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Alkusanat

Olet kirjoittanut uuden oppikirjan. Miten luonnehtisit sitd?

Kirja kisittelee kdytinnonlidheiselld tavalla mittausta ja tilastollisten
menetelmien soveltamista kyselytutkimuksessa.

Keitd olet ajatellut kirjasi lukijoiksi?

Esimerkiksi sosiologian, sosiaalipsykologian, kasvatustieteen, psy-
kologian, viestinnidn, markkinoinnin ja tilastotieteen opiskelijoita,
opettajia, tutkijoita sekid muita asiantuntijoita, niin yliopistoista ja
ammattikorkeakouluista kuin yrityksistd ja tutkimuslaitoksista.

Kerro hieman itsestdsi ja kirjan aihepiirin erityisosaamisestasi.

Olen yhteiskuntatieteelliseen mittaukseen erikoistunut ja menetel-
misti kiinnostunut tilastotieteiliji. Kirjan aiheet kietoutuvat moniin
sellaisiin aloihin ja asioihin, joista joutuisin kyselylomakkeessa va-
litsemaan kohdan en osaa sanoa. Toisaalta menetelmien soveltamisen
kannalta osaan sanoa jotain myds useista muista kuin edelld maini-
tuista aloista.

Olen opettanut niitd aiheita kursseilla ja koulutuspiivilld, ohjan-
nut akateemisia opinnaytetoité ja osallistunut tutkimusprojekteihin
sekd neuvonut satoja opiskelijoita, tutkijoita ja opettajia. Myos oma
tutkimustyoni tilastotieteen alalla koskee mittareita ja menetelmié.

Soveltavana tilastotieteilijanid olen kiinnostunut eri alojen tutki-
muskysymyksisti ja siitd, miten tilastotiedettd voidaan hydodyntii
haettaessa vastauksia ndihin kysymyksiin.

Perustele, miksi mainitsemasi aiheet kiinnostaisivat lukijoita. Valai-
se myos vihdn, mitd kaikkea kirjassasi kdsittelet. Voit tarvittaessa
Jatkaa kdadntopuolelle.

Kirjani kuviteltu kohderyhmé on laaja, samoin kuin kirjan aihepiiri.
Kyselytutkimus, jonka juuret ovat selvimmin yhteiskuntatieteissi,
on nykyéén keskeinen tiedonkeruu- ja analysointiviline yhi useam-
malla alalla. En kata kaikkea, vaan nostan esiin asiantuntemukseni
alueelle kuuluvia aiheita, joita ovat mittaus sekd aineiston keruu,
hallinta, muokkaus ja analysointi tilastollisilla menetelmilld. Aiheet
ovat paljolti alasta riippumattomia. Lisiksi tarkastelen dokumentoi-
vaa tyoskentelytapaa, jota voisi tuoda enemmén esille pohdittaessa
tutkimusprosessien ja -tulosten laatua ja luotettavuutta.



Nikokulmani painottuu siis tilastotieteeseen, mutta kohderyhmini
ole, silld kaikilla aloilla tarvitaan tilastollisia menetelmii mitattavissa
olevan tiedon tiivistimiseen, kuvaamiseen ja mallintamiseen.

Menetelméosaajista on jatkuvasti pulaa, mutta osaaminen ei saa
asiantuntijoita, jotka hallitsevat myds tilastollisten menetelmien sovel-
tamisen oman alansa haasteissa. Kuvittelen kirjastani olevan hyotyi
sen ymmartimiseksi, mihin mitidkin menetelmad kaytetidin ja mil-
laisiin tutkimuskysymyksiin menetelmilld voidaan saada vastauksia,
mitd joudutaan olettamaan tai missi tilanteissa ja mink vuoksi jota-
kin menetelmési ei pidd soveltaa.

Menetelmien ohella kirjaan punomani teema on mittaus, jota k-
sitelldéin usein liian vdhén, liian pinnallisesti ja liian irrallaan menetel-
mistd. Omaksumani ldhestymistapa korostaa mittauksen merkitysti ja
vaikutuksia ldpi kirjan.

Olen halunnut vilttaa teknisid yksityiskohtia kuten laskukaavoja,
joista menetelmien soveltajille ei yleensi ole paljoakaan hyotyd. Késin
ei ole endd vuosikausiin tarvinnut laskea: tietokoneet huolehtivat siitd
rutiininomaisesti. Tutkimustyo ei sen sijaan ole rutiinia; sitd ei voi
automatisoida. Pyrin korostamaan tilastollista ajattelua. Haasteita
riittdd muun muassa siind, mitd ohjelmistot kannattaa panna tekemiin
ja miten niiden tulosteita tulkitaan. Toivon kirjastani olevan apua
tallaisten kysymysten kanssa painiskelussa.

Kuvaile vield kirjasi syntytapaa — mielellddn lyhyesti.

Minulta on monta kertaa kysytty, onko tésti aihepiiristd hyvii kirjaa.
Tyhjentivin vastauksen antaminen on ollut vaikeaa, joten aloin har-
kita sellaisen kirjoittamista. Ajattelin, ettd olisi hyddyllisti tiivistdd
vuosien varrella karttuneita ndkemyksiéni kirjalliseen muotoon. Aioin
ensin pdivittdd aiemmin laatimaani monimuuttujamenetelmien monis-
tetta, mutta palautteen ja kommenttien perusteella péditin pian ottaa
tavoitteeksi kunnon painotuotteen synnyttdmisen. Saatuani tyon alulle
rohkenin viittds, ettd kirjani tulisi olemaan hyodyllinen. Toivon, etté
moni lukijoista olisi kanssani ainakin osin samaa mieltd.

Sovelluspainotteisessa ldhestymistavassa hyvit esimerkit ovat
tarkeitd. Halusin valttdad kirjavuutta ja keksin, etté kirja voisi raken-
tua vain yhden tutkimusasetelman varaan, kunhan se olisi riittdvin
edustava ja monipuolinen.



Olin onnekas, silld sain kdyttooni Maarit Valtarin tekeilld ole-
van sosiaalipsykologian viitostutkimuksen kyselyaineiston. Tutkimus
késittelee suomalaisten naisten suhtautumista omaan ulkondikoonsa.
Aihe on kiinnostava, ja sitd voi tissd ldhestyd ilman erityisié sosiaali-
psykologian tietoja.

Kirjan esimerkit ja kuvat pohjautuvat ulkonikotutkimuksen asetel-
maan, sen kyselylomakkeeseen ja aineistoon. Esittdmiini siséllollisiin
tulkintoihin on syyti suhtautua varauksellisesti, koska en ole sosi-
aalipsykologi. Ulkondkotutkimuksen varsinaiset tulokset on parasta
katsastaa aikanaan Maarit Valtarin viitoskirjasta.

Kiitokset

Vaikka kirjan voi kirjoittaa yksin, on mukana joukko ihmisi, joita
ilman tyoti ei saisi padtokseen, tuskin edes alulle.

Professori, VIT Lauri Tarkkonen sai kurssillaan minut innostu-
maan mittauskehikon ulottuvuuksista (Hirveld & Vehkalahti, 1993).

Omien kurssieni ja koulutuspéivieni osallistujat yllyttivit oppi-
kirjan kirjoittamiseen niin, etti se todella tuntui hyvilti idealta.

Tammen kustannuspééllikkdo Leena Paunonen tarttui ideaan ja
auttoi monin tavoin sen muuntamisessa seoksesta teokseksi.

VTM Maarit Valtari antoi kdyttdoni viitdskirja-aineistonsa ja kdvi
viimeistelyvaiheessa késikirjoitukseni perusteellisesti 14pi.

VTM Kati Tiirikainen kommentoi kahtena keséné keskeneriisid
kehitelmiéni — kappaleita, kuvia, kaavioita. Kiitdn kukkasin!

FT, VIM Sirpa Lappalainen seurasi tyon edistymisti likeltd ja toi
pohdittavakseni useita yhteiskuntatieteilijdn kriittisid nikemyksia.

Professori, FT Seppo Mustonen esitti arvokkaita kommentteja ja
tdytti monia Survo-toiveitani. Kirjaa on vaikea kuvitella ilman Survoa.

Dosentti, FT Simo Puntanen perehdytti minua siihen, miten jul-
kaisuja laaditaan, tyOstetdédn ja viimeistelldaan.

Professori, FT Sari Lindblom-Ylidnne kannusti kivasti kirjoitta-
maan lainaamalla kaksi klassikkoa (Jyrinki, 1977; Valkonen, 1981).

VTM Maria Valaste antoi viime vaiheissa hyodyllistd palautetta
sekd rakentavia ehdotuksia ja huomautuksia.

LuK Heidi Rand ja VTK Emmi Tikkanen kommentoivat tekstid
tyon loppumetreilld ja kysyivit hyvid kysymyksid.

FT Pekka J. Nieminen ja FM Jarmo Niemeli ratkoivat ystivalli-
sesti IATEX-ongelmiani asiantuntevilla neuvoillaan.



Perhepiirini merkitys on ollut suuri. Monet kohdat saivat alkunsa
kirjoituslomilla Benalmadenassa ja Sastamalassa 2007 ja 2008.

Aitifini Miiraa kiitéin saamastani tuesta ja eriistd lempeisti, mutta
tavattoman tarkkan#koisistd huomautuksista.

Isddni Mattia kiitdn saamastani tuesta ja klassikosta (Sariola,
1956), joka merkinnoistd paitellen on luettu huolellisesti.

Veljedni Herkkoa kiitin kadonneeksi luulemani ”Karkkia vain
karkkipdivind” -elokuvamme esiin kaivamisesta.

Puolisoani Sirpaa kiitédn rakkaudesta ja rohkaisusta kirjasavot-
taan ryhtymisessd ja sen loppuun saattamisessa seké tukemisesta ja
lukemisesta kaikissa tydn myoté- ja vastaméissi.

Vuosaaressa 20. syyskuuta 2008
Kimmo Vehkalahti

Kiitokset lukijoille!

Heti ilmestyttyéin kirja sai ilahduttavan myonteisen vastaanoton. Sitd
kiytetddn opinndytteiden lihteeni ja kurssien materiaalina.

Nyt kirja ilmestyy uudelleen Finn Lecturan kustantamana ja tulee
taas paremmin saataville. Kansi on uusi, mutta sisilto (sivunumeroi-
ta myoten) sama. Uskon kirjasta olevan hyotyd vield pitkddn, silld
tilastollisen tutkimuksen perusasiat eivit kovin nopeasti muutu.

On ollut ilo saada lukijoilta innostuneita yhteydenottoja. Toivotan
lisdd oivaltavia hetkiid kyselytutkimuksen parissa!

Vuosaaressa 10. maaliskuuta 2014
Kimmo Vehkalahti

Kolmas kerta avoimin ovin!

Kirjaa on hyodynnetty todella monien opinnéytteiden ldhteend! Nyt

se tulee avoimesti verkkoon Helsingin yliopiston julkaisemana.
Liitteessd kuvatun SURVO MM:n rinnalle on vakiintunut avoimen

lahdekoodin versio Survo R, joka toimii osana R-ohjelmistoa.

Vuosaaressa 13. toukokuuta 2019
Kimmo Vehkalahti
PS. Vinkki jatko-opintoihin: github.com/Kimmo Vehkalahti/MABS
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1 Johdanto

Useimmat meistd ovat vastanneet johonkin kyselyyn. Laajasti kisi-
tettynd kysely kattaa monenlaista toimintaa yksinkertaisista mielipi-
detiedusteluista laajoihin kyselytutkimuksiin. Kyselyji tekevit sekd
yliopistot, yritykset ja yhteisot ettd tiedotusvélineet ja tutkimuslai-
tokset. Kyselylomakkeeseen voi tormétéd yhti hyvin tyossd, kotona tai
kadulla kuin kaupassa, ravintolassa tai verkossa.

Kaikkia kyselyja ei voi pitdd tutkimuksena, mutta tissi ei lihdetd
tarkemmin rajaamaan, mika on tutkimusta ja miki ei. Kirjassa esi-
tettyjd asioita voi hyddyntdi kyselyn “tutkimuksellisuuden” asteesta
riippumatta, esimerkiksi palautelomaketta suunniteltaessa.

1.1 Kyselytutkimus

Kyselytutkimus on tirked tapa keriti ja tarkastella tietoa muun muas-
sa erilaisista yhteiskunnan ilmioist4, ihmisten toiminnasta, mielipi-
teistd, asenteista ja arvoista. Taméntyyppiset kiinnostuksen kohteet
ovat sekd moniulotteisia ettd monimutkaisia.

Kyselytutkimuksessa tutkija esittdd vastaajalle kysymyksia ky-
selylomakkeen vilitykselld. Kyselylomake on mittausvéline, jonka
sovellusalue ulottuu yhteiskunta- ja kdyttdytymistieteellisesti tutki-
muksesta mielipidetiedusteluihin, katukyselyihin, soveltuvuustestei-
hin ja palautemittauksiin.

Haastattelututkimuksessa tutkija tai haastattelija esittdid kysymyk-
sid suoraan vastaajalle, esimerkiksi puhelimitse tai kasvotusten. Haas-
tattelulomake muistuttaa kyselylomaketta. Erona on se, ettd kysely-
lomakkeen on toimittava omillaan, ilman haastattelijan apua.
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1 Johdanto

Englanninkielinen termi survey kattaa seki kysely- ettd haastatte-
lututkimuksen, mutta valitettavasti sanalle ei ole vakiintunutta suo-
mennosta. Toisinaan kdytetty sana lomaketutkimus kuulostaa liian
viralliselta ja hieman kuivalta, ikéfn kuin tutkittaisiin lomakkeita. Ky-
sely ja haastattelu viittaavat paremmin tutkimustyodssa tarvittavaan
uteliaisuuteen.

Jatkossa puhutaan kyselytutkimuksesta, silld timén kirjan ndko-
kulmasta kysely ja haastattelu eivit eroa kdytinnossé lainkaan. Kirjan
nidkokulmaan viittaavat sen nimessé esiintyvit mittarit ja menetelmét,
jotka yhdistavit kaikkia kyselytutkimuksia. Juuri mittarien laatimi-
sessa ja menetelmissi tilastotiede kietoutuu kiinnostavalla tavalla
sisdllollisiin kysymyksenasetteluihin ja tulkintoihin.

Mittarit

Mielipiteiden, asenteiden ja arvojen tutkiminen ei ole helppoa. Haas-
teita aiheuttavat lukuisat epdvarmuudet: edustivatko kyselyyn osal-
listuneet tutkimuksen perusjoukkoa, saatiinko tarpeeksi vastauksia,
oliko kysymyksiin vastattu riittdvin kattavasti, mittasivatko kysymyk-
set tutkittavia asioita, toimivatko mittarit luotettavasti, oliko kyselyn
ajankohta hyvi ja niin edelleen. Osa haasteista liittyy tiedonkeruuseen,
osa mittaamiseen ja osa tutkimuksen siséllollisiin tavoitteisiin. Eni-
ten huomiota téssi kirjassa saavat mittaamista tai mittareita koskevat
tilastolliset nikokohdat.

Kyselytutkimuksessa mittarilla tarkoitetaan kysymysten ja viit-
teiden kokoelmaa, jolla pyritdin mittaamaan erilaisia moniulotteisia
ilmiditd kuten asenteita tai arvoja. Mittareita voidaan rakentaa itse tai
soveltaa aiemmin kiytettyji, valmiita” mittareita. Valmiisiin mitta-
reihin on syytd suhtautua jossain méadrin varauksellisesti, silld niiden
toimivuus toisessa yhteydessi ei ole itsestddnselvyys. Mitattavat il-
miotkddn eivit yleensd ole kovin vakaita; ne voivat muuttua ajan
kuluessa tai ilmetd eri ympéristoissi eri tavalla.

Mittarien laatiminen tapahtuu parhaimmillaan sisdllon tuntevan
tutkijan ja soveltavan tilastotieteilijin yhteistyond. Tdssd kirjassa
korostuvat tilastotieteilijin ndkemykset, mutta kiytinnossi tutkija
on avainasemassa mittareiden méirittelyssa. Tilastotieteilijahédn ei voi
tietdd, mitd pitdisi mitata, mutta voi auttaa siind, miten mittaaminen
kannattaisi suorittaa.
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1.1 Kyselytutkimus

Menetelmit

Kyselytutkimus on enimmékseen mairillistd tutkimusta, jossa so-
velletaan tilastollisia menetelmii. Kyselyaineistot koostuvat pddosin
mitatuista luvuista ja numeroista, silld vaikka kysymykset esitetddn
sanallisesti, niin vastaukset ilmaistaan numeerisesti. Sanallisesti anne-
taan tdydentivid tietoja tai vastauksia kysymyksiin, joiden esittiminen
numeroina olisi epakaytdnnollista.

Usein sanotaan, ettd midrélliselld tutkimusotteella tavoitellaan
yleiskisityksii ja laadullisilla menetelmilld pureudutaan yksityiskoh-
tiin, mutta ei tutkimusote kaikkea ratkaise. My®s tilastollisilla me-
netelmilld padstadn kisiksi yksityiskohtiin. Samassa tutkimuksessa
saatetaan hyodyntdd molempia ldhestymistapoja. Sanallisia vastauk-
sia voi olla antoisampaa analysoida laadullisilla menetelmilld, mutta
saatuja tuloksia voi tiivistden esittdd midrillisilli menetelmilld. Olen-
naisinta on, ettd osaa valita tarkoituksenmukaiset 1dhestymistavat sen
ilmion tutkimiseen, josta on kiinnostunut.

Aineiston analysointi ei ole mekaanista kisittelyd, silld jos se sitd
olisi, ei tillaisia kirjoja tarvittaisi. Vaikka eri tydvaiheita voidaan ja
on syytidkin automatisoida, on menetelmien soveltaminen ja tulkinta
paljolti késityotd, joka edellyttii my0Os ohjelmistojen ja jarkevien
tyoskentelytapojen omaksumista.

Mittauskehikko

Mittareiden ja menetelmien tarkastelun yhdistdd kdytdnnon kannal-
ta hyodylliselld tavalla mittauskehikko, jonka varaan kirja merkitté-
visti rakentuu. Kehikkoon viitataan alustavasti jo luvussa 2, mutta
kokonaan se ndhdién vasta kuvassa 5.1 (s. 122). Kehikon eri osiin
syvennytdin vaiheittain luvuissa 4 ja 5.

Mittauskehikon on alun perin esittdnyt Lauri Tarkkonen viitoskir-
jassaan On Reliability of Composite Scales (Tarkkonen, 1987). Ideaa
ovat soveltaneet kiaytantoon useiden eri alojen tutkijat. Mittauske-
hikon ja sen sovellusten teoriaperusteista kiinnostuneiden kannattaa
tutustua aihepiirin viimeaikaisiin julkaisuihin kuten Vehkalahti, Pun-
tanen & Tarkkonen (2008, 2007, 2006); Valaste, Vehkalahti & Tarkko-
nen (2008); Tarkkonen & Vehkalahti (2005) tai Vehkalahti (2000).
Kéytinnon soveltamisen kannalta se ei kuitenkaan ole valttiméatonta.
Téssi kirjassa kehikon matemaattisiin yksityiskohtiin ei perehdyta.
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1 Johdanto

1.2 Kirjan rakenne ja sisalto

Rakenteellisesti kirja seuraa kyselytutkimuksille yhteisid vaiheita.
Sisdllollisesti se yhdistdd kaksi kokonaisuutta:

e mittauksen tilastolliset nikokohdat kyselytutkimuksessa

e kyselyaineiston tilastollinen mallintaminen ja kuvailu.

Olennaista kisiteltdvien asioiden ymmaértimisessd ovat erilaiset tulos-
teet ja kuvat, joita kirjassa on runsaasti. Laskukaavoja ei ole lainkaan,
silld niistd ei yleensd ole menetelmien soveltajille hyotya. Tietokoneet
huolehtivat laskemisesta; tutkijalle kuuluvat menetelmien ja ohjelmis-
tojen hallinta seké lukujen ja numeroiden sanallinen tulkinta.

Luvut 2 ja 3 johdattelevat kyselytutkimuksen aihepiiriin ja luovat
pohjan myShemmissi luvuissa kisiteltdville malleille ja menetelmille.
Luvussa 2 perehdytédédn kyselylomakkeen suunnitteluun mittauksen
ja tiedonkeruun kannalta, pohjustetaan alustavasti mittauksen mal-
lintamista sekd tarkastellaan lyhyesti, miten kyselyaineisto syntyy.
Luvussa 3 kdydddn ldpi vilttiméattomét aineiston esikdsittelyvaiheet,
joiden kuluessa piirretdin kuvia, tuotetaan taulukoita, tutkitaan tun-
nuslukuja sekd tehddin muunnoksia ja muokkauksia, joilla aineistoa
valmistellaan varsinaisiin analyyseihin.

Luvut 4 ja 5 késittelevit kaikissa kyselytutkimuksissa tarvitta-
vaa aineiston tiivistdmisti ja havaintojen vertailua. Aiheita yhdistda
mittauskehikko, johon perehdytédin vaiheittain. Aluksi keskitytdén lu-
vussa 2 pohjustettuun mittausmalliin, jonka avulla pureudutaan tutkit-
tavan ilmion ulottuvuuksiin. Mallin perusteella aineistoa tiivistetdin
mitta-asteikoiksi ja tutkitaan niiden ominaisuuksia. Kokonaisuudes-
saan mittauskehikko esitetdan luvussa 5, jossa huomio kdéntyy tiivis-
tetyn aineiston havaintoihin. Luvut 4 ja 5 ovat sisilloltdédn tarkeimmit
ja samalla vaativimmat. Mittauskehikon ohella esille tulevat myos
keskeisimmat menetelmit, faktorianalyysi ja regressioanalyysi.

Luvuissa 6 ja 7 ryhmitelldén aineistoa ja visualisoidaan ryhmii
erilaisilla monimuuttujamenetelmilld. Menetelmii ei kisitelld yhti
yksityiskohtaisesti kuin kahdessa aiemmassa luvussa. Tarkastelut
ovat esimerkkeja siitd, miten aineiston analysointia voidaan jatkaa
syvemmiille.
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1.2 Kirjan rakenne ja sisaltd

Liitteessd A kuvataan lyhyesti kirjassa kdytettyjd Survo- ja SPSS-
ohjelmistoja seki tarkastellaan kuvien ja tulosteiden tyokaavioita esi-
merkkeinid dokumentoivasta tydskentelytavasta. Tyokaavioihin vii-
tataan luvuista 3—7 marginaaliin sijoitetulla sivunumerolla. Seki teks-
tissd ettd tulosteissa on yhdenmukaisuuden vuoksi kdytetty desimaali-
erottimena pilkun sijasta pistetta.

Ulkonakotutkimus

Seki rakenteellisesti ettd sisédllollisesti tirked kokonaisuus muodos-
tuu Maarit Valtarin sosiaalipsykologian viitostutkimukseen perus-
tuvista esimerkeistd. Suomalaisten naisten suhtautumista omaan ul-
kondkoonsi luotaava, tekeilld oleva tutkimus on edustava esimerkki
kyselytutkimuksesta. Sen kyselylomakkeessa on hyddynnetty useita
erilaisia mittareita, ja tiedonkeruu on toteutettu rekisteripohjaisena
otantana kahtena eri ajankohtana, vuosina 1997 ja 2005.

Ulkondkotutkimuksen pohjalta laadittujen esimerkkien tarkoitus
on kuvata mittareiden ja menetelmien soveltamisen tilastollisia né-
kokohtia. Sisillollisiin ndkokohtiin on tidssa kirjassa syytd suhtautua
tilastotieteilijan mielikuvituksen tuotteina.

Muita menetelmakirjoja

Menetelmékirjoja on julkaistu Suomessa yli 50 vuoden ajan, pii-
osin yhteiskunta- ja kédyttaytymistieteiden piirissi. Sellaiset teokset
kuten Sosiaalitutkimuksen menetelmdit (Sariola, 1956), Psykometrii-
kan metodeja Il (Vahervuo, 1956), Johdatus faktorianalyysiin (Vaher-
vuo & Ahmavaara, 1958), Sosiologian tutkimusmenetelmdt 2 (Eskola,
1968), Haastattelu- ja kyselyaineiston analyysi sosiaalitutkimukses-
sa (Valkonen, 1981) seki Kysely ja haastattelu tutkimuksessa (Jyrin-
ki, 1977), joiden ensipainokset ilmestyivit vuosina 19561974, ovat
toimineet opinndytetdiden ldhteind vield 2000-luvulla.

Vanhoista teoksista osa on painunut unholaan, osa saavuttanut jo
aikoinaan “’klassikon” aseman. Kirjoissa esitetyt tutkimuksen teon
periaatteet patevit edelleen monelta osin, mutta kun miltei kaikki
tekniset ratkaisut ovat kauan olleet historiaa, on teosten kdytdnnon
hyo6ty vihentynyt.
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1 Johdanto

Uudemmissakin oppikirjoissa késitelldén usein koko tutkimus-
prosessia suunnittelusta raportointiin. Tietokoneen kaytté nihddan
olennaisena osana tydskentelyd, mutta késin laskeminen ja laskukaa-
vat kulkevat yhd mukana ylléttdvan monissa teoksissa.

Sosiaalitutkimuksen kvantitatiiviset menetelmdit (Alkula, Ponti-
nen & Ylostalo, 1994) kuvaa tutkimuksen suunnittelua, aineiston han-
kintaa ja mittausta; analysoinnin osalta erityisesti ristiintaulukoin-
tia ja erditd yleisimpid tilastollisia menetelmié. Kirjassa on SPSS-
ohjelmistoon perustuvia esimerkkejd, mutta sen tdrkein anti on me-
netelmien perusteiden selvittdminen ja tulosten tulkinta sosiaalitie-
teiden nakokulmasta. Tutki ja mittaa (Vilkka, 2007) tiivistdd sanalli-
sesti médrillisen tutkimuksen perusteita suunnittelusta raportointiin
unohtamatta tutkimusetiikkaa.

Tilastolliset monimuuttujamenetelmdit (Mustonen, 1995) on pe-
rusteellinen esitys monimuuttujamenetelmistd. Vaikka kirja on mo-
nilta osin teoreettisesti vaativa, se sisdltdd my0Os runsaasti tulosten
tulkinnan pohdiskelua. Survo-ohjelmisto (Mustonen, 2001, 1992) on
keskeiselld sijalla sekd kdytdnnon esimerkeissi ettd teoreettisemmis-
sa tarkasteluissa. Myos Tutkimusaineiston analyysi (Nummenmaa,
Konttinen, Kuusinen & Leskinen, 1997) on matemaattisesti melko
vaativa teos, joka perusmenetelmien lisiksi siséltdd pidemmélle mene-
vid mallintamismenettelyjéd ja mittaamisen teoriatarkasteluja. Kirjaan
sisdltyy muun muassa Survo- ja SPSS-esimerkkeji.

Tilastollinen tutkimus (Heikkild, 2004) kattaa kyselytutkimuk-
sen tiedonkeruun ja mittaamisen, aineiston kuvaamisen, erdiden pe-
rusmenetelmien ja testien ohella myos tilastotieteen ja todennékoi-
syyslaskennan perusteita. Kirjassa tydstetddn asioita laskukaavojen
lisdksi SPSS:114 ja Excelilld. Aihepiiriltddn samantapainen teos on
Kayttiaytymistieteiden tilastolliset menetelmdt (Nummenmaa, 2004 ),
jossa aineiston kisittelyyn, kuvien piirtoon ja menetelmiin tutustu-
taan kdymalla lapi SPSS:n valikkoja ja tulostuksia. Kirjassa esiintyy
melko runsaasti laskukaavoja.

Menetelmien perusteista l0ytyy myos paljon materiaalia verkosta.
Esimerkiksi Menetelmdiopetuksen tietovaranto (Yhteiskuntatieteelli-
nen tietoarkisto, 2008) ja Tilastokeskuksen verkkokoulu (Tilastokes-
kus, 2006) ovat tutustumisen arvoisia sivustoja.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

Mairillisen tutkimuksen peruskivi on mittaus, silld asioiden tutki-
minen tilastollisesti edellyttid, etti tietoja voidaan mitata erilaisilla
mittareilla. Kyselytutkimuksessa mittarit koostuvat kysymyksisti ja
viitteistd, joiden laatimiseen liittyy seké sisdllollisia ettd tilastollisia
haasteita. Mittaus tapahtuu kyselylomakkeella, joka on kokoelma
mittareita ja yksittdisid kysymyksié.

Kyselytutkimuksen kohteet, kuten mielipiteet, asenteet ja arvot,
ovat moniulotteisia ja usein myos monimutkaisia, eikd niiden mittaus
ei ole aivan yksinkertaista. Mittausvaiheeseen kannattaa panostaa, sil-
14 siind tehtyja virheitd ei voi korjata milldin analyysimenetelmilla.
Tehdyt ratkaisut vaikuttavat myos menetelmien valintamahdollisuuk-
siin sekd tutkimuksesta tehtdvien johtopiditosten luotettavuuteen.

2.1 Johdatteleva esimerkki

Ajatellaan, ettd haluttaisiin tutkia satunnaisen lenkkeilijin sydimen
sykettd, juoksunopeutta ja elaminasennetta. Helppoa, eikd niin? Ei
tarvita kuin sykemittari, nopeusmittari ja — asennemittari.

Syke, nopeus ja asenne

Sopivilla laitteilla sykkeen ja nopeuden saa reaaliajassa rannekellos-
ta. Asennemittaus ei sen sijaan onnistu edes padhin asennettavilla
antureilla. Siihen tarvitaan asennemittari, joka koostuu joukosta eli-
minasennetta mittaavia kysymyksii tai viitteité. Lisdksi lenkkeilija
olisi vield saatava suostuteltua vastaamaan niihin.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

Sykettd ja nopeutta voidaan mitata suoraan mittalaitteilla, silld
ne ovat ymmarrettdavid, hyvin méaariteltdvissi olevia késitteitd. Syke
on helppo ilmaista sydimenlyOntien médédréani minuutissa ja nopeus
esimerkiksi kilometreind tunnissa tai metreind sekunnissa.

Asenteita ei voida mitata eiké edes ilmaista yhtd helposti, koska
ne ovat kisitteellisesti vaikeatajuisempia ja hankalampia méadritell4.
“Lenkkeilijin syke oli 165 lyontid minuutissa ja nopeus 11 kilometrid
tunnissa’” kuulostaa ihan vauhdikkaalta, mutta ’hinen eliminasen-
teensa oli 77 ei kerrokaan mitdén, koska asenteille ei ole yleisesti
kaytettyd yksikkod tai asteikkoa.

Kasitteiden operationalisointi

On tédrkedd erottaa eritasoiset kisitteet toisistaan. Kyselytutkimuk-
sessa kiinnostuksen kohteet ovat yleensd abstrakteja, kuten asenteita
tai arvoja, mutta niiden mittaus edellyttdd konkreettisia kysymyksii
tai véitteitd. Kisitteet on operationalisoitava, toisin sanoen tyostettavi
ymmaérrettdviin ja mitattavaan muotoon.

Askeisti esimerkkii voidaan kehitelld myos toiseen suuntaan siir-
tymélld konkreettisista mittauksista kohti abstraktimpia késitteitd. Si-
nilldadn syke ja nopeus kiinnostaisivat luultavasti vain lenkkeilijai
itseddn. Tutkijaa saattaisi ennemminkin kiinnostaa lenkkeilijin fyy-
sinen suorituskyky, jonka erditd osoittimia tai indikaattoreita syke ja
juoksunopeus voisivat olla.

Fyysinen suorituskyky on kisitteend jo huomattavasti abstrak-
timpi, eikd yhtd helposti méariteltdavissd, mutta sen takia se onkin tut-
kimuskohteena kiinnostavampi kuin pelkki yksittdinen indikaattori.
Jotta pédstdisiin takaisin mittaustasolle, pitdd miettid, misti kaikesta
fyysinen suorituskyky voisi koostua.

llmididen moniulotteisuus

AKKki# alkaa hahmottua reaalimaailman ilmidille yhteinen piirre: mo-
niulotteisuus. Fyysinen suorituskykykiin ei koostu vain yhdesti ulot-
tuvuudesta kuten nopeudesta, vaan muita aivan ilmeisid osatekijoitd
ovat ainakin voima ja kestdvyys. Ilmio on siis vahintdédnkin kolmiulot-
teinen. Lisdksi mieleen tulee koko joukko muita tekijoitd, joilla lienee
oma vaikutuksensa fyysiseen suorituskykyyn: iké, sukupuoli, pituus,
paino, eldiméntavat ja kenties jonkinlainen suoritusmotivaatio.
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2.1 Johdatteleva esimerkki

Nadin tulee abstrakti kisite purettua useampaan palaseen, joista
osa on helposti mitattavissa. Esimerkiksi ikd ja sukupuoli ovat tillai-
sia, ja ne kuuluvatkin luonnostaan my9s useimpien kyselytutkimusten
taustatekijoihin. Sen sijaan suorituskyvyn edelld mainitut ulottuvuu-
det nopeus, voima ja kestdvyys ovat sellaisenaan liian abstraktilla
tasolla. Ne pitéa siis operationalisoida tarkemmin.

Liséksi on tullut hahmotettua suorituskykyi abstraktimpiakin te-
kijoitd kuten eldaméntavat ja suoritusmotivaatio. Myds ndmé ovat kum-
pikin moniulotteisia yldkisitteitd, joita on purettava, jotta niitd pystyy
mittaamaan. Eldméntapojen mittariin voisi sisiltyd kysymyksid alko-
holin kéytosti, tupakoinnista, ravitsemustottumuksista ja ajankdytosta.
Kiaytannossd mittarien sisdllot madraytyvét tutkijan asiantuntemuksen
ja aiempien tutkimusten perusteella; tdssd esitetyt ovat yleistiedon
pohjalta tehtyja arvauksia.

llmididen mitattavuus

Pohditaan nyt vaikkapa nopeutta hieman tarkemmin. Kuten aiemmin
todettiin, nopeutta voidaan helposti mitata, mutta on maériteltiva tar-
kemmin, mitd oikeastaan mitataan. Valitaanko aamulenkin maksimi-
nopeus vai keskinopeus? Kumpikaan ei taida riittdd, silld seuraavaksi
pitdisi madritelld, mitd aamulenkki tarkoittaa.

Jotta voidaan operoida kisitteelld nopeus, pitdd maaritelld tarkem-
min, miten sitd mitataan. Yksi mahdollisuus olisi laittaa lenkkeilija
juoksemaan 100 metrid ja mitata sithen kulunut aika. Entd kun olo-
suhteet, kuten ldmpétila tai tuulen nopeus, vaihtelevat? Ei ihme, ettd
tdllaisia mittauksia pyritdinkin tekeméin laboratorio-olosuhteissa,
joissa erilaiset tekijét pystytddn vakioimaan. Kenties lenkkeilija pi-
tdisikin saada testattavaksi jollekin urheiluopistolle.

Voima ja kestdvyys ovat vastaavanlaisia, eli on mietittavi, miten
niitd voisi mitata. Urheilulajeista tulisi mieleen painonnosto, kiekon-
heitto ja kuulantyonto sekd pidemmét juoksumatkat, pyoriily ja uinti.
Kymmenottelu on tissd suhteessa erityisen mielenkiintoinen, silld sen
voi ajatella mittaavan seki kaikkia niiti ulottuvuuksia ettd muitakin,
vaikkapa heittolajeissa tarvittavia, erityistaitoja.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

Yhteys kyselytutkimukseen?

Kuten havaitaan, ei fyysisen suorituskyvyn mittaus ole ihan yksinker-
taista. Tyypilliset kyselytutkimuksen kohteet kuten asenteet ja arvot
ovat ehké vield haastavampia. Niiden mittaus edellyttdd samantapaista
tyostdmistd kuin dskeisessd esimerkissa.

2.2 Kyselylomake mittausvalineena

Kyselytutkimuksessa mittaus tapahtuu kyselylomakkeella. Kun vas-
taaja tayttdd lomakkeen, on siihen endda myohdistd tehdd muutoksia,
joten lomake on todella syytd suunnitella huolellisesti. Koko tutki-
muksen onnistuminen riippuu mitd suurimmassa maérin lomakkees-
ta. Ratkaisevaa on se, kysytidinko sisillollisesti oikeita kysymyksii
tilastollisesti mielekk&illd tavalla. Kumpikaan ei yksin riitd. Hyvi
kyselylomake on kokonaisuus, jossa toteutuvat seki sisdllolliset ettad
tilastolliset nikokohdat.

Tissd luvussa kyselylomaketta tarkastellaan mittausvélineeni ko-
rostaen erityisesti tilastollisia nikokohtia. Tiedonkeruu tuo kokonai-
suuteen muitakin asioita, joita kdsitelldan kohdassa 2.6 (s. 47).

2.2.1 Ulottuvuudet

Kuten johdattelevassa esimerkissd todettiin, useimmat ilmiot ovat
moniulotteisia. Aivan aluksi onkin tirkedd hahmottaa kiinnostuksen
kohteena olevan ilmion keskeiset ulottuvuudet. Mitd enemmin on
kéytettdvissi tutkimusalan tunnettua teoriaa, sitd selvemmin ulottu-
vuudet saadaan johdettua suoraan teoriassa mééritellyistd kisitteisti.
Tuntemattomammilla alueilla luovittaessa on oltava valmiina havait-
semaan ja tunnistamaan myos tdysin uusia ulottuvuuksia.

Ulottuvuuksien ja niiden mittauksen pohtimista auttaa kuvan 2.1
tyyppisten hahmotelmien piirtiminen. Kysymyksessd on mittausmalli,
jota Lauri Tarkkonen on kursseillaan kutsunut tutkijan kotitehtdvak-
si”. Kaavioita piirrettyddn on moni tutkija kertonut itsekin oivalta-
neensa oman tutkimusasetelmansa selkeimmin. Katsotaan nyt, miti
tuo kotitehtdvi oikein pitdd sisdllddn.
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2.2 Kyselylomake mittausvalineena
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Kuva 2.1. Mittausmalli alkutekijoissaan.

Mittausmallin alkupalat

Myo6hemmin tullaan ndkeméin, kuinka mittausmalli muodostaa osan
yleisempéd mittareiden ja menetelmien kehikkoa, mutta toistaiseksi
kuva 2.1 on pelkkd hahmotelma tdynni arvoituksellisia kysymysmerk-
kejd. Kuvio selkiytyy sitd mukaa kuin asioille saadaan nimia.

Isoimpia mysteereitd ovat ilmion keskeiset ulottuvuudet, joita
kuvassa symboloivat ympyrit. Niistd tutkijan pitda aloittaa ja olla
ainakin jollain tavoin selvilld ulottuvuuksien lukumiéristd ja nimisti.
Tissd kohtaa ei tilastotieteilijd voi paljoa auttaa, silld kysymysmer-
kit ympyroiden sisidlld vaativat vastauksia perustavaa laatua oleviin
kysymyksiin kuten "Mitd tutkitaan?” ja "Mistd tutkittava ilmid koos-
tuu?”. Fyysisen suorituskyvyn esimerkissi ulottuvuuksia tulisi heti
kirkeen kolme: nopeus, voima ja kestavyys. Téarkeintd on paasti al-
kuun; kaaviota voi sen jéilkeen helposti tdydentda.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

Seuraavaksi tullaan suoraan kidytinnon mittauksen tasolle, ky-
symyksiin ja véitteisiin, joita kutsutaan osioiksi. Niitd symboloivat
kuvan 2.1 oikeassa reunassa olevat nelit, joita olisi oltava ainakin
muutama jokaista mitattavaa ulottuvuutta kohti. Kyselylomakkeen
osioiden laatimista kisitelld4n tuonnempana, mutta on hyva muistaa,
ettd mittausmalli toimii muissakin kuin kyselytutkimuksissa. Fyysi-
sen suorituskyvyn mittauksessa nelidihin voisi sijoittaa esimerkiksi
sadan metrin juoksun, kuulantyonnon ja muita kymmenottelun lajeja.

Mittausmallissa ulottuvuuksien ajatellaan vaikuttavan mittauksiin.
Esimerkiksi suorituskyvyn ulottuvuuksista nopeus vaikuttaa siihen,
miten pérjdd sadan metrin juoksussa, voima puolestaan kuulanty6n-
ndssd onnistumiseen. Aivan vastaavasti asenteiden tai arvojen aja-
tellaan vaikuttavan siihen, miten vastaaja lomakkeen &dérelld reagoi
hénelle esitettyihin kysymyksiin tai viitteisiin. Siksi mittausmallin
nuolet osoittavat ulottuvuuksista osioihin. Kuvan 2.1 vinonuolet ovat
vain “suuntaa-antavia”, eihdn niitd oikeastaan voi piirtdd, ennen kuin
kysymysmerkkien tilalle on laitettu oikeita nimi4.

Ajatusrakennelma ja perimmadiset kysymykset

Kuvassa 2.1 nelidini esitetyt osiot ovat mallin ainoat vastaajalle niky-
vit osat. Kaikki muu edustaa ajatusrakennelmaa, jonka tutkija pystyt-
tad tutkimuksen suunnitteluvaiheessa. Mitd enemmaén on kiytettdvissi
ilmioti koskevaa teoriaa tai muuta aiempiin tutkimuksiin perustuvaa
tietoa, sitd vankempi tdmi rakennelma tulee olemaan. Tdrke&d4 on hah-
mottaa, ettd ensisijaisena kiinnostuksen kohteena eivit ole osiot sindn-
sd vaan ulottuvuudet, joita niilld pyritddn mittaamaan. Osiot ovat vain
mittausvilineitd, joita voi analyysien perusteella kehittdd paremmaksi,
tosin vasta seuraavalla mittauskerralla.

Ulottuvuudet ja osiot vastaavat perimmaisiin kysymyksiin siité,
mitd mitataan ja miten. Jiljelld on enédd jokaisen osion taustalla hii-
lyvé joukko epdvarmuuksia, joista osa liittyy mittaukseen. Kuvan
vaakasuorat nuolet viittaavat erityisesti mittausvirheisiin, joita ei voi
vilttdd, mutta joiden vaikutuksia voi vihentdd. Néissi asioissa tilasto-
tieteilijdstd voi olla apua, ja asioihin palataankin vield monessa kohtaa
kirjaa. Kaavion piirtdmisen helpottamiseksi mittausvirheet voi jit-
tdd pois, kunhan muistaa, ettd ne ovat mukana riippumatta siitd, onko
niitd piirretty vai ei.

22



2.2 Kyselylomake mittausvalineena

Ulkonadkotutkimuksen ulottuvuudet

Maarit Valtarin viitdstutkimus mahdollistaa vastaamisen monenlaisiin
tutkimuskysymyksiin. Téssé kirjassa rajoitutaan melko yksinkertai-
siin kysymyksenasetteluihin, joissa suomalaisten naisten ulkondko-
kisityksid tarkastellaan kolmen ulottuvuuden kannalta. Ulottuvuu-
det ovat 1) itsetunto ulkondkoasioissa, 2) panostaminen ulkondkoon
ja 3) sosiaaliset ulkondkopaineet.

2.2.2 Osiot ja mittarit

Osiolla tarkoitetaan siis yksittdistd kysymysti tai viitettd, joka 1dhto-
kohtaisesti mittaa vain yhti asiaa. Mittari on osioista koostuva koko-
naisuus, joka mittaa useita, jollain tavoin toisiinsa liittyvid asioita.

Kokonaisuuden kannalta tarkeintd on osioiden sisélto ja se, mitd
ulottuvuuksia niilld pyritddn mittaamaan. Niihin asioihin ei tdssa
kirjassa ole mahdollista syvemmin puuttua, silld ne riippuvat alasta,
aiheesta ja tutkimuskysymyksistd. Mittareiden sisdllollinen puoli tai
tieto siitd, mitd pitdisi ylipdétaan tutkia, ei yleensé ole tilastotieteilijan
vastuulla. Hyvid neuvoja antavat johdannossa mainitut Alkula ym.
(1994, 130-139) ja Heikkild (2004, 47-66). Myos Jyrinki (1977, 41—
102) on téssd suhteessa yhi kelpo luettavaa, jos kirjan vain jostain saa
kisiinsd. Tutustumisen arvoinen ja helppolukuinen teos on Improving
Survey Questions: Design and Evaluation (Fowler, Jr., 1995).

Téssd kirjassa painottuvat osioiden mittaukseen ja tilastolliseen
analysointiin liittyvit ndkokohdat, jotka ovat hyodyllisi alasta riippu-
matta. Joitakin yleisid periaatteita on joka tapauksessa hyvi noudattaa.
Osioiden on oltava selkeitd, ytimekkditd ja ymmaérrettdvid. On vél-
tettdvd monimutkaisia sanamuotoja ja késitteitd, samoin kuin sanoja
ja, sekd, sekd—ettd, tai ja eli, silld ne aiheuttavat monikisitteisyyk-
sid. Kysymykseen tai viitteeseen on mahdoton ottaa yksikdsitteisesti
kantaa, jos se sisdltdd samanaikaisesti useita asioita.

Millainen on huono vaite?

Esimerkki darimmdiisen huonosta viitteesti voisi olla "Radiossa ja
tv:ssd on osaavia toimittajia ja kuvaajia”. Tassi keksityssd viitteessi
on useampiakin ongelmia. Vastauksista ei pystyisi paittelemiin, onko
vastaaja tarkoittanut radiotoimittajia, tv-kuvaajia vai joitain lukuisista
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muista mahdollisista yhdistelmistd. Viite on my0s liian yleisluon-
teinen, vaikka sen kohderyhmaéa tarkennettaisiin. Sanamuotojen on
oltava yksityiskohtaisempia ja selkeimpii. Episelvit kysymykset ja
viitteet saavat vastaajan turhautumaan ja pahimmassa tapauksessa
jattamadn koko kyselyn kesken.

Askeisen kaltaiset viitteet saattavat paljastaa, millaisista asioista
ollaan kiinnostuneita, mutta mittareiden rakennusaineiksi ne ovat raa-
kileita. Viitteiden ja mittareiden rakentaminen pitdisi malttaa aloittaa
miettimilld ilmion ulottuvuuksia ja purkamalla niitd sopiviin, mitat-
tavissa oleviin osiin. Tédssd mittausmallikaavio (ks. kuva 2.1, s. 21) on
avuksi. On turha yrittd4 puristaa kiinnostavaa kysymysti suoraan yh-
deksi viitteeksi ja toivoa, ettd vastaajat ymmartéisivit, mitd tutkijalla
on ollut mielessa.

Ulkonakotutkimuksen osiot ja mittarit

Edelld mainittuja ulkondkdkasitysten ulottuvuuksia mitataan kolmella
mittarilla, joista ensimmaéiseen sisdltyy 22, toiseen 20 ja kolmanteen
11 osiota. Mittausmallin oletetaan siis koostuvan kolmesta ulottuvuu-
desta, joita mitataan 53 osiolla.

2.2.3 Avoimet ja suljetut osiot

Osioita voidaan kutsua avoimiksi tai suljetuiksi. Avoimeen osioon vas-
tataan vapaamuotoisesti, kun taas suljetun osion vastausvaihtoehdot
on annettu valmiiksi lomakkeessa. Valmiiden vaihtoehtojen on oltava
toisensa poissulkevia, toisin sanoen ne eivit saa menni péillekk&in.
Esimerkissd 2.1 ensimmdinen kysymys on avoin ja toinen suljettu.
Jalkimmadisen vaihtoehdot ovat toisensa poissulkevia, joten ei pitiisi
syntyd episelvyyksid siitd, mikd vaihtoehto tulisi valita. Alle 18-
vuotiaat ja yli 74-vuotiaat eivit tissd tapauksessa kuulu tutkimuksen
kohderyhmiin, eivétki he siksi sisdlly myoskiin vaihtoehtoihin.
Periaatteessa avoimella kysymykselld saataisiin tieto vuaoden tark-
kuudella. Ikd kuuluu kuitenkin niihin asioihin, joita ei useinkaan pida
kysyai suoraan, ei naisilta eikd miehiltd. Kysymys voi tuntua vastaajas-
ta epdkohteliaalta, ja vastaukset voivat olla ylldttdvén epdluotettavia.
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Esimerkki 2.1. Kaksi tapaa kysya vastaajan ikaa.

Mink& ik&inen olette? vuotta

Mink&d ik&inen olette? 18-29 / 30-39 / 40-49 / 50-59 / 60-74 vuotta

Suljettu kysymys, jossa on valmiit ikdluokat, on vihin parempi ta-
pa. Néin mittaustarkkuus on karkea, tdssd vain kymmenen vuoden
luokkaa, mutta se ei haittaa, jos se vain tutkimuksen kannalta riittaa.
Kaytettavd luokittelu on mietittiva tarkoin etukiteen, koska jalkikéa-
teen sitd ei voi muuttaa — korkeintaan tiivistid vield karkeammaksi.
Monesti kannattaa soveltaa aiemmissa tutkimuksissa kiytettyji luo-
kituksia, jolloin voi helpommin vertailla tutkimuksia toisiinsa.

Luotettavimmin ikd mitataan episuorasti, kysymilld vastaajan
syntymivuotta. Syntymédvuoden avulla on aineiston esikisittelyvai-
heessa helppo laskea vastaajan iki vastausajankohtana. Tarkemmin
ikd saadaan selville, jos voidaan kéyttdd tukena rekisteritietoja. Niihin
vertaamalla voidaan myds tutkia vastaajan antamien tietojen luotetta-
vuutta. Myos kysymysten sijoittelu lomakkeessa vaikuttaa vastausten
luotettavuuteen. Ikdd, kuten muitakin tirkeitd taustatekijoitd, on usein
parempi kysyé vasta lomakkeen lopuksi, silld niistd aloittaminen voi
tuntua vastaajasta tungettelevalta.

Kyselytutkimuksessa kdytetdin enimmékseen suljettuja osioita,
mutta avoimiakin tarvitaan. Molemmilla on hyvit ja huonot puolen-
sa. Valmiit vastausvaihtoehdot selkeyttivit mittausta seki helpotta-
vat tietojen kisittelyi olennaisesti. Tilastollisten analyysien kannalta
keskeisid ovat eri tavoin valmiiksi koodatut numeeriset vastaukset.

Sanalliset vastaukset ovat tyolaampid kisitelld, mutta joissain
tilanteissa avoimet osiot toimivat suljettuja valintavaihtoehtoja parem-
min. Avovastauksista saatetaan saada tutkimuksen kannalta tiarkedd
tietoa, joka voisi jiddd muuten kokonaan havaitsematta. Valttamét-
tomid avoimet osiot ovat tilanteissa, joissa vaihtoehtoja ei haluta tai
ei voida luetella. Vaihtoehtoja voi olla liikaa, tai niitd ei vain ole
mahdollista etukiteen rajata riittavéasti.
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Osioista jatkuviin ja diskreetteihin muuttujiin

Esimerkissd 2.1 kisitelty ikd on ominaisuutena tai késitteend jatku-
va, koska se liittyy ajan jatkuvaan kulumiseen. Jatkuvien ilmididen
mittaus ja esittiminen tietokoneella on kuitenkin mahdollista vain
rajallisella tarkkuudella. k44 voidaan mitata paljon tarkemmin kuin
vuosina, mutta kyselytutkimuksessa se on harvoin tarpeellista.
Luvussa 3, jossa tutustutaan kyselyaineistoon, tullaan osioiden
ohella puhumaan muuttujista. Muuttujalla tarkoitetaan aineistoon tal-
letettua, usein numeeriseen muotoon koodattua tietoa mitatun osion
sisdllostd. Mittaustarkkuuden rajallisuudesta huolimatta muuttujaa
voidaan sanoa jatkuvaksi, jos se saa monia eri arvoja. Vastaavasti
muuttujaa, joka saa vain harvoja eri arvoja, sanotaan diskreetiksi.

Esimerkki 2.2. Kolme tapaa kysya vastaajan vointia.

Kuinka voitte?

Kuinka voitte? 1) hyvin 2) kohtalaisesti 3) huonosti

Kuinka voitte? hyvin 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0O huonosti

Keksityssd esimerkissd 2.2 esiintyy kolme vaihtoehtoista tapaa ky-
syd vastaajan vointia: yksi avoin ja kaksi suljettua kysymysti, joista
toinen on tyypiltddn karkea luokitus ja toinen numeerinen arviointi
yksinkertaisella asteikolla. Avoimeen kysymykseen saadaan luulta-
vasti paljon “mielenkiintoisia” vastauksia, joiden koodaaminen voi
olla melko tyo6ldsta. Suljetuista kysymyksistd ensimmaéinen johtaa ai-
neistossa diskreettiin muuttujaan, kun taas jalkimmaéisen voi joissain
tapauksissa tulkita jatkuvaksi. Kaikki kysymykset mittaavat kuitenkin
vastaajan vointia. Selvimmin ne erottaa toisistaan mittauksen taso,
johon seuraavaksi perehdytéén.
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2.3 Mittauksen taso

Osiot ovat siis mittausviline. Seuraavassa rajoitutaan suljettuihin
osioihin, joiden mittaus voi edelleen olla monentasoista. Mittauksen
taso vaikuttaa siithen, miten osiota voidaan jatkossa kdyttdd ja millai-
sissa tilastollisissa analyyseissa sitd voidaan hyodyntdd. Mittaustaso
vaikuttaa myos mittauksen laatuun, jota késitellddn kohdassa 2.4.

Mitd korkeampi mittaustaso on, sitd enemmén vaihtoehtoisia ana-
lysointitapoja on tarjolla. Jalkikédteen mittaustasoa ei voi nostaa, joten
on syytd pyrkid mittaamaan mahdollisimman korkeatasoisesti. Jos
on mahdollista mitata miirad, ei kannata tyytyd luokittelemaan, toisin
sanoen mittaamaan vain laadullista eroa. Toisaalta kaikkia asioita ei
voi mitata médrillisesti. Silloin on vastaavasti luokiteltava mahdol-
lisimman hyvin.

