteena.



¥hta hyvin oltaisiin veitu mddrittiaa painot

C(211)*gq1
wl =
C(211)*gl+C(1!2) *g2
{3.2.4.5)
C(1l2) *g2
w2 =

C{211)*gl+C(1!2)*q2

ja minimoitu T = wl*P(2!1)+w2*P(1!2) eli tama on jalleen ekvivalenttia
' saannén kanssa, ettd minimoidaan vaarinluokittelun Kkokonaistodennikdi-

SYYS.

3.2.5 YHTEENVETO
Edelld olleissa luokittelukriteereissd ollaan kiinnostuneita suhteelli-

sista arvoista eli onko fl(x)/f2(x) > vakio, eikd absoluuttisista ar-
voista. Yleissdidnnét ovat siten, ettd luokittele x ryhmaédn G(k), mikali

gk(x} > gj(x) kaikilla j=1,...,g ja j#k (3.2.5.1)

tai kun g=2, x kuuluu ryhmdan G(1), mikali
h(x) > vakio, muullein x kuuluu G(Z):teen. (3.2.5.2)

Naita yleisfunktioita g ja h kutsutaan erottelufunktioiksi.

4 0 KAKSI MULTINORMAALISTI JAKAUTUNUTTA POPULAATIOTA,

KUN JAKAUMAPARAMETRIT TUNNETAAN

Tarkastellaan tilannetta, kun on kaksi multinormaalisti jakautunutta
populaatiota ja tarkoituksena on luokitella havainto jompaan kumpaan
populaatioon kuuluvaksi.

Olkoon G(i) N{ 4 , 2: )=jakautunut, kun i=1,2. Talléin i:nnen populaa-
tion tlheysfunktlo on

-0.5 =0.5 -1
(2% 7)) p*l Z,I * exp{-O.S*(x—/q) ’ ZJ (x_/(.)}
- =0.5 1
(2*17 ) p*exp{-o-s* Ex-,u.') P B (gt +1an7;_l:|}.

(4.0.1)

£i(x)



Piatossdantd on siten:

havainto on G(1):sta, jos

H(x) = e em{-o's*[(x-/uf)'z:l(x'/") * 1“lgfl]}
£2(x) exp{ -0.5% [(x-/a,_) ’ z-:(x-/u&) + 1n| &l]}

Tam& saadaan muotoon, kun h(x) = In H{x)

>C  (4.0.2)

- -1

h(x) = x'( Z-,l- Zzl)x 2R (L L’;-l- M Z, )% + C1 (4.0.3)

missd vakio Cl on

Cl = 2%1n E;J.*C(zzl)/qz*cu!z)]+ 1n(IZ,I/[z;l)+/q E;—;a, ‘/4;;2_:1/4‘
Piatdssdanncksi saadaan

havainto on G(1):std, jos h(x) < 0 , muuten G(2):sta.
Erottelufunktiota h(x) kutsutaan nelidémuotoiseksi.
Tasta funktiosta saadaan erikoistapauksina, kun kovarianssimatriisit
ovat yhtd suuret eli LI, = 2= La, Niin havainto on G(1):std, mikali
=1
hix) = x' I3 (fo= Hy) - C2 >0 (4.0.4)

missd vakio €2 on

1
C2 = 1n qZ*C{lLZ)/ql*C(le)]+ 0.5( 4 +/¢4)'£- (= Ha)

Erottelufunktiota h(x) kutsutaan nyt lineaariseksi.

Usein (4.0.4):n epayhtaldén ensimmaisti termia yksinadn kutsutaan erot-
telufunktioksi.

Mikali a‘prioritodenndkéisyyksida ql:téd ja g2:ta ei tunneta, voidaan
katkaisukohta C valita siten, ettd asetetaan luokitteluvirheista johtu-
vien kustannusten odotusarvot yhtasuuriksi. '

Mikdli luokitteluvirhekustannuksia ei tunneta, on katkaisukohdan ¢ va-
linta vaikeata. Minimax-s#intda voidaan kayttdd, nikdli c(1!2)=c(2!1),
mutta muuten sen valinta perustuu ldhinni tarkasteltavaan tilanteeseen.

Kun €(1!2)=C(2!1), niin Bayesin kaavasta (3.2.2.1) saadaan todennakéi-
syydet logististen erottelufunktioiden avulla '

P(G(1)!x) = P(G(2)!x)*exp(h(x)+C)

"(4.0.5)
-1
( 1+ exp(h(x)+C))

P({G(2) !x)
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missa, kun .g;"'g, niin

-1

-1 -1 -1
x (D0 - D x v B - Bz

h(x)

ja

c

~1
2ain(ay/a) + i EAZD + Z/‘f - W E, e
seka, kun g .z' niin

h(x)

1]

-1
x5 p= p )
ja
C

~1
Ln(q2/ql) + 0.5( K, +/ug)'£'a (A=)

4.1 EROTTELUFUNKIIO U:N JAKAUMA

Mikali populaatioilla on samat a‘’prioritodenndkéisyydet gl=g2=1/2 Jja
C(1!2)=C(211) seka X, =&L,=32, niin paadtdssaannoksi tulee:

havainto tulee ryhmastad G(1), mikali

-1 =1
R1: x' 5 (/u,-/t’z) > 0.5%( k¢ +/¢,)*ﬂ (/g =) {4.1.5)

Olkoon X satunnainen havainto. Tarkecituksena on loytdad U:n jakauma,

kun kovar:.anssamatr:.:.s:.t ovat yhta suuret, Z,=B;_—

--

1
u=xX5 ( My = fa ) = 0.5%( 4 +py ) Z (A =) (4-1.6)

Kun cletetaan ensin, ettd X on N({( /u.f ,L' ) Jakautunut, niin

]

E(U)

M 3-1(/:, ~fha) = 0.5%( My +/“2)'£-1(/4¢ - A1)

0.5% (1, ./u‘,,z'l(/,./,) | (4.1.7)
[ B e e E )

(o -/l)'ﬂnlc/q-/&) (4.1.8)

Ja sitten, ettad X on N(/‘:.'z') jakautunut, niin

[

VAR (U)

Il

M Zﬂl(/‘f'/“a) = 0.5% (M, + 4y )1 5 (/‘- '/“.z)
-0.5% (4, -/u,_)'Z:l(/u,-/u&) (4.1.9)

E(U)
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~1 : ~1
VAR(U} = E. [(/4. -/Mz)’z (/‘4 - X)(/‘z. - X)'Z (/‘.'/”(.)]
-l :
= (4 ‘/“;)’Z- (A= M) . A (4.1.10)
Jakaumien NS/Q'Z:) ja N&k&:zz) valinen Mahalanobisetdisyys on
2 2 .
(4.1.11)

-1
D (112) = (4 -/uz)'z (M <fég) =m

1 2 2
Joten U on N((~-1) #0.5*m , m } jakautunut, kun X on NSA?,Z:) jakautu-
nut, kun i=1,2. :

Tapahtuman, ettd havainto on peraisin populaaticsta G(1), mutta se luo-
kitellaan G(2):teen, todennikéisyys on

c
-0.5 -1 2 2

P(2!1) = (2% 77 ) *m *exp(-0.5(z=-0.5m )/ m ) dz

. .

2
({C-0.5m )/m

-0.5 2
= (2% 77 *exp(-0.5y )dy (4.1.12)

=00

seka vastaavasti havainto on peridisin populaatiesta G(2), mutta se luo-
kitellaan G(1):teen, tapahtuman todennakdisyys on

CP(1!2)

o )
-0.5 -1 2 2
(2+17) *m  *exp(-0.5(z+0.5m )/ m ) dz
¢

-0.5 2
(2*7 )  *exp(-0.5y )dy (4.1.13)

{(C+0.5m )/m

Minimax~ratkaisuksi saadaan ratkaisemalla katkaisukohta C yhtildsta

C(1!12)*P(112) = C(2!1)*P(2!1)

eli
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@ o]
-0.5 2
c(1ll2) (2% 77 ) *exp(~0.5y )dy
2
(C+0.5m )/m
(4.1.14)
2
(C-0.5m )/m
-0.5 2
= C(2!1) (2% 7)) *exp(-0.5y )dy
-0
Padtdssdanndksi saadaan siten
mikdli G({i):113a on tiheysfunktio, i=1,2
-0.5p ~0.5 ~1
fi(x) = (2% ) *iZ:I * exp(-o.s*(x:/q)'iz (xjAQ))
(4.1.13)

niin luokittelun minimax-alueet ovat

-1 ~1

Rl: X’Z (/4,-/1(.,‘-) - U-5*(/‘r+f“;)'£ (/”l ‘/‘.&) =z C
1 -1

R2: x’z- (/l,-/‘.z.) = 0.5%( 4y "'/‘33'2: (/u, ‘/u.z) <C

missd C on valittu siten, ettd (4.1.14) toteutuu.

Tastd saadaan erikoistapaukseksi, kun vdarinluokittelukustannukset ovat
yhtasuuret eli C(1!2) = C(2!1}, sillein ¢€=0 ja vaarinluokittelutoden-
nakéisyydet ovat

QO
-0.5 2
P(1!2) = P(2!1) = (2% 773 *exp(-0.5y )dy = J(-m/2)
Sm '

0.

5.0 KAXSI MULTINORMAALISTI JAKAUTUNUTTA POPULAATIOTA,

KUN JAKAUMAPARAMETREJA EI TUNNETA

Useimmissa tapauksissa multinormaalisti jakautuneiden populaatioiden
parametreja ei tunneta, vaan ne Jjoudutaan estimoimaan kunkin ryhméan
otoksesta. Tarkastellaan tapausta, jossa on otos kummastakin kahdesta
multinormaalisti jakautuneesta populaatiosta ja pyritdan kayttamdan
saatua informaatiota hyvdksi luckittelemaan uusi havainto jompaan kum-
paan populaation kuuluvaksi.
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(1) (1) (2) (2)
Oletaan , ettd on otos % ,...,x N&aHZ:):sté ja otos x  ,...,x
nl :

1 1 n2
NS/&:Z:)=St5: kdytetadn estimaatteja
(1) nj (1)
fitlle X = ﬁ X / ni i=1,2
j=1 J
(5.0.1)
1 nj (1) _(1i) (1) _{1)
J:lle 5 = *[:éh ,Zi (x =-x }(x -x )’]
nl+n2-2 i=1 =1 j 3
Nailla estimaateilla korvataan (4.1.5):n parametrit, niin saadaan
=1 _(1) _(2) . 1y _(2) -1 _(1) _(2)
W(x) =x'S (x =X ) ~0.5(X +3X )'S (X =% ) (5.0.2)

Pyritdan kdyttaa tdtd funktiota luokittelukriteerina samalla tavalla
kuin (4.1.5) kdytettiin. Kaavan (5.0.2) ensimmaistd termia kutsutaan
kahteen otokseen perustuvaksi erottelufunktioksi. Se on havainnon x
suhteen lineaarinen funktio, jolla on suurin varianssi joukkojen valil-
la suhteessa varianssiin joukkojen sisalla. ((4))

Kun a’prioritedenndkdéisyydet tunnetaan, voidaan vaittida, etta luokitte-
lukriteeri on paras siind mielessa, etti se minimoi tappion odotusar-
von. Kuitenkin W:td ei voida kdyttda samalla tavalla kuin teoreettista
U:ta kaytettiin, tamd johtuu W:n jakaumasta.

5.1 EROTTELUFUNKTIO W:N JAKAUMA

Olkoon
=1 _{1) _{(2) (1) _{(2) =1 (1) _(2)
W =X's (X - X ) =0.5( %X + X 1’8 (X - X )
(1) _(2) ] -1 (1) _(2)
= [x - 0.5( X + X YI’'sS (X - X ) (5.1.1)
B _(2)

missda on nyt satunnaismuuttujat X, X , X ja S. T41léin W:n jakauma
on aarimmdisen monimutkainen riippuen otoskoi’ista, nl:sta ja -n2:sta
. seka tuntemattomasta Mahalanobisetdisyydesta.

Olkoon uudet satunnaismuuttujat Y1 ja ¥2, ((3))

[ (1 (2)
Cl*{X - (ni*X  +n2#*X )/(nl+n2)] : (5.1.2)

(1) _(2)
C2*( X -X ) | _ (5.1.3)

Y1

Y2

n
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missa
0.5
Cl = [:(nl+n2)/(n1+n2+1)]
0.5
c2 = {_(nl*nZ) /(nl+n2)}
Tdlldin
E¥Y1l = Cl*nz*gﬂ,-;g)/(nl+n2) , kun X on G{1):stéd
EYL = -Cl*nl*gy,-/q)/(n1+n2)', kun X on G({2):stéa {5.1.4)
EY2 = C2%( péy - Mz ) , kun X on G({l):std tai G(2):sta

VAR(Y2)= VAR(Y1) = 5.

Sillein Y1 ja Y2 ovat riippumattomia normaalijakautuneita muuttujia.
Olkoon ¥ = (Y1,Y2) ja

— mll ml2 |
M=Y'’s Y =
m2l m22
-
Jolloin saadaan
“10.5
W= mlz*[(nl+n2+1)/n1*n2 + mM22*(nl=n2)/(2*nl*n2) {5.1.5)

- .

Jos nl=n2, niin W:n jakauma, kun X tulee G(l):std, on sama kuin -W:n,
kun X tulee G(2):sta. Joten jos W > 0 on alue, johon luokitellaan
G({1):std tulevat, niin vaarinluokittelutcdennakéisyydet ovat yhtéasuu-
ret, P(l!2)=P(2!1).

5.2 W:N ASYMPTOOTTINEN JAKAUMA

Siina tapauksessa, ettd otokset ovat suuria NQ“,JZ):sté ja NQA‘JZ):sta,
voidaan soveltaa jakaumien raja-arvoteoriaa.

Y
Koska x on nl:n riippumattoman havainnon otoskeskiarvo N(/«,ZZ):sté,
niin tiedetidn, ettd

(1)
plim x = /‘r , kun nl ==+ oo (5.2.1)

tarkalleen ilmaistuna tdmid tarkoittaa, ettd mielivaltaisia positiivisia
lukuja & ja & kohti on olemassa luku N siten, ettd

(1}
an1>N,nﬁnN[x -ﬂJ<J ) > 1 -£ .

Vastaavasti saadaan, kun nl,n2e—>o0,

~(2)
plimx = Pl

plim s = Z
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-1 -1
=>plims =2
-1 (1) _(2) -1 '
=>plims (x =% ) =2 (p-p (5.2:2)

. (1Y _(2) -1 _(1) _(2 ;1
=>Plim (x +X )'S (X =% ) = (pyrpa) D (fy-pag)
Talléin W:n jakauman raja~arvona on U:n jakauma eli W:n rajajakauma on

i 2 2
N({-1) *0.5*m ,m ), kun X on N(/u,-,Z), i=1,2.

6.0 MUITA LAHESTYMISTAPOJA
6.1 REGRESSIOANALYYTTINEN LAHESTYMISTAPA {{5))

Qlkoon
(1) n2
N4 = e—— Jkun j=1,...,n1
3 nl+n2 :
ja (6.1.1)
(2) -nl :
Yy = — (kun j=1,...,n2.
b nl+n2
tdlléin
Yy =¢

nj (1)
ja (1 (2] zj X,
_ nl*x + n2*x o _{1) J=1 3
X = , MisSsd x = —

nl + n2 ni

Minimoidaan lauseke

nj (1) (1) _ 72
i 22 [y - b/(x - X)]
1=1 J=1 3 3

ni r (i) (i) _ 92
B B[]
i=1  J=1 3 j

eli

d
(6.1.2)
ab
jn (i) (1) _ (1) _ (1) _
= [}2y ( x - X ) +2{x - x )(x - X}’b = 0
=1 =1 3 3 i j - -

josta saadaan
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£ 2 G LA 2 W
SIS .

Talléin vasenpuoli on

(1) (1) _ ni*n2 _ (1)} _(2)
X'y = z Yy * (% -xX ) = { % - X ) (6.1.3)
1=1 3J=1 3 j nl+n2
ja oikea pueli ilman b:td on
?i (1) _ (1) _
X' = {x -x }J( % -x }!
1=1 j=1 j ]
ni (1) (1) _ n (2) _ (2)
= (x -xX )( x - X }'+ 2:% {x -xX )J{x =-x)'
j=1 3 =1 j J
n (1) _(1) (1) (1) ﬁ (2) (2) {(2) _(2)
= (x =-x ) (% - X Y+ (x - X J(x - x 3!
1=1 J J i=1 3 3
{1y _ (1) _ {2y _ _(2) _
+ nl+*(x -xXx)( x - X )'+ n2*(x - X)(x - X}’

nl*n2 _(1) _(2) _(1) _(2)

= (nl+n2-2)8 + (x =% )(x =~-x ) (6.1.4)

nl+n2
] {1 _(2) )
Merkitadn a = (x -2 }’b (skalaari), saadaan koska
X'Xb = X'y

niin

nl#*n2 " _(1) _(2) _{(1) _{2) J nl*n2 _ (1} _(2)
(X - % } (X - X Y71 b
nl+n2

En1+n2-2 1S +
nl+n2

ja ottamalla merkintia huomioon

nlsn2 _{1) (2)

(nl+n2-2)sb = *( X =3x ){1-a) . (6.1.5)

nl+n2

-1 _(1) _(2)
siis vektori b on verrannollinen § (x - X } tteen.
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6.2 SUURIN USKOTTAVUUS

Olkoon testattavana nollahypoteesina, etta

(1) (1) . (2) (2}
X, X ,...,X ovat periisin NSAQ,Z:):Sté ja x ,...,%x Ngﬂi,zf):sta
1 nl 1 n2

kun vastahypoteesina on

(1) (1) {2} (2)
X ,...,X ovat peridisin blgu,,zf):sté ja x,x ,...,x N(/g,{f):sta
1 nl 1 n2

Horn vallitessa suurimman uskottavuuden estimaatit fille,  Hpille da
Z:1lle, ovat

(1)
_{(1) nl*x + %
=X T e ——————
o} nl + 1
_(2) _(2)
X = X
0
1 n (1) _(1) (1) _( (D (1)
S = —— [ {x - X J{x - x Yo+ (x=x ) {x-x )
o nl+n2+1 | 3i=1 j 0 j 0 © 0 0
n (2) _(2)  (2) _(2) ]
+ (% - X ¥ (x - X 1!
i=1 ] 0 > 0
missa 8§ voidaan kirjoittaa muotoon
o]
1 ni (1) _(1
S = —— A+ ( x - % Y (%X - x )’
0 nl+n2+1 nl+l
] (1)  _(i) (1) _(1) -1 -1
kun A = 2%: Z (x - X Y (x - X )’ Ja sils § = A /(nl+n2-2)
. i=] I=1 ] J : -
Hypoteesi Ho on siten
Ho: (1)
_{1 nitx + %
X =
o - nl + 1
{2) _(2)
b = X (6.2.1)
0

1 nl -(1) _(1)
5 = [- At =—— (xXxX=-x }(x-x ) ]
0 nl+nz2+1 nl+l
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Vaihteoehtoinen hypoteesi on

H1l:
~{1) 1)
x = X
1
_(2)
_{2) n2*x + x
b'd = (6.2.2}
1l n2 + 1
1 n2 _(2) _(2)
s = [:A + {x=-x%x )(x =X e
1 nl+n2+1 n2+1

Suurimman uskottavuuden saanndksi saadaan

(nli+n2+1)/2 n2 _(2) _(2) (nl+n2+1)/2
s A+ ==== { X - X J(x - x )
1 n2+1
{(nl+n2+1)/2 nl {1 (1 (ni+n2+1)/2
S | At =m== (x-x J(x-x )
0 nl+1l

tamd saadaan muotoon

n2 _(2) -1 _{2) 77 (nl+n2+1)/2
[% + =——— (X - X 1’8 (x -x )
n2+1 ' - >
= = 1
nl _{1) -1 (1) T (nitn2+1)/2
n+ === { %= 'S (x-x% )
nl+l -
(6.2.3)

missd n = nl+n2-2.

Pdatossdanndksi saadaan: havainto on G(1):std, Jjos alue Rl valitaan
siten, etti .

n2 _(2) -1 _(2)
R1: N+ e (X ~-X '8 (x-x )
n2+1
> nl (1) -1 _(1n
= n+ (x - x }J's (% - % )

‘ni+l

(6.2.4)
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Olkoon
1 n2 (2} -1 {2}
Z = ——-[ ( ¥ - x )J's (%2 - x )
2 n2+1

(6.2.5)

nl (1 -1 (1)
- { x - x ¥Y'S (%~ x ) }
nl+l

Suurimman uskottavuuden saintd on tdlléin:
havainto on G(1):std, mikdli Z > 0 ja G(2):sta, mikili 2z < o.
Koska
lim (W =2 ) = 0, Xun nl,n2 —>o00 (6.2.6)

niin vd&rinluckittelun asymptoottiset ominaisuudet ovat samat W:lle ja
Z:1lle.

6.3 VAARINLUOKITTELUTODENNAKOISYYDET

Tarkastellaan tilannetta, kun kéytetddn erottelufunktiona W:ta tai
Z:taa. Kuten kohdissa 5.1 ja 6.2 jo esitettiin, W:n ja 2:n Jjakaumat
ovat aarimmiisen hankalia laskea. Siksi kasitelldan niiden asymptecotti-
sia laajennuksia, kun nl ja n2 kasvavat.

-i 2 2
Perusteena on, etta W ja 2 ovat N( (-1) *0.5%*m , m ), kun havainto on
G(i):sta, i=1,2.

Esitetddn tulokset lauseiden muodossa, itse'todistukset loytyvat kir-
Jallisuusviittausten avulla.

olkoon §(.) ja ¢(.) N(0,1)-jakauman kertymi- ja tiheysfunktio ja of.)
en funktio, jolle lim o(n)=0, kun n —> 0.

Kohdassa (5.1.1):ss5a W mairiteltiin

-1 (1) _(2) (1) (@) -1 (1) _(2)
W =x'S (x =x ) =0.5(x +x )'S§ (x =-%xX )

ja kohdassa (6.2.5):ssd Z vuorostaan

1 n2 ~(2) -1 (2]
Z = -—-[-———-( X - X Y's (X -« )
2 n2+1

nl (1) -1 (1) ]
- { ¥ = x }J’s (x - % )
nil+i
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LAUSE 1A. Kun nl—>»oco, nZ-~>o0 ja nl/n2—>a ( >0 ), n=nl+n2-2, niin

((6))
G(l)] =

1 3 )
Pw) - by 2*[u+(p-3)u—pm]
2%nl*m

2

W=0.5*m
P <u

m =

1 3 2 2
+ 1 a + 2mu +(p=3+m )u+(p—2)%]

2*n2*m

1 3 2 2
+ *i4u + 4mu +{6p=6+m Ju+2(p-1l)m
4#*n

-2
+ o(n ) (6.3.1)

ja
2
W=-0.5%m
P [T < u

m =

G(2)] on (6.3.1), kun nl ja n2 vaihdetaan.

, 2
Lauseesta saadaan vaarinluockittelutodenndkéisyydet, kun u=(C=-0.5m )/m
ja u=-(C+0.5m%®)/m. Kun C = 0, silloin on u = -0.5%m. Jos nl=n2, niin
lause maarittada tarkan minimax-menetelmdn. ((7))

Lausetta la vastaava lause Z:lle on seuraava.

LAUSE 1B. Kun nl—>00, n2-=—>00 ja nl/n2=->a ( >0 ), n=nl+n2-2, niin

((8))
G(l)] =

1 3 2 '
iju) - +(u)* ——k [% +mu+ (p - 3)u - m]
2
2*nl*m
| 1 3 2 2 3
+ * [F +mu+ (p~-3~-~mju-m - m}

2
2%n2*m

2

2=0.5%n
P < u

m
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1 3 2 2
+ *14u + 4mu +(6p~6+m )u+2(p-1)m
4*n

- 2 .
+ o(n ) (6.3.2)
ja
2
W+0.5%m
Ple= e < 11 G(2) on (6.3.2), kun nl ja n2 vaihdetaan.
. n _
Run C=0, sillein on u = -0.5m. Kun nl = n2, niin 2:n paadtdssiaantd on

identtinen W:n kanssa ja vaarinluokittelutodennikéisyys on (6.3.3).

KOROLLAARI 1A. Kun nl—>o0, n2-—>ao ja ni/n2—>a ( >0 ), niin
({4))
P [ﬁ < 0 G(1), 1lim nl/n2 = l}
n—>00
é(O.Sm) p-1 P -1
= §(~0.5m)+ * + -——*mﬂ + o(n ) (6.3.3)
n m 4

= P’[W > 0

Koska m on yleensd tuntematon, niin kdytetdin sen otosestimaattia d eli
Mahalanobiksen kahden otoksen valista etdisyyden nelidjuurta

G(2)}), lim ni/n2 = %]
M= 00

2 (1) _(2) -1 _(1) _(2) 2
D(I2) =(x =-XxX )'S (X -% )=4d, (6.3.4)

jonka cdotusarve on, ((9))

) 2 ni+n2=-2 2 nl + n2
E{D (l!2)}= M+ pPFe———— {6.3.5)
nl+n2=p=3 nl*nz
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LAUSE 2A. Kun nl/n2-->a (>0), n—> oo, niin

((10})
2
W=0.5*d
P = < u G(l)] =
3
: 1 u p-1 1 u
(6) §(u) - c}(u)* E—-— - + —{e—— + (p -—0.75)u]
nl 2 m n 4
-2

d =
+ o(n )‘ (6.3.6)

ja
2

W+Q.5*%d
P|=- < u

G(Z):] on (6.3.6) kun nl ja n2 vaihdetaan.
d =

LAUSE 2B. Kun nl/n2—>a ( >0 ), n—> oo, niin
2
]"Z-O. S5*d

((11))
P <u G(1) =
oo [

1 2
§(u) - #(u)*{;—-———~ u+m-p+ %}

2*nl*m

1 2 2
-———-—Eu+2mu+p-1+m
2*n2%*m

1 3 |
+ [} + (4p - 3 )11}
4%n

-2
+ o(n ) (6.3.7)

ja
2

Z+0.5%d
P -
d -

G(2)} on (6.3.7) kun nl ja n2 vaihdetaan.

il A
[

Tavallisesti ollaan kiinnostuneita tilanteesta u < 0 eli pienistd vir-
hetodenndkdisyyksistd. Tdlléin korjaustermi on positiivinen ja normaa-
liapproksimaatio aliestimoi vddrinluokittelutodennikéisyyden.