Mittaustason midrittelee lopulta se, miten osioon voidaan vastata.
Mabhdolliset vastaustavat ja siten mittaustasot voi tiivistdd kolmeen
paityyppiin: 1) luokittelu, 2) jarjestaminen ja 3) mittaaminen. Seu-
raavassa tarkastellaan néitd kolmea mittaustasoa ldhinnd ulkondko-
tutkimuksesta poimittujen esimerkkien avulla.

2.3.1 Luokittelu

Luokittelu edustaa puhtaasti laadullista mittaustasoa. Siind ei mii-
rallisilld asioilla ole sijaa, vaikka eri vaihtoehdot usein koodataankin
numeroilla. Numerot ovat tissi yhteydessd enemméinkin koodeja kuin
lukuja. Urheilijoiden peliasuissakin on yleensd numerot, jotta pelaajat
voidaan tunnistaa, mutta pelinumeroilla ei silti ole mielekésti teh-
di laskutoimituksia, ei edes laittaa pelaajia mihink@dédn varsinaiseen
jarjestykseen.

Analyysivaiheessa luokittelutason muuttujista voidaan laskea lu-
kumdirid, niitd voidaan ristiintaulukoida (ks. luku 3) ja tehda tau-
lukoille jatkotarkasteluja muun muassa korrespondenssianalyysilla
(ks. luku 7). Luokittelutason mittaukset ovat kyselytutkimuksessa tér-
keitd, mutta jos vain on mahdollista mitata tarkemmin, ei pidd tyytya
pelkkédn luokitteluun.

Esimerkki 2.3 on selvi luokittelutilanne. Vaikka vaihtoehdot on-
kin numeroitu, ei niilld ole sisallollisesti mitdén jarjestystd. Ensimmdi-
seksi on sijoitettu odotettavasti yleisin ja viimeiseksi avoin kohta niiti
tilanteita varten, joissa annetut vaihtoehdot eivit riitd. Vaihtoehtojen
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numeroista on hyotyd ldhinnd lomakkeen tallentajalle. Nettilomak-
keessa ei vaihtoehtoja tarvitse edes numeroida; riittdd kun annetaan
lista, josta voi valita vain yhden vaihtoehdon. Koodauksesta huolehtii
tdlloin tiedonkeruuohjelma. Vaihtoehtoon 10 siséltyy myds tyypilli-
nen avovastausmahdollisuus, silld kaikkia mahdollisia vaihtoehtoja
voi olla vaikea luetella. Tilanteesta riippuu, kidytetdanko naitd avo-
vastauksia tarkemman luokittelun muodostamiseen vai tyydytdidnko
raportoimaan “muu vaihtoehto” sellaisenaan.

Esimerkki 2.3. Tydllisyystilanne, kymmenen vaihtoehtoa.

Mikd on nykyinen tyéllisyystilanteenne? Ympyroik&& yksi vaihtoehto.

Kokopédivdinen palkansaaja

Osapédivdtoiminen palkansaaja

Maatalousyrittdja tai tydssd perheen maatilalla
Muu yrittéja

Tyoton tai lomautettu

Elékeldinen

Opiskelija

Kotia hoitamassa/kotiditi

Kitiysloma

Muu vaihtoehto, mika?

O © 00N O WN -

e

Tydllisyystilanteet, joita esimerkki 2.3 kartoittaa, voivat nykyién olla
kovin kirjavia, ja niinpi joillain vastaajilla voi olla vaikeuksia rajoittua
vain yhteen vaihtoehtoon. Usein on yksinkertaistamisenkin uhalla
Syytd vaatia, ettd luokittelut ovat yksikésitteisia eli ettd eri vaihtoehdot
ovat toisensa poissulkevia. Toisinaan vastaajalle saatetaan antaa lupa
valita useampia annetuista vaihtoehdoista.

Useita valintoja samalla kertaa

Esimerkissi 2.4 on tyypillinen valintatilanne, jossa vastaaja saa vali-
ta niin monta kohtaa kuin haluaa. Valittavien vaihtoehtojen mairii
voidaan my®os rajata. Téllaiset valintatehtivit saattavat tuntua hou-
kuttelevilta mittaustavoilta, mutta niiden huono puoli on karkea mit-
taustaso. Jokaisesta luonnehdinnasta vilittyy vain tieto, onko vastaaja
valinnut sen vai ei. Valitut voidaan koodata esimerkiksi ykkoselld ja
loput nollilla. Niin tullaan kdyttdneeksi dikotomista eli kaksiarvoista
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asteikkoa, tissd esimerkisséd yhteensd 74 kertaa. Aineistossa se tulee
tarkoittamaan 74:44 muuttujaa, joten tiiviiksi ajatellusta mittarista
tulee helposti laaja joukko tasoltaan karkeita mittauksia.

Esimerkki 2.4. Ulkonadén kuvailu valmiilla vaihtoehdoilla.

Ympyroik&a tai alleviivatkaa seuraavista ilmaisuista ne, jotka mieles-
ténne kuvaavat ulkondkddnne. Voitte valita niin monta kuin haluatte.

alipainoinen / edustava / epdmiellytt&va / epdsiisti / epésuhtainen /
erikoinen / erittdin kaunis / erittdin ruma / hauskann&kdinen /

hento / herttainen / hienostunut / hoikka / hyvin sdilynyt /
hyvavartaloinen / iso / kaunis / kivann&kdinen / klassinen / komea /
kookas / kurvikas / kurviton / leidimdinen / laiha / lattarintainen /
lauta, luuviulu / leved / lihava / liian lyhyt / luonnollinen /

lyhyt / léski / miellytt&vd / muodikas / muodoton / naisellinen /
nuhruinen / nuorekas / nayttdvd / paksu / pehmed / persoonallinen /
pieni / pitkd / poikamainen / poikkeava / pulska, pullea / pydred /
rehevd / ruma / rupsahtanut / ryhdikds / ryhditén / seksikds /
sensuelli / sievd / siisti / siro / sopusuhtainen / suuri / sdpd /
tanttamainen / tasapaksu / tavallisenndkéinen / tukeva /

tyttéméinen / tyylikds / upea / urheilullinen / vastenmielinen /
viehdttdvd / voimakasrakenteinen / ylipainoinen

Esimerkin 2.4 asioita voisi mitata tarkemminkin laittamalla jokaisen
luonnehdinnan kohdalle oman, esimerkiksi viisiportaisen asteikon,
mutta tilloin lomake pidentyisi huomattavasti ja kdvisi liian raskaaksi
tiy ttH.

Jos asioita kysytdédn pelkistiin esimerkin 2.4 tyyppisilld valin-
tatehtdvilld, mittaus jid kovin ohueksi. Osana laajempaa lomaketta,
jossa suurin osa mittareista on tarkempia, valintatehtdva puolustaa
kuitenkin paikkaansa. Tilld tavoin monesta vaihtoehdosta saadaan ko-
konaisuuden kannalta kiintoisia tietoja: voidaan katsoa, mitki ovat
yleisimpid ilmaisuja, mitkd harvinaisimpia, miten ne ylipdétién jakau-
tuvat tai miten monia tai harvoja ilmaisuja kukin vastaaja on valinnut.
Luvussa 6 ilmaisuja tarkastellaan tiivistetysti kuvallisessa muodossa.

Luokitteluun viitataan usein sanalla ”luokitteluasteikko”, mutta
on selvempiid puhua pelkéstidédn luokittelusta, silld kyseessi ei ole var-
sinainen asteikko, johon vaihtoehdot voitaisiin sijoittaa. Sana asteikko
sisdltidd ajatuksen asioiden vilisestd jéarjestyksestd.
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2.3.2 Jarjestaminen

Mahdollisuus asettaa luokat johonkin siséllon kannalta mielekkddseen
jarjestykseen nostaa mittauksen tasoa jonkin verran. Yleensa luokat
jérjestelee kysymyksen suunnittelija, mutta joskus jirjestiminen anne-
taan vastaajan tehtdviksi. Jarjestimiseen perustuvasta mittaustasosta
kiytetddn my0Os nimei jdrjestysasteikko.

Jarjestdimisen pitdd siis perustua vaihtoehtojen sisidltoon. Esimer-
kin 2.4 vaihtoehtojen aakkosjérjestys on vain ulkoinen jérjestys. Se ei
muuta luokittelua jéirjestysasteikoksi, kuten ei mydskiin se, ettd sat-
tumalta ensimmaéiseni esiintyy luokka “alipainoinen” ja viimeiseni
“ylipainoinen”. Koska vilissd olevat luokat eivit muodosta mitédén jat-
kumoa niiden vilille, kyseessi on pelkka luokittelu, jossa vaihtoehdot
eivit ole edes toisensa poissulkevia. Sindnsi jokainen vaihtoehdois-
ta muodostaa yksinkertaisimman mahdollisen jirjestysasteikon sen
perusteella, onko sana valittu vai ei, esimerkiksi “iso” tai ei iso”.

Toisinaan vastaajaa pyydetién asettamaan joitakin annetuista vaih-
toehdoista esimerkiksi paremmuusjérjestykseen. Mittaustavan huo-
no puoli on se, ettd mittaus on epétarkkaa ja vastausten analysointi
pinnallista. Asteikko, jolla vertailu tapahtuu, jdd ikddn kuin vastaajan
médriteltiviaksi, eivitkd vastaukset ole vilttimétti vertailukelpoisia.
On parempi, ettd tutkija midrittelee kiytettivin asteikon, jolloin mit-
taustaso ja vertailumahdollisuudet paranevat selvésti.

Taustatiedot

Monet tyypilliset kyselytutkimuksen taustatiedot, kuten koulutustaso,
edustavat jdrjestystasoista mittausta. Esimerkissi 2.5 koulutustasoa
kuvaavilla luokilla 1-4 on ulkoisten numeroiden lisdksi selvd sisdinen
jarjestys alemmasta peruskoulutuksesta korkeampaan. Periaatteessa
vaihtoehdot voitaisiin koodata vaikka kirjaimin A-D, mutta ohjelmis-
tot késittelevit yleensd sujuvammin lukuja ja numeroita kuin sanoja
ja kirjaimia.

Numeroista huolimatta laskeminen ei tdssidkédédn ole kovin miele-
kistd. Fi siis kannata raportoida, ettd “peruskoulutus oli keskimiérin
3.6”. Mittaustaso vaikuttaa myds numeeristen tietojen esittdmiseen,
jota sivutaan useasti myohemmissi luvuissa.
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Esimerkki 2.5. Peruskoulutus, neljd vaihtoehtoa.

Mikd on peruskoulutuksenne?
1. Osa kansa- tai peruskoulua tai vdhemm&n 3. Keskikoulu tai peruskoulu
2. Kansakoulu tai kansalaiskoulu 4. Ylioppilastutkinto

Aktiivisuuden aste

Esimerkissd 2.6 mitataan liikuntaharrastamisen aktiivisuutta. Vas-
tausvaihtoehdot muodostavat jatkumon, jonka &dédripdit ovat ”joka
pdivd” ja “en koskaan”. Muuttamalla sanalliset vaihtoehdot liikun-
nan harrastamiskertojen méaériksi viikossa néhtéisiin, etteivét ne asetu
asteikolle tasaisin vélein.

Jarjestysasteikossa vaihtoehtojen ei tarvitse olla tasavilisid, kun-
han jarjestys pitee. Lisdksi vilit ndyttidvét asteikon alkupddssi sel-
vemmiltd kuin loppupiissd; vaihtoehdot 4 ja 5 ovat sanamuodol-
taankin epdméirdaisempid. Ne menevit myos osittain pdillekkdin,
vaikka jdrjestys sdilyykin. Analyysivaiheessa luokkia saattaisi olla
hyvé yhdistdd, mutta mittausvaiheessa on parempi tarjota enemmaén
vaihtoehtoja.

Esimerkki 2.6. Liikunnan harrastaminen, aktiivisuusasteikko.

Kuinka usein harrastatte liikuntaa?

1. Joka paiva 4. Kerran tai kaksi kertaa viikossa

2. Viisi kertaa viikossa 5. Muutaman kerran kuukaudessa tai harvemmin
3. Kolme kertaa viikossa 6. En koskaan

Esimerkin 2.6 viimeinen vaihtoehto on selvi: ’en koskaan” tarkoittaa,
ettei vastaaja harrasta lainkaan liikuntaa. Samalla saadaan siis vastaus
kysymykseen “harrastatteko liikuntaa?”. Jos sitd kysyttdisiin erik-
seen, vaihtoehtoina “’kylld” ja ”en”, saataisiin vain karkea tieto. Nyt
liikkunnan harrastajilta saadaan monipuolisempi arvio harrastamisen
aktiivisuudesta. Mittaustaso on tarkempi huolimatta edelld mainituista
asteikon epétarkkuuksista.
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Laatua ja maaraa samassa

Liikunnan harrastamiskysymys (esimerkki 2.6) edustaa tyypillistid
tilannetta, jossa asteikko sisdltdd sekd laadullisen ettd médrillisen
osan. Laadullista on tédssi tapauksessa se, harrastaako lainkaan lii-
kuntaa, ja maarillistd se, kuinka usein harrastaa. Olennainen ero on,
harrastaako lainkaan liikuntaa. Analyyseissa téllaisten asteikkojen
laadullinen vaihtoehto on usein syyté ottaa erikseen huomioon eiki
ajatella sitd vain osana madréllistd jatkumoa.

Kaikkiaan esimerkin 2.6 kysymys on varsin yleisluonteinen, kos-
ka siind ei mitenkdéin tdsmennetd liikunnan lajia. Tutkimuksen ta-
voitteista riippuen tistd voisi jatkaa ja kysyd tarkemmin litkunnan
harrastamisesta niiltd, jotka vastasivat 1-5. Vastaavasti muilta voisi
tiedustella syiti liikkuntaharrastuksen puutteeseen.

Kasityksia, luonnehdintoja ja huolia

Esimerkissé 2.7 vastaajaa pyydetidin luonnehtimaan omaa painoaan.
Nyt aiemmin mainitut luonnehdinnat “alipainoinen” ja ylipainoi-
nen” muodostavat asteikon ddripadt, vieldpd lisittynd tdsmennyksel-
14 reilusti”. Téssd aletaan ldhestyd numeerista mittausta, silld vaih-
toehdot muodostavat selvin jatkumon, jonka keskelld on neutraaliksi
vaihtoehdoksi tarkoitettu “normaalipainoinen”.

Esimerkki 2.7. Painon luonnehdinta viisiportaisena.

Oletteko omasta mielesténne? 3. Normaalipainoinen
1. Reilusti alipainoinen 4. Véh&én ylipainoinen
2. Véhén alipainoinen 5. Reilusti ylipainoinen

On muistettava, ettd mittauksen kohteena tdssd on kisitys tai luon-
nehdinta omasta painosta, ei varsinaisesti paino, jota voisi mitata
tarkemminkin. Vastauksia esimerkin 2.7 kysymykseen kannattaisi
verrata esimerkissi 2.4 valittuihin luonnehdintoihin. Koska painoa
pidetddn yleensd ulkondon kannalta keskeisend, sitd kannattaa mitata
useammasta ndkokulmasta.
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Esimerkki 2.8 puolestaan luotaa painosta huolissaan olon astetta
jatkumolla, jonka déripdind ovat aina” ja ”en koskaan”. Viimeinen
vaihtoehto on sama kuin liikuntaharrastusesimerkissi 2.6, mutta muut
vaihtoehdot ovat epdméadridisempid. Mitattava ilmi6é miird4 vaihtoeh-
tojen sanavalinnat. Liikunnan harrastaminen on fyysistd toimintaa,
kun taas huolissaan olo on mielentila.

Esimerkki 2.8. Huolissaan olo painosta, daripaat ja valit.

Kuinka usein olette huolissanne painostanne?
1. Aina 3. Usein 5. Harvoin
2. Lahes aina 4. Joskus 6. En koskaan

Liikunnan harrastamisen osalta mittausta voitaisiin haluttaessa tar-
kentaa lisddmilld vaihtoehtoja. Huolissaan olon kohdalla se tuskin
olisi mahdollista, ainakaan jos haluttaisiin ilmaista vaihtoehdot sa-
nallisesti. Esimerkiksi sanavalinnoilla ”miltei aina”, ’ldhes aina” tai
“erittdin usein”, todella usein”, "hyvin usein”, “kovin usein” tulisi
kyseenalaiseksi, olisivatko vaihtoehdot enédd edes yksikisitteisessd
jarjestyksessd. Mittaus ei tarkentuisi, vaan se sumentuisi.

On siis pyrittdva mahdollisimman tarkkaan mittaukseen, muttei
toisaalta pida yrittii liikaa. Ehdottomasti esimerkissi 2.8 on jérke-
vampid kdyttdd mainittua kuutta vaihtoehtoa kuin tyytyéd kysyméain
vain ”Oletteko huolissanne painostanne?”. Téllaisesta kysymykses-
td seuraisi vain epaselvyyksid: tarkoitetaanko juuri nyt vai yleensd?
Kysymattikin on selvdd, ettd monet ovat ainakin joskus huolissaan
painostaan. Kysymys pitdi asettaa niin, ettd vastaajalle on selvii, mité
kysytédan. Talloin kysymyksiin saadaan myos tarkempia vastauksia.

Sanallisiin vaihtoehtoihin palataan vield seuraavassa, silld etenkin
kyselytutkimuksessa jirjestdmiselld ja mittaamisella on pieni mutta
merkittivi ero.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

2.3.3 Mittaaminen

Mittaamiseksi tdssé kirjassa kutsutaan varsinaista numeerista mit-
tausta, joka kattaa sen, mihin luokittelu ja jarjestiminen eivit yll4.
Kirjallisuudessa puhutaan myos vdliasteikosta ja suhdeasteikosta. Ai-
neiston analyysin kannalta niill4 ei ole suurta eroa.

Viliasteikossa asteikon pykilien vilit ovat yhtdsuuria, mutta nol-
lakohta ei ole yksikisitteisesti médritelty ja ndin ollen suhteelliset
tarkastelut eivit ole mahdollisia. Yleisin esimerkki on lampétila, vaik-
kakaan siti ei ole tapana mitata kyselytutkimuksilla. Toisinaan nékee
kyll4 kiinnostusta vaaleihin mitattavan “vaalilimpomittareilla”.

Suhdeasteikolle on ominaista hyvin mééritelty mittayksikko ja
madrdn mittaaminen, jolloin asteikossa on yksikisitteinen nollakohta.
Suhdeasteikolla mitatut arvot eivit siis voi olla negatiivisia. Esimerkis-
sd 2.9 on néytteitd suhdeasteikollisesta mittaamisesta senttimetreind,
kilogrammoina ja euroina.

Esimerkki 2.9. Pituus, paino ja rahan kaytto vaatteisiin.
Kuinka pitkd olette ja paljonko painatte?

Pituus cm Paino kg

Jos suhdeasteikosta poistetaan mittayksikot ja desimaalit, jiljelle jai-
vit lukumaidiria eli frekvenssejd mittaavat kokonaisluvut. Lukuméiriin
paddytddn myods minkd tasoisista mittauksista tahansa tarkastelemalla
niiden frekvenssijakaumia (ks. luku 3).
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2.3 Mittauksen taso

Onko asteikolla valia?

Kiytinnon kannalta olennaisin ero koskee jdrjestimistd ja mittaamis-
ta, tarkemmin sanottuna jirjestysasteikkoa ja viliasteikkoa. Vaikka
joissain tilanteissa ero onkin selvd, on myos paljon tilanteita, joissa
ero voi vaikuttaa hamarammalta.

Monet kyselytutkimuksen keskeiset mittaustavat, kuten asenne-
mittaukset, kisitetddn kirjallisuudessa jarjestysasteikoiksi. Yleisin
ndistd tunnetaan Likertin asteikkona. Esimerkissd 2.10 on tyypillinen
ndyte tdstid asteikosta, jota useimmiten sovelletaan viisiportaisena.

Esimerkki 2.10. Kasityksia ulkondadn merkityksesta.

Ympyr6ik&a omaa ké&sitysténne parhaiten vastaava vaihtoehto.

Vaihtoehdot ovat: 1: Taysin samaa mieltd, 2: Osin samaa mieltd,
3: Ei samaa eikd eri, 4: Osin eri mieltd, 5: T&ysin eri mielta.

Ulkondkd on liian arvostetussa asemassa. 1 2 3 4 5
Miellyttédvéastd ulkonddstd on hyodtya. 1 2 3 4 5
Hyvanndkdiset ihmiset parjédvat paremmin. 1 2 3 4 5

Likertin asteikko tdyttdd hyvin jirjestysasteikon tunnusmerkit,
mutta jos siihen tyydytdin, ei paistd pitkille, silld jirjestysasteikol-
le soveltuvia tilastollisia menetelmié on védhin. Valtaosa tdssikin kir-
jassa esitetyistd menetelmistd nojaa keskiarvoihin, hajontoihin ja kor-
relaatioihin, joiden laskeminen edellyttié véliasteikollista mittausta.

Kéytdannossa Likertin asteikoilla tehdéén tilastollista analyysia
ikddn kuin kyseessd olisi viliasteikko. [lman mitéin perusteluja toi-
minta voi tuntua aika ristiriitaiselta, joten on syytd pohtia tarkemmin
sen edellytyksii ja epdvarmuuksia.

Ensinnékin on tirkedd, ettd kdytettivi asteikko muodostaa selvin,
yksiulotteisen jatkumon jostain dédripadsta toiseen. Tyypilliset déripadt
“tdysin samaa mieltd” ja “tdysin eri mieltd” eivit tdssd suhteessa ole
ongelma. Ongelma ilmeneekin yleensi asteikon keskelld, johon saate-
taan sijoittaa kaikenlaisia vaihtoehtoja. Likertin asteikon rakenteeseen
kuuluu, ettid keskimmdinen vaihtoehto on neutraali, esimerkiksi ei
samaa eiké eri mieltd”.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

Keskimmainen vaihtoehto

Voidaan kysyi, tarvitaanko keskimmaéistéd vaihtoehtoa lainkaan. Jois-
sain tapauksissa, kuten yhdistyksen jasenkyselyissd, voi olettaa vastaa-
jien ottavan kantaa, mutta yleensé neutraali vaihtoehto on syytd olla.
Jos kyné on paperilomakkeessa alkanut piirtdaa pystyviivaa kolmosen
kohdalle, on syyni liian pitkd lomake tai liian vaikeat kysymykset. Mi-
kili neutraalia vaihtoehtoa ei ole, vastaaja voi helposti jittdd kokonaan
vastaamatta. Neutraali vastaus on parempi kuin puuttuva tieto.

Usein kiytetty vaihtoehto “en osaa sanoa” (eos) voi sen sijaan
olla kaukana neutraalista, useastakin eri syystd. Vastaaja ei ehké ole
ymmartdnyt kysymyksen siséltod riittdviasti ottaakseen siithen kantaa,
tai on ymmartanyt, muttei ole halunnut ilmaista kantaansa. Syitéd eos-
vastauksiin on mahdoton erottaa toisistaan lomakkeiden perusteella.
Eos-vaihtoehdon sijoittaminen keskimmaiseksi onkin huono ajatus,
koska se mittaa eri asiaa kuin kysymys muuten. Koska eos-vaihtoehto
rikkoo sekd mittauksen jatkumon ettd yksiulotteisuuden, vastauksista
tehdyt analyysit ja johtopditokset jadvit epamiiriisiksi.

Kysymyksesti riippuen eos-vaihtoehdon voi mieluummin tarjo-
ta omana kohtanaan asteikon ulkopuolella, silld sekin on parempi
kuin puuttuva tieto. Analyysivaiheessa on vain muistettava, ettd eos-
vaihtoehto ei kuulu varsinaiseen asteikkoon. Esimerkiksi numeroksi 9
koodatut eos-vastaukset nostaisivat laskelmiin paédtyessédan “yllAtta-
visti” asteikon keskiarvoa. Aineiston muokkausten yhteydessi (ks.
kohta 3.5) on hyvi tutkia eos-vastauksia ja miettid, mité niille voi
tehdd ennen analyyseja.

Vaihtoehtojen vilit

Viliasteikossa vaaditaan myos, ettd vaihtoehtojen vilit ovat yhtd
suuria. Numeroina ajateltuna on itsestdin selvid, ettd asteikossa 1-5
vaihtoehtojen 1 ja 2 vili on ykkdsen mittainen, samoin vaihtoehtojen
3 ja 4. Perikkdiiset vaihtoehdot ovat siis yhtd kaukana toisistaan.

Kun numerot korvataan sanallisilla ilmaisuilla, ei olekaan enad
selvii, minkd mittaisia eri vaihtoehtojen vélit ovat. Milld perusteella
esimerkiksi “tdysin samaa mieltd” ja osin samaa mieltd” olisivat yhtd
kaukana toisistaan kuin vaikkapa “ei samaa eiké eri mieltd” ja ~osin
eri mieltd”?
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2.3 Mittauksen taso

Usein kuultu vastaus tdhdn kysymykseen on, ettei mitidin perus-
tetta ole. Vastaus tarkoittaa, ettd Likertin asteikkoa on syytd pitdd
vain jarjestysasteikkona. Silloin vélien suuruudet voivat vaihdella,
kunhan jérjestys sdilyy. Téastd kuitenkin seuraa jo edelld mainittu
ongelma: jérjestysasteikolle soveltuvia tilastollisia menetelmid on
vihin. Analyyseissa ei padstd eteenpdin, jos ei voida laskea tarvittavia
tunnuslukuja kuten korrelaatioita.

Tyypillinen Likertin asteikkojen kdytdnnon soveltaminen on pe-
rusteltavissa yksinkertaisesti mittauksen késittein. Likertin asteikko
voidaan mieltdd viliasteikoksi, jossa poikkeamat yhté suurista vileista
johtuvat kohdassa 2.2.1 mainituista mittauksen hiiriotekijoistd, mit-
tausvirheisti. Jos niitd ei olisi, Likertin asteikko olisi puhdas vilias-
teikko. Se on kuitenkin epirealistista, silld mittausvirhettd siséltyy
kaikkiin mittauksiin.

Likertin asteikoista voi siis vallan hyvin laskea keskiarvoja, hajon-
toja ja korrelaatioita, kunhan ei tyydy pelkéstidédn niihin vaan soveltaa
menetelmid, joilla mittausvirheiden vaikutuksia saadaan héalvennettya.
Niihin kysymyksiin perehdytidin luvussa 4.

Tyypillisesti tdllaisissa asteikoissa on viisi vaihtoehtoa, jota pidetdin
yleisesti sopivana madrina kasitettdviksi yhtaikaa. Joissain tilanteissa
voi olla hyodyllistéd laajentaa valikoimaa seitseméén sisdllyttimilla
mukaan vield painavammat déripait, esimerkiksi “ehdottomasti sa-
maa mieltd” ja “ehdottomasti eri mieltd”. Vastaavasti voidaan tietysti
vaihtoehtojen lukumairdé supistaakin, mutta jos vain mahdollista ja
luontevaa, ei kannata suotta karkeistaa mittausta.

Seitsenportaisen asteikon numeroarvot voivatolla 1,2, ...,6,7,
mutta aivan yhtd hyvin 7, 6, ..., 2, 1 tai vaikka -3, -2, ..., 2, 3. Tilas-
tollisen analyysin kannalta niilld ei ole eroa. Mahdolliset erot tulevat
muista seikoista, esimerkiksi siitd, missi jarjestyksessi vaihtoehdot
esiintyvit lomakkeella. Periaatteessa luontevinta on koodata asteikot
siten, ettd suurin numero vastaa eniten samanmielistd vaihtoehtoa, jol-
loin asteikkojen suunnat ovat loogisia. Suunnat voi kuitenkin kddntad
my0s aineiston muokkausvaiheessa.

37



2 Mittaus ja tiedonkeruu

Vaihtoehtojen esitysjirjestys riippuu myos tutkittavasta asiasta
ja voi ilmentéa tutkijan tekemid siséllollisid olettamuksia. Selkey-
den vuoksi on hyvi pitdd kiinni valitsemastaan jéarjestyksestd eiki
vaihdella sitd lomakkeen mittarista toiseen. Vastaaja turhautuu, jos
joutuu joka mittarin kohdalla selvittdméén erikseen, miten sen viit-
teisiin vastataan. Paperilomakkeissa numerot on syyti esittds, jottei
vastauksia tallennettaessa tulisi epdselvyyksid. Verkkolomakkeessa,
jonka tallennus tapahtuu automaattisesti, voidaan numerot hiivyttdi
kokonaan vastaajan nikyvista.

Kouluarvosana-asteikko

Varsinkin palautelomakkeissa nikee kdytettdvin niin sanottua koulu-
arvosana-asteikkoa. Se tarkoittaa seitseménportaista asteikkoa, jonka
numeroarvot ovat 4, 5, ..., 9, 10. Tilastollisesti on samantekevad, mitd
kohtaa lukusuorasta kiytetddn, mutta sisillollisesti kouluarvosana-
asteikko on sen verran ongelmallinen, ettei sitd kannata kayttia.

Kaikille ei ole edes selvéd, mitd kouluarvosana-asteikolla tarkoi-
tetaan, koska se on saatettu useissa kouluissa korvata toisenlaisilla
asteikoilla. Vaikka asteikko olisi omilta kouluajoilta tuttu, ei ole sama
asia arvioida jotain asteikolla, jolla on tullut itse aikanaan arvioiduksi.

Kasityksiin kouluarvosana-asteikosta heijastuu myos vastaajan
oma koulumenestys. Harva osaa kiyttda titd asteikkoa koko laajuu-
delta, esimerkiksi arvosanoihin 9 ja 10 tottuneelle asteikon alkup@i on
tuntematon ja toisinpdin. Tdméankaltaiset arvolataukset eivét kuulu
hyviédn mittaukseen.

Kouluarvosana-asteikkoa ei siis kannata kéyttdid, koska se tuo
mukanaan liikaa turhia epdvarmuuksia. Asioita voi mitata luotetta-
vammin muuntyyppisilld asteikoilla.

Laatusanat ja mittaus

Erids vertailuun perustuva mittaustapa tunnetaan nimelld semantti-
nen differentiaali tai Osgoodin asteikko. Esimerkissd 2.4 lueteltuja
asioita voisi mitata tdlld tekniikalla hakemalla sopivia laatusanapa-
reja, kuten ulkondkotutkimuksen pohjalta keksityssa esimerkissa 2.11.
Yleensd on tapana kéyttidd seitseménportaista asteikkoa, joka voi olla
ndkyvissd numeroina, tyhjiné kohtina, joihin laitetaan rasti tai verkko-
lomakkeessa liukurina, joka asetetaan haluttuun kohtaan.
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2.3 Mittauksen taso

Esimerkki 2.11. Ulkon&dén luonnehdintoja laatusanapareilla.

Arvioikaa ulkondkdédnne seuraavien sanaparien avulla:

alipainoinen 1 2 3 4 5 6 7 ylipainoinen
miellyttdvd 1 2 3 4 5 6 7 epamiellyttava
epdsiisti 1 2 3 4 5 6 7 siisti
ruma 1 2 3 4 5 6 7 Kkaunis
laiha 1 2 3 4 5 6 7 lihava
tyttémédinen 1 2 3 4 5 6 7 poikamainen

Sanaparit kannattaa laittaa vaihtelevaan jirjestykseen eiki kasata kaik-
kia ”hyvid” tai "huonoja” ominaisuuksia samalle puolelle. Osgoodin
asteikko on kétevd mittaustapa tilanteisiin, joissa sanoille 10ytyy sel-
vid vastinpareja.

My®ds Likertin asteikkoa kiytetddn paljon siten, ettd vain diri-
padt kuvataan sanallisesti, siis ikddn kuin Osgoodin asteikon tapaan.
Selvempii on kuitenkin kuvata kaikki vaihtoehdot sanallisesti, jotta
vastaajat ymmartédvit asteikon mahdollisimman yhteniiselld tavalla.
Télloin tulee myos selvemmin esiin, mitd keskimmadiselld vaihtoeh-
dolla tarkoitetaan.

Lopuksi vain kaksi vaihtoehtoa

Edelld on monessa kohtaa noussut esiin asteikko, jossa on vain kaksi
vaihtoehtoa. Téllainen dikotominen asteikko on siitd erikoinen, ettd
se voi edustaa mitd tahansa mittaustasoa. Kun vaihtoehtoja on kaksi,
ne voidaan asettaa jirjestykseen. ”Oikea” suunta riippuu tulkinnasta
samaan tapaan kuin useampiportaisissakin jérjestysasteikoissa. Vaih-
toehtojen véleistikdin ei tule mitdéin ongelmaa, silld niitd on vain yksi.
Niin dikotominen asteikko on myds viliasteikko, joten sen arvoilla
voidaan tehdd kaikkia tarvittavia laskelmia.

Dikotomisella asteikolla voi olla kdyttod aineiston analyysivai-
heessa, kun halutaan yksinkertaistaa tarkasteluja ”joko — tai” -tyyppi-
siksi. Mittaukset on ehkd tehty tarkemmin, mutta lopulta kiinnostaa
vain, ylittyyko jokin sisillollisesti merkittdvi raja vai ei. Usein luo-
kituksia saatetaan tiivistdd dikotomisiksi, jotta saadaan késiteltya
mahdollisimman monia asioita yhtaikaa.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

Mittausvaiheessa dikotomioita on parasta vilttidd, jos on mah-
dollista mitata tarkemmin. Ei siis pidd ainakaan pelkéstddn kysya
”Kylléd vai ei?” tilanteissa, joissa voi kysyi “Miten usein?” tai ”Mi-
ten paljon?”. Vastaavasti on my0s kysymyksii, joihin on luontevinta
vastata vain joko “kylld” tai “ei”, esimerkiksi ”Onko teilld vakituinen
parisuhde?”.

Aikanaan dikotomiset kysymykset olivat yleisié, koska tuloksia
voitiin laskea jopa késin suhteellisen helposti. Téllaisilla perusteluilla
ei ole nykydin mitdén virkaa, koska ohjelmistojen ansiosta laskemi-
seen ei tarvitse enad kiinnittdd niin paljon huomiota. Kannattaa mitata
niin tarkasti kuin mahdollista, jolloin analyysivaiheessa on enemmén
mahdollisuuksia.

2.4 Mittauksen luotettavuus

Kuten edelld on havaittu, mittaus ei kyselytutkimuksessa ole niin
suoraviivaista kuin ehki voisi kuvitella. Mittauksen luotettavuuteen ja
laatuun vaikuttavat sisdllolliset, tilastolliset, kulttuuriset, kielelliset
ja teknisetkin seikat, joten on selvii, ettd laadukas mittaus edellyttdd
usean asiantuntijan yhteistyota.

Monesti tilastotieteilijéltd kysytiddn neuvoa vasta, kun aineisto
on keritty ja mietitdin, milld menetelmillad padstdisiin parhaiten kiinni
tutkimuskysymyksiin. Valitettavasti siind vaiheessa on monelta osin
liian myohéista.

Mittaus on ainutkertaista, eikd huonosti mitattuja osioita voi jal-
kikidteen parantaa milliin menetelmilld. Mittauksen laatuun voi kui-
tenkin vaikuttaa etukidteen. Neuvoja kannattaa kysyi asiantuntijoilta
jo lomakkeen suunnitteluvaiheessa. Kohdassa 2.2.1 (s. 20) mainit-
tua “kotitehtdvdd” on myds hyvi pohtia; kokemusten mukaan silld
on pelkéstdédn positiivisia vaikutuksia, ei ainoastaan mittauksen vaan
koko tutkimuksen luotettavuuteen.

Mittauksen luotettavuudesta puhuttaessa erotetaan kaksi perustet-
ta: validiteetti ja reliabiliteetti. Edellistd nikee toisinaan kutsutun pi-
tevyydeksi ja jalkimmaéisti joko luotettavuudeksi tai toistettavuudeksi.
Luotettavuus on kuitenkin laajempi kisite kuin pelkki reliabiliteetti.
Toistettavuus on puolestaan liian suppea médritelmai reliabiliteetille.
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2.4 Mittauksen luotettavuus

2.4.1 Validiteetti

Tiiviisti ilmaistuna validiteetti kertoo, mitataanko sitd, miti piti, ja re-
liabiliteetti kertoo, miten tarkasti mitataan. Toimivia suomennoksia
voisivat olla pitevyys ja tarkkuus, mutta tissd kirjassa kidytetddn sano-
ja validiteetti ja reliabiliteetti, koska ne ovat jokseenkin vakiintuneita
ilmaisuja.

Osio tai mittari saattaa todella mitata jotain muuta kuin sen luul-
tiin mittaavan. Esimerkkind voidaan ajatella tilannetta, jossa tutkimus
toistetaan eri maassa kuin missé se on alun perin tehty. Tyypillisesti
kyselylomake joudutaan tilloin kdfntdiméadn eri kielelle. Jos keskity-
tdadn vain osioiden huolelliseen kéddntimiseen, voi seurata kohtalok-
kaita yllatyksid, silld ne saattavat mitata eri maissa ja kulttuureissa
tyystin eri asioita.

Sama koskee yleensikin tutkimuksen toistamista, silld mikédan
ei takaa mittareiden tai osioiden ajallista pysyvyyttd. Kuten koh-
dassa 2.2.1 korostettiin, on ensisijaisesti ajateltava mitattavia ulottu-
vuuksia — siis ensin asiat, sitten osiot. Luonnollisesti ilmion ulottu-
vuudetkin muuttuvat ajassa. Mittareihin pitdd olla valmiina tekeméin
muutoksia, jotta ne toimisivat luotettavasti.

Validiteetti on mittauksen luotettavuuden kannalta ensisijainen
peruste, silli ellei mitata oikeaa asiaa, ei reliabiliteetilla ole mitddn
merkitystd. Validiteetti voidaan luokitella useaan eri tyyppiin, jois-
ta kertoo esimerkiksi Alkula ym. (1994, 88-93). Koska validiteetti
on ennen kaikkea tutkittavan ilmion sisdllollinen kysymys, sitd voi
vain osittain ldhestyi tilastollisesti. Luvuissa 4 ja 5 késitellddn kahta
tilastollisesti arvioitavaa validiteetin muotoa, rakennevaliditeettia ja
ennustevaliditeettia.

2.4.2 Reliabiliteetti

Validiteetin liséiksi on tavoittelemisen arvoista saada mittaus reliabi-
liteetiltaan mahdollisimman hyvélle tasolle. Mittauksen reliabiliteet-
ti on sitd parempi, mitd vihemmin siihen sisdltyy mittausvirhetta.
Niihin asioihin syvennytéén luvuissa 4 ja 5.
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2 Mittaus ja tiedonkeruu

Kirjallisuudesta mainittakoon téssi yhteydessd Margins of Error:
A Study of Reliability in Survey Measurement (Alwin, 2007), joka ko-
rostaa reliabiliteetin osuutta tutkimuksen luotettavuudessa etenkin
yhteiskuntatieteisséd. Kirjan esimerkit perustuvat yhdysvaltalaisiin
kyselytutkimuksiin, kun taas teoksen Design, Evaluation, and Analy-
sis of Questionnaires for Survey Research (Saris & Gallhofer, 2007)
esimerkit pohjautuvat vahvasti European Social Survey -tutkimuksiin.
Jalkimmdinen kirja keskittyy kyselylomakkeiden, kysymysten ja vas-
tausvaihtoehtojen laatimisen ja kehittimisen haasteisiin.

Mittauksen ohella my0s tiedonkeruu on merkittdva epavarmuu-
den aiheuttaja tilastollisessa tutkimuksessa. Tutkimuksen kokonais-
luotettavuus edellyttidd luotettavuutta sekd mittaukselta ettd tiedon-
keruulta.

2.5 Tiedonkeruu

Tilastotiede on perinteisesti keskittynyt tiedonkeruun haasteisiin. Otan-
tateorialla on néisséd kysymyksisséd keskeinen asema. Tiedonkeruusta
johtuvia epdvarmuuksia pystytdén nykyisin hallitsemaan yhi parem-
min muun muassa kehittyneiden otantamenetelmien avulla.

Tilastotieteen oppikirjoista voi vililld saada sellaisen vaikutelman,
ettd aineistot vain yhtikkia “ilmestyvit” jostain tutkijan tyopoydélle.
Eri alojen tutkijat tietdvét hyvin, ettei se niin yksinkertaista ole. Ti-
lastotieteilijd on ehké vain tottunut tulemaan “’valmiiseen poytddan”.
Aineiston kerddminen vaatii kovaa ty6téd aivan kuten mittareidenkin
laatiminen. Tutkimuksen luotettavuutta ajatellen sekid mittauksesta
ettd tiedonkeruusta on huolehdittava mahdollisimman hyvin, silld
molemmat ovat ainutkertaisia vaiheita.

Kyselytutkimuksen aineiston voi keritd monella tavalla, esimer-
kiksi kirjekyselynd tai verkkolomakkeella. Keskeisimmait vastaajien
valintatavat perustuvat ofantaan, jonka perusmenetelmisté kertoo esi-
merkiksi Alkula ym. (1994, 106-123). Yksityiskohtaisemmin aihepii-
rid kisittelee Otanta-asetelmat ja tilastollinen analyysi (Pahkinen &
Lehtonen, 1989).

Pidemmaille meneviin otanta-asetelmiin ja otanta-aineistojen ana-
lysointiin perehdyttdd samojen tekijoiden englanninkielinen teos Prac-
tical Methods for Design and Analysis of Complex Surveys (Lehtonen
& Pahkinen, 2004). Laaja kyselytutkimuksen tiedonkeruun ja mit-
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tauksen perusteos on Survey Methodology (Groves ym., 2004), joka
ldhestyy aihepiirid suureksi osaksi ilman matemaattisia kaavoja.
Seuraavassa pohditaan tavallisimpien tiedonkeruutapojen vaiku-
tuksia tutkimuksen luotettavuuteen ja tulosten yleistamiseen. Lisék-
si kuvataan ulkondkotutkimuksen otanta-asetelmaa ja palataan vield
kyselylomakkeeseen, nyt tiedonkeruun nakokulmasta.

2.5.1 Perusjoukko ja otos

Perusjoukko ja otos ovat otannan tarkeimmét kasitteet. Perusjoukon
muodostavat ne, joista tutkimuksessa ollaan kiinnostuneita, esimerkik-
si “tyoikiiset suomalaiset”. Otoksen muodostavat tutkimukseen va-
lituiksi tulleet vastaajat. Otannan idea on, ettd kooltaan perusjoukkoa
huomattavasti pienemmin otoksen perusteella saadut tulokset voidaan
yleistdd koskemaan perusjoukkoa. Johtopditosten tekemistd otoksen
perusteella kutsutaan tilastolliseksi pddittelyksi, johon perehdytdan
luvussa 4.

Otannan toimivuuden takaavat huolellisesti laadittu otanta-asetel-
ma, tarkoituksenmukainen otantamenetelmé ja ennen kaikkea vas-
taajien valintaan siséltyvd satunnaisuus. Jokaisella perusjoukkoon
kuuluvalla tulee olla sama todenn#kdisyys tulla valituksi otokseen.
Muussa tapauksessa otos ei edusta perusjoukkoa.

Otoskoko on my®0s tirked, vaikkakin jossain miérin toissijainen
kysymys, ja vain yksi tutkimuksen luotettavuuteen vaikuttavista te-
kijoistd. Otoskoko vaikuttaa siithen, miten tarkasti otos kuvaa perus-
joukkoa. Tdma tarkkuus ei valitettavasti kasva suorassa suhteessa
otoskokoon vaan ainoastaan otoskoon nelidjuureen. Esimerkiksi tark-
kuuden kaksinkertaistaminen vaatisi nelinkertaista otoskokoa. Otos-
koon kasvattaminen voi siis kdyda kalliiksi. Hyvé otanta-asetelma
mahdollistaa luotettavien johtop#itosten tekemisen pienemmaélldkin
otoskoolla. Tutkimuksen kokonaisluotettavuutta ajatellen on syyti
panostaa myo6s mittaukseen (vrt. kohta 2.4).

Aineistoista kdytetddn usein sanaa “otos”, vaikka tiedonkeruussa
ei olisikaan kyse otannasta. Tiedonkeruuseen liittyva epavarmuus on
tdlloin vaikeammin arvioitavissa. Mittausepdvarmuudet ovat mukana
riippumatta siitd, onko kyse otannasta vai ei. Téstd syystid mittaukseen
on kiinnitettdvd huomiota kaikessa tilastollisessa tutkimuksessa. On
muistettava myos, ettd huonosti tehty mittaus ei tarkennu kasvatta-
malla otoskokoa.
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Virhemarginaali

Tiedotusvilineissd viitataan yleensd tutkimusten “virhemarginaaliin”.
Tyypillinen virhemarginaali esimerkiksi puolueiden kannatusosuuksia
mittaavissa tutkimuksissa on parin prosenttiyksikon luokkaa suun-
taansa. Marginaali sisdltdd otannasta johtuvan epavarmuuden sekd
korkeintaan karkean arvion muista epdvarmuuksista. Ndiden tutkimus-
ten otoskoko on yleensd noin tuhat. Virhemarginaalin kaventaminen
vaatisi helposti useita tuhansia vastaajia, miké lisdisi tiedonkeruun
kustannuksia, mutta vihentdisi silti vain otannasta johtuvaa epivar-
muutta. Muut epdvarmuudet johtuvat muun muassa mittauksesta, ja
niiden vaikutusta virhemarginaaleihin on vaikeampi arvioida.

Vastausprosentti ja kato

Vastausprosentti on erds tutkimuksen luotettavuuden ilmaisin. Se ker-
too, kuinka moni otokseen valituista vastasi, siis tiytti ja palautti kyse-
lylomakkeen. Otoshan poimitaan niin, ettd se edustaa perusjoukkoaan,
mutta mikéli vastausprosentti jad kovin alhaiseksi, edustavuus voi jai-
di kyseenalaiseksi. Kato on puolestaan sitd suurempi, mitd useampi
jattdd vastaamatta, joko kokonaan tai osittain. Vaillinnaisia vastauk-
sia voidaan tietyin ehdoin paikata, mutta osa vastauksista joudutaan
yleensi hylkddmaiin.

Tyypilliset kyselytutkimuksen vastausprosentit lienevit nykyi-
sin alle 50 %:n suuruisia. Mikéli kato kidy vield pahemmin, voi vas-
tausprosentti pudota vaikkapa kymmeneen. Jos 90 % paitti jattda
vastaamatta, voi kysyd, keitd ovat ne erikoiset henkilot, jotka vasta-
sivat kyselyyn! Téllaisilla prosenteilla otos muuttuisi varsin “epdedus-
tavaksi”. Tutkimuksen luotettavuuden arvioinnin kannalta on syyti
raportoida vastausprosentti, jotta nihddin, kuinka moni ylipiditdéin
vastasi kyselyyn. Jos kyseessi on otos, voidaan vastaamatta jittineistd
saada tarkempi kdsitys niin sanotulla kadon analyysilla, jossa verra-
taan otoksen taustatietoja perusjoukon vastaaviin tietoihin. Lisdksi
on hyvi tehdi selkoa saatujen vastausten laadusta, esimerkiksi siitd,
miten paljon niissé esiintyy puutteellisia tietoja.
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Ulkonakotutkimuksen otanta-asetelma

Ulkonékotutkimuksen aineisto on kerétty postikyselynd kahtena eri
ajankohtana, vuosina 1997 ja 2005. Molemmilla kerroilla kyselyloma-
ke ldhetettiin 500 suomalaiselle naiselle. Naisten osoitetiedot han-
kittiin Vdestorekisterikeskuksesta, joka suoritti satunnaisotannan Suo-
messa asuvien Suomen kansalaisten, didinkielenéifin suomea puhuvien
18—74-vuotiaiden naisten perusjoukosta. Ahvenanmaa rajattiin perus-
joukon ulkopuolelle. Kyselyn suorittaminen kahtena eri ajankohtana
mahdollistaa naisten ulkonidkdsuhtautumisen ajallisen vertaamisen,
vaikka eri vuosina kyselyyn ovatkin vastanneet eri henkilot.

Otanta-asetelman puolesta tutkimuksen tulokset ovat yleistettivis-
sd suomenkielisiin suomalaisiin aikuisiin naisiin, joiden kyselyiden
aikainen kotipaikka ei ollut Ahvenanmaa. Tutkimukseen hyviksyt-
tidvid vastauksia palautui 273 (55 %) vuonna 1997 ja 223 (45 %)
vuonna 2005. Aineiston edustavuutta tarkasteltiin vertaamalla sitéd
perusjoukkoon iédn, koulutuksen, siviilisdddyn ja sosioekonomisen
aseman suhteen seki vastaajan itse ilmoittamasta painosta ja pituu-
desta lasketulla painoindeksilld. Vuoden 1997 otoksesta tehty kadon
analyysi osoitti otoksen edustavan perusjoukkoa kohtalaisen hyvin
(Valtari, 2001).

2.5.2 Kokonaistutkimus ja rekisterit

Kokonaisvaltaisesti puolueiden kannatuksia mitataan vaaliuurnilla.
Perusjoukon muodostavat ddnestysikdiset kansalaiset, joista jokaisel-
la on yhtildinen mahdollisuus osallistua tihdn “kokonaistutkimuk-
seen” ddnestdmailld. Kaikki eivit d4nioikeuttaan kiytd, joten lopulli-
siin vaalituloksiin sisiltyy runsaasti spekuloinnin mahdollisuuksia.
Varsinaista kokonaistutkimusta Suomen véestosté tekevit ldhinnd
viestotieteilijidt, mutta rajatumpien perusjoukkojen osalta on muiden-
kin mahdollista tehdd kokonaistutkimusta. Se voi olla kustannuksil-
taan kalliimpaa, mutta toisinaan perusteltua, kun halutaan minimoida
otannasta johtuvat epdvarmuudet. Kokonaistutkimuksen aineistohan
ei ole otos, vaan se kuvaa suoraan perusjoukkoa. Kyselyn tapaukses-
sa kdy kuitenkin samoin kuin vaaleissa: kaikki eivit vastaa, jolloin
tiedonkeruuseen jdd aukkoja ja sitd myoten epavarmuuksia.
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Suomessa on kansainvilisestikin poikkeuksellisen kattavat ja mo-
nipuoliset rekisterit, joita ylldpitdvit viralliset tahot kuten Videstorekis-
terikeskus ja Tilastokeskus. Rekistereistd voidaan sekd poimia otoksia
ettd tehdd kokonaistutkimuksia monissa sellaisissa tilanteissa, jois-
sa vastaajilta ei tarvitse kysya mitdéan. Télloin on periaatteessa yhtd
helppo tehdi saman tien kokonaistutkimus.

Rekisteritietojen avulla voidaan my0s tdydentéd otannalla keritty-
jd aineistoja ja parantaa téltd osin tietojen kattavuutta ja luotettavuutta.
Tietosuojasdaadokset rajoittavat kuitenkin huomattavasti rekisterien
kdyttod ja varsinkin niiden yhdistely4. Haasteita asettaa myos se, etté
rekisteriaineistot on yleensi suunniteltu vain hallinnolliseen kéytt6on
eivitkd ne siten vilttimattd sovellu tutkimustarkoituksiin.

Mittauksesta johtuva epdvarmuus on ldsné joka tapauksessa. Jos
on varaa kokonaistutkimukseen, ei kannata pilata sitd huonolla mit-
tauksella. Tutkimuksen suunnittelun ja toteutuksen yhteydessi eri
virheldhteet ovat erotettavissa, mutta lopulta ne kaikki yhdessd muo-
dostavat edelld mainitun virhemarginaalin ja koko perustan tulosten
luotettavuudelle.

2.5.3 Nayteaineistot

Jos perusjoukkoa on vaikea tai mahdoton maédritelld, ei pidd puhua
otoksestakaan. Mihin tahansa kyselyyn voidaan saada satunnaisia”
vastauksia, verkossa toteutettuna runsaastikin, mutta satunnaisuus
ei tissd tarkoita samaa kuin edelld. Vastaukset ovat pikemminkin
sattumanvaraisia.

Harkinnanvarainen nayte

Aineistoja, jotka eivit tdyti otoksen kriteerejd, kutsutaan ndytteiksi.
Jos etukiteen pddtetddn, keille tutkimuksen tarpeisiin soveltuville
vastaajille kysely suunnataan, kyseessd on harkinnanvarainen ndyte.
Esimerkiksi voidaan ldhettéda osalle tietyn tuotteen rekisterdityneis-
tda kéyttdjistd paperinen tai sdhkoinen kirjekysely, jolloin voidaan
saada vastauksia tuotteen tuntevilta. Tehtédvit johtopéddtokset rajoit-
tuvat ldhinni kyselyyn vastanneisiin, joskin houkutus péételld jotain
yleisempdd tuotteen kéyttdjistd on varmasti suuri.
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Sattumanvarainen nayte

Jonkin verkkosivun lukijoista tiettynd ajankohtana voidaan saada niy-
te tarjoamalla osalle vierailijoista kyselylomake esimerkiksi erillisessa
selainikkunassa. Vaikka téssd on my0s jotain harkintaa, kyseessd on
sattumanvarainen ndyte, riippuen paljon siitd, mitd kysytddn ja mihin
sivulla vierailevat kiinnostuvat vastaamaan. Taméntyyppistd aineistoa
kutsutaan myos itse valikoituvaksi néytteeksi.