23

Voidaan asettaa katkaisupiste C siten, ettd vdidrinluokittelu on kontro-
loitu. Olkoon siis P( W < C'| G(1)) = & .

LAUSE 3A. Olkoon u0 sellainen, ettd §(u0) = oC ja olkoon
({10})

1 rp-1 1 3
U= U0 - ——= - 0.5%U0| + —%* [(p -0.75)*u0 +0.25%uQ

nl d n
. (6.3.8)
Sillein kun ni—>o00, n2—>oo ja nl/n2—>a ( >0 )}, niin
2
W=0.5%*d -2
P[ < u G(l)] = ol + o(n ) (6.3.9)
d = ’

2

Kun katkaisukohta ¢ = d*u + 0.5*%*d , niin vadrinluokittelutodennikdéisyys
on likipitden .

LAUSE 3B. Olkoon u0 sellainen, etti §(u0) = o4 ja olkoon
((12))

1 2
U=ul + =—— (u0 + d*uQ - p + 1)
2*nl*d
1 2 2
- (u0 +d*no +p=-1-4d )
2#*n2*d
1 3
+ = (w0 + ( 4p = 5)u0 ) (6.3.10)
4*n

Sillein kun nl=->o00,n2—>00 ja nl/n2—>a ( >0 ), niin

2
W=0.5%d -2
P <u G(l)} = = + o(n ) (6.3.11)
d =
(1 _(2) .
Koska W on ehdollisesti normaalijakautunut, ehtoina X , X ja 8,

niin ehdeocllinen odotusarve on, kun x on G(i):sta, i=1,2

': (1) _(2) ,:/Li) (1) _(2) =1 _{(1) _(2)
E |W} x P ',%] = - 0.5%(x + x ?]'s ( x - X )

(1) _(1) _{2)
= /‘- ( x , X , S (6.3.12)
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ja ehdollinen varianssi

VAR [F

(1) _(2) (1) _(2) -1 -1 (L) _(2)
X . X ,S] = (% - X )'Z: S‘Zj ( % - X )

2 _(1)y _(2)
=m (x ,%X ,8) (6.3.13)

Ndilld on todennakdisyysraja-arvot

(1) _(3) _(2) i+l 2
plim A~ (x . X : S ) = (-1) 0.5%m
ni,n2—>o00
(6.3.14)
2 _(1) _(2) 2
plim m (% ;X r S5 )=m
nl, n2-=>o00 .

Kun C on katkaisupiste, niin vaarinluokittelutodennikéisyydet avat

(1) (1) _(2) ]
_(1) _(2) c-u & L E e
P[ZII;C,x X, s) =38 < —> §(u1)
l 2 (1) _(2) f
m (x ; X ¢S ) (6.3.15)

J {2) _(1) _(2)

(1) _(2) c - (x ;X ¢ S) .
1{1 2;¢,x  ,x , s] = 1-§ /a. —> 1-9(u2)
l 2 _(1) _(2)
m (x , X ¢S ) (6.3.16)
nl,n2-—>00
2

missa (6.3.15):ssa on ¢ = d*ul + 0.5%d , jolleoin i(y):n argumentti vy

(1) _(2) =1 _(1) _(2)
ul*d+( x - ¥Y’'s (% -X )
Yy = -—=> ul , kun nl,n2-=-->o00
o .

2
seka (6.3.16):ssa on c = d*u2 + 0.5%*d seki vastaavasti

(1) _(2) =1 _(1) _(2)
u2*d+( x - X )’S ( x -X )
y = -—=> u2 , kKun nl,n2-—>o00
n
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2

Tarkastellaan {(6.3.15):n tilannetta , kun C =d*ul + 0.5%d ja ul wvali-

taan siten, ettid kontrolloidaan

(1) _(2)
P(2!1;¢c,x ,x , S):aa.

~(1) _(2)
Tama ehdollinen todennakdéisyys x n, x :n ja S:n funktiona on sa-
tunnaismuuttuja, jonka jakauma voidaan approksimeoida.

5

LAUSE 4A. Kun nl—>00, n2—>00 ja nl/n2=->a ( >0 ), niin
((14))

2 _(1) _(2)
0.5 Pf2llzarul + 0.5%4d , X , X ,57- Frun
P<n * <
2 0.5
c#(ul) (0.5%ul + n/nil)

X

3
(p=1)*n/nl - (p=0.75+n/nl)*ul - 0.25%al -2
=38 {x - +o(n )
2 0.5
{ n*(0.5%ul + n/nl))

(6.3.17)

-2:n ehdollinen jakauma ei ole normaalinen, koska Z on X:n suhteen tois-
ta-astetta, ellei nl=n2. Joten (6.3.12):ta ja (6.3.13):ta vastaavia
esitysmuotoja ei saada Z:1le.

LAUSE 4B. Kun nl—>00, n2-—>00 ja nl/n2—>a ( >0 ), niin
((13)) ‘

(1 _(2)
pl2]1; 0, x , X S 3= §(-0.5+m)
PL k* < X

.+(0.5*m}

1 2
=§{x..k*l.- *(4p-4-m)_

lé*nl+*m

1 2
+ *( 4p = 4 + 3m )

" 16*n2

1 -2
- *( p -1 )*?] + o(n ) (6.3.19)
4%*n

nl*n2
missd k = 2 *

nl+n2
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Peter A. Lachenhruch ((9)) on johtanut seuraavat approksimaatioct

nl+n2-2 2 p(n2-nl)
E [W l G(1) = 0.5% : *[m - ]
J nl+n2-p-3 nl*n2
ni+n2-2 2 p(n2-nl}
E [? G(2)] = =0.5% *tnm + - (6.3.20)
nl+n2=p=3 nl#*nz
2
[ (nl+n2=-3) (nl+n2-2) 2 p(ni+n2)
E VAR(W}]= [m + ]
(nl+n2-p-2} (nl+n2=-p=-3) (ni+n2-p-5) nl#*n2

Naitd tuloksia voidaan k&yttdd arvoitaessa otoskoon n ( =nl+n2) riitta-
vyyttd. Silla havaintojen lukumddra riippuu erottelumuuttuijien lukumasa-
rasta p, ryhmien valisestd Mahalanobisetdisyydestd m seka vaarinluokit-
telutodennakdisyydestd P(2!1).

Tiedetddn, ettd jos jokaista J-', £ paria kohti on olemassa N siten,
ettd kun n > N, niin P(l U-W l < d ) >1 - & , joten W on U:n kon-
sistenssi estimaatti.

Kun ryhmat G(i) ovat multinormaalisti jakautuneita, i=1,2 seka 23,==2:;,
nl=n2 ja gl=g2, niin saadaan tarvittavien havaintojen lukumairille seu-
raavat arviot.{(16))

Mikali vaarinluokittelutodenndkéisyyden P(2!1) pitdisi olla < 0.05 Jja
jos m > 2, niin havaintoja tarvitaan noin 2.5#*p kappaletta, mutta jos
m < 2, niin havaintoja noin 3.5*p kappaletta.

Mutta jos vddrinluckittelutodenndkéisyyden P(2!1) pitdisi olla < 0.01
ja jos m > 3, niin havaintoja tarvitaan jo 10*p kappaletta, mutta jos
m < 1, niin havaintoja tarvitaankin periti 20+p kappaletta.
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7.0 KAKSI MULTINORMAALISTI JAKAUTUNUTTA POFULAATIOTA,

KUN KOVARIANSSIMATRIISIT OVAT ERISUURET

7.1 USKOTTAVUUSMENETELMA

Olkoon G(i) N(/z,-,B:-) jakautunut , i=1,2 3ja S # i, sekd Z,?-'Z;. Xun pa-
rametrit tunnetaan, uskottavuussuhde on

e L0 exp{ 0.5 (x-p) Z oy )]

{(7.1.1)

fZ(g) I Zrlo.s exp{-0-5(x'/4¢)' Z-;l(x-/:;):l

exp [0.5{(x_/,2),£1 (x=4) - (x-/u,)rf_'.f (X)) +1n ——-tz : }:l
, H

]

Kun parametrit ovat tuntemattomia, testataan nollahypoteesia

(1) (1) (2) (2)
X, X ,...,X ovat perdisin N(/u,,ﬂ;):sta jax ,...,% N(/u‘,l;):sta
1 nl 1 n2

kun vastahypoteesina on

(1) (1) ) . (2) (2)
X ,...,Xx ovat peridisin N(/‘,,Z;):sté Ja X, X ,...,% N(/;‘,Z;):sta
1 ni 1 n2

Ho:n vallitessa suurimman uskottavuuden estimaatit /4: :lle ja Z.T,_':lle,
kun i=1,2 , ovat

HO: (1)
_1 nl*x + x
X (0) =
nl + 1
-2 _{2)
X (0) = X
: (7.1.2)
1 1 nl _(1) _
S(0)=——-—[:AJ.+ (x=-x ){x~-%Xx )':]
' nl+nz+1 nl+i
2 1
S (0) = =——= A2
n2
(1)  _(1) (1) _(4i) :
kun Ai = 2 (x =-x }{x -x ), kun i=1,2
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Vaihtoehtoinen hypoteesi on

Hl:
1 _{1)
X (1) = b'4
_(2)
_2 n2*x + ¥
X (1) = ~———————
n2 + 1
(7.1.3)
1 1
S (1) = Al
nl
2 1 ne _ (2} _(2)
s (1) = ——— A2 + (x-%x ){x-%x !
ni+n2+1 n2+1
- Uskottavuussuhde on,
1 nl/2 2 (n2+1)/2
5 (1) 5 (1)
1 (nl+l)/2 2 n2/2
s (0) S (0)

{’ _{2) -1 _(2)]n2+1 (ni+l)p nz*pl l } 0.5
_}+(x-x y'AZ2 (x-x ) {(ni+l1) n2 A2

{" 1y -1 _(1)]n1+1 (n2+1)p _ nivp | l}o.s
14(x-X }'AL  (x-X ) (n2+1) n1 Al

(7.1.4)

Pddtossaanndksi saadaan:
havainto x kuuluu G(1l):teen, mikali (7.1.4) on > 1 ja
G(2):teen, mikali (7.1.4) on < 1 .
7.2 SIJOITUSMENETELMA
Yhtd hyvin oltaisi voitu sijoittaa estimaatit logaritmilausekkeeseen
ja kayttdad erottelufunktiona

_(2) -1 _(2) (1} -1 _(1)
h{x) = 0.5*|:(x-x ' )782  (x=x )} - (xX-X y181  (x-x ):I (7.2.1)

Padtossaidnndksi saadaan talléin:

havainto x kuuluu G(1):teen, mikdli (7.2.1) on suuri ja
G(2):teen, mikali (7.2.1) on pieni.
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Tastd saadaan erikoistapauksina:

1. Kun a’prioritodenndkéisyydet ja vaarinluokittelukustannukset tunne-
taan, paatdssaidnnoksi saadaan tialléin:

havainte x kuuluu G(1l):teen, mikili (7.2.2) on pienempi kuin 0 ja
: G(2):teen, mikdli (7.2.2) on suurempi kuin 0.

-1 -1 {2y =1 _(1) -1 :
h(x) = x’(S1 =82 )x +2*%(x ’S2 - x ’S1 )x + C1 (7.2.2)

miss& vakio Cl on

ql*cml):l st _m ~1_m 2 -1 _(2)
C1=2*ln[ +1n — Y ’S1 X - X ’'s2 X
g2*C(1!2) |s2!

2. Xun a’prioritodenndkéisyyksid ja vaarinluokittelukustannuksia ei
tunneta, niin

A) voidaan yrittda lineaarisia menetelmii kohta 7.3.

B) etsitaan katkaisukohta siten, etta lasketaan h{x):n arvet sekai

ryhmastd G(l) ja G(2) ja muodostetaan niista arvoista kertyma-

. funktiot. Katkaisukohta eli vakio ¢ miaaratain joko minimax-mene-
telmalla tai valitsemalla se sopivasti.

C) otetaan mukaan vain ne termit, joiden Kerroin on itseisarveltaan
suuri eli ne, joilla on merkitystd h(x):n arvoon. Katkaisukohta
etsitadn samalla tavalla kuin kohdassa B.

7.3 LINEAARISET MENETEIMAT ((9))

Kun S1#S2, parhaat menetelmit eivat ole 1lineaarisia. Jos parametrit
tunnetaan, parhaat menetelmit perustuvat havaintovektorin neliénuotoi-
seen funktioon. Menetelmdn hyvyys riippuu hyvin paljon oletetusta nor-
maalisuudesta.

Luokittelumenetelmdd voidaan kuitenkin kiyttii tilanteessa, jossa kaksi
populaatiota on keskittynyt eri pisteiden ympdrille, populaatiocilla on
erilaiset hajontamallit seka populaatioiden multinormaalisuuksia voi-
daan pitd& tarpeeksi jdrkevina hyvain aproksimaatioon, vaikkakin ei ko-
vin kaukana populaatioiden keskipisteista. Talldisissa tapauksissa ava-
ruus voidaan jakaa kahteen luokittelualueeseen kiyttiden jotakin yksin-
kertaista kdyrd&a tai pintaa. Yksinkertaisin on kdytt3i suoraa tai hy~-
pertasoa, jolloin erottelufunktio saattaa muodostua lineaariseksi.

Olkoon siis b p-komponenttinen vektori ja ¢ skalaari. Havainto x luoki-
tellaan G(1):teen, mikdli b’x>c ja muutoin G(2):teen. Ollaan ensisijai-
sesti kiinnostuneita kahden populaation keskusten vilisestid alueesta.
Oletetaan, ettd 4 rpix ja ZywZl, sekd Z, on ei-singulaarinen eli kain-
teismatriisi on olemassa, i=1,2.
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Kun G(i) on multinormaalisti jakautunut, Ngﬂr,ZL), niin b’x on normaa-
l1ijakautunut , N(b‘«-, b’ Z;b) eli .

odotusarve on E( b/ ! G{(i}) ) = b’
ja varianssi on VAR( b’x ! G(i) ) = b’Z; b. (7.3.1)

' Pyrkimyksend on mddrittdd kerroinvektori b ja katkaisukohta ¢ samaan
tapaan kuin lineaarisessa erottelufunktiossa oli

-1 (1) _(2)

hix) = x’s ( x -x ) »c (7.3.2)
-1 _(1) _(2)
missa b = 8§ { X - X Y.
ja
b nl (1) _(3) (1) _(1)
S=-————[Z(x -X )(x =% )
' nl+n2=2 j=1 3 3
(2) _(2) (2} _(2) ]
+ (x =x J(x  =-x )?
i=1 3 J
eli
nl=-1 n2-1
§ = kS]] ot em———G 2 (7.3.3)
ni+n2=2 nl+n2-2

Kun havainto on G(1l):std, niin vdadrinluokittelutodennikéisyys on

p l.-b’x < c ' G(I)J

b'x -blgy  © - by

A Lo Ao 2
] c - bg«,

Ao Zyp

h',-c

Ao Zp

Vastaavasti kun havainto on G{2):std, niin vairinluokittelutodennikéi-
Syys on

P(1§2) = P [b'x >c | G(Z)]

P(211)

[l

G(1)

(7.3.4)

1-3
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b/x b4 ¢ - b,
>

=P G(2)
Vo lon Vordin
L (7.3.5)
1o b’x ‘b/Z; < c - b}gi c(2)
Yo Zin Vbr Z,b

r' c - b;a&

1-§|_Vb’£o:b ,

Luckittelukriteerini on minimoida vaarinluckittelutodennikéisyydet. Kun
pyritdan saamaan P(112) ja P(211) pieniksi, niin se on sama kuin nor-
maalijakauman argumentit saatetaan suuriksi. Siis maksimoidaan vyl ja y2

b;ay -c
Yl =
o\
Vo Zin
{7.3.6)
c - b'/(z_
y2 =

v b’zz;b

Asetetaan P(1!2) vakioksi eli y2 on vakio.
Eliminoidaan ¢ (7.3.6):std ja sijoitetaan yl:n lausekkeeseen, jollein
vyl saadaan muctoon
: ' 0.5 -0.5
yl = | b'v -~ y2(b’ D) (b’ Z,b) | (7.3.7)
missd v =/‘f -2

Maksimoidaan yl b:n suhteen ja saadaan

dyl -0.5 \ \
—_ =[v-y2 b'Zsb Z.;b] (b’ Zb) - [b’v - yz*\/b'z,‘_‘n ]‘\/b'Z;b Zio
db
(7.3.8)
Merkitdan
b’v-y2Yb’ Zyb
t1 =
' b’ sz
(7.3.9)
y2
t2 =

b Ly
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ja saadaan kertoimet,

dyl

il
(=]
v
U
]

-1
[t1*2,+ tz*{,;] (fr = A2) | (7.3.10)

db
Jos on olemassa pari tl,t2 ja vektori b, jolle patee (7.3.10), sillein

¢ = t2%b' 20 + by (7.3.11)

P(211) = 1 - P(t1vb’ L b ) (7.3.12)

Lineaariseen malliin verrattuna S:n paikalla on nyt tl*2:f+t2*2:;, jos=
sa oli

ni=-1
t1l =
nl+nz-=2
(7.3.13)
n2=-1
t2 =
nl+n2-2

Tarkastellaan yhtdléa (7.3.10) t:n funktiona eli olkoon tl=t ja t2=i-t

( 0 <t <1), 8illein
-1 -1
p = [tl*Z,ﬂ:z*&] (o= pta) l:t*Z‘-i- (1 - t)*Z;J v (7.3.14)

Merkitdan
vl = tl ‘Vb’zih
: (7.3.15)
vz = t2 ¥Yb' oo
jolloin
2 2 2 -1 -1
vl = tl (b*Jb) =t {w e* T +(1 - t)*&] ier D - t)*&} V}
(7.3.16)
2

vl :n derivaatta t:n suhteen

2 .
dvi

— = 2tv'[t&+(1—t)zz] —IZ, E:Zﬁ(l-t)z‘]-lv
| - tzv'[tﬂ'ﬂl—t)&:]-l(z;—g tZ:'-t-(l-t)ZJ-lZ. E:Z:;-(l-t)zg-lv
s E;z:,ﬂl-_t)z:‘]_'lﬂ,]}):,m-mz{[ - (-2 tZ;-(l-t)ZJ -lv
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= ty’ E;L',a-(l-t)Z;]—‘l{Z; EZ,+(1—1:)Z;',:{—1£',+ E,E:[;ﬂl—t)ﬂ;]-lz,_}
* Ezm-t)z,]'lv

> 0 _ (7.3.17)

LEMMA 1 Jos-lz,ja izgovat positiivisesti definiitteji seka tl, t2 > 0
niin .

Z;E-, L+ (1-t) Z{[-l Z, (7.3.18)

on positiivisesti definiiteti.

2 | 2
Siis dvl /dt > 0 ja vastaavalla tavalla voidaan nayttaad, ettd dv2 /dt<o
Koska v1>0 ja v2>0, saadaan, etta vl(t) kasvaa O0:sta t-A/b’ X, b :iteen
ja v2{t) laskee ¢t -A/B’ ¢ b :sta ja 0:aan.

-1 0.5
Tdalléin siis tunnettua 0 < y2 < (vt XD, V) kohti on olemassa t siten,
ettd y2 = v2 = £2:A/b" b ja b toteuttaa (1T +t2-L)b = v, kun t1 = &
ja t2 = (1-t). sSilleoin tuolla Y2:n arvolla maksimoituu vyl = vl =
tlnx/b‘ZJ:ﬂ Vastaavasti jos yl on tunnettu, saadaan y2 maksimoitua.

7.3.1 LINEAARISTEN PROSEDUURIEN KAYTTO

Kun t1 ja t2 tunnetaan, jolloin siis t1*Z,+t2+Z on positiivisesti de-
finiitti, voitaisiin laskea optimaalinen b ratkaisemalla lineaariset
vhtalot

¢ = t2b’ Lyb + bip, (7.3.1.1)

Jja sitten laskea c joko yhtildsta

b?“l - ¢
yi =
. b b’ zzh: . .
tai {7.3.1.2)
C‘b'/‘; ‘
y2 =

Vo Ly

Yleensd tl ja t2 ovat tuntemattomia, talldin on ldhinni kolme tapaa

1) Minimoimalla toinen vadrinluokittelutodennikdisyys pitamdllad toista
kiinnitettyné.
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2) Minimax-menetelmd. Asetetaan yl=y2 ja etsitdidn t = tl = 1l-t2 siten,
etta

2 2 2 2
0=yl -y2 =b'ECZ'-( 1-t) ZJ]: (7.3.1.3)
tai yhta hyvin yhtidldsta

b'#y = c c - blug :
yl = = = y2 (7.3.1.4)

Ab’ Z,b '\/b’ZLb

ja ratkaisemalla c:n

c = yl ‘Vb'Z,b -~ b’ ,=yz‘Vb'Z:,_b + b'fg  (7.3.1.5)

Sillloin yl=y2:n vhteinen arvo on

b'(/u,+/uz)

A/br b - b Db

ja etsitdan se b:n arvo, joka maksimoi tdman, kun b on muotoa

-1
b = [tzzﬁwl-t)ZZJ v 0 <t <1 (7.3.1.7)

3) Kun a’prioritodenndkdéisyydet tunnetaan, silloin vadrinluokitteluto-
dennakdisyys

ql*[:l -Ei(yl)] + q2* [1 - i(yz)]

(7.3.1.6)

(7.3.1.8)
= 1 - |qi*B(y1) + g2+ (y2)
minimoidaan ja ratkaisu t saadaan yhtalésti
dyl dy2
=0 (7.3.1.9)

qQL*P (Y1) *—— + q2*P(y2)*
dt dt

-0.5 2
missa f(u) = (2*7) exp(=0.5%u ).

On huomattava, ettd yhtdlén (7.3.1.9):n vasen pucli ei'ole valttamat-
tad ole monotoninen, jolloin yhtdlélla saattaa olla useita ratkaisuja.
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8.0 ETAISYYSMITTOIHIN PERUSTUVA -EROTTELU

. Tarkoituksena on osittaa havaintojen vektoriesityksia sisialtava avaruus
alueisiin, joista kukin sisdltidisi ideaalisesti vain yhden ryhman edus-
tavia havaintoja. Tdlléin havaintojen ja jakaumien valiset etédisyydet
en tarked kasite. ((17))

Havaintojen p-komponenttisten vektoreiden x ja y valisen etaisyyden

1. Euklidinen mitta

dl(x,y)

27 1/2
[if‘ (xi = yi) J (8.0.1)
i=1

2. City-block mitta

d2(x,v) Zf: lxi - yil {8.0.2)

1=1

3. Yleinen Minkowski-mitta

r 1/r
d3(x,y) = fE’ {xi - yi) ] (8.0.3)

1=1

Kun r=2, niin d3(x,y) = dl(x,y) ja kun r=1, niin d3(x,y) = d2(x,vy),
mikdli jokaisella i =i > yi.

4. Kun r=oo, niin

P
dd (x,y) = maksimi [xi - yil (8.0.4)
i=1
5. Kun A on p*p-matriisi, niin
d5(x,y) = (x-y) 'A(x=y) (8.0.5)

2
Kun A = I, niin d5(x,y) = 4l(x,y) .

Kun x ja y ovat kahden jakauman odotusarvot ja A on yhteisen kovari-
anssimatriisin kaanteismatriisi, niin ti#l11éin d5 on jakaumien v&ali-
nen Mahalancobisetidisyys.

Edella olevat mitat ovat metrisid mittoja, koska ne toteuttavat metri-
selle mitalle asetettavat vaatimukset

a) d(x,y) 20 ja d(x,x) =20

'b) d(x,y) = d(y,x)

c) d(x,y) < d(x,2) + d(z,y)
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Jakaumien £1(x) ja f2(x) vdliselle etdisyydelle voidaan madrittdi myds-
kin erilaisia mittoja. Tdlldiselle mitalle asetettavia toivottavia omi-
naisuuksia ovat

d) J(G(1).,G(2))

0, kun £1(x) = f£2(x)

e) J(G(1),G(2))

v

0 (8.0.7)
£) J(G(1),G{2)) saavuttaa maksimin, kun ryhmit ovat erillisia
6. Hajaannusmitta

“J1(G(1),G(2)) = [ [fl(x) - fz(x)] ln l:fl(x)/fz(x)] dx (8.0.8)

Kun ¥ on multinormaalinen N (se; , ) ja Z;&Z:.., niin

-1
J1(6(1),6(2)) = 0-5*%-/‘.;)'[27.'* L",,] (= Hg)
-1 -1
+ o.s*tr[:Zf, Zo+ Iy L - 2:]

Kun lisdksi Z,=Z;, niin

1 2
J1(G(1),G(2)) = (fof4)’ zZ (/4,—/4‘) =m , Mahalanobisetdisyys.

7. Chernoff-etiisyys

1-s s
J2(G(1),G{(2)) = -1In £1(x) £2(x) dx] . 05sx1

Kun ¥ on multinormaalinen N(/‘; , D) ja L L;, niin
-1
T2(G(1),6(2)) = 0.5%{s(1~s) (s, a) * El-s)Z, +sZ;] Cpty =)
1-s s
ﬂn[m-s, Las T 20 2 ,]

Kun lisiksi L= Z,, niin

-1l 2
J2(6(1),6(2)) = () E () = m ", Mahalanobisetaisyys.

Vaarinluckittelun kokonaistodenndkdisyydelle saadaan ylaraja

l-s s
P(R,£) < gl *g2 * exp(=-J2)
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8. Bhattacharya etdisyys saadaan, kun s=0.5

J3(G(1),6(2)) = -1n [[ AEL(x) f2(x) dx] .

(8.0.10)

‘Kun x on multincrmaalinen Nz, ) da Z*Zg niin

-1
J3(G(1),G(2)) = 1/8 * (Fr~pez) ! [0-5(2,+2_f_)] (/‘:"/‘:.J
0.5 0.5
172 * 1n[{0-5(£,+ 4)|/([81l IZL‘ ):l
Kun lisdksi Z:,= Z;! niin
2

-1
J3I(G(1),G(2)) = (/J.,-/«z)’i: (/u,-/uz) = m , Mahalanobisetaisyys,

Vaarinluckittelun kokonaistodennikéisyydelle saadaan rajat

0.5 0.5
0.5{1-[}-4*ql*q2*exp(-233)] }< P(R,f) < {gl*qz * exp(-J3)}

Alussa esitettiin jo ajatus, ettid pyritdan saamaan eroteltavat ryhmat
mahdollisimman etaalle toisistaan. Pyritaan tihan padmadraan - hajontaan
perustuvien mittojen avulla.

Maaritelldan aluksi,

T

I

A
2 ’, (X =-X3{(x =X kokonaishajontamatriisi
j= i=1 ij i3 (8.0.11)

n
W= é E.E (X - X J(X - X )¢ ryhmien sisdinen hajonta-

j=1 i=1 ij 3 ij j matriisi (8.0.12)
n —— — — —
B = E 5 (X =-X}(X -~ X)* ryhmien vdlinen hajonta-
J=1 1=1 3 j matriisi (8.0.13)
missa
_ 1
X = 2 E X en j:nnen ryhman keskiarve
i nj 1=1 ij
X = nj*X on kokonaiskeskiarve
n J=1 3
Talldin

T =W+ B (8.0.14)
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8.1 B/W:N MAKSIMOINTI

Pyritdan maksimoimaan ryhmien valinen etdisyys suhteessa ryhmien sisdi-
siin etdisyyksiin eli halutaan maksimoida W° . Etsitdan erottelumuut-
tuja 2 = a’X, joka maksimaalisesti erottelee ryhmat siina mielessa, et-
tda J = a’Ba/a‘Wa maksimoituu Jos voidaan olettaa, ettd W on ei-singu-
laarinen, niin

dJ 2Ba a’Wa - 2Wa a’‘Ba
= = 0 (8.1.1)
da 2
( a’Wa)
-1 =1
== 2 W (W B=-JI)a=290 ‘ (8.1.2)

Tamad on ekvivalenttia ratkaista yleistetty ominaisarvotehtava
Ba = JWa - (8.1.3)

Tdlldin on itseasiassa t = min(g-1,p) kappaletta erottelumuuttujaa eli
Z1l, 22,..., Zt vastaten nollasta poikeavia ominaisarveoja J1zJ2z...z2Jt.

On selvida, etti ominaisvektori da, missa 4 on vakio, toteuttaa myos
"edella olevan yhtalon. Monasti asetetaan am*am=1 tai suurin cominaisarvo
J1 normeerataan ykkéseksi.

Ominaisarvon suuruus cosoittaa erottelukykya ja siten 21 on maksimaali-
erottelija. Erottelumuuttuja Z2 on toiseksi paras ja niin edelleen. Ka-
nenisilla erottelumuuttujilla on lisaksi ominaisuus

CORR(Z1i,29)=0, kun iz%7. (8.1.4)
Kirjallisuudessa kaytetddn erottelumuuttujasta 2t usein nimitysta erot-

telufunktio, mutta jatkessa nidin johdetuista muuttujista kaytetddn ni-
mitysta kanoninen ercttelufunktio.

8.2 !W!/!T!:N MINIMOINTI

Wl Jv] 1

Wilksin lamkda L = = — = = ”
L R X I TN

(8.2.1)

Siis IWl/ITl:n minimointi, on sama kuin 1/[I+W B':n maksimointi.
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-1
Toisaalta jos J on W B:n ominaisarve ja a on sitid vastaava ominaisvek-
tori eli

-1 -1 '
W Ba - JIa = 0 talldin (W B + I)a - (J+1)Ia = 0 (8.2.2)
-1
joten J+1 on (I + W B):n on ominaisarvo ja a sitad vastaava ominaisvek-
tori.

- Havaintaan, ettd B/W:n maksimointi on ekvivalenttia ]WI/ITt:n minimoin-
nin kanssa.

Taman Fisherin lihestymistavan yleistysta kutsutaan kanoniseksi muuttu-

ja~analyysiksi ja on erotteluanalyysimenetelmi, jota kdytetidan vyleensa
kuvaamaan ryhmien vialisii eroja.

8.3 KANONISEN KORRELAATIOANALYYSIN JA
EROTTELUANALYYSIN VALINEN YHTEYS ((18))
Kanonisen korrelaaticanalyysin tyypillinen kdyttd on seuraava: halutaan
tutkia yhtdldisyyksid muuttujajoukon x1l,...,Xp ja toisen muuttujajouken
¥Yl,...,ys muuttujien vdlilli. Muodostetaan ensimmaisesta mruuttujajou-
kosta lineaarikembinaatio '
U = ul#*xl + u2*x2 + ... + up*xp
ja toisesta (8.3.1)
V = vi*yl + v2*%y2 + ... + vs*ys,

Tehtavand on madridtid kertoimet u’ = (ul,...,up} ja v’ = (vl,...,vs) si-
ten, ettd lineaarikombinaatioiden vdlinen korrelaatio maksimoituu.

I uisvi
i=1
CORR(U,V) =

E<IE-T T

missd n on havaintojen lukumiaidri. Koska

Tarkastellaan korrelaaticta

2 _
2 Ui = u’/s(x,x)u
i=1

Vi

L]

vIsS(y,y)v (8.3.3})

ZE: Ui*Vi = u’s(x,y)v
i=1
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missa S(x,x) on p*p , S(Y,Y) on s*s ja S(X,y) on p*s ulotteisia hajon-
tamatriiseja. Joten

w's(x,y)v
CORR(U,V) = (8.3.4)

Y
A/ﬁ'S(x,x)u v'sS{y,y)v

Vastaavasti kuin erotteluanalyysissa painot u ja v ovat suhteellisia
vakicita eli jos a ja b ovat samammerkkisid vakioita, niin CORR(U,V)
on sama kdytettdessd au:ta ja bv:tda tai u:ta ja v:ta.

Asetetaan side-ehdoksi
u'sS(x,x)u = v/S{y,y}jv=1 (8.3.5)

Kaytetdan Lagrangen Kerroimmenetelmad, ( h/2 ja k/2 on valittu vain
laskennallista syistd), jolloin maksimoitava funktic on

F{u,v) = u’S{x,y)v - h/2*E1’S(x,x)u - 1]- k/z*[v’S(y,y)v -1 J
"joten (8.3.8)
d F(u,v)
= S(x,y)v = h*S(x,x)u = 0
d u
(8.3.7)
d F(u,v) : .
= u’S(x,y) = k*»'/S({x,x) =0
d v’/
naistad saadaan ottamalla side-ehto huomiocon, etta
u’s{x,y)Jv=h =%k (8.3.83)
Jos S(x,x) ja S(y,y) ovat ei-singulaarisia, niin saadaan
-1 -1 2
S(x,x) S(x,y)8(y,y) S{y,x) - h Iju=20, ‘ (8.3.9)

2
Taman ominaisarvotehtidvian suurin ominaisarve hl antaa CORR(U,V):n ne-
liémaksimin ja siihen liittyvan ominaisvektorin ul. Toiseksi suurin h2
antaa toiseksi suurimman korrelation ja niin edelleen. Tdlléin
CORR(U1,U2) = CORR(V1,V2) = 0, mutta myés CORR(Ul,V2) = CORR(UZ,V1) = 0

Naitd muuttujapareja Ul, V1 ja U2, V2 ja...ja Ur, Vr kutsutaan kanoni-
siksi muuttujiksi ja niitd on

=1

=1
rank[%(x,x) S(x,Y)S(Y.,Y) S(y,x{] = min(p,s) = r kappaletta.

-1 2 -1 -1
Kun J on W B:n ominaisarvo ja h on S(x,x) S(x,y)S(Y,y} S8{(y.x):n
ominaisarvo, niin t&lléin

(8.3.10)
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8.4 RYHMIEN VALISTEN EROJEN TESTAMISESTA ((19))=((21))
Olkoon muodostettu erottelufunktiot Y = b’X , missa X on p*g-matriisi
ja b on p*g-kerroinmatriisi. Testattavana hypoteesina on
Ho: IbM = 4 (8.4.1)
Tamd voidaan kirjoitaa muotoon

(Lb -rj)M = 0 (8.4.2)
missd L on g*p matriisi, M on g*g-matriisi liittyen luokitteiumuuttu-

Jiin G(i), d on g*g-vakiomatriisi, r on g*1l-vakiovektori ja j omn 1*g
ykkosia sisaltdava rivivektori.

Konstruoidaan kaksi matriisia B ja W vastaten F-testin oscittajaa ja
nimittdjaa.

-1 -1
B = M’ (Lb-rj)’ [L(X’X) L’J (Lb-rj)M
(8.4.3)
W= M'[Y’Y—b’(x’}{)b] M
Olkoon rank(W+B) = p, joka on vdhemmin tai yhtasuuri kuin M:n sarakkei-

den lukumddrd ja v olkoon W:n vapausaste seki rank EL(X’XY’ L]= g. Mer-
kitaan lisdksi s=min(p,q), m=0.5(lp-gl-1) ja n = 0.5#(ve-p-1).

' -1 -1
Nelja tarkedtd testitunnuslukua, jotka perustuvat W B:n tai T B :n
ominaisarvoihin Ji:hin ja hi*:seen, ovat likipitden F~jakautuneita.

A) Wilksin lambda

| w 1 2
L = = 1] = [[ (1-nhi) (8.4.4)
1

| T | i 1+di
testiluku
1/t
i-14 re - 2u
F = * cn likipitden F(pg,rt-2u) (8.4.5)
1/t P :
L
cmissd r = v-(p-q+l)/2
u = (pg-2)/4
ja
2 2
P*q-4 2 2
t = kun p + @ - 5 >0 ja 1 muuten
) 2 2
p+qg-5

Téamd approksimaatic on tarkka, mikdli min(p,g) < 3 eli kun
ryhmid on vain kaksi, on testiluku F F-jakautunut vapausas-
tein p,nl+nz-p-1. '
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B) Pillain trace

-1 Ji 2
V=+tr ( BT ) 2 : =2 zhi ' (8.4.86)

i 1+J1i i

testiluku

(2n + s + 1) V
F = on likipitden F[s(2m+s+l) ,s(2n+s+l)]
(2m + s + 1) (s-V)

(8.4.7)

C) Hotelling-lawley trace

2
-1 hi
U=¢tr (W B) =/ i Ji = (8.4.8)
i i

2
1 - hi
testiluku
2(sn+l) U
F = on likipitaen F[s(2m+s+l),2(sn+l)]
5 .
s (2m + s + 1)
(8.4.9)
D) Royn maksimijuuri
J1l = max Ji (8.4.10)}
testiluku
ve=r-1
T = J1 on likipitden F(r,v-r-1) {8.4.11)
r

missa r = max (p,d)-

8.5 KANONINEN ERQOTTELUFUNKTIO ((18))

Usein tarkastellaan kanonisten erottelufunktioiden avulla alkuperdista
aineistoa. Tdmi tapahtuu tutkimalla ryhmien sisdistd rakennetta eli
korrelaatioita kanonisen erottelijafunktion ja alkuperdisten erottelu-
muuttujien valilla eli

CORR(U,X) = A’WD(l/ /Wil ) (8.5.1)

missd A:lla on sarakkeittain skaalatut ominaisarvot aiwWaj = a(i,J}’
ja D on lavistdjdmatriisi i:na diagonaalielementtind 1/A/Wii' Ja
wii on W:n i:nnes diagonaalielementti. Ndmid korrelaatiot kuvaavat alku-
peraisten muuttujien tarkeyttd, talloin itseisarvoltaan suuri kerrecin
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tarkoittaa, ettd kyseinen muuttuja saa aikaan tarkeata mydtavaikutusta
ryhmien vdliseen erotteluun. Tatd kutsutaan erotteluvoimaksi.

Wilksin lambdalla voidaan tutkia myds ovatko kaikki r=min(g-1,p) erot-
telufunktiota tarpeellisia. Tamd tapahtuu tarkastelemalla Jj&&nndserot-
telua

r
Lk = I [ 1/ (1+J1) (8.5.2)
i=k+1

missd K on tarkasteltavien kanonisten erottelufunktiociden lukum&ara.
Testinmuuttuja

—-h-l-(p+g)/2 ln Lk (8.5.3)
[ ]

on A_-jakautunut vapausastein (r-k)(r-k-1).

Tarkastelemalla erottelukriteeria J = a‘Ba/a‘Wa havaitaan, etta pyrit-
tiessa saamaan ryhmat mahdollisimman et&alle toisistaan, niin sellaisen
muuttujan ottaminen malliin, jonka ryhmien sisaiset korrelaatiot ovat
suuria peositiivisia lukuja, mutta ryhmien vadliset kKorrelaatiot tulevat
negatiivisiksi, antaa 1isia erotteluvoimaa. Vastaavasti mik&li ryhmien
sisadiset korrelaatiot ovat negatiivisia ja ryhmien vdliset positiivisia,
niin silloin erotteluvoima lisdantyy. Jos ryhmien sisdiset Jja véaliset
korrelaatiot ovat saman merkkisid, on erotteluvoiman lisays vahidisempi.
Mikdli sisdiset korrelaatiot ovat pienid, mutta valiset Kkorrelaatiot
suuria, niin t&lléin erottelufunktion kertoimista tulee epdstabiileija.

((286))

9.0 MUUTTUJIEN VALINTA

A o ) ik il e ek i T e T

Tarkastellaan algoritmejd, miten alkuperdisistd p:std kappaleesta nuut-
tujia valitaan p’ kappaletta. Ollaan eritysesti kiinnostuneita siita,
antaako valitsematta olevat (p-p’) muuttujaa erotteluun merkittavasti
parannusta. Tama parannus vel clla, etta virheellinen luokittelu piene-
nee, joukkojen etdisyys kasvaa tai jokin muu erottelukriteerin ominai-
suus paranee. ((17)} ({22)}) ((24))

Tarkastellaan suhdetta d-muuttujaa/virheaste erottelumitoille, Jjoille
patee

A

J(X ) < J(X)

< J(X ) (9.0.1)
1 2 = =

m

kun
X { X ( «.. ( X (9.0.2)
1 2 m

missd X on joukko, joka kdsittdd i Kappaletta muuttujia xi.
i

Tutkitaan tilannetta Mahalanobiksen etdisyyden Xkannalta. Suoritetaan
satunnaishavainnolle x muunnos :

-

y =P Ay (9.0.3}
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missd A’ kdantdd akselit siten, ettd ne tulevat korreloimattomiksi
A’X:in kanssa ja diagonaalimatriisi P skaalaa uudet akselit siten, etta

-0.5 -0.5 .
Cov(y) = P A’SAP =1 ' (9.0.4)

T&4114in satunnaishavainnon vy Hahalanddisetéisyys ryhmén keskuksesta u

2 -1

D (uly) = y'y = (Rx) ' (RSR’) (Rx)
-1 -1 -1
X'R'RY § R ERx
-1

= X’'S x

2
D (ulx), {(9.0.5)

il

-0.5
missd R = P Al

Joten Mahalancbisetiisyys ei muutu transformaatiossa. Lisdtdan dimen-
siota tdssd uudessa koordinaatistossa

2 2 2
D (uly,y ) =y'y +y >0D (uly) (9.0.6)
P p=

Joten etaisyys yleensd kasvaa lisittdessi dimensiota, mutta samanaikai-
sestl toinen erottelukriteeri voi huonontua esimerkiksi vddrinluckitte-
lu saattaa kasvaa. Onkin havaittu, ettd muuttujien lisdimisen seurauk-
sena erottelukyky vaarinluckittelu mielessa ensin paranee, mutta sitten
huononee. Tatd ilmidtd kutsutaan dimension kiroukseksi.

9.1 PERUSTEELLINEN ETSINTA

Kun p on rllttavan pieni, t&md menetelma on kidyttékelpoinen.
Lahtodtilanne on, ettd mallissa on kaikki p kappaletta muuttujia ja hy-
lataan hypoteesi, ettd kaksi ryhmda ovat samoja, jos

2 {nl+n2=2)p v
T(p) > * P (p,nl+n2=1-p) (9.1.1)

nl+n2=1-p

2 2 v
missd T(p) on Hotellingin T p-dimenssiolla ja F (p,nl+n2-1-p) on ta-
soa v vastaava F-jakauman arvo vapausastein p,nl+n2-1-p.

Jos tatd lahtdhypoteesid ei hyldtd, silloin tdayden mallin muuttujat ei-
vat erottele ryhmid ja analyysi pdattyy. Jos hypoteesi hylatdan, voi-
daan tarkastella p’/ kappaleen osajoukkoja tutkimalla erottelevatko ne
ryhmdt toisistaan.
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Yleisesti mikali testitunnusluvulle pitee

2 v
2 (nl+n2~1=p)*T(p) = (Nl+n2-2)*p*F {p,nl+n2-1-p)
T(p") <

. v
ni+n2-1-p+p*F (p,nl+n2-1i-p)
(8.1.2)

niin p’ kappaleen muuttujajoukko ei erottele joukkoja tarpeeksi tehok-
kaasti.

9.2 KIIHDYTETTY ETSINTA

Tatd menetelmdd kutsutaan myds haarautumis- ja rajamenetelmiksi.
Etsitadn paras p’-dimensionaalinen osajoukko p-dimensionaalisesta tay-
desta joukosta.

Ehtona on, ettd luckittelukriteeri J kasvaa monctonisesti, kXun muuttu-
jia lisdt&an malliin.

Lahtdétilanteessa kaikki muuttujat ovat mukana ja konstruioidaan puura-
kenne, jossa muuttujia tullaan hylkiamaan. Aluksi on p-muuttujan jouk-
ko, seuraavaksi muuttujia on p-1:n kappaleen joukko ja niin edelleen
kunnes on p’/ muuttujaa jaljells.

Oletetaan, ettad jotakin haaraa pitkin ollaan tultu jonkin kriteerin mu-
xaiseen kriittiseen arvoon J1. Jos jonkin haaraan J2 < J1, niin t&lléin
kyseistd haaraa pitkin ei kannata edetd alemmaksi, koska oletuksena oli
J:n meonotoninen kasvaminen.

9.3 OSACPTIMAALINEN ETSINTA

‘Eras ilmeinen tapa valita p‘ parasta erottelumuuttujaa p:std mahdolli-
sesta, on cottaa p’ yksittdisesti parasta. Tamia ei valttamatca johda hy-
vaan tariffitekijdiden joukkoon, silli tissa menetelmidssi hylatadan mo-
nimuuttujien vdlinen yhteys. Voi kayda niin, etta kaksi tai useampi
erottelumuuttuja jakaa saman erotteluinformaation, vaikka ne vksinaan
ovat hyvid erottelijoita. Kun jotkut ndista sisdllytetddn malliin, ovat
jaljelle jddneet muuttujat redundantteja. Vaikka ne olisivat yksinaan
hyvia, eivat nama redundattimuuttujat anna mallille mitddn lisid. Miki-
1i niiden lasndololle ei ole mitdin teoreettista pakkea, on heikke tai
redundantti muuttuja poistettava, ne vain lisaiviat esimerkiksi vaarin-
luckitteluosuutta. Vastaavasti yksindan heikko muuttuja, veoli yhdessa
toisen muuttujan kanssa tuoda malliin lisaa erotteluvoimaa. :

9.3.1 ETENEVA VALINTA ((23))

Oletetaan, ettd pl muuttujaa on jo valittu mucdostaen joukon X(pl). Nyt
kutakin vield valitsematta olevaa muuttujaa x(r) kohti lasketaan kri-
teeriarve J(X(pl) U x(r) ). Nditd kriteeriarvoja on siten p~-pl kappa-
letta. sSe x(r), joka tuottaa maksimi kriteeriarvon, valitaan ja lisa-
tdan X(pl):teen muodcstaen jouken X(p2). Taten siis kussakin vaiheessa
lisdtdan malliin se muuttuja, 3joka maksimoi J~-kriteerin. Proseduuri
paattyy, kun ei ole muuttujia, jotka tayttaisivdt J-kriteerin.
Menetelmdlld on ainakin kaksi huonoa puolta eli mit&an lukua ei pideti
vield valitsemattomien muuttujien keskindisista suhteista ja toisaalta
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kun muuttuja on lisdtty malliin, ei ole tapaa, milld se poistetaan,
vaikka se olisi jo menettanyt merkityksensa.

9.3.2 LASKEVA VALINTA

Menetelmd on tavallaan edellisen peilikuva, nimittain nyt lahdetaan
tdydestad p~-muuttujan mallista ja pudotetaan yksi kerrallaan pois.
Poispudotettu on se muuttuja x(r), joka on vahiten pienentdnyt J-Kkri-
teerii. Siis poistetaan se x{r), jonka J(X{p)-x(r)) on suurin.
Seuraavaksi poistetaan se muuttuja x(s), jonka J(X(p)=-x(r)=-x(s)} on
suurin ja niin edelleen. Haittapuolena on se, ettd poistettua muuttujaa
ei voida endi lisdtd malliin.

9.3.3 ASKELTAVA VALINTA

Tamd valintamenetelmd on edellisten yhdistelmd. Tyypillisesti tdmi toi-
mii eteneviasti muuttujaa valittaessa ja mikdli jokin muuttuja on menet-
tanyt erottelukykynsd J-kriteeri mielessa, niin se poistetaan. Prose-
duuri pdattyy, kun aikaisemmin poistettu mnuunttuja otetaan uudestaan
malliin tai kun ei ole muuttujaa, joka téyttdisi J-valintakriteerii. On
huomattava, ettd valinta- ja poistakriteerin J-arvot voivat olla eri.

Taman menetelmdn erds muunnos on ‘ota l-kappaletta ja poista r-kappa=-
letta muuttujia’/-menetelma.

9.4 VALINTAKRITEERI

Valintaproseduurin tiytyy kayttda jotakin mittaa valintakriteerina.
Wilksin lambda vei olla sellainen, mutta on clemassa vaihtoehtoja, joi-
ta voidaan kévttidid maksimoimaan erilaisia joukkojen valisiid erilaisuus-
kédsitteita. Miki seuraavista on paras, riippuu tutkimustilanteesta.

9.4.1 OSITTAIS F-SUHDE

Edella oli nelja testitunnuslukua, jotka perustuivat Wilksin lambdaan,
Pillain traceihin, Hotelling-Lawley traceihin ja Royn maksimijuureen,
jotka kaikki ovat likipitden F-jakautuneita.

Esimerkiksi Wilksin lambda on tunnusluku, joka ottaa huomioon sekd ryh-
mien valisen erottelun ettid samanlaisuuden ryhmien sisdlla. Samanlai-
suudella tarkeoitetaan tilannetta, kun havainnot keskittyvdt ryhmien
keskusten liheisyyteen. Tdten muuttuja, joka lisdad samanlaisuutta muut-
tamatta keskusten valistd erottelua, valitaan paremminkin kuin muuttu-
ja, joka lisdada erottelua muuttamatta samanlaisuutta.

Koska Wilksin lambda on ominaisarvejen kddnteisluku

L= 11 : (9.4.1.1)

i 1+J1

valitaan se muuttuja, joka tuottaa pienimman lambdan kyseiselld valin-
takerralla tai suurimman F-arvon.
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9.4.2 MAHATANOBISETAISYYS ((24))

Sen sijaan, ettd keskitytdan ryhmien viliseen kokonaiserctteluun, voi-
daankin ottaa muuttuja, joka tuottaa suurimman ercottelun toisiaan 1la-
himpadnd olevien ryhmaparien valilla. Taten pyritédn pakottaa kaikki
‘ryhmat erilleen. On olemassa ainakin kolme tunnuslukua, joilla mitataan
tata ominaisuutta ja ne perustuvat Mahalanobiksen etdisyyteen ryhmapa-
rien keskusten valilla.

Yksi ndistd on Mahalanobiksen etidisyys itse antaen saman painon kulle-
min ryhmalle.

1) Testiluku T

2 2
ni+nj-p=-1 D (p) - D (p)
T = * C ok (9.4.2.1)
p-p’ : 2
1 + C*D (p’)
missa
ni*nj
C =
(ni+nj) * (ni+nj=2)

2

D (p) on Mahalancbiksen etidisyys, kun muuttuijia p kappaletta

2
D {(p’) on Mahalanobiksen etdisyys, kun muuttujia p’ kappaletta

T on F-jakautunut vapausastein p-p’, ni+nj-p-l. Erikoisesti kun p’= p-1
all tucko yhden muuttujan lisaaminen erotteluvoimaa. {(25))

2) Tunnusluku, jolla myés voidaan tutkia kahden ryhmén vidlista erca, on

q

(n-g=-pf+1)ni*nj 2

D [G(i)lc(j)], missi n = /. ni (9.4.2.2)
: =1

p’ (n-g) (ni+nj)

Tdma tunnusluku on F-jakautunut vapausastein n-g, n-g-p’+1.
T&lld tunnusluvulla on taipumus maksimoida ne ryhmaparit, joilla ha-
vaintojen lukumdariat ovat suuret.