Verkossa tehtdvillda kyselyilld saatetaan helposti saada kokoon
tuhansia, jopa kymmeniédtuhansia vastauksia. Aineiston koko ei kui-
tenkaan sinénsi oikeuta sen ihmeellisempiin johtopéitoksiin. Néyte
kertoo varmasti jotain keruuaikana sivulla vierailleista kivijoistd, mut-
ta yliampuvia tulkintoja tunnutaan tekevén liian helposti, esimerkik-
si kuvittelemalla, ettd aineiston koko jotenkin oikeuttaisi tekemiin
johtopditoksid “kaikista suomalaisista”.

Ilman aitoa otanta-asetelmaa johtopditdsten yleistaminen on vain
tutkijan asiantuntemuksen varassa. Yhden tutkimuksen tai aineiston
perusteella on luultavasti mahdoton sanoa mitéén kovin varmaa. Lisda
tukea johtopéaitoksille voidaan saada esimerkiksi toistamalla tutkimus
ja kenties kohdentamalla se tarkemmin. Tulosten yleistdminen ei ole
ilmoitusasia, varsinkaan niyteaineistolla.

2.6 Kyselylomake tiedonkeruuvalineena

Kyselylomaketta mittausvilineeni kisiteltiin kohdassa 2.2, mutta
siithen liittyy my0s tiedonkeruun n@kokohtia, joita seuraavassa tar-
kastellaan lyhyesti. Ndkokohdat eivit ole lainkaan tilastollisia, mutta
niilld on sitékin suurempi merkitys kokonaisuuden kannalta.

Saatekirjeen merkitys

Saatekirje on kyselytutkimuksen julkisivu. Se kertoo vastaajalle tut-
kimuksen perustiedot, siis mistd tutkimuksessa on kysymys, kuka
tutkimusta tekee, miten vastaajat on valittu ja mihin tutkimustulok-
sia tullaan kiyttdméadn.
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Saatekirjeen merkitysti ei voi aliarvioida, koska sen perusteella
vastaaja voi joko motivoitua vastaamaan kyselyyn tai hylétd koko
lomakkeen. Fi siis vilttdmitti auta, vaikka lomake olisi kuinka hyva.
Vastaaja ei ehki edes vilkaise sitd, jos saatekirje on epdmiirdinen tai
ylimalkainen. Ehké paras vastaamismotivaatio tulee siitd, ettd aihe
kiinnostaa jo valmiiksi, mutta hyvin laaditulla saatekirjeelld voi herét-
tdd vastaajan kiinnostuksen ja vaikuttaa vastausten luotettavuuteen.

Verkkolomake vai paperilomake?

Verkkolomakkeet ovat voimakkaasti yleistyneet, ja niilld on kielta-
mdttd paljon hyvid puolia. Kun vastaukset tallettuvat suoraan sahkoi-
seen muotoon, niitd ei tarvitse erikseen tallentaa. Paperilomakkeiden
tallentaminen on aikaa vievd ja virhealtis vaihe. Toisaalta verkkolo-
makkeisiin voi liittyd tavoitettavausongelmia. Edustavaksi tarkoitet-
tu otos voi valikoitua sen mukaan, onko kiytettivissi tietokonetta ja
verkkoyhteyttd tai kokeeko verkossa vastaamisen luontevaksi vastaus-
tavaksi. Joskus voi olla paikallaan toimittaa vastaava lomake myos
paperiversiona.

Vastausvasymys ja lomakkeen testaus

Kun kyselyiden mééri on jatkuvasti kasvanut, on alkanut ilmeté vas-
tausvdsymystd. Tutkimusten vastausprosentit ovat huonontuneet huo-
lestuttavasti. Monesti olisi syytd miettid vakavasti, olisiko mahdollista
titvistdd lomaketta ja jittdd osa kysymyksistd pois. Vastaaminen pitii-
si tehdd mahdollisimman helpoksi, silld harva viitsii kdyttdd aikaansa
pitkien lomakkeiden kanssa painimiseen. Myos kielen selkeyteen ja
lomakkeen ulkoasuun kannattaa kiinnittdd paljon huomiota.
Luultavasti kyselyn laatijakin visdhtdd jossain vaiheessa eiki
kykene havaitsemaan kaikkia mahdollisia ongelmatilanteita, joita vas-
taajille voi tulla. Kyselylomaketta onkin ehdottomasti testattava etu-
kiteen. Hyvid testaajia ovat tutkimuksen kohderyhméédn kuuluvat,
silld tilloin saadaan todenmukainen kisitys siitd, onko kysymykset
ja ohjeet ymmirretty oikein, onko lomakkeessa turhia kysymyksid
ja onko jotain olennaista kenties jadnyt kysymattd. Testaajia ei tar-
vitse olla kovin paljon — muutamakin riittid, jotta ainakin pahimmat
ongelmat saadaan korjattua ennen varsinaista tiedonkeruuta.
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Lomakkeen testauksen vaiheita kisittelee muun muassa Fowler,
Jr. (1995, 104—137). Laajalti tietoa ndistd asioista tarjoaa kyselylo-
makkeiden suunnitteluun ja testaamiseen erikoistunut SurveyLabora-
torio (Tilastokeskus, 2005). Perusteellisesti lomakkeiden testausme-
netelmii kartoittaa myos Methods for Testing and Evaluating Survey
Questionnaires (Presser ym., 2004), jonka kirjoittajina on tutkijoita
Yhdysvaltojen, Kanadan ja Euroopan tilastokeskuksista, yliopistoista
ja tutkimuslaitoksista.

Ulkonakotutkimuksen kyselylomake

Ulkonékotutkimuksen kyselylomake on paperilomake, pituudeltaan
24 sivua. Se sisiltdd tyypillisten taustakysymysten liséksi useita mitta-
reita sekd yksittdisii osioita, jotka mittaavat naisten ulkonidkoon liit-
tyvid kisityksid, kokemuksia, kiyttdytymistd ja asenteita. Valtaosa
on kansainvilisid ulkonidkotyytyvdisyyden mittareita, joita on kehi-
tetty viimeisen 50 vuoden aikana. Kaikkiaan mittarit koostuvat yli
200 osiosta, joista suurin osa on viisiportaisia Likertin asteikkoja. Li-
sdksi lomakkeeseen siséltyy kansainvilisten esikuvien pohjalta itse
kehitettyjd mittareita. Lomakkeeseen voi tutustua tarkemmin kirjan
kotisivulla.

Tassi kirjassa viitataan vain osaan ulkonédkotutkimuksessa kiyte-
tyistd mittareista. Tarkemmin niistd kertoo Maarit Valtarin valmisteilla
oleva viitoskirja sekd pro gradu -tyd Suomalaisten naisten ulkondiko-
tyytyvdisyys (Valtari, 2001).

Lomakkeesta aineistoksi

Tiedonkeruun myoté siirrytdédn tutkimusaineiston tarkasteluun. Tay-
sin automaattisesti se ei tapahdu, vaan aineiston muodostaminen on
oma tyovaiheensa. Voidaan puhua aineiston perustamisesta, koska ta-
vallaan aineisto rakennetaan perustuksista ldhtien. Perustamisvaihe on
tehtdvi huolellisesti, koska aineisto on jatkossa kaiken tydskentelyn
keskipiste.

Kyselytutkimuksessa aineisto rakennetaan kyselylomakkeen poh-
jalta. Paperilomakkeen tapauksessa luodaan vastaavan rakenteinen
havaintotiedosto, annetaan osioita vastaaville muuttujille sopivat ni-
met ja tallennetaan tiedot. Verkkolomakkeella toiminta on suoravii-
vaisempaa, koska aikaavievi ja virhealtis tallennusvaihe jad pois.
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Kéytettaviastd jarjestelmistd riippuen muuttujien nimetkin voidaan
paittdd jo valmiiksi lomaketta laatiessa.

Ohjelmistoilla on omat tiedostomuotonsa, joita muut ohjelmistot
eivit pddsddntoisesti ymmairrd. Ainakaan ei kannata liikaa luottaa oh-
jelmistojen kykyyn lukea muiden ohjelmistojen tiedostoja. Versioiden
vaihtuessa yhteydet voivat varoituksetta lakata toimimasta — toisinaan
jopa saman ohjelmiston eri versioiden vélilla.

Yleispitevd siirtomuoto eri ohjelmistojen ja niiden versioiden
sekd kayttojarjestelmien ja aikakausien vililld on tekstitiedosto, jota
yleensd kaikki tilastolliset ohjelmat, verkkolomakejarjestelmiit, jopa
tekstinkésittelyohjelmat ja taulukkolaskimet osaavat kisitelld. Teks-
titiedosto ei kuitenkaan sovellu aineiston analysointiin, vaan tiedot
on siirrettdvi kéytettdvan ohjelmiston omaan muotoon. Aineiston
perustamista kisitelldén yksityiskohtaisemmin liitteessd A.

Kun aineisto vihdoin on olemassa, alkaa mielenkiintoinen vaihe,
jossa valmistaudutaan varsinaisiin tilastollisiin analyyseihin tutustu-
malla aineistoon perinpohjaisesti.
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Kun aineisto on koossa, siihen pdéstidan tutustumaan piirtdmalla kuvia,
tekemilld taulukoita ja tutkimalla tunnuslukuja. Tdmi on vaihe, jossa
ei pidd hitiilld. Vaikka tekisi jo mieli rynnétd regressioanalyyseihin,
on viisainta malttaa mielensé. Perusteellinen aineiston esikdsittely luo
pohjan varsinaisille analyyseille. Samalla se auttaa 16ytiméin virheiti;
niitd ei voi kokonaan vilttdd. Virheet kannattaa yrittia korjata saman
tien, silla mydhemmin ne aiheuttavat enemmin vaikeuksia.

3.1 Aineistoon tutustuminen

Aineistoon tutustuminen on hyvi aloittaa yksinkertaisesti selailemalla
ja katselemalla, milti aineiston siséltdmét tiedot niyttavét. Perusteelli-
sin tapa on tallentaa koko aineisto itse, jolloin on varmasti nihnyt
sen jokaisen luvun ja numeron. Tallentaminen on kuitenkin kdynyt
harvinaisemmaksi verkkolomakkeiden myo6ti. Selailu on hyva tapa
varmistaa, ettd aineistossa on kaikki ainakin paillisin puolin kunnossa.

Havainnot ja muuttujat

Tyypillisin kyselytutkimusaineiston muoto on havaintomatriisi. Sen
vaakariveja kutsutaan havainnoiksi. Ne koostuvat kyselyyn osallistu-
neiden henkil6iden vastauksista. Yleensd yhtéd vastaajaa kohti on yksi
havainto. Havaintomatriisin pystyriveja kutsutaan muuttujiksi. Jokais-
ta kyselylomakkeen osiota vastaa yksi tai useampi muuttuja. Hyva
tapa on sijoittaa ensimmadiseksi muuttujaksi havainnon yksikisitteinen
tunniste, paperilomakkeista esimerkiksi juokseva numero.
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Aineistoa on hyvi selailla seké havaintojen ettd muuttujien suun-
nassa. Selailu paljastaa dkkié ainakin laajat tietojen puuttumiset, jér-
jettdmén oloiset arvot ja monet muut outoudet, joita saattaa 10ytyi
useimmista aineistoista, tietojen tallennustavasta riippumatta.

Ulkonadkotutkimuksen havainnot ja muuttujat

Ulkonzkotutkimuksen aineistossa on 496 havaintoa ja 454 muuttujaa.
Osa kysymyksistd on koodattu useina muuttujina. Erilaisten muun-
nosten myd6td muuttujien midrd nousee yli viidensadan, mutta jo
aluksi yksittdisid tietoja, joko numeerisia tai sanallisia, on yli kaksi-
sataatuhatta. Pelkki selailu ei riitd, vaan tarvitaan tehokkaita tapoja
tarkastella tietoja tiivistetymmin.

Aineiston perustarkastelut ja esikasittely

Tissa luvussa perehdytdédn ensin yksittdisten muuttujien perustarkaste-
luihin: jakaumiin, tunnuslukuihin ja kuviin. Erdiden muuttujamuun-
nosten jilkeen jatketaan tarkasteluja kahdella muuttujalla. Lopuksi
tutustutaan aineiston muokkauksiin. Mikéén aineisto ei ole sellaise-
naan “valmis”. Perustarkastelut ja esikésittely ovat valttimattomia
vaiheita, jotka pitdd viedd 1dpi ennen varsinaisia analyyseja.

3.2 Yhden muuttujan tarkastelu

Yksittdisistd havaintoarvoista voi pédételld monenlaista, mutta vas-
ta tiivistimailld tietoa saadaan késityksid suuristakin tietomadrista.
Seuraavassa aineiston yksittdisid muuttujia tarkastellaan tiivistettyi-
ni erilaisten jakaumien, tunnuslukujen ja kuvien avulla.

3.2.1 Jakaumat

Aineistoon tutustuminen kannattaa aloittaa muuttujien jakaumista,
joista nikee nopeasti, mitd arvoja mikédkin muuttuja sisiltda. Jakau-
mista voidaan edetd tiivistimaélld arvoja tunnusluvuiksi, mutta siitéd ei
pidd mennd aloittamaan; se olisi kuin tydskentelisi silmét ummessa.
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3.2 Yhden muuttujan tarkastelu

Tuloste 3.1 tiivistdd tiedot vastaajien syntymévuodesta luokittaisia
lukumaiiria kuvaavaksi frekvenssijakaumaksi ja vastaavaksi prosentti-
Jjakaumaksi. Luokkien ylérajoista (up . 1imit) ndhdién, ettd syntymé-
vuosi on luokiteltu tasavélisesti 14 luokkaan viiden vuoden vilein.
Jakaumien vieressi olevasta yksinkertaisesta vaakapylviskuvasta nih-
dddn yhdella silmdyksell4, ettd jakauma vaikuttaa muodoltaan melko
symmetriseltd. Suurimman luokan muodostavat vuosina 1956—-1960
syntyneet, joita aineistossa on 62 (12.5 %).

Tuloste 3.1. Syntyméavuoden luokiteltu jakauma ja tunnusluvut.

Basic statistics: UN2007 N=496

Variable: sv syntymévuosi

Interval scale

min=1923 in obs.#6

max=1987 in obs.#383

mean=1957.893 stddev=14.93334 skewness=-0.101139 kurtosis=-0.834285
lower_Q=1946.95 median=1957.782 upper_Q=1969.573

up.limit f % *=2 obs. class width=5
1925 3 0.6 *
1930 15 3.0 skxkkkokk
1935 19 3.8 xxkxkkokokkokk
1940 32 6.5 skokskokokokokkok ok ok ok k ok
1945 46 9.3 skkskskokokokskoskokok ok ok ok ok ok sk ok ok ok
1950 50 10.1 skkskskskkokokkokkkokokokokkkkkkokokok
1955 49 Q.9 skokskokskokak ook ook sk ok ook sk ok ook ook K
1960 B2  12.5 skekokokokokskokok ok ok sk 3k 3k ok ok sk 3k 3k 3k ok ok 3k 3k 3k ok ok ok 3k 3k 5k
1965 59O 11,9 skekokokokokokokok ok ok ok sk ok ok ok ok ok 3k sk ok ok ok ok 3k sk ok ok oK
1970 41 8.3 skokskokskokokskok ok ok sk ok sk ok ok kK
1975 49 Q.9 skokskokskokak ook ook 3k ok ook sk ok ook ook K
1980 39 T .9 skokskokokokokkok ok k sk ok ok ok kK
1985 27 5.4 skakskokskokkokokkokkok
1990 5 1.0 *%

Frekvenssi- ja prosenttijakaumien etu on se, etti niitd voidaan kayttia
mittaustasosta riippumatta. Jos muuttuja on jatkuva (ks. kohta 2.2.3,
s. 26), on tulkinnan kannalta usein mukavampaa siirtya luokiteltuun
jakaumaan, ik#dédn kuin karkeistaa alkuperdiset mittaukset jirjestys-
tai jopa luokittelutasolle. Toisinpdin tdmad ei tietenkdédn toimi, silld
mittauksia ei voi jilkikidteen tarkentaa. Luokittelu tiivistdd tarkasteluja
ja tekee ne ymmarrettivammiksi. Syntymédvuoden luokittelua voisi
edelleen tihentdd muodostamalla vaikka seitsemin luokkaa 10 vuoden
vilein, riippuen siitd mihin huomio halutaan kohdistaa.
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3.2.2 Tunnusluvut

Jakaumien lisdksi muuttujia voidaan tarkastella tiivistiméilld niitd
tilastollisiksi tunnusluvuiksi. Tunnuslukuja on paljon, mutta muu-
tama keskeisin riittdd kdytdnnon tarpeisiin. Sopivien tunnuslukujen
valintaan vaikuttaa muun muassa muuttujan mittaustaso.

Edelli esitettyyn tulosteeseen 3.1 siséltyy my0s joukko syntymé-
vuoden tunnuslukuja. Keskeisimmaét tunnusluvut ovat minimi (min)
eli pienin arvo ja maksimi (max) eli suurin arvo seki keskiarvo (mean),
keskihajonta (stddev) ja havaintojen lukumiiri (N).

Minimi ja maksimi ovat jdrjestystunnuslukuja, joihin kuuluvat
myos mediaani (median) eli keskimmaéinen arvo sekd ala- ja yld-
kvartiilit eli jarjestetyn aineiston neljannekset (lLower_Q, upper_Q).
Nadihin kaikkiin perehdytdén tdméin luvun kuluessa tarkemmin. Sen
sijaan vinous (skewness) ja huipukkuus (kurtosis) eivit ole niin
keskeisid tunnuslukuja. Jakaumien muotoa on kitevimpi arvioida
kuvista kuin tunnusluvuista.

Keskiarvo ja keskihajonta

Kaikkein yleisin tunnusluku on tavallinen keskiarvo, joka on sinédn-
sd helppo kisittdd: keskiarvo kuvaa muuttujan keskiméirdistd arvoa.
Koska se muodostetaan laskemalla muuttujan arvot yhteen ja jakamal-
la summa havaintojen lukumééarilld, edellytetdin numeerista mittaus-
tasoa (ks. kohta 2.3.3, s. 34). Tulos voi silti olla ylldttavin hankala
tulkita. Jos muuttujan jakauma on kovin vino tai muuten erikoinen,
keskiarvo ei anna jiarkevdd kuvaa muuttujasta. Jakauman muoto sel-
vidd parhaiten kuvista, joihin perehdytddn kohdassa 3.2.3 (s. 61).
Erittdin moniin tilanteisiin keskiarvo kuitenkin sopii, joten se on
ainakin “’keskeinen” tunnusluku. Pelkké keskiarvo ei kuitenkaan tule
kysymykseen; on my0s ndhtivd, mitd sen ympérilld tapahtuu, siis
paljonko ja millaista vaihtelua muuttujan arvoissa esiintyy.
Vaihtelun tutkiminen on keskeiselli sijalla tilastotieteessd. Teo-
reettisemmissa tarkasteluissa puhutaan varianssista, mutta kidytéan-
nosséd paras kumppani keskiarvolle on keskihajonta, koska ne molem-
mat ilmaistaan samoina yksik6ini kuin muuttujan arvot on mitattu.
Kumpaakaan ei ole mielté tuijotella pelkéstddn vaan pikemminkin
tunnuslukuparina. Niiden kiyttoedellytykset ovat samat ja tulkinta
vastaavanlainen: keskihajonta kuvaa keskiméaériistd hajontaa.
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3.2 Yhden muuttujan tarkastelu

Vaihtelun laatu ja maara

Keskiarvon ja keskihajonnan avulla muodostuu jo jonkinlainen ku-
va muuttujasta. Mitd pienempi keskihajonta on, sitd tiiviimmin arvot
ovat sijoittuneet keskiarvon ympdrille. Tilanteesta riippuu, onko pieni
hajonta hyva vai huono asia. Periaatteessa mitd suurempi on hajonta,
sitd enemméin muuttujassa on maérillistd informaatiota. Kaikki vaih-
telu ei kuitenkaan ole samanarvoista, silld osa voi johtua esimerkiksi
mittausvirheestd. Vaihtelun tarkastelussa on kiinnitettivd huomiota
sekd méirddn ettd laatuun. Néihin aiheisiin palataan tdssd kirjassa
useasti.

Adritapauksessa keskihajonta on nolla, jolloin muuttuja on pelk-
ki vakio, toisin sanoen kaikki sen arvot ovat samoja. Télloin pelkka
keskiarvo olisi todella onneton tunnusluku; eihén siitd kdvisi milldan
tavoin ilmi, ettid jakauma on tiysin surkastunut. Vakio vilittdi vain
laadullisen tiedon, esimerkiksi “kaikki vastasivat samalla tavalla”,
mikéd voi tietenkin olla sisidllollisesti hyvinkin kiinnostavaa. Tilas-
tolliseen kiyttdon tidllainen muuttuja ei kelpaa, koska siind ei ole
lainkaan maérllistd informaatiota.

Tuloste 3.2. Keskeisimpia tunnuslukuja taulukkona.

Std.
N Minimum Maximum Mean Deviation
syntymavuosi 496 1923 1987 1957.89 14.933
Valid N (listwise) 496

Kattavamman késityksen muuttujan vaihtelusta saa tarkastelemal-
la sen vaihteluviilid, jonka rajaavat minimi ja maksimi. Tulostees-
ta 3.2 ndhdiidn syntymidvuoden keskeisimmit tunnusluvut hieman
eri muodossa kuin edelld. Tunnusluvuista voidaan piitelld vaihte-
luvilin olevan 1923-1987. Keskiarvo on 1958 ja keskihajonta 15,
joten keskimédrdinen hajonta molempiin suuntiin keskiarvosta kat-
taa vaihteluvilistd vuodet 1943-1973. Koska jakauma on aiemman
tulosteen 3.1 perusteella melko symmetrinen, niin tillainen véli kattaa
yleensid noin kaksi kolmasosaa koko vaihteluvilisti.
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Jos tarkasteltavaa vilid levennetidin keskiarvosta kumpaankin
suuntaan kahden hajonnan padhén, saadaan alue, joka yleensi kattaa
noin 95 % vaihteluvilistd. Tama alue ja sen ulkopuolelle jadvit viisi
prosenttia ovat huomion keskipisteend erittdin monissa tilastollisissa
analyyseissa. Syntymédvuoden osalta kahdella hajonnalla suuntaan-
sa padstaan valiin 1928-1988, joka tutkimuksen otanta-asetelmasta
johtuen (ks. kohta 2.5.1, s. 43) kattaa jo lidhes koko vaihteluvilin.

Laatikollinen lisdaa lukuja

Keskiarvo saattaa olla huono tunnusluku, vaikka muuttujan mittaus-
taso olisi riittdvd. Jos jakauma on vino tai siséltdd huomattavan pienia
tai suuria arvoja, keskiarvo védristyy herkésti. Keskiarvo ja keskiha-
jonta kiyvit kési kddessd, joten jos keskiarvo ei kdy, ei kdy keskiha-
jontakaan.

Keskikohdan ja vaihtelun hahmottaminen ilman keskiarvoa ja kes-
kihajontaa tapahtuu siirtymalla jarjestystunnuslukuihin, joissa muut-
tujan arvoja tutkitaan suuruusjérjestyksessi. Tarkeimmiit jirjestys-
tunnusluvut ovat jo edelld mainitut minimi, ensimmaéisti neljannesta
(25 %) osoittava alakvartiili, keskimmaistd havaintoa merkkaava me-
diaani, kolmatta neljdnnesti (75 %) osoittava ylikvartiili ja maksimi.

Vaihteluvili voidaan jakaa muillakin tavoin, mutta tavallisin on
jako neljdén, sillda se on yhteydessa laatikkokuvaksi (box-plot) kut-
suttuun graafiseen esitykseen (ks. kuva 3.1). Laatikkokuva on niin
kiinted osa jarjestystunnuslukujen tarkastelua, ettd se esitetdén jo tdssa
vaiheessa. Muihin kuviin tutustutaan kohdassa 3.2.3 (s. 61).

[ I I I I I I |
1923 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1987

syntymavuosi

Kuva 3.1. Laatikkokuva syntymavuoden jakaumasta.

56



3.2 Yhden muuttujan tarkastelu

Laatikkokuva voidaan tehdid vaaka- tai pystysuuntaisena. Pysty-
kuva on tyypillisempi, mutta tilan sddstimiseksi kuva 3.1 on piirretty
vaakatasoon. Kuva visualisoi muuttujan jakauman kétevisti pelkkien
jarjestystunnuslukujen avulla. Keskelli olevan laatikon vasen reuna
vastaa alakvartiilia ja oikea yldkvartiilia. Puolet havainnoista jai til-
16in laatikon sisddn muodostaen kvartiilivdlin. Paksu viiva symboloi
mediaania. Rastilla kuvaan on merkitty myos keskiarvo.

Kuvasta 3.1 nidhdédn, ettd syntymidvuoden mediaani, 1958, on
sama kuin sen keskiarvo (vrt. tuloste 3.1, s. 53). Siitidkin voidaan
paitelld, ettd jakauma on symmetrinen, toisin sanoen keskikohdan
molemmilla puolilla on suunnilleen yhtéd paljon havaintoja. Kvar-
tiilivdli 1947-1970 on hieman kapeampi kuin aiemmin tarkasteltu
suuntaansa yhden hajonnan vili.

Jarjestystunnusluvut soveltuvat tilanteisiin, joissa keskiarvo ja
keskihajonta védristyvit, silld jarjestystunnusluvut eivit ole niin herk-
kid jakaumien vinoudelle ja poikkeaville arvoille. Niitd voidaan kiyt-
tdd myos jarjestystasoisten muuttujien kuvailuun, johon keskiarvo
ja keskihajonta eivit sovellu.

Kaikki edelld tarkastellut syntymivuoden tunnusluvut ovat lopulta
aika hankalia tulkita. Syyni ei ole muuttujan mittaustaso vaan sen
sisdltd. Syntymivuotta kiinnostavampaa olisi tarkastella vastaajan
ikdd — etenkin kun tiedot on keritty eri vuosina. T@hiin palataan
kohdassa 3.3 (s. 64).

Luokittelutason tunnusluvut

Luokittelutason muuttujien tunnuslukujen tulkinnassa on syyti olla
tarkkana. Esimerkiksi ulkondkotutkimuksessa vuonna 2005 kysytty
maakunta on koodattu lukuina 1-19. Kyseessé on luvuista huolimatta
luokittelutasoinen muuttuja, joten keskiarvojen laskemiseen tai “tul-
kintaan” ei ole perusteita. Mitd muka kertoisi, ettd "maakunta on kes-
kimddrin 137, kun arvoa 13 vastaa Pohjois-Karjala? Maantieteellisid
tulkintoja ei kannata yrittd4, koska luvut vastaavat nimid aakkosjér-
jestyksessd; esimerkiksi 1 on Eteld-Karjala ja 19 Varsinais-Suomi.
Mediaani ei ole tissd tapauksessa yhtddn parempi kuin keskiarvo,
koska aakkosjirjestys ei ole sisdllollinen jérjestys.

Sen sijaan minimi ja maksimi ovat kdyttokelpoisia tunnuslukuja
jo luokittelutasolla, ainakin jos muuttujat on koodattu numeroina.

57



3 Aineiston esikasittely

Niistd ndhdédén helposti, jos joukkoon on eksynyt minimin alittavia
tai maksimin ylittdvii tietoja.

Yleiskéyttoisid tunnuslukuja ovat myos havaintojen lukuméiérit ja
prosenttiosuudet. Joskus mainitaan myds tyypillisimmin luokan fre-
kvenssi, jota kutsutaan moodiksi tai tyyppiarvoksi. Sellaisenaan se on
melko vihiinen tieto. Parempia esitystapoja tarjoaa tilastollinen gra-
fiikka, esimerkiksi pylvéskuvat (ks. kohta 3.2.3, s. 63). Usean muut-
tujan yhtaikaisen tarkastelun myoté alkaa 16ytyd muitakin aineiston
tiivistamiskeinoja.

Maaraa ja laatua samassa

Ennen kuin siirrytdéin kuvallisempiin tarkasteluihin, tutkitaan tilannet-
ta, jossa midrillinen ja laadullinen tieto kietoutuvat ovelasti samaan
muuttujaan. Tunnuslukujen kanssa on tilloin syytéd olla entistikin
tarkkaavaisempi.

Tuloste 3.3. Yhdessdolon jakauma ja tunnusluvut.

Variable: yhdessa Yhdess&doloaika (vuosina)

N(missing)=13

Ratio scale

min=0 in obs.#4

max=53 in obs.#257

mean=14.07764 stddev=13.53234 skewness=0.761888 kurtosis=-0.434746
lower_Q=1.390625 median=10.33333 upper_Q=23

up.limit £ % *=4 obs. class width=10
0 09  20.5 skokskokskokokkokkokok ok ook ok sk ok k kK ok
10 144 29,8 skskskokokok sk sk sk ok ok ok ok 3k sk ok ok ok ok sk 3k ok ok ok 3k 3k 3 ok ok ok 3k 3k ok ok ok ok
20 98  20.3 kxkkkokkkkokokkokkokokkokkokkokkokk
30 66  13.7 skkskokkokokokokokokskokokokk
40 B4 11.2 skxkskokskokskokkskokkok
50 20 4.1 Fkkkk
60 2 0.4 :

Asiaa havainnollistaa tuloste 3.3, jossa on tietoja yhdessédoloajasta ny-
kyisen kumppanin kanssa. Tieto on mitattu avoimella kysymykselld ja
vastaukset koodattu vuosina yhden desimaalin tarkkuudella. Muut-
tujan mittaustaso sallii kaikkien edelld kisiteltyjen tunnuslukujen
soveltamisen. Keskiarvo on 14 vuotta ja mediaani 10, joten jakau-
ma on vino — sen nédkee heti karkeasta kuvastakin. Kun keskiarvo
vadristyy, on mediaani parempi keskiluvun kuvaaja.
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Haasteelliseksi tdllaisissa muuttujissa saattaa muodostua nolla.
On paikallaan miettid, mitd nolla kulloinkin siséllollisesti tarkoittaa.
Téssi tapauksessa “nollan vuoden yhdessdoloaika” viittaa ilmeisesti
siihen, ettd vastaaja ei ole ollut vakituisessa parisuhteessa. Niitd vas-
taajia aineistossa on 99, miki on paiteltivissa tulosteesta 3.3, silld
nolla on samanaikaisesti muuttujan minimi ja frekvenssijakauman en-
simmdisen luokan ylédraja. Kyseiseen luokkaan siséltyy siis ainoastaan
nollahavaintoja. Vastaajista 13 néyttdd jédttineen vastaamatta kysy-
mykseen.

Tuloste 3.4 ndyttdisi kertovan saman tdsmallisemmin, silld pa-
risuhteen statusta on tiedusteltu my0s erikseen. Samalla havaitaan,
ettd parisuhdemuuttujan keskiarvo on 1.8, miki on kohtalaisen kom-
peld tapa ilmaista, ettd suurin osa vastaajista on ilmaissut eldvéinsa
vakituisessa parisuhteessa. Dikotominen muuttujahan edustaa peri-
aatteessa mitd tahansa mittaustasoa, kuten luvussa 2 (s. 39) todettiin.
Parisuhteen statusta olisi silti selvempéd tyytyd ajattelemaan vain
luokittelutasoisena muuttujana ja jéttdaa tunnusluvut suosiolla viliin.

Tuloste 3.4. Vakituisen parisuhteen perustiedot.

Variable: pari Vakituinen parisuhde (1=ei, 2=kyllé&)
N(missing)=1
Dichotomous variable

mean=1.8 stddev=0.400405 skewness=-1.498484 kurtosis=0.243434
pari f % *=8 obs.

1 99  20.0 kkskokskokkkokkokk

2 396 80.0 skkskokokokokokok sk ok ok ok ok sk ok ok sk ok sk ok ok sk ok sk ok ok sk ok ok sk ok sk sk ok sk ok ok ook ok ok sk ok ok sk ok

Taulukoihin tutustutaan kohdassa 3.4.1 (s. 68), mutta jo tissi tekee
mieli katsoa, ovatko tulosteessa 3.4 esiintyvit 99 vastaajaa samat
99, jotka edelld havaittiin (vrt. tuloste 3.3). Yksittdisistd muuttujista
tallaista ei voi aukottomasti péételld. Sen sijaan tulosteissa erikseen
esiintyneet muuttujat yhdessa ja pari voidaan taulukoida vastak-
kain, jolloin ndhdéén, miten niiden jakaumat meneviit ristiin toistensa
kanssa. Taulukointia kutsutaankin myos ristiintaulukoinniksi.
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Tulosteessa 3.5 edelld mainitut muuttujat on taulukoitu ristiin.
Taulukko todistaa selvésti, ettd kyseessd todellakin ovat samat 99 vas-
taajaa. Samalla se tarkentaa myds puuttuvista tiedoista edelld tehtyi
huomiota: 13 vastaajasta yksi on jéttdnyt vastaamatta molempiin, lo-
put 12 vain yhdessdoloaikaa koskevaan kysymykseen. Puuttuvista tie-
doista aiheutuu merkittidvid hankaluuksia, joita késitelldén tarkemmin
kohdassa 3.5 (s. 81).

Tuloste 3.5. Parisuhdemuuttujat ristiintaulukoituna.

yhdessa ei on ?
pari skkkkkskk
ei 99 0 0
on 0 384 12
7 0 0 1

s. 204

Kaikkiaan on siis huomattava, ettd yhdessdoloaikaa kuvaava muuttuja
ei ole pelkkd méérillinen jatkumo, vaan se siséltdd myos laadullisen
tiedon vakituisesta parisuhteesta. Leikillisesti téitd voisi kutsua todelli-
seksi ”suhdeasteikoksi”’! Asiaan on kuitenkin syytd suhtautua vakavas-
ti ja ottaa muuttujan kaksoisrooli huomioon kaikissa siitd tehtdvissd
laskelmissa. Esimerkiksi edelld mainitut keskiarvo ja mediaani anta-
vat harhaanjohtavan kuvan asiasta, koska nollat on laskettu mukaan.
Ilman nollia — siis rajaten tarkastelut vain vakituisessa parisuhteessa
oleviin — yhdesséoloajan keskiarvo olisi 18 vuotta ja mediaani 15. Ero
on huomattava aiemmin mainittuihin lukuihin 14 ja 10 verrattuna.

Samantyyppisid muuttujia ovat erilaiset lukumiérit tai vaikkapa
liikunnan harrastamisen aktiivisuus (ks. esimerkki 2.6, s. 31). Usein
nolla on laadullisesti eri asia, ja mééréllinen jatkumo alkaa vasta sen
jélkeen.

On hyvé muistaa, ettd tunnuslukuihin tiivistiminen myos kadottaa
informaatiota, joten siind ei pidd mennd liian pitkille. Yksi luku ei
vilttdmittd kuvaa kovin hyvin mitéén. Sen sijaan yksi kuva voi kertoa
enemmin kuin kuuluisat tuhat sanaa — tai tunnuslukua.
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3.2.3 Kuvat

Jakaumien ja tunnuslukujen yhteydessi esiintyi tulosteita, joihin si-
séltyi merkkipohjaisia pylviaskuvia. Ne ovat kétevid ennen kaikkea
aineistoon tutustuessa, ei niinkdéin tulosten raportoinnissa. Jarjestys-
tunnuslukujen yhteydessi esitettyyn laatikkokuvaan palataan vield
kahden muuttujan kuvien yhteydessd kohdassa 3.4.2 (s. 71). Seu-
raavassa perehdytiin erikseen jatkuville ja diskreeteille muuttujille
soveltuviin yhden muuttujan pylvéskuviin.

Histogrammi

Jatkuvan muuttujan pylviskuvaa kutsutaan histogrammiksi. Jatku-
vuutta ilmennetddn histogrammissa piirtdmalld pylvéét kiinni toi-
siinsa. Pystyakseli kuvaa yleensd havaintojen lukumaarid. Kuten koh-
dassa 2.2.3 (s. 26) todettiin, jatkuvuus on tulkinnanvaraista; joissain
tapauksissa diskreetin muuttujan jakaumaa voi olla mielekéstd kuvata
histogrammilla, jos muuttuja siséltdd “paljon” eri arvoja.

15 M

vastaajien lukumaara

a

0 T T T T 1

0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
yhdesséoloaika (vuosina)

Kuva 3.2. Yhdessaolon histogrammi vuoden vélein.
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Seuraavassa rajoitutaan yhdessdoloaikaa kuvaavan muuttujan jat-
kuvaan osuuteen, toisin sanoen niihin vastaajiin, joilla on vakituinen
parisuhde. Téltd osin muuttuja saa 71 erilaista numeroarvoa, miké on
ilman muuta paljon verrattuna vaikka viisiportaiseen asennemuuttu-
jaan. Osa arvoista esiintyy vain kertaalleen, loput 2-20 kertaa.

Kuvassa 3.2 histogrammi on piirretty vuoden tarkkuudella. Luo-
kitus siis pyoristidd desimaaliluvut 1dhimpéédn kokonaislukuun. Ensim-
miiseen luokkaan kuuluvat korkeintaan vuoden yhdessi olleet, joita
aineistossa on 17. Kuvan mukaan yleisin yhdessédoloaika olisi noin 20
vuotta. Kuva on tdssd muodossa hyodyksi ldhinna aineistoon tutus-
tumisessa; tietojen raportoimiseen se on turhan yksityiskohtainen.

70
60 —
50
40
30
20
10

0 —
0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

yhdesséoloaika (vuosina)

vastaajien lukumaara

Kuva 3.3. Yhdesséolon histogrammi viiden vuoden valein.

Kuvassa 3.3 esitystd on tiivistetty siirtymélld viiden vuoden tarkkuu-
teen. Pystyakselin asteikko on luokituksen my6td muuttunut, mutta
vaaka-akselin asteikko on sama kuin edelld. Kuvan yleisvaikutelma on
nyt selkedmpi. Tilld esitystarkkuudella yleisin yhdessdoloaika niyt-
tédisi olevan nollasta viiteen vuotta. Viimeisesséd luokassa on vain yksi
havainto. Kuvan perusteella tiedetdédn vain, ettd vastaava luku on yli
50, mutta enintddn 55. Tarkemman kuvan 3.2 tai tulosteen 3.3 (s. 58)
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3.2 Yhden muuttujan tarkastelu

tunnuslukujen avulla voi paitelld, ettd kyseessd on aineiston maksimi,
53 vuotta.

Luokituksen tiivistamisestd huolimatta kuvassa 3.3 on ehki yhi
liikaa luokkia. Tarkempi luokitus saattaisi kiinnostaa enemmin ja-
kauman alkupéissd, mutta sen kuvaamiseksi on parempi siirty4 his-
togrammista pylvéaskuvaan.

Pylvaskuva

Vaaka- ja pystysuuntaiset pylvéit ovat tilastollisista kuvista yleisimpié.
Ne soveltuvat diskreetin muuttujan frekvenssi- ja prosenttijakaumien
kuvaamiseen. Hyvi oppikirja ndiden kuvien historiaan, piirtosédan-
toihin ja tulkintaan on Tilastografiikan perusteet (Kuusela, 2000).

120 -

100 -

80 —

60 —

40

vastaajien lukumaara

20
18% 31% 24% 17% 10%

alle5 5-15 16 - 25 26 - 35 yli 35
yhdessaoloaika (vuosina)

Kuva 3.4. Yhdessaolon pylvaskuva viisiluokkaisena.

Toisinaan visuaalisesti raskaille pylvaskuville on paikallaan harkita
vaihtoehtoisia esitystapoja. Niistd ja monista muista tilastollisista
kuvista kertoo lisdd helppolukuinen teos Creating More Effective
Graphs (Robbins, 2005).
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3 Aineiston esikasittely

Histogrammista pylvdskuvaan siirtyminen tarkoittaa, ettd muut-
tujaa pidetdin luokittelu- tai jarjestystasoisena ja luovutaan sen mah-
dollisesta jatkuvuustulkinnasta. Merkkini tédsti ja erona histogram-
miin pylvéit piirretdédn erilleen toisistaan. Kuvassa 3.4, joka jatkaa
edelld aloitettua yhdessidoloajan jakauman kuvailua, havainnot on luo-
kiteltu viiteen luokkaan. Ensimmaéinen ja viimeinen ovat erikokoisia,
muut kattavat kukin noin 10 vuotta. Pylviisiin on merkitty luokkien
prosenttiosuudet.

Nyt yleisimmdltd yhdessidoloajalta ndyttdaa 5—15 vuotta, silld en-
simméinen luokka ei sisdlld tasan viiden vuoden yhdessidoloaikaa.
Luokitusten valinta vaikuttaa huomattavasti kuvien ja tulosten tul-
kintaan ja on erinomainen muistutus siitd, ettd midréllinen tutkimus
ei ole sen objektiivisempaa kuin mikdin muukaan tutkimus, vaikka
niin toisinaan nikee vditettdvén.

3.3 Muunnokset

Aineistoon tutustumisen myo6td huomataan tilanteita, joissa alkupe-
rdisid muuttujia on syytd muuntaa tai koodata uudelleen analysoin-
nin tai tulkinnan helpottamiseksi. Seuraavassa on erditi tyypillisid
esimerkkeji.

Ikamuuttujan muodostaminen

Tarkastellaan aluksi syntymévuotta, jonka jakaumia ja tunnuslukuja
katsastettiin jo edelld useampaan otteeseen. Ikéd kannattaa mitata kysy-
mailld syntymévuotta, kuten esimerkin 2.1 (s. 25) yhteydessi todettiin.
Helpommin tulkittava ikdmuuttuja syntymévuodesta saadaan vihen-
tamaélla se aineiston keruuvuodesta.

Ulkonikotutkimuksen aineisto on keritty kahtena eri vuonna.
Tiedot ovat samassa aineistossa, mutta keruuvuosi on tallennettu
omaksi muuttujakseen. Ndin vastaajan ikd saadaan muodostettua koko
aineistoon yhdelld muuttujamuunnoksella. Tuloste 3.6 esittdd vuoden
1997 osa-aineiston ikdjakauman. Otanta-asetelmasta johtuen vuoden
2005 jakauma on varsin samanlainen, joten siti ei ole tdssd esitetty.

Ik voitaisiin edelleen luokitella uudelleen tulkinnan helpotta-
miseksi (vrt. kuva 3.4). Eri tarkoituksiin voidaan tehdé erilaisia luo-
kitteluja ja tallettaa ne aineistoon uusiksi muuttujiksi.
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3.3 Muunnokset

Tuloste 3.6. lkdjakauma vuoden 1997 aineistosta.

Basic statistics: UN2007 N=273

Variable: ika Vastaajan ika (vuosina)

Ratio scale

min=18 in obs.#42

max=74 in obs.#6

mean=41.94139 stddev=14.02506 skewness=0.238176 kurtosis=-0.826945
lower_Q=30.44355 median=40.57143 upper_Q=51.92708

up.limit £ % class width=5
20 13 4.8 xkokskokokkokdokkokk
25 27 Q.9 skokskokakok ok ook ook 3k sk ok 3k ok 3 ok ok sk ok 3 ok K sk ok K
30 26 Q.5 skokskskokokokok skook ok ok ook ok ok ok ok ok 3k ok ok ok ok
35 31 114 skokskokskokokskokskokok skok sk ok ok sk ok sk ok 3 ok ok ook 3 ok %k ok
40 36 13,2 skakskokskokokoskoksokok ok ok ook o ok sk ok ok ook s ok sk ook ook ok sk ok ok ok
45 35 12.8 skkskokskokokskok ok ok sk ok sk ok o ok k sk ok 3 ok 3k ok ok 3 ok 3 ok 5 3k ok 3k ok
50 28 10.3 skakskskokokokokokoskokokokokokokok ok kK Kk kK ok ok ok
55 24 8.8 skokskokskokok ook ook ok sk ok ook 3k sk ok ok ok K
60 21 T T kkskskokokokokskokokok ok okkok ok k ok
65 15 5.5 koo kokokokokok
70 12 4.4 sskokokkokkokokokkok
75 5 1.8 *x¥¥kx

Muuttujan suunnan kdaantaminen

Toisella usein kéytetylld muunnoksella kdfnnetdéin muuttuja “toisin-
pdin”, esimerkiksi viisiportaisen asennemuuttujan ykkonen muun-
netaan viitoseksi, kakkonen neloseksi ja niin edespdin. Muunnostarve
johtuu osittain perinteesti kysyi asioita seki positiivisesti ettd negatii-
visesti, mutta mydos paperilomakkeiden suunnittelutottumuksista.

Tilastollisesti muuttujien suunnat ovat jokseenkin samantekevid,
ja on makuasia, kaantdako niitd vai ei. Kddntdminen samaan, yleensi
positiiviseen suuntaan helpottaa monesti tulkintoja.

Tuloste 3.7 sisdltdd kahden samaa asiaa mittaavan muuttujan
frekvenssi- ja prosenttijakaumat koko aineistosta. Muuttuja “Pidédn
ulkonédsténi juuri sellaisena kuin se on” on sanalliselta ilmaisultaan
positiivinen ja “En pidd ulkonddstidni” negatiivinen, mutta vastaus-
vaihtoehdot ovat samat. Jos jalkimméainen muuttuja kddnnettdisiin,
se vastaisi vield selvemmin ensimmdistd. Frekvenssijakauman luvut
vain vaihtaisivat paikkoja, esimerkiksi “tdysin samaa mieltd” olisikin
187 vastaajaa ja “osin samaa mieltd” 154. Keskimmadinen vaihtoehto
pysyisi muunnoksessa ennallaan. Myds sanamuoto olisi syytd muistaa
kéintdd muotoon “Pidédn ulkonddstini”.
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3 Aineiston esikasittely

Tuloste 3.7. Kaksi erisuuntaista asennemuuttujaa.

Pidan ulkonaostani juuri sellaisena kuin se on.

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent

Valid 1 Taysin eri mielta 25 5.0 5.1 5.1
2 Osin eri mieltd 86 17.3 17.5 22.6
3 Eisamaa eika eri 90 18.1 18.3 40.9
4 Osin samaa mielta 205 413 41.7 82.5
5 Taysin samaa mieltd 86 17.3 17.5 100.0
Total 492 99.2 100.0

Missing  System 4 .8

Total 496 100.0

En pida ulkonaostani.
Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent

Valid 1 Taysin eri mielta 187 37.7 38.0 38.0
2 Osin eri mieltd 154 31.0 313 69.3
3 Eisamaa eiké eri 100 20.2 20.3 89.6
4 Osin samaa mieltd 40 8.1 8.1 97.8
5 Taysin samaa mielta 11 2.2 22 100.0
Total 492 99.2 100.0

Missing ~ System 4 .8

Total 496 100.0

Tulosteen 3.7 taulukoissa esiintyy kaksi prosenttijakaumaa, otsikoilla
Percent ja Valid Percent. Niiden luvuissa on pienii eroja, joita
selvitelldédn taulukoinnin yhteydessd, kohdassa 3.4.1 (s. 68).

Tyollisyystilanteen uudelleenluokittelu

Esimerkissd 2.3 (s. 28) tiedusteltiin tyollisyystilannetta yhdeksilla
valmiilla ja yhdelld avoimella vaihtoehdolla. Analyysivaiheissa luok-
kia on usein liikaa, joten muuttujia joudutaan tiivistimiin. Luokit-
telumuuttyjilla se tapahtuu yhdistimailld luokkia. Parhaat perusteet
yhdistelylle ovat siséllollisid, mutta toisinaan joudutaan tiivistim&in
senkin vuoksi, ettei joissain luokissa ole kuin muutamia havaintoja.
Tulosteessa 3.8 kymmenluokkainen tyo-muuttuja on muunnettu
uudeksi, viisiluokkaiseksi tyo5-muuttujaksi, minki jilkeen muuttu-
jat on taulukoitu vastakkain. Mitddn muunnoksia ei parane tehdi
tarkistamatta lopputuloksen vastaavuutta siihen, mité tavoiteltiin.
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3.4 Kahden muuttujan tarkastelu

Tuloste 3.8. Uudelleenluokittelun tarkistaminen.

tyob 1 2 3 4 5
tyo kkkk
227
33

Kokopédivédinen palkansaaja
Osapédivadtoiminen palkansaaja
Maatalousyritt&dj4/tydssd maatilalla
Muu yrittaja

Ty6toén tai lomautettu

Eldkelédinen

Opiskelija

Kotia hoitamassa/kotiditi
Kitiysloma

Jokin muu vaihtoehto

79
44

O WO NOU D WN -
QO OWOONO®UdWN -

e
e
~
e

sum 260 28 85 79 44

Tulosteen 3.8 taulukosta nékyy, ettd ainoastaan eldkeldiset ja opiske-
lijat muodostavat edelleen omat luokat; kaikkia muita on yhdistelty
mielivaltaisesti. Joitakin luokkia olisi todellisuudessa hankala tulkita.

Dokumentointi

Aineistoon tutustuminen ja sen esikésittely varsinaisia analyyseja var-
ten on laaja ja kauaskantoinen vaihe kokeiluja, tarkisteluja, yrityksid
ja erehdyksid. Osana varsinaista tyoskentelyé on tirkedd dokumentoi-
da tydvaiheet, jotta myohemmin ei ainoastaan nahtéisi, mitd kaikkea
on tehty, vaan myds, miten kaikki on tehty. Liitteessd A pohditaan
aihepiirid tarkemmin ja niytetddn esimerkkeind kirjan tulosteiden ja
kuvien tekoon kiytettyja tyokaavioita.

3.4 Kahden muuttujan tarkastelu

Edell4 havaittiin jo, ettd yhden muuttujan tarkasteluissa tulee vélit-
tomisti tilanteita, joissa on otettava huomioon myds jonkin toisen
muuttujan tietoja. Siirryttiessa tutkimaan kahta muuttujaa samanaikai-
sesti padstddn kiinni tilastollisen tutkimuksen kiintoisimpiin asioihin,
muuttujien vilisiin yhteyksiin. Kahden muuttujan tarkasteluista paés-
tddn luontevasti kohti useampiulotteisia analyyseja, mutta monesti
nekin perustuvat olennaisesti kaksiulotteisiin tarkasteluihin.
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3 Aineiston esikasittely

3.4.1 Taulukot

Taulukot tarjoavat hyvid tapoja tutkia kahden muuttujan yhteyksié,
oli ndiden mittaustaso mikd hyvinsi. Luokittelutasonkin muuttujia
voidaan mainiosti tutkia taulukoimalla. Taulukoiden tekemisti kutsu-
taan osuvasti ristiintaulukoinniksi. Sitd voidaan pitdd yhtena tirkeim-
misti yhteiskuntatutkimuksen perusmenetelmistd, vaikka siti tdssi
hyodynnetédédn vain aineistoon tutustumisessa. Ristiintaulukointiin ja
taulukoiden tulkintaan perehdyttdd Alkula ym. (1994, 175-219).
Hyvin laadittu taulukko on havainnollinen tapa esittdé tietoja
tiiviisti. Vastaavat tiedot voidaan havainnollistaa myos kuvallisesti,
tyypillisimmin pylviskuvina. Seuraavassa esitetyt taulukot ovat oh-
jelmien tulosteita, jotka kelpaavat 1dhinni aineistoon tutustumiseen.
Viimeisteltyjen taulukoiden laatiminen kuuluu tutkimuksen raportoin-
tiin ja julkaisemiseen, jota ei kisitelld tdssi kirjassa. Hyvid neuvoja
ndistd aiheista siséltdd monilla aloilla sovellettu ohjeisto Publication
Manual of the American Psychological Association (APA, 2001).

Tuloste 3.9. Kahden asennemuuttujan ristiintaulukko.

Pidan ulkonddstani juuri sellaisena kuin se on.
1 2 3 4 5 Total
En pida 1 2 7 18 97 62 186
ulkon&dstani. 2 3 29 31 78 12 153
3 5 33 32 25 5 100
4 8 13 9 5 4 39
5 6 3 0 0 2 11
Total 24 85 90 205 85 489

Tulosteessa 3.9 on ristiintaulukoituina edelld esitellyt kaksi viisi-
portaista asennemuuttujaa. Muuttujien suuntia ei ole tisséd kddnnetty,
joten niiden arvojen yhdistelmat, solufrekvenssit, painottuvat taulukon
oikeaan ylikulmaan. Muutamaa ristiriitaiselta vaikuttavaa késitysti
lukuun ottamatta suurin osa vastaajista ndyttii pitavin ulkondostdén.
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3.4 Kahden muuttujan tarkastelu

Tulosteen 3.9 ristiintaulukko edustaa nédiden kahden asennemuut-
tujan yhteisjakaumaa, jonka reunajakaumina ovat niiden omat frek-
venssijakaumat (vrt. tuloste 3.7, s. 66). Tulosteita vertailemalla huo-
mataan kuitenkin, ettd reunajakaumien luvuissa on pienid eroja. Tal-
laisten outouksien tarkistaminen on aineistoon tutustumista parhaim-
millaan. Erot saattaisivat johtua virheestd, joka vield tdssd vaiheessa
voisi olla helppo korjata. Ainakaan ei kannata antaa asian vain olla,
vaan pitédd selvittdd, mistd erot johtuvat.

Télld kertaa erot johtuvat puuttuvista tiedoista, joihin syvenny-
tddn vield erikseen kohdassa 3.5 (s. 81). Tulosteissa havaitut lukuerot
ansaitsevat kuitenkin tulla selvitetyiksi saman tien.

Luvut muuttuvat kun tiedot puuttuvat

Tulosteen 3.9 taulukossa on kaikkiaan 489 havaintoa. Koska aineistos-
sa on aiemmin esitetyn mukaisesti 496 havaintoa, voisi paitelld, ettd
seitsemén vastaajan tiedot ovat pudonneet pois. Laskelma ei tdsméi,
silld tulosteen 3.7 (s. 66) mukaan molemmista muuttujista puuttuu
neljd havaintoa.