3) Tunnusluvulla R minimoidaan ryhmien valinen jaanndsvarianssi

g-1 g
r=/ o /. & {4+92[G(i)tc(j)]} (9.4.2.3)
2

=1 J=i+1

Kukin termi summalausekkeessa on 1=R (x,(i,j));n egt@maatti, missd X on
joukko mukana olevista muuttujista x1,...,xp’ ja (i,j) on dummymuuttu-
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ja, joka identifioi vastaavat ryhmaparit. Tamd on jéanndésvarianssi,
koska kukin termeisti on dummymuuttujan varianssin osuus, jota muuttu-
jat eivat selité. Joskus R jaetaan viela g(g=-1)/2:1lla, jollein se Jjoh=-
taa keskimddrdiseen jdanndsvarianssiin ryhmien valilla. Tama tunnusluku
eroaa osittais F-testeistd siina mielessa, etta osittais F-testeilla on
taipumus jattda kaksi tai useampaa ryhmda lahelle toisiaan, mikdli saa-
vutetaan kokonaiserottelun kannalta suctuisampi tulos.

9.5 MUUTTUJAN VALINNALLE ASETETTAVAT MINIMIVAATIMUKSET

Useimmat valintaproseduurit asettavat muuttujan hyvdksymiselle malliin
tietyt minimivaatimukset ennenkuin se testataan wvalintakriteerillé.
N&itd ehtoja ovat sallitun mittapoikkeaman testi, jolla varmistetaan
laskennallinen tarkkuus, ja osittais F-tunnuslukutesti, jolla tarkiste=
taan, ettad kasvanut erottelu ylittda kdyttidjin maidraaman tason.

Mittapoikkeamatesti on mddritelty varjelemaan laskennallista tarkkuut-
ta. Valitsemattoman muuttujan mittapoikkeama on

2
1-R (x:1,...,p") (9.5.1)

mis=sa 1,...,p’ on jo valitut muuttujat ja x on tarkasteltava muuttuja.
Korrelaatiot lasketaan kunkin ryhman sisdisestd Kkorrelaatimatriisista.
Jos tarkasteltava muuttuja on ldhes linearinen kombinaatio yhdesta tai
useammasta jo valitusta muuttujasta, niin sillein kyseisen muuttujan
mittapoikkeama on lihes nolla. Muuttuja, jolla on pieni mittapoikkeama
tulee aiheuttamaan epatarkkuutta lopulliseen ryhmien valiseen matrii-
siin, koska pyoristysvirheet kasvavat nopeasti.

F-gisddn on tunnusluku, jolla testataan tarkasteltavan muuttujan tuonaa
lisaysta erotteluun cttamalla huomicon mallissa mukana olevien muuttu-
jien aiheutama erottelu. Jos tarkasteltavan muuttujan F-luku on pieni,
el muuttujaa oteta malliin, koska se ei tue malliin tarpeeksi erottalua.
F:4a4 kdytetaan siis testaamaan, onko muuttujan tuoma erottelun lisdys
tilastollisesti merkitseva. Muuttujan on lapdistdvd mittapoikkeama-
“testi ja F-sisaantesti ennenkuin se testataan valintakriteerilli.

F-poista on tunnusluku, jolla testataan ercttelun pienentymistid muuttu-
jaa poistettaessa. Testi suoritetaan kunkin valintakierrcksen alussa,
jotta nahtdisiin onke jokin muuttuja menettényt erottelukykynsa. Muut-
tuja, joka oli arvokas erottelija aikaisemmilla wvalintakierrocksilla, ei
ehkd enda mydhemmin olekkaan hyvéa, koska mychemmin malliin otetut muut-
tujat ovat tucneet lihes saman erotteluinformaation.

10. PERUSOLETUSTEN PAIKKANSA PITAVYYS

Kun aineisto ei tidytd multinormaalijakauma ja yhtdsuuret  kovarianssi-
matriisit oletusta, useat tutkijat ovat osoittaneet, etta erotteluana-
lyysi on silti melko vahva tekniikka, joka sietdd joitakin poikkeamia
ndistd oletuksista.
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Kun oletus, etta muuttujat ovat peraisin populaatiosta, joka noudattaa
multinormaalijakaumaa, ei pidde, niin todellinen otosjakauma kyseiselle
muuttujalle on kutakuinkin eri kuin teoreettisesti johdettu jakauma.
Erot naiden kahden jakauman vdlilld riippuuu tutkimusaineistosta.

Lachenbruch ((24)) osoitti, ettei erotteluanalyysi ole erityisen herkka
vahaisille poikkeamille normaalijakaumasta. Seurauksena on vdhentynyt
tehokkuus ja tarkkuus. Normaalisuusoletus on tarkea ryhmiin kuulumis-
todennakdisyyksiin perustuvissa luokitteluissa. Nama todennikéisyydet
lasketaan F -jakaumasta, joka on sopiva vain, kun erottelumuuttujilla
on nmultinormaalijakauma. Kun normaalisuusocletus ei pade, lasketut to-
dennakdisyydet ovat epatarkkoja. Lisdksi kun kriteerina on minimoida
vaarinluokiteltujen tapausten lukumddrd, niin tulos ei ole optimaalinen.

Kun yhtdsuuret kovarianssimatriisit oletus ei pade ja kaytetiddn yhdis-
tettyd sisdistd kovarianssimatriisia, niin taipumuksena on saada viaa=-
ristynyt kanoninen erottelufunktioc ja luokittelusaants.

Eras virheldhde on edelld mainittu ryhmien sisdinen kovarianssimatriisi
tai W:n matriisin sukulainen. Ryhmien sisdisen kovarianssimatriisin
tarkoitus on olla yhteisen ryhmadn kovarianssimatriisin estimaatti popu-~
laatiossa, joka koostuu useista ryhmistd. Jos ryhmien sisaiset kovari-
anssimatriisit ovat hyvin erilaiset, voidaan yhdistetty matriisi kylla-
Xin laskea, mutta se ei tdysin taytid sitd roolia, joka silla on useinm=
missa kaavoissa. Kanoniset erottelufunktiot eivdt tuota maksimaalista
erottelua ryhmien valilld ja ryhmiin kuulumistodennikoisyydet ovat vaae
ristyneita. Kun ei ndytd olevan mitdidn proseduuria parantamaan kanoni-
sia erottelufunktioita, niin usein suositellaan kdytettavaksi yksittdi-
sia ryhmien sisdisid kovarianssimatriiseja laskettaessa ryhmiin kuulu-
mistodenndkéisyyksia. '

Erotteluanalyysi voidaan suorittaa, vaikka normaalisuus- ja yhtasuuret
kovarianssimatriisit-oletukset eividt pade. Ongelma syntyy vasta kun
kaytetddn johdettuja ercttelufunktioita. Eli ongelmana on: mita saatu
funktio tarkecittaa tai kuinka paljon virheitid siedetdan?
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11.1 LAHTOAINEISTO

Tutkimusaineisto on Eldketurvakeskuksen (ETK) luottovakuutuustoiminnan
tietokannasta. Kaikki konkurssiyritykset ja teoimivat yritykset on otet-
tu tutkimukseen mukaan mychemmin esitettdvien rajoitusten puitteissa.
Konkurssilla tarkoitetaan tilannetta, kun yritys ei ole pystynyt huo-
lehtimaan vieraan pdioman takaisinmaksustaan.

11.2 ALKUEHDOT

Tarkastelun kohteena on 1.1.1980-31.12.,1986 valisena aikana sattuneet
xonkurssit. Konkurssiyrityksiltd vaaditaan, ettia viralliset tilinpaa-
tostiedot ovat kdytettivissa kolmelta konkurssia edeltavalta vuodelta.

Toisena madrittelyjoukkona on toimivat yritykset, joilta vaaditaan, et~
ta viralliset tilinpadtostiedot ovat kdytettivissd viideltd viimeiselta
vuodelta.

Konkurssiyrityksistd lasketaan mahdolliset tariffitekijat kahdesta kon-
Kurssia edeltdvdn vuoden tilinpaitéstiedoista.

Toimivien yritysten tilinpadtéstietoja tarkastellaan kolmea vuotta van-
hempia tietoja eli tilinpdidtdésajankohtia vucsilta 1984 ja 1985. Toimi-
vaksi yritykseksi, jota kutsutaan myds terveeksi yritykseksi, luokitel-
laan sellainen yritys, joka tarKasteluhetkesta katsocen on toiminut ai-
nakin kolme vuotta. Niin varmistetaan se, ettei terveisiin yrityksiin
tule tapauksia, jotka jo tarkasteluhetked seuraavana vuonna menevit
konkurssiin. '

Seka konkurssien ettd toimivien yrityksien tilikauden tulee olla 12
Kuukauden pituinen. (Taulukko 1) ((27))

11.3 TUTKIMUSAINEISTO

Tilinpadtésanalyysin avulla pyritdan selvittamidan yrityksen taloudelli-
set toimintaedellytykset osana laajempaa yritysanalyysid. Péataveittee-—
na on antaa mahdollisimman oikea kuva yrityksen kannattavuudesta ja ta-
loudellisesta asemasta sekd samalla saada yrityksen eri tilikaudet ja
eri yritykset vertailukelpoisiksi sekd kannattavuuden ettd rahoitusra-
kenteen osalta. ((28))

Yritysanalyysilla tarkoitetaan yrityksen analysointia kokonaisuudes-
saan, jollein suuri paino asetetaan yrityksen reaalipuclen tarkaste-
lulle ja pyritddn léytdmdin syyt hyvialle tai huonolle menestymiselle.
Talldin reaaliprosessi sisaltda yrityksen menestymisen syvt ja rahapro-
sessi kuvaa seurauksia, jotka nidkyvat tilinpadtdslaskelmissa. Yritys-
analyysissd pyrit&idn siten selvittimiin yrityksessi vallitsevat kausaa-
lisuhteet, jolloin taloudellinen tilanne selitetdin reaalipuclen tapah-
tumien perusteella.

Tunnuslukuanalyysi on se osa tilinpdatésanalyysia, jossa taloudellinen
tilanne tiivistetddn avainluvuiksi erilaisten suhdelukujen avulla. Mut-
ta tunnuslukuanalyysin teoreettisen perustan puuttuminen aiheuttaa kak-
si perusongelmaa: verrattavuus- ja johdonmukaisuuscngelman. ((29))



TAULUKKQ 1. Yritysten tilinpddtésajankohdat
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Verrattavuusongelmalla tarkoitetaan sitd, ettd tunnuslukuanalyysia tu-
lisi soveltaa vain keskendan vertailukelpoisiin yrityksiin. T&alléin
huomicitavia tekijditd ovat muun muassa yrityksen koko, toimiala, tyo-
voimavaltaisuus, kdytetdanké omia vai vuokrattuja koneita, laitteita
tai tileja. Ongelman muodostaa se, ettei tiedetd mitka tekijdt vertai-
lukelpoisuuteen vaikuttavat ja miten ne ilmenevit tunnusluvuissa.

Johdonmukaisuusongelmalla tarkoitetaan puolestaan sitd, etta tietyt
tunnusluvut johtavat erilaisiin yritysjarjestyksiin, vaikka niiden tu-
si mitata samaa asiaa. Tunnusluvut voivat antaa eri tuloksen, koska ti-
linpaatéksen joustokohdat ja ulkopuoliset tekijat wvaikuttavat niihin
eri tavein. :

- Pyritdan valttamadn verrattavuusongelmaa siten, etta tarkastellaan vain
teollisuusyrityksia, joten vastaavanlainen tutkimus +*ulisi suorittaa
kullekin toimialalle erikseen. ‘

Perinteisesti toimialat on jaettu kuuteen padryhmaidn eli maa- ja metsi-
talouden, teollisuuden, rakennustoiminnan, kaupan, liikenteen seka pal-
velualan yrityksiin. (Taulukko 2) Tarkasteltaessa kehitysta 80-luvulla
havaitaan konkurssien lukumadrien kaswvu kussakin paaryhmassa. Erityi-
sesti seka teollisuuden ettd kaupan konkurssien lukumaarit ovat vaih-
delleet 20% - 30% vdlilla ollen suurimmat ryhmat kunakin vuonna.

Joudutaan tekemdan lisaksi oletus, ettd havaintocaineistossa olevat ta-
paukset ovat toisistaan riippumattomia edustaen lipileikkausta 80-luvun
alkupuolen suomalaista yrityspopulaatiota. Tarkalleen ottaen tama ei
‘pade, koska aineistossa on varmasti tapauksia, joissa yhden yrityksen
konkurssiin menc on mydskin voinut aiheuttaa toisen yrityksen kaatumi-
sen. Toisaalta ETK:n kannan mucdostumiseen on vaikuttanut aikaisemmin
riskin perusteena ollut Prihtin ((31)) teollisuusyritysten aineistosta
johdettu meno-tulovirtalaskelma.

Tassa tutkimuksessa kdytetddn 93 Konkurssiin menneen ja 843 toimivan
teollisuusyrityksen aineistoa. (Taulukko 3) Tekstiilitecllisuuden suuri
lukumdara, 29 kappaletta eli melkein joka kolmas tecllisuuskonkurssi
lienee 80~luvun alkupuclelle tunnusomaista. Tilanne kehittyi 80-~luvun
loppua kohden vield dramaattisemmaksi, silld vuosikymmenen alun kon-
kurssit olivat tyypiltdan pienid ja keskisuuria, kun taas vuosikymmenen
loppupuolella entistd suuremmat tekstiiliteollisuuden yritykset kohta-
sivat maaranpadnsa.

11.4 TARIFFITERIJAT

Luonnollisin tapa valita tariffitekijat, olisi tietdd, mitkd syyt ovat
aiheuttaneet konkurssin ja kayttda nditd muuttujia mittaamaan konkurs-
siriskii. vaikka lukuisissa tutkimuksissa on laadittu luetteloita syis-
td, jotka ovat saattaneet vaikuttaa yrityksen epdonnistumiseen, on
niilla tietyt omat rajoitteensa. ((31)) :

Ensinndkin esitetyt syyt ovat olleet hyvin erilaisia eri tutkimuksissa.
Toiseksi ei tiedetd tarkalleen, mitkd syyt erottavat parhaiten menesty-
misen ja epdonnistumisen eikd tiedetd monta syyta tarvitaan, ennen kuin
yritys joutuu konkurssiin. Lopulta ei ole varmaa tietoa edes siita,
kuinka nditd syitd pitdisi kdyttda ennustamiseen tai konkurssin valtta-
seen. ((30))



TAULUKKO 2. Tilastotietoja konkursseista Suomessa
(Konkurssitiedote 8/1989, Tilastokeskus)

2.1 Yhtidmuot

o]
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Konkurssit Yhtist ja
Vuosi vhteensa yhteisét Yrittajat Muut
1980 856 529 62% 185 22% 142 17%
1981 1219 767 63% 260 21% 192 16%
1982 1447 906 63% 330 23% 211 15%
1983 1322 896 68% 312 23% 114 9%
1984 1704 1140 67% 399 23% 165 10%
1985 2122 1503 70% 438 20% 181 9%
1986 2463 1772 72% 627 25% 64 3%
1987 2816 2005 71% 746 26% 65 2%
1588 2547 1812 71% 623 24% 112 4%

Kohta "Muut’

2.2 Toimiala

on sekd muut yksityishenkilét etta

vhtidémuoto tuntematon.

Maa-,

metsi~| Teolli~-| Raken~ Lii- Pal- Tunte-
Vuosi| talous| suus nus Kauppa | kenne velut | maton Yht.
1980 |11 1% | 156 18%| 119 14% ) 216 25%| 17 2% 79 9% | 258 30% 856
1981 S 0% {229 19%| 197 1l6% | 229 19%| 30 2% 97 8% | 432 35% | 1219
1982 |15 1% {336 23%] 172 12%| 267 18%| 43 3% | 150 10% | 464 32% | 1447
1983 [ 31 2% {345 27%| 152 11%| 282 21%| 54 4% | 112 8% | 390 30% | 1322
1984 |15 1% (421 25%( 207 12% | 335 20%| 63 4% | 149 9% | 514 30% | 1704
1985 |18 1% (580 27%] 313 15%| 489 23%| 82 4%} 216 10% | 424 20% | 2122
1986 |29 1% [615 25%| 406 16% | 703 28% 99 4% { 345 14% | 266 10% | 2463
1987 (21 1% | 661 23%) 477 17%| 804 29%j126 4% | 380 13% | 337 12% | 2816
1988 |45 2% | 552 22% ) 396 16%| 737 29%[147 6% | 371 15% | 290 11% | 2547




TAULUKKO 3. Havainnot teollisuusryhmittain

Toimivia Xonkursseja
Toimiala Lkm % Lkm %
Elintarvikkeiden, juomien ja
tupakan valmistus 64 7.6 2 2.2
Tekstiilien, vaatteiden.ja
nahkatuotteiden valmistus 107 12.7 29 31.2
Puutavaran valmistus 92 10.9 15 16.1
Paperiteollisuustuotteiden valmistus,
graafinen tuotanto 146 17.3 6 6.5
Kemiallisten, maaéljy-, kumi- ja ‘
muovituotteiden valmistus 68 8.1 2 2.2
Savi-, lasi- ja kivituotteiden
valmistus 34 4.0 S 5.4
Metallien valmistus 19 2.3 5 5.4
Metalli- ja konepajatuotteiden .
valmistus 283 33.6 28 30.1
Muu valmistus 30 3.6 1 1.1
Yhteensa 843 100.0 93 100.0
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Osa syistd on ollut yrityksen sisdisid eli syitd, dohon yritysjiohdon
olisi pitdnyt voida vaikuttaa, ja osa ulkoisia eli syita, johon yritys-
johdolla on vahaiset vaikuttamismahdollisuudet. Esimerkiksi Dupontin
((32)) tutkimus osoitti, ettd yritysjohdon tehottomuus ja kokemattomuus
aiheutti 90% konkursseista. Kun taas erdat ranskalaiset tutkimukset
osoittavat, ettd vain 20% konkursseista voidaan lukea yritysjohdon ti-
lille. Luetaanko yritysjohdon virheeksi esimerkiksi kova kilpailu, val-
tiovallan rajoitustoimenpiteet, suhdannemuutokset, korkokannan muutok-
set tai muut ulkoiset syyt, vai onko kysessia yritysjohdon kyvyttémyys
reagoida strategisten tekijdiden muutoksiin. Ratia ((33)) paatyi nake-
mykseen, ettd Sucmessa on niin epdonnen kuin menestyksenkin todellisek-
si takuumieheksi Kkatsottava toimitusjohtaja kahdeksassa tapauksessa
kynmenestd.

Argentin mukaan ((34)) konkurssiin on syynid yritysjohdon huonot liik-
keenjohdon taidot, ldhestyvdda konkurssia ei ndhda, mutta tahin saattaa
olla perimmdisena syynd laskentainformaation riittédmittdmyys.

Dewing ((35)) ja Hartigan ((36)) mainitsevat syiksi kannattamattoman
kasvun, mika taas on perdisin hinnoitteluvirheista eli sisaisen lasken-
tatoimen puutteellisuudesta.

Liiketaloudellinen tutkimuslaitos on tutkimuksessaan ((37)) todennut
pienyritysten epdonnistumisen syiksi Suomessa: rahoituksen, tuotekehit-
telyn, kustannustason, investointien suunnittelun, perheyritysten jat-
Kuvuuden, yrityksen johdon ja organisaation sekd laskentatoimen. Nama
- luetellut syyt olivat puutteellisia tai virheellisii.

Prihti ((31)) lis&si luetteloon vield suhdannevaihtelut, yrityksen Koon
"ja kasvuvauhdin.

Sharman ja Mahajanin ((35)) tutkimuksen mukaan yrityksen lahestyva kon-
kurssi nakyy selvasti heikosta kannattavuudesta, maksuvalmiudesta ja
raskaasta velkaantumisessa, kuten myos Prihti ((31)) osoitti, ettid vas-
taavat tekijat ennustavat lahestyvan Xonkurssin myéskin Suomessa.

Yrityksen konkurssin ldhestymisen ndkee myods muusta informaatiosta kuin
tilinpddtdksestid. Peel, Peel ja Pope ((35)) osoittivat, ettd vyrityksen
konkurssia voidaan erilaisten tunnuslukujen lisdksi ennustaa myds esi-
merkiksi yritysjohdossa tapahtuvien muutosten ja tilinpditésten julkai=-
misen lykkddmisen perusteella. ETK:ssa on vastaavien havaintojen lisak-
si mainittava mydskin tilintarkastajien vaihtuvuus, tilinpadtdsajankoh-
dan muuttaminen, ¢tilinpaatdéstietojen toimittamattomuus ETK:lle seki
omana riskiryhmdnadn yrityskaupat. On osoittautunut, ettd noin 50% kon-
kurssiyrityksistd jattda konkurssia edeltdvin vuoden tietonsa toimitta=-
misen ETK:lle, noin 30%:1ta kaksi vuotta ja noin 20%:1lta kolme vuotta
ennen konkurssia clevat tilinpdatéstiedot puuttuvat, Nelji vuotta ennen
konkurssia ja toimivilta yrityksiltd puuttuu suunnilleen saman verran
eli noin 5% - 10% tapauksista. Syyna tietojen toimittamattomuuteen
saattaa olla vdlinpitédmdttémyys tai yksinkertaisesti yritys ei ole laa-
tinut tilinpddtdstietojansa. Puuttuvista tilinpditdéstiedoista johtuen
erityisesti konkurssiaineisto supistui merkittivisti, silld lahtéai-
neiston 197 konkurssiin menneen teollisuusyrityksen joukosta on peridk-
kidiset, kahdet viimeiset tilinpdatdstiedot kidytettidvissd aincastaan 93
tapauksella, kun taas toimivien yritysten lahtépopulaatio supistui
B89:std B43:een yritykseen.
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Yrityksen ikd mainittiin jo erddna konkurssiriskiin mahdollisesti vai-
kuttavana tekijana, silli Tilastokeskuksen mukaan ({35)) noin 50% 80-
luvun alkupuolella konkurssiin menneista yrityksisti oli iiltaan alle 7
vuotta, noin 40% oli ialtaan 7-12 vuetta, noin 10% ialtaan 12-15%
vuotta ja vain 1% oli vanhempia kuin 15 vuotta. Vastaavat - ikajakaumat
kayvat yksiin myés ETK:n aineiston kanssa. Ikivialia 3 - 6 vuotta kutsu-
taankin usein sopivasti yrityksen kehityshistorian kannalta kuoleman
laaksoksi.

Koska erityisesti konkurssiaineisto pirstoutuisi liian pieniksi ryhmik-
si jakamalla tutkimusaineisto boniteettilukujen mukaisiin osiin, kayte-
taan toimialaa ainoana jakoperusteena. Boniteettiluvuilla pyritaan tyy-
pittelemdan yritys entistd hiencjakaisempiin luckkiin ja ottamalla mu-
kaan muun muassa yrityksen ika-, kasvu- Jja yhtidmuotoseikkoja sekid
alueellisia tekijoitad. ((38))

Osaan edellad olevista konkurssin ominaisuuksista toivotaan voitavan ku-
vata jollakin tase~ tai tuloslaskelmasuureen avulla. Osalle konkurssi-
Syita on itseasiassa hyvin vaikeata keksii mitattavissa olevaa yksikkoa

Yleensa konkurssiennusteet ((39)) laaditaan taseista tunnuslukujen
avulla. Tarkasteltaessa epaonnistumisprosessia rahavirroista kcostuvil-
la tunnusluvuilla tausta-ajatuksena on, ettd tunnusluvut kuvaavat yri-
tystoimintaa. Yritystoiminta jaetaan kahteen osa-alueeseen, reaali- 3a
rahaprosesseihin. Joten rahaprosessin tunnusluvuilla pyritaidn kuvaamaan
reaaliprosessin onnistumista tai epdonnistumista. Taten tunnusluku ei
anna itse niitd tekijditéd, jotka avat vaikuttaneet epaonnistumiseen.

Tunnusluvut voidaan jakaa kahteen ryhmaian sen mukaan onko niiti kaytet-
ty yhdestd tai useasta tunnusluvusta koostunutta mallia epacnnistumisen
ennustamiseen. Esimerkiksi Beaver ((40)) kdytti yhden tunnusluvun mal-
lia, kun taas Altman ((41)) ja Prihti ((31)) kdyttivit usean tunnuslu-
vin lineaarista mallia.

Perinteisen taseanalyysin tietoperustana on yrityksen viralliset tilin-
paatokset, jolloin tuloslaskelmat ja taseet muokataan mahdollisimman
luotettavaksi tietopohjaksi joustokohdat huomioiden yrityksen taloudel-
lisen menestyksen mittaamista varten. Tarkeimmat joustokohdat eli yri-
tyksen johdon harkinnan varassa olevien kohtien kdytdsti on tarkemmin
Liite 3:ssd. On huomattava, ettid joustokohtien enimmiismairat vaihtele-
vat vuosittain. Koska ETK:n tietokantaan ei ole tallennettu tarvittavia
tietoja puhdistamisen suorittamiseksi, joudutaan turvautumaan puhdista=-
mattomiin tunnuslukuihin eikd esimerkiksi Yritystutkimusneuveottelukun-
nan ((28)) suosittamia tunnuslukuja voida muodostaa. (Liite 2)
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Hyvalle tunnusluvulle voidaan asettaa tiettyjd ominaisuuksia. NAitd
ovat ensindkin, ettda tunnusluku on validi eli se mittaa sitd ominai-
suutta, jota sen on tarkeituskin mitata. Toisena ominaisuutena on, etta
tunnusluku on reliaabeli eli antaa luotettavia tulcoksia ja Jjohon yri-
- tysjohdon kayttdmat harkinnanvaraisuudet eivdt vaikuta. ((29)) ((42))

Mahdolliset tariffitekijdt eli erottelumuuttujat muodostetaan tase- tai
tuloslaskelmasuure jaettuna liikevaihdolla. Kokeiltiin vksittdinen ti-
linpaatéssuure liikevaihdolla jaettuna ja havaittiin, ettei kunnollisia
tuloksia saada puuttuvien tietojen vucksi. Siksi tunnusluku x3 mucdos-
tetaan summana kdyttdomaisuuseristd, x6 oman pidoman luonteisten erien
summana seka kayttékate x7 muutetaan varastovarauksen vapaaehtoisuus-
- luonteesta johtuen vertailukelpoiseksi kaikkien yritysten kesken. Nail-
14 toimenpiteilld pyrittiin huomicimaan tunnusluvun validisuuskysymys.