Ero selittyy tilastollisten ohjelmistojen oletusarvoisesti sovelta-
malla toimintaperiaatteella, josta tutkijan on syyti olla tietoinen. Oh-
Jelmistot jittdvdt havainnon kokonaan pois, jos sen kohdalta puuttuu
tieto yhdestikin analyysiin valitusta muuttujasta. Toisin sanottuna
ohjelmistoille kelpaavat vain tidydelliset havainnot.

Esimerkiksi kahden muuttujan tapauksessa havainto putoaa pois
niin kuvista, taulukoista kuin muistakin analyyseista, jos tieto puut-
tuu jommastakummasta tai molemmista muuttujista. Tulosteen 3.9
tapauksessa kiy juuri ndin: yksi vastaajista on jittdnyt vastaamatta
molempiin viittdmiin ja loput jompaankumpaan. Tdma selittdd edelld
havaitut erot havaintojen maérissa.

Moiset erot saattavat vaikuttaa joutavilta, mutta ne ovat kaikkea
muuta. Kahden muuttujan taulukko antaa vasta pienti esimakua siité,
mitd on odotettavissa, kun siirrytddn usean muuttujan tarkasteluihin.
Tulkinnat voivat jo kahden muuttujan osalta kidydd hankaliksi, jos
taulukoiden havaintomiérit ovat mitd milloinkin. Puuttuvat tiedot
ovat jokaisen kyselytutkimuksen rasite. Niille on syyta yrittdd tehdd
jotain aineiston muokkauksen yhteydessa (ks. kohta 3.5, s. 81).
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3 Aineiston esikasittely

Prosenttitaulukot

Tulosteessa 3.10 on vastaajien viisiluokkainen ikdjakauma taulukoi-
tuna aineiston keruuvuoden mukaan. Tulosteeseen sisiltyy kolme
taulukkoa, joista ensimméinen néyttdd lukumiirit ja kaksi muuta ker-
too lukuméiirid vastaavat prosentuaaliset osuudet, ensin sarakkeit-
tain ja sitten riveittdin. Viimeksi mainitut tunnistaa ilman tarkempia
otsikoitakin lukujen summista.

Taulukoista ndhdddn muun muassa, ettd ikdryhmien osuudet ovat
eri vuosien otoksissa melko samat. Selvimmiit erot otosten vililld
ilmenevit ryhmissd 30-39 ja 60-74 vuotta. Koska kyseessi ovat aidot
satunnaisotokset 18—74-vuotiaista naisista, voidaan vertailua tehdd
my0s perusjoukon vastaaviin tietoihin. T4lloin saadaan késitys siita,
miten hyvin otoksen vastaajat edustavat eri ikiryhmii ja mikd on
vastauskadon vaikutus.

Tuloste 3.10. Kolme taulukkoa iasta ja aineiston keruuvuodesta.

ika 18-29 30-39  40-49 50-59 60-74 sum

Vuosi k*xx
1997 63 65 62 46 37 273
2005 54 36 52 37 42 221
sum 117 101 114 83 79 494
ika 18-29 30-39  40-49 50-59 60-74 sum

Vuosi **x*
1997 53.8 64.4 54.4 55.4 46.8 55.0
2005 46.2 35.6 45.6 44.6 53.2 45.0

sum 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

ika 18-29 30-39 40-49 50-59 60-74 sum

Vuosi *k*x
1997 23.1 23.8 22.7 16.8 13.6 100.0
2005 24.4 16.3 23.5 16.7 19.0 100.0

sum 23.7 20.4 23.1 16.8 16.0 100.0

kin poikkeaa hieman 496:sta. Tarkemmin ero tulee esiin seuraavaksi
piirrettdviastd laatikkokuvasta. Kaikkiin aineistoihin kitkeytyy vir-
heitd ja epdjohdonmukaisuuksia. Tutustumisen ja esikisittelyn yhtena
tavoitteena on 16ytaa, selvittdd ja korjata ne. Varsinaiset analyysit pirs-
taloituvat pilalle, jos roskia nousee mydohemmin jatkuvasti pintaan.
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3.4 Kahden muuttujan tarkastelu

Taulukoita voidaan laatia myds useamman kuin kahden muuttujan
suhteen, mutta tamdi tie on melko rajallinen, koska luokkien yhdistel-
mien lukumidrd kasvaa hyvin dkkid liian suureksi. Parhaimmillaan
taulukot ovat, kun muuttujia on kaksi tai korkeintaan kolme.

Taulukot ovat hyodyllisid, koska ne tuovat aineiston tietoja esiin
varsin yksityiskohtaisesti. Ne eivét kuitenkaan anna kunnollista yleis-
kisitystd muuttujien vilisisti suhteista. Etenkin jatkuvien muuttujien
kuvailuun taulukko on kdmpelo, koska se vaatii tietojen luokittelua.
Erilaiset luokitukset johtavat erilaisiin tulkintoihin.

3.4.2 Kuvat

Parempia keinoja kahden muuttujan yhtaikaiseen tarkasteluun avautuu
tilastollisista kuvista, joista seuraavassa tutustutaan laatikkokuvaan
ja hajontakuvaan.

Laatikkokuva

Jarjestystunnuslukujen yhteydessi esitetty laatikkokuva yleistyy vilit-
tomaisti kahden muuttujan kuvaamiseen, joista toinen on jatkuva ja
toinen diskreetti. Samaan kuvaan voidaan helposti piirtidd jatkuvan
muuttujan jakaumaa symboloivat laatikot ja viivat kullekin diskree-
tin muuttujan luokalle. Juuri nidin on tehty vastaajien ikdjakaumaa
aineiston molempina keruuvuosina esittdvissa kuvassa 3.5.

2005 8 | |

-
% 1997 X

T T T T
18 30 40 50 60 74

I —

iké (vuosina)

Kuva 3.5. lan laatikkokuva vuosina 1997 ja 2005.
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Tarkasti katsottuna kuvan 3.5 oikea reuna paljastaa jo edelld ha-
vaitun pienen epijohdonmukaisuuden: vuoden 2005 aineistossa piiles-
kelee 75-vuotiaita vastaajia, vaikka otanta-asetelma rajaa aineiston
18—74-vuotiaisiin. Kyseessi voi olla tallennusvirhe tai muu episel-
vyys, joka olisi hyvi tarkistaa.

Kuvassa 3.5 rasteina nikyvistd keskiarvoista voidaan piditelld,
ettd vuoden 1997 aineiston ikijakauma on hieman vinompi, koska
keskiarvo on mediaania suurempi. Erot ovat pienid. Keskiarvo- tai
mediaanierot keruuajankohtien vililld ndkyvit sen sijaan selvemmin.
Koska alempi laatikko on lyhyempi, on vuoden 1997 ikdjakauma
keskittynyt védhédn tiiviimmin mediaaninsa ympérille. Laatikoiden
paksuudet ovat puolestaan verrannollisia vastaajamédriin. Vuodelta
2005 on vihemmaén vastauksia ja ne ovat hieman enemmén hajallaan.

Hajontakuva

Tilastollisista kuvista tdrkeimpid on hajontakuva. Se esittdd kahden
muuttujan yhteisjakaumaa niin, ettd kutakin havaintoa vastaa yksi pis-
te muuttujien arvojen rajaamassa koordinaatistossa. Nimi tulee siit4,
ettd kuvaan muodostuva pisteparvi esittii molempien muuttujien
hajonnan koko aineiston laajuudelta. Samalla hajontakuva paljastaa
muuttujien mahdollisen riippuvuuden ja sen luonteen seké yksityis-
kohtia, kuten poikkeavia arvoja. Hajontakuva on keskeinen myos sen
vuoksi, ettd se on ldheisessd yhteydessi riippuvuutta kuvaaviin kor-
relaatioon ja regressioanalyysiin, joita kisitelldin mydhemmin tidssa
ja seuraavissa luvuissa. Hajontakuvasta on lukuisia muunnelmia, joita
tullaan nikeméiin eri menetelmien yhteydessa.

Kuvaan 3.6 on piirretty vastakkain kaksi aiemmin tarkasteltua
muuttujaa: vastaajan ikd ja yhdessdoloaika nykyisen kumppanin kans-
sa. Molempien yksikkonid ovat vuodet, mutta yhdessdoloaika on mitat-
tu hieman tarkemmin. Molempia voidaan hajontakuvaa piirrettidessi
ajatella jatkuvina, koska ne saavat paljon eri arvoja vaihteluvileilldén.
Periaatteessa on samantekevad, kummin pdin muuttujia tarkastellaan,
mutta koska olisi luontevampaa ajatella iéin selittéiviin yhdessidoloaikaa
eikd toisinpdin, piirretdén ikd vaakasuuntaan. Vakiintuneen kiytinnon
mukaisesti selittdvd muuttuja piirretddn hajontakuvan vaaka-akselille
ja selitettdvd muuttuja pystyakselille. Ndihin késitteisiin palataan tar-
kemmin regressioanalyysin yhteydessi, luvussa 5.
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Kuva 3.6. 13n ja yhdessdolon hajontakuva.

Kuvasta 3.6 on hahmottuvinaan selvé suoraviivainen yhteys: miti
vanhempi, sitd kauemmin on ollut yhdessi. Kulmasta kulmaan voi-
si nihdd etenevin linjan, jonka perusteella voisi my0s paitelld, ettd
parisuhde solmitaan tyypillisesti noin 20-vuotiaana. Hajontaakin on
runsaasti; ndmi ovat vain yleisvaikutelmia, jotka hajontakuva ker-
too nopeasti. Ylipddtdaan hyva tilastollinen kuva kertoo jo yhdelld vil-
kaisulla jotain, ja sen tarkempi tutkiskelu tdydentdd kokonaiskuvaa
yksityiskohdilla.

Kuvan alareunassa nikyvit ne 99, jotka eivit olleet vastaushetkel-
14 vakituisessa parisuhteessa (vrt. tuloste 3.3, s. 58). Kuva kertoo
selvasti, kuinka ndma 99 asettuvat ian koko vaihteluvilille kuten ai-
neiston muutkin vastaajat. Vakituisen parisuhteen olemassaolo ei siis
ainakaan ole idsti kiinni.
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3 Aineiston esikasittely

Vaikka tissd on ajateltu yhdessidoloaikaa jatkuvana muuttujana,
on muistettava sen aiemmin todettu kaksijakoisuus: muuttuja siséltda
myOs laadullisen tiedon siitd, onko vastaaja vakituisessa parisuhteessa
vai ei. Tahin liittyvit juuri mainitut 99 vastaajaa. Hajontakuva tar-
joaa hyvén ikkunan aineistoon muuttujien koko laajuudelta, mutta
syvillisempid analyyseja varten olisi parempi tarkentaa nakymid. Esi-
merkiksi jos tehtdisiin regressioanalyysi koko aineistolla, kyseisisti
99:std tulisi niin sanotusti vaikutusvaltaisia havaintoja, silld ne vetii-
sivit suoraviivaista yhteyttd oikeasti kuvaavan regressiosuoran huo-
mattavasti silmdmadriisesti kuviteltua alemmas. Niihin késitteisiin
palataan luvussa 5.

Jos vield katsastetaan hetki kuvaa 3.6, tulee esiin hajontakuvan
ylivoimaisuus aineiston poikkeavuuksien hahmottamisessa. Laheltd
kuvan oikeaa yldkulmaa paljastuu epdilyttavéltd vaikuttava havainto:
vihin yli 60-vuotias vastaaja on ilmoittanut yhdessédoloajaksi nykyi-
sen kumppaninsa kanssa 53 vuotta. Se on tottakai melkoinen saavutus,
mutta ehkd asia olisi ainakin hyva tarkistaa kyselylomakkeesta.

Mita jos toinen muuttuja on diskreetti?

Hajontakuva on perusmuodossaan kahden jatkuvan muuttujan ku-
vaaja, onhan hajonnastakin parempi puhua vasta jatkuvien muuttu-
jien osalta. Kaytannossi rajanveto jatkuvan ja diskreetin véalilld on
kuitenkin monesti tulkintaa. Kuten seuraavassa ja mydhemminkin
tullaan ndkemaiin, hajontakuva joustaa perusmuodostaan varsin pitkil-
le. Esimerkiksi aikasarjojen kuvaajat ovat hajontakuvan sovelluksia:
eri ajankohtia kuvaavia pisteitd yhdistetdédn toisiinsa viivoilla. Tédssi
kirjassa ei aikasarjakuvia tarvita, mutta luvussa 7 samaa tekniikkaa
sovelletaan diskreettien muuttujien luokkien yhdistdmiseen. Seuraa-
vassa esiintyy my0s diskreettejd muuttujia, mutta tdssé vaiheessa niité
kiytetddn vield jatkuvien muuttujien tapaan.

Kuva 3.7 on my0s hajontakuva, mutta kun toinen muuttujista on
diskreetti, kuvan ilmiasu on aika erilainen kuin edelld. Diskreetin
muuttujan luokkien kohdille muodostuu suoria pisteviivoja jatkuvan
muuttujan arvoista. Téllaista kuvaa kutsutaan toisinaan pistekuvaksi
(dot-plot). Kuvan vaaka-akselilla on toinen tulosteessa 3.7 (s. 66)
esiintyneistd muuttujista.
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Pidén ulkonadstani juuri sellaisena kuin se on.

Kuva 3.7. Asennemuuttujan ja yhdessdolon hajontakuva.

Aineistoon tutustuessa kaikki mahdolliset kuvat ovat hyodyksi, mutta
tulosten esittimiseen kuva 3.7 saattaisi olla liian yksityiskohtainen.
Esitystd voisi tiivistdd siirtymaélld laatikkokuvaan (vrt. kuva 3.5, s. 71),
jolloin jokainen diskreetin muuttujan arvo kuvautuisi vain laatikkona
ja viivoina. Laatikkokuvakin on siis hajontakuvan erikoistapaus.

Enta jos molemmat ovat diskreetteja?

Kun molemmat muuttujat ovat diskreettejd, ei laatikkokuvasta ole
iloa, muttei hajontakuvastakaan — ainakaan sellaisenaan. Hajontaku-
vien mahdollisuuksista 10ytyy kuitenkin keinoja ndidenkin tilanteiden
kuvaamiseen. Kuva 3.8 sisiltdi neljid hajontakuvaa, jotka kaikki il-
mentidvit kahden asennemuuttujan keskindisté riippuvuutta. Muuttujat
ovat samat kuin tulosteen 3.9 (s. 68) ristiintaulukossa.

Alkutilanne on kuvan 3.8 vasemman yldkulman hajontakuva, josta
ei ole mitddn hyotyd. Siitd ndkyy vain, etté ldhes kaikkia arvojen 1-5
yhdistelmid 10ytyy aineistosta; ainoastaan kaksi loistaa poissaolollaan.
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Pidan ulkonadstéani juuri sellaisena kuin se on.

Kuva 3.8. Sarja hajontakuvia kahdesta asennemuuttujasta.

Aineiston noin 500 havaintoa sijoittuu siis vain 23 kohtaan, joten
paillekkiin piirtyy valtavasti pisteitd; kuva ei vain kerro montako
mihinkin kohtaan.

Mielenkiintoisen informaation esiin houkuttelemiseksi muissa sar-
jakuvan 3.8 ruuduissa kéytetddn jannittavallad tavalla hyvéksi tilasto-
tiedettd. Pisteitd tdristetddn irralleen, jolloin aletaan nihdd kaikkea,
mika alkutilanteessa jdi pimentoon. Tiristys tarkoittaa, ettd jokaisel-
le havainnolle arvotaan satunnaisesti uusi paikka sen oikean paikan
laheisyydestd. Tuloksena on kuva, jossa kdytinnosséd yksikédédn pis-
te ei ole oikealla kohdallaan, mutta juuri sen ansiosta kuva kertoo
olennaisesti enemmén kuin se, jossa kaikki ovat oikeilla paikoillaan.
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3.4 Kahden muuttujan tarkastelu

Téristystd kuvan 3.8 ruuduissa lisdtddn vaiheittain, saman verran
molempien muuttujien suunnassa, ja vihitellen muuttujien diskreetti
luonne alkaa hiimirtyi. Oikean alakulman kuva muistuttaa jo huomat-
tavasti kahden jatkuvan muuttujan hajontakuvaa. Téstéd on se hyoty,
ettd muuttujien vilinen riippuvuus tulee paremmin nikyviin. Melko
hyvin se hahmottuu jo vasemman alakulman kuvasta: pisteet keskitty-
vit niithin yhdistelmiin, joissa vastaaja on samaa mielti positiivisesta
ja eri mieltd negatiivisesta viitteestd. Myos hieman poikkeukselliset
vastaukset ja niiden médrit erottuvat hyvin. Kuvaa kannattaa verrata
muuttujien ristiintaulukkoon tulosteessa 3.9 (s. 68).

3.4.3 Tunnusluvut

Hajontakuvan yhteydessi viitattiin jo muuttujien yhteyksien ja riippu-
vuuksien tarkasteluun. Sindnsd muuttujat ovat niissi tarkasteluissa
samanarvoisia. Syiden ja seurausten analysointi edellyttdd sisallol-
lisid tulkintoja. Tilastolliset kahden muuttujan tunnusluvut kertovat
korkeintaan muuttujien vilisten yhteyksien voimakkuudesta.

Korrelaatio

Térkein kahden muuttujan yhteyden tai riippuvuuden voimakkuut-
ta kuvaava tunnusluku on niiden korrelaatiokerroin tai lyhyemmin
korrelaatio. Keskiarvon ja keskihajonnan tavoin se edellyttid numee-
rista mittaustasoa. Arkikielessd puhutaan toisinaan, kuinka jotkut asiat
“korreloivat”, mutta tilastotieteen kielessi korrelaatio tarkoittaa vain
lineaarista eli suoraviivaista riippuvuutta. Riippuvuuden luonnetta on
arvioitava hajontakuvista; pelkké korrelaatio ei siitd kerro mitdan.

Kuva 3.9 néyttdd kahdeksan simuloiduista aineistoista piirrettyd
hajontakuvaa. Vain osa riippuvuuksista vaikuttaa lineaarisilta, selvim-
min ruudut 1 ja 2. Ruudussa 3 riippuvuus on muuten lineaarista, mutta
vasemman alakulman erillinen piste ei tunnu kuuluvan joukkoon. Ku-
viin on piirretty regressiosuorat, jotka korrelaation tavoin ilmentavit
ainoastaan lineaarista riippuvuutta. Ruudussa 3 suora asettuu erillisen
pisteen takia aivan toisin kuin dkkipiaiti ajattelisi. Ruuduissa 4, 5 ja
8 riippuvuus néyttid lineaariselta, mutta etenkin ruudussa 5 muuttu-
jien diskreettiys saattaa piilottaa alle myos jotain muuta. Ruudut 6
ja 7 edustavat epdlineaarisia riippuvuuksia, joita regressiosuora ja
korrelaatio eivit kuvaa lainkaan.
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Kuva 3.9. Simuloituja hajontakuvia regressiosuorineen.

Korrelaatio ilmenté4 lineaarista riippuvuutta positiivisena tai negatii-
visena, itseisarvoltaan korkeintaan ykkosen suuruisena lukuna. Nolla
tarkoittaa, ettei korrelaatiota ole lainkaan. Miten 14helld nollaa on kiy-
tdnnossd “ei lainkaan”, on tulkintakysymys. Positiivinen korrelaatio
vertautuu nousevaan ja negatiivinen laskevaan regressiosuoraan, kuten
kuvan 3.9 ruuduissa 1 ja 2, joissa vastaavat korrelaatiot ovat noin 0.8
ja—0.99. Kun korrelaatio ldhestyy itseisarvoltaan ykkostd, muuttujien
hajontakuvan pisteet asettuvat yhi lihemmaiksi regressiosuoraa.

Korrelaation ja hajontakuvan ldheinen suhde on syyti pitdd mie-
lessd. Ensin on piirrettdvi hajontakuvia. Korrelaatioita kannattaa tut-
kia vasta sen jilkeen, jos se kuvan perusteella vaikuttaa jarkevélta.
Kuvan 3.9 ruutu 3 on hyvid muistaa: korrelaatio olisi —0.95, mutta
alakulman erillisen pisteen takia se onkin 0.04, siis kdytinnossd nolla.
Jos korrelaatioita tarkastellaan piirtdmitti kuvia, tillaiset tilanteet jaa-
vit piiloon, jolloin seki analyysit ettd johtopddtokset menevit pieleen.

Regressiosuora on esimerkki yksinkertaisesta tilastollisesta mal-
lista. Regressioanalyysin yhteydessi luvussa 5 tutustutaan keinoihin,
joilla poikkeavia havaintoja pyritdin haravoimaan esiin aineistosta
vield mallin rakentamisen yhteydessd. Aina parempi on, jos niitd
havaitaan jo aineistoon tutustuessa.
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3.4 Kahden muuttujan tarkastelu

Korrelaatiomatriisi

Kun edetidin aineistoon tutustumisesta kohti aineiston tiivistamista,
korrelaatioiden merkitys kasvaa. Kunhan edelld pohditut edellytykset
tdyttyvét, niin kahden muuttujan vélinen riippuvuus tiivistyy korrelaa-
tiona yhdeksi ainoaksi luvuksi. Koska sen muodostamiseen kaytetdan
kaikkia tarkasteltavana olevia havaintoja, niin aineisto tiivistyy he-
ti huomattavasti. Tilastotieteessd puhutaan kuvaavasti tyhjentdvistd
tunnusluvuista, joilla monesti viitataan juuri korrelaatioihin, mutta
my0s keskiarvoihin ja keskihajontoihin.

Useat myohemmissi luvuissa kasiteltdvit monimuuttujamenetel-
madit, kuten faktorianalyysi ja erotteluanalyysi, tiivistdvit aineistoa
edelleen. Niiden ldhtokohtana on muuttujien vélisistd korrelaatioista
koostuva korrelaatiomatriisi, joka ikdidn kuin edustaa alkuperdistid
havaintomatriisia, mutta on kooltaan huomattavasti pienempi.

Tuloste 3.11. Yhdeksdn asennemuuttujan korrelaatiomatriisi.

k26.1 k26.2 k26.3 k30.1 k30.2 k30.3 k71.1 k71.2 k71.3

k26.1 1.00 g 0.10 0.04 -0.03 -0.10 -0.11 -0.08
k26.2 [OEEE L. (¥ 0.11 0.14 0.12 -0.13 -0.07 -0.07
k26. 3 0.76 .00 0.10 0.06 -0.03 -0.05 -0.12 -0.14
k30.1 0.10 0. 0.10 1.00 WPE] 0.02 0.13 0.06
k30.2 0.04 0.14 0.06 NN % ¥ 0.02 0.20
k30.3 -0.03 0.12 -0.03 JQNPH] % .00 -0.08 0.13

k71.1 -0.10 -0.13 -0.05 0.02 ©0.02 -0.08 1.00 0.18 0.
k71.2 -0.11 -0.07 -0.12 0.13 0.20 0.13 0.18 1.00 [NZE!
k71.3 -0.08 -0.07 -0.14 0.06 JNES IR ©.13 O 1.00

Tulosteessa 3.11 on esitetty yhdeksidn asennemuuttujan korrelaatio-
matriisi. Muuttujat, ensimmadiset osiot kolmesta eri mittarista, tulevat
sisdlloiltdin tutummiksi seuraavassa luvussa. Tésséd vaiheessa katso-
taan vain pinnallisesti, mitd korrelaatiomatriisista nihddin. Hahmot-
tamisen helpottamiseksi voimakkaimpia korrelaatioita on korostettu
niiden tilastollisen merkitsevyyden perusteella. Késitteeseen perehdy-
tddn seuraavassa luvussa, mutta jo nyt voidaan néahda, ettei tilastolli-
nen merkitsevyys yksin riitd johtopéitosten tekemiseen. Korostetuista
korrelaatioista muutamat ovat selvésti suurempia kuin toiset. Mitd
luultavimmin vain osa niisté on sisallollisesti merkittévid.
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Korrelaatiomatriisi on symmetrinen ykkosistd muodostuvan 14-
vistdjansd suhteen. Nuo ykkoset voi tulkita muuttujan korrelaatioksi
itsensd kanssa, mutta oikeastaan ne viittaavat muuttujien omaa vaihte-
lua kuvaaviin variansseihin. Korrelaatioita laskettaessa muuttujista
tehddin vertailukelpoisia muuntamalla erisuuruiset varianssit ykko-
siksi. Vastaavasti muuttujien yhteisvaihtelua ilmentivéat kovarianssit
muuttuvat korrelaatioiksi. Kdytdnnossi toimitaan varianssien ja ko-
varianssien sijaan keskihajonnoilla ja korrelaatioilla.

Kaikkiaan tulosteen 3.11 korrelaatiomatriisissa on 81 lukua, joista
korkeintaan 36 kiinnostaa, silld symmetrinen puolikas ja sindnsi
turha ldvistdjd voidaan unohtaa. Lopulta kiinnostavia lukuja on vain
kymmenkunta. Niistd voi paételld, ettd mittareissa on joitakin paljolti
samoja asioita mittaavia muuttujia ja ettd osa muuttujista ei juuri
korreloi muiden kanssa. Johtopéétokset eivit ole yllattavii.

Yksittdisten korrelaatioiden perusteella ei ole edes syyti tehdi
pidemmaille menevid tulkintoja tai johtopditoksid. Kun muuttujia
on enemman, korrelaatiomatriisin tutkiskelu muuttuu myo6s varsin
epidkdytiannolliseksi. Riippuvuuksien tarkempi analysointi ja aineiston
todellinen tiivistiminen edellyttivit tilastollista mallintamista, johon
perehdytédén luvuissa 4 ja 5.

Luokittelu- tai jarjestystason riippuvuudet

Luokittelu- tai jirjestystason mittausten yhteyksid on parasta tarkas-
tella ristiintaulukoimalla (ks. kohta 3.4.1, s. 68), silld korrelaatio ei
niihin sovellu. Taulukko on monipuolisempi kuin pelkki korrelaa-
tiokerroin, koska se ei rajoitu lineaarisiin riippuvuuksiin.

Taulukon hankaluutena korrelaatioon verrattuna on tilankaytto.
Kun kahden numeerisesti mitatun muuttujan lineaarinen riippuvuus
tiivistyy parhaimmillaan yhdeksi luvuksi, vaatii kahden luokittelu-
muuttujan tarkastelu kokonaisen, mahdollisesti kymmenisté luvuis-
ta koostuvan frekvenssitaulukon. Ei siis ihme, ettd taulukoidenkin
viélittdmid informaatiota halutaan tiivistdd tunnusluvuiksi.

Luvussa 7 perehdytdin tilastolliseen testiin, jolla kahden muuttu-
jan ristiintaulukon kuvaama riippuvuus tiivistetdén yhdeksi tunnus-
luvuksi. Samassa luvussa nidhddin my®0s, ettd korrelaatiomatriisia
vastaa luokittelu- tai jirjestystasolla tavallisen ristiintaulukon laajen-
nus, jonka avulla usean muuttujan riippuvuuksia voidaan visualisoida
korrespondenssianalyysi-nimiselld menetelmilla.
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3.5 Muokkaukset

Aineiston muokkaus siséltdd muun muassa edelld késitellyt muunnok-
set ja havaittujen virheiden korjaukset. Erityisesti muokkauksilla tar-
koitetaan tdsséd useita muuttujia koskevia muunnoksia, joilla aineistoa
valmistellaan tiivistamista ja analyyseja varten.

Puuttuvat tiedot

Tiarkeimpid muokkauksen kohteita ovat puuttuvat tiedot, joita esiintyy
kaikissa kyselyaineistoissa. Niiden osalta, jotka tdyttdvit lomakkeen,
mutta jattdvat osan tiedoista pois, puhutaan erdkadosta. Ne jotka
eivit edes tiytd lomaketta, jddvit tietenkin kokonaan pois aineistosta.
Titd kuvastaa termi yksikkokato. Otanta-asetelmissa molempia kadon
tyyppeja voi olla mahdollista paikata jélkikéteen rekisteritietojen
avulla tai vastauksia painottamalla, mutta mikdin paikkaustapa ei
aidosti korvaa puuttuvaksi jadnytti tietoa. Puuttuneisuuden syiden
ja mekanismien tarkempi selvittdminen on haasteellista. Asiaan on
hyva yrittda vaikuttaa jo mittausvaiheessa. Mitd enemméin puuttuvia
tietoja aineistossa on, sitd enemmén epdavarmuuksia sithen sisiltyy.

Tilastollisin keinoin tapahtuva tietojen paikkaus eli imputointi on
tasapainoilua erilaisten epavarmuuksien kanssa. Usein jonkinastei-
nen paikkaus on perusteltua, koska muuten tietoja yksinkertaisesti
menetetiddn liikaa. Toisaalta on selvii, ettei tutkimusta voida perus-
taa pelkkien paikkausten varaan, tilloinhédn koko aineisto voitaisiin
yhtd hyvin rakentaa simuloimalla! Imputointi vertautuu tavallaan koh-
dassa 3.4.2 (s. 71) kisiteltyyn hajontakuvan téristimiseen. Molem-
missa hyodynnetédn tilastotieteen omia keinoja aineiston sisdltimén
informaation esille saamiseksi.

Tilastollisia aineiston paikkausmenetelmid kisittelevit tarkem-
min muun muassa tiedonkeruuta koskevat uudemmat teokset kuten
luvussa 2 mainitut Groves ym. (2004) ja Lehtonen & Pahkinen (2004).
Hyvi suomenkielinen katsaus aiheeseen on Sovio & Ladrd (2002).
Perusteos néistd menetelmistid on Statistical Analysis with Missing
Data (Little & Rubin, 1987).
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Puuttuvuuden seuraukset

Kohdassa 3.4.1 (s. 68) ndhtiin, millaisia seurauksia tietojen puuttu-
misesta voi olla jo kahden muuttujan kanssa. Kun siirrytdén analy-
soimaan kymmenid muuttujia yhtaikaa, kuten seuraavassa luvussa
tehddén, voi puuttuvien tietojen takia kdyda todella huonosti. Kun me-
netelmit kelpuuttavat vain tiydelliset havainnot, voi pahimmillaan
menettdd kaikki havainnot, ennen kuin analyysi pdésee edes alkuun.
Niin tdydellisen hédvikin havaitsisi varmasti. Ongelmia seuraa enem-
min siitd, kun kato kdly vihin pienemmissi mittakaavassa, jolloin
analyysit saattavat menn “’14pi” ja tulokset voivat vaikuttaa jarkevil-
td. Havaintojen karsinta tapahtuu korrelaatioita laskiessa, ja koska
sithen teknisesti riittdd vaivaiset kaksi havaintoa, voi seurata varsin
omituisia yllatyksid, ellei tunne aineistoaan.

Puuttuvuuden monet syyt

On muistettava, ettd puuttuvuutta on monenlaista, joten muokkauksen
ja paikkauksen kanssa pitd4 olla huolellinen. Kaikkia tietoja ei ole
vilttdmattd ollut tarkoituskaan kysyé kaikilta, joten aineistossa on
myos sellaisia “reikid”, joita ei piddkddn paikata. Rekisteritietojen
avulla saattaa olla mahdollista paikata jopa taustamuuttujia, mutta
tyypillisesti paikkaus kohdistetaan mittareihin, joihin jd4 aina jonkin
verran puuttuvia tietoja.

Koska imputointimenetelmaét olettavat puuttuvuuden olevan sa-
tunnaista, on aineistoon tutustuessa koetettava erottaa mahdolliset
systemaattiset puuttuvuudet satunnaiselta vaikuttavista. Esimerkiksi
vastaaja on saattanut jattdad systemaattisesti vastaamatta jonkin mitta-
rin kaikkiin véittdmiin. Téllaisia “reikid” ei kannata mennd tdyttdiméain
keinotekoisilla luvuilla. Jos sen sijaan reikid on jonkin verran “sielld
tadlla”, voi korvaaminen olla kokonaisuutta ajatellen jarkevampii
kuin koko vastauksen pois jittiminen.

Vastausten eli havaintojen lisdksi aineistoa on tutkittava samaan
tapaan muuttujien suhteen. Jos johonkin kysymykseen ei jostain syys-
td ole juurikaan vastattu, ei kyseistd muuttujaa ole perusteltua paikata
vaan se joudutaan kenties jattimaén pois.
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En osaa sanoa

Yksi hankala asia lisdd ovat eos- eli ’en osaa sanoa” -vaihtoehdot,
joista puhuttiin jo mittauksen yhteydessi, kohdassa 2.3.3 (s. 34). Joi-
hinkin analyyseihin eos-vastaukset voidaan sisillyttdd omana luok-
kanaan, mutta usein ne samastetaan puuttuviin tietoihin, jolloin niitd
koskee kaikki edelld todettu. Numeeriselle asteikolle eos-vastaukset
eivit 1dhtokohtaisesti kuulu, koska ne saattavat mitata aivan eri asiaa
kuin varsinainen muuttuja. Joissain tapauksissa voi olla mahdollista
pitdd niitd ikddn kuin neutraaleina vaihtoehtoina, mutta asiaa on tutkit-
tava tapauskohtaisesti esimerkiksi taulukoiden avulla. Automaattisesti
eos-vastaus ei ole neutraali vaihtoehto.

Ulkonakotutkimuksen mittareiden paikkaus

Luvussa 2 alettiin pohtia ulkondkotutkimuksen mittausmallia, jossa
ulkonikoon liittyvid ulottuvuuksia mitataan kolmella mittarilla. Seu-
raavassa luvussa mittausmalliin ja sen analysointiin pureudutaan tar-
kemmin, mutta sitd ennen tarkastellaan puuttuvien tietojen paikkausta
kyseisissd mittareissa. Todellisuudessa ndmékin tarkastelut olisivat
laajempia, silld tidssdhin on koko ajan rajoituttu keinotekoisesti vain
kolmeen mittariin yrittimaittikédin selostaa analysointia koko aineis-
ton laajuudelta.

Ensimmadiseen mittariin sisiltyy 22, toiseen 20 ja kolmanteen
11 osiota, siis yhteensd tullaan analysoimaan 53 muuttujaa yhtaikaa.
Puuttuvia tietoja tarkastellaan saman tien molempien vuosien osalta,
jolloin havaintoja on kokonaisuudessaan jo edelld tutuksi tullut mééra
496. Jos korrelaatiot laskettaisiin vélittdmaéttd puuttuvista tiedoista,
tdydellisid havaintoja jdisi vain 418. Toisin sanoen 78 vastaajan, joista
40 vuodelta 1997 ja 38 vuodelta 2005, tiedot putoaisivat tdsséd vai-
heessa kokonaan pois. Tdmad ei tunnu alkuunkaan jarkeviltd, joten
aineistoa pyritdin paikkaamaan. Tilannetta on kuitenkin syytd sitid
ennen katsastaa paljon tarkemmin.
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3 Aineiston esikasittely

Tissd yhteydessd on kuitenkin tyydyttdv tilan sddstdmiseksi hie-
man lyhyempiin tarkasteluun. Korvaamiseen kiytetddn yksinkertaista
mittarikohtaista paiatossiddntod: jos vastaaja on vastannut yli puoleen
mittarin viitteistd, niin loput mahdolliset puuttuviksi jddneet kor-
vataan. Jos vastauksia on puolet tai alle, ei korvata vaan havainto
jatetddn kokonaan pois. Taméintyyppisid sddntoja sovelletaan usein
my0s kdytdnnossi. Toisinaan peruste voi olla lievempi, esimerkiksi
25 %. Mitéin tilastollista perustetta tihin ei ole; tutkijan pitdd osata
arvioida, miké kulloinkin on jarkevia. Sddnto voi hyvin vaihdella mit-
tareittainkin. Mink#4n sddntojen sokea noudattaminen ei ole jarkevaa,
vaan tilannetta pitidi katsastaa monipuolisemmin kuin mité tdsséd on
mahdollista esittdi.

Tulosteessa 3.12 on yhteenveto mittareittain. Edelld mainittu pai-
tossddnto tarkoittaa tidssi, ettd ensimméiisessd mittarissa pitdd olla
vihintddn 12, toisessa 11 ja kolmannessa kuusi vastausta, jotta paik-
kaukseen turvaudutaan. Suurin osa havainnoista on tdydellisid, joten
paikkaus on todella paikkausta eiké aineiston keksimistd. Ensimmdi-
sessd mittarissa ei nidytd olevan yhtidin poistettavia havaintoja, mutta
toisaalta siind on eniten paikattavia.

Tuloste 3.12. Puuttuvien tietojen tarkastelu mittareittain.

Vuosi 1997 2005 sum

Mittaril Hokokokok

poistetaan 0 0 0
paikataan 23 20 43
jatetdén 250 203 453

sum 273 223 496

Vuosi 1997 2005 sum

Mittari2 *okokokok

poistetaan 3 1 4
paikataan 11 17 28
jétetdén 2569 205 464

sum 273 223 496

Vuosi 1997 2005 sum

Mittari3 *okokokok

poistetaan 3 3 6
paikataan 7 3 10
jétetddn 263 217 480

sum 273 223 496

s. 207
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3.5 Muokkaukset

Mittarikohtainen tarkastelu ei paljasta koko tilannetta. Sitd varten
tiedot on taulukoitava sisdkkéin yhteen taulukkoon. Niin on tehty
tulosteessa 3.13. Taulukosta on poistettu ensimmadiset yhdeksén ri-
vid, koska ne ovat ensimmaiisen mittarin ansiosta pelkkid nollia, kuten
edelld mainittiin. Tdhdilld (*) on merkitty rivit, joissa ainakin yhden
mittarin osalta ollaan ”poistoluokassa”. Nama havainnot, joita on viisi
vuodelta 1997 ja neljd vuodelta 2005, jadvit padtdssdinnon mukai-
sesti paikkauksen ulkopuolelle ja siten pois analyyseista. Téllaisen
hivikin voi jotenkuten sietdd. Tulosteesta voi paitelld, ettd paikattavia
havaintoja on lopulta 69, joista 35 vuoden 1997 ja 34 vuoden 2005
aineistosta.

Tuloste 3.13. Puuttuvien tietojen tarkempi tarkastelu.

Vuosi 1997 2005 sum

Mittaril Mittari2 Mittari3 *okokokok
paikataan poistetaan poistetaan 1 0 1 *
paikataan 0 0 0
jétetdsn 0 1 1 %
paikataan poistetaan 0 0 0
paikataan 2 0 2
jétetdsn 0 3 3
jétetédédn poistetaan 0 1 1 %
paikataan 0 1 1
jétetdsn 20 14 34
jatetdén poistetaan poistetaan 0 0 0
paikataan 0 0 0
jétetdsn 2 0 2 x
paikataan poistetaan 0 0 0
paikataan 1 0 1
jétetdsn 8 14 22
jatetédén poistetaan 2 2 4 x
paikataan 4 2 6
jétetdsn 233 185 418

sum 273 223 496
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3 Aineiston esikasittely

Milla puuttuva tieto paikataan?

Edelld saatiin kuva siitd, mitd paikattaisiin. Seuraava askel olisi paét-
tdd, miten paikkaus tapahtuisi. Yksinkertaisin tapa olisi korvata puut-
tuvat arvot esimerkiksi kunkin muuttujan keskiarvolla. Huono puoli
siind on se, ettei se ota millddn lailla huomioon muita muuttujia. Toi-
nen huono puoli on se, ettd keskiarvolla paikkaus pienentdd muuttujan
hajontaa, jos puuttuvia tietoja on vdhdnkddn enemmin. Kehittyneem-
mait paikkausmenetelmét kayttavit apunaan muiden muuttujien arvoja
ja muodostavat puuttuvan tiedon tilalle arvion olemassa olevien tieto-
jen avulla. Niin paikatut arvot ovat todennékdisesti hieman oikeampia
kuin pelkét yhden muuttujan perusteella lasketut keskiarvot.

Jos puuttuvia tietoja on todella vihén, voi keskiarvokorvauskin
olla kdytidnnossd ihan toimiva menetelmi. Tédssd on kuitenkin sovellet-
tu hieman kehittyneempii, niin sanottua regressioimputointia, jossa
otetaan huomioon kaikkien kolmen mittarin tiedot samanaikaisesti.
Nimi viittaa luvussa 5 kisiteltdviidn regressioanalyysiin, silld puuttu-
via tietoja yritetdiin tavallaan vuorollaan “selittid” muilla muuttujilla,
ja tétd jatketaan kunnes havaittavia eroja ei end ilmene. Téllaiset
menetelmit ovat itse asiassa niin tehokkaita, ettd aineistoon on lo-
puksi syyti lisdtid hieman keinotekoista vaihtelua, jotteivit tulokset
olisi “liian hyvid”. Hyvé tapa on tehdd analyyseja sekd paikatulla ettid
alkuperiiselld aineistolla ja vertailla tuloksia.

Tama kaikki vaivannidko on tietenkin vain kalpeaa yritysté jaljit-
tdd puuttuvien tietojen jittimid aukkoja, mutta se on usein parasta,
mitd voidaan kadytinnossa tehdi. Tédssd kolmen mittarin tapauksessa
aineiston “’reikid” tulee paikatuksi yhteensd 144 kappaletta, joka on
varsin vaatimaton mééri verrattuna 53 muuttujasta ja 487 havainnosta
muodostuvaan lukujen kokonaisméériin, joka on 25 811. Paikattuja
arvoja on siis noin puoli prosenttia. Niiden ansiosta saadaan kdytt6on
kymmenié havaintoja, jotka muuten tulisivat hylatyiksi.

Aineiston esikésittely on ty6lds vaihe, joka saattaa joissain tapauk-
sissa viedd enemmin aikaa kuin varsinainen analysointi. Ajank&dyttd
kuitenkin kannattaa, silld perusteellisen esikisittelyn, muunnosten
ja muokkausten myoti ldhtokohdat aineiston tiivistimiseen ja tilas-
tolliseen mallintamiseen ovat huomattavasti paremmat.
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4 Aineiston tiivistaminen

Tulosten esittamiseen voi toisinaan riittdd hyva taulukko tai kuva,
mutta sellaisen aikaansaaminen edellyttii yleensé aineiston tiivisté-
mistd ja etenemisti perustarkasteluista pidemmille. Niissd tehtdvissd
tarvitaan tilastollisia malleja ja menetelmid.

Téssd luvussa kuvataan yleisii mallintamisen tavoitteita ja ki-
sitteitd, tarkennetaan kirjan alkupuolella hahmoteltua mittausmal-
lia ja perehdytdidn sen avulla ulkondkotutkimuksen ulottuvuuksiin.
Mallintamisen pohjalta aineistoa tiivistetddn lopuksi merkittavésti
jatkoanalyyseja varten.

4.1 Tilastollinen malli

Tilastollisen mallin tavoitteena on ilmaista tiiviissd muodossa jotain
kiinnostavaa tutkittavasta ilmiostd. Mallin rakentamisessa eli mallin-
tamisessa tarvitaan sekd ilmion tuntemusta etti tilastollisten mene-
telmien osaamista.

Tilastollisen paattelyn perusteet

Yleensi ajatuksena on, ettd aineisto muodostaa satunnaisotoksen josta-
kin hyvin midritellystd perusjoukosta (ks. kohta 2.5.1, s. 43). Otoksen
avulla pyritdédn tekeméién arvioita perusjoukkoa koskevista ominai-
suuksista kuten odotusarvoista, hajonnoista, korrelaatioista tai toden-
nikoisyyksistd. Téllaisia ominaisuuksia kutsutaan parametreiksi ja
niiden arviointia estimoinniksi. Esimerkiksi perusjoukon tuntematon-
ta odotusarvoa voidaan estimoida otoksesta lasketulla keskiarvolla.
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4 Aineiston tiivistdminen

Muita estimoitavia parametreja ovat muun muassa faktorilataukset ja
regressiokertoimet, joihin perehdytdin myohemmin. Johtopaitosten
tekemisti tdllaisten arvioiden tai estimaattien perusteella kutsutaan
tilastolliseksi pddttelyksi.

Yksi paittelyn osa-alueista on tilastollinen merkitsevyystestaus.
Siiné on ideana testata perusjoukkoa koskevia oletuksia eli hypotee-
seja aineistoa vasten. Testaus muistuttaa logiikaltaan rikostutkintaa:
aineisto edustaa “todisteita”, joiden pohjalta tehddin johtopaitoksia,
ja oletuksia kumotaan vain, mikéli todisteet riittavét.

Hypoteesien testaus

Tilastolliseen testaukseen siséltyy kahdentyyppisid hypoteeseja. Tes-
tattavaa oletusta kutsutaan nollahypoteesiksi. Jos todisteet riittavit
sen kumoamiseen, voimaan astuu vastahypoteesi. Testaus eli todistei-
den kokoaminen tapahtuu jollakin tilastollisella merkitsevyystestilld.
Erityyppisid testausasetelmia on lukuisia, samoin erilaisia testejd,
mutta yhteistd niille on testauksen ja paittelyn periaate:

1. asetetaan nollahypoteesi ja vastahypoteesi,
2. kerdtddn “todisteet” yhteen festisuureeksi,
3. tiivistetdin testaustulos p-arvoksi ja

4. tehdidédn p-arvon perusteella johtopdicditokset.

Testin p-arvo eli havaittu merkitsevyystaso kertoo, kuinka vahvat to-
disteet nollahypoteesia vastaan on esitetty. Tilastollisesti merkitsevd
p-arvo tarkoittaa vahvoja todisteita, mutta se, onko tulos sisdllollisesti
merkittdvd, on tutkijan paiteltdavi. Tilastollinen merkitsevyys ei sel-
laisenaan tarkoita paljoakaan eiki valttimatta takaa mitddn oikeasti
merkittdvii. Se on vain yksi pdittelyn apuneuvo, jota usein koroste-
taan aivan liikaa.

Monissa kyselytutkimusten testausasetelmissa voidaan pitdé riittd-
vind todisteena nollahypoteesia vastaan noin 0.05:n suuruista p-arvoa.
Se vastaa tdlldin viiden prosentin riskid tehdd padttelyssa vidrd johto-
paitos, hylitd paikkansa pitdva nollahypoteesi. Tété riskirajaa” so-
velletaan yleisesti. Pédttely ei kuitenkaan saa olla liian mekaanista,
esimerkiksi p-arvo 0.049 on kiytinnossi aivan sama kuin 0.051.

88



4.1 Tilastollinen malli

Dramaattisempia tulkintoja p-arvoille saadaan tilanteissa, joissa
tilastollinen riski kytkeytyy johonkin todelliseen riskiin. Klassinen
esimerkki on uuden lddkkeen testausasetelma, jossa p-arvo kytkeytyisi
ladkkeen kayttdjin riskiin sairastua vakavasti. Lédke tuskin péaésisi
markkinoille, jos riski olisi ’viiden prosentin luokkaa”, siis jos yksi
20:sti saattaisi sairastua vakavasti.

Uskottavuuspdattely ja mallintaminen

Keskeiselld sijalla tilastollisessa pédttelyssd on niin kutsuttu uskot-
tavuuspddittely, joka tarkoittaa, ettd kiinnostaville parametreille pyri-
tadan 10ytdmain aineiston valossa uskottavimmat estimaatit. Vastaa-
vaa estimointimenetelméd, jota kutsutaan suurimman uskottavuuden
(maximum likelihood) menetelmiksi, sovelletaan monissa yhteyksis-
sd, kuten faktorianalyysissa, kohdassa 4.3 (s. 93).

Mallintamista voidaan tyypitelld teoriapainotteisuuden perusteel-
la. Konfirmatorinen mallintaminen edellyttdd vankkaa siséllollistd teo-
riapohjaa ja yksityiskohtaisempia hypoteeseja, joita voidaan testata
tilastollisesti. Usein siind tarvitaan myos erikoistuneempien mene-
telmien ja ohjelmistojen tuntemusta. Eksploratiivinen mallintaminen
perustuu aineistoldhtdiseen toimintaan, jossa tilastollisen testauksen
sijaan korostuu aineiston kuvaaminen. Kiytdnnon tutkimusasetelmat
sijoittuvat yleensi jonnekin nédiden ddripdiden viliin. Tdman Kirjan
lahestymistapa vastaa tyypillisid kyselytutkimuksen tilanteita ja on
siten melko eksploratiivinen.

Epavarmuuksia ja riskeja

Tilastollisilla malleilla on yksi yhteinen piirre: niiden avulla ei ilmais-
ta tarkkoja totuuksia, ainoastaan todennikoisyyksid. Mallinnetaan
mitd tahansa ilmigitd kuinka hyvin tahansa, niin mukana on my®és liu-
ta epavarmuustekijoitd. Niiden vaikutuksia voidaan arvioida ja kenties
vihentii muttei tiysin poistaa. Johtopaatoksiin siséiltyy epdvarmuuk-
sia ja riskejd, joiden hallinta kuuluu tilastolliseen mallintamiseen ja
paittelyyn.

Osa epavarmuuksista voi johtua ilmion teorian tuntemuksen puut-
teesta: asiaan vaikuttavia tekijoité ei ole osattu ottaa huomioon riit-
tdvisti tai teoria ei kaikilta osin pide oletetulla tavalla. Osa epdvar-
muuksista johtuu tiedonkeruusta: otos ei vastauskadon myoti edusta
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4 Aineiston tiivistdminen

perusjoukkoa tai niyteaineistoon ei saatu tavoiteltuja henkilGitd. Oli
tiedonkeruun tapa ja teorian osuus mikd hyvénsé, niin osa epéavar-
muuksista johtuu mittauksesta: joidenkin kisitteiden operationali-
sointi on epidonnistunut, osaa kysymyksistd ei ole ymmirretty, tai
ne on ymmidrretty eri tavalla kuin tutkija on tarkoittanut, tai eri vas-
taajat ovat ymmartdneet ne eri tavoin. Kenties kysymyksii on ollut
liikaa, ja vastausvidsymyskin on alkanut vaikuttaa. Liséksi vastauksia
voi himirtdd sosiaalinen suotavuus, joka tarkoittaa sitd, ettd vastaaja
pyrkii vastauksillaan valittimé&én itsestddn myonteisen vaikutelman.
Epdvarmuuden lédhteitd on siis lukuisia.

Joitakin epdvarmuuksia voidaan hallita tekemélld sopivia ole-
tuksia, mutta oletukset voivat myos aiheuttaa lisdd epdvarmuuksia,
etenkin jos niitd on liikaa tai ne ovat epérealistisia. Oletuksia on help-
po tehdd, mutta pitdisi myos tutkia, missd médrin ne pitdvit paikkansa.
Mallit ovat sitd yleiskdyttdisempid ja tulokset sitd uskottavampia, mité
vihemmilld oletuksilla toimitaan.

Mallit ja menetelmat

Tilastollisista malleista tehtyjen johtopéétdsten yleistiminen on mah-
dollista, mikéli aineisto muodostaa edustavan otoksen jostakin perus-
joukosta. Kiintoisia analyyseja voidaan tehdd my0s aineistoldhtoisesti,
jolloin ei tarvita teoriasta johdettuja malleja vaan menetelmat riittavét.
Analyysien perusteella tehdyt paitelmit rajoittuvat tilloin enemmin
aineiston tasolle.

Téssé kirjassa késitellddn erditéd tyypillisimpid malleja ja mene-
telmid. Mallipohjaisempia menetelmid edustavat etenkin perusme-
netelmit faktorianalyysi ja regressioanalyysi, kun taas puhtaasti ai-
neiston kuvaamisen menetelmié ovat esimerkiksi hierarkkinen ryh-
mittely ja korrespondenssianalyysi. Yhteistd niille menetelmille on,
ettd analysoitavana on yhtaikaa useita muuttujia. Siksi niitd kutsutaan
monimuuttujamenetelmiksi.

Tissa kirjassa kisiteltdvilld menetelmilld selvidd kdytdnnossa pit-
kille. Turhan monimutkaisia menetelmis on jopa syyti vilttdd. Vaikka
itse osaisi niitd soveltaa, voivat tulokset jaadid muilta ymmaértamétta.
“Hienompia” malleja tai menetelmid ei ole syytd edes kokeilla, ellei
hallitse perusmenetelmié kunnolla.
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4.2 Mittausmalli

4.2 Mittausmalli

On aika palata luvussa 2 hahmoteltuun mittausmalliin ja tarkentaa
sen mdadrittelyjd. Kuva 4.1 on muutoin tdysin sama kuin kuva 2.1
(s. 21), mutta kysymysmerkit on nyt korvattu uusilla merkinngilla.
Naditd mittausmallin matemaattisesta esityksestéd periytyvida merkin-
toja kdytetddn vain késitteiden tarkempaan méirittelyyn, eikd niiti
vastaavia kaavoja tissd yhteydessd tarvita. Riittda tarkastella kaavojen
sijasta kaaviota ja ymmartdi sen eri osien merkitykset.
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Kuva 4.1. Mittausmalli.

Mittausmalli on esimerkki tilastollisesta mallista. Se tdsmentidd, miti
mitataan ja miten. Malli on ajatusrakennelma, jonka tutkija laatii tyo-
poydilldan. Mitd enemmén kiytettdvissd on ilmiotd koskevaa teoriaa
tai aiempiin tutkimuksiin perustuvaa muuta tietoutta, sitd vankempi
rakennelma tulee olemaan.
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4 Aineiston tiivistdminen

Kasitteet ja merkinnat

Mittausmalli sisdltdd kolmenlaisia késitteitd (ks. kuva 4.1):

1. Tosiarvoja, jotka on piirretty ympyroind ja merkitty kreikka-
laisilla t-kirjaimilla (au). Tosiarvot vastaavat tutkittavan ilmion
ulottuvuuksia, joiden lukuméird £ on tarkeimpid mittausmal-
lin oletuksia. Sen mé#drdaminen on ensisijaisesti sisélldllinen
ja korkeintaan toissijaisesti tilastollinen haaste.