Reliabilisuuden vastakohtana muodostettiin tunnusluku x8, jonka arvoi-
hin voidaan clettaa yritysjohdon nimencmaisesti haluavan vaikuttaa. Ni-
mittdin hyvin menestyvan yrityksen voidaan olettaa tekevdn mahdollisim-
man suuret poistot, kasvattavan varauksia ja ndyttdvan vield kochtuul-
lista tulosta. Kun taas heikosti menestyva yritys saattaa tinkid pois-
poistoista, purkaa ehkd varauksia, mutta saattaa silti nayttda kohtuul-
lista tulosta. ((39)) ((40))

Taseen vastaavien puclelta muodeostetaan 3 erottelumuuttujaa, kuten myos
vastattavien puclelta seka tuloslaskelmasta saadaan 4 erottelumuuttu-
jaa. Lisdksi muodostetaan vastaavien suureiden perakkdisten vuosien
erotuksen suhde viimeisen vucden liikevaihtoon. (Liite 1)

. Kun erottelumuuttujista tutkitaan yksimuuttujallisia graafisia esityk-
sid eli varsi-lehti-kuvio, laatikko-kuvio sekd normaalisuustodennakdi-
syys-kuvie, sekd numeerisia yhteenvetoja eli keskiarvoja, keskihajonto-
ja, vinouksia ja huipukkuuksia, havaitaan, ettei mikain erottelumuuttu-
ja yksind&n noudata Kolomogorovin D-tunnusluku mielessa normaalijakau-
maa. (Taulukot 4 ja 5)

~Vaikka rajajakaumien normaalisuudesta ei seuraa multinormaalisuutta, on
aineistoa kuitenkin seulottava ja poistettava namd erikoistapaukset eli
outlierit, jotka poikkeavien ominaisuuksiensa wvucksi eivat oikeastaan
kuulu kyseiseen perusjoukkoon, vaan ovat joutuneet sinne satunnaisten,
ennalta arvaamattomien tekijdiden vuoksi. ((43))

Tiedetddn, ettd todelliset outlierit piileskelevdt korkempi ulotteisis-
sa avaruuksissa ja niitd voidaan etsiad myés tutkimalla Kkaksiulotteisia
hajontakuvioita, mutta kuvioiden suuri madra gwp»(p+l)/2 = 420 kappa-
letta, ei anna kovin tyydyttdvad tulosta hallitsemaan erottelumuuttu-
jien vdlisii yhteyksii ryhmien sisdlla.
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TAULUKKO 4. Konkurssiyritysten erottelumuuttujien tunnuslukuja,
havaintoja 93 kappaletta.

Keski- Keski- Huipuk-| Normaalisuus Tod.

Muuttuja arvo hajonta Vinous kuus testi: D > D
%1 27.67 22.31 2.77 10.58 0.1930 <.01
X2 25.40 19.98 1.84 5.91 0.1251 <.01
x3 46.58 37.04 1.04 0.58 0.1331 <.01
x4 49.48 24.21 l1.02 1.37 0.1192 <.01
x5 38.17 28.36 1.30 1.92 0.1287 <.01
X6 9.52 21.92 0.63 3.58 0.1725 <.01
x7. 0.73 13.03 -1.07 1.75 0.1172 <.01
x8 -4.75 13.00 -1.13 1.88 0.1469 <.01
X9 7.65 4.71 1.31 2.85 0.13386 <.01
x10 0.60 1.00 3.20 15.00 0.2596 <.01l
exl 0.31 12.74 -0,.62 2.61 0.1247 <.0l
exa 3.44 9.21 0.94 2.37 0.1296 <.01
ex3 g8.01 17.38 0.34 3.41 0.1820 <.01
exs 7.986 17.26 -0.94 4.44 0.0604 >.15
exs . 5.27 14.02 -0.57 5.31 0.1449 <.01
exeé -2.88 11.76 -0.58 3.05 0.1742 <.01
ex’ -4.48 12.76 -1.47 5.68 0.1192 <.01
ex§ -5.81 15.30 -1.98 8.16 0.1610 <.01
ex9 1.40 3.02 -0.47 1.89 0.1080 <.01
exl0 0.07 1.17 1.45 13.53 c.2130 <.01

TAULUKKO 5. Toimivien yritysten erottelumuuttujien tunnuslukuia,
havaintoja 483 kappaletta.

Keski- Keski- Huipuk-{ Normaalisuus Tod.

Muuttuija arvo hajonta Vinous kuus testi: D > D
x1 28.14 27.38 7.78 94.41 0.1946 <.01
x2 15.386 13.66 1.34 2.24 C.1303 <,01
X3 32.13 30.54 3.85 27.11 0.1515 <.01
x4 27.45 21.15 8,61 135.27 C.1681 <.01
x5 26.32 25.10 5.13 47.10 0.1587 <,01
X6 20.51 23.93 3.07 17.91 0.1507 <.01
X7 9.33 12.43 -3.68 £8.33 0.1516 <.01
x8 7.83 12.52 6.24 94.56 0.1673 <.01
X9 3.92 3.53 3.90 29.48 0.1442 <.01
x10 0.76 L. 1.33 3.31 27.99 0.2242 <.01l
exl 4.25 18.64 4.13 93.53 0.21865 <.01
ex2 l.08 - 8.07 -5.086 86.52 0.1819 <.01
ex3 3.96 18.22 2.94 116.33 0.2248 <,01
exd 2.85 11.29 0.16 10.49 0.1142 <.01
exs 3.60 14.95 5.54 163.08 0.2192 <.01
exeé 2.81 13.56 -3.08 108.37 0.2279 <.01
ex? 0.39 8.85 -1.58 15.52 0.1126 <.01
exg 0.15 15.39 =2.16 163.18 0.2199 <.01
ex9 0.58 1.77 2.89 42.68 0.1782 <.01
exl0 -0.03 1.32 -3.24 63.00 0.1887 <.01
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11.5. MAHALANOBISETAISYYS

Multinormaalijakaumaa ja monimuuttujaoutleireiden vaikutusta arviocidaan
tutkimalla Mahalanobiksen nelidetdisyyksia

2 _ -1 _
D (i) = (X(i) =X)’'s (x(i) =-X)

missd X(1) on tarkasteltava havaintovektori, X on keskiarvovektori ja 8
on kovarianssimatriisi. Sekd keskiarvovektori ettd Xkovarianssimatriisi
lasketaan kummallekin ryhmalle erikseen.

Nelidetdisyydet ovat’likipitéen'1<i-jakautuneita vapausastein p. Joten
jos D*(i) >X%(e,p), niin havainto tulisi luetella mahdolliseksi out-
lieriksi, mikali o< on tarpeeksi pieni.

XE(x,p) on '1K£-jakauman l1~e¢ kvartiili vapausastein p.

10.6 HAVAINTOAINEISTON KARSINTA

Annetaan e :lle viisi eri arvoa eli 0, 0.001, 0.01, 0.05 ja 0.10. Tut-
kitaan, miten poistetut havainnot vaikuttavat wvalittaviin tariffite-
kijéihin sekd itse erottelufunktioihin, silld kuten myéhemmin tulemme
havaitsemaan piddymme nelidmuotoisiin erottelufunktiocihin.

Poistetaan Havainteoja jaljelld
o x*-arvo Konkursseja Toimivia | Konkursseja Toimivia
0.0 - 0 0 93 843
0.001 45.315 & 63 87 780
0.01 37.566 11 76 82 767
0.05 31.410 17 92 76 751
0.10 28.412 18 106 75 737

Taulukoissa 6-7 on keskiarvojen ja -hajontojen muuttumista tarkasteltu
poistettaessa havaintoja. Havaitaan, ettd sekd konkurssi ettd toimivien
yritysten kohdalla keskiarvot tunnusluvuissa x1-x6, x9 ja ex9 pienene-
vat havaintoja poistettaessa, kun taas tunnuslukujen ex7 ja ex8 keski-
arvot kasvavat. Tunnuslukujen x7, x8, exl, ex2, ex3, ex4, exS ja ex6
kohdalla konkurssien keskiarvojen kasvaessa toimien pienenee tai pain-
vastoin. Hammdstyttdvida on tunnusluku x10 (verot/liikevaihto), sen kes-
kiarvo on melkein stabiili ja on samansuuruinen sekd konkursseille etta
toimiville yrityksille. Verojen muutosta kuvaavan tunnusluvun (ex10)
keskiarvot eividt tunnu kovin jdrkeviltd eli verojen kasvu suhteessa
liikevaihtoon on konkurssiyrityksille luonteenomaisempaa kuin toimi-
ville yrityksille.

Keskihajonnat pienenevidt kaikkien -tunnuslukujen osalta, mutta eroja
konkurssien ja toimivien yritysten vdlilld esiintyy runsaasti.



Taulukko 6. Tunnuslukujen keskiarvet
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Konkurssiyritykset Toimivat yritykset
o, .0 .001 .0l .05 .10 .0 .001 .01 .05 .10
n 93 87 82 786 75 843 780 787 781 737
x1 27.67 25.78 25,22 23.61 23.66 28.14 25.21 24.98 24.68 24.50
x2 25.40 23.79 23.43 23.70 23.56 15.36 14.53 14.41 14.16 14.15
X3 46.58 45.85 41.90 41.91 41.46 32.13 28.98 28.67 28.48 28.35
x4 49.48 49.00 47.05 46.86 46.63 27.45 25.72 25.51 25.14 25.11
x5 38.17 36.96 34.%4 33.58 33.73 26.32 23.80 23.54 23.37 23.15
X6 9.52 7.73 6.80 7.87 7.13 20.51 18.22 18.06 17.90 17.87
x7 0.73 1.45 1.78 2.16 2.19 9.33 9.49 9.42 9.35 9.28
x8 -4.75% =-4.47 -4.06 -3.65 -3.59 7.83 7.03 6.99 6.92 6.87
X9 7.65 7.29 7.04 6.91 6.89 3.92 3.57 3.52 3.50 3.486
xX1l0 0.60 0.60 0.63 0.63 0.863 0.76 0.69 0.67 0.68 0.67
exl .31 1.1i1 1.21 1.00 0.94 4,25 3.19 3.12 2.98 2.96
ax2 3.44 3.25 3.19 3.35 3.38 1.08 1.38 1.38 1.27 1.26
ex3 8.01 8.85 7.53 8.09 8.3% 3.96 3.58 3.56 3.45 3.48
ex4 7.96 5.24 8.29 8.10 8.17 2.85 2.71 2.67 2.52 2.%6
exs 5.27 6.50 6.26 6.80 6.65 3.60 3.14 3.17 3.13 3.04
exé -2.88 -3.31 -3.46 =-2.687 =2.71 2.81 2.32 2.23 2.06 2.13
ex’7 -4.48 =-4.58 =4.12 -3.74 -3.70 0.39 0.56 0.59 0.54 0.54
exg =-5.31 =-5.90 =5.41 =-5.01 -4.99 0.15 0.19 0.21 ¢€.15 0©.1l6
ex9 1.40 1.66 1.45 1.30 1.31 0.58 0.58 0.56 0.56 0.54
exl0 0.07 0.08 0.10 0.13 0.13 -0.03 -0.05 -0.05 -0.03 -0.02
Taulukko 7. Tunnuslukujen keskihajonnat
Konkurssiyritykset Toimivat yritykset
. .0 .001 .01 .05 .10 .0 .001 .01 .05 10
n 93 87 82 76 75 843 780 767 751 737
X1 22.31 17.38 16.28 13.38 13.46 27.38 14.54 14.07 13.60 13.15
x2 19.98 17.42 16.65 16.49 16.55 13.66 11.58 11.36 10.78 10.30
X3 37.04 37.66 34.38 34.03 34.04 30.54 21.40 21.21 20.83 20.73
X4 24.21 24.21 22.15 21.51 21.56 21.15% 13.00 12.58 11.83 11.74
X5 28.36 26,98 24.38 23.42 23.54 25.10 15.381 15.48 15.40 15.12
X6 21.92 20.04 19.36 17.66 16.54 23.93 16.93 16,56 16.18 15.91
X7 13.03 12.64 11.72 10.80 10.87 12.43 8.23 8.02 7.93 7.77
X8 13.00 12.48 11.78 10.23 10.28 12.52 7.63 7.43 7.06 6.7%
X9 4.71 4.28 4.09 3.54 3.55 3.53 2.47 2.39 2.36 2.30
X1l0 1.00 1.02 0.96 0.99 0.99 1.33 0.98 0.23 0.94 0.92
exl 12.74 11.51 9.50 9.23 9.27 18.64 9.17 8.71 8.39 8.1i3
ex2 9.21 8.89 95.03 9.14 ¢9.20 8.07 5.19 5.01 4.72 4.69
ex3 17.38 14.08 12.79 12.81 12.70 18.22 9.50 9.02 8.86 8.90
ex4 17.26 14.82 14.52 14.12 14.20 11.29 8.74 8.53 8.13 7.95
exs 14.02 11.59 11.17 11.41 11.48 14.95 8.38 8.32 8.26 7.94
exé 11.76 11.31 11.49 10.19 10.26 13.56 7.39 6.74 6.27 6.08
ex7 12.76 12.81 10.59 10.36 10.43 8.85 7.29 7.08 +46.88 6.72
ex8 15.30 12.58 10.10 9.51 9.57 15.39 6.93 6.74 6.22 6.00
ex9 3.02 2.80 2.66 2.44 2.46 1.77 1.13 1.09 1.10 1.06
exl0 1.7 1.21 1.03 0.94 0.95 1.32 0.%9 0.%85 0.91 0.88
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11.7. MULTINORMAALISUUS ({44))

Multinormaalisuutta on tarkasteltu mydskin '7(f—jakauman avulla, silla
~x%£ -jakauma vapausastein p on gammajakauman erikoistapaus asteikkopa-
rametrina 2 ja muotoparametrina p/2. Joten mikadli perimmaisend jakauma=~
na on multinormaalijakauma, pitdisi gammatodenndkéisyyskuvion clla suo-
ra. Ruvat 1 - 10.

Kun &£ = 0 (kuvat 1 ja 2) eli kun aineistosta ei cle peistettu havainto-
ja, niin sekd konkurssien etta toimivien yritysten kuviot cvat vahemméan
suoraa muistuttavia. Erityisesti toimivissa yrityksissi ndyttaisi ole-
van outlierei:za,

Kun & = 0.001 (kuvat 3 ja 4) eli kun kuusi konkurssia 3ja 63 toimivaa
_yritysta on poistettu, niin konkurssiyritysten kuvie on kohtuullisen
suora, mutta toimivissa saattaa esiintya vielid outliersita.

Kun < = 0,01, 0.05 tai 0.10 (kuvat 5 - 10), silloin sekd KkKonkurssi-
ettd toimivien yritysten kuviot ovat suorahkoja. Taustajakaumana saat-
taa olla jokin muu jakauma kuin multinormaalijakauma, mutta voitaneen
olettaa, ettd kumpikin populaatic noudattaa multinormaalijakaumaa aina-
kin kun aineistosta on poistettu ne tapaukset, jolden Mahalanobisetai-
syyden nelid on suurempi kuin 37.566 eli kun & > 0.0l

Tama ajatus, etta populaatiot eivdt itseasiassa noudata multinormaali-
jakaumaa, johtaa mallin kehittelyn kannalta katsoean mielenkiintoiseen
kekeiluun, mutta tédstd hiukan myshemmin.
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KUvA 8
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10.8 KOVARIANSSIMATRIISIT

Teinen tdrked erotteluanalyysin oletuksista on populaatioiden kovari-
anssimatriisien yhtdsuuruus. Suoritetaan se Bartlettin testin monimuut-
tuja yleistyksella. ((45))

Merkitain g ryhmien lukumdara

p = muuttujien lukumdari
n = havaintojen kokonaislukumiira
ni = havaintojen lukumdird i:nnessd ryhmassa
Wi = ryhman i sisdinen hajontamatriisi (7.1.2:n ALY
) = ryhmien yhdistetty sisiinen hajontamatriisi
ni/2
T | owi |
v =
: n/2
| w |
2
1 1 2p + 3p - 1
f = 1.0- -
€2/ ni - 1 n-g 6(p+l) (g-1)
£ = (g=1) *p*(p+1) /2
sekd testitunnuslukua
p*n/2
n v
T = -3 j *Tn
7
ni
i=1

Hypoteesina Ho on, ettd kovarianssimatriisit ovat vhtasuuret eli tar-
Xasteltavassa tapauksessa

Ho: Wl = W2

2
T&1ldin Ho:n vallitessa T on likipitden )& -jakautunut vapausastein f.

2
ot T Tod. > (£)
0.0 1107.62 0.0001
0.001 1189.74 0.0001
0.01 1107.66 0.0001
0.05 869.16 c.0001
0.10 887.69 0.0001
2

Kaytettaessa XA -approksimaatiota vapausastein 210 johtaa todennakéi-
syysarvoon < 0.0001, joten oletus yhtasuurista kovarianssimatriiseista
on hylattdvd 0.10:n merkitsevyystasolla. Tadmid antaa viitteen siita, et-
td erottelufunktio on nelidmuoctoinen.
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Kiytetddn askeltavaa valintamenetelmda (9.3.3) tarkeiden tariffiteki-
jdiden léytamiseksi. Sisddntulokriteerinid kdytetdan 0.15 ja poistakri-
teerind 0.30, né&md F-testille olevat arvot ovat Afifin ja Clarkin suo-

sittelemnia.

((46))

Yhteenvetona muuttujien valinnasta saadaan.

I) Kun &« =0.0 , jelloin nl=843 ja n2=93.
Muuttuija Osittais Wilksin Tod <
Askel Sisaan Poista Mukana R¥#2  F-luku Tod>F lambda lampda
1 x4 1 086 88.205 .Q001 .9137 .0001
2 X8 2 079 79.858 .Q001 .8417 .0001
3 X9 3 .020 19.087 .0001 .8248 .0001
4 exs 4 .017 16.390 .0001 .8105 .0001
5 aexl0 5 . 004 4,125 .0425 .8069 .00C1
6 X1 6 .004 3.438 .0640 .3040 .Q001
7 ex9 7 .004 3.534 .0604 .8009 .0001
8 ex?7 8 . 003 2.5386 .1116 .7987 L0001
9 ex2 9 . 004 3.51% .0s61l1 . 7987 L0001
II) Kun & =0.001 , jolloin nl=780 ja n2=87.
Muuttuja Osittais Wilksin Ted <
Askel Sisadn Poista Mukana R¥*2 F-luku Tod>F lambda lambda
1 X4 1 . 189 201.467 .Q001 .8111 .0001
2 %8 2 .078 73.004 .0001 . 7479 .0001
3 x9 3 .Q15 13.076 .0003 .7367 .0001
4 axs 4 .004 3.372 .0667‘ .7339 .3001
S x10 5 .003 2.509 .1136 .7317 L0001
IIT) Kun = =0,01 , jolloin nl=767 ja n2=82.
Muuttuja Osittais Wilksin Tod <
Askel Sisddn Poista Mukana R##2 F-luku Tod>F lambda lambda
1 x4 1 .176 180.78% .Q0001 .8241 .0001
2 b 4-1 2 .074 67.625 .0001 .7631 .0001
3 ®9 3 .0186 13.802 .0002 . 7508 .0001
4 x10 - 4 .004 2.963 .0856 .7482 .0001
5 %6 5 .004 3.117 .0778 . 7455 .0001




IV) Xun =

75

=0.05 , jolloin ni=751 ja n2=76.
Muuttuija Osittais Wilksin Tod <
Askel Sisdan Poista Mukana Rw#*2 F-luku Tod>F lambda lambda
1 x4 1 .189 192.462 .0001 .8198 . 0001
2 X8 2 .080 71.6%6 .0001 7459 .0001
3 %9 3 .015 12.175 .0005 .7351 .0001
4 exld 4 . Q005 3.88B9 .048%9 .7318 .0001
5 exs 5 .004 3.007 .0833 .7289 .0001
6 x5 6 .005 4.092 .0434 .7253 .0001
7 ex9 7 .00% 7.004 .0083 L7182 .0001
V) Kun o& =0,.10 , jolloin nl=737 ja n2=75.
Muuttuja Osittais Wilksin Teod <
Askel Sisain Poista Mukana R**2 F~luku Tod>F lambda  lambda
1 x4 1 .188 188.063 .0001 .3116 . 0001
2 X8 2 .088 78.365 .,0001 . 7399 .0001
3 %9 3 .017 14.235 .0002 L7271 .0C01
4 ex10 4 .005 4,395 .,0363 . 7232 L0001
5 x5 5 .003 2.724 .0992 L7207 .0001
6 exs 6 . 003 2.173  .1409 .7188 .C001
7 ex9 7 .004 3.018 .0827 .7161 .C001
8 x5 8 . 006 4.594 .0324 .7120 -0001

Tarkastellaan vield muuttujia rinnakkain vertailun helpcttamiseksi.

TAULUKKQC 8 Valitut muuttujat, kun vain ensimmdisen asteen termit mukana

Valitut muuttujat sekda F~todenndkéisyysarvo

Askel I II III v v
1 x4 . 0001 X4 .0001 x4 .0001 x4 . 0001 x4 .0001
2 x8 0001 X8 .0001 x8 .0001 x8 . 0001 x8 .¢oo1
3 X9 .0001 X9 .0003 X9 .0002 x9 . 0005 X9 .00G62
4 ex8 .0001 exs .0667 X10 .0856 ex1l0 .0049 exl0 .0363
5 exl0 .0425 %10 .1136 x6 .0778 ex5 .0833 X6 L0992
6 x1 . 0640 x5 .0434 ex5 .1409
7 ex? .0604 ex9 .0083 ex9 .0827
8 ex7 .1116 x5 .0324
9 ex2 .0611

Muuttujat x4, x8 ja x9 ovat outliereistd riippumattomia ja ne tulevat
valituiksi joka kerta samassa tédrkeysijdriestyksessid, muut muuttujat
ovat enemmin ja vdhemman tarkasteltavasta ajneistosta riippuvaisia. ©On
muistettava, ettd aikaisemmin todettiin kovarianssimatriisien eri suu-
ruus, mikd ilmeisestikin hdiritsee muuttujien valintaa, koska jokaisel-
la valinta-askeleella lasketaan yhdistetty sis&inen hajontamatriisi.
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11.10 ERQOTTELUFUNKTIOT

Erottelufunktioiksi saadaan 7.2.2:sta, kun ryhmid G(1) on toimivat yri-
tykset ja G(2) on konkurssiyritykset. Keskiarvovektorin voi mucdostaa
kayttden taulukon 6 arvoja sekd liitteessa 4 on matriisit S1 ja s2, kun
lisdksi oletetaan, ettd vadrinluokittelukustannukset ja a’prioritoden-
ndkéisyydet ovat yhtdsuuret, saadaan erottelufunktio h(x) ratkaistua.

Paatdssaancksi saadaan silloin:
havainto x kuuluu G(1):teen, mikali (11.10.1) on pienempi kuin 0 ja
G(2):teen, mikali (11.10.1) on suurempi kuin 0.

-1 -1 {2y -1 _(1n -1
h(x) = %/ (81 -S2 )x +2%(x ‘S2 = ¥x 81 )x + C (11.10.1)

missda wvakio C on

fs1] (1) -1 (1) _(2) -1 _(2)

C = 1n + % rsl X - X 52 X

Is2l

Erottelufunktio saadaan muotoon

P P P
' —
h(x} = {_ 2 ,a(i,j)rxivxi + / : b(i)*»»i + ¢
- i=1 “3=1

i=1

Ongelman muodostaa nyt se, ettd erottelufunktiossa h(x) tulee olemaan
runsaasti muuttujia. Jos matriisi S on p*p-ulotteinen, niin erottelu-
funktiossa on toisen asteen termeja p(p+l)}/2, ensimmdisen asteen terme-
Ja p kappaletta sekd vakio termi eli yhteensa termeja (p**2+3p+2)/2.

p Termeja
0.0 9 55
0.001 5 21
0.01 5 21
0.05 7 36
0.16 8 48

Koska muuttujien mddrd on ndinkin suuri, pyritaian kaavoja Llinearisoi-
maan valitsemalla erottelun kannalta merkitykselliset muuttujat. Muo-
dostetaan uusia muuttujia kertomalla muuttujat keskenadn eli esimer-
kiksi muuttuja x1x2 on muuttujien xl:n ja x2:n tulo. Valitaan nain muo-
dostetuista muuttujista sekd alkuperdisistd muuttujista askeltavaa va-
lintamenetelmda kayttiden tariffitekijat. Muuttujajoukko Kkadsittaa nyt
ynteensd 230 mahdollista tariffitekijaad. Askelten maksimimiadrini kdyte-
tetdaan 30. Liitteessd 5 on yhteenveto merkityksellisistid muuttujista.

Havaitaan, ettd valituiksi tulisi lukuisa mdiri tulomuotoisia termeji.
Mallin kannalta kaikki 30 termid ei varmastikaan ole tarpeellisia, jo-
ten poispudottamisen. voi aloittaa viimeisesti askeleesta 30. Tarkastel-
laan sitten Mahalancbiksen nelidetdisyyden muuttumista, kun muuttuja
jatetddn mallista pois. ETK:n kaavaan valittiin siten 14 ensimmiista
muuttujaa, joten tarkastellaan jatkossa myéskin 14 muuttujan malleja.
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TAULUKKC 9 Valitut muuttujat, kun toisen asteen termit mukana

Lkm I II 11T Iv v

1 x4 X4X9 x4x9 x4x9 x4xX9

2 X4X8 X8 X2x8 x8x9 xX8x9

3 xXlex4 x8x8 x4 ex9ex9 exgex9
4 xX1x8 ax5exs exfex9 X4exs X4ex9
5 axbex9 ®X4x10 xX4ex9 exdexd exdexd
6 ex2exl0 %x10ex9 X5exl10 X1x3 exsexé
7 ¥X3ex2 x10 x1lx3 ¥X3exl0 x3exlo
8 X9exl X1x8 X5ex3 ex4exs x1x3

9 ex9exl0 ex2exlo X8ex3l XS5ex3 exlex7
10 exlexs ex8exs X6X6 x7exl axzex?2
11 exs ax5exs ax7exs ex2ex2 exSex%
12 ex2exs4 X%ex7 ex2ex2 ex8ex9 axsSexs
13 X1x4 ex3ex3 exl0 x2exs X5x8
14 X8 X9x10 ex2exl0 x10ex5 X6exs

Ensimmidisen asteeen muuttujia esiintyy I:ssd erottelufunktiossa kolme,
ITI:ssa kaksi ja III:ssa yksi muuttuja, kaikki muut ovat toisen asteen
termejd. I:114 ja II:1la erottelufunktiolla on kolme samaa muuttujaa,
nimittain muuttujat exSex9, ex2exl0 ja %8, II:lla ja III:lla kaavalla
kaksi, x4x9 ja ex2exl(, III:lla ia IV:1la jeo kuusi samaa muuttujaa,
X4xX9, X2xB, ex9%ex?, xX4ex9, x5ex10 ja x1x3 sekd IV:114 ja V:114 periati
seitsemdn samaa, joista viisi ensimmaistd on otettu wvielapa samassa
jarjestyksessa, x4x9, x8x%9, ex%ex9, x4ex9 ja exdexs sekd vield x1x3,
x3ex10 ja exiexe.

Verrattaessa taulukon 8 muuttujia ja <€aulukon 9 muuttujia keskenain
havaitaan, ettd muuttujat x4, x8 ja x9 esiintyvdt nytkin, mutta useinm-
miten tulomuotoisissa termeissa. Taulukon 8 I-muuttujaryhman ex8 ja ex7
eivat esiinny en&a taulukon 9 I-ryhmdn muuttujissa, ne tulisivat wvali-
lituiksi vasta 19. ja 27. askeleella (liite 5). Vastazavasti nouuttuia
x10 ITI-ryhmdn muuttujista tulisi valituksi vasta 15. askeleella.

11.11 XANONINEN EROTTELUANALYYST

Lasketaan konkurssien ja toimivien yritysten vdlisen korrelaation mak-
simi kdytettdessd muuttujia I - V.

Oheisessa taulukossa on lisdksi laskettu ryhmien vdlisen eron testaa-
mista tarvittavia lukuja. (8.4.4, 8.4.6 ja 8.4.8)

Muut- Kanecninen Ominais- Wilksin Pillain Hot.Law.
tujat | korrelaatio | arvo lambda trace trace

I " .552 .4388 .695 .305 .439

IT . 605 ©.B781 .634 .366 .578
III . 595 .5489 .6486 .354 . 549

v .618 6172 .618 .382 .617

v .630 .6593 .603 .397 .659
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Suoritettaessa monimuuttujatestit (8.4.5, 8.4.7, 8.4.9 ja 8.4.11) saa-
daan testiluvun F arvoksi 28.869, jonka todenndkéisyysarve < 0.0001,
koska tunnusluku F on F-jakutunut vapausastein 14 ja 921, kun kdytetdan
I-muuttujia. Vastaavasti kaytettiessai II-muuttujia saadaan F:n arvoksi
35.183, joka on myds <0.0001 (vapausasteet 14 ja 852). III-muuttujajou-
kon osalta F-luku on 32.700 ja edelleen todenndkdisyysarvo on < 0.0001
(vapausasteet 14 ja 834). IV-muuttujien F-luku on 35.495 ja < 0.0001
(vapausasteet 14 ja 812) sekd viela V-muuttujajoukon F-luvun arvo
37.333 ja <0.0001 (vapausastein 14 ja 797).

Joten muuttujajoukot ercttelevat konkurssit ja teimivat yritykset toi-
sistaan kdytettiinpi mitad tahansa I - Vv muuttujia.

Tarkastellaan seuraavaksi erottelumuuttujien ja kanonisen erottelufunk-
tion valisia korrelaatioita eli sisaista rakennetta. (8.3)

I-muuttujajoukosta korkeimmat arvot ovat muuttujilla x4 ja x8 seka
alle 0.10 arvoja esiintyy periti seitsemilla muuttujalla. II-muuttuia-
joukossa suurimmat arvot x4x9:11& ja x8:1la sekd alle 0.10 arvoja kah-
- della. IITI-muuttujajoukossa korkeimmat x4x9:114 ja x4:11&2 ja pienet
- my6skin kahdella. Muuttujoukoissa IV-V korkeimmat arvot x4x2:114 ja
X8x9:113 sekd alhaiset kahdella.

Alhainen arvo tarkoittaa, ettei kyseiselld muuttujalla ole itseasiassa
paljoakaan erotteluvoimaa, mutta ei ole mitidn SAintda siita, miten
pieni sisdinen rakennekerrcin saa olla muuttujan poisjattamiselle.

TAULUKKQ 10 Sisdisten rakennekerrointen itseisarvot

I-muuttujat II-muutt. IIT-muutt. IV-mauttujat vV-muuutt.

ni=g43 n2=93 nl=780 n2=87 nl=767 n2=82 nl=751 n2=76 nl=737 n2=7%
x4 .46 X4x9 .67 X4x9 .69 X4x9 .69 X4x9 .67
x4 %8 .24 X8 .55 X2%8 .56 X8x9 .55 x8x9 .54
xlex4 .07 X8x8 .10 x4 .62 ex%ex9 .51 ex9exs .52
x1lx8 .10 exbex9 .32 ex%ex9 .53 X4ax9 .34 x4ex9 .34
exbex9 .18 X4x10 .18 X4ex9 .40 ex4exd4 .39 exdexd .40
ex2exl0 .06 Xltex9 .08 xXSex10 .15 X1x3 .12 exdiexs .29
X3ex2 .14 x10 .04 x1x3 .13 X3exl0 .14 Xlex1l0 .13
x9exl .05 X1lx9 .34 x5ex3 .24 ex4exe .29 Xx1x3 12
ex9exld .Q0 exzexl0 .15 X8ex3 .21 X5ex3 .25 exlex7 .04
exlex4 .23 ex8ex9 .23 X6X6 .07 x7exl .07 ex2ex2 .31
exs .05 exSexs .16 ex7ax8 .26 ex2ex2 .31 exbexs .32
exlexs .06 X9ex7 .28 ex2ex2 .26 ex8ex9 ,23 exb5ex6 .16
¥lxéd .03 exlexl .20 exlQ .06 x2exs8 .40 XSx8 .48
x8 .45 xX9x10 .20 ex2exl¢ .10 xloexS5 .04 x6exs 0L
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11.12 KANONINEN EROTTELUFUNKTIO

Merkitaan kanonista erottelufunktiota h(y):1lla

14

h(y) =‘£::: a(i)*»y(i) + ¢

1=1

missd muuttujavektori y(i) saadaan taulukosta 11
ja vastaava kerroinvektori taulukosta 12.

TAULUKKO 11 Xanonisen erottelufunktion muuttujat

¥y (1) I IT IITI v Y

¥ (1) x4 x4x9 X4x9 X4X9 X4Xx9
v(2) X4x8 %8 X2x8 x8%9 xBx9
¥y{3) xXlex4 x8x8 x4 ex9ex9 ex9ex9
yi{4) x1x8 ex5ex9 ex9ax9 X4ex9 x4exg
y(5) exSex9 X4x10 x4exs exdexsq exdexd
Y(6) ex2exl0 ®1lCex? x5exl0 x1x3 axdexs
v(7} xlex2 X1iQ x1x%3 x3exlo x3exl0
y(8) x9exl X1X9 X5ex3 exdexs x1x3
y(9}) ex9exl0 ex2exlo x8ex3 XSex3 exlex?
¥y(10) ex3exd ex8ex9 xX6x6 X7exl ex2ex2 -
y{1ll) exs exSexs ex7exs exiex2 exSex9
y(l2} ex2exd X9ex7 aexzax2 ex8ex9 ex5ex6
v(13) x1lx4 exlex3 exl0 x2exs X5X8
y(1l4) | x8 X9¥%10 ex2ex10 x1l0ex5 x6ex5

TAULUKKO 12 Kanonisen erottelufunktion kertoimet

¥ (i) I IT III Iv v
v(1) | -5.00 -0.352 -0.237. 0.461 -0.423
v(2) 0.121 8.22 0.232 1.03 0.556
v(3) 0.0779 -0.161 -2.99 -9.37 -8.06
v(4) | -0.0224 -2.69 ° -7.60 0.526 0.612
v(5) | -o0.849 ~1.49 0.560 -0.0888 -0.123
v(6) | -4.44 18.6 -1.76 0.0425 0.383
v(7) | -0.0547 . 40.0 0.0551 -0.672 -0.699
v(8) | -0.183 0.288 -0.0693 0.248 0.0125
v (9) 3.48 -3.55 0.180 -0.0509 -0.175
y(10) | -0.078s -2.74 -0.0162 -0.145 -0.187
y(11) 1.282 0.156 -0.124 -0.173 -1.18
v(12) 0.0967 0.412 -0.142 -1.55 -0.332
v(13) 0.00871 -0.0474 27.7 0.118 0.117
v (14) 2.30 -5.99 -3.18 1.43 0.0766

Kertoimet on mukavuussyistd kerrottu 100:1la, jolloin erottelupisteméé-
ri& tulee myés 100:1la kerrotuksi. Kidytetddn jatkossa erottelupistemii-
rien kokonaislukuarvoja.
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Kanonisen erottelufunktion kaavassa vakio ¢ saadaan mairitettya laske-
malla kokonaiskeskiarvovektori Y ja sitten ¢ = a’¥. N&in menetellen
saadaan lasketuksi konkurssien ja toimivien yritysten erottelupistemii-
rin keskiarvot.

TAULUKKO 13 Mahalanobisetdisyys

Erottelupistemadrien keskiarvet Mahalancbis-
Konkurssit Toimivat etdisyys
I -199 22 1.49
I -227 25 1.59
III =225 24 1.58
v =247 25 1.65
v -254 26 1.87

Kuvissa 11 - 15 on nelidmuotoisten erottelufunktioiden pistemaarien
kertymafunktiot. Vertailun vuoksi on kuvissa 16 =20 ensimmaisen asteen
erottelufunkticiden pistemdarien kertymafunktiot.

Ensimmaisend havaintona on teoimivien ja konkurssiyritysten kertyma-
‘funktioiden valisen etdisyyden kasvaminen, kun mddarittelyjoukcsta pois-
tetaan outliereita.

Toinen havainto on nelidmucotoisen ja ensimmidisen asteen kertymafunktoi-
den vilinen ero verrattaessa Kuvia Keskendan samalla alfan arvolla.
(Liitteessd 6 on ensimmi3isen asteen kanonisen erottelufunktion tiedot)

Luokitteluvirheitd ovat ne tapaukset, joissa kertymdfunktiot ovat paal-
lekkdin. Esimerkiksi kuvasta 11 nahddan, mikali katkaisukohtana pide-~
taan erottelupistemddridd 0, niin silloin noin 30% toimivista yrityksis-
sistd luokiteltaisiin konkursseiksi ja konkursseista luockiteltaisiin
vastaavasti toimiviksi noin 10%. '
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Edelld oli jo maininta siitd, ettd mitid tapahtuu jos multinormaalisuus-~
cletus ei patisikddn. Voisiko erottelufunktion kaavaan ilmestya kolman-
nen asteen termeja eli voisiko erottelufunktic olla muotoa

=1 3=i k=3

P P )2 p P
ey
h(x) = ) \ /) \ y a(i,j, k) *xi*xj*xk + 2 2 b(i,3)*xi*x]
=1 3=i

_ 2
‘*‘Z : c(i)*xi + d
i=1

Muodostetaan siis uusia muuttujia, jotka ovat kelmen alkuperaisen muut-
tujan tuleja. Kun otetaan ensimmaisen, toisen ja kolmennen asteen muut-
tujat mahdollisiksi tariffitekijoiksi, kohdataan kaksi ongelmaa, ensin-
nédkin tutkimusaineisto ei ole riittdva, mikali kaikki mahdolliset muut-
tuja kombinaatiot ovat mukana ja toiseksi kokeilu olisi suhteettoman
kallista tietokoneajan kaytén kannalta. Joten muodostetaan seuraavan-—
laisia termejd

x1xlxl, x2x2x2, ... , exl0exlOexloO,
xX1x4x7, xX1x4x8, ... , ¥lx4xlo0,
X1x5x7, X1x5x8, ... , X1x5x10,
X1x6x7, X1xX6X8, ... , X1xexlQ,
X2¥X4xX7, X2¥4X7, ... , X2¥X4x10,

exlex6ex7, exlexeex8, ... , axlex6exlo.

Muuttujat xl1-x3 ja exl-ex3 ovat taseen vastaavien puoclelta,
muuttujat x4-x6 ja ex4-ex6 taseen vastattavien puoclelta sekad
muuttujat x7-x10 ja ex7-exl0 ovat tuloslaskelmasta.

Uudet muuttujat on muocdostettu sils siten, ettd vastaavien puolen muut-
tuja kertaa vastattavien muuttuja kertaa tuloslaskelman muuttuja seka
lisaksi kolmannet potenssit, mutta kuitenkin vield s$illd rajoituksella,
ettd x:t ja ex:t eivdt esiinny samassa tulossa.

Muuttujajoukko kdsittdd siten ensimmdisen asteen muuttujia 20 kappalet-
ta, toisen asteen muuttujia 210 ja kolmannen asteen muuttujia vain 92
elli yhteensd 322 muuttujaa. Kolmannen asteen muuttujien erilaisten
kombinaatioiden joukko olisi ollut 1.540 eli kaiken kaikkiaan olisi ol-
lut 1.770 mahdollista tariffitekijda, joten valituiksi tulleiden muut-
tujien joukosta puuttuu mahdollisia térkeitd kolmannen asteen terme-
ja.

Kaytetddn jdlleen askeltavaa valintamenetelmidid, mutta maksimaalisena
askelten madrédna kdytetdan nyt 20. Liitteessd 7 on saadut muuttujajou-
kot eri havaintojoukkojen ko’ille laskettuna. Liitteessd 8 testitunnus-
lukujen tulokset ja kanonisten erottelufunktioiden Xkertoimet. Kuvissa
21 - 25 on kanonisten erottelufunktioiden pistemddrien kertymédfunktiot.
Erottelu ei sanottavammin parane kriittisilla alueilla eli konkurssi-
yritysten kertymafunktion yldosassa ja toimivien alacosassa, = parannus
kohdistuu lahinnd kertymafunktiociden keskiosiin.
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11.13 TARIFFIN MUQDOSTUS

Erotteluanalyysin avulla voidaan luottovakuutustariffi muodostaa ldhin-
na kahdella eri tavalla eli jcke perustuen Bayesildiseen lahetymista-
‘paan (3.2.2.1 ja 4.05) tai kanoniseen erottelufunktion tulokseen sovel-
lettuna kenkurssiyritysten erottelupistemiirien Kertymafunktiocon.
Tarkastellaan t&ssd jalkimmdistd tapaa.

Koska

P2( h{(X) 5 h(x) ) 1l - F2(h(x)) eli

P2( h(X) > h(x) ) F2({h(x))
missa 1-F2 on konkurssiyritysten‘erottelupisteméérien kertymafunktis.
Approksimoidaan F2:n jakaumaa F:11&

Olkoon F2 muotoa
b2*h(x)+b3
F(h(x)) = min ( bl*e + b4 ; bl) 11.13.1

missa vakiot bi, i=1,...,4 , tayttavat kdyttadjan asettamat ehdot. Nail-
14 vakioilla huomioidaan ennen kaikkea varmuuslisa, joka pitdd asettaa,
koska tiedetdin, ettd h(x) on ylioptimaalinen. Vakio b4:11a sdadellaan
minimimaksua, b3 on ainocastaan h(x):n asteikon siirto, b2 nopeuttaa tai
hidastaa exponenttilausekkeen kasvua, kun h(x) pienenee, sekd bl on
maksimimaksutason sditelijs. Oleellista on, ettd F:n lauseke on koko
ajan empiirisen F2(h(x)):n yldpuolella.

- Vakiot voidaan asettaa myds siten, etti asiakasta valittaessa vakioiden
arvot ovat eri kuin seuraavina vuosina maarattivan vakuutusmaksun kaa-
van vakiot.

Riskii kuvavaan vakuutusmaksun kaava on siten,

vakuutusmaksu = F(h(x))*vakuutussumma

12 ETK:N LUOTTOVAKUUTUSTARIFFI

Elaketurvakeskuksen luottovakuutustariffin uudistus-projekti kdynnistyi
syksylla 1986. Syyna oli korvaustapausten voimakas lisdantyminen ja kun.
havaittiin lisdksi, ettei silloinen meno~-tulovirta~analyysi tuota tar-
peeksi aikaisessa vaiheessa hilytysta yrityksen vaikeuksista, oli uu-
distustarve ilmeinen. Projekti sai tyénsa valmiiksi kevadlla 1987 ja
uudistettu tariffi otettiin kayttéén 1.7.1987.

Tassd tutkimuksessa on kidytetty tasmilleen samaa tutkimusaineistoa.
Seuraavissa kohdissa poikettiin silloisesta tydéskentelystd. Ensiksikin
cutlierit poistettiin vertailemalla kaksiuloitteisia hajontakuviocita.
Tariffitekijdt olivat samoja, mutta tulomuotoiset termit olivat vain
tyyppid xi*xj tai exi*exj. Mahalanobiksen etiisyystarkastelua ei suori-
tettu mahdollisten ocutliereiden paljastamiseksi tai multinormaalisuu-
den tarkistamiseksi. Yhtdsuurten kovarianssimatriisien. tarkistus suori-
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tettiin, jonka seurauksena edelld mainitut tulotermit muodostettiin.
Tariffitekijdiden valinta noudatti mydskin askeltavaa valintamenetelmii
ja tulcksena saatiin 22 merkityksellisti termia, joista wvalittiin 14
‘ensimmiistd termid tarkeysjirjestyksessd. Muodostettiin kanoninen erot-
telufunktio. Tariffin muodostamisessa kdytettiin toimivien yritysten
kanonisen erottelupistemdidrien Xertymafunktiota siten, ettd Prihtin
((31)) Z=luvun toimivien yritysten jakauma oli sama kuin uuden tariffin
niin sanottu U-jakauma asettamalla kummankin jakauman ala- ja ylakvar-
tiilit samoiksi.

Tariffitekijat etsittiin teollisuusyritysten aineistosta, mutta kaupan
ja kuljetusalan yritysten tariffitekijéiksi valittiin samat kuin tecl-~
lisuudessa saatiin. Kertoimet tariffitekijéille johdettiin teollisuuden
omista aineistoista. Kaupan ja kuljetusalan Kkonkurssit yhdistettiin
kaikkien konkurssien kanssa, mutta toimivina yrityksina oli oman alan
yritykset. Talldisiin yhdistelyihin oli syynd konkurssiaineiston vahai-
SYys.

Rakennusalan yritysten erottelu ei ollut merkittividsti parempi kuin
Prihtin meno-tulovirta-analyysin tulos, joten talle alalle ei saatu
uutta kaavaa muodostettua.

Lopputulcoksena oli siten kolme uutta maksuluckkaa:
I) teollisuus
maa-, metsd- ja kalatalous
kaivos- ja muu kaivannaistoiminta
sahké-, kaasu- ja vesihuolto
II) tukku- ja vahittiiskauppa
ravitsemis- ja majoitustoiminta
liike-eldmdd palveleva toiminta
vhteiskunnalliset ja henkildkohtaiset palvelukset
III) kuljetus, varastointi ja tietoliikenne
{ IV) rakennusala, epaonnistui )

Alneistoa oli seuraavasti, suluissa oman ryhmin konkurssien osuus

Ryhma konkursseja | toimivia
I (87) 87 kpl 826 kpl
II (26) 129 kpl 728 kpl

IIT (7) 129 kpl 241 kpl
v ( 9) 129 kpl 203 kpl

Riskiluku % on muodoltaan (11.13.1), kun

o
=
]

1¢0.0
=0.0177
~10.755
0.32

o
w
[



sekd Kanoninen erottelufunktio

14
h(y) = /L ati)ysy(i) + c
i=]
missa
: mputtujat y(i)
y{i) Muuttuija
y(1l) x8
¥{2) x9
¥(3) x4
y{(a) X1*x8
¥y (5) X1*x4
y(6) AB*xG
v(7) X7*x8
v (8) x1%*x1
y{9) X1*x9
¥{10) %3
y(il) X1l
y(12} exd*ax7
¥{13) axsS*ey9
y{14) ex2tex?
seka naita vastaavat kertoimet a({i) ja vakic cC.
Kerroin Ryhma
a(i) I ' II IIT
a(l) 13.0 23.0 17.0
a{2) -43.0 =-33.0 =13.0
a(3) - 9.3 - 3,70 - 2.70
a4) - 0.024 - 0.15 - 0.016
ais) 0.10 0.0075 - 0.0029
a(s) 1.20 -~ 0.26 - 0.46
a(7} - 0.39 - 0.021 - 0.013
a(8) - 0.084 0.0094 0.035
a{9) 0.39 0.34 - 0,058
a(10) 1.70 0.74 2.10
a(ll) 3.30 - 1.40 - 1.90
a{lz) - 0.21 - 0.0062 0.036
a(13) - 1.40 - 0.016 - 0.79
a(14) 0.38 0.012 - 0.027
c -160 -22Q -370
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Uuden tariffin toimivuudesta saanee Jonkinlaisen kdsityksen, kun vertaa
sitd aikaisempaan meno-tulovirtalaskelman tariffiin eli Z-lukuun. vaa-
rinluokittelurajana eli katkaisukohtana on kdytetty erottelupistemaa-
‘rda -405. ETK:1lle voi tulla kahdenlaisia korvaustapauksia eli yrityksen
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konkurssista johtuvia tai yritys laiminlyé eldkevakuutusyhtidlainansa
takaisinmaksuvelvoitteensa, jollaisia tapauksia oheisessa taulukoissa
kutsutaan maksuhaluttomiksi. Merkintd ’‘Ei tp.’ tarkoitaa, ettei yritys
ole toimittanut tilinpiitéstietojansa. Erot U-tariffin ja Z-tariffin
valilld johtuu puuttuvien tietojen osalta siita, etta U~-tariffissa tar-
vitaan kahden perakkdisen vucden tietoja, jotta erottelupistemadra voi-
taigiin muodostaa.

Havaitaan ensiksin, ettd korvaustapahtuman lahestyessa tietojen toimit-
tamuus lisdantyy ja toiseksi, ettd uusi tariffi on reagoinut tuleviin
vaikeuksiin paremmin kuin Z~-tariffi. Lisdksi on huomattava, ettd kor-
vaustyypiltidn maksuhaluton saattaa ajankuluessa muuttua konkurssiksi.