2. Osioita, jotka on piirretty nelidind ja merkitty z-kirjaimin.
Osiot ovat kysymyksid tai viitteitd, joita on p kappaletta. Yleen-
sd ne muodostavat yhden tai useampia mittareita, joilla tosiar-
voja pyritiddn mittaamaan. Oletus on, ettd p on suurempi kuin
k eli osioita on enemmin kuin tosiarvoja. Muistisddntoni voi
ajatella, ettd tosiarvoja on “kohtalaisesti” ja osioita ”paljon”.
Mairi ei kuitenkaan kelpaa perusteeksi hyville mittaukselle.

3. Mittausvirheitd, joita on merkitty kreikan e-kirjaimin (epsilon)
jajotka viijyvit kunkin osion taustalla. Niité ei voi kokonaan
vélttdd, mutta mitd vihemmaén mittausvirhettd, sitd parempi on
mittauksen reliabiliteetti.

Tosiarvojen — siis esimerkiksi todellisten asenteiden tai arvojen —
ajatellaan vaikuttavan siihen, miten ihminen lomaketta tdyttiessdaan
vastaa hinelle esitettyihin kysymyksiin tai véitteisiin. Siitd syysti
mittausmallin nuolet osoittavat tosiarvoista osioihin. Kuten kuvasta
4.1 ilmenee, kutakin tosiarvoa kohti voi ja on hyvikin olla useita
osioita. Vastaavasti yksi osio voi mitata useampaa tosiarvoa; se on
moniulotteisessa mittaamisessa aivan luonnollista.

Tosiarvoja ja mittausvirheitd on tapana merkitd kreikkalaisilla
kirjaimilla sen vuoksi, ettd ne ovat teoreettisia kdasitteitd, joita ei voi
suoraan havaita. Ne ovat osa ajatusrakennelmaa samoin kuin katko-
viivoin piirretyt nuolet, tosiarvojen ympyrit ja koko mittausmallin
kehys. Osiot ovat ainoat kdytdnndssé vastaajalle nidkyvit mittausmal-
lin osat. Pyrkimys on mitata tosiarvoja, mutta se on mahdollista vain
epdsuorasti, osioiden vilityksell4.
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4.3 Faktorianalyysi

Ulkonakotutkimuksen mittausmalli

Luvussa 2 hahmoteltiin ulkonikdétutkimuksesta kysymyksenasette-
lu, jossa suomalaisten naisten ulkondkokasityksid tarkastellaan kol-
men ulottuvuuden kannalta. Ulottuvuudet ovat 1) itsetunto ulkondiko-
asioissa, 2) panostaminen ulkondkoon ja 3) sosiaaliset ulkondkopai-
neet. Niitd mitataan kolmella mittarilla, joista ensimmadiseen siséltyy
22, toiseen 20 ja kolmanteen 11 osiota.

Aineiston tiivistdmista ajatellen hyotysuhde vaikuttaisi erinomai-
selta. Mallia on hahmoteltava paljon tarkemmin pohtimalla muun
muassa, mink4 osioiden oletetaan mittaavan mitékin tosiarvoja. Nii-
td asioita on syytd miettid perusteellisesti jo mittareita laatiessa. Tdssa
yhteydessi yksityiskohtaisempi pohdiskelu sivuutetaan.

Kun malli on tidlld tarkkuudella laadittu, voidaan alkaa koetella
sen toimivuutta. Tilastollisen mallintamisen seuraavassa vaiheessa
valitaan tarkoituksenmukainen menetelmad, jolla mallin parametrit
estimoidaan aineiston perusteella. Kiinnostavia ovat muun muassa
seuraavat ulottuvuuksia ja osioita koskevat kysymykset:

e Tukeeko aineisto oletusta kolmesta ulottuvuudesta?

e Ovatko ulottuvuudet nimettdvissi kuten ajateltiin?

e Mitkd mallin osioista toimivat parhaiten, mitkd huonoiten?
e Millaisia yhteyksii tosiarvojen ja osioiden vélilld vallitsee?

Vastauksia saadaan tutkimalla ja tulkitsemalla menetelmin, tdssd
tapauksessa faktorianalyysin, tulostuksia.

4.3 Faktorianalyysi

Faktorianalyysi on tilastollinen menetelmi, jolla mitd erilaisimpia
mittausmallirakennelmia voidaan tarkastella havaintoaineistojen va-
lossa, niin kyselytutkimuksessa kuin muissakin yhteyksissd. Kyseessi
on yksi perinteisimmistd menetelmisti, jota on tutkittu ja sovellettu
laajalti jo yli vuosisadan ajan. Faktorianalyysia pidetdédn yhtend tilas-
totieteen menestystarinana erityisesti yhteiskuntatieteissda (Cudeck
& MacCallum, 2007).
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Sana “faktori” tarkoittaa mittauskehikossa samaa kuin tosiarvo
tai ulottuvuus. Kirjallisuudessa kéytetadn my0Os nimitysta yhteisfak-
tori erotukseksi ominaisfaktoreista, jotka tarkoittavat osiokohtaisia,
satunnaisia hiiriotekijoitd. Mittauskehikossa ominaisfaktorit tulkitaan
mittausvirheiksi.

Faktorianalyysi koostuu useasta vaiheesta ldhtien mittausmallin
parametrien estimoinnista ja pdityen varsinaiseen aineiston tiivisti-
miseen mitta-asteikoiksi. T#sséd luvussa nditd vaiheita selvennetdin
sekd yleiselld tasolla ettd ulkondkotutkimuksen esimerkkien avulla.

4.3.1 Oletukset

Kuten tilastolliset menetelmat yleensd, myos faktorianalyysi toimii
tiettyjen oletusten varassa. Mitd paremmin oletukset patevit, sitid
luotettavampia analyysin tulokset ovat, ainakin tilastolliselta kannalta.
Sisdllollisesti luotettavuuteen vaikuttavat muutkin seikat.

Osa faktorianalyysin oletuksista liittyy 14ihinnd menetelmén teo-
reettisiin tarkasteluihin. Tilastotieteen teoria ja sovellusalojen kiy-
tantd ovat kuitenkin kaksi eri maailmaa, ja kdytdnnossé faktorianalyy-
si, kuten muutkin monimuuttujamenetelmit, sietdvit melko hyvin
poikkeamia teoreettisista oletuksista. Tietyt keskeiset oletukset on
kuitenkin syyté tiedostaa, jotta osaa soveltaa faktorianalyysia oikealla
tavalla ja oikeanlaisissa tilanteissa.

Havaintojen riippumattomuus

Havaintojen oletetaan olevan toisistaan riippumattomia. Kyselytut-
kimuksessa tdmi tarkoittaa, etteivét eri vastaajien antamat vastauk-
set saisi riippua toisistaan ajan tai paikan suhteen. Tamai oletus rajaa
kdytdnnossid pois muun muassa aikasarja-aineistot, pitkittdistutki-
musaineistot ja hierarkkiset koesuunnitteluaineistot. Kaikissa ndissi
tutkimusasetelmat ovat sellaisia, ettd havainnot riippuvat enemmaén
tai vihemmdn toisistaan. Faktorianalyysin kannalta riippuvuutta on
talloin vidrdssd suunnassa’”.

Silloin kun havaintojen riippumattomuusoletus pitee, aineiston
havaintojen jérjestykselld ei ole vilid. Edelld mainittuja aineistotyyp-
pejd ei sen sijaan voi jirjestdd mielivaltaiseen jirjestykseen aineiston
siséllon karsimattd. Esimerkiksi aikasarja-aineistossa havaintojen ajal-
linen jérjestys on aineiston olennainen ominaisuus. Téllaisten aineis-
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tojen analysointiin tarvitaan pidemmaélle menevii faktorianalyysin
muunnelmia ja muita menetelmii, joita ei tissa kirjassa késitelld.

Tavanomaisessa kyselytutkimusaineistossa ei haittaa, etti osa vas-
taajista on samalta alueelta — sehiin on pdinvastoin aivan tyypillisti.
Mabhdollisia vastaajien vilisid alueellisia riippuvuuksia voidaan tut-
kia tavanomaisten taustamuuttujien avulla. Parhaiten tillaisia riippu-
vuuksia hallitaan tarkoituksenmukaisella otanta-asetelmalla. Tutki-
musajankohdan selked midrittely ja dokumentointi auttaa arvioimaan
havaintojen mahdollisia riippuvuuksia aineiston ulkopuolisista teki-
joistd kuten yhteiskunnallisista tilanteista ja tapahtumista.

Muuttujien riippuvuus ja jakauma

Muuttujien vililld oletetaan ilmenevén selkeité riippuvuuksia. Ta-
mi on siind mielessd selvii, ettd mittareita konstruoitaessa pyritdaan
kehittiméédn useampia, samaa ulottuvuutta mittaavia osioita. Riippu-
vuuksien oletetaan olevan lineaarisia, toisin sanoen faktorianalyysi
perustuu muuttyujien vélisiin korrelaatioihin (ks. kohdat 3.4.2, s. 71
ja 3.4.3, s. 77). Selvimmin niistd tarkasteluista pois jadvéat luokit-
telutasoiset muuttujat. Niille on kdytt6d myohemmin muun muassa
jatkoanalyysien taustamuuttujina.

Faktorianalyysin taustalla on periaatteessa oletus normaalijakau-
masta, jonka pitiessd kohdassa 3.4.3 (s. 77) mainitut tyhjentdvat
tunnusluvut, siis keskiarvot, keskihajonnat ja korrelaatiot, riittdavit
aineiston olennaisen informaation kuvaamiseen. Tarkemmin sanot-
tuna oletus koskee muuttujien yhteisjakaumaa, jota kutsutaan mul-
tinormaalijakaumaksi. Oletus ei oikeastaan pide kidytdnnossi, silld
tyypilliset kyselytutkimuksen mittaukset eivit ole edes yksittdin nor-
maalisia. Faktorianalyysi sietdd kuitenkin téllaiset poikkeamat hyvin.

Aineiston koko

Erids yleisimpii tilastotieteilijille esitettyjd kysymyksid niin fakto-
rianalyysin kuin muidenkin analyysien yhteydessi koskee aineiston
kokoa, etenkin havaintojen lukuméairidd. Kysymykseen ei ole yksiselit-
teisid vastauksia, silld asiaan vaikuttavat monet seikat, joista vain osa
on tilastollisia. Aineiston tavoitekoko voi médrdytyd tutkimusasetel-
man perusteella, mutta lopullisen koon ratkaisevat usein tiedonkeruun
kustannukset ja aikataulu, vastausprosentti ja vastausten laatu. On
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helppo neuvoa kerdamiin niin paljon havaintoja kuin mahdollista,
mutta laatua ei voi korvata miirélld. Myos pienempien aineistojen
analysointi on mahdollista.

Mittausmallin perusteella on jo selvid, ettd muuttujia on oltava
enemman kuin faktoreita. Havaintojen osalta vaatimus ei ole ndin
yksiselitteinen. Jonkinlaisena minimin4 voidaan pitdd muuttujien ja
faktoreiden miirien tuloa, silld se vastaa tirkeimpien analyysilla
estimoitavien parametrien miirdi. Muiden parametrien takia siithen
on vield lisdttavd muuttujien médrd kertaalleen.

Vaikka faktoreiden maéra olisi kohtuullinen eikd muuttujia olisi
paljonkaan, on estimoitavia parametreja pian useita kymmenii tai
satoja. Estimoinnin vakauden ja tulosten luotettavuuden kannalta olisi
hyvi, ettd havaintoja olisi kutakin parametria kohden useita, eiki niin,
ettd jonkin parametrin estimointi on yhden havainnon varassa.

Ulkondkotutkimuksen esimerkkitilanteessa, jota seuraavaksi ki-
sitelldén, rajoitutaan aineiston ensimmdiseen keruuvuoteen 1997, kos-
ka ei voida olettaa, ettd tilanne olisi rakenteellisesti samanlainen vuon-
na 2005. Tilloin ollaan jo aineiston koon suhteen hieman arveluttavil-
la rajoilla, silld havaintoja jd4 kiytt6on vain 268 senkin jélkeen, kun
puuttuvat tiedot on paikattu (ks. kohta 3.5, s. 81). Kolmen faktorin
ja 53 muuttujan mallissa estimoitavia parametreja on kaikkiaan 212.
Kun asetelmaa lavennetaan neliulotteiseksi, parametrien lukumiiri
nousee jo 265:een, siis kdytdnnodssid samaan kuin osa-aineiston koko.
Johtopditoksid tehdessd on viisasta vilttid ylitulkintoja.

4.3.2 Faktoreiden tulkinta

Mittausmallin parametrien estimointia faktorianalyysilla kutsutaan
faktoroinniksi. Lahtokohtana on kohdassa 3.4.3 (s. 77) kisitelty kor-
relaatiomatriisi, johon sisdltyvéd informaatio pyritdédn tiivistimiin
madritellyn mittausmallin mukaisesti.

Téarkeimpid estimoitavia parametreja kutsutaan faktorilatauksik-
si. Ne heijastelevat faktoreiden ja osioiden vilisid yhteyksid, joita
kuvassa 4.1 (s. 91) havainnollistivat ndiden viliset nuolet. Koska yh-
teydet oletetaan lineaarisiksi, ovat faktorilatauksetkin korrelaatioita
ja siten periaatteessa helposti tulkittavissa. Muita parametreja ovat
mittausvirheiden varianssit, joita on yhté paljon kuin osioita.

Tehdddn nyt faktorianalyysi ulkondkotutkimuksen mittausmal-
lista, jonka pohtiminen aloitettiin jo luvussa 2. Korrelaatiomatriisi
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53 muuttujasta perustuu siis 268 havaintoon, ja tiedot halutaan tiivis-
tad kolmeksi faktoriksi. Tdltd pohjalta parametrien estimointi suu-
rimman uskottavuuden faktorointimenetelmalli tuottaa seuraavaksi
tarkasteltavasta tulosteesta 4.1 18ytyvit 216 lukua. Nyt pitéisi vain
saada selville, mitd nuo luvut tarkoittavat ja mité niistd voi paatell4.

Tuloste 4.1. Kolme faktoria vuoden 1997 aineistosta.

F1 F2 F3 Comm
k26.1 0.71-0.27 0.15 0.60 Olen tyytyvainen ulkonakdoni.
k26.2 0.73-0.10 0.05 0.54 Vaatteet nayttavat hyvalta paallani.
k26.3 0.74-0.28 0.14 0.64 Pidan ulkonadsténi juuri sellaisenaan.
k26.4 -0.33 0.21 0.22 0.20 En pida kehostani.
k26.5 0.59 0.18 -0.03 0.38 Olen naisellinen.
k26.6 -0.46 0.07 0.37 0.35 En ole fyysisesti viehattava.
k26.7 0.53-0.16 0.41 0.47 Olen aina hyvannakdinen ajankohdasta...
k26.8 0.56 -0.18 0.25 0.40 Laittautumattakin naytén hyvalle.
k26.9 0.70 0.10-0.16 0.52 Kehoni on seksuaalisesti viehattava.
k26.10 0.54-0.26 0.41 0.53 Olen aina ollut tyytyvéinen ulkon&kdéni.
k26.11 0.40 0.06 0.28 0.25 Ulkonako kertoo millainen ihminen olen.
k26.12 -0.58 0.02 0.37 0.48 Olen ruma.
k26.13 0.54 -0.11 0.21 0.35 Ulkonakoni vastaa siséista minaani.
k26.14 -0.19 0.28 -0.18 0.15 Suhtautumiseni ulkonakdoni vaihtelee.
k26.15 0.08 0.36 -0.27 0.21 Meikattuna olen tyytyvaisempi ulkonakéoni.
k26.16 0.35 0.49 0.07 0.36 Ulkon&koni on tarkea osa minua.
k26.17 0.66 0.13-0.02 0.45 Olen kaunis nainen.
k26.18 -0.68 0.13 0.26 0.55 En pidé& ulkonadstani.
k26.19 0.52-0.05 0.15 0.30 Olen fyysisesti hyvassa kunnossa.
k26.20 0.43 0.45 0.31 0.48 Minulle on tarkeata, etta naytan hyvalle.
k26.21 0.18 0.33-0.07 0.15 Tiedén, jos olen "huonosti laitettu".
k26.22 0.65-0.16 0.01 0.44 Pidan siitd mille naytan ilman vaatteita.
k30.1 0.25 0.42 0.10 0.25 Katson aina milté naytan kun lahden...
k30.2 0.24 0.53 0.26 0.40 Tarkastan ulkon&akoni peilista aina,...
k30.3 0.18 0.62 0.13 0.44 Kéaytan aikaa itseni "laittamiseen"...
k30.4 0.11 0.61 0.15 0.41 Yritén aina parantaa ulkonakoani.
k30.5 0.42 0.51-0.16 0.46 Nautin kun ihmiset katsovat minua.
k30.6 -0.46 0.11 0.30 0.31 En mielellani kay yleisilla rannoilla...
k30.7 -0.14 0.46 -0.05 0.24 Pukeudun niin, ettei "heikot kohtani"...
k30.8 0.33 0.44 -0.23 0.36 Ostan vaatteita, joissa naytan hyvalle.
k30.9 -0.19-0.36 0.38 0.31 En valita milta vaatteeni nayttavat...
k30.10 0.26 0.48 -0.14 0.31 Pukeudun mielelléni seksikk&aasti.
k30.11 0.25 0.31 0.20 0.20 Liikun pitdakseni vartaloni "kunnossa".
k30.12 -0.25 -0.16 0.54 0.38 Yritan olla huomaamattoman nakéinen.
k30.13-0.13 0.30 0.00 0.11 Olen aikonut menna plastnkkak|rurgllle
k30.14 0.05 0.46 -0.24 0.27 Viehattavana olen myos halukkaam
k30.15 0.29 0.51 0.03 0.34 Pyrin herattamaan huomiota ulkonaollanl
k30.16 -0.32 0.19 0.37 0.28 Ulkonakoni takia jatan osallistumatta...
k30.17 -0.38 0.12 0.38 0.30 En osallistu iltamenoihin ulkonakéni...
k30.18 -0.20 -0.41 0.19 0.24 Ké&ytén vahan kauneudenhoitotuotteita.
k30.19 0.14 0.27 0.13 0.11 Kiinnitén erityistd huomiota hiuksiini.
k30.20 0.14 0.60 0.19 0.41 Kaytan aikaa ulkon&koni tutkimiseen.
k71.1 -0.13 0.14 0.09 0.05 Ulkon&ké on yliarvostetussa asemassa.
k71.2 -0.04 0.37 0.03 0.14 Miellyttavasté ulkonadsté on hydtya.
k71.3 -0.08 0.36 0.30 0.23 Hyvéannakdiset parjaavat elamassaan...
k71.4 -0.04 0.36 0.21 0.17 Hyvéannakdiset ihmiset ovat suositumpia.
k71.5 -0.20 0.21 0.01 0.08 Hoikkuuden ihannointi asettaa paineita.
k71.6 -0.07 0.23-0.04 0.06 Ulkonakdvaatimukset naisille ovat kovia.
k71.7 -0.31 0.43 0.03 0.29 Median naiskuva véhentaa tyytyvaisyytta...
k71.8 -0.39 0.42 0.08 0.34 Koetan olla kauneusihanteiden mukainen.
k71.9 0.05-0.29 -0.08 0.09 Elamé&sséa parjaa ulkonadsta riippumatta.
k71.10 -0.11 0.21-0.00 0.06 Nuoria ja hoikkia naisia ihannoidaan.
k71.11 -0.07 0.20 -0.06 0.05 Naisten ulkon&kd merkitsee enemman...
Sumsqr 8.05 5.85 2.59 16.49
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Tulosteen tulkintaa

Téssd vaiheessa tehdéddn nimenomaan fulosteen eiké tulosten tulkin-
taa. Parhaimmillaan ahertaminen voi johtaa tuloksiin ja syvéllisempiin
tulkintoihin, mutta se vaatii yleensé useita vaiheita, joista timi on vas-
ta ensimmainen. Mikdén ei takaa, ettd mallin parametrien estimointi
osuisi heti kohdalleen.

Faktorianalyysista paljon olennaista tiivistyy tulosteeseen 4.1,
mutta kuten myohemmin havaitaan, tiedot voidaan esittdd selvem-
minkin. Tulosteessa on yksi rivi kutakin analyysiin valittua muuttujaa
kohden seki otsikko- ja yhteenvetorivi. Vasemmalla olevista muut-
tujien nimistd voi padtelld, ettd kyseessd on kolme mittaria, jotka
on numeroitu alkuperdisen lomakkeen mukaisesti k26, k30 ja k71.
Oikealla on néihin kuuluvien osioiden sanalliset siséllot. Alkuperiisid
kyselylomakkeen sanamuotoja on tilankédyton takia tiivistetty, mut-
ta kokonaiskuvan saamiseen ne soveltuvat hyvin ja ovat helpompia
hahmottaa. Osioiden yksityiskohtainen tutkiskelu kuuluu aineiston
perustarkasteluihin (ks. luku 3), joten todellisuudessa osiot tunnetaan
tdssd vaiheessa jo hyvin.

Pystyrivien otsikoissa ovat faktoreiden “nimet” F1, F2 ja F3. Sen
kummempia eivit ohjelmistot tietenkdin kykene tarjoamaan. Eris
tulkinnan tirkeimpid asioita on faktoreiden nimedminen. Sitd varten
pitdd perehtyi tulosteen lukuihin.

Luvuista suurin osa on faktorilatauksia, ja nithin myos tulkinta
enimmiltéd osin perustuu. Niistd muodostuu niin sanottu faktorimat-
riisi. Lataukset, jotka siis kuvaavat faktoreiden ja osioiden vilisid
yhteyksid korrelaatioina, voivat olla positiivisia tai negatiivisia, yh-
teyden luonteesta riippuen. Tulosteessa 4.1 valtaosa latauksista on
positiivisia, mutta negatiivisiakin on jonkin verran. Esimerkiksi fakto-
rin F1 ja osion k26. 3 vilinen lataus on 0.74, kun taas osion k26.18
lataus samalle faktorille on —0.68. Vastakkaisuus selittyy helposti
tutkimalla osioiden sanamuotoja (vrt. kohta 3.3, s. 64).

Faktorilatauksia tarkastelemalla voi tuntua siltd, ettd jokainen
osio latautuu jokaiselle faktorille. Se ei vaikuta miellyttavalta, silld
mallintamisen idea olisi ilmaista asioita tiiviimmin. Tarkemmin kat-
sottuna lukujen suuruudet vaihtelevat. Mit4d suurempi lataus osiolla
on jollekin faktorille, sitd pienempid sen lataukset ndyttavit olevan
muille faktoreille. Tami pétee yleisesti: sama osio ei voi latautua
voimakkaasti usealle faktorille. Se on myds luontevaa — pyritidénhén
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osiot alun alkaen laatimaan niin, ettd ne mittaisivat vain yhta asiaa.
Puhtaasti niin yksinkertainen rakenne ei ole realistinen, koska tutkitta-
vat ilmiot ovat moniulotteisia. Luonnostaan mukana on myds osioita,
jotka latautuvat useammalle kuin yhdelle faktorille.

Tulosteen 4.1 neljdnnen pystyrivin (Comm) lukuja tutkimalla saa-
daan kisitys mittausvirheiden vaikutuksista. Luvut ldhestyvit asiaa
positiivisessa valossa, silld ne ilmaisevat, kuinka suuri osa kunkin
osion vaihtelusta tulee tiivistetyksi faktoreilla. Namai luvut, joita kut-
sutaan nimelld kommunaliteetti, eivit siis ole korrelaatioita vaan suh-
teellisia osuuksia. Mitd 1dhempéanid kommunaliteetti on ykkosti, sitd
paremmin osio mittausmallissa toimii. Parhaisiin osioihin néyttiisivit
lukeutuvan ainakin edelld mainitut k26 .3 ja k26. 18. Jos kommunali-
teetti on ldhelld nollaa, ei osiosta saada juuri hyotya irti mallissa. Sil-
loin joudutaan tulkitsemaan, ettid osion vaihtelusta suurin osa johtuu
mittausvirheistd. Tillaisia osioita ndyttdisi tulosteessa olevan jonkin
verran, erityisesti k71-mittarissa.

Jdljelld on endd tulosteen 4.1 alimman, yhteenvetorivin tulkinta.
Sen luvut, jotka ovat aivan eri suuruusluokkaa kuin faktorilatauk-
set tai kommunaliteetit, kuvaavat faktoreiden voimakkuuksia, eli sita,
miten voimakkaasti osiot kaikkiaan ovat niihin yhteyksissi. Fakto-
rit esiintyvit tulosteessa voimakkuusjérjestyksessi. Sumsqr-otsikko
viittaa siihen, ettd voimakkuudet ovat faktorilatausten pystyriveittiin
laskettujen nelididen summia. Kommunaliteetit ovat vastaavia luku-
ja vaakariveittdin laskettuina. Lukuja ei tarvitse itse laskea, vaan ne
sisdltyvit faktorianalyysin tulostuksiin.

Aivan viimeinen luku tulosteessa 4.1 on voimakkuuksien sum-
ma 16.5, joka on samalla myds kommunaliteettien summa. Siitd voi
patelld, miten hyvin malli kokonaisuudessaan tiivistaa faktoreiden ja
osioiden vélisid yhteyksid ja miten suuri osuus on mittausvirheill4.
Korrelaatioiden my6td muuttujien varianssit ovat ykkosid. Kokonais-
vaihtelusta, jota on alun perin 53 yksikon verran, on faktorianalyysi
titvistinyt yhteisvaihteluksi 16.5 yksikkod, siis noin 30 %, josta ensim-
méisen faktorin osuus on noin puolet. Mittausvirheiden tiliin menee
suurin osa, ldhes 70 %, joten ei olisi kovin jarkevad kiyttaa osioita
jatkoanalyyseissa sellaisenaan. Faktorianalyysilla saadaan parhaiten
kayttoon jatkon kannalta olennainen informaatio. Térkein tavoite ei
ole vaihtelun miéréllinen tiivistiminen, vaan faktoreiden ja osioiden
vilisten yhteyksien kuvaaminen.
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4.3.3 Mittausmallin rakennevaliditeetti

Vaikka faktorianalyysin tulostuksen tdrkeimmaét osat ovat edelli tul-
leet selvitetyiksi, on kokonaiskisityksen muodostaminen tulosteen 4.1
perusteella hankalaa. Se johtuu tulosteen surkeasta esitystavasta: sii-
nd on kylla kaikki tarvittavat ainekset, mutta ne ovat tulkintaa ajatellen
vidrissd jarjestyksessd. Osioiden listaaminen numerojérjestyksessi ei
ole kovin hyodyllista.

Kuten tulosten esittdmiseen, johon tédssa Kirjassa ei juuri puutu-
ta, myOs tulosteiden esittimiseen on kiinnitettdvi huomiota. Vaikka
tulosteita lukisi vain tutkija itse analyyseja tehdessédén, on titd yksi-
ndistd lukijaa autettava. Satojen lukujen ja numeroiden perusteella
muodostettava tulkinta ei ole muutenkaan helppoa, ei etenkéén, jos
tulosteet ovat sellaisia kuin edelld késitelty tuloste 4.1.

Tavoitteena on arvioida mittausmallin rakennevaliditeettia. Sitid
varten pitdd saada parempi késitys faktorianalyysin onnistumisesta.
Todellisuudessa arviointiin kuuluu myos sisillollisid ndkokohtia, joi-
hin ei tissd yhteydessd puututa. Rakennevaliditeetin arviointi nojaa
siis seuraavassa vain tilastollisiin ndkokohtiin.

Jarjestelemalld tulostusta vuoroin faktoreiden voimakkuuksien,
vuoroin kommunaliteettien perusteella sekd korostamalla voimak-
kaimpia latauksia ja heikoimpia kommunaliteetteja alkaa syntyi sel-
vempi kuva siitd, mitd tuloste koettaa kertoa. Ndmé dynaamiset vai-
heet joudutaan tidssi esityksessd sivuuttamaan, mutta johtopaitos nii-
den perusteella on, ettd mallin rakennevaliditeetti on ilmeisesti aika
heikko: analyysi ei anna riittavii ndyttdd mallin ajatellusta, kolmiu-
lotteisesta rakenteesta. Erityisesti ulkonzkoid koskevien sosiaalisten
paineiden ulottuvuus ei tule esiin, vaan liian moni sitd mittaavan k71-
mittarin osioista on kdytinnossi pelkkdd mittausvirhettd. Osioita ei
pidé kuitenkaan ldhted poistamaan; sité olisi vaikea perustella sisallol-
lisesti. Sen sijaan herédd kysymys, onko ennalta ajateltu faktoreiden
miird sittenkiin oikea.

Tulosteen tulkintaa, uusi yritys

Luvun alussa viitattiin eksploratiiviseen ja konfirmatoriseen mallin-
tamistapaan. Jos jalkimmaistd noudatettaisiin tiukasti, voitaisiin lopet-
taa dskeiseen johtopddtdkseen ja todeta, ettei aineisto antanut tukea
mallin pohjalta laadituille hypoteeseille. T#ssé ei kuitenkaan olla niin
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tiukkoja, vaan hypoteesien testauksen sijaan pyritdén saamaan koko-
naiskdsitys ilmiostid. Analyysi on siis melko eksploratiivista, mutta
siind mielessd konfirmatorista, ettd se perustuu etukédteen pohdittuun
mittausmalliin. Silloin on sallittua kokeilla muitakin vaihtoehtoja.

Tuloste 4.2. Nelja faktoria vuoden 1997 aineistosta.

F1 F2 F3 F4 Comm
k26.3 -0.02-0.05 0.01 0.68 Pidan ulkonadstani juuri sellaisenaan.
k26.1 -0.01-0.08 0.02 0.62 Olen tyytyvéinen ulkonakooni.
k26.2 0.14-0.11 -0.12 0.54 Vaatteet nayttavat hyvalta paallani.

(=]

k26.22 |[JOHF 0.05-0.11-0.12 0.44 Pidan siitd mille naytan ilman vaatteita.

k26.10 0.06 -0.17 0. 30 0.52 Olen aina ollut tyytyvainen ulkonakoni.
k26.8 0.06 -0.03 0.13 0.41 Laittautumattakin naytan hyvélle.

k26.7 0.13-0.12 0.28 0.47 Olen aina hyvannakéinen ajankohdasta...

(=]
|
i

[=l=]
DO
()

(=]
o
O

k26.9 0.58 0.25-0.05 - 0. 34 0.52 Kehoni on seksuaalisesti viehattava.
k26.17 0.57 0.29 0.02-0.21 0.46 Olen kaunis nainen.

k26.13  0.57 0.11-0.09 0.09 0.35 Ulkon&koni vastaa sisaista minaani.

k26.19  0.50 0.18-0.15 0.02 0.30 Olen fyysisesti hyvassa kunnossa.

k26.5 0.49 0.32 0.03-0.21 0.39 Olen naisellinen.

k26.11 0. 39 0.26-0.07 0.15 0.25 Ulkon&kd kertoo millainen ihminen olen.

k26.14 -0.26 0.11 0.21-0.17 0.16 Suhtautumiseni ulkonakodni vaihtelee.
k26.4 -0.34 0.15 0.06 0.25 0.20 En pida kehostani.

k30.6  -0.39 0.03 0.11 0. 37 0.30 En mielellani kay yleisilla rannoilla...
k71.8 -0.42 0.23 0. 37 0.10 0.38 Koetan olla kauneusihanteiden mukainen.
k26.18 0.00 0.04 0. 40 0.57 En pid& ulkonadstani.

k30.3 -0.04 [(fs 0.04 -0.05 0.46 Kéaytan aikaa itseni “laittamiseen”...

k30.20 -0.07 0. -0.02 0.02 0.46 Kaytan aikaa ulkonakoni tutkimiseen.
k30.4 -0.09 0. 0.04 -0.02 0.43 Yritén aina parantaa ulkonakoani.

k26.20 0.29 0. 0.03 0.09 0.48 Minulle on tarkeété, etté naytan hyvalle.
k30.2 0.09 0. 0.09 0.08 0.40 Tarkastan ulkonakoni peilisté aina,...
k26.16 0.17 0. 56 0.05-0.12 0.36 Ulkon&kdni on térked osa minua.

k30.5 0.18 0.55 0.02 -0.36 0.47 Nautin kun ihmiset katsovat minua.
k30.15 0.11 0. 54 0.10-0.15 0.34 Pyrin herattdmaén huomiota ulkonaolléani.
k30.10 0.03 0.49-0.01 -0.30 0.33 Pukeudun mielellani seksikkaasti.
k30.1 0.11 0. 49 0.04-0.05 0.25 Katson aina milta naytén kun lahden...
k30.11 0.13 0. 44 -0.07 0.06 0.22 Liikun pitagdkseni vartaloni "kunnossa".
k30.8 0.12 0.43 0.05 -0.40 0.36 Ostan vaatteita, joissa naytan hyvalle.
k71.3 -0.12 0. 36 0.18 0.23 0.23 Hyvannakdiset parjaavat elamassaan...
k30.14 -0.12 0.34 0.18 -0.33 0.27 Viehattavana olen myos halukkaampi...
k26.21 0.04 0. 33 0.01-0.18 0.15 Tiedén, jos olen "huonosti laitettu".

k71.4 -0.08 0. 33 0.24 0.14 0.19 Hyvannakaiset ihmiset ovat suositumpia.
k30.19 0.06 0. 32 0.02 0.03 0.11 Kiinnitén erityistd huomiota hiuksiini.

k30.7 -0.25 0. 32 0.25-0.10 0.24 Pukeudun niin, ettei "heikot kohtani"...

k71.2 -0.11 0.29 0.22 -0.03 0.14 Miellyttavéasta ulkonadsta on hyotya.

k30.13-0.21 0.23 0.10-0.03 0.11 Olen aikonut menné plastiikkakirurgille.

k71.9 0.13-0.28-0.03 -0.03 0.10 Elaméassa pérjaa ulkonadsta riippumatta.

k30.18 0.02 -0.41 0.04 0. 32 0.27 Kéaytén vahan kauneudenhoitotuotteita.
k71.5 -0.08 -0.03 0.03 0.60 Hoikkuuden ihannointi asettaa paineita.
k71.6 0.02 0.02 [§ -0.06 0.57 Ulkonékdévaatimukset naisille ovat kovia.
k71.10-0.00 0.01 -0.01 0.55 Nuoria ja hoikkia naisia ihannoidaan.
k71.1 -0.00 -0.03 0.12 0.43 Ulkonakd on yliarvostetussa asemassa.
k71.11 -0.02 0.03 0. 55 -0.08 0.31 Naisten ulkonaké merkitsee enemman...
k717 -0.35 0.23 0. 43 0.02 0.36 Median naiskuva vahentaa tyytyvaisyytta...
k30.12 -0.08 -0.07 -0.00 0.38 Yritan olla huomaamattoman nakainen.
k26.12 -0.49-0.04 0.02 0. 49 0.49 Olen ruma.

k30.9 0.01-0.27 -0.07 0. 49 0.31 En valita milta vaatteeni nayttavat...
k26.6  -0.38 0.03 0.06 0. 45 0.35 En ole fyysisesti viehattava.

k30.17 -0.31 0.09 0.12 0. 43 0.30 En osallistu iltamenoihin ulkonakoni...
k30.16 -0.27 0.15 0.16 0. 40 0.28 Ulkonakoni takia jatan osallistumatta...
k26.15-0.10 0.29 0.02 - 0. 35 0.22 Meikattuna olen tyytyvaisempi ulkonakéoni.
Sumsqr 6.98 5.68 3.26 3.17 19.09
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4 Aineiston tiivistdminen

Samalla kun palataan tulosteen tulkintaan, kohennetaan edelld
kritisoitua esitystapaa. Tulosteessa 4.2 on neljin faktorin ratkaisu,
jonka perusainekset ovat samat kuin edelld, mutta esitettyind niin, ettid
tulkinnan muodostaminen sujuisi kdtevimmin. Itse luvut eivit ole
samat, joten tulkinta alkaa alusta.

Kun katsoo tulostetta 4.2, ei huomio ensimmaiseksi kiinnity osioi-
hin, vaan faktoreihin niin kuin pitédékin. Tarkoitushan ei ole tehdé osio-
analyysia vaan faktorianalyysia. Lataukset on jérjestetty faktoreittain
positiivisista negatiivisiin korostaen suurimpia, jolloin hahmottuu vi-
littomasti neljd faktoria. Kolme niistd on mittausmallin mukaisia, voi-
makkuusjirjestyksessi 1) itsetunto ulkondkoasioissa (tulosteen F1),
2) panostaminen ulkondkoon (F2) ja 3) sosiaaliset ulkondkopaineet
(F3). Taltd osin rakennevaliditeetti alkaa vaikuttaa selvisti paremmal-
ta. Faktorit voidaan ainakin ndiden kolmen osalta nimetd, ja unohtaa
tulosteen viliaikaiset, paremminkin formula-kilpailuihin viittaavat
nimet.

Pienen lisdhaasteen tulkinnalle aiheuttaa faktori F4, joka nayttda
kokoavan yhteen ulkonikod koskevia, enimméikseen negatiivisluontei-
sia viittamid kahdestakin eri mittarista (k26 ja k30). Tdma faktori on
voimakkuudestaan huolimatta kaikista heikoin, koska silld on vihiten
omia osioita eivitké niiden lataukset ole yhtd korkeita kuin muiden
faktoreiden vastaavat. Lahinnd se néyttdisi tuovan esiin passiivisen
suhtautumisen ulkondkdon (esim. osiot k30.12, k30.9 tai k30.17)
tai karun realistisen ndkemyksen siitd (esim. osiot k26.12, k26.6
tai k26.18). Sille latautuvat osiot latautuvat myos kahdelle ensim-
mdiselle faktorille péinvastaisilla etumerkeilld. Kaikesta huolimatta
negatiivissavyinen faktorikin lienee sisdllollisesti tulkittavissa, joten
sekin pidetdan jatkossa mukana tarkasteluissa.

Aina kun faktoreita lisdtdin, kommunaliteetit ja niiden summa
kasvavat, koska suurempi osuus muuttujista tulee tiivistetyksi fakto-
reihin. Taikatempuksi tédstéd keinosta ei ole. Liian monessa faktorissa
ei ole mielti, koska rakenne hajoaa liiaksi. Sitdpaitsi, jos faktoreiden
méiéri ei endd ole sinne pdinkdin sama kuin alun perin, voi kysyi, mi-
td mittausmallia pohtiessa on tehty ja mitd aineiston osioiden on luultu
mittaavan. Ellei mittausmallia ole lainkaan pohdittu, faktorianalyysi
saattaa menni tyystin arvailuksi.
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Tulkinnan selkiyttaminen rotaatiolla

Edelld nihtiin, ettid tarkasteltu neljdn faktorin analyysi johti kohta-
laisen selkedén tulkintaan. Asiaa auttoi faktorimatriisin esittdminen
niin, ettd tulkinta tuli mahdollisimman helpoksi. Esittiminen perus-
tui faktorilatausten jérjestamiseen ja korostamiseen, mutta myos uu-
den faktoroinnin jilkeen suoritettuun vilivaiheeseen, jota kutsutaan
faktorirotaatioksi.

Faktorointi ei tuota tuloksenaan yksikasitteistd ratkaisua. Se kiin-
nittdd muuttujien kommunaliteetit, mutta faktorien tulkintaan jii usei-
ta mahdollisuuksia, koska samat kommunaliteetit voivat muodostua
eri latauksista lukemattomilla tavoilla. Koska faktorointimenetelmien
kriteerit ovat laskennallisia, ei lopputulos yleensi ole siséllollisesti
’parhaassa asennossa” vaan sitid on syyti rotatoida eli muuntaa niin
ettd selkein tulkintasuunta tulee esiin. Toisinaan nihdyt arvostelut
faktorianalyysin “subjektiivisuudesta” voi jattdd omaan arvoonsa. Tut-
kijan on joka tapauksessa tehtivé erilaisia valintoja ja perusteltava
niitd. Mikéan laskennallinen kriteeri ei tee analyysista sen objektii-
visempaa. Sama koskee muitakin menetelmia.

Rotaatiomenetelmait ovat olleet tutkimuksen kohteina moniulottei-
sen faktorianalyysin syntyajoista 1930-luvulta. Sitd ennen rotaatiota
ei tarvittu, koska analyysin varhaisimmat muodot perustuivat vain
yhteen faktoriin. Sittemmin rotaatiosta on tullut kiytdnnossa kiin-
ted osa faktorianalyysia, usein pelkké rutiininomainen vaihe. Siind
on kuitenkin omaa mielenkiintoa, jossa ei pitiisi luottaa pelkkiin
rutiineihin.

Graafinen rotaatio

Faktorimatriisin jédrjestelyn ja latausten korostamisen tapaan rotaatio
on keino néhdd syvemmille aineistoon. Kirjallisessa esityksessd nimi
tyovaiheet eivit péddse oikeuksiinsa, ja siksi ne on tdssé kuitattu vain
lyhyesti. Osaavan tutkijan késissé paras rotaatiomenetelma on interak-
titvinen graafinen rotaatio, josta kaikki aikanaan alkoikin. Menetelmi
syrjaytyi 1960-luvulla laskemiseen rajoittuneiden tietokoneiden takia,
mutta nykyiselle visuaalisuuden aikakaudelle graafinen rotaatio sopii
kerrassaan hyvin. Toistaiseksi ainoa graafisen rotaation mahdollistava
ohjelmisto lienee Survo (Mustonen, 1995, 81-82).
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Edella tutkittu ja tulkittu neljdn faktorin ratkaisu on muodostettu
graafisella rotaatiolla. Tdysin samaa lopputulosta ei saa muilla rotaa-
tiomenetelmilld. Kdytdnnossa eniten sovellettu, 1960-luvulta periy-
tyva varimax-rotaatio mahdollistaa suurin piirtein saman tulkinnan,
muttei anna kaikilta osin yhtd selvdid kuvaa tilanteesta.

Suorakulmaiset ja vinot rotaatiot

Edelld mainitut rotaatiot ovat tyypiltddn ortogonaalisia, miki tarkoit-
taa, ettd faktorit ovat kohtisuorassa toisiaan vastaan, ne eivit korreloi
keskendin, vaan edustavat selkedsti eri ulottuvuuksia. Vield eri ta-
valla sanottuna niiden muodostama faktoriavaruus, johon muuttujat
analyysissa sijoittuvat, on tavallinen suorakulmainen koordinaatisto.

On siis mahdollista piirtdd esimerkiksi kaksi ensimmaisté fakto-
ria vastakkain ikd4dn kuin koordinaattiakseleiksi ja sijoittaa kuvaan
muuttujat sen mukaan, miten hyvin ne latautuvat néille faktoreille.
Kuvassa 4.2 muuttujat on piirretty origosta ldhteviné vektoreina. Miti
korkeampi lataus, sitd pidempi vektori ja sitd ldhempédnd muuttuja
on vastaavaa faktoriakselia (vrt. tuloste 4.2, s. 101). Juuri tdllaisten
kuvien parissa vuorovaikutteinen graafinen rotaatio tapahtuu, mika
tekee siitd hyvin konkreettisen ja aineistoldheisen menetelmén.

Suorakulmainen rotaatio on suoraviivaisen tulkintansa vuoksi suo-
siteltavampi ainakin tavanomaisissa, melko eksploratiivisissa tutki-
musasetelmissa. Konfirmatorisissa asetelmissa ilmion teoria saattaa
tukea my®0s niin sanottua vinorotaatiota. Siirtyminen tutusta suorakul-
maisesta koordinaatistosta vinokulmaiseen koordinaatistoon tarkoit-
taa, ettid faktoreiden annetaan korreloida keskenédin. Voidaan tietysti
ajatella, ettd esimerkiksi “itsetunto ulkonikoasioissa” ja “panostami-
nen ulkon@kdon” korreloivat keskenéén. Silti ei kannata ihan helpos-
ti 1dhted tdhdn houkutukseen, silld vinokulmaisen faktoriavaruuden
tulkinta on vaikeaa.

On hyodyllisempéd analysoida ulottuvuuksia toisistaan riippumat-
tomina ja soveltaa suorakulmaista rotaatiota. Osaamattoman késissd
vinorotaatiot johtavat harhaan. Jos tuijottaa vain vinorotaation faktori-
latauksia, voi jdada siihen késitykseen, etti osiot latautuvat todella
selkedsti eri faktoreille. Todellisuudessa tilanne saattaa olla aivan toi-
nen, kun faktorit korreloivat keskenézn. Tuloksia pitiisi silloin tulkita
niin sanotusta vinorotaation rakennematriisista. Vinorotaatioita ei ole
Syytd pitdi tasaveroisina vaihtoehtoina suorakulmaisille rotaatioille.
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Kuva 4.2. Muuttujat faktoriavaruudessa.

Faktorirakenteiden vertailu

Rotaatiota voidaan soveltaa myds kiyttiden kriteerini toista faktori-
matriisia. Rotaatiossa pyritddn tilloin siihen, ettd tulos muistuttai-
si mahdollisimman paljon kohteena olevaa, esimerkiksi hypoteesin
mukaista tai aiemmassa tutkimuksessa 10ydettyi faktorirakennetta.
Kohderotaatio on esimerkki konfirmatorisesta faktorianalyysista.

Faktorirakenteita vertailemalla voidaan tutkia, milld tavoin eri
ajankohtien, eri organisaatioiden, eri maiden tai kaikkien néiden suh-
teen tehdyt kyselytutkimukset eroavat rakenteellisesti toisistaan.

Edelld rajoituttiin vain vuoteen 1997, koska olisi ollut uskaliasta
olettaa tilanne rakenteellisesti samanlaiseksi vuonna 2005. Mikéén
ei takaa, ettd 10ydettiisiin samat faktorit, vaikka kysyttdisiin samoja
kysymyksid. Yhteiskunnalliset ilmidt muuttavat muotoaan lyhyem-
missékin ajassa.
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Kahden eri faktorianalyysin, esimerkiksi vuosien 1997 ja 2005,
silmédmaardinen vertailu ei auta, koska kummankaan analyysin tu-
lokset eivit ole yksikésitteisid. Edes sama rotaatio ei takaa vertailukel-
poisuutta. Tilan sddstamiseksi yksityiskohtaiset tarkastelut on tdssé
yhteydessi sivuutettu, mutta tehdyn kohderotaation perusteella sa-
mat ulottuvuudet voidaan tunnistaa myos vuoden 2005 aineistosta.
Jos ei voitaisi, ei olisi perusteltua tehdd ajankohtien vilisid keskiarvo-
tai muita vertailuja; talloin vertailtaisiin keskenéén eri asioita.

Rakennevertailuun soveltuva kohderotaatiomenetelma tunnetaan
Suomessa nimelld transformaatioanalyysi. Tavoitteiltaan vastaava
menetelmi kantaa nimeéd Prokrustes-analyysi. Téssd kirjassa ei sy-
vennytd ndihin menetelmiin. Asiaan perehdyttdd Mustonen (1995, 95—
105). Konfirmatorisesta faktorianalyysista kertoo tarkemmin muun
muassa Nummenmaa ym. (1997, 263-290).

Palataan takaisin faktorianalyysiin ja sen seuraavaan vaiheeseen,
jossa varsinainen aineiston tiivistiminen tapahtuu.

4.4 Mitta-asteikko

Mitta-asteikko tarkoittaa valituista muuttujista muodostettua yhdis-
telméd. Silld esitetéifin tiiviisti asioita, joita alun perin mitataan viljés-
ti. Tyypillisid asteikkoja ovat muuttujien painotetut summat kuten
faktoripisteet ja summamuuttujat. Mitta-asteikkojen myoté saatetaan
loppuun faktorianalyysilla aloitettu aineiston tiivistiminen, jolloin
tarkasteltavien muuttujien mééri tulee viheneméédn merkittdvéasti. Sa-
malla huomio alkaa siirtyé faktoreista ja muuttujista kohti havaintoja,
joiden vertailuun ja ryhmittelyyn perehdytidén seuraavissa luvuissa.
Kuva 4.3 esittdd mitta-asteikkoa, jonka taustalle on asetettu ai-
emmin ldpikdyty mittausmalli. Yhdessd ne muodostavat tirkeimmén
osan titd kirjaa hallitsevasta mittauskehikosta; loput osat tulevat esiin
luvussa 5. Kuvasta ndhdéén, ettd z-muuttujat eli osiot kuuluvat seki
mittausmalliin ettd mitta-asteikkoon. Mallissa ne edustavat ainoita
havaittavissa olevia asioita; kaikki muu on katkoviivoja ja kreikkaa.
Asteikon puolella kaikki on havaittavissa, joten kirjaimet ovat lati-
nalaisia ja kehys yhtendinen. Asteikkoja on merkitty u-kirjaimilla.
Muistisdénndistd pitdvad voi mieltdd ne “uusiksi muuttujiksi”. Kos-
ka asteikot ovat osioiden yhdistelmii, niin nuolet osoittavat osioista
eteenpdin. Kaaviossa edetéén siis koko ajan vasemmalta oikealle.
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Kuva 4.3. Mitta-asteikko; taustalla mittausmalli.

Teoriasta kaytantoon

Asteikkojen myotéd palataan takaisin havaintojen eli kyselyaineiston
vastausten pariin. Havainnothan jaivit sivuosaan, kun aineistoa ryh-
dyttiin tutkimaan tunnuslukujen avulla, ennen kaikkea muuttujien
vilisilld korrelaatioilla. Faktorianalyysilla péistiin tarkastelemaan
muuttujien keskindisiéd suhteita mielenkiintoisissa faktoriavaruuksissa.
Ellei sielti tulla takaisin, jddddédn tavallaan pyoritteleméén pelkkad
teoriaa. Sitidkin voidaan tehdd, mutta tissd kirjassa halutaan piistad
teoriasta taas kaytantoon.

Osioiden merkitystd ei voi véhitelld, silld ne kytkevit teorian ja
kiytdnnon toisiinsa: ainakin karkeasti malli edustaa teoriaa ja asteikko
kiytantod. Aluksi mallia voidaan pohtia puhtaasti teoriapohjalta, mut-
ta aineiston ja faktorianalyysin avulla teoriaa koetellaan kdytannossa.
Lopulta timén tyon tulokset tiivistetdan mitta-asteikoiksi.
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My0s mitta-asteikko on moniulotteinen. Asteikkojen lukumiérina
kuvassa 4.3 esiintyy m, joka on mitd vain” — se ei riipu faktoreiden
eikd muuttujien méidristd. Tyypillisesti halutaan tehdi ainakin sellaisia
asteikkoja, jotka sisélloltiddn vastaisivat tosiarvoja eli faktoreita, siis
teoreettisia kisitteitd kuten asenteita tai arvoja, joita ei suoraan pystyti
mittaamaan.

Tarvitaanko mittausmallia?

On paikallaan pohtia, tarvitaanko mittausmallia mihink&an. Jos ku-
vasta 4.3 héivyttdd katkoviivat ja kreikkalaiset kirjaimet, jiljelle jaa
pelkkd mitta-asteikon kehys. Kaikki siind on kdytinnossa havaitta-
vissa: joukko muuttujia, joista voidaan tehdi erilaisia yhdistelmii.
Mihin tidssd mittausmallia tarvitaan?

Mittausmallia tarvitaan, jotta voidaan arvioida, miten hyvin as-
teikot vastaavat ilmion ulottuvuuksia. Jos mittausmallia ei lainkaan
pohdita, ajaudutaan toimimaan kokonaan aineiston ehdoilla.

Téaysin aineistoldhtoisti toimintatapaa vastaa menetelmi nimel-
tadn pddakomponenttianalyysi, joka historiallisista syistd johtuen se-
koitetaan usein faktorianalyysiin. Menetelmien olennainen ero on,
ettd faktorianalyysi perustuu tilastolliseen malliin, pddkomponent-
tianalyysi ei. Mittausmallin ja faktorianalyysin perusteella saadaan
selville, miten suuri osuus muuttujien vaihtelusta johtuu mittausvir-
heisti. Tietoa pystytddn hyodyntdméddan muuttujien yhdistelyssd ja
siten vihentdmiidn mittausvirheiden vaikutuksia jatkoanalyyseissa.
Padkomponenttianalyysilla ei mittausvirheisti passtd eroon eika sel-
ville, vaan kaikki vaihtelu seuraa jatkoanalyyseihin samanarvoisena.

Kiytdnnossd menetelmien sekoittaminen ilmenee niin, ettd fakto-
rianalyysia tehdédédn vihin kuin padkomponenttianalyysia: annetaan
menetelmin itse “keksid” faktorien lukumaéré korrelaatiomatriisin
niin sanottujen ominaisarvojen perusteella ja tyydytidin sithen. Téal-
tai vihemmain keinotekoisia ulottuvuuksia. Ulkondkotutkimuksen
edelld kiytetyistd 53 osiosta tdimi 1dhestymistapa tuottaisi perdti 14
faktoria! Se on liikaa, minka voisi todeta nikemittd koko aineistoa.
Tutkittavan ilmion ulottuvuuksien hahmottamista ei pidd antaa me-
netelmén tehtdviksi. Vaikkei toimittaisi edes kovin vankalta teoria-
pohjalta, pitiisi parhaan kisityksen faktorien lukuméérésti 10ytya
tutkijan paistd eikd jonkin matriisin ominaisarvoista.
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Mittausmallin ja faktorianalyysin yhdistelma on paras keino peila-
ta aineiston perusteella nihtyi teorian perusteella pohdittuun. Myos
seuraavaksi tarkasteltavista vaihtoehdoista luontevin tapa siirtyd mal-
lista asteikkoon pohjautuu faktorianalyysiin. Néin ollen faktoriana-
lyysi kattaa kaikki kuvan 4.3 (s. 107) esittdmit vaiheet, joten sitd voi
perustellusti pitaa kyselytutkimuksen keskeisimpinid menetelména.