TAULUKKO 14.1 Korvatut 01.07.87-31.12.89 vialisena aikana,
4 vuotta ennen korvausta, ryhmat I-III

Korvaustyyppi
4 Vuotta ennen
kervausta Konkurssi Maksuhaluton
U-Tar. Z-Tar. ' U-Tar. Z-Tar.
Luckit-
Ryhma !telukyky Kpl Kpl Kpl Kpl
Teolli=} Ei tp. 12 7 13 13
suus Vaarin 25 32 12 15
I Oikein 26 24 14 11
Kauppa Ei tp. 5 5 8 8
Vaarin 15 15 15 19
II | Oikein 16 l 16 9 5
Kulje- ! Ei tp. 1 1 1 1
tus ) vaarin 1 2 3 4
II1T Oikein 1 . 2 1
Ei tp. 18 13 22 22
l Yht. Vaarin 41 49 30 33
Qikein 43 40 25 17
Oikein-
luokittelu % 51.2% 44.9% 45,5% 30.9%




TAULUKKO 14.2 Korvatut 0l1.07.87
3 vuotta ennen ko
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-31.12.89% valisena aikana,
rvausta, ryhmat I-III

Korvaustyyppi
3 Vuotta ennen
korvausta Konkurssi Maksuhaluton
U-Tar. Z=Tar. U=-Tar. Z-Tar.
Luokit-
Ryhm& telukyky Kpl Kpl Kpl Kpl
Teolli-| Ei tp. 8 8 15 11
Isuus Vaarin 26 28 8 15
I Oikein 29 27 16 13
Kauppa Ei tp. 5 5 10 10
Vaarin 11 17 12 16
II Cikein 20 14 12 6
Kulje- Ei tp. 1 . 2 Ao
tus V&arin 1 2 3 3
III Oikein 1 1 1 2
Ei tp. 14 13 27 22
Yht. Vaarin 38 47 23 34
Oikein 50 42 27 .21
Oikein-
luckittely 3 56.8% 47.2% 54.0% 38.2%

TAULUKKO 14.3 Korvatut 01.07.87-31,12.8

2 vuotta ennen Korvausta,

9 valisend aikana,
ryhmat I-IIT

Korvaustyyppi
2 Vuotta ennen
korvausta Konkurssi Maksuhaluton
U-Tar. Z-Tar. U-Tar. Z-Tar.
Luokit-
Ryhméi telukyky Kpl Kpl Kpl Kpl
Teolli-] Ei tp. 13 11 12 12
suus Vaarin 17 © 20 11 11
I Oikein a3 32 16 16
Kauppa | Ei tp. 8 5 12 12
Vaarin 8 11 4 10
ITI Oikein 20 20 16 10
Kulje- | Ei tp. 2 2 2 2
tus Vaarin . 1 2 3
III Qikein . 2 1
Ei tp. 23 18 26 28
Yht. Vaarin 25 32 17 24
Qikein 54 52 34 : 27
Oikein~
luokittelu % 68.4% 61.9% 66.7% $2.9%
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TAULUKKO 14.4 Korvatut 01.07.87-31.12.89 vialisend aikana,
1 vuosi ennen korvausta, ryhmat I-III

Korvaustyyppi
1 Vuosi ennen
korvausta Konkurssi Maksuhaluton
U-Tar. Z-Tar. U~-Tar. Z-Tar.
Luokit- _
Ryhma |telukyky Kpl Kpl Kpl Kpl
Teolli-| Ei tp. 28 26 23 23
suus Vaarin 6 9 4 7
I Oikein 29 28 12 9
Kauppa Ei tp. 20 20 21 21
vaarin 3 4 3 5
IT Qikein 13 12 8 6
Kulje- | Ei tp. 3 3 4 4
tus Vaadrin 1 1
III Oikein . . 1 1
Ei tp. 51 49 48 48
Yht. Vaarin 9 13 3 13
Oikein 42 40 21 16
Oikein -
luokittelu % 82.4% 75.5% 72.4% 55.2%

Toisena kuvasarjana on korvattujen riskiluku%:n jakaumat.

Merkitdan U%, mikdli on kdytetty uutta tariffia ja

2%, mikali on Kéytetty edellista tariffia.

Merkitadn lisdksi kirjaimilla K=konkurssi ja M=maksuhaluton.

Vaaka-akselina kdytetddn riski %:a sekd pystyakselina on lukumdarat.

Kuvissa 26 - 29 on riski %:n kehitystad kuvaavat jakaumat korvauksen li-

hestyessa.

Kuvassa 30 on oikeinluokittelu %:n kehitys U- ja Z-tariffeilla.



103

KUVA 26
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Xuva 27
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KUva 28
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ROVA 29
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Yhteenvetona voidaan todeta, ettd mikdli erotteluanalyysin perusoletuk-
set eivat pide, saatiin tdlld tutkimusaineistolla ulkondéltaan hyvinkin
erilaiset mahdeolliset tariffitekijiat ja kanoniset erottelufunktiot.

Toisen asteen eli nelidmuoctoiseen erottelufunktiocon paadytdian, mikali
kovarianssistruktuuri on erilainen, mutta multinormaalisuus patee iJa

toisaalta Desu ((47)) toteaa, ettd kaikki muut jakaumat kuin multinor-
maaliset johtavat aina nelidmuctoiseen erottelufunktioon. Mutta mikali
multinormaalisuus ja kovarianssicletukset eivdt pade, voisi erottelu-
funktion muoto olla astetta korkeampl eli kolmatta astetta.

Tassd tutkimuksessa saadut kolmannen asteen mallit eivat kyllakaan sa-
nottavasti parantaneet erottelua, mutta se el poissulje sitd mahdelli-
suutta etteiko niita esiintyisi. On jdatava odottamaan erotteluanalyy-
sin tecrian kehittymista talta osin.

Mahdollisina virheldhteind saattoi esiintyi tamdn tutkimuksen etta jo
myoskin luottovakuutusprojektin yhteydessa se, etta yrityksen toimiala-
keodi on ollut virheellinen; luvut, joita ei voida Kkoneellisasti tar-
kistaa esimerkiksi liikevaihto, on ollut virheellinen; aineisto ei
edusta perusmuodossaan suomalaisia yrityksia, koska edellinen tariffi
on sucsinut tietyn tyyppisid ja karsinut toisenlaisia. Alussa mainit-
tiin jo se, ettei ETK:n tietokantaan ole tallennettu kaikkia mahdolli-
sestil tarvittavia tietoja joustokohtien huomiconottamiseksi.

Edelld osoitettiin, ettd mAdrittelyjoukkoon mukaan otettavilla yri-
tyksilld on merkitystd erottelufunktion kannalta. On osoittautunut, et-
td valittiinpa mika edelld johdetuigta kanonisista erottelufunktiosti
tahansa, niin tarkein vaihe on tariffitason asettaminen oikealle pai-
kalleen. Voi kayda niin, ettd johdettu erottelufunktio erottelee mai-
rittelyjoukkonsa tapaukset erinomaisesti, mutta ei toimi edes kohtuul-
lisesti uusiin tapauksiin. Kdytettavan erottelufunktion kertocimia voi-
daan paivittad, esimerkiksi laskemalla edellid johdetuilla taveoilla vuo-
sittain aina tucreimmista tiedoista uudet kertoimet.

Lopuksi haluan kiittda Markku Tapperia Tietokonepalvelu Oy:std antamis-
taan erincmaisista neuveista ja ohjeista tietokoneajojen suorittamisis-
sa ja SAS-tilastokielen vaatimasta erityisasiantuntemuksesta. Mydskin
esitdn mitd suurimmat kiitokseni Eldketurvakeskukselle, esimiehilleni,
tyétovereilleni ja vaimelleni, silld ilman heiddn neuvojaan, kannustus-
Taan ja ymmarrystddn tamd tutkimus olisi valmistunut Jjo kaksi vuotta
sitten.
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LIITE 1

MAHDOLLISET TARIFFITEKXIJAT

x1l

X2

X3

X4

x5

X6

x7

x8

x9

=100*rahoitusomaisuus /liikevaihto

=100* (vaihto-omaisuus - varastovaraus)/liikevaihto

=100* (kdyttdomaisuus + sijoitusomaisuus + arvostuerat)/lvaihto
=100* (lyhytaikaiset velat - ennakkomaksut)/liikevaihto
=100*pitkéaikaiset velat /liikevaihto

=100* (arvostuserdt+varaukset+oma padoma)/liikevaihto
=100*(kayttokate-/+varastovarauksen muutos)/liikevaihto

=100* (poistot~-/+muiden varausten muutos+tilivuoden tulos)/lvaihto

=100*korkokulut /liikevaihto

x10=100*verct /liikevaihto

Varausten vdhennys etumerkki - ja lisdys etumerkki +.
Muutesta kuvaavat tunnusluvut, missd viimeinen vuosi=0 ja edellinen=-1

exl

ax2

ex3

ex4

exs

exe6

ex?

- ex8

ex9

=100*[Fahoitusomaisuus(O) - rahoitusomaisuus(-lﬂ /liikevaihto{0)

=100*[§aihto-omaisuus(0) ~ vaihto-omaisuus(-1)
~ varastovaraus(0) + varastovaraus(-1) ]/liikevaihto(O)

=100*[}éyttéomaisuus(0) ~ kdyttoomaisuus (-1)
+ sijoituscmaisuus(Q) - sijoitusomaisuus(-1)
+ arvostuserat(0) - arvostuserit(-1) j{/liikevaihto(O)

=100*[1yhytaikaiset velat(0) - lyhytaikaiset velat(-1)
- ennakkomaksut {0) + ennakkcmaksut(—lﬂ /lilkevaihto(0)

=100%* Esitkéaikaiset velat(0)-pitkiaaikaiset velat(-l)] /1lvaihto(0)

=100*i§rvotuserét(0) - arvostuserit(-1)
+ varaukset(0) - varaukset(-1)
+ oma padoma(0) - oma padoma(-1) J /1liikevaihto(0)
=100* [ kiyttékate(0) - Kkiyttskate(-1)
~/+ varastovar.muutos(0) +/- varastovar. muutos(-lﬂ
/liikevaihto(0)
=100* [ poistot(0) -  poistot(=1)
-/+ muiden varausten muutes(0) +/- muiden var. muutos (=1)
+ tilivuoden tulos(0) - tilivuoden tulos(-1}]
/liikevaihtd(0)

=100* [korkokulut (0) ~korkokulut (-1)] /1iikevainto(0)

ex10=100* [verot (0) -verot(-1)] /liikevainto(0)






1)

2)

3)

4)

LIITE 3
(3.1)

TILINPAATOKSEN TARKEIMPIA JOUSTOKOHTIA

Vaihto-cmaisuuden jaksotus: KPL § 16 ja EVL § 28.

Verovelvollinen saa niin sanotun epdkuranttivihennyksen j&lkeen kir-
jata verovuoden kuluksi enintaan X% vaihto-omaisuuden tilinpaatdsar-
vosta. Tdma X% on vaihdellut ja tullee vaihtelemaan erivuosina si-
ten, ettd se oli 50% ennen vuotta 1986, vuonna 1989 se oli 25 3 ja
vuonna 1390 30% ilman toimintavarausta 3ja mikdli toimintavarausta
kaytetaan vastaavat luvut ovat 30% ja 25%.

Mikadli vaihto-omaisuutena on arvopapereita on tidma niin sanottu va-
raston aliarvostus vuonna 1989 20% ja 1990 10% edellyttaen, etta
hallituksen esitys toteutuu. ‘

Kayttdomaisuusmenojen jaksotus: XPL § 16 , EVL § 30-45,
Verchuojennuslainsidadanta, Tutkimusmenoien jaksotus EVL § 25 seka
Arvonkorotukset KPL § 18.

Kayttoomaisuuden poisto- ja jaksotussianndissa on saddetty kaytto-
omaisuusryhmittéiset enimmiispoistot. Kayttdomaisuutta voidaan jak-
sottaa valiten poiston vdliltad 0% ~=> kysessd olevan kayttoomaisuus-
ryhman maksimipoisto. Kdyttdéomaisuuden jaksotusongelma voidaan nahda
joko peisto=- tai arvostusongelmana eli onko kaytettdva alkuperaista
val nykyistd hankintahintaa tai markkinahintaa. Tama sama ongelma
koskee myés vaihto-omaisuuden jaksotusta.

Kirjanpitoasetusta muutettiin vuonna 1985 siten, ettd sen 7 §:ss4
annetaan mahdollisuus esittdid tuloslaskelmassa suunnitelman mukaiset
poistot. Jos ndin menetellddn, tuloslaskelmassa voidaan esittaa tuo-
toista vahennettyjen ja suunnitelman mukaisten poistojen erotus oma-
na eranaan. Vastaavasti taseeseen voidaan merkita kdyttoomaisuuden
hankintamenojen ja muiden pitkdvaikutteisten menocjen poistetun osan
ja suunnitelman mukaan kertyneiden poistojen erotus erikseen kidytté-
omaisuuteen ja pitkdvaikutteisten menojen ryhmain sekia vastattavien
varausten ryhmaan. '

Kurssitappioiden jaksotus: KPL § 15 ja EVL § 26.

Liiketoiminnasta johtuneiden velkojen indeksi- ja kurssitappiot voi=
daan kirjata vaihtoehtoisesti joko sen vuoden kuluksi, jonka aikana
ulkomaanrahan kurssi tai hinta- tai kustannusindeksi tai muu vertai-
luperuste on muuttunut tai tappiota vastaava summa on suoritettu.

Arvonkorotukset: KPL § 18.

Yrityksen on mahdollisuus suorittaa kidyttdomaisuuden arvenkorotus,
jos kdyttéomaisuuden todenndkéinen luovutushinta on pysyvasti han-
kitamenca suurempi. Arvonkeorotuksen suuruus voi olla enintaan toden-
nnakéisen luovutushinnan ja poistamattoman hankintamenon erotuksen
suuruinen. :



(2.2)

1)=7) Numerointi viittaa tilinpdatéksen tarkeimpiin joustokohtiin

- TULOSLASKELMA

Myyntituotot
Myynninoikaisuerit:
Alennukset

Muut oikaisuerit
Liikevaihto

Muuttuvat kulut:
Alneet ja tarvikkeet

Varastojen muutos
Myyntikate

Kiinteat kulut:
Palkat

Muut kiintedt kulut
Kayttdkate

Poistot

aika(o0)
T xxx

3)
1) - . :
7 L.
XXX

2)

Rakennuksista ja rakennelmista YY

Koneista ja kalustosta 44
Muista pitkdvaik:sta mencista . XX
Liikevoitto XX
Muut tuotot ja kKulut: 3)

Korkotuotot .

aes 6) .
Muut kulut Yy XX
Varausten muutos 5) XX
Varastovarauksen mautoss) YY
Korkokulut XX
valittémat verot 6) XX
Tilikauden tulos xx

X7

x8

X8
x7
X9
x1l0

X8

aika(~1)

XXX

XXX

XX

XX

XX

XX
XX

XX

ex’7

exs

axsg
ax?
ex9
exl0

exs8
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LIITE 2
(2.1)

ETK:n tietokantaan tallennettn pakollinen tieto = XX ja tallennttutieto
saattaa puuttua = YY. Numerointi 1)-7) viittaa tilinpaatéksen tarkeim-
piin joustokeohtiin

MAHDOLLISET TARIFFITEKIJAT TASE- JA TULOSLASKELMASSA

VASTAAVAA Tase(0) Tase(-1)

Rahoitusomaisuus
Rahat ja pankkisaamiset . .

Muut rahoitusvarat XX xa . XX exl
Vaihto-omaisuus 1)

Aineet ja tarvikkeet . .
Valmisteet/tavarat . XX x2 . XX ex2

Kiyttoomaisuus ja muut

pitkavaikutteiset menot 2),4)

Maa- ja vesialueet . .
Rakennukset ja rakennelmat Yy : YYY
Koneet ja kalusto . ¥y YYY
Muut aineelliset hyddykkeet .

Muut pitkavaikutteiset menot . XX x3 . XX  ex3
Sijocitusomaisuus 2),3) . XX x3 . XX ex3
Arvostuserat 3) . XX x3 . XX ex3

XX XX
VASTATTAVAA

Yieras padoma
Lyhytaikainen
Cstovelat
Ennakkomaksut YY Yy
Muut lyhytaiset velat . XX x4 . XX exd

Pitkaainen

Lainat rahoituslaitoksilta . .
Eldkelainat YY XX

Muut pitkdaikaiset lainat . XX x5 . XX exs

Arvostuserat 4) . XX X6 . XX ex6

Varaukset 3
“ea XX XX
Varastovaraus Yy XX X6 ¥y XX exe

Oma padoma 6)

Sidottu

Osakepddoma YY YY
Vapaa

Voitot aikaisemmilta vuosilta YY Yy

Tilikauden tulos XX x6 XX exs

8| 8
81K



(3.2)

5) Varaukset: erityisvaraukset KPL § 17, EVL § 46,47,49,

6)

7)

Jélleenhankintavaraus EVL § 30,43 ja Verchuojennuslaisaadints.

Luottotappivarauksena saavat raha-, vakuutus- ja eldkelaitokset via-
hentdd enintddn 0.6 % saamisten yhteismdirasti, kuitenkin niin, et-
tei purkamattomien lucttotappiovarausten yhteismddri saa ylittda 6 %
saamisten yhteismddrasta eikd vakuutusmaksusaamisista 3 %. Muiden
yritysten osalta on rajoituksena vain luottotappiovarausten vhteis~
madrd, joka el saa ylittad 3 % liikesaamisten yhteismaidrista. Vva-
rauksen enimmaismdara on vucnna 1989 S % raha- ja vastaaville vyri-
tyksille sekd vuonna 1990 muille yrityksille se tulee alenemaan 2 %
liikesaamisten yhteismddrdastd. Takuuvarauksen, jota voi kiyttai
tuotteistaan ilmenevistd virheistd vastuussa olevat yritykset, esi-
merkiksi rakennus- , laivanrakennus- ja metalliteollisuutta harjoit-
tava yritys, mddrd voi olla 3 % urakkahinnasta. Sitovin kirjallisin
sopimuksin kiinteaidn hintaan tilatun vaihto-omaisuuden osalta voi-
daan tehda hinnanlaskuvaraus, mik&li vield toimittamattomien tava-
roiden hinta tilinpadtdspdivand on wvahintain 10 % sopimuksen mukais-
ta hintaa alhaisempi. Toimintavaraus voi ¢lla enintaan 30 % 12 kuu-
kauden tilinpdatésti edeltdneen ajan ennakonpidatyksen alaisista
palkoista. Toimintavaraus ja varastovaraus (kohta 1) ovat sidoksissa
toisiinsa. Investeintivaraus saa padssdantdisesti olla enint#an 50 %
tilivuoden voitosta verojen jadlkeen ennen vuotta 1989 ja vuonna 1989
se on 20 %. Investointivaraksen mdardstd puolet talletetaan Suomen
Pankkiin investocintitalletuksena, Investointivarauksella katettavis-
ta investoinneista voidaan tehdd varausten suuruiset poistot jo sii-
na tilinpadtdksessd, jossa investointivaraus muodostetaan.

Ohi tulostilin suoritetut kirjaukset:
Tulojen kirjaaminen ohi tulostilin omaan padomaan,
Verojen kirjaaminen ohi tulostilin omasta padomasta.

Nykykdytannon mukaan vei yritys kirjata veroja ja vercovapaita tulecja
tulestilin ohi sucraan omaan paiomaan.

Siirto eldkesaatidn vastuuvajauksen kattamiseksi: EVL § 48.

Taman joustokohdan kaytté edellyttdd clemassa olevaa tydénantajan pe-
rustamaa tyéntekijéiden eldkelain tarkoittamaa eldkesadtidtd. Siir-
rot eldkesdatidélle ovat sen vuoden kulua, jona siirto on tehty tai
jona eldkevastuuta on katettu. Eldkesdatidén wvastuuvajauksella tar-
koitetaan sitd madrda, Jjolla eldkkeiden Jja mahdollisten muiden
etuuksien vakuutusteknisesti lasketut vastaiset maksuvelvollisuudet
eli eldkevastuu ylittdd elikesddtidn netto-omaisuuden.
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LIITE 3
(3.1)

TILINPAATOKSEN TARKEIMPIA JOUSTOKOHTIA

Vaihto-omaisuuden jaksotus: KPL § 16 ja EVL § 28.

Verovelvollinen saa niin sanotun epdkuranttivdhennyksen jidlkeen kir-
jata verovuoden kuluksi enintdan X% vaihto-omaisuuden tilinpditdsar-
vosta. Tama& X% on vaihdellut ja tullee vaihtelemaan erivuosina si-
ten, ettd se oli 50% ennen vuotta 1986, vuonna 1989 se oli 35 % ja
vuonna 1990 30% ilman toimintavarausta ja mikali teimintavarausta
kaytetdan vastaavat luvut ovat 30% ja 25%.

Mikdli vaihto-omaisuutena on arvopapereita on tadmd niin sanottu va-
raston aliarvestus vueonna 1989 20% ja 1990 10% edellyttaen, etta
hallituksen esitys toteutuu.

Kayttdomaisuusmencjen jaksotus: KPL § 16 , EVL § 30~45,
Verchuojennuslainsaadantd, Tutkimusmenojen jaksotus EVL § 25 seka
Arvonkorotukset KPL § 18.

Kayttoomaisuuden poisto- ja jaksctussddnnéissa on saadetty kaytto-
omaisuusryhmittidiset enimmaispoistot. Kiyttdomaisuutta voidaan Jak-
sottaa valiten poiston valilta 0% --> Kkysessa olevan kayttcomaisuus-
ryhman maksimipoisto. Kiayttdomaisuuden jaksotusongelma voidaan nahda
joko peoisto- tai arvostusongelmana eli onko kdytettava alkuperaista
val nykyistd hankintahintaa tai markkinahintaa. T&mid sama ongelma
koskee myés vaihto-omaisuuden jaksotusta.

Kirjanpitoasetusta muutettiin vuonna 1985 siten, 'ettd sen 7 §:ssa
annetaan mahdollisuus esittdd tuloslaskelmassa suunnitelman mukaiset
poistot. Jos ndin menetellddn, tuloslaskelmassa voidaan esittai tuc-
toista vdhennettyjen ja suunnitelman mukaisten poistojen erotus cma-
na eranain. Vastaavasti taseeseen voidaan merkitd kadyttdéomaisuuden
hankintamenojen ja muiden pitkavaikutteisten menojen poistetun osan
ja suunnitelman mukaan kertyneiden poistojen erotus erikseen kayttd-
omaisuuteen ja pitkavaikutteisten menojen ryhmdan sekd vastattavien
varausten ryvhméan.

Kurssitappiciden jaksotus: KPL § 15 ja EVL § 26.

Liiketoiminnasta johtuneiden velkojen indeksi~ ja kurssitappiot voi-
daan kirjata vaihtoehtoisesti joko sen vuoden kuluksi, jonka aikana
ulkomaanrahan kurssi tai hinta- tai kustannusindeksi tal muu vertai-
luperuste on muuttunut tai tappiota vastaava summa on suoritettu.

Arvonkorotukset: KPL § 18.

Y¥rityksen on mahdollisuus suorittaa kiayttdomaisuuden arvonkorotus,
jos kayttéomaisuuden todenndkdinen lucovutushinta on pysyvasti han-
kitamenoa suurempi. Arvonkerotuksen suuruus voi olla enintdan toden-
nnakoéisen luovutushinnan ja poistamattoman hankintamenon erotuksen
suuruinen.
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Konkurssit

138.8
-22.6
1.9
89.8

1.6

490.5 _12500
56.4

-125.0
-104.6

S2=

o« = 0.05

IV

Toimivat

31l=

Konkurssit

79.8
-46.9
55.3
1.8
15.1

=-0.1
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14.1
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149.4 548.4

36.9
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1.8

-91.3
104.6
=13.4
-14.4
~46.9

=-3.5

462.7
-91.3
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=0.5
36.9
79.8
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LIITE 4

I) & =0.0 (4.1)
Toimivat
[ 447.4 20.5 43.6 1.5 -8.8 361.3 15.0 =-26.6 20.0 1
20.5 156.7 3.7 126.9 =-2.6 160.6 =-0.5 24.1 =2.9
43.6 3.7  12.5 -4.4 =1.0 33.7 2.3 -8.4 -2.8
1.5 126.9 -4.4 237.0 =-1.0 99.5 3.2 49.2 -0.56
S1= -8.8 =-2.6 -1.0 -1.0 1.7 =-8.9 =0.2 1.5 0.2
361.3 160.6 33.7 99.5 -8.9 749.6 9.9 -28.6 -26.4
15.0 =0.5 2.3 3.2 =0.2 9.9 3.1 -0.2 1.6
-26.6 24.1 -8.4 49.2 1.5 -28.6 =0.2 78.4 21.3
| 20.0 =2.9 -2.8 =0.6 0.2 =-26.4 1.5 21.3 65.1 _
Konkurssit
586.1 -132.8 72.3 -65.9 =1.2 127.5 20.2 -48.8 62.8 ]
-132.3 168.9 =-25.6 148.8 =0.1 -45.9 =5.3 119.7 16.0
72.3 =25.6 22.2 =6.2 =0.6 30.7 4.6 =1.9 7.1
-65.9 148.8 -6.2 234.2 =3.1 -82.9 -3.5 153.2 23.3
S2= -1.2 -0.1 =0.6 =3.1 1.4 1.9 =0.3 =-2.2 1.1
127.5 =-45.% 30.7 -82.9 1.9 497.8 =5.3 -38.7 14.9
20.2  -5.3 4.6 =3.5 -0.3 -5.8 9.1 4.5 =2.1
~-48.8 119.7 -1.9 153.2 -2.2 -~38.7 4.5 162.8 19.4
62.8 16.0 7.1 23.3 1.1 34.9 -2.1 19.4 84.3 _

IT) « = 0.001

Toimivat
169.0 -15.8 17.3 -1.2 ~-1.4
-15.6 58.2 -2.6 -2.7 1.0
51= 17.3 -2.6 6.1 1.7 =0.4
-1.2 -2.7 1.7 70.1 -0.3
-1.4 1.0 -0.4 -0.3 1.0
Konkurssit
586.1 -120.0 67.5 30.7 0.2
-120.0 155.6 =19.3 =-18.2 0.2
$2= 67.5 =19.3 18.3 12.3 =0.2
30.7 -18.2 12.3 134.4 =1.0
0.2 0.2 -0.2 -1.0 1.0

—

III) o = 0.01

Toimivat

158.3 -15.2 15.6 -1l.2 5.1

-15.2 '55.2 =2.4 0.7 45.5

Sl= 15.86 -2.5 5.6 -0.4 =3.0
-1.2 0.7 =0.4 0.9 1.1

5.1 45.5 =-3.0 1.1 274.4



II) Kun «=0.001, jollein nl1=780 ja n2=87

(5.2)