4.4.1 Faktoripisteet

Kaikki muuttujat eivit ole mittaustarkkuudeltaan yhtd hyvid, vaan
joissain on enemmaén mittausvirhettd kuin toisissa. Jatkoa ajatellen on
tarkimmin mitatuille muuttujille syytd antaa enemméin painoarvoa ja
jattad vahemmaélle huomiolle muuttujat, joiden vaihtelu johtuu 1dhinna
mittausvirheisté.

Tavoitteeseen paistddn parhaiten faktoripisteilld, joilla tarkoite-
taan faktoreita kuvaavia havaintokohtaisia lukuja. Yksittdisina luvut
eivit ehki puhuttele, mutta yhdessé ne kuvaavat faktoreiden edusta-
mien ulottuvuuksien kuten asenteiden jakautumista aineistossa — tai
perusjoukossa, jos aineisto on otos. Faktoripisteiden perusteella ha-
vaintoja voidaan ryhmitelld, jarjestelld tai muuten tiivistetysti tarkas-
tella tutkimuksen kannalta kiintoisista ndkokulmista. Alkuperdisten
muuttujien perusteella se ei onnistu yhtd hyvin.

Faktoripisteiden nimeaminen

Faktoripisteet muodostetaan laskemalla osioita yhteen ja painottamal-
la niitd faktorianalyysin perusteella. Painotus syntyy kokonaisuudesta,
jossa huomioidaan sekd faktorilataukset ettd kommunaliteetit. Tar-
vittavat painokertoimet saadaan helposti, mutta automaattisesti ei fak-
toripisteitd voi tehdi, silld uusille faktoripistemuuttujille pitdd saada
kunnolliset nimet.

Nimeédmistd pohdittiin jo faktorimatriisin d4relld kohdassa 4.3.2
(s. 96). Ellei faktoreita pystytd nimedmaéin, ei faktoripisteisiin siirty-
miselle ole edellytyksid. Ohjelmistojen “keksimit” nimet eivit kel-
paa, silld analyyseja ei voi selostaa tyyliin ”... selitettiin faktorilla 2
ja faktorilla 4 ... ” tai ettd ”... ryhmiteltiin F3:n arvojen perusteel-
la ... ”. Kuvaavien nimien keksiminen on tulosten tulkinnan, aineis-
ton hallinnan ja jatkoanalyysien kannalta olennaista, ja se on osa
dokumentointia, jota kisitelldén liitteessd A.
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Edelld muodostetuista faktoripistemuuttujista tullaan jatkossa
kdyttimaan taulukossa 4.1 esiintyvid nimié ja kuvauksia.

Nimi Kuvaus

TUNTO Itsetunto ulkondkoasioissa
PANOS Panostaminen ulkondk66n
PAINE  Sosiaaliset ulkonidkopaineet
NEGAT Negatiivinen suhtautuminen

Taulukko 4.1. Faktoripistemuuttujien nimet ja kuvaukset.

Faktoripisteiden ominaisuuksia

Kuvassa 4.4 on kahden ensimmadisen faktoripistemuuttujan jakaumia
kuvattu histogrammeilla, joihin on liitetty myds normaalijakauman
kuvaajat. Vaikka alkuperdisten osioiden jakaumat olisivat suunnilleen
millaisia tahansa, niin niiden kaikenlaiset summat ldhestyvit nopeasti
normaalijakaumaa. Tdma4 tilastotieteen teoriassa jo varhain osoitettu
tulos on kiytinnossikin tirked ja kuvastaa normaalijakauman kes-
keistd asemaa tilastollisessa tyoskentelyssa.

70 1 TUNTO 70 71 pANOS

60 —| 60 — M

50 —| \ 50 —| /\

M

30 | 30 -

20 | 20 |

10 - 10

0 1 — 1 0 I T
4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 4 3 -2 -1 0 1 2 3 4

Kuva 4.4. Kahden faktoripistemuuttujan histogrammit.
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Monissa jatkoanalyyseissa oletetaan muuttujien noudattavan nor-
maalijakaumaa, joten tissi suhteessa faktoripisteet ovat otollisia. Toi-
nen jatkoanalyysien kannalta mukava ominaisuus on se, ettd fakto-
ripistemuuttujat eivit korreloi keskenéén, jos faktorianalyysissa on
kaytetty suorakulmaista rotaatiota (ks. kohta 4.3.3, s. 100). Téll6in
esimerkiksi regressioanalyysin tekeminen ja tulkinta on selkedmpid.
Kuvassa 4.5 itsetunnon ja ulkondk6on panostamisen hajontakuva
osoittaa, ettei kyseisten faktoripisteiden vililld ilmene riippuvuutta.

47 TUNTO 47 TUNTO

3 ° -3 o °
-4 -4
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 ei on
PANOS vakituinen parisuhde

Kuva 4.5. Faktoripisteet hajonta- ja laatikkokuvana.

Faktoripisteet on skaalattu siten, ettd niiden keskiarvot ovat nollia,
jolloin positiiviset ja negatiiviset arvot kuvastavat ulottuvuuksien eri
suuntia. Keskiarvoeroja ilmenee kuitenkin tarkasteltaessa faktoripis-
teitd muiden muuttujien, esimerkiksi taustamuuttujien, suhteen. Ku-
van 4.5 laatikkokuva vertailee itsetuntoa parisuhteen vakituisuuden
suhteen. Vakituisessa parisuhteessa eldvien itsetunto ulkonikoasioissa
ndyttdisi kuvan perusteella jonkin verran paremmalta.
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4.4.2 Summamuuttujat

Toinen tapa muodostaa mitta-asteikkoja on laskea vain valitut osiot
yhteen ja unohtaa muut. Tillaisia asteikkoja on tapana kutsua sum-
mamuuttujiksi. Usein summamuuttuja skaalataan vield jakamalla se
summauksessa kaytettyjen muuttujien lukuméirilla, jolloin saatu
asteikko vastaa yleensi alkuperiisten osioiden keskiarvoa.

Seuraavassa esitettyjen ndkemysten hieman kriittinen sévy selit-
tyy silld, ettd tilastotieteilijan ndkokulmasta faktoripisteet ovat mo-
nella muotoa parempi tapa tiivistdd aineistoa kuin summamuuttujat.
Osittain erilaisia ndkemyksid esittdd muun muassa Alkula ym. (1994,
100-103, 277-278).

Perusteluja summamuuttujien kaytolle

Summamuuttujia perustellaan yleensi tulkinnalla: on helpompi ym-
martidd, kun mitta-asteikon luvut vaihtelevat samalla vililld kuin al-
kuperdiset osiotkin. Tdssd kuitenkin oletetaan, ettd mittaukset on
alun perin tehty samanlaisilla, tyypillisesti viisiportaisilla osioilla. Jos
osiot ovat erilaisia, tulkinta ontuu. Osioista muodostettujen mitta-
asteikkojen ei kuitenkaan tarvitse muistuttaa lukuarvoiltaan alkuperii-
sid osioita. Pikemminkin olisi parempi, ettei liikaa juututtaisi ajatte-
lemaan osioita. Nehén ovat vain mittausvilineitd, joista pitdisi ana-
lyysien myotd péddstd ylemmaén tason muuttujiin, mitta-asteikkoihin.

Toinen peruste summamuuttujille tulee ilmion teoriasta, joka saat-
taa sanella, mit4d osioita pitdd painottaa ja milld tavalla. Periaatteessa
tillaisessa tilanteessa ei koko faktorianalyysille ole kédyttod. Ennen
summamuuttujien muodostamista olisi kuitenkin hyvi edes tarkis-
taa faktorianalyysilla, vastaako aineiston perusteella havaittu raken-
ne sitd, mitd teoria vdittdd. Jos vain “sokeasti” lasketaan mitattuja
osioita yhteen, lopputulos voi olla mitéd sattuu, vaikka mittari olisi
kuinka validoitu” tahansa. Kansainvilisesti tunnettujen mittareiden-
kaan toimivuus ei ole itsestddnselvyys, silld kielelliset ja kulttuuriset
erot aiheuttavat helposti ylldtyksii.

Faktorianalyysin kéytté pelkkdnd summamuuttujien muodosta-
misen perusteena ei mydskéddn ole ongelmatonta, koska osioita valites-
sa huomio kiinnittyy useimmiten pelkkiin faktorilatauksiin. Fakto-
ripisteissd huomioidaan seki lataukset ettd kommunaliteetit, toisin
sanoen koko moniulotteinen faktorirakenne.
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Esimerkki summamuuttujien muodostamisesta

Tarkastellaan asiaa esimerkin avulla tekemilld summamuuttujia vuo-
den 1997 faktorirakenteen pohjalta (ks. tuloste 4.2, s. 101). Otetaan
mukaan vain osiot, joilla on védhintddn 0.6:n suuruinen lataus jollakin
faktorilla. Tamé on tdysin mielivaltainen paatossdantd ja perustuu
vain tissd analyysissa saatuihin faktorilatauksiin, joita on tulosteessa
korostettu. Neljds faktori on parasta unohtaa kokonaan, koska sitd
jéisi tdlld sadannolla kuvaamaan ainoastaan yksi osio. Samalla on kéan-
nettivi osion k26 . 18 suunta, koska sen suurin lataus on negatiivinen.
Faktoripisteissd mahdolliset eri suunnat eli latausten etumerkit ote-
taan huomioon automaattisesti; summamuuttujissa niistd pitdd itse
huolehtia.

Tuloste 4.3. Faktoripisteiden ja summamuuttujien tunnuslukuja.

Means, std.devs and correlations of UNSUMVAT N=273
# of m ssing observations =5
Vari abl e Mean Stddev TUNTO tunt o PANOS panos PAI NE pai ne

TUNTO 0.00 0.96 TUNTO [FMIY BEBEK ©.01 0.06 -0.03 -0.02
tunto 3.26 0.77 tunto Oyl ey O0.07 O0.11 -0.13 -0.13
PANOS 0.00 0.94 PANCS 0.01 O.07 eI BEEEM 0.02 -0.01
panos 2.67 0.85 panos 0.06 0.11 oMk Wy 0.06 0.05
PAINE 0.00 0.92 PAINE -0.03 -0.13 0.0 0. 06 W KECK
paine 4.09 0.79 paine -0.02 -0.13 -0.01 0.05 el EW

Ndin saadaan kolme summamuuttujaa, joihin tiivistyy kahdeksan,
viiden ja neljin, yhteensid 17 muuttujan tiedot. Uudet muuttujat on
nimetty muuten samoin kuin faktoripisteet, mutta pienilld kirjaimilla.
Tulosteesta 4.3 nihdédn, ettd siséllolliset vastaavuudet ovat yhti hyvét
kuin ’nimelliset”: muuttujat korreloivat ldhes tdydellisesti.
Kaikkiaan 36 osiota jdd kuitenkin tédlld tavoin kokonaan tarkastelu-
jen ulkopuolelle. Miksi suotta vaivata vastaajia turhilla kysymyksilla,
jos niilld ei analyyseissa tehdid mitdén? Vastauksetkin voisivat olla luo-
tettavampia, jos kysymyksié olisi vihemmaén. Tarkemmin mietittyné
asiaan kitkeytyy kuitenkin potentiaalinen ongelma: Enti jos tutkimus
toistetaan ja siind nyt valitut 17 osiota eivét toimikaan niin hyvin kuin
tissd? Olisivatko pois jitetyt osiot toimineet sittenkin paremmin?
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Vuosien 1997 ja 2005 faktorirakenteiden vertailu, jonka yksityis-
kohdat edelld sivuutettiin, todistaa rakenteiden vastaavan hyvin toi-
siaan. Faktoreille voi siis antaa samat nimet, ja vastaavat faktoripisteet
voidaan muodostaa myds vuoden 2005 havainnoille. Summamuut-
tujissa ilmenee kuitenkin eroja, kun sovelletaan samaa, védhintddn
0.6:n suuruisten latausten paatossdantod kuin edelld. Selvin yksittii-
nen poikkeama on ulkonidkovaatimuksia luotaavan osion k71.6 (”Ul-
kondikovaatimukset naisille ovat kovia”) faktorilataus, joka vuonna
2005 on noussut koko analyysin korkeimmaksi. Tilld kiinnostavalla
yksityiskohdalla voi hyvin olla sisdllollistda merkitystd, mutta “tasapak-
susti” painotetut summamuuttujat eivit ota sitd lainkaan huomioon,
toisin kuin faktoripisteet.

Kysymys ei siis ole pelkdstiddn uusien muuttujien muodostamises-
ta, vaan jo kohdassa 4.3.3 (s. 100) pohditusta rakennevaliditeetista —
tarkemmin sanottuna sen puutteesta. Tiedot jotka kerran on keritty, pi-
tdisi pyrkid hyodyntdméin, eikd heittdd niitd meneméin mielivaltaisin
perustein.

Mittareita pitdd kehittdd, mutta sitd voidaan tehdi vasta, kun tutki-
mus toistetaan ja mittauksia pohditaan uudelleen. T4ll6in on aika hyo-
dyntdd aiemman tutkimuksen faktorianalyyseja, jittdd huonoimpia
osioita pois ja korvata niitd mahdollisesti paremmilla. Rakennevalidi-
teetin kannalta ei tunnu perustellulta ratkaisulta, ettd kesken analyysin
kelpuutetaan jatkoon vain parhailta vaikuttavat osiot. Faktoripisteis-
sd kaytetddn kaikkia osioita painottamalla niitd mittaustarkkuuden
mukaisesti.

Summamuuttujien ja faktoripisteiden vertailua

Summamuuttujien kiyttéon houkuttelevat siis tulkinnan ndenndinen
helppous seké ajateltu vastaavuus alkuperiisiin osioihin. Tulostees-
sa 4.3 (s. 113) korrelaatiot viittasivat summamuuttujien ja faktori-
pisteiden yhteneviisyyteen, ja samaa todistavat kaksi niiden vilistd
hajontakuvaa, kuvat 4.6 (s. 115) ja 4.7 (s. 116). Hajontakuvista ja
tulosteesta 4.3 havaitaan myd0s, ettd summamuuttujien ja faktoripistei-
den vililld on eroja sekd keskiarvoissa etti hajonnoissa.
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tunto (summamuuttuja)

T T T T T T 1
-3 -2 -1 0 1 2 3

TUNTO (faktoripistemuuttuja)

Kuva 4.6. Itsetunto faktoripiste- ja summamuuttujina.

Faktoripisteiden keskiarvot ovat nollia, mutta summamuuttujien kes-
tavalla kuin osioidenkin keskiarvoja, kunhan kaikki osiot ovat samal-
la tavalla mitattuja. Mik&li samassa yhteydessi esiintyisi muunkin
tyyppisid kuin viisiportaisia osioita, ei niin lasketuissa summamuuttu-
jien keskiarvoissa olisi mitdin mieltd. Faktoripisteet toimivat, vaikka
alkuperdiset osiot olisivat erilaisia. Osioiden keskiarvoihin on yhtid
turha jumittua kuin osioihin muutenkaan.

Toinen summamuuttujien ja faktoripisteiden ero koskee niiden
hajontoja ja jatkuvuutta. Faktoripisteiden hajonnat ovat yleensi suu-
rempia, kuten tdssékin, joten niihin sisidltyy enemmén jatkoanalyy-
seissa tarvittavaa tilastollista informaatiota. Summamuuttujat ovat
sidottuja osioiden vaihteluvilille 1-5. Ne eivit myd&skiin ole niin
jatkuvia kuin faktoripisteet, vaan osioiden diskreetti luonne “paistaa
lapi” kuten kuvassa 4.7. Pisteet muodostavat vaakasuoria pisteviivoja
summamuuttujan diskreettien arvojen tasoille.
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paine (summamuuttuja)
w
|

T I I I T T 1
-4 -3 -2 -1 0 1 2

PAINE (faktoripistemuuttuja)

Kuva 4.7. Ulkonakopaineet faktoripiste- ja summamuuttujina.

Todellisuudessa summamuuttujien ja faktoripisteiden erot voivat olla
selvésti suurempia kuin téssd esitetyt. Seuraavassa eroja tarkastellaan
vield asteikkojen mittaustarkkuuden kannalta.

4.4.3 Mitta-asteikon reliabiliteetti

Aineiston tiivistiminen koostuu monesta eri vaiheesta. joiden luo-
tettavuuden arviointi on jatkon kannalta olennaista. Validiteettikysy-
mykset ovat paljolti siséllollisid. Mikili niihin saadaan hyvéksyttivid
vastauksia, kiinnostaa myds reliabiliteetti eli mittauksen tarkkuus. Re-
liabiliteetti on tdrked, mutta validiteettiin verrattuna vasta toissijainen
peruste mittauksen luotettavuudelle.

Reliabiliteettia arvioidaan tilastollisesti tutkimalla mittauksen
vaihtelun miérai ja laatua. Tasmillisemmin médriteltyni reliabiliteet-
ti ilmaisee mittauksen todellisen vaihtelun osuuden. Jidnnoésosuus
aiheutuu satunnaisesti vaihtelevasta mittausvirheesta.

Mittauksen todelliseen vaihteluun kiinni pddseminen edellyttdi
mittauksen mallintamista, silld satunnaisia mittausvirheité ei voi suo-
raan havaita. Kohdassa 4.2 (s. 91) esitetty mittausmalli luo perus-
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tan reliabiliteetin arvioinnille, mutta itse reliabiliteetti on vain mitta-
asteikon ominaisuus. Niinpd kuvan 4.3 (s. 107) havainnollistamilla,
mitta-asteikon kehykseen sisdltyvilld z- ja u-muuttujilla on reliabili-
teetti, joka midrdytyy siitd, missd suhteessa tosiarvot ja mittausvirheet
vaikuttavat niiden vaihteluun. Tosiarvoilla ja mittausvirheilld ei sen
sijaan ole reliabiliteettia, koska ne kuuluvat vain mittausmalliin.

Mittauksen keskivirhe

Reliabiliteetti raportoidaan usein rutiininomaisesti lukuina, jotka eivit
anna mittaustarkkuudesta selvii késitystd. Luvut voivat olla avuksi
vertailtaessa eri tutkimusten reliabiliteetteja, mutta kdytdnnon mit-
taustarkkuus on parempi ilmaista mittauksen keskivirheend.

Mittauksen keskivirheen tulkinta perustuu tilastollisen pééttelyn
periaatteeseen, jossa kahden keskivirheen eroa voidaan pitdi tilastol-
lisesti merkitsevind ja siten véhiin painavampana perusteena (vrt. koh-
ta 3.2.2, s. 54). Vastaavasti voidaan muodostaa myds mittaustark-
kuuteen perustuvia luottamusvidlejd ja verrata esimerkiksi, menevit-
ko kahden ryhmin mittausten luottamusviélit padllekkdin. Tulkintojen
taustalla on oletus normaalijakaumasta, joka yleensd pitee varsin
hyvin useammista osioista muodostetuille mitta-asteikoille, kuten
edellidkin havaittiin (ks. kuva 4.4, s. 110). Yksittdisten osioiden relia-
biliteetit eivit endi tdssd vaiheessa kiinnosta; niiden tarkastelu kuuluu
mittausmallin rakennevaliditeetin arviointiin.

Jos raportoidaan vain, ettd “reliabiliteetti on 0.75”, voidaan péa-
telld, ettd neljdnnes mitta-asteikon vaihtelusta johtuu mittausvirheesti.
Mittaustarkkuudesta saadaan parempi kisitys, kun todetaan, ettd “mit-
tauksen keskivirhe on 0.5”. Téll6in on perusteltua puhua noin ykko-
sen suuruisista eroista. Pienemmait erot mahtuvat virhemarginaaliin,
joten niisté ei kannata tehdd numeroa.

Mittauksen keskivirhe tuo reliabiliteettitarkastelut suhdeluvuis-
ta kdytdnnollisemmiaille, asteikon vaihtelun tasolle. Kuva 4.8 néyttda
reliabiliteetin ja mittauksen keskivirheen yhteyden, kun hajonta on
ykkosen suuruista. Edelld mainittu esimerkki luvuista 0.75 ja 0.5
on ympyroity. Kuva osoittaa selvisti, ettd korkeampi reliabiliteetti
vastaa pienempid mittauksen keskivirhettd. Yhteyden epélineaari-
suuden vuoksi mittauksen keskivirhe pienenee yhé jyrkemmin, kun
reliabiliteetti ldhestyy ykkostd. On siis eroa, onko reliabiliteetti 0.9
vai 0.95.
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Mittauksen keskivirhe
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Kuva 4.8. Kaavio mittauksen reliabiliteetista ja keskivirheesta.

Ulkondkotutkimuksen mitta-asteikkojen tarkkuus

Tarkastellaan esimerkkini ulkondkotutkimuksen mitta-asteikkojen
tarkkuutta. Laskelmat on tehty mittauskehikkoon siséltyvélla reliabili-
teetin arviointimenetelmalld, joka huomioi mittausmallin ja mitta-
asteikon moniulotteisuuden.

Taulukosta 4.2 ndhdiin, ettd faktoripisteiden reliabiliteetit ovat
parhaimmillaan 0.92 ja huonoimmillaan 0.82. Hajonnat ovat vdhin
alle ykkdsen, kuten jo aiemmin todettiin. Mittauksen puolesta tarkin
asteikko on ”itsetunto ulkonikoasioissa” ja karkein on odotetusti tul-
kinnaltaan vaikein “negatiivinen suhtautuminen”. Mittauksen keski-
virheiden perusteella tarkimmalla asteikolla voidaan puhua noin 0.5:n
kokoisista eroista.

Mittaustarkkuus on syyté ottaa huomioon esimerkiksi muuttujien
luokittelussa. Aiemmin piirretyissé histogrammeissa (ks. kuva 4.4,
s. 110) itsetuntoasteikon luokittelu vastaa hyvin sen mittaustarkkuut-
ta. Kauimmaisia luokkia tosin jouduttaisiin yhdistdmién vahaisten
havaintomaiirien vuoksi, mutta ndhtédvisti olisi mahdollista muodos-
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Mittauksen
Faktoripistemuuttuja Hajonta Reliabiliteetti  keskivirhe
Itsetunto ulkonékdasioissa 0.96 0.92 0.26
Panostaminen ulkonidk6on 0.94 0.89 0.31
Sosiaaliset ulkondkopaineet 0.92 0.85 0.35
Negatiivinen suhtautuminen ~ 0.91 0.82 0.38

Taulukko 4.2. Faktoripisteiden vaihtelu ja mittaustarkkuus.

taa jopa 7-9 luokkaa, joiden viliset erot eivit johtuisi ainakaan ko-
konaan mittausvirheistd. Luottamusvilitulkinnoissa huomioon otet-
taisiin 0.5:n pituinen vaihtelu molempiin suuntiin, joten tyypillisen
95 %:n luottamusvilin pituus olisi noin yhden yksikon mittainen. Tii-
viimpi luokitus, esimerkiksi neljd luokkaa, kuvastaisi jo varsin luotet-
tavasti todellisia eroja vastaajien itsetunnon suhteen. Tdhén palataan
luvun 7 lopussa.

Mittauksen
Summamuuttuja Hajonta Reliabiliteetti  keskivirhe
Itsetunto ulkonékdasioissa 0.77 0.83 0.32
Panostaminen ulkonidk6on 0.86 0.79 0.39
Sosiaaliset ulkondkopaineet 0.80 0.82 0.34

Taulukko 4.3. Summamuuttujien vaihtelu ja mittaustarkkuus.

Taulukosta 4.3 ndhddén, ettd kolmen summamuuttujan mittaustark-
kuudet eivit ole yhtd hyvid kuin faktoripisteiden. Kuten aiemmin
tuotiin esille, niiden hajonnat ovat pienempid, toisin sanoen informaa-
tiota on vihemmain. Kun reliabiliteetitkin ovat heikompia kuin fak-
toripisteiden, on mittauksen keskivirhe suurempi, etenkin suhteessa
vastaavaan hajontaan.
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Pohdintaa reliabiliteetista

Reliabiliteetin arviointiin on aikojen saatossa kehitetty lukuisia mene-
telmis. Pohjimmiltaan kyse on siitd, miten paljon ja millaisia oletuksia
tehdddn mittausvirheistid. Varhaisissa menetelmissé jouduttiin teke-
maéin kohtuuttoman paljon oletuksia, koska vihemmilld oletuksilla
oltaisiin jouduttu laskemaan enemmén. Laskeminen oli vaikeaa ja
vei aikaa, joten sitd haluttiin vélttdd. Endd laskeminen ei ole ongelma,
joten voidaan soveltaa realistisempia menetelmia.

Valitettavasti reliabiliteetin arvioinnissa tyydytdin useimmiten
Cronbachin alfa -nimisen, 1930-luvulta periytyvén laskukaavan rutii-
ninomaiseen kiyttéon. Kaavaa sovelletaan kritiikittomasti tiedosta-
matta sen taustalle hautautuneita oletuksia. Psykologian alan vuosi-
katsauksessa todettiin jo 1980-luvulla, etté reliabiliteetin arvioinnin
tarkoitus on jossain vaiheessa himirtynyt (Weiss & Davison, 1981).

Tavaksi on muun muassa tullut jéttdd osioita pois summamuut-
tujasta, jotta saadaan sen alfa-arvo korkeammaksi. Epérealistisista
oletuksista johtuen alfan kaava ei siedi sitd itsestddnselvyyttd, etti
osioiden mittaustarkkuus vaihtelee. Téllainen reliabiliteetin maksi-
mointi aiheuttaa vakavia seurauksia, silld se huonontaa validiteettia.
Osioiden karsintaa mielivaltaisten alfa-rajojen avulla on vaikea pe-
rustella sisdllollisesti kestdvélla tavalla.

Kehittyneemmén menetelmén reliabiliteetin arviointiin osana mit-
tauskehikkoa on esittanyt Lauri Tarkkonen véitoskirjassaan (Tarkko-
nen, 1987). Menetelmin tunnetuksi tekeminen on haasteellista, mutta
toisaalta sen soveltaminen on palkitsevaa. Tarkkosen menetelmilli re-
liabiliteettia voidaan arvioida monipuolisemmin eiki osioita tarvitse
keinotekoisesti jéttdd pois. Menetelmilld saadut arviot ovat myos kor-
keampia kuin Cronbachin alfat niissi tilanteissa, joissa menetelmia
on perusteltua vertailla (Vehkalahti ym., 2008; Vehkalahti, 2000).
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5 Havaintojen vertailu

Kun aineistoon on tutustuttu ja sitd on muokattu ja tiivistetty, huomio
kédntyy takaisin yksittiisiin havaintoihin. Télloin piistdin yleensd
kiinni tutkimuksen kannalta mielenkiintoisimpiin kysymyksiin. Jotta
kysymyksiin voidaan vastata, tarvitaan monenlaista tyOstamisti: jar-
Jestelyd, ryhmittelyd, selittdmistd, sovittamista, valikointia, erottelua,
luokittelua ja ennustamista. Niitd toimintoja yhdistid havaintojen tai
havaintoryhmien vertailu.

Tissd luvussa havaintoja vertaillaan yleisimmin kiytetylla tilastol-
lisella menetelmélld, regressioanalyysilla. Menetelmii tarkastellaan
mittauskehikossa, joka nyt esitetdén kokonaisuudessaan.

5.1 Mittauskehikko

Lyhyesti sanottuna mittauskehikko kytkee toisiinsa mittarit ja mene-
telméat. Pidemmin ilmaistuna se yhdistda tutkimuskysymyksen, ilmion
ulottuvuudet, niitd mittaavat osiot, mittausvirheet, mitta-asteikot ja
ndihin liittyvét tilastolliset menetelmit. Kehikon ydinosat, mittausmal-
li ja mitta-asteikko, esiteltiin luvussa 4. Kokonaisuuden, joka néakyy
kuvassa 5.1, tdydentéviit tulosasteikko ja vertailuperuste.

Mittauksen haasteet alkavat tutkimuksen suunnittelusta ja seu-
raavat lapi analyysien. Koska mittausta ei voi parantaa jélkikéteen
millddn menetelmalld, on tiarkedd laatia mittausmalli, jonka pohjalta
asteikot luodaan. Mittauskehikon kaksi viimeistd osaa, tulosasteikko
ja vertailuperuste, tismentidvét, miten asteikkoja kiytetdén tilastolli-
sissa analyyseissa.
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Kuva 5.1. Mittauskehikko kokonaisuudessaan.

Seuraavassa vertailuperustetta ja tulosasteikkoa kuvaillaan yleiselld
tasolla. Konkreettisempi késitys niistd muodostuu regressioanalyysin
yhteydessi, kohdassa 5.2 (s. 124).

5.1.1 Vertailuperuste

Vertailuperuste muodostaa pohjan havaintojen vertailulle. Se méiritel-
lain yleensi erillddn mallista ja asteikoista. Tésté syystd sen kehyskin
kuvassa 5.1 on erilldan kehikon muista osista. Havaintojen vertailun
perusteet ovat sisdllollisid ja tulevat usein ilmion teoriasta tai aiem-
masta tutkimuksesta. Vertailu voi perustua esimerkiksi kansallisesti
tai kansainvélisesti médriteltyihin kriteereihin. Toisinaan tutkijan pitdd
my0s l0ytdd uusia vertailuperusteita. Aineistoldhtdisemmit vertailut
perustuvat yksinkertaisesti aineiston muihin muuttujiin.

Kohdassa 5.2 perehdytiin regressioanalyysiin, jossa vertailupe-
ruste on regressiomallin selitettivd muuttuja, mutta mittauskehikon
muiden osien tapaan myos vertailuperuste voi olla moniulotteinen.
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5.1 Mittauskehikko

Kuvassa 5.1 vertailuperustetta merkitdédn kirjaimella y, joka on
tilastollisissa malleissa perinteinen selitettavin muuttujan tunnus. Vas-
taavasti perinteinen selittdvin muuttujan symboli on z. Mittauskehi-
kossa x edustaa vain mittauksia, joista lihdetdén liikkeelle. Varsinaiset
analyysit tehddin padosin mitta-asteikoilla.

Kokonaisuudessaan kuva 5.1 esittdd vain yhteen mittausmalliin
pohjautuvaa asetelmaa. T#ssi kirjassa riittdd yksi mittausmalli, mut-
ta tyypillisesti kyselyaineistojen tiivistdmiseen tarvitaan useampia.
Vertailuperuste voi silloin olla jonkin toisen mittausmallin pohjalta
luotu mitta-asteikko, jolloin padstddn analysoimaan samanaikaises-
ti useampia moniulotteisia ilmiditd. TAssd suhteessa mittauskehikko
muistuttaa rakenneyhtdlomalleja, joihin perehdyttdd muun muassa
Nummenmaa ym. (1997, 302-375). Lihestymistavoilla on kuiten-
kin olennainen ero: rakenneyhtilomalleissa huomio kohdistuu mit-
tausmalleihin, mittauskehikossa mitta-asteikkoihin.

5.1.2 Tulosasteikko

Tulosasteikko, joka kuvassa 5.1 sijoittuu mitta-asteikon ja vertailu-
perusteen viliin, tiivistdd havaintojen vertailun tulokset asettamalla
havainnot vertailuperusteen mukaiseen jirjestykseen. Tulosasteikko
voi kuvata esimerkiksi havainnoista muodostettua ryhmitysté, luoki-
tusta tai ennustetta, kuten kohdassa 5.2 kisiteltdvissi regressioanalyy-
sissa. Tulosasteikkoja synnyttdvit muutkin tilastolliset menetelmiit,
joihin perehdytiin kirjan viimeisissd luvuissa.

Kuvassa 5.1 vasemmalta oikealle osoittavat nuolet niyttivét, et-
td z-kirjaimella merkityt tulosasteikot ovat w:lla merkittyjen “ensim-
méiisen tason” mitta-asteikkojen yhdistelmid. Tulosasteikkoja kutsu-
taankin tdstd syystd myos toisen tason mitta-asteikoiksi. Niidenkin
perustana ovat alkuperiiset osiot, mutta suodatettuina mittausmallin
ja mitta-asteikon lapi.

Vertailuperusteen ja tulosasteikon viliset kaksisuuntaiset nuo-
let kuvassa 5.1 viittaavat havaintojen vertailussa tarkasteltaviin yh-
teyksiin. Yhteyksien tarkempi luonne ja nuolien suunta méaardytyvit
kysymyksenasetteluista; yleensi ne eivit ole tilastotieteen asioita.
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5 Havaintojen vertailu

5.2 Regressioanalyysi

Regressioanalyysi on perinteinen, faktorianalyysiakin vanhempi ti-
lastollinen menetelmi, jonka avulla voidaan monin tavoin analysoida
havaintoja, laatia selitysmalleja sekd tehdd ennusteita ja vertailuja.
Analyysista on erilaisia muunnelmia, mutta tdssi kirjassa pitdydy-
tddn perusmuodossa, lineaarisessa regressioanalyysissa. Analysoita-
vat riippuvuudet oletetaan lineaarisiksi, joten tarkastelut perustuvat
korrelaatioihin kuten faktorianalyysissakin.

Faktorianalyysin tapaan regressioanalyysi pohjautuu tilastolliseen
malliin, jonka parametrit estimoidaan aineistosta. Mallia kutsutaan /i-
neaariseksi regressiomalliksi, lyhyemmin regressiomalliksi, toisinaan
vain lineaariseksi malliksi. Luvun 4 alussa lapikdydyt, tilastollista
mallia koskevat periaatteet pitevit myos regressiomalliin.

Koska regressioanalyysi sisdltyy ldhes kaikkiin menetelmikir-
joihin ja moniin tilastotieteen perusteiden oppimateriaaleihin, sit4 ei
tassa yhteydessa kisitelld yksityiskohtaisesti. Menetelmén perustei-
siin johdattaa esimerkiksi Alkula ym. (1994, 244-257), Nummenmaa
ym. (1997, 307-324) sekd Nummenmaa (2004, 297-317).

Seuraavassa perehdytidin regressiomallin oletuksiin seké katso-
taan, miten menetelmd asettuu mittauskehikkoon. Regressioanalyysin
tarkeimmaét vaiheet kdydédén lidpi esimerkkien avulla, mink3 jdlkeen
oletusten paikkansapitdvyyttd arvioidaan tutustumalla Iyhyesti regres-
siodiagnostiikkaan.

5.2.1 Oletukset

Regressiomallin oletuksia voidaan ldhted purkamaan vertailemalla
sitd edellisessd luvussa kisiteltyyn mittausmalliin. Molemmat ovat
esimerkkeji tilastollisista malleista, joten niilld on jo sen vuoksi paljon
yhteistd. Malleilla on kuitenkin kaksi selvéa eroa.

Ensimmiinen ero on nidkyvimpi ja liittyy muuttujien asemaan
mallissa. Mittausmallissa kaikki muuttujat ovat samassa asemassa
mitaten taustalla olevia tosiarvoja, mutta regressiomallin muuttujista
yksi on selitettdvd muuttuja ja muut selittdjia. Muuttujille on myos
muita nimityksié, esimerkiksi selitettdvdd muuttujaa voidaan kutsua y-
muuttujaksi, tai kuten jatkossa lyhyesti ilmaistaan, vastemuuttujaksi
tai pelkastidn vasteeksi.
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5.2 Regressioanalyysi

Toinen ero on ndkyméttdmimpi ja liittyy mallin satunnaisvaih-
teluun. Mittausmallissa satunnaisvaihtelun oletetaan johtuvan mittaus-
virheesti, regressiomallissa otantavirheesti. Tilastollisen tutkimuksen
keskeiset epdvarmuuden ldhteet, mittaus ja tiedonkeruu (ks. luku 2),
vaikuttavat siis selvisti taustalla, mutta malleissa niihin otetaan kan-
taa valikoidusti, toisiaan tdydentden. Mittausmallissa mittausvirheiti
oletetaan sisdltyvin kaikkiin muuttujiin, kun taas regressiomallissa
oletus otantavirheesti liittyy ainoastaan vastemuuttujaan. Mittaus-
virheen ja otantavirheen yhtaikainen huomiointi samassa mallissa
johtaa monimutkaisiin asetelmiin, joita ei tissi kirjassa késitelld.

Regressiomalli mittauskehikossa

Mittauskehikossa edetdin vaihe kerrallaan. Ensin huolehditaan mit-
tausepdvarmuuksista mittausmallin ja mitta-asteikon avulla. Seuraa-
vassa vaiheessa otetaan kantaa muihin mahdollisiin epdvarmuuksiin.
Mittauskehikon kisitteistossd vastemuuttuja on vertailuperuste ja se-
littdjét ovat asteikkoja. Analyysi synnyttdé tulosasteikon, jota regres-
siomallissa kutsutaan sovitteeksi tai ennusteeksi. Sovite on selittdjista
muodostettu yhdistelmd, jonka painokertoimet analyysi méérii siten,
ettd tulos muistuttaa mahdollisimman paljon vastemuuttujaa. Ennuste-
sanaa saatetaan kdyttdd sovitteen synonyymind, vaikkei aineistoon
sisdltyisi ajallisia tarkasteluja.

Mittauskehikko osoittaa, kuinka sekd mallit ettd menetelmét muis-
tuttavat monessa suhteessa toisiaan. Niin faktori- kuin regressioana-
lyysissa tehddén laaditun mallin perusteella uusia asteikkoja, joiden
painokertoimet heijastavat analyysien tavoitteita. Faktorianalyysissa
tavoitteena on kuvata taustalla olevia ulottuvuuksia, regressioanalyy-
sissa mielenkiinnon kohteena olevaa vastetta.

Muuttujia koskevat oletukset

Regressiomalli muistuttaa mittausmallia my0s siiné suhteessa, etti
sen taustalla on oletus normaalijakaumasta. Se koskee vain vaste-
muuttujaa, joten tavallinen yksiulotteinen normaalijakauma riittda.
Perusmuodossaan regressioanalyysi soveltuu vain sellaisten ilmididen
mallintamiseen, joissa vastemuuttujan jakauma on normaalijakauman
tyyppinen, siis kohtalaisen symmetrinen ja yksihuippuinen.
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5 Havaintojen vertailu

Ellei vastemuuttujan normaalisuusoletus edes suurin piirtein pide,
niin regressiomalli ei toimi oikein. Mallintamisen vaiheisiin sisiltyy
tilastollisia testejd, joiden luotettavuus on paljolti normaalisuusoletuk-
sen varassa. Mikéli oletus ei lainkaan pédde, voi olla parempi siirtyd
vleistettyihin lineaarisiin malleihin, joissa vasteen todenndkoisyys-
jakaumaksi voidaan valita jokin muu kuin normaalijakauma. N&itd
malleja ei tdssd kirjassa kisitelld, mutta mallintamisen periaatteet ovat
niissd hyvin samanlaiset. Johdattelua mallien perusteisiin sisiltyy
esimerkiksi teoksiin Alkula ym. (1994) ja Nummenmaa ym. (1997).
Syvillisemmin niihin perehdyttdd muun muassa kirja Regression with
Social Data: Modeling Continuous and Limited Response Variables
(DeMaris, 2004).

Toisinaan vastemuuttuja voidaan muuntaa paremmin normaali-
seksi esimerkiksi logaritmoimalla. Kyseinen muunnos on yleisesti
kéytetty monissa yhteiskunnallisissa tutkimuksissa, silld sen avulla
paastiddn lukuméarind mitatuista muuttujista monesti kiinnostavam-
piin suhteellisiin osuuksiin. Usein muuttujan jakauma samalla norma-
lisoituu ja sen yhteydet muihin muuttujiin linearisoituvat. Muitakin
muunnoksia on olemassa, mutta niiden tulkinta on vaikeampaa. Tédssi
kirjassa ndihin muunnoksiin ei perehdyta.

Selittdjisti tarvitsee tehdd vihemmin oletuksia. Jopa luokittelu-
tason selittijid voidaan kéyttdd niin sanottujen osoitinmuuttujien, toi-
selta nimeltidin dummy-muuttujien, vélitykselld. Niihin perehdytddn
tarkemmin kohdassa 5.2.4 (s. 134). Osoitinmuuttujat ovat tyypillises-
ti dikotomisia muuttujia, jotka edustavat mallissa selittdjien, usein
taustamuuttujien, eri luokkia. Sellaisenaan ei luokittelu- tai edes jér-
jestystason muuttujia pidd malliin laittaa, ellei sitten kyse ole alun
perin dikotomisesta muuttujasta. Sehén tayttdd periaatteessa kaikki
mittaustasovaatimukset, kuten jo kohdassa 2.3.3 (s. 39) todettiin.

Ulkonakotutkimuksen regressiomalli

Seuraavissa esimerkeissid mallinnetaan vastaajilta tiedusteltua ihan-
nepainoa edelld muodostetuilla faktoripisteilld ja erdilld taustamuuttu-
jilla vuoden 1997 aineistossa. Aluksi katsotaan, miltd ihannepainon
jakauma vaikuttaa. Kuvan 5.2 histogrammi niyttdd jakauman ole-
van hieman vino: ihannepaino on vihin kallellaan keskiméariista
kevyempdiin suuntaan. Kuvassa on mukana my6s oletuksen mukai-
nen normaalijakauma.
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Kuva 5.2. lhannepainon histogrammi ja normaalijakauma.

Silmidméirdisesti yhteensopivuus vaikuttaa melko hyvéltd. Kéasitysti
tukee tulosteen 5.1 yhteensopivuustesti, jonka nollahypoteesi olettaa
ihannepainon olevan normaalisti jakautunut. Testi osoittaa havait-
tujen (£) ja odotettujen (e) luokkafrekvenssien poikkeamien olevan
sen verran pienid, etti voidaan katsoa niiden johtuvan sattumasta
(p = 0.097). Jos siis nollahypoteesi hyléttiisiin ja todettaisiin, etti
ihannepaino ei noudata normaalijakaumaa, olisi vddrin johtopaatok-
sen tekemisen riski noin 10 %. Sitd pidetdédn yleensé liian suurena,
joten nollahypoteesi jdi voimaan. Johtopditds on, ettd ihannepaino
noudattaa normaalijakaumaa ja soveltuu ndin regressiomallin vaste-
muuttujaksi.

Tulosteesta 5.1 nidhdiin, ettd aineiston havaintomééré on jélleen
eri kuin aikaisemmin. Faktorianalyysia tehtiin 268 havainnon tur-
vin; nyt ihannepainosta on tiedossa vain 247. Osa vastaajista ei ole
ilmaissut ihannepainoaan, mutta samalla on otettu huomioon puuttu-
vuus faktoripisteissi, joita tullaan kdyttiméin mallin selittdjinid. Koh-
dassa 3.5 (s. 81) suoritettu aineiston paikkaus ulotettiin ainoastaan
kolmeen mittariin, joten lisdd paikkaustarpeita seuraisi vilittomasti.
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5 Havaintojen vertailu

Tuloste 5.1. lhannepainon normaalisuuden testaus.

Frequency distribution of ipaino in UN2007FA: N=247

Class midpoint f %  Sum % e e f X"2
40.0 1 0.4 1 0.4 0.7
45.0 1 0.4 2 0.8 5.2 5.9 2 2.6
50.0 21 8.5 23 9.3 22.9 22.9 21 0.2
56.0 64 25.9 87 35.2 56.0 56.0 64 1.2
60.0 84 34.0 171 69.2 75.7 75.7 84 0.9
65.0 44 17.8 215 87.0 56.8 56.8 44 2.9
70.0 25 10.1 240 97.2 23.6 23.6 25 0.1
75.0 6 2.4 246 99.6 5.4
80.0 1 0.4 247 100.0 0.7
85.0 0 0.0 247 100.0 0.0 6.1 7 0.1

Mean=60.06073 Std.dev.=6.258303
Fitted by NORMAL(60.061,39.166) distribution
Chi-square=7.858 df=4 P=0.0969

Tésséd yhteydessi ei puuttuviin tietoihin voida kiinnittdd huomiota
niin paljon kuin todellisuudessa olisi syyti. Paikkaukset tulisi tehdi
laajemmin, jotta aineisto olisi eri analyyseissa yhdenmukaisempi.

5.2.2 Selittdjien valinta

Tilastollisessa kirjallisuudessa annetaan paljon neuvoja regressiomal-
lin selittdjien valintaan. Tarjolla on automaattisia valintamenetelmid,
jotka tilastollisin perustein poimivat tarjolla olevista selittédjistd ~par-
haat”. Selittdjien valinta ei silti saa olla arpapelid. Siséllollisten pe-
rusteiden tulee olla ensisijaisia, ja tutkijalla pitdd olla késitys siit4,
mikd vaikuttaa mihinkin ja millé tutkittavaa ilmioti voidaan selittdi.
Tissdkin asiassa nidkyy yhtenevyys mittausmalliin, silld keskeis-
ten selittdjien valinta tapahtuu parhaiten jo tutkimuksen suunnittelu-
vaiheessa, samalla kun mietitddn, mitd ilmioitd tutkimuksessa pyritdin
selittiméddn. Nami ovat usein tutkimussuunnitelman ydinasioita.

Selittdjinad faktoripisteet

Esimerkkini tarkasteltavassa ulkondkotutkimuksen regressiomallis-
sa on tarkoituksena tutkia, miten hyvin ihannepainoa voi selittdd ai-
emmin muodostetuilla faktoripisteilld, joihin tiivistyivét kolmen mitta-
rin, yhteensd 53 osion mittaukset. Niistd muodostettiin kohdassa 4.4.1
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(s. 109) nelja faktoripistemuuttujaa (ks. taulukko 4.1, s. 110). Valitaan
faktoripisteet selittéjiksi ja estimoidaan regressiomallin parametrit.

Tuloste 5.2 sisiltidid regressioanalyysin olennaisimmat selittdjikoh-
taiset tiedot: estimoidut regressiokertoimet (otsikolla Regr . coeff),
niiden estimointitarkkuutta kuvaavat keskivirheet (Std.dev.) ja t-
arvot, joilla kertoimien tilastollista merkitsevyytta testataan niin kut-
sutulla t-festilld, sekd selittdjien keskindiseen vertailuun soveltuvat
standardoidut regressiokertoimet (beta). Sana constant tarkoittaa
vakiotermid, joka on kidytdnnossi kiinted, mutta melko tekninen osa
regressiomallia. Vakion kuulumista malliin ei ole tapana testata tilas-
tollisesti, vaikka tulosteissa senkin ¢-arvo raportoidaan. Tésséd yhtey-
dessi vakio kertoo ihannepainon keskiarvon, sillid faktoripistemuut-
tujien keskiarvot ovat aiemmin todetun perusteella nollia.

Tulosteessa ei ole testien p-arvoja, mutta tavanomaista viiden
prosentin riskid vastaa itseisarvoltaan noin kakkosen kokoinen t-
testisuure. Testit koskevat nollahypoteeseja, joiden mukaan regres-
siokertoimet ovat nollia, siis ettd vastaavilla selittdjilld ei ole mallissa
mitddn virkaa. Tulkinnoissa keskitytdin enimmékseen selittdjiin ja
niiden regressiokertoimiin. Esimerkiksi kun panostaminen ulkoni-
koon kasvaa yhden yksikon, niin sen regressiokertoimen mukaisesti
ihannepaino vihenee yhden kilon.

Tuloste 5.2. lhannepainon ja faktoripisteiden regressiomalli.

Linear regression analysis: Data UN2007RA, Regressand ipaino N=247
N(missing)=26

Variable Regr.coeff Std.dev. t beta

TUNTO -0.597318 0.401790 -1.487 -0.092 itsetunto ulkondkdasioissa
PANOS -1.008377 0.418080 -2.412 -0.150 panostaminen ulkondkddn
PAINE 0.254721 0.410328 0.621 0.039 sosiaaliset ulkondkdpaineet
NEGAT 1.247659 0.429892 2.902 0.180 negatiivinen suhtautuminen

constant 60.11931 0.366771 163.9

Variance of regressand ipaino=38.59918205 df=246
Residual variance=36.55122054 df=242

R=0.2616 R~2=0.0685

Tulosteessa 5.2 on my0os muita lukuja, jotka kertovat vastemuuttujan
ja mallin jéddnnosten eli residuaalien vaihtelusta. Mallin sovite, joka
mittauskehikon kisittein on tulosasteikko, syntyy muodostamalla se-
littdjistd painotettu summa, jossa painokertoimet ovat juuri estimoidut
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regressiokertoimet. Niiden tarkasteluun palataan regressiodiagnos-
tiikkan yhteydessé, kohdassa 5.3 (s. 141).

Eniten mallissa ndyttéisivit painottuvan lukujen etumerkeistd pai-
tellen toisilleen vastakkaiset panostaminen ulkondkoon” ja negatii-
vinen suhtautuminen”. Enemmaén ulkon@kd6nséd panostavien ihanne-
paino olisi ndin keskimédirdistd kevyempi, negatiivisesti ulkonak6on
suhtautuvien painavampi. Itsetunto ja sosiaaliset paineet eivit nidytd
vaikuttavan, ainakaan niiden regressiokertoimet eivit ¢-testin perus-
teella poikkea merkitsevisti nollasta. Koska mallin selitysaste (R™2)
on vain alle 7 %, ihannepainoa selittdvit ilmeisesti suurelta osin aivan
muut kuin nyt mallissa mukana olleet tekijit.

Miksei suoraan alkuperaisilla muuttujilla?

Vaikkeivit faktoripisteet ndytd sellaisenaan paljoa selittivédn ihan-
nepainon vaihtelua, edelld laadittu malli niyttd4 kuitenkin, miten
mittausmallin ja mitta-asteikon l4pi suodatetut tiedot tulevat regres-
siomallissa kdyttoon.

Tavallisesti regressioanalyysin kirjallisuudessa y-muuttujaa se-
litetdéin yhdelld tai useammalla z-muuttujalla. Tdmékin perinteinen
mallintamisasetelma sisdltyy kuvan 5.1 (s. 122) mittauskehikkoon —
tarkemmin sanottuna se jad jiljelle, jos mittausmalli ja kaikki asteikot
unohdetaan ja tehdédidn vain suoraan regressioanalyysia alkuperiisil-
ld z-muuttujilla. Etenk&dén kyselytutkimuksessa siihen ei kuitenkaan
kannata ryhtyd. Tdhén on kolme painavaa syyté:

o r-muuttujissa on mittausvirheitd, joita regressiomalli ei mil-
l4én tavoin huomioi

o x-muuttujat korreloivat keskendcdn, jolloin niiden vaikutuksia
on hankala erottaa toisistaan

o x-muuttujia on liikaa, miki tekee mallintamisesta episelvai.

Pahinta jilked tulee, jos selittdjét valitaan automaattisilla keinoilla.
Edelld luetelluista syistd ja niiden yhdistelmistd johtuen lopputulokset
saattavat olla, mité sattuu. Ndytteend siitd, miten voi kdyda, vilkais-
taan tulostetta 5.3. Siind esitetty malli on aikaansaatu askeltavalla me-
nettelylld, jossa selittdjid lisdillddn ja poistellaan vuorotellen mallista
tilastollisten kriteerien nojalla. Liikkeelle on ldhdetty alkuperdisisti
53 muuttujasta, ja proseduurin péitteeksi jiljelle on jadnyt neljd. On
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siis padsty samaan selittdjaméirain kuin edelld, mutta monivaiheisen
tiivistimisen sijaan — jonka selostamiseen edelld kdytettiin kokonai-
nen luku — on valittu ndmaé neljd muuttujaa ja heitetty loput 49 sivuun.
Saattaa vaikuttaa tehokkaalta, mutta sekd mallin luotettavuus etti
yleistettdvyys jaavit kyseenalaiseksi.

Tuloste 5.3. lhannepainon askeltamalla valittu regressiomalli.

Linear regression analysis: Data STEPREG, Regressand ipaino N=249
N(missing)=24

Variable Rcoeff Stddev t

k26.6 1.001 0.366 2.763 En ole fyysisesti vieh&ttava.

k26.15 -0.849 0.336 -2.523 Meikattuna olen tyytyvdisempi ulkon&koodni.
k26.21 -1.088 0.445 -2.446 Tieddn, jos olen "huonosti laitettu".
k71.9 0.908 0.353 2.571 Elémésséd parjdd ulkonddstd riippumatta.
constant 61.86 2.785 22.21

Variance of regressand ipaino=38.39067561 df=248

Residual variance=34.82447443 df=244

R=0.3279 R72=0.1075

Erilaisilla valintamenettelyilld paddytién erilaisiin malleihin, miki jit-
tdd paljon arvailujen varaan. Jos kdytetddn kaikkia 53:a muuttujaa kar-
simatta yhtikédin, eniten esiin sattuvat nousemaan tulosteen 5.3 kolme
viimeistd muuttujaa. Siitd huolimatta on kyseenalaista, edustavatko
juuri nim3 muuttujat parhaalla tavalla tutkittavien ulkondkokésitysten
ulottuvuuksia. Faktorianalyysissa yksik#d#n niisti ei ollut parhaiden
osioiden joukossa (vrt. tuloste 4.2, s. 101), painvastoin. Mallintamisen
tavoite on tiivistiminen, mutta se on tehtdvi faktorianalyysilla eiki
regressioanalyysilla.

5.2.3 Taustamuuttujat ja ennustevaliditeetti

Palataan faktoripisteisiin, joilla regressiomallintaminen aloitettiin. En-
simmdisen mallin perusteella (ks. tuloste 5.2, s. 129) ei kannata tehdd
lopullisia johtopaitdksid, muttei myOskéddn karsia selittdjid. Sen sijaan
olisi pohdittava mallin siséltod paremmin, silld siitd ndyttdd puuttuvan
jotain olennaista. Malliin olisi syyti sisdllyttdd myds muuttujia, joilla
vastaajien erilaiset taustat otetaan huomioon. Téllainen taustamuut-
tuja voisi olla esimerkiksi vastaajan oma paino, silld ihannepaino
riippuu varmasti nykyisestd painosta. Toinen asia, joka olisi hyvé ot-
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taa mallissa huomioon, on ikd. Muitakin keskeisid tekijoitd voi olla,
mutta tdssi tyydytdan ndihin kahteen.

Tulosteessa 5.4 malli on estimoitu uudelleen, kun paino ja iki
on lisdtty selittdjiksi. Niiden myotd hdvidd taas muutamia havain-
toja. Molempien taustamuuttujien regressiokertoimet ovat t-arvojen
perusteella tilastollisesti merkitsevid. Painolla on odotetusti suurin
”painoarvo”. Sen voi péitelld standardoidusta regressiokertoimesta
0.74, joka on mallin suurin. Koska selittdjit eivit korreloi juurikaan
keskendin, sama luku kertoo my®s painon ja ihannepainon vilisen
korrelaation. Luvun nelié on noin 0.55, josta voi paételld, ettd paino
yksin vastaa suurinta osaa mallin selitysasteesta, joka on 0.59.

Tuloste 5.4. Taustamuuttujilla tdydennetty regressiomalli.

Linear regression analysis: Data UN2007RA, Regressand ipaino N=243
N(missing)=30

Variable Regr.coeff Std.dev. t beta

paino 0.376200 0.023887 15.75 0.740 paino (kg)

ika 0.065179 0.021557 3.024 0.148 ikd (vuosina)

TUNTO 0.833334 0.286837 2.905 0.131 itsetunto ulkondkdasioissa
PANOS -0.457873 0.278438 -1.644 -0.069 panostaminen ulkon&k&édén
PAINE -0.156410 0.271834 -0.575 -0.024 sosiaaliset ulkondkdpaineet
NEGAT -0.071129 0.318041 -0.224 -0.011 negatiivinen suhtautuminen
constant 32.33364 1.562751 20.69

Variance of regressand ipaino=37.07904806 df=242
Residual variance=15.55229076 df=236
R=0.7687 R"2=0.5910

Painoa ja ikdd hyodynnettiin tulosteen 5.4 mallissa taustamuuttujina.
Ne ovat silloin hieman eri asemassa kuin muut selittdjit. Tdmén asian
ilmaisemiseen on useita tapoja: voidaan muun muassa sanoa, etti
paino ja ikd on otettu huomioon tai etti ne on vakioitu. Regressiomalli
ei selittdjid erottele; vakiointi on enemmaén tulkintakysymys. Tavallaan
kaikki selittdjit vakioivat toisiaan, mutta osaan vain suhtaudutaan
taustamuuttujina. Tillaisia muuttujia ei ole yleensd syytd poistaa
mallista tilastollisin perustein, vaan pédinvastoin ne pidetdin mukana
sisdllollisin perustein. Periaatteessa voitaisiin yhtd hyvin ajatella, ettd
varsinainen mielenkiinto kohdistuisikin painoon ja ikdén, ja vakiointi
tehtiisiin faktoripisteiden edustamien ulottuvuuksien suhteen. Tdhén
ajatukseen palataan kohdassa 5.2.4 (s. 134).
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Tulosteesta 5.4 voidaan tulkita esimerkiksi, ettd itsetunnon mer-
kitys korostuu, kun paino ja ikd on vakioitu: mitd parempi itsetunto,
sitd korkeampi ihannepaino. Negatiivisen suhtautumisen merkitys hél-
venee aiempaan verrattuna tiysin, ja ulkondkd6n panostamisen mer-
kitys vihenee, joskin se edelleen osoittaa kevyemmin ihannepainon
suuntaan. Sosiaalisten paineiden vaikutussuunta muuttuu aiempaan
verrattuna, mutta yhteys on melko heikko. Kaikkiaan tissé esitetyt tul-
kinnat ovat aika pinnallisia, mutta vakioinnin merkitys on kuitenkin
selvd. Samalla mallin selitysaste nousee 7 %:sta ldhes 60 %:iin.

Todellisuudessa, kun selittdjid on yleensd enemmaén, voi olla hy-
vi tarkastella yksittiisten selittdjien ohella niistd koostuvia ryhmi.
Ulkon#kétutkimuksessa selittdjaryhmid voisivat taustamuuttujien li-
sédksi olla esimerkiksi fyysiset tekijit, psyykkiset tekijit ja asenteet.
Téassd kasitellyt mallit ovat sen verran yksinkertaisia, ettei téllaisia
tarkastelutapoja tarvita.

Tulosasteikon ennustevaliditeetti

Selitysaste kertoo siis, kuinka suuren osan mallin selittdjét pystyvét
vastemuuttujan vaihtelusta selittimiin. Edelld olevissa tulosteissa
esiintyy my0s symboli R. Se tarkoittaa yhteiskorrelaatiokerrointa eli
vasteen ja sovitteen vilistd korrelaatiokerrointa, jonka nelio selitysaste
on. Yhden selittdjan mallissa yhteiskorrelaatio olisi sama asia kuin
vasteen ja selittdjin vélinen tavallinen korrelaatio.

Mittauskehikossa yhteiskorrelaatiokerroin tulkitaan tulosastei-
kon ennustevaliditeetiksi. Mitd parempi ennustevaliditeetti, sitd luo-
tettavammin mallin synnyttdmalla tulosasteikolla voidaan ennustaa tai
selittdd eroja vertailuperusteena kiytetyssd vastemuuttujassa. TAmé
on kuitenkin vain suuntaa-antavaa tietoa, joka kertoo mallin todel-
lisesta luotettavuudesta aika vihin. Selitysasteella, tai yhtd hyvin
ennustevaliditeetilla, on perustavaa laatua oleva heikkous: se kas-
vaa, kun malliin lisdtdin selittdjid, oli ndillad selitysvoimaa tai ei. Sen
takia pelkistd selitysasteesta ei kannata tehdi liikoja tulkintoja.

Kiytdnnossi selitysastetta enemmaén kiinnostavat selittéjét, joihin
seuraavaksi perehdytddn tarkemmin. Tulosteen 5.4 mallin luotetta-
vuuteen palataan vield kohdassa 5.3 (s. 141), jossa tutkitaan, miten
hyvin mallista tehdyt oletukset pitdvit paikkansa.
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Edelld laadituissa malleissa selittijit olivat jatkuvia — joko asteikkoja
kuten faktoripisteet tai jo alun perin tasoltaan numeerisia mittauk-
sia kuten paino ja ikd. Niaiden selittdjien tulkinta voi olla vaikeaa,
riippuen nikokulmasta. Jos halutaan tutkia tarkemmin painon ja idn
vaikutuksia ithannepainoon, eivit yksittdiset regressiokertoimet pal-
joa auta. Niistd voi péételld vaikutuksen suunnan ja voiman, mutta
tulkinnat jaavéat vaisuiksi. Tulkinta helpottuu luokittelemalla jatkuvat
selittdjat uusiksi, diskreeteiksi muuttujiksi. Informaatiota hukataan,
mutta vastapainoksi saavutetaan parempi tulkittavuus.

Neljddn luokkaan jaettu paino ja kuuteen luokkaan jaettu ik on
tulosteessa 5.5 taulukoitu vastakkain. Frekvenssien lisdksi taulukon
soluissa on ihannepainon keskiarvot ja hajonnat. Esimerkiksi 26-35-
vuotiaita, 46—-60-kiloisia naisia on vuoden 1997 aineistossa 18. Heidin
ihannepainonsa on keskiméérin 55 kiloa ja hajonta noin nelji kiloa.

Tuloste 5.5. lhannepaino ika- ja painoluokissa.

LIKA6 18-25 26-35 36-45 46-55 56-65 66-74
LPAINO4 *****

46-60 17 18 33 14 5 3
Mean 55.29 55.00 55.86 54.50 58.00 53.67
SD 3.55 3.94 3.33 3.41 2.35 2.08
61-70 15 19 20 13 16 6
Mean 58.00 59.89 59.50 60.38 62.38 60.67
SD 1.85 2.71 4.52 4.07 3.16 5.89
71-80 4 10 10 11 6 3
Mean 60.256 64.20 64.10 66.09 66.17 68.67
SD 7.41 4.29 4.75 3.86 5.78 T.77
81-115 0 4 2 10 6 2
Mean - 61.25 70.00 72.60 69.50 68.50
SD - 2.50 0.00 4.01 6.28 4.95

Tarkempi nikymai edelld mainittuun aineiston osajoukkoon on tulos-
teessa 5.6, josta selvidd, ettd minimi on sama kuin kyseisen luokan
painon minimi, 46 kiloa, mutta maksimi on hieman sen yli. Viiden
vastaajan tiedot ndyttivit puuttuvan.

Luokittelut on tehtdvi harkiten, silld ne vaikuttavat olennaisesti
tulkintoihin. Monesti luokitukset kannattaa tehdi niin, ettd ne ovat hel-
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Tuloste 5.6. lhannepaino, kun paino 46-60 kg ja ikd 26-35 v.

Basic statistics of data UN2007RA N=23
Variable mean stddev N minimum maximum
ipaino 55.00000 3.940737 18 46.00000 62.00000

pommin vertailtavissa aiempiin tutkimuksiin. Esimerkiksi ikdryhmien
muodostamisessa voi olla syytd noudattaa virallisissa tilastoissa sovel-
lettuja luokituksia. T#ssd on tyydytty aineistoldhtdiseen luokitteluun,
jossa olisi varmasti parantamisen varaa, silld joissakin luokissa on
varsin vidhdn havaintoja, yhdessi ei lainkaan. Niistd aiheutuu mal-
lintamisessa ongelmia, joita voi koettaa ratkaista joko yhdistimalla
luokkia tai luokittelemalla muuttujat uudelleen.

Osoittimet ja vertailuluokka

Luokitellut versiot painosta ja idstd eivit paranna regressiomallia
lainkaan, oikeastaan pdinvastoin, koska ne ovat vain jérjestystasoisia
muuttujia, koodattuina numeroin 1-4 ja 1-6. Jos ne laitetaan malliin
alkuperiisten tilalle, siirrytdan karkeampiin selittéjiin ja luovutaan
kiloista ja vuosista. Ndin saadaan kyll4 suurin piirtein samat tulokset,
mutta vield huonommin tulkittavassa muodossa.

Kitevin tapa edetd regressiomallintamisessa on luoda jokaisel-
le luokalle oma osoitinmuuttuja, lyhyemmin osoitin, joka ilmaisee,
kuuluuko havainto kyseiseen luokkaan vai ei. Selvintd on soveltaa
dikotomista koodausta, jossa osoittimen arvo on ykkonen, jos havain-
to kuuluu luokkaan, ja nolla, jollei. Osoittimet on helppo tehdi, kun
luokitukset on paitetty. Painoa tarvitaan edellé tehdyssa luokitukses-
sa kuvaamaan nelji osoitinta, ikda kuusi. Valmiiksi kaksiluokkaisia
selittdjid voisi kdyttda sellaisenaan, mutta nekin on usein selvempidé
koodata nollilla ja ykkosilld, jos ne alun perin on koodattu esimer-
kiksi ykkosilld ja kakkosilla, kuten tulosteessa 3.4 (s. 59) esiintynyt
muuttuja “vakituinen parisuhde”.

Kun osoittimet on luotu, ne lisdtddn malliin selittdjiksi alkupe-
rdisen jatkuvan selittdjén tilalle. Yksi jatkuva selittdjd korvautuu siis
useilla dikotomisilla selittdjilld, joista koostuvaa selittdjiryhmaa voi-
daan nimittdd osoitinselittdjdiksi.
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Ennen kuin katsotaan, miltd malli osoitinselittdjien lisdiyksen myo-
td ndyttdd, on jaljelld viela yksi tulkinnan kannalta térked asia. Kaikkia
yksittdisid osoittimia ei voi nimittdin sisédllyttdd malliin yhtaikaa. Se
johtuu siitd, ettd kunkin luokitellun selittdjén osoittimet ovat toisen-
sa poissulkevia, jolloin ne riippuvat tdydellisesti toisistaan. Paramet-
rien estimointi ei onnistu, jos selittdjien vililld on tiydellisid sidoksia.
Sama ongelma esiintyisi, jos vahingossa laittaisi selittdjiksi saman
muuttujan kahteen kertaan.

Jos tiedetiin painon osoittimista kolme, tiedetdédn neljéskin, koska
kukin vastaaja kuuluu vain yhteen painoluokkaan. Siis vain yksi
painon osoittimista on ykkénen, muut nollia. Sama koskee jokaista
osoitinselittdjaa.

Sidokset viltetddn valitsemalla jokaisesta osoitinselittdjdstd yksi
luokka vertailuluokaksi tai vertailuryhmdksi ja jattimilld sitid vastaa-
va osoitin pois mallista. Nimensi mukaan vertailuluokka on sellainen,
johon muita osoitinselittdjan luokkia vertaillaan. Sen valinta perustuu
puhtaasti tulkintaan; tilastollisesti on samantekevaa, mikd luokista on
vertailuluokka. Valintaa voidaan muuttaa mallinnuksen edetessi, sa-
moin selittdjien luokituksia. Tavoitteena on mahdollisimman selkeisti
tulkittava malli.

Regressiomalli osoitinselittajilla

Tuloste 5.7 esittdd estimoidut regressiokertoimet ja muita tietoja mal-
lista, jossa paino ja ikd ovat osoitinselittdjind. Tulosteen ulkoasu on
erilainen kuin aiempien mallitulosteiden, mutta siitd nidkyvit vastaa-
vat tiedot. Viimeisen sarakkeen Sig. (significance, merkitsevyys)
tarkoittaa p-arvoa. Lukuja on hyddyllistd vertailla tulosteeseen 5.4
(s. 132). Faktoripisteiden tiedot ovat hyvin samanlaiset molemmissa
malleissa, koska selittdjit eivit juuri korreloi keskenddn. Olennainen
ero on taustamuuttujissa. Sekd painon etti ilin vertailuluokaksi on
valittu ensimmdiinen luokka (ks. tuloste 5.5, s. 134), mistd johtuen
osoittimet painol ja ikal eivit sisdlly mallin tulosteeseen. Muille
luokille saadaan kullekin oma regressiokerroin ja muut tiedot.
Tulosteesta 5.7 painon ja ién yhteydet ihannepainoon on aiempaa
helpompi tulkita. Painon osalta yhteys on selvi, ja luokat eroavat 46—
60 kilon vertailuluokasta sitd enemmén, mitd painavammasta luokasta

136



5.2 Regressioanalyysi

Tuloste 5.7. Osoitinselittajilld tdydennetty regressiomalli.

Coefficients
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.

(Constant) 54.506 732 74.414 .000
TUNTO .780 .281 123 2.776 .006
PANOS -.663 .280 -.100 -2.364 .019
PAINE -.059 274 -.009 -.214 .831
NEGAT 152 .323 .022 470 .639
paino2 4.528 .602 .358 7.519 .000
paino3 9.549 772 .594 12.375 .000
paino4 13.570 .987 .666 13.756 .000
ika2 .166 .868 .011 191 .849
ika3 725 .843 .053 .860 .391
ika4 1.685 927 110 1.818 .070
ikab 3.188 1.023 A77 3.116 .002
ka6 .341 1.394 .013 .245 .807

on kyse. Kaikki kolme painon osoitinta ovat merkitsevid. Sen sijaan
ikd ndyttdytyy tyystin toisenlaisena. Vasta ikdluokat 4655 ja 56—
65 vuotta eroavat merkitsevisti 18—-25-vuotiaiden vertailuluokasta.
Muiden luokkien erot eivét ole merkitsevii.

Kumpaakaan taustamuuttujaa ei voi tulosteen 5.7 perusteella pois-
taa mallista, silld ainakin tilastollisesti merkitsevid eroja ndyttdd ilme-
nevén. Etenkin jos painoon ja ikd4n suhtaudutaan taustamuuttujina,
ne pidetdin mallissa p-arvoista riippumatta, kuten aiemmin todettiin.
Jos osoitinselittdjd poistetaan mallista, on poistettava kaikki sen osoit-
timet. Yksittdistd osoitinta ei saa poistaa, silld télldin sen osoittaman
luokan havainnot yhdistyvit vastaavaan vertailuluokkaan. Mahdol-
liset luokkien yhdistelyt on tehtivi erikseen.

Yhden selittdjan mallissa, jossa voidaan piirtdd regressiosuora,
osoitinselittdjiin siirtyminen tarkoittaa, ettd malli tuottaa useita sa-
mansuuntaisia regressiosuoria eri tasoille. Mallintamisessa kiinnostaa
silloin, ovatko tasoerot niin suuria, etti tarvitaan luokittaisia regressio-
suoria, vai riittddko yksinkertaisempi malli. Tasoerojen liséksi saattaa
ilmetd rakenne-eroja, joiden analysointia tarkastellaan seuraavassa.
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Varianssianalyysi

Tulosteessa 5.7 ei mainittu selitysastetta, mutta se on suunnilleen
sama kuin vastaavassa jatkuvien selittdjien mallissa (ks. tuloste 5.4,
s. 132). Itse asiassa se on jopa hivenen korkeampi, miké johtuu siité,
ettd selittdjid on enemmaén. Erot selitysasteissa ovat joka tapauksessa
epdolennaisia, silld tirkeinté on selittdjien tulkinnan helppous.

Selitysasteen ohella regressiomallien yhteydessd voidaan tarkas-
tella myos varianssitaulua, joka osoitinselittdjimallista on esitetty
tulosteessa 5.8. Siitd ndhdiin, miten vastemuuttujan vaihtelu on ha-
jotettu mallin selittiméédn (Regression) ja selittdmiittd jifineeseen
(Residual) osaan. Selitysaste on mallin selittima osuus kokonais-
vaihtelusta (Total). Taulun luvut vastaavat aiempien tulosteiden ala-
osissa olleita lukuja, mutta niihin ei tdssd syvennytd sen tarkemmin
kuin ettd eri osien varianssien (Mean Square) suhteesta muodostuu
taulun oikean reunan F'-testisuure. Silld testataan nollahypoteesia,
jonka mukaan kaikki mallin varsinaiset regressiokertoimet ovat nollia.
Jos tdmi hypoteesi jdd voimaan, ei malliin ole kyetty valitsemaan
yhtédén jarkevad selittdjas.

Tuloste 5.8. Osoitinselittdjamallin varianssitaulu.

Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 5524.692 12 460.391 30.707 .000
Residual 3448.437 230 14.993
Total 8973.130 242

Jos tutkija on osannut valita malliin oikeita selittdjid, regressiomal-
lin F'-testin p-arvo osoittautuu yleensd merkitsevéksi niin kuin tés-
sdkin, onhan tulosteen 5.8 p-arvo kolmella desimaalilla nolla. Testin
informaatioarvo on kuitenkin vidhidinen; korkeintaan se todistaa, etti
mallissa on jotain ideaa. Regressiokertoimien tulkinta on paljon olen-
naisempaa, kuten edelld on todettu. Regressioanalyysin varianssitaulu
on sisdllytetty tdhin siksi, ettd se luo yhteyden varianssianalyysiin,
jota tyypillisesti pidetddn kokonaan eri menetelmind. Todellisuudessa
se on ldheistd sukua regressioanalyysille, silld molemmat perustuvat
samaan lineaariseen malliin.
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Varianssianalyysin nimi johtuu edelld selostetusta varianssin hajo-
telmasta, mutta varsinaisesti siind mielenkiinto kohdistuu eri luokkien
tai ryhmien keskiarvojen vertailuun, jota regressiomallissakin osoitti-
mien myoti tehddidn. Mitd enemmén mallissa on luokiteltuja selittéjid,
sitd enemmin erilaisia havaintojen ryhmittéisid keskiarvovertailuja
se mahdollistaa. Tdlloin varianssianalyysi voi olla regressioanalyysia
kitevampi menetelma.

Yhdysvaikutukset

Varianssianalyysin edut korostuvat, jos tutkitaan selittdjien mahdol-
lisia yhdysvaikutuksia eli interaktioita. Tahdnastiset tarkastelut ovat
rajoittuneet pddvaikutuksiin, siis esimerkiksi iin ja painon yksittéisiin
vaikutuksiin ihannepainoa selitettiessd. Télloin tullaan olettaneeksi
painon vaikutus samanlaiseksi kaikissa ikédluokissa ja toisinpdin. Jos
oletus pitee, malli on yksinkertaisempi, mutta jollei se pdde, joudu-
taan malliin siséllyttdamiin yhdysvaikutuksen huomioivat lisdselitti-
jat. Sisdllollisesti se tdssi tilanteessa tarkoittaisi, ettd painon vaikutus
ihannepainoon olisi erilainen eri ikédluokissa.

Tuloste 5.9. Yhdysvaikutusmallin varianssitaulu.

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable: ipaino

Type Il Sum
Source of Squares df Mean Square F Sig.
Corrected Model 5965.483 26 229.442 16.478 .000
Intercept 451083.194 1 451083.194 | 32395.421 .000
TUNTO 114.035 1 114.035 8.190 .005
PANOS 68.780 1 68.780 4.940 .027
PAINE 1.779 1 1.779 128 721
NEGAT 2.845 1 2.845 .204 .652
LPAINO4 2601.388 3 867.129 62.275 .000
LIKAG 313.528 5 62.706 4.503 .001
LPAINO4 * LIKA6 440.791 14 31.485 2.261 .007
Error 3007.646 216 13.924
Total 885754.250 243
Corrected Total 8973.130 242

Katsotaan, miltd tilanne ndyttdd aineiston valossa. Laajennetaan edel-
14 tehtyéd osoitinselittdgjdmallia ottamalla mukaan painon ja iéin kes-
kindinen yhdysvaikutus, mutta kdytetddn nyt regressioanalyysin si-
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5 Havaintojen vertailu

jasta varianssianalyysia. Koska mallissa ovat mukana myos jatku-
vat faktoripisteselittdjit, kyseessd on oikeastaan regressioanalyysin
ja varianssianalyysin vélimuoto, kovarianssianalyysi. Tuloste 5.9 on
laajennettu versio tulosteen 5.8 varianssitaulusta. Samalla siitd ndh-
diddn kaikkien selittdjien merkitsevyydet. Paino ja ikd esiintyvét nyt
aiemmin tehdyissd luokissa. Tulosteen neljanneksi alin rivi ilmaisee
painon ja ifin yhdysvaikutuksen.

Tulosteen 5.9 mukaan yhdysvaikutus on tilastollisesti merkitsevd
(p = 0.007), joten se jatetddn malliin. Tulkinta perustuu enimmékseen
yhdysvaikutuksiin; painon ja idn pddvaikutuksia ei tule tarkastella.
Niiti ei kuitenkaan saa poistaa, silld muuten malli menettia hierark-
kisuutensa; siltd ikédédn kuin putoaa pohja pois. Yhdysvaikutusmallin
regressiokertoimia tulkitaan samaan tapaan kuin aiemmin esitetyssa
osoitinselittdjamallissa, kertoimia vain on enemmén. Tilan sddstimi-
seksi niiti ei ole esitetty tidssd. Helpoiten tulkinta tapahtuu luokittaisia
keskiarvoja esittdviastd kuvasta 5.3, johon seuraavassa tutustutaan.

Keskiarvoprofiilit

Varianssianalyysi on nimestidin huolimatta keskiarvoerojen vertailu-
menetelma. Siihen sisdltyy kiytdnnossd vield enemmiin tilastollisia
testejd kuin miti téssd on esitetty. Paras keino luokkien tasoerojen ja
yhdysvaikutusten tarkasteluun on piirtaad keskiarvoprofiileja. Todel-
liset erot ndkyvit niistd vilittomaisti. Liiallista tilastollista testausta
on syytd vilttdd.

Kuvaan 5.3 on piirretty ihannepainon keskiarvoprofiilit paino-
ja ikdluokittain. Jos profiileja kuvaavat viivat ovat samansuuntaisia,
yhdysvaikutusta ei ole. Kuvasta ilmenee, ettd osa viivoista leikkaa
toisensa. Selvimmit erot ilmenevét yli 80 kiloa painavilla. Myos
vanhimmassa ik#dluokassa painon vaikutus ihannepainoon on viahéan
erilainen kuin muissa ikédluokissa. Kolmen alimman painoluokan
profiilit muistuttavat toisiaan melko paljon.

Kuvan 5.3 esittamit luvut ovat timén kohdan alussa esitetyn tu-
losteen 5.5 (s. 134) ristiintaulukkoon sisiltyvid keskiarvoja. Yksi luo-
kista, yli 80-kiloiset 18—25-vuotiaat, oli tyhjd, joten sen piste puuttuu
my0s kuvasta.

Varianssianalyysia ja sen erditi laajennuksia kisittelee yksityis-
kohtaisemmin muun muassa Nummenmaa (2004, 173-262).
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Kuva 5.3. lhannepainon keskiarvo paino- ja ikaluokittain.

5.3 Regressiodiagnostiikka

Tilastollisia malleja laadittaessa joudutaan tekemé@én erilaisia ole-
tuksia. Jotta mallit eivit jdisi pelkkien oletusten varaan, on syytid
tarkistaa, miten hyvin oletukset pitdvit paikkansa. Téllaista mallin
toimivuuden tutkimista kutsutaan mallidiagnostiikaksi ja erityises-
ti regressiomallin tapauksessa regressiodiagnostiikaksi. Seuraavas-
sa keskitytddn diagnostiikan olennaisimpiin osa-alueisiin enimméak-
seen visuaalisin keinoin. Syvillisemmin regressiodiagnostiikkaan pe-
rehdyttidd esimerkiksi teos Applied Regression Including Computing
and Graphics (Cook & Weisberg, 1999).

Diagnosoitavana mallina seuraavissa tarkasteluissa on edelld laa-
dittu, taustamuuttujien suhteen vakioitu regressiomalli, jossa vaste-
muuttuja on ihannepaino, ja selittdjiné ovat faktoripisteet (ks. tulos-
te 5.4, s. 132).
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5 Havaintojen vertailu

5.3.1 Jaannosvaihtelu

Valtaosa regressiodiagnostiikasta koskee mallin jddnnosvaihtelua: si-
td osaa vastemuuttujan vaihtelusta, jota malli ei selitd. Jdinnosvaih-
telua tutkimalla arvioidaan mallista tehtyjen oletusten pétevyytta.

Kohdan 5.2.2 (s. 128) alussa todettiin, ettd sovite on selittdjien regres-
siokertoimilla painotettu summa. Miti paremmin sovite korreloi vas-
temuuttujan kanssa, sitd parempia ovat mallin selitysaste, yhteiskorre-
laatiokerroin tai ennustevaliditeetti. Kaikki nima siis kuvaavat kar-
keasti mallin hyvyytta.

Kuvassa 5.4 sovite ja vaste on piirretty vastakkain. Koska kuvan
vaaka- ja pystyakselit ovat samat, jakaa kuvaan piirretty regressio-
suora koordinaatiston kahteen yhtd suureen osaan. Suoran yldpuolella
ihannepaino on suurempi, ja alapuolella pienempi, kuin mallin anta-
ma tulos. Toisin sanottuna suoran yldpuolella mallin jidnnokset ovat
positiivisia ja alapuolella negatiivisia. Suoran kohdalla havainnot ovat
parhaiten mallin mukaisia; malli siis selittds kyseisten vastaajien ihan-
nepainon tarkalleen heidin painonsa, ikédnsi ja ulkondkokésitystensd
perusteella.

Samalla kuva 5.4 paljastaa vastemuuttujaan sisédltyvén lievin,
sindnsd merkityksettomin diskreettiyden, joka ei noussut esiin sen
histogrammista (kuva 5.2, s. 127). Pisteet muodostavat vaakasuoria
rivejd, silld tasalukemat 50, 55, 60, 65 ja 70 ovat ymmarrettavéasti
suositumpia ihannepainoja kuin niiden viliin jadvit lukemat. Silti
melkein kaikkia kokonaislukuja 45:n ja 80 kilon vililtd ndyttdd esiin-
tyvédn. Mallin sovite ei ulotu aivan yhti laajalle alueelle.

Kuvassa 5.4 vain pieni osa pisteistd on tdsmélleen kuvaan piirre-
tylld suoralla; suurin osa on ainakin jonkin verran sen ulkopuolella.
Jos kaikki pisteet olisivat regressiosuoralla, selitysaste olisi 100 %,
mutta niin tdydellinen selitys olisi jo epdilyttdvad. Erityisesti yhteis-
kuntatieteissi selitysasteet ovat selvésti alhaisempia, silld tutkittaviin
ilmidihin vaikuttavat tyypillisesti monet aineiston ulkopuolelle rajatut
tekijdt. Toisaalta verrattain pienetkin selitysasteet voivat kitked taak-
seen sisdllollisesti kiinnostavia yhteyksid. Nyt tarkasteltavan mallin
selitysasteessa padstiin 60 %:iin (ks. tuloste 5.4, s. 132), joten jdéin-
nosvaihtelun osuudeksi jdi noin 40 %.
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Kuva 5.4. Regressiomallin sovite ja vaste.

Mallin harhattomuus

Mallin toimivuuden kannalta tdrkein ominaisuus on sen harhatto-
muus. Harhaton malli antaa keskimairin oikeita tuloksia kaikilla selit-
tdjien arvoilla. Mikili malli antaa joillain selittdjien arvoilla esimer-
kiksi sdinnonmukaisesti korkeampia tuloksia, malli on harhainen.
Harhattomuutta arvioidaan jidnndsvaihtelun perusteella.

Jadnnosvaihtelua on tutkittava vastemuuttujan suuntaisesti, siis
tarkastellen havaintojen pystysuuntaisia etdisyyksid regressiosuoras-
ta. Kuvasta 5.4 timi on hankalaa, mutta tehtivi helpottuu, kun vasteen
tilalle kuvaan sijoitetaan jidnnos. Kuvaa 5.5, jossa ovat vastakkain
sovite ja jaannos, kutsutaan jadnnosvaihtelukuvaksi. Siiné regressio-
suora kulkee vaakasuunnassa, miki tarkoittaa, etti sovite ja jaannos
eivit korreloi keskenéiin.
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5 Havaintojen vertailu

Kuvasta 5.5 on helpompi arvioida mallin harhattomuutta. Sitid
auttaa myo6s kuvaan piirretty regressiotasoitus, joka on ikédan kuin
paloittain muodostettu regressiomalli. Mitd paremmin se seurailee
yhdestd palasta muodostettua, tavallista regressiosuoraa, sitd harhat-
tomampi malli on. Aineiston keskivaiheilla tasoitus ndyttda tekevin
pienen kaarroksen, mutta se johtunee vain satunnaisvaihtelusta. Noin
70 kilon kohdalla tasoitus sen sijaan kiéintyy alas osoittaen lievad
harhaisuutta aineiston loppupédssi. Se puolestaan selittyy silld, et-
td loppupédssi on vain vihin havaintoja ja viimeisilld on suurehkot
negatiiviset jadnnokset.
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Kuva 5.5. Regressiomallin tasoitettu jddnnosvaihtelu.

Harhattomuuden lisdksi jidnnosvaihtelun tulisi olla samansuuruis-
ta sovitteen koko alueella. Kuvan 5.5 mukaan tdméakin péatee melko
hyvin; vain edelld havaitut viiden vuoden piikit ihannepainon jakau-
massa aiheuttavat pientd aaltoilua jaannoksen negatiiviselle puolelle.
Regressiosuoran yldpuolella vaihtelu on varsin tasaista.
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5.3 Regressiodiagnostiikka

Vastaavia kuvia kannattaa piirtdd myos jokaisesta mallin selitté-
jastd jadnnostd vasten, silld ne voivat paljastaa systemaattisuuksia,
jotka eivit ndy sovitteen jadnnosvaihtelukuvasta. Tarkasteltavassa
mallissa kuvia tarvittaisiin kuusi lisdd, mutta tilan sddstdmiseksi tés-
sd on piirretty niistd vain yksi, idn ja jadnnoksen vilinen kuva 5.6.
Sen perusteella ei ole mitddn syytd epdilld mallin harhattomuutta,
sill tasoitus ei mutkittele kdytdnnossd lainkaan. Jadnnosvaihtelu on
my0s varsin samansuuruista kaikenikéisilld vastaajilla.
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Kuva 5.6. Regressiomallin jddnndsvaihtelu idn suhteen.

Téhinastisen diagnostiikkatarkastelun perusteella voidaan jo todeta,
ettd mallin toimivuuden kannalta kaksi tarkeintd ominaisuutta, harhat-
tomuus ja samansuuruinen jaannosvaihtelu, ovat kunnossa. Seuraava
tarkastelu koskee jddnnosten normaalisuutta.
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5 Havaintojen vertailu

Jaannosten normaalisuus

Mallintamisen alkajaisiksi tarkistettiin, ettd ihannepaino soveltuu ja-
kaumaltaan regressiomallin vastemuuttujaksi. Mallin oletuksen mu-
kainen normaalisuus péételtiin histogrammista (kuva 5.2, s. 127) ja
sithen liittyvistd yhteensopivuustestisti (tuloste 5.1, s. 128). Mallia
diagnosoidessa on hyvi tarkistaa, milti tilanne néyttda jiinnosvaih-
telun kohdalla.

Kuvassa 5.7 jadnnokset on piirretty “todennikoisyyspaperille”.
Historiasta kumpuavalla nimelli tarkoitetaan koordinaatistoa, jossa
suuruusjirjestykseen asetetut havaintoarvot, tdssi siis mallin jdin-
nokset, piirretddn vasten normaalijakauman kertymdfunktion arvoja.
Sen arvot ovat todenndkoisyyksié, jotka kertyvit nollasta ykkoseen,
kun jdidnnosten vaihteluvili kidydain léapi.
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Kuva 5.7. Regressiomallin jdannokset todennakoisyyspaperilla.
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5.3 Regressiodiagnostiikka

Kuvan 5.7 pystyakseli on skaalattu siten, ettd jdfinndsten ja to-
dennékdisyyksien kdyrdviivainen yhteys kuvautuu normaalisuusole-
tuksen pétiessd lineaarisena. On helpompi arvioida, osuvatko pisteet
suoralle kuin kéyrille viivalle. Mitid paremmin pisteet muodostavat
kuvaan suoran, sitd paremmin normaalisuusoletus pétee. Viivan kie-
murtelu on merkki oletuksen rikkoutumisesta. Tédssd kuvassa ei ole
suurta hitdd. Aineiston reunoilla on pientid mutkittelua, miké on aivan
tyypillistd, eikd siitd tarvitse olla huolissaan.

Todenn#koisyyspaperikuvasta on useita muunnelmia, joiden pe-
riaate on sama: testattavan muuttujan jakaumaa verrataan normaali-
jakaumaan, ja kuvasta arvioidaan, miten hyvin normaalisuusoletus
pitee. Kuvalliset keinot ovat hyvid tapoja testata normaalisuutta, sil-
14 kuvasta voi aina havaita jotain sellaista, miki jaa numeerisissa
testeissd piiloon.

Tulosteessa 5.10 on esimerkki numeerisesta normaalisuustestista.
Jadnnosten normaalisuus ei senkiin perusteella jid kyseenalaiseksi
(p=0.39).

Tuloste 5.10. Regressiomallin jadnnosten normaalisuustestaus.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Jaannos
N 243
Normal Parameters Mean .00000
Std. Deviation 3.894459
Most Extreme Absolute .058
Differences Positive .022
Negative -.058
Kolmogorov-Smirnov Z .899
Asymp. Sig. (2-tailed) .394

Viimeisend regressiodiagnostiikan kohtana tarkastellaan yksittdisten
havaintojen vaikutuksia malliin.
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5.3.2 Vaikutusvaltaisuus ja poikkeavuus

Jadnnosvaihtelu ei paljastanut mitdédn epdilyttivid, joten on perustel-
tua tutkia myos yksittéisten havaintojen vaikutuksia malliin. Keskeiset
kisitteet ovat vaikutusvaltaisuus ja poikkeavuus.

Koska mallien avulla pyritdédn ilmaisemaan jotakin yleispatevid,
ei yksittdisilld havainnoilla saisi olla liikaa vaikutusvaltaa mallin pe-
rusteella tehtdviin johtopdatoksiin. Mallit ovat herkkid my6s poik-
keaville havainnoille, sellaisille, joiden jidnnos on huomattavan suuri.
Ongelmia on luvassa ainakin, jos aineistosta paljastuu havaintoja,
jotka ovat seké vaikutusvaltaisia ettd poikkeavia.

Vaikutusvaltaisuus

Vaikutusvaltaisuus on mallin selittdjien keskindinen ominaisuus, jo-
hon liittyvéa tunnuslukua kutsutaan myos vipuarvoksi, silld mit4 vai-
kutusvaltaisempi havainto on, sitd enemmén se voi “vetdd mallia puo-
leensa”. Viputulkinta avautuu parhaiten kuvasta 5.8. Siihen on koottu
luvussa 3 esitellysti, simuloitujen hajontakuvien sarjasta (kuva 3.9,
s. 78) ensimmdiset neljd, joissa muuttujien vilinen lineaarinen riip-
puvuus oli selvimmin havaittavissa. Ndissd yksinkertaisissa tilanteissa
regressiomallia edustaa kuviin piirretty regressiosuora.

Kuva 5.8. Simuloituja regressiokuvia vipuarvoineen.

Kuvassa 5.8 ainoa ihmetystd herittiva asetelma on ruutu 3, jossa yksi
havainto rikkoo muutoin selvin lineaarisen riippuvuuden. Havaintoja
kuvaavien pisteiden koko on verrannollinen havainnon vipuarvoon,
joten kyseiselld havainnolla on valtava “vipuvoima”: se todella vetidi
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5.3 Regressiodiagnostiikka

regressiosuoraa puoleensa. Koska havainto on kaukana muiden pis-
teiden muodostamasta, jyrkésti laskevasta suorasta, se muuttaa koko
mallin tulkinnan. Suora kéintyy jopa aavistuksen nousevaan suuntaan.

Vaikutusvaltaisuus ei ole sellaisenaan vaarallista. Se on vain uhka,
joka toteutuu, jos havainto ei sovi malliin, toisin sanoen, jos havainnon
jaannos on poikkeuksellisen suuri. Silloin seuraa jotain samantyyppis-
td kuin kuvan 5.8 ruudussa 3. Muissakin ruuduissa on vaikutusval-
taisia havaintoja — viputulkinnan mukaisesti aineiston dérilaidoilla —
mutta koska havaintojen jadnnokset ovat kohtuullisia, ne eivét aiheuta
ongelmia.

Poikkeavuus

Poikkeavuus on hankalampi ongelma, koska suuri jidnnos voi johtua
yllattdvastd, mutta silti aidosta vaihtelusta. Kyseessid voi myos olla
aineistoon piiloutunut virhe, joka paljastuu vasta tidssi vaiheessa.

1064
¢ e} Q) 1396 01086

Poikkeavuus

Vaikutusvaltaisuus

Kuva 5.9. Havaintojen vaikutusvaltaisuus ja poikkeavuus.
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5 Havaintojen vertailu

Vaikutusvaltaisuutta ja poikkeavuutta kannattaa arvioida yhtaikaa.
Kuvassa 5.9 niitd kuvaavat arvot on piirretty vastakkain. Numeeriset
tiedot on kokonaan hidivytetty ja korostettu vain niité alueita, joihin
tulee kiinnittdd huomiota. Pisteen koko on verrannollinen havainnon
vaikutusvaltaan. Valkoisella alueella ei ole minkiinlaista huolta: sielld
olevat havainnot eivit ole vaikutusvaltaisia eivitkd poikkeavia. Mi-
td harmaammalle alueelle mennain, sitd enemmaén harmaita hiuk-
sia alueelle sijoittuvat havainnot aiheuttavat. Tdssd kuvassa sellaisia
ovat ainoastaan havaintotunnuksin merkityt, vaikutusvaltaisimmat
havainnot. Niist4 ei tarvitse olla huolissaan, koska ne eivét ole poik-
keavia. Havaintotunnusten avulla kyseisii havaintoja voidaan hieman
pitdd silmalld.

Jos kuvan 5.9 yli- ja alareunojen harmaille alueille osuisi havain-
toja, ne olisi syyt4 tutkia tarkemmin ja koettaa selvittdd, onko aineis-
tossa virhe. Tilanne on mallin kannalta sitd vakavampi, mitd enemmén
oikealle havainnot niilld alueilla sijoittuvat. Kaikkein tummimmissa
nurkissa lymyavéat havainnot olisivat vaarallisimpia, silld ne olisivat
seki poikkeavia ettd vaikutusvaltaisia (vrt. kuvan 5.8 ruutu 3).

Kuvan 5.9 tummimmilla alueilla on harkittava jopa havainnon
poistamista analyysista, mutta sitd ei saa liian kevyin perustein men-
ni tekemdiin. Olisi liian helppoa, jos kaikki “’kiusallisen poikkeavat”
havainnot vain napsittaisiin pois; mallintaminen muuttuisi mielivaltai-
seksi aineiston manipuloinniksi, eikd malli endé kuvaisi edes aineis-
toa, todellisuudesta puhumattakaan. T4lld kertaa nurkat ovat onneksi
tyhjillddn, joten voidaan todeta, ettid havaintodiagnostiikka ei paljasta
mitddn huolestuttavaa, ja laadittu regressiomalli toimii oikein.
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Edellisen luvun tarkastelut osoittivat, kuinka tiivistetylld aineistolla
padstiin kiinni havaintojen vertailuun ja mallintamiseen regressio-
analyysilla. Tutkimuskysymyksistéd riippuu, miti muuta kannattaa
tehdé. Tdssd luvussa perehdytdin aineiston ryhmittelyyn, joka on yksi
monista mahdollisuuksista jatkaa ja syventdd analyyseja. Ryhmittelyi
kutsutaan usein myos klusteroinniksi.

Tarkasteltavilla menetelmilld voidaan ryhmitelld niin muuttujia
kuin havaintoja. Havaintojen ryhmittely on tyypillisemp&a. Muuttu-
jien ryhmittelyyn soveltuu paremmin luvussa 4 ldpikidyty faktoriana-
lyysi, jos sen oletukset vain tdyttyvit. Toisin kuin faktori- ja regressio-
analyysi, ryhmittelymenetelmét eivit perustu tilastollisiin malleihin,
vaan niissd edetiiin laskennallisten perusteiden ja kokeilujen avulla.
Menetelmien oletukset ovat myds jossain méérin viljempid.

Tissd luvussa késitelldéin menetelmid, jotka soveltuvat sekd muut-
tujien ettd havaintojen ryhmittelyyn. Menetelmistd kertoo tarkem-
min muun muassa kirja Finding Groups in Data: An Introduction to
Cluster Analysis (Kaufman & Rousseeuw, 1990).

6.1 Hierarkkinen ja visuaalinen ryhmittely

Aineiston ryhmittely on aikamoista seikkailua, jossa ei tiedd, mihin
paityy. Sitd voisi jopa luonnehtia ”sokeaksi hapuiluksi” aineiston seas-
sa. Parhaimmillaan voidaan saada aikaan onnistuneita ryhmityksii,
huonoimmillaan pelkkii sekasotkua.
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Ryhmittelyn haasteellisuudesta saa alustavan kisityksen kuvas-
ta 6.1, jossa on hierarkkisen ryhmittelyn lopputulos vaakasuuntaisena
puukuviona. Jotta kuvion yksityiskohdat olisivat luettavissa, on ul-
konékotutkimuksen aineistoa tdssd rajattu niin, ettd mukana on vain
50 satunnaisesti valittua havaintoa vuodelta 1997.

Kuvan 6.1 oikeassa reunassa ovat havaintojen tunnisteet. Ryh-
mittelyn voi ajatella alkavan sieltd, tilanteesta, jossa kaikki havainnot
muodostavat oman ryhminsd. Vasemmalle piin siirryttdessd havainto-
ja yhdistelldédn uusiksi ryhmiksi tai niitd liitetd&dn mukaan jo luotuihin
ryhmiin. Vaakasuuntaisten viivojen pituudet ovat suhteessa kaytettyyn
etdisyysmittaan, josta puhutaan tarkemmin tuonnempana.

Kun tullaan kuvan 6.1 vasempaan reunaan, kaikki havainnot ovat
samassa ryhméssi. Yhtéd hyvin voitaisiin toimia kdénteisessd jirjestyk-
sessi: ldhted vasemmalta, alkaa erottaa havaintoja ryhmisti ja paityd
oikeaan reunaan. Kiinnostavaa ei vélttimittd ole kumpikaan loppu-
tuloksista, vaan niiden vilinen alue, puun ”oksisto”. Voidaan kysyi
esimerkiksi: "Montako ryhmdid pitdisi muodostaa?”, ”Miten suuria
ryhmdit ovat?” ja ”Mitd havaintoja ryhmiin kuuluu?”.

Yksikdsitteisid vastauksia ei saada, silld ryhmittelyn tulos riippuu
siitd, minkd muuttujien perusteella havaintoja ryhmitelldan. Tédssd on
kiytetty faktoripistemuuttujia (ks. taulukko 4.1, s. 110), joten ryhmit-
telyn tulkintaan on ainakin jonkinlainen mahdollisuus. Alkuperiisil-
la muuttujilla ei kannata ryhmittelyyn ryhtyd; syyt ovat samat kuin
regressioanalyysin yhteydessd mainitut (ks. kohta 5.2.2, s. 128).

Havaintojen profiilit

Ennen kuin katsotaan, mistd muista asioista ryhmittelytulos riippuu,
tarkastellaan taulukkoa 6.1 (s. 154). Siind on kymmenen, kuvassa 6.1
tahdelld (*) merkityn, havainnon faktoripisteiden arvot. Tiedot on tau-
lukossa lueteltu samassa jérjestyksessd kuin kuvassa. Havainnot 1304
ja 1186, jotka kuvassa nikyvit alimmaisina, on ryhmittelyssd yhdis-
tetty ensimmaéiseksi. Ne ovat profiileiltaan samantyyppisid, minkd voi
paitelld my0s taulukon luvuista.

Vastaavasti keskenddn samantyyppisid ovat havainnot 1090 ja
1228. Loput taulukon 6.1 havainnoista ovat kuvan 6.1 yldosasta, josta
voi hahmottaa yhdestid kolmeen ryhmaa. Yldosan suurimmasta ryh-
mistéd on valittu sen kaksi alinta havaintoa, 1324 ja 1396, jotka taas
ovat keskenéddn melko samanlaisia, tosin eivét yhtd samanlaisia kuin
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6.1 Hierarkkinen ja visuaalinen ryhmittely

1024*
1376
1064
1198
1088
1474
1106*
1381*
1241*
1271
1138
1078
1039
1251
1152
1409
1212
1403
1287
1081
1315
1338
1487
1396*
1324*
1472
1109
1433
1178
1108
1491
1240
1405
1117
1485
1060
1216
1248
1087
1219
1067
1288
1090*
1228*
1471
1440
1008
1246
1304*
1186*

ﬁ;ﬁ%ﬁ%ﬂhmﬁﬂmm;

Kuva 6.1. Osa-aineiston hierarkkinen ryhmittely.

aiemmat, joten ne on yhdistetty vasta hieman myohemmaissé vaihees-
sa. Ylempad on poimittu vield neljid havaintoa, joista numero 1024
vaikuttaa profiililtaan erilaiselta kuin muut.
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6 Aineiston ryhmittely

Faktoripistemuuttujat

Tunnus TUNTO PANOS PAINE NEGAT

1024 -1.55 1.80 0.90 -1.89
1106 -2.06 0.15 1.05 -1.01
1381 0.37 -0.27 0.51 2.37
1241 -0.41 -0.19 -0.76 224
1396 0.34 040 -2.82 1.03
1324 0.42 0.17 -1.94 0.00
1090 0.91 -0.99 0.23 -0.39
1228 0.86 -1.00 0.77 —-0.28
1304 0.28 0.18 0.32 -0.39
1186 0.35 0.41 0.40 -0.33

Taulukko 6.1. Kuvan 6.1 tahdellisten havaintojen arvoja.

Taulukoissa on tapana esittdd lukuarvoja parin desimaalin tarkkuudel-
la, mutta vertailuissa on hyvd muistaa mittauksen keskivirhe (ks. tau-
lukko 4.2, s. 119). Yksi desimaali riittdisi useimmiten mainiosti, niin
myos taulukossa 6.1. Olennaiset erot nakyvit itse asiassa jo, kun luvut
pyoristetdan ldahimpdin kokonaislukuun. Taulukko 6.2 esittdd samat
tiedot pelkkind symboleina. Niin tarkastellut erot ylittdavit ainakin
mittausvirheistd johtuvan vaihtelun, joten voidaan luottavaisemmin
puhua todellisista eroista.

Profiilikuva

Piirtiminen on paras keino tarkastella profiileja, kuten havaittiin jo
keskiarvoprofiilien yhteydessd (kuva 5.3, s. 141). Taulukossa 6.1 esi-
tetyt luvut on piirretty kuvaan 6.2 yhdistamalla faktoripisteiden arvot
murtoviivoiksi. Ndin jokaiselle havainnolle muodostuu sitd ilment&-
vi profiili. Kuvasta voidaan helposti todeta samat yhtildisyydet, joita
edelld sanallisesti selitettiin.

Varsinkin pienemmilld aineistoilla voi olla kétevdd ryhmitelld ha-
vaintoja myos visuaalisesti, erilaisten profiilikuvien avulla. Kuvat voi
tulostaa paperille, leikata irti ja jérjestelld pinoihin; lopputulos on
usein aivan yhtd hyva kuin ryhmittelymenetelmilld. Tédsséd yhteydes-
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6.1 Hierarkkinen ja visuaalinen ryhmittely

Faktoripistemuuttujat
Tunnus TUNTO PANOS PAINE NEGAT

1024 —-= ++ + -——
1106 -— . + -
1381 . . + ++
1241 . . - ++
1396 . . - +
1324 . . ——

1090 + - .

1228 + - +

1304

1186

Taulukko 6.2. Taulukon 6.1 tiedot symboleina.

1024 1106 1381 1241 1396
1324 1090 1228 1304 1186

Kuva 6.2. Kuvan 6.1 tahdellisten havaintojen profiilikuva.

sé on tilan sddstdmiseksi tyydytty vain 50 havainnon ryhmittelyyn ja
kymmenen havainnon tarkempaan kuvailuun, mutta menettelytavat
sopivat kdytdnndssd my0Os suurempien aineistojen tyostdmiseen. Tu-
hansien havaintojen kanssa lienee jo parempi tiivistda ensin aineistoa
my0s havaintojen suhteen.
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6 Aineiston ryhmittely

Naamakuva

Luultavasti eksoottisin tilastollisen aineiston kuvaustapa tunnetaan ni-
melld Chernoffin naamat (Chernoff, 1973). Siind havaintojen profiilit
kuvataan sarjakuvamaisina naamoina, joiden piirteet, kuten péin ko-
ko, suun kaarevuus, nenén pituus ja silmien asento, vaihtelevat muut-
tujien arvojen perusteella. Kuvassa 6.3 on profiilikuvaa 6.2 vastaa-
va naamakuva, jossa faktoripisteet “muovaavat” naamoille ilmeiti.
Samanaikaisesti voi vaikuttaa 18:aan piirteeseen, mutta tassd on tyy-

dytty seitsemaédn ja jétetty suurin osa “peruslukemille”.
27N 7N SN .-
@ ‘ @ ® ‘ ® ® | ® ‘ﬂ‘.
o~ N ~—— ~—

1024 1106 1381 1241 1396
L~ N S S
= = -, - ® | ® ® | ®

/ / ~— ~—

1324 1090 1228 1304 1186

Kuva 6.3. Kuvan 6.1 tihdellisten havaintojen naamakuva.

Myds naamakuvan avulla aineistoa voi ryhmitelld ja ehké vield hel-
pommin tunnistaa mahdollisia poikkeavuuksia. Osa piirteistd on pu-
huttelevampia kuin toiset. Esimerkiksi suun kaarevuus on kuvas-
sa 6.3 kytketty itsetuntoa kuvaavaan faktoripistemuuttujaan, joka
taulukon 6.1 (s. 154) kahdella ensimmaiselld havainnolla on pienin.
Vastaavasti ulkondkdon panostamisessa, joka visuaalisesti ilmenee
silmien asentona ja kokona, on suurin pistemiird havainnolla 1024,
ja pienin havainnoilla 1090 ja 1228.

Nenin pituus ja kulmakarvojen asento eivit liene ensimmaisek-
si tunnistettavia piirteitd, mutta tarkemmalla tutkiskelulla niissi voi
havaita erilaisuuksia tai samankaltaisuuksia. Tdssd mielessd naama-
kuva tiyttdd hyvin tilastollisen kuvan kriteerin: yhdelld vilkaisulla
ndkee jotain olennaista, ja ldhempi tarkastelu paljastaa lisda yksityis-
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6.1 Hierarkkinen ja visuaalinen ryhmittely

kohtia. Naamakuvista on hyotyd myos aikasarjojen tarkastelussa, silld
ilmeiden muuttumisesta on helppo havaita ajassa tapahtuvia, moni-
mutkaisiakin muutoksia.

Koska muuttujia voi yhdistdé piirteisiin mielivaltaisesti, samasta
aineistosta voi piirtdd useita, aivan erindkoisid naamakuvia. Tassd
suhteessa naamakuva ei eroa varsinaisista ryhmittelymenetelmista.
Yksi variaatio nikyy kuvassa 6.4.