Muuttuja Osittais Wilksin Tod
Askel Sisaan Poista Mukana R**2 F-luku Tod>F lambda <lambda
1 X4X9 1 .207 225.997 L0001 .79285 .0C01
2 X8 2 .067 61.753 0001 . 73997 L0001
3 X8X8 3 .023 20.619 . 0001 .72270 . 0001
4 EX7EX9 4 .023 20.267 .0001 .70610 L0001
5 EXSEX9 5 .017 15.282 . 0001 .69378 L0001
& X4X10 6 .Q13 11.287 . 0008 .68479 . 0001
7 X10EX9 7 .011 9.689 .0019 .87716 .Q001L
3 X10 2 .010 8.588 .0035 .67045 .0001
9 X1X9 9 .011 9.161 .0025 .66336 .0001
10 EX2EX10 10 .010 8.227 .0042 .65704 L0001
i1 EX8EX9 11 .008 6.453 L0113 .65212 .0001
12 EX7EX9 10 .000 0.011 .9158 65213 .0001
13 EX5EXS 11 .008 6.791 .0093 .64699 .0001
14 X9EX7 12 .Q008 6.564 -0108 .64205 .0001
15 EX3EX3 13 . 007 5.752 .0167 .63775 .0001
16 X9X10 14 . Q06 5.498 .0193 .63366 L0001
17 X1X7 15 . Q07 5.991 .01486 62923 .0001
13 X4X7 16 . 309 7.908% . 0050 .562344 .0001
19 x4 17 . 309 7.295 .0071 .61812 .0001
20 EX9EXS 18 .008 6.389 .0117 .61350 L0001
21 EXZ2EX2 19 .Q06 5.120 .0239 .60982 L0001
22 X4EX9 20 .305 4.376 .0367 60668 L0001
23 X7EXL 21 .Q005 3.809 .0513 60395 L0001
24 X8X8 20 .001 0.567 .4517 .60436 . 0001
25 X9EX7 19 .001 0.93% .3338 .60503 .0
26 X6EX4 20 .005 4.466 .0349 .60185 .0
27 X5EX3 21 .Q05 4.166 .041le .59890 .0
28 X6EX3 22 .Q07 5.652 .0177 .59491 .0
29 X10X10 23 .Q05 4,339 .0376 .59187 .0
30 X5EX10 24. .Q05 3.848 .0501 .58918 .0



LIITE 5

(5.1)
I) Kun «=0.0, jollein nl=843 ja n2=93,
Muuttuja Osittais Wilksin Tod
Askel Sisddn Poista Mukana R#*2 F=luku Tod>F lambda <lambda
1 X4 1 . 086 88.205 .0001 L9137 .0001
2 X4¥%8 2 .098 100.911 .0001 . 8245 .0001%
3 X1EX4 3 .037 36.068 .0001 .7938 .0001
4 X1X8 4 .024 22.707 .0001 .7749 L0001
5 EXSEX9 5 .023 21.383 .0001 7578 .0001
6 EX2EX10 6 .019 18.09%5 .0001 . 7430 L0001
7 X3EX2 7 .Q10 9.545 .0021 .7355 .0001
3 X9EX1 8 .012 10.770 .0011 .7270 0001
9 EX9EX10 9 .010 9.046 .0Q027 .7200 .00Q01
10 EX3EX4 10 .008 7.%540 ,0061 L7142 L0001
11 EXS 11 .Q00%9 8.075 .0046 .7080 .0001
12 EX2EX4 12 .008 7.398 .0067 .7023 .0001
13 X1X4 13 .005 4,282 .0388 .6991 .0001
14 X8 14 . 008 5.416 .,0202 . 6950 .0001
i5 X10EX3 15 . 005 4.385 .0365 .6917 .0001
16 EX9EX9 16 . 004 3.792 .0518 .6889 L0001
17 X3EX9 17 .005 4.276 .0389 .6857 L0001
18 X3EX10 18 .010 9.131 .Q026 .6789 L0001
19 X5EX8 19 . 009 83.697 .0033 .6725 .00C1
20 X6EX8 20 .008 7.272 L0071 .6672 .0001
21 X9EXS 21 . 006 5.189 .023¢0 .6635 .Co01
22 X9EX1 20 .001 0.659 ,4172 L6639 .G001
23 X6EX5 21 . 006 53.719 .0170 .6598 .0001
24 X9EX6 22 .00% 7.923 .005%0 .6541 .0001
25 X4EX6 23 .004 4.069 .0440 L6512 .0001
26 X4EXS 24 . 005 4,159 ,0417 .6483 .0001
27 EX7 25 . 003 2.950 .0862 .6462 Q001
28 X3EX8 26 .002 2.171 .1410 .64486 .Q001
29 X1EXS 27 . 005 4.178 .0413 .6417 .Q001
30 XSEX8 26 . 000 0.038 .8451 6417 L0001



(5.4)

IV) Kun & =0.05, jolloin nl=751 ja n2=76

Muuttuija Osittais Wilksin Tod
Askel $Sisdadn Poista Mukana R**2 F=1luku Teod>F lambda <lambda
1 X4%X9 1 L2263 241.328 .0001 .7737 0001
2 X8X9 2 0749 66.758 .0001 .7157 L0001
3 EX9EX9 3 .0246 20.722 .0001 .6981 .0001
4 X4EX9 4 .0229 19.246 .0001 .6821 .0001
5 EX4EX4 5 L0201 16.865 .0001 .6684 .Q0001
6 X1X3 ) .0152 12.617 .0004 .6583 .0001
7 X3EX10 7 . 0153 12.688 .0004 .6482 . 0001
8 EX4EX6 8 .0094 7.742 . 0055 .6422 L0001
9 X5EX3 9 .Q073 65.012 .0144 L6375 .0001
- 10 X7EX1 10 .Q081 6.699 .0098 .6323 .0001
11 EXZ2EX2 11 . 0052 4.261 .0393 .6290 .0001
12 EXBEX9 12 .0058 4.762 .0294 .6253 .0001
13 X2EXS8 i3 .0054 4.379 .0387 .6220 .0001
14 X10EX5 14 .Q0s58 4.754 .0285 .5184 .0001
15 X9EX4 15 . 0085 6.928 .0086 .6131 L0001
16 X4X4 16 . 0053 4.284 .0388 .6099 L0001
17 X9X10 17 . 0054 4.38% ,0366 .50866 L0001
- 18 X10 18 .0068 5.541 .0188 .602%5 L0001
19 X10X10 19 .0087 7.118 .0078 .5972 .Q001
20 EX7EX10 20 .0071 5.731 .0169 .5930 .Q001
21 EXSEXS5 21 . 0061 4.940 .Q0265% .5894 L0001
- 22 EX5EX9 22 . 0079 6.371 .0Q0118 .5848 0001
23 X9EX3 23 .0083 6.686 .0Q099 .,3799 .0
24 X10EX® 24 L0073 5.917 .Q152 .57%7 .0
25 X9EXS 25 .0082 5.034 .0251 .5721 .0
26 X10EXS 24 .0003 0.206 .8502 .5722 .0
27 EX2EXs 25 L3061 4.916 .0269 .5687 .0
28 X10EX4 26 . 0047 3.766 .08527 .5661 .0
29 X1lX4 27 . 0035 2.835 .0926 .5641 .0
30 X4EX9 26 .0012 0.953 -.3293 .5647 .0



V) Kun & =0.10, jollein ni1=737 ja n2=75

(5.5)

Wilksin Tod

Muuttuja Osittais

Askel Sisaan Poista Mukana R¥»%2 F-luku Tod>F lambda <lambda
1 X4X9 1 .2309 243.203 L0001 .7691 .0001
2 X8¥X9 2 .0821 72.344 L0001 .7060 .0001
3 EX9EX9 3 .0318 26.544 .0001 .6835 .0001
4 X4EX9 4 .0203 16.694 .0081 .66986 L0001
5 EX4EX4 - 5 .0223 18.421 .0001 .6547 L0001
6 EX4EXe 6 .0189%9 15.508 .0Q001 .6423 .0001
7 X3EX10 7 .0184 15.112 .0001 .6305 .0001
3 X1X3 8 .0088 7.090 .0079 .6249 .0001
g EX1EX7 9 . 0079 6.413 .,011l5 .6200 0001
10 EX2EX2 10 .00863 5.115 .0240 .&161 0001
11 EXSEX9 11 .00681 4.903 L0271 .6123 - .C0O01
12 EXSEXé 12 .0064 5.162 .0233 .6084 .0001
13 X5¥8 13 .0055 4.416 .0359 .6050 .0001
14 XB6EXS 14 .0039 3.113 .0781 .6027 .0001
15 X4 15 .0033 2.597 ,1075 .s8007 .0001
148 X4X6 16 0043 3,396 .0657 .5982 .0001
17 X1X3 15 .0001 0.115 .735%51 .5982 .0001
13 X5X6 16 0109 8.789 .0031 .5917 .0

19 X10EX9 17 .0045 3.625 .05%73 .5890 .C

20 X8X9 16 .0008 0.607 .4361 .5895 .0

21 X8X10 17 . 0050 4,022 .0453 .5865 .0

22 X5X10 18 . 0077 6.152 .0123 .5820 .0

23 X4X9 17 .0012 0.929 .,3355 .5827 .0

24 EX3EX10 18 .0081 6.495 .0110 .5779 .0

25 X7EX1 19 .0046 3.678 .0555% .5752 .0

26 EX1EX7 18 . 0009 C.720 .3964 .5758 .0

27 X5EX1 19 .0061 4.869 .0276 .5723 .0

28 EX2EX9 20 .0038 2.7569 ,0971 .5703 .0

29 A4EX9 19 .Q003 0.252 .6160 .5704 .0

30 EX2E¥X6 20 3.013 .0830 .3683 .0

.0038



~Kanonisen erottelufunktion muuttujat

(6.2)

R ——

tm——— ——
!oy(i)y 01 II III v v !
+ - ———t
Poy(l) | x4 x4 x4 x4 X4 !
Poy(2) ! w8 X8 x8 X8 x8 !
Doy(@3y ! w9 X9 x9 x9 X9 !
Voy(4d) ! ex8 exs %10 ex10 exlo !
Loy(s) L exl0 X1l0 x6 ex5s X6 !
Voy(s)y ! %1 x5 exs !
Loy(7T)y ! exs exs axg !
Poy(sy 1 ex7 x5 !
Poy(9)y ! ex2 t
e e ke e e e e e e e e Y il e ot o o +
-Kanonisen erottelufunktion kertoimet
1 e L U L ik e A e e S e e P o S e B -
Poy(iy ! I IT III v v !
s e e e e e e e 0 i ekt e T e e P P D A8 o e e e . Y D A o -+
boy(ly ! -2.44 -3.65 ~3.73 ~-3.61 -3.64
'y ' 6.13 6.42 6.05 6.70 6.69
!oy(3) ! -12.7 -10.4 -12.0 -25.9 -23.9
!oy(4) t =3.01 -1.42 -13.1 -14.2 -15.4 !
Poy(s) | =12.7 =10.7 0.772 -3.54 0.620 !
oy(e) ! 0.713 2.27 ~3.04 !
Loy(7) ! 7.71 17.6 15.7 !
Loy(8) ! 1.90 1.78 !
oy(e)y ! -1.83 !
A D D Y ol e S T T IS T P P D R P D S S S S P P A A v A s e S i P S S S P P R S A A SV e MM S . S +
~Mahalanobisetdisyys
bm— - - -t
! Erottelupistemddrien keskiarvot Mahalanobis- !
t Konkurssit Toimivat etdisyys !
| o i e e e e g e e e L At e e e e ke e e e il R S i il e e !
! !
! I -152 17 - 1.30 !
I IT =181 20 1.42 !
! III -179 i9 1.41 !
!oIv =196 20 1.47 !
! v -199 20 1.48 !
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{6.1)
ENSIMMAISEN ASTEEN MUUTTUJIEN
-Testitunnuslukuja
Muut- Kanoninen Ominais=- Wilksin Pillain Hot.Law.
tujat | korrelaatio arvo lambda trace trace
I .452 .2568 796 - .204 257
II .518 .3666 .732 .268 . 367
IIT . 505 . 3415 745 .255 341
v .530 .3905 .719 .281 .391
v .537 .4045% .712 .288 .404
-Sisdisten rakennekerrointen itseisarvot
I-muuttujat II-muutt. III-muutt. IV-muuttujat V-muuutt.
nl=843 n2=93 ni=780 n2=87 nl=767 n2=82 nl=75]1 n2=76 nl=737 n2=75%
x4 61 x4 .78 x4 .79 x4 77 x4 .76
X8 .59 %3 .69 x8 .70 X8 .66 X8 .66
X9 .60 x9 .68 %9 .69 X9 .63 X9 .64
exs .23 exs .19 x10 .02 exl0 .08 exl0 .08
axlo .04 X190 .05 u6 .34 exs .19 X6 .31
X1l .01 x5 .29 axs .20
ex9 25 exs .27 exg .28
ex’7 .31 x5 .30
ex2 .17
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{(7.1)

I) Kun o{ =0.0, jolloin ni=843 ja n2=93,.

Kolmannen asteen termit myés mukana

Muuttuja Osittais Wilksin Tod

Askel Sisddn Poista Mukana R**2 F-luku Tod>F lambda <lambda

1 x4 1 . 0863 88.205 .0001 91371 .0001

2 x4x8 2 .0976 100.911 .poot .82453 .0001

3 xXlex4 3 .0373 36.068 .0001 .79381 .000Q1

4 x1x8 4 .0238 22.707 .g001 77491 .0001
5 ex5ex9 5 . 0225 21.383 .0001 .75749  ,0001

3] ex2ex10 6 -0191 18.095 .0001 .74302 .0001

7 exlex4ex7 7 .0145 13.607 .0002 .73228 .0001

8 ax9exlo 8 .0132 12.418 .0004 .72260  .Q001

9 exlexdex9 9 . 0094 8.804 .0031 .71579 .0001
10 X9%ex6 10 .0092 8.619 .0034 -70919  .0001
11 X6exs 11 .0128 12.004 .0006 -70009 .0001
12 exlexSex9 12 .0104 9.728 .0019 69279  .0001
13 X4éexl 13 .0092 8.584 .0035 .68640 .0Q001
14 X8 14 .0132 12.285 .0005 .67736 .0001
15 X9%10 15 .0098 8.139 .0026 67070 .0001
16 ex9%ex9 16 . 0048 4.292 .,0386 .66758  .0001
17 xX3ex9 17 .0054 5.021 .0253 66395 .0001
18 xX1x2 13 .0076 6.981 .0084 .658%4 .0001
19 X7x9 19 .0074 6.797 .0093 .63408 .0001
20 x8exd 20 .0058 5.369 .0207 .65027 .0001
IT) Kun & =0.001, jolloin ni=780 ja n2=87

Kolmannen asteen termit myés mukana

Muuttuija Osittais Wilksin Teod

Askel Sisddn Poista Mukana R#**2 F-luku Tod>F lambda <lambda

1 x4x9 1 .2071 225.997 .0001 - 79285 .0001

2 x8 2 -0667 61.753 .0001 73997 .0001

3 xX8x8 3 .(233 20.619 .0001 .72270. .0001

4 exSex9 4 .0230 20.267 .0001 . 70610 .0001

5 exlexSex9 5 .0218 19.144 .0001 .69074 0001

6 X1x5x9 6 .0174 15.206 .0001 .67874 L0001

7 ex7ex9 7 .0154 . 13.458 ,0003 .56827 . 0001

8 Xdex9 8 .0133 11.596 .0Q007 .65936 . 0001

9 exlex4exs 9 .0109 9.446 .0022 .65217 . 0001
~10 exSexSexs 10 .0079 6.806 .,0092 .64702 . 0001
11 ex2exlo 11 .0085 7.353 .0068 .64151 . 0001
12 ax9%exlo 12 .0074 6.379 .0117 .63675 .0001
13 X5exl0 13 .0092 7.886 .0051 .63092 .0001
14 xX4aex? 14 .0071 6.132 .0135 .62641 0001
15 exlex4ex9 15 .0064 5.522 .0199 .62237 .0001
1s xX1x7 1ls .0061 5.221 .0226 .561857 .0001
17 exlexecex9 17 .0087 7.414 .0066 .61322 .0001
is X4ax8 18 .0089 7.587 .0060 .60778 .0

19 X1x4x7 19 . 0067 5.717 .0170 «60370 -0

20 X3IX6x8 20 . 0060 5.129 .0238 .60007 .0




-Kanonisen erottelufunktion muuttujat

Fm————— —— — —_
Doy(i) ! I II III Iv v !
pm———— - e e e o e e e o e e e +
Poy(ly ! x4 x4x9 x4x9 X4x9 xX4x9 !
Poy(2) ! x4x8 X8 X2x8 x8x9 X8x9 !
Poy(3)y | Xlex4 X8x8 ®A1x5x9 ex9exd exgex9 !
1 y(4) ! x1x8 ex7ex9 X2x5x10 xdex9 x4ex9 1
1 y(5) | exS5ex9 exlexSex9 exSexg exdexs ex4exd !
! y(8) | ex2exlO X1x5x9 xX4ex9 exlexSexl0) exdexb !
oy(7) | ex3ex4ex7 ex5ex9 aexSex5exs x1lx3 X3exl0 !
! y(8) ! ex9exlo x4ex9 X8%9 ex3exdex? ex2ex2ex2 !
1 y(9) | exlexdex9 exlex4exs X1x5 exdaxs exlexdex? !
P y(l0) ! x9ex6 exs5exsSexs exlexSexl0) exlex2ex2 exlexSex10!
Y y(1ll) | x6ex5 ex2exl0 exlex? ex6ex9 exjex6ex9 !
P oy(l2) | exlex5ex9 exgexl0 aex2ex2 exlexd exlex7 !
Py(13) ! x4exl xSexlo X2X4X9 X9ex4 exlexéex7 !
D y(l4) ! x8 x4ex7 axgexs x7exl ex2exSex9 !
+- - —— ———— -
-Kanonisen erottelufunktion kertoimet
Voy(i) ! I II III v v !
Poy(l) !} -4.48 -0.532 -0.769 -(0.499 -0.354 !
Poy(2) ! 0.173 6.62 0.159 1.35 1.4 !
Pow(3) ! 0.047 -0.138 0.0131 -9.04 -9.9 !
Loy(4a) ! -0.0635 -2.95 -0.0416 0.519 0.397 !
Poy(5) ! -1.27 -0.00937 -2.8 -0,.0701 ~0.132 !
booy(s) ! -3.68 G.00587 0.642 -Q.39 0.443 !
Poy(7) ! -0.0050% -1.85 0.0036 0.0338 -0.478 !
Poy(g) ! 3.42 0.483 1.05 -0.0159 -0.00974 !
Poy(9) | -0.0291 -0.00741 -0.0534 0.417 -0.0167 !
P y(10) ! -0.458 0.00357 -0.275 -0.011 ~-0.257 !
P oy(1lly ! 0.0543 -4.76 -0.171 -1.32 ~0.,059 !
boy(i2y ! 0.00849 16.9 -0.23 -0.203 -0.341 !
Doy (13) ! 0.0493 =-0.962 0.0046 0.475 0.0149 !
Doy (14) ! 3.37 0.0742 -1.63 -0.151 0.122 !
tm——— — -— -

-Mahalanobisetiisyys

! Erottelupistemddrien keskiarvot Mahalanobis~ !

! Konkurssit Toimivat etdisyys !

| e T —— ]

! !

! I ~208 23 1.52 !

! II -225 25 1.58 !

! IIT -232 25 1.60 !

! IV -255 26 1.67 !

! v =263 27 1.71 !

! !

(8.2)
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(8.1)
KOLMANNEN ASTEEN MUUTUUJIEN
X -Testitunnuslukuja
e e e e e i +

f Muut~ ! Kanoninen ! Ominais- Wilksin Pillain ! Hot.Law. !

1 1
! tujat ! korrelaatio ! arvo ! lambda ! trace ! trace !
o e ante + + ——————— b ———— +
Lo .568 ! .4763 ! 877 ! .323 ! .476 !
! II ! . 602 ! .5674 ! .638 ! .362 b .567 !
! TII ! .604 ! .5746 | .635 ! .365 ! 575 '
Lovoo .630 ! .6579 ! .,803 ! .397 ! .658 !
roowvo .643 ! .7041 ! .587 ! .,413 ! .704 '
+ Bt e Tt P A — +
-Sisaisten rakennekerrointen itseisarvot
e -— ———
boy(dy I IT III v v !
+ - —— -
Toy(ly ! .45 .68 .68 .67 .65 !
Poy(2) ! .23 .56 .55 .53 .52 !
! y(3) ! .06 .11 .32 .49 .51 !
toy(4) ! .10 .32 .29 .33 .33 !
'oy(s) ! .17 .15 .31 .38 .39 !
! y(6) ! .06 .36 .39 .18 .28 !
3 Poy(T)y L .ol .10 .10 .12 .13 !
'oy(8) ! .00 .45 .58 .12 .22 !
1oy(9) ! .08 .03 .18 .28 .12 !
B b y(10) ! .14 .12 .18 .22 .17 !
Doy(11) ¢ .04 .15 .04 .11 .02 !
! y(2)y ! .ol .04 .26 .27 .04 !
! y(13) ! .06 : .05 .55 .37 .03 1
!oy(14) ! .43 .36 .30 .07 .20 !
+ -—




((15))

((16))

(7))

{(18))

({13))
((20})
((21))

({22)}

{(23))

((24))

((23))

((26))

((27))
((28})
({29))

((30))

(9.2)

Siotani, M. 1980 "Asymptotic Approximations to the Conditicnal
Distributions of the Classification
Statistic Z and Its Studentized Form Z*’,
Tamkang Journal of Mathematics, n:o 11

Hoel, P.G. & Peterson, R.P. 1979 ‘A Solution to the Problem of
Optimum Classification’,
Annals Mathematical Statistics, n:o 20

Hand, D.J. 1981 ‘Discrimination and Classification’
New York: John Wiley & Sons

Tatsucka, M.M. 1970 ‘Multivariate Analysis’
New York: John Wiley & Sons

Morrison, D.F. 1976 ‘Multivariate Statistical Methods’,
Second Edition, New York: McGraw-Hill

Mardia, K.V. & Kent, J.T. & Bibby, J.M. 1979 ‘Multivariate
Analysis‘’, Lendon: Academic Press

SAS Institute Inc. SAS User’s Guide: Statistic, Version 5 Editicn
Cary, NC: SAS Institute Inc., 1985

Klecka, W.R. 1980 ‘Discriminant Analysis’
Sage University Paper series on Quantitative
Applications, series no. 7-19, Beverly Hills:
Sage Publications

Constanza, M.C. & Afifi, A.A. 1979 ‘Comparison of Stopping Rules
in Forward Stepwise Discriminant Analysis’
Journal <of the American Statistical associa-
tion, 74

Lachenbruch, P.A. 1975 ‘Discriminant Analysis’
Hafner Press,
A Division of McMillan Publishing Co., Inc.

Rao, C.R. 1973 ’Linear Statistical Inference and Its Applications
Secend Edition, New York: John Wiley & Sons

Cochran, W.G. 1864 ’‘0On the Performance of the Linear Discriminant
Functions’
Technometrics, n:o 6

Kettunen, P. & Mdkinen, V & Neilimo, K 1580 ’Tilinpadtésanalyysi’
Ekonomia-sarja 46. Tapiola: Weilin & Gdos

Yritystutkimusneuvottelukunta 1987 ‘Tilinpditésanalyysi’
Helsinki

Laitinen, E.K. 1986 ’Yrityksen tunnuslukuanalyysi’
Yritysinnovaatio Oy, Jyvaskyla

Laitinen, E.K. & Virtanen, V., 1986 ’‘Vastaperustetun pienyrityksen
eloonjaanti/konkurssiprosessin selittéminen’
Liiketaloudellinen Aikakausikirja 3



((31))

((32))

((33))

((34))

((35))

((36))

{((37))

((38)}

((39))

((40))

((a1))

((42))
((43))

((44))

((45))

((46))

((47))

(9.3)

Prihti, A. 1975 ’Konkurssin ennustaminen taseinformaation avulla’
Acta Academiae Oeconcmicae Helsingiensis,
Helsinki

Kaikkonen, R. 1988 ’‘Xonkurssit kaipaavat halyytysjidrjestelmai’
Kauppalehti Optio 20 -

Jaakkela, J. & Ratia, U. 1984 'Yrityksestd ja sen tutkimisesta/
Yrityksen tervehdyttaminen’
Yritystutkimusneuvottelukunta

Argenti, J. 1976 ’‘Corporate Collapse’
The Causes and Symptoms, London

Laitinen, E.K. 1987 ‘Konkurssin valttdminen vaatii uudelta yri-
tykseltd hyvaa kannattavuutta ja nopeaa
kasvya’
¥Yritystalous 8, Oy Rastor Ab

Hartigan, P.W.J. 1973 ‘Causes of Company Failure’
Accountant 168

Liiketaloudellinen tutkimuslaitos, 1980 ‘Konkurssin taloudelliset
Seuraamukset yrityksen sidosryhmille’
Helsinki

Neilimo, K. 1989 ’'Tilinpaatés antaa systemaattista tietoca luctto-
paatéksen pohjaksi‘
Suomen Luotonantajayhdistyksen Tiedotuslehti
Majakka, no 3

Barthroy, A. 1987 ‘The Analysis of Credit’
McGraw-Hill, London

Beaver, W. 1966 'Financial Ratios as Predictors of Failure’
Journal of Accounting Research, vol 5

Altman, E. 1968 ’‘Financial Ratios, Discriminant Analysis and
the Prediction of Corporate Bankruptcy’
Journal of Finance, September

Laitinen, E.K. 1989 ‘Yrityksen talouden mittarijt’
Espoo: Amer-Yhtyma Oy Weilin & Géds

Bartnett, W. & Lewis, T. 1978 ‘Qutliers in Statistical Data’
New 'York: John Wiley & Sons

Gnanadesikan, R. 1977 ‘Methods for Statistical Data Analysis of
Multivariate Observations’
New York: Jcohn Wiley & Sons

Kendall, M. & Stuart, A. 1961 ‘The Advanced Theory of Statistics’
Vol.3 London:Charles Griffin and Company, Ltd

Afifi, A.A., and Clark, V.C. 1984 ’‘Computer-Aided Multivariate
Analysis’
Belmont, CA: Lifetime Learning Publications

Desu, M.M. & Deisser, 5. 1973 ’‘Methods and Application of Equal
Mean Discrimination’, ss. 139-~159



fraTe