LN
D6 N <Ne) 56 = =
| Oe) A\ |
™ -
" N4
1024 1106 1381 1241 1396
AN
o o U] ICINE
—_— S~ ~———
1324 1090 1228 1304 1186

Kuva 6.4. Kuvan 6.3 naamakuvan muunnelma.

Piirteiden valinnaisuuden vuoksi naamakuvaa saatetaan pitdd liian
subjektiivisena, mutta valintoja tutkija joutuu kuitenkin tekemiin.
Térkeintd on, ettd kuvien ja muiden tulosten perusteella tehdyt johto-
pidtokset ovat totuudenmukaisia. Tdmé on keskeinen tutkimusetiikan
periaate. Toinen tutkimuseettinen periaate koskee aineiston anony-
misointia, jota kisittelee Kuula (2006, 200-213). Naamakuvissa ja
muissa edelld piirretyissd kuvissa havaintoja on merkitty niiden neli-
numeroisilla tunnisteilla. Koodit ovat yksikisitteisid, mutta anonyy-
meja lukuja, joista tutkimukseen osallistuneita naisia ei voi tunnistaa.

Naamakuva on kéteva tyokalu aineiston visualisointiin. Yksittéis-
ten vastausprofiilien ohella naamoilla voidaan kuvata minki tahansa
ryhmien profiileja esimerkiksi niiden keskiarvojen perusteella. Naa-
makuvista sekd muista moniulotteisen aineiston erikoiskuvista kertoo
lisdd Survo ja mind -kirja (Mustonen, 1996, 139-159).
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6 Aineiston ryhmittely

Laheisyys ja etdisyys

Ryhmittelyn lopputulos riippuu olennaisesti muuttujista. Lis#ksi sii-
hen vaikuttaa ryhmittelymenetelmi. Edelléd tehdyssé hierarkkisessa
ryhmittelyssé on useita vaihtoehtoja riippuen muun muassa siitd, milla
tavoin havaintoja yhdistetdan ryhmiin.

Ryhmittelyn perustapa on “ldhimmén naapurin” menetelmi, jossa
etdisyyttd ryhméén mitataan vain sen lahimmén jdsenen perusteella.
Menetelma ei yleensd anna tyydyttdvéa tulosta, koska ryhmét ketjuun-
tuvat helposti ja niitd voi olla vield vaikeampi erottaa toisistaan kuin
luvun alussa (s. 153) esitetystd kuvasta 6.1. Kuva perustuu pédinvastai-
seen, “etdisimmin naapurin” menetelmiin, jossa ryhmien mahdolliset
erot tulevat selkeimmin nikyviin. On paljon muitakin menetelmié,
eiki yksikddn ole tilastollisesti toista parempi. Tyypillisesti ryhmitte-
lyjd kokeillaan useilla menetelmilld pyrkien mahdollisimman helposti
tulkittavaan lopputulokseen.

Tulokset riippuvat myo0s etdisyysmitasta, joka médriid, milld peri-
aatteella havaintoja vertaillaan ryhmittelyn eri vaiheissa. Tavallisen,
euklidisen etdisyyden lisdksi on kdytettdvissd muitakin, esimerkiksi
sen nelio, joka korostaa eroja selvemmin. Sitd on sovellettu myos
kuvan 6.1 ryhmittelyssi.

Kaikki tdmén luvun menetelméit pohjautuvat havaintojen tai muut-
tujien vilisiin etdisyyksiin. Analyysien lihtokohta on etdisyysmatrii-
si, jossa on taulukkomuotoon koottuna kaikki parittaiset etdisyydet.
Tulosteessa 6.1 on edelld kisiteltyjen kymmenen havainnon etdisyys-
matriisi, jossa etdisyysmittana on kiytetty niin sanottua City Block
-etdisyyttd. Nimensd mitta on saanut siitd, ettd “kulkeminen” havain-
nosta tai ’paikasta” toiseen tapahtuu amerikkalaisen kaupungin ruutu-
kaavan mukaisesti; talojen lépi ei siis voi oikaista. Euklidinen etii-
syys vastaisi kulkemista linnuntietd. Tulosteessa on hahmottamisen
helpottamiseksi korostettu suurimpia etdisyyksié.

Etdisyysmatriisi muistuttaa luvussa 3 kisiteltyéd korrelaatiomat-
riisia (tuloste 3.11, s. 79), jossa luvut kuvasivat muuttujien vilisid
lineaarisia yhteyksid. Nyt tarkastelun kohteena ovat havaintojen véli-
set etdisyydet. Korrelaatiomatriisin 14dvistdjd koostui ykkosistd, mutta
etdisyysmatriisin 14vistiji koostuu nollista — “havainnon etdisyydes-
td itseensd”. Myos korrelaatiota voidaan soveltaa etdisyysmittana
vihentdmalld sen arvot ykkosesta.
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6.2 Moniulotteinen skaalaus

Tuloste 6.1. Kuvan 6.1 tahdellisten havaintojen etaisyysmatriisi.

1106 1381 1241 1396 1324 1090 1228 1304 1186

1024 0. 3.19 NE m 9. 93 H 7.42 6.95 5.53 5.35
1106 3. 0.00 6.77 7.05 ALY 6.50 5.55 5.08 3.72 4.00
1381 [F 6.77 0.00 2.26 5.37 5.31 4.30 4.13 3.49 3.51
1241 <8 7.05 2.26 0.00 4.61 4.61 5.74 6.13 4.77 5.09
1396 #X 5.37 4.61 0.00 2.22 6.43 6.82 4.84 4.60
1324 ¢3 6.50 5.31 4.61 2.22 0.00 4.21 4.60 2.80 2.98
1090 7. 5.55 4.30 5.74 6.43 4.21 0.00 0.71 1.89 2.19
1228 6. 5.08 4.13 6.13 6.82 4.60 0.71 0.00 2.32 2.34
1304 5. 3.72 3.49 4.77 4.84 2.80 1.89 2.32 0.00 0.44
1186 5.35 4.00 3.51 5.09 4.60 2.98 2.19 2.34 0.44 0.00

Usein etdisyysmatriisit ovat symmetrisid, mutta mikdén ei estd ajat-
telemasta etdisyyksid epasymmetrisind — pitdd vain vdhin venyttdi
kisitystd sanasta “etdisyys”. Maantieteellinen on vain yksi vaihtoehto;
etdisyyksid voi méadritelld lukemattomilla tavoilla. Esimerkiksi kahden
paikan vilinen etdisyys voidaan méairitelld matkaan kuluvana aikana
tai lentolipun hintana, jolloin etdisyydet ovat heti episymmetrisié.

6.2 Moniulotteinen skaalaus

Toisenlaisen tavan aineiston kuvailuun ja havaintojen ryhmittelyyn
tarjoaa menetelma nimeltdan moniulotteinen skaalaus. Siiné etéisyys-
matriisin asetelma pyritdén puristamaan kaksiulotteiseksi hajontaku-
vaksi, jossa havainnot sijoittuvat toisiinsa ndhden siten, ettd kaikki
niiden viliset etdisyydet patevét. Tavoite ei ole aivan helppo, ja risti-
riitaisuuksilta ei voida viltty4d. Aineiston ei edes tarvitse olla kovin
suuri tai monimutkainen.

Ratkaisua voi tarkentaa lisddmallad ulottuvuuksia, mutta se kostau-
tuu visualisoinnin vaikeutena. Joskus saattaa olla perusteltua tarkastel-
la skaalausta kolmessa ulottuvuudessa, mutta useimmiten tyydytéddn
kahteen. Olennaista ei ole etdisyysmatriisin mahdollisimman tdydel-
linen kuvaaminen, vaan yleiskésitysten saaminen havaintojen vélisistd
suhteista.
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6 Aineiston ryhmittely

Kuvassa 6.5 on tehty moniulotteinen skaalaus edelld késitellystd
kymmenen havainnon etdisyysmatriisista (tuloste 6.1). Kaksi ensim-
mdisti ulottuvuutta, jotka tdssd on piirretty vastakkain, selittdvit etii-
syyksien vaihtelusta noin 74 %. Ensimmdinen selittii jo yli puolet.
“Tdydellinen” kuvaus vaatisi tidsséd pienoistapauksessa ainakin kuusi
ulottuvuutta, joiden kuvaamiseen tarvittaisiin enemmén kuvia kuin
olisi jarkevad piirtdd. Monimuuttujamenetelmille on tyypillistd, etti
keskitytdédn vain tdrkeimpiin ulottuvuuksiin.

4 —
1396
1324
~—~ 2 B
S 1024
N
0
o)
o~ 0 1106
= B 1241
(]
4
<
-2 4 1381
12 %90
-4 w w w w w ]
-6 -4 -2 0 2 4 6

Akseli 1 (55.6 %)

Kuva 6.5. Kuvan 6.1 tdhdellisten havaintojen skaalaus.

Edelld samankaltaisiksi todetut havainnot 1186 ja 1304 asettuvat aika
tarkalleen kuvan 6.5 keskelle, ja poikkeavin havainto 1024 vasem-
paan reunaan. Etdisyysmatriisissa (tuloste 6.1) suurimmat etdisyydet
ovat sen ja oikean reunan kolmen havainnon vililld. Kuva vilittdi
etdisyysmatriisin olennaisimmat tiedot.
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6.2 Moniulotteinen skaalaus

Kuvassa 6.6 on vastaavanlainen skaalaus, jossa ovat mukana kaik-
ki hierarkkisessa ryhmittelyssid (kuva 6.1, s. 153) kdytetyt 50 havain-
toa. My0s etidisyysmitta on sama kuin siini k#ytetty, siis nelidllinen
euklidinen etdisyys. Tdhdelliset havainnot erottuvat joukosta, aina-
kin profiileiltaan hieman tavallisesta poikkeavammat. Niiden lisdksi
nousee esiin muitakin, kuten vasemman reunan numero 1198.

10
1078 | o0
1472
5 1198 1039 1381*
—_ 106 *
S 4251408 | 5pgh271 1241
3 YRR
O 1106* 76 1 117
2 . 37 LatbrL
0+
= 1088 1 1 12% 067
0 315 1§o 1396+
R 1324*
<
5 | 1403 1081 1491 1109
1287
1024 1178 1433
1108
-10 w w w w w ]
-15 -10 -5 0 5 10 15

Akseli 1 (28.2 %)

Kuva 6.6. Kuvan 6.1 havaintojen skaalaus.

Vertailemalla kuvia 6.6 ja 6.1 (s. 153) huomaa ryhmittelyn haastavuu-
den ja monikésitteisyyden. Puukuviosta on hahmottuvinaan useitakin
ryhmié, hajontakuvasta ei. Kuvien vililld on seké yhteneviisyyksid
ettd eroavaisuuksia. Tietojen puristaminen kahteen ulottuvuuteen ei
ole helppoa, mikd nikyy myos kuvan 6.6 akselien alemmissa selitys-
osuuksissa.
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6 Aineiston ryhmittely

Yhta hyvin muuttujia kuin havaintoja

Vastapainoksi sille, ettd ryhmittelymenetelmiit ovat kuin hapuilua ai-
neiston syovereissi, ne ovat my0s varsin joustavia menetelmii. Ne ei-
vt vilitd siitd, ryhmitelldédnko havaintoja vai muuttujia; aineistoa voi
ryhmitelld miten pdin haluaa. Periaatteessa luvussa 4 kuvattu aineis-
ton tiivistiminen voitaisiin tehdi ryhmittelemélld muuttujia jollain
tdassd luvussa kuvatulla menetelmilld, mutta niin ei kannata mene-
telld. Mittausmallin perusteella tehty faktorianalyysi on luotettavampi
tapa huolehtia aineiston tirkeimmasti tiivistysvaiheesta.
Faktorianalyysi ei silti sovellu kaikkien mittausten tiivistamiseen,
koska se edellyttdd numeerista mittaustasoa. Esimerkki 2.4 (s. 29)
on mittaustasoltaan kaukana faktorianalyysissa vaaditusta. Koska vas-
taaja on saanut valita annetuista vaihtoehdoista niin monta kuin on
halunnut, tiedot on pitdnyt koodata aineistossa periti 74 muuttujaan.
Kunkin muuttujan arvo on ykkonen, jos kyseinen luonnehdinta on
valittu, muuten nolla. Dikotomiset mittaukset tdyttivit periaatteessa
korrelaatioiden laskemisen ehdot, mutta eivit ne siihen kovin hy-
vin sovellu. Sen sijaan ryhmittelymenetelmit toimivat hyvin, koska
etdisyyksid voidaan mitata myos luokittelutasoisista tiedoista.

1 O
1 a b
0 ¢ d

Taulukko 6.3. Kahden luokittelutason tiedon vertailukaavio.

Jatkuville muuttujille sopivia etdisyysmittoja on paljon, mutta luo-
kittelutasolle soveltuvia on vield enemmén. Ne kaikki perustuvat
taulukossa 6.3 esitettyyn kaavioon. Siind vertaillaan kahta havaintoa
tai muuttujaa, jotka saavat vain arvoja O tai 1. Vertailutuloksia on mer-
kitty kirjaimin a, b, c ja d. Tuloksena on a, jos molemmat saavat arvon
1. Péinvastaisessa tapauksessa tuloksena on d. Vertailun mennessé
jomminkummin péin ristiin saadaan b tai c.

Kun vertailu on suoritettu ldpi aineiston, saadaan taulukko tulos-
ten a, b, ¢ ja d lukumédristd. Etdisyysmitta muodostetaan sen jilkeen
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6.2 Moniulotteinen skaalaus

jollakin kymmenistd mahdollisista lausekkeista, joissa kdytetddn nditd
kirjaimia. Tyypillinen mitta on sellainen, jossa lasketaan tulosten a
ja d suhteellinen osuus kaikista vertailuista.

Esimerkin 2.4 (s. 29) tilanteessa voidaan vertailla luonnehdintoja
kuvaavia muuttujia toisiinsa havaintojen, siis vastausten, perusteella.
Nyt pyrkimyksené on tiivistdd aineistoa muuttujien suunnassa ja pais-
td eroon tilaa vievistd 74 dikotomiasta. Etdisyysmittana on kéytetty
edelld mainittua a- ja d-tapausten suhteellista osuutta. Etdisyysmat-
riisille on tehty klassinen moniulotteinen skaalaus, jota on viela tar-
kennettu pienimmdin neliosumman skaalauksella. Niita menetelmid
kéytettiin myos aiemmissa skaalausesimerkeisséd (kuvat 6.5 ja 6.6).
Menetelmisti kertoo tarkemmin Mustonen (1995, 148-170).

X naisellinen
persqonallinen

hauskannékdinen
miellyttava

kurvikas

edustava
kivannakoingforekas

sopusuhtainen
hyvavartaloinen

anen hoikka

S gl
a -
as;:: 3 :
liian lyhiattaPi&inen, ; hyvin sailynyt
ian et B nen, ggrainen
lyhyt urheilullinen .
pieni siisti
pehmea
ryhdikas luonnollinen

tavallisennékdinen

Kuva 6.7. Ulkon3dn sanallisten luonnehdintojen skaalaus.

Tuloksena on kuva 6.7, josta on jitetty numeeriset tiedot kokonaan
pois. Jiljelld ovat vain kaksi koordinaattiakselia ja sanalliset luon-
nehdinnat, jotka ryhmittyvit kahteen ulottuvuuteen. Vaakasuuntaisen
ulottuvuuden voisi kenties nimeti ”sopusuhtaisuuden — ylipainoisuu-
den” akseliksi, pystysuuntaisen kenties “’tavallisuuden — persoonal-
lisuuden” akseliksi. Alun perin karkeasti mitatuista késityksistd on
siis saatu ainakin alustavasti kaksi jatkuvaa ulottuvuutta.
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6 Aineiston ryhmittely

Muunnelma kuvasta 6.7 on kuva 6.8. Ainoa ero on etdisyysmitta.
Luvut a, b, ¢ ja d on laskettu samalla tavalla, mutta mitta on muo-
dostettu ilman d-tapauksia, siis niité, joissa vastaaja ei ole rastittanut
kumpaakaan vertailtavista sanoista. Painoa saavat enemmén ne, joissa
on paljon yhteisid rastituksia. Sanat ryhmittyvit koordinaatistoon ym-
pyrdan muotoon. Useammin yhdessi esiintyvit luonnehdinnat ovat
lahempini toisiaan. Osin kuvat muistuttavat toisiaan, mutta jilkim-
madinen on ehki vield selkeammin tulkittavissa johtuen siitd, ettd sanat

ovat paremmin néakyvill.
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Kuva 6.8. Sanallisten luonnehdintojen toinen skaalaus.

Koska sanalliset luonnehdinnat ryhmittyvit aika siististi, voisi niiti
esittdneet luonnehtijat yrittid ryhmitelld vastaavasti. Kddnnetéddn siis
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6.2 Moniulotteinen skaalaus

tarkastelu havaintojen ryhmittelyyn, mutta vertaillaan samoja nollia ja
ykkosid kuin edelld. Painottamalla jdlleen pelkkié a-tapauksia saadaan
kuva 6.9, jossa havainnot ryhmittyvit ympyrédn muotoon samaan
tapaan kuin kuvassa 6.8.
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Kuva 6.9. Luonnehdintoja esittaneiden skaalaus.

Ulottuvuuksia vastaavia muuttujia voidaan hyddyntii jatkoanalyy-
seissa. Esimerkiksi voidaan tehda regressioanalyysi, jossa selitetdan
itsetuntoa néilld sanallisista arvioista muodostetuilla pisteilld. Yksi-
tyiskohdat sivuutetaan, mutta arviot selittdisivit itsetuntoa kuvaavasta
faktoripistemuuttujasta jopa 34 %, joten asiaa voisi tutkia tarkemmin.
Ainakin sanallisilla luonnehdinnoilla néyttdd olevan selvid yhteyksid
varsinaisilla mittareilla mitattuihin ulottuvuuksiin.

165



6 Aineiston ryhmittely

6.3 Medoidiryhmittely

Edelld kisitellyissd menetelmissd ryhmien muodostamista enemmén
painottuvat aineiston kuvailu ja mahdollisten poikkeavien havaintojen
tunnistaminen. Ryhmien tarkempi hahmottaminen jii tutkijalle, eikd
tehtdva ole vilttamaittd helppo, etenkddn suuremmilla aineistoilla.

Kun halutaan vain muodostaa tietty méérad ryhmié, toisin sanoen
osittaa aineisto, sovelletaan yleensi keskiarvoryhmittelyd (k-means).
Seuraavassa tutustutaan periaatteiltaan samantapaiseen medoidiryh-
mittelyyn (k-medoids), jonka erikoinen nimi viittaa mediaanin yleis-
tyksiin. Toteutukseltaan medoidiryhmittely on keskiarvoryhmittelyi
robustimpi, toisin sanoen se “sietdd” poikkeavia havaintoja paremmin.

Medoidiryhmittelya tehddédn paljolti samaan tapaan kuin muita-
kin ryhmittelyjd. Aluksi havainnoista muodostetaan etdisyysmatriisi
jonkin etdisyysmitan suhteen. Tdssd yhteydessd on kédytetty samaa
mittaa kuin kohdan 6.1 hierarkkisessa ryhmittelyssé, siis neliollista
euklidista etdisyyttd. Muuttujia ei edelleenkdin kannata olla liikaa,
jotta pysyy selvilld siitd, mihin ryhmittely perustuu. Medoidiryhmitte-
ly on seuraavassa tehty kahdella tavalla: ensimmadinen perustuu vain
faktoripisteisiin, ja toisessa otetaan mukaan samat taustamuuttujat,
paino ja ikd, joita kdytettiin luvun 5 regressioanalyysissa.

Molemmissa ryhmittelyissd muodostetaan vuoden 1997 aineistos-
ta neljd ryhmdd. Ryhmien lukumééri ei yleensi ole itsestdéan selvid
kuten havaittiin jo hierarkkisen ryhmittelyn yhteydessa. Jollain tavoin
“oikean” médridn 10ytdminen voi vaatia paljon kokeiluja ja ryhmien
perusteellisempaa tutkimista, esimerkiksi taulukointia aineiston muita
muuttujia vastaan, miki tdssd yhteydessd sivuutetaan. Ryhmié tar-
kastellaan enemmaén seuraavassa luvussa, mutta todellisuudessa ni-
mi vaiheet vuorottelevat, kunnes tyydyttiva ratkaisu 1oydetdédn — jos
loydetddn.

Faktoripisteet ryhmittelymuuttujina

Lihtokohtana on siis samalla tavalla muodostettu etdisyysmatriisi
kuin hierarkkisessa ryhmittelyssd, mutta nyt se on kooltaan suurempi,
silld aineistoa ei ole tarvetta rajata keinotekoisesti kuten tdmén luvun
alussa tehtiin.
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6.3 Medoidiryhmittely

Medoidiryhmittely neljdan ryhméién tiivistyy tulosteeseen 6.2,
joka kertoo ryhmien keskipisteiksi eli medoideiksi valittujen havainto-
jen jarjestysnumerot, ryhmien koot seki erditd muita tietoja. Ryhmissi
1 ja 3 on molemmissa vihén alle 80 havaintoa, ryhmissd 2 ja 4 puoles-
taan 57 kummassakin. Tulosteen oikeaan reunaan on lisétty medoidi-
havaintojen profiilit ryhmittelymuuttujien suhteen (vrt. taulukko 6.1,
s. 154). Profiilit ovat varsin erilaisia, silli menetelma valitsee medoi-
dit mahdollisimman erilaisiksi, jotta niiden ympdérille rakennettavat
ryhmiit erottuisivat toisistaan.

Tuloste 6.2. Medoidiryhmittely faktoripistemuuttujilla.

Cluster analysis by medoids of Kaufman and Rousseeuw (1987)
Data UNRYHM N=268

Group Medoid n Mean TUNTO PANOS PAINE NEGAT
1 112 78 0.218 -0.94 -0.03 0.40 0.40
2 89 57 0.363 0.75 1.08 0.39 -0.69
3 71 76 0.344 0.81 -0.76 0.24 0.10
4 124 57 0.289 0.08 0.04 -1.41 -0.03

Mean of all silhouette values is 0.3

Ryhmittely ei ole kuitenkaan onnistunut kovin hyvin, minki voi pii-
telld jo tulosteen 6.2 perusteella niin kutsuttujen siluettiarvojen ryh-
mikeskiarvoista. Havainnon siluettiarvo kertoo, miten hyvin ryhmit-
tely on sen osalta onnistunut. Mitd selvemmin havainto kuuluu ryh-
médn, sitd 1dhempini sen siluettiarvo on ykkostd. Jos arvo on lidhelld
nollaa, se on merkki siitd, ettd havainto on jossain kahden ryhmén
“vilissd”. Siluettiarvo voi myos olla negatiivinen, jolloin havainto
on menetelmin mielestd todennikoisesti vddrdssd seurassa.

Tulosteessa 6.2 siluettiarvojen ryhméikohtaiset keskiarvot vaih-
televat 0.2:n ja 0.4:n vililld, ja niiden keskiarvo koko aineistossa
on 0.3. Tunnusluvut tiivistdvét tiedon tehokkaasti, mutta piilottavat
mielenkiintoiset yksityiskohdat, niin kuin jo aineiston esikisittelyn
yhteydessi luvussa 3 havaittiin. Kuva on jélleen ylivoimaisesti paras
tapa tarkastella tilannetta.
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6 Aineiston ryhmittely

Kuvassa 6.10 siluettiarvot on piirretty ryhmittiin ja siluettiarvoit-
tain jirjestetystd aineistosta havaintonumeroita vasten, jolloin nikyy,
mistd nidmi arvot ovat saaneet nimensi: aineistosta piirtyy siluetti,
josta voidaan arvioida ryhmittelyn onnistumista. Joka ryhmaéssi on
havaintoja, joiden siluettiarvo on negatiivinen, etenkin ryhmaissa 1.
Namaé havainnot ovat siis menetelmén mielestd vadrdssd ryhméassa.
Suurimmatkin arvot ovat vain vihin yli 0.6:n suuruisia.

Ryhma

1

2

3

4
T T T T T ]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Siluettiarvo

Kuva 6.10. Ensimmaisen medoidiryhmittelyn siluetti.

Saatu tulos on vain yksi vaihtoehto lukemattomien muiden joukossa.
Eri méarilla ryhmid saataisiin erilaisia tuloksia, samoin jos etdisyys-
mittaa muutettaisiin. Onneksi sentddn medoidihavainnot 16ytyvit yh-
den tillaisen kokeilun puitteissa yksikésitteisesti. Se on menetelmén
yksi kiistaton etu verrattuna perinteisempiin keskiarvoryhmittelyi-
hin, joissa alkuryhmitysti saatetaan joutua hakemaan satunnaisesti
ja kokeilemaan eri vaihtoehtoja.
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s. 209

6.3 Medoidiryhmittely

Faktoripisteet ja taustamuuttujat

Kun pidetédédn kiinni ryhmien lukumiiristi ja etdisyysmitasta, mutta
otetaan mukaan taustamuuttujat paino ja ik, ryhmittely selkiytyy
huomattavasti, miké ei ole yllitys. Tulokset nékyvit tulosteesta 6.3.

Tuloste 6.3. Medoidiryhmittely faktoripisteilld ja taustoilla.

Cluster analysis by medoids of Kaufman and Rousseeuw (1987)
Data UNRYHM N=264

Group Medoid n Mean TUNTO PANOS PAINE NEGAT paino ika
1 68 51 0.629 -0.19 -0.18 -0.09 1.02 66.5 61
2 109 82 0.537 -0.84 -0.25 -0.57 -0.08 63.0 25
3 34 31 0.292 -0.31 -0.53 0.93 -0.66 90.0 51
4 88 100 0.514 0.11 -0.68 -0.24 -0.79 60.0 44

Mean of all silhouette values is 0.517

Muuttujien valinta on ryhmittelyyn vaikuttavista tekijoisté tarkein,
silld se on ldhimpéna varsinaista asiasisiltod. Etdisyysmitta on aika
tekninen seikka. Ryhmien lukumaddrille ei yleensi ole sisdllollisid
sa. Voi tietenkin olla, ettid halutaan tehdd sama méird ryhmié kuin
aiemmissa tutkimuksissa, mutta luultavasti paddytdan kokeilemaan
muitakin vaihtoehtoja.

Ryhmit ndyttdvit koostuvan koko lailla eri havainnoista kuin
edelld, miki selvidd tutkimalla tulosteen 6.4 vertailutaulukkoa. Sii-
nd G1 viittaa ryhmittelyyn pelkillé faktoripisteilld ja G4 niilld ja tausta-
muuttujilla. Puuttuvien havaintojen vuoksi G1:n frekvenssien summat
eroavat tulosteen 6.2 (s. 167) lukumaérista.

Tuloste 6.4. Kahden medoidiryhmittelyn vertailutaulukko.

G4 1 2 3 4 sum

G1 **

1 13 26 18 19 76
2 8 23 2 24 57
3 21 19 4 32 76
4 9 14 7 25 55

sum 51 82 31 100 264
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6 Aineiston ryhmittely

Jalkimmadisen ryhmittelyn (G4) siluettikuva 6.11 ndyttdd my0s
selvisti paremmalta. Nyt tosin esiintyy vield suurempia negatiivisia
arvoja, mutta vain yhdessi ryhmassi. Kyseessi on ryhmaé 3, joka on
my0s havaintomiiriltiadn pienin. Ryhmien koot vaihtelevat enemmén
kuin ensimmaisessd ryhmittelyssi (G1). Koot nékyvit tulosteen 6.4
summariveistd sekd tulosteista 6.2 (s. 167) ja 6.3 (s. 169). Siluet-
tiarvojen maksimit ovat 0.8:n luokkaa, mutta joka ryhméissi on yhi
kaiken kokoisia arvoja. Niin ollen ryhmiit sijoittuvat ainakin osittain
paillekkiin tai hyvin ldhelle toisiaan.

Ryhma
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Siluettiarvo

Kuva 6.11. Toisen medoidiryhmittelyn siluetti.

Lopulta ryhmittelyjen tuloksena saatiin aikaan melko véhin: nelji eri-
kokoista ryhmaa. Sisillolliset tulkinnat jdivat vihemmidlle, vaikka
se on kaikkein olennaisinta. Koska ryhmittelyt eivit perustu tilastol-
lisiin malleihin, ei tulosten arviointiin ole samanlaista pohjaa kuin
faktorianalyysissa. Ryhmid on tutkittava tarkemmin ja yritettava hah-
mottaa, miké yhdistdi niihin kuuluvia havaintoja. Tdhén perehdytidn
seuraavassa luvussa.
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7/ Ryhmien visualisointi

Edellisessi luvussa néhtiin, kuinka aineistoa voitiin tiivistdd edelleen
ryhmittelemilli joko havaintoja tai muuttujia tai molempia. Ryhmit-
telyyn kiytettiin aiemmin muodostettuja faktoripisteitd, mutta myos
aineiston taustamuuttujia.

Koska ryhmittelyad voidaan tehdéd lukemattomilla tavoilla, eivit
muodostetut ryhmit ole yksikésitteisid eivitkd aina edes kovin selkeiti
tulkita. Missédén tapauksessa ei kannata tyytyi I6ydettyihin ryhmiin
sellaisenaan. T#ssd luvussa perehdytddn menetelmiin, joilla ryhmiéd
péistddn tarkemmin tutkimaan ja visualisoimaan.

7.1 Hajontakuvan yleistyksia

Luvussa 3 todettiin hajontakuvan olevan tilastollisista kuvista tér-
keimpid. Silld on etenkin menetelmien yhteydessd monia kayttotar-
koituksia, ja niinpi erilaisia hajontakuvia on ollut sittemmin esilld
joka luvussa. Perustilanteiden ohella sen avulla on kuvattu muuttujia
faktoriavaruudessa (kuva 4.2, s. 105), regressiomallin havaintokoh-
taista diagnostiikkaa (kuva 5.9, s. 149), ulkond6n sanallisia luonneh-
dintoja (kuva 6.7, s. 163) ja medoidiryhmittelyn siluetteja (kuva 6.10,
s. 168).

Kirjan viimeisen luvun kuluessa laajennetaan vield hajontakuvan
toimialaa. Edelld tiivistetty4 ja ryhmitelty4 aineistoa visualisoidaan
piirtdmalli erilaisia kuvia sekd suoraan etti tiivistiméilld tuloksia
edelleen kahdella tilastollisella menetelmilld, erotteluanalyysilla ja
korrespondenssianalyysilla.
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7 Ryhmien visualisointi

Hajontakuvamatriisi

Aineiston tiivistimisenkin jilkeen muuttujia on yleensd niin paljon,
ettd yleiskuvan saaminen pelkisté parittaisista hajontakuvista on vai-
keaa. Ennen kuin katsotaan, miten voidaan puristaa tietoja edelleen tii-
viimpdan muotoon, tutustutaan kuvan 7.1 hajontakuvamatriisiin. Sii-
ni on koottu samaan kuvaan useamman muuttujan viliset hajontaku-
vat. Muuttujina ovat neljd faktoripistemuuttujaa seki taustamuuttujat
paino ja ikd. Havaintopisteiden tilalla on ryhmien numerot luvussa 6
tehdystd medoidiryhmittelysti, jossa kéytettiin vain faktoripisteiti
(ks. tuloste 6.2, s. 167).

Kuva 7.1. Hajontakuvamatriisi; faktoripisteet, paino ja ika.
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7.1 Hajontakuvan yleistyksia

Kuvaan 7.1 sisdltyy 30 hajontakuvaa, mutta ldvistdjéan eri puolil-
la ovat samat kuvat, vain toisinpdin piirrettyina. Erilaisia kuvia on
siis 15. Hajontakuvamatriisi muistuttaa korrelaatiomatriisia (ks. tu-
loste 3.11, s. 79), jossa yksittdisen korrelaatiokertoimen tilalla on
kokonainen hajontakuva. Kussakin osakuvassa muuttujan arvot on
piirretty vastaavan suuntaisesti kuin niiden nimet lukevat lavistéjal-
14, siis esimerkiksi ensimméisen pystyrivin kuvissa muuttuja TUNTO
vaihtelee vaakasuunnassa ja ensimmdiisen vaakarivin kuvissa pysty-
suunnassa. Kuvista on héivytetty kaikki akselien merkinnit, silld vain
yleisvaikutelma kiinnostaa.
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TUNTO (itsetunto ulkonékdasioissa)

Kuva 7.2. Faktoripisteiden hajontakuva medoidiryhmittain.

Yksityiskohtia voi tutkia piirtimilld haluamiaan osakuvia erikseen.
Niin on tehty kuvassa 7.2, joka on ”suurennos” hajontakuvamatriisin
7.1 vasemman reunan ylimmistd kuvasta. Siind ovat vastakkain kaksi
ensimmaistd faktoripistemuuttujaa, TUNTO ja PANOS.
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7 Ryhmien visualisointi

Havainnollisia symboleita vai symbolisia havaintoja?

Kuvassa 7.3 hajontakuvaa 7.2 on muunneltu merkitseméilld havainnot
numeroiden sijaan eri symboleilla. Ympyrit, kolmiot, neliot ja vinone-
liot erottelevat medoidiryhmittelylld (ks. tuloste 6.2, s. 167) 1oydetyt
nelja ryhmii. Symbolin koko on verrannollinen siluettiarvoon (ks. ku-
va 6.10, s. 168). Ryhmien keskukset eli medoidit on lis#ksi piirretty
taustalle harmaalla vérilld, vastaavin symbolein mutta suurempina.

PANOS (panostaminen ulkonakdén)

TUNTO (itsetunto ulkonékdasioissa)

Kuva 7.3. Faktoripisteiden symbolikuva medoidiryhmittain.

Lisddamilla tavanomaiseen kaksiulotteiseen hajontakuvaan tietoja
muista muuttujista kuvasta tulee aidosti moniulotteinen. Kuvaa 7.3
voidaan pitii neliulotteisena, koska sen piirtdimiseen on kiytetty kah-
den faktoripistemuuttujan ohella ryhmikoodia ja siluettiarvoa. Koordi-
naatistossa faktoripisteet médrdavét havainnon sijainnin, ryhmékoodi
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7.2 Erotteluanalyysi

symbolin ja siluettiarvo symbolin koon. Muita hajontakuvan yleis-
tamismahdollisuuksia esittelevit muun muassa Mustonen (1995, 1-5)
ja Robbins (2005).

Kuvia piirtiméilld ryhmien olemus alkaa paremmin hahmottua.
Medoidihavaintojen avulla kuvasta 7.3 ndhdaén, ettd itsetunnon suh-
teen ympyriaryhmé on keskimééariistd heikompi, kolmio- ja nelidryh-
mit parempia ja vinonelidoryhma niiden vélissd. Nelioryhmé panos-
taa ulkondk6on vihemmén ja kolmioryhmi enemmén. Ympyri- ja
vinonelidryhmat asettuvat keskiarvon kohdalle.

Ryhmien vililld on siis ndhtdvissd useammanlaisia eroja riippuen
siitd, mistd suunnasta katsotaan. Kahden muuttujan kuvasta tilanne
on vield kisitettdvissd, mutta kun mukaan otetaan lisdd muuttujia,
mahdollisia katselusuuntia tulee yha enemmaén ja tulkinta vaikeutuu.
Aavistuksen tésti sai kuvasta 7.1 (s. 172). Kuvien hyoddyllisyydestd
huolimatta kokonaiskuva ei vilttamittd hahmotu ilman pidemmaélle
vietyd aineiston tiivistdmistd. T@hin tarkoitukseen soveltuu seuraa-
vaksi tarkasteltava menetelma.

7.2 Erotteluanalyysi

My6s useampiulotteisessa tilanteessa on mahdollista 10ytda suuntia,
joista katsottuna ryhmien erot nédyttidytyvit mahdollisimman selkeini.
Suuntien I6ytdmiseen ja visualisointiin erikoistunut tilastollinen mo-
nimuuttujamenetelma on erotteluanalyysi. Sen avulla padstdan myos
syvillisemmin kiinni ryhmien olemukseen, silld muotoa ja sijaintia
tarkedmpid on tietdd, millaisia ryhmét ovat sisilloiltddn.

Erotteluanalyysissa kysytaan: ”Mikd erottaa ryhmdit toisistaan?”
Ryhmii ei yriteti muodostaa niin kuin ryhmittelymenetelmissi, vaan
ryhmiit oletetaan “tunnetuiksi”. Tédssi vaiheessa tunteminen on vield
pinnallista; ryhmét tunnetaan vain koodinimilla.

Esimerkiksi edelld visualisoituja ryhmid voidaan tyostdmisvai-
heessa kutsua numeroin 1, 2, 3 ja 4 tai symbolein ympyrét, kolmiot,
neliot ja vinoneliot, mutta tulosten esittdmistd ja ymmaértdmisti ajatel-
len ryhmille on annettava kuvaavammat nimet. Haaste on vastaava
kuin faktoreiden nimeédmisessi, jota késiteltiin kohdassa 4.3.2 (s. 96).

175



7 Ryhmien visualisointi

Mittauskehikko ja muuttujien valinta

Erotteluanalyysi sijoittuu luontevasti mittauskehikkoon (ks. kuva 5.1,
s. 122). Vertailuperuste on aineiston ositus, joka on voitu muodostaa
ryhmittelymenetelmilld, taustamuuttujien avulla tai ndiden yhdiste-
yhden tai useampia tulosasteikkoja, joille havainnot asettuvat siten,
ettd ryhmien viéliset erot tulevat selvimmin esiin.

Erotteluanalyysin ainoa luokittelutasoinen muuttuja on ryhmén
koodi. Varsinaiset muuttujat oletetaan jatkuviksi, ja niihin pédtee sama
kuin ryhmittelyssi ja regressioanalyysissa: alkuperdiset muuttujat kan-
nattaa unohtaa ja toimia faktoripisteilld. Mahdolliset taustamuuttujat
on myos syytd tuoda analyysiin mahdollisimman jatkuvina. Muut-
tujien valinta perustuu siithen, minkd asioiden suhteen ryhméeroja
halutaan selvittia.

Ulkondkotutkimuksen erotteluanalyysi

Seuraavassa tarkastellaan, miki erottaa kahdella eri medoidiryhmit-
telylld luvussa 6 luodut ulkonikéaineiston ryhmat toisistaan. Ensim-
madinen ryhmittely perustui vain faktoripisteisiin (tuloste 6.2, s. 167).
Toisessa olivat mukana myos taustamuuttujat paino ja ik (tuloste 6.3,
s. 169). Molemmissa luotiin neljd ryhmii.

Tuloste 7.1. Ensimmaisen medoidiryhmittelyn erotteluanalyysi.

Eig.val. %  Can.corr Chi*2 dfP
1 1515222 44.08 0.776158 595.0488 12 0.0001
2 1.123631 32.69 0.727398 352.4679 6 0.0001
3 0.798683 23.23 0.666361 154.3953 20

Correlations between variables and discriminators

Discrl Discr2 Discr3
TUNTO -0.24 0.26 _itsetunto ulkonakdasioissa
PANOS 0. 48NS BN panostaminen ulkondk6éon
PAINE B 0.07 Skt sosiaaliset ulkonakdpaineet
NEGAT -0. 0.21 negatiivinen suhtautuminen
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Havainnollisuuden vuoksi molempien ryhmittelyjen erotteluana-
lyyseissa kédytetddn samoja muuttujia kuin ryhmittelyissd. Todelli-
suudessa erotteluanalyysissa ei tarvita tietoa ryhmien syntytavasta.

Erotteluanalyysi perustuu ryhmien keskiarvoihin, hajontoihin ja
korrelaatioihin. Niiden informaation analyysi tiivistda erottelumuuttu-
Jiksi tai erottelijoiksi, joita on aina yksi vihemmaén kuin ryhmié. Tu-
losteen 7.1 yldosan yhteenvedossa erottelumuuttujiin viitataan nu-
meroilla 1, 2 ja 3; alaosassa vastaavasti Discr-alkuisilla nimilld. En-
simmadinen selittdd ryhmien vilisistd eroista 44 %, toinen 33 % ja
kolmas loput, 23 %. Tilastollinen testi osoittaa erot merkitseviksi,
mik4 ei taaskaan ole kovin vahva todiste suuntaan eiki toiseen.

Tarkedmpéd on tutkia, mihin erottelut perustuvat ja riittdako kaksi
ulottuvuutta erojen kuvaamiseen. Visualisointi on jdlleen yksinker-
taisempaa, jos tarkastelut tiivistetdén kahteen ulottuvuuteen, vaikka
osa informaatiosta hukataan (vrt. kohta 6.2, s. 159).

Erotteluanalyysin tulkinta ja visualisointi

Tulosteen 7.1 alaosan rakennematriisia tulkitaan samaan tapaan kuin
faktorimatriisia, silld luvut ovat erottelumuuttujien ja analyysin muut-
tujien vélisid korrelaatioita. Tulosteen yldosan perusteella voidaan
katsoa kahden erottelumuuttujan riittdvin, silld ne selittdvit yhteensa
lahes 80 % ryhmderoista. Rakennematriisista ndhdédén, ettd ensim-
mdisen erottelijan ulottuvuudella korostuvat toisilleen vastakkaisina
panostaminen ulkon@kdon ja sosiaaliset ulkondkopaineet. Toisella
korostuvat itsetunto ulkonékoasioissa ja negatiivinen suhtautuminen
ulkondkoon. Kolmatta erottelumuuttujaa ei siis tdssi tulkita.

Kun muodostetaan kahta ensimmédisté erottelijaa vastaavat tu-
losasteikot eli erottelupisteet aineistoon, voidaan tulkintoja syven-
tad visuaalisesti piirtdamalld erottelupisteet vastakkain. Ndin saadaan
erotteluavaruus, jota havainnollistaa kuva 7.4. Siind havainnot on
merkitty niiden ryhméikoodeilla 1, 2, 3 ja 4. Muuttujat on piirretty
origosta ldhteviné vektoreina. Koordinaattiakseleina ovat siis kaksi en-
simmdisti erottelumuuttujaa, jotka tulosteessa 7.1 esiintyivit myos
nimilld Discrl ja Discr2. Kuva 7.4 on niin sanottu kaksoiskuva
(biplot), silld samaan kuvaan on yhdistetty tietoja sekd havainnois-
ta ettd muuttujista. Kaksoiskuvia hyddynnetddn myo6s kohdassa 7.3
(s. 183) kaésiteltivissi korrespondenssianalyysissa.
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PAINE

TUNTO

Kuva 7.4. Ensimmaisen medoidiryhmittelyn erotteluavaruus.

Kuvassa 7.4 ryhmien ympdrille piirretyt hajontaellipsit auttavat hah-
mottamaan ryhmén sijaintia ja muotoa sekd ryhmien vilisid eroja.
Ellipsit on piirretty 95 %:n tasolle, miki tarkoittaa, ettd noin 5 %
kunkin ryhmén havainnoista sijaitsee sen ellipsin ulkopuolella. Ky-
seiset havainnot ovat parhaiten toisistaan erottuvia, jopa jonkinlaisia
ddritapauksia. Kuvan keskiosan havaintoja on vaikeampi erottaa toisis-
taan. Kaikkiaan ryhmaéerot eivit ndytd kovin selviltd. Vaakasuunnassa
katsottuna ryhmé 4 panostaa enemmén ulkonikoon ja ryhmi 3 kokee
enemmain sosiaalisia ulkonikdépaineita. Pystysuunnassa katsottuna
ryhmaéssi 1 esiintyy enemmin negatiivista suhtautumista ulkondkoon,
mutta muuten ryhmét menevét aika lailla paillekkéin.
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7.2 Erotteluanalyysi

Taustamuuttujien vaikutus ryhmien erotteluun

Kun erotteluun otetaan mukaan paino ja ik, tulos kirkastuu ainakin
tulosteen 7.2 perusteella selvésti. Nyt ensimméiinen erottelija selittdd
jo yksin ldhes 80 %, toiselle jdd reilut 20 % ja kolmas voidaan unohtaa
saman tien.

Tuloste 7.2. Toisen medoidiryhmittelyn erotteluanalyysi.

Eig.val. % Can.corr Chi*2 dfP
1 4.393933 77.80 0.902556 649.7074 180
2 1.215083 21.52 0.740641 214.9065 100
3 0.038400 0.68 0.192302 9.7218 4 0.0454

Correlations between variables and discriminators
Discrl Discr2 Discr3
TUNTO 0.05 -0.39 0.25 itsetunto ulkonédkbasioissa
PANOS -0.04 -0.08 0.09 panostaminen ulkonakoén
PAINE -0.04 0.04 sosiaaliset ulkonakdpaineet
NEGAT 0.48 -0.01 ne%ﬁtii)vinen suhtautuminen
paino 0.43 IEEELY -0.05 paino (kg
ika -0.19 0.02 ika (vuosina)

Tulosteen 7.2 rakennematriisi paljastaa, ettd ensimméinen erottelija
on kdytdnnossi ikd ja toinen paino. Faktoripisteiden osuus ryhmée-
rojen selittdmisessd jdd vahidisemmaiksi muilla paitsi kolmannella
ulottuvuudella, jolla ei kuitenkaan ole mitién selitysvoimaa.

Erotteluavaruus kertoo tulokset visuaalisemmin kuvassa 7.5. Ryh-
ma 3 eroaa muista ryhmisti ennen kaikkea painon, kiinteisesti myos
itsetunnon suhteen. Siind on myds eniten hajontaa seki painon etti
ian suhteen. Muut ryhmat jarjestyvét paljolti idn mukaan siten, et-
td ryhmiéssid 1 on keskimé@drin vanhempia, ryhmissid 4 nuorempia
jaryhmissi 2 vield nuorempia vastaajia. Negatiivista suhtautumista
ulkonikoon esiintyy eniten vanhemmissa ikdryhmissa.
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Kuva 7.5. Toisen medoidiryhmittelyn erotteluavaruus.

Havaintojen luokittelu

Erotteluanalyysin tuloksia on tapana arvioida luokittelemalla havain-
not uudelleen erottelun perusteella ja vertaamalla niin saatua luoki-
tusta alkuperdiseen luokitukseen. Tétd analyysin periaatteessa erillistd
vaihetta kutsutaan toisinaan luokitteluanalyysiksi. Sen avulla on myos
mahdollista luokitella uusia havaintoja olemassa oleviin ryhmiin. Esi-
merkiksi jos kyselyyn saadaan uusia vastauksia, mutta ryhmittelyji
ei haluta tehdd uudelleen, voidaan tutkia, mihin ryhméén kyseiset
vastaajat mahtaisivat vastausprofiilinsa perusteella kuulua.
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7.2 Erotteluanalyysi

Hyvi tapa soveltaa luokittelua on jakaa aineisto satunnaisesti
kahteen osaan, tehdi erotteluanalyysi toisella osalla ja luokitella sen
perusteella toisen osan havainnot. Ndin saadaan todellisempi kési-
tys luokittelun onnistumisesta. Ulkonédkdtutkimuksessa voisi my0s
luokitella vuoden 2005 vastaukset vuoden 1997 erottelun perusteella,
koska luvun 4 lopussa todettiin, ettei rakenne-eroja vuosien vililld
ilmennyt.

Nyt tyydytidin tarkastelemaan vain vuoden 1997 aineistoa ja
luokitellaan sen havainnot erottelun perusteella uudelleen neljdan
ryhmiin. Havaintojen luokittelussa kiytetdén tilastollisia perusteita,
muun muassa erilaisia etdisyysmittoja. Tédssi sovelletaan niin sanottua
bayesildistd periaatetta. Siind ryhmiin kuulumiselle asetetaan ennak-
koarviot, jotka analyysi normaalijakaumaoletuksen patiessi tarken-
taa niin, etti joka havainnolle saadaan todennékdoisyyspohjainen arvio
ryhmiin kuulumisesta.

Tuloste 7.3. Havaintojen luokittelu erotteluanalyysin perusteella.

BayesO 1 2 3 4 sum Bayes1l 1 2 3 4 sum

G4 *kkkk*k G4 *kkk kK
1 0 0 3 51 1 0 0 2 51
2 0 0O 3 82 2 0 0 3 82
3 3 0 3 31 3 1 0 1 31
4 1 2 0 100 4 0O 0 O 100
sum 52 81 25 106 264 sum 50 79 29 106 264

Tulosteessa 7.3 alkuperdinen ryhmikoodi G4 on taulukoitu ristiin kah-
den erilaisen Bayes-luokittelun kanssa: BayesO on tehty olettaen
ryhmien kovarianssirakenteet samoiksi, Bayes1 huomioi ryhmien
omat rakenteet. Tuloksissa ei ole suuria eroja, mutta jalkimmainen on
hieman parempi. Enin osa havainnoista on molemmissa taulukoissa
lavistdjalla, mikd kertoo luokittelun onnistuneen hyvin. Jalkimmai-
sessa (Bayes1) ryhmin 4 havainnot luokittuvat tdysin oikein, muissa
ryhmissd on pienid eroavaisuuksia. Kuten edelld todettiin, tulos on
liian optimistinen, silld luokittelu tehtiin samoilla havainnoilla kuin
erottelu.
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Bayes-luokittelu antaa siis havaintokohtaiset, ryhmiin kuulumisen
todenndkoisyydet, joita tutkimalla saa vield tarkemman kisityksen ti-
lanteesta. Kuva 7.6 esittdd havaintomatriisia, jonka pystysuunnassa
ovat ryhmien Bayes-todennékdisyyksid vastaavat muuttujat ja vaa-
kasuunnassa aineiston havainnot. Joka havainnosta muodostuu ohut
rivi, jonka virisdvy vaihtelee mustasta valkoiseen muuttujien arvojen
mukaisesti. Mitd lihempind havainnon arvo on ykkosti, sitd mustem-
pi on sen sdvy ja sitd varmemmin havainto kuuluu kyseiseen ryhméién.
Vastaavasti mitd ldhempéni havaintoarvo on nollaa, sitd vaaleampi on
sdvy ja sitd epdatodennidkoisempidd on sen kuuluminen ryhmaéén.

BayesP1 BayesP2 BayesP3 BayesP4

Kuva 7.6. Havaintojen Bayes-todennékdisyydet ryhmittain.

Aineisto on kuvassa 7.6 jéarjestetty niin, ettd ryhmiin kuuluminen erot-
tuu selvésti. Joitakin hajanaisia havaintoja lukuun ottamatta luokittelu
on selked. Poikkeushavaintojen profiileja voisi olla hyodyllistd tutkia
tarkemmin, mutta siihen ei tdssd syvennyti. Lisdd erotteluanalyysista,
muun muassa sen yhteyksista logistiseen regressioanalyysiin, kertoo
sovelluspainotteinen teos Multivariate Data Analysis (Hair, Jr. ym.,
1998, 239-325).
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7.3 Korrespondenssianalyysi

Viimeiseksi perehdytiddn korrespondenssianalyysiin, jossa visualisoi-
daan ryhmien vilisid suhteita. Kuvat ovat pidiosassa ja numeeriset
tulokset vihdisemmassd asemassa kuin muissa monimuuttujamenetel-
missd. Kuvat ovat haastavia, mutta parhaimmillaan antoisia.

Korrespondenssianalyysia sovelletaan myos laadullisissa tutki-
muksissa, silld muuttujat saavat olla mittaustasoiltaan millaisia ta-
hansa, myds luokittelutasoisia. Esimerkiksi tekstuaalisista aineistoista
voidaan koodauksilla rakentaa luokkia, joiden vilisten suhteiden tut-
kimisessa visualisoinnista on paljon apua.

7.3.1 Kahden muuttujan taulukko

Korrespondenssianalyysin ldhtokohta on kahden muuttujan ristiin-
taulukko, jota kisiteltiin jo luvussa 3. Jatkuvat muuttujat on siis luo-
kiteltava: analyysissa muuttujat esiintyvit vain luokittelu- tai jirjes-
tystasoisina. Ristiintaulukoiden tapaan korrespondenssianalyysilla
paastddn kisiksi millaisiin yhteyksiin tahansa, ei vain lineaarisiin,
kuten useissa muissa monimuuttujamenetelmissi. Kédytinnonldheinen
korrespondenssianalyysin perusteos on Correspondence Analysis in
Practice (Greenacre, 2007).

Menetelmin yleistyksissd tavallista taulukkoa laajennetaan eri ta-
voin, jotta analyysiin saadaan sisdllytettyd useampia muuttujia. Té-
mén luvun lopussa tutustutaan yhteen, kyselytutkimuksessa hyodylli-
seen korrespondenssianalyysin yleistykseen, mutta aluksi katsotaan
perustilannetta, jossa muuttujia on vain kaksi.

Riippumattomuushypoteesi

Johdatukseksi korrespondenssianalyysiin tarkastellaan vastaajan pe-
ruskoulutusta ja yhdessidoloaikaa nykyisen kumppanin kanssa. Pe-
ruskoulutus oli esill4 jo luvussa 2, esimerkissd 2.5 (s. 31). Téssd yh-
teydessd sen kaksi ensimmdistd luokkaa on yhdistetty ja muodostettu
kolmiluokkainen muuttuja PK, jonka luokat ja koodit ovat kansakoulu
(kk), peruskoulu (pk) ja ylioppilas (yo). Yhdessdoloaikaa tutkittiin
puolestaan luvussa 3, esimerkiksi sen frekvenssijakauma oli tulostees-
sa 3.3 (s. 58). Tissd luokitusta on tiivistetty jattdméilla pois ne, jotka
eivét olleet vakituisessa parisuhteessa.
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Tulosteessa 7.4 peruskoulutus ja yhdessdolo vuosina on taulu-
koitu vastakkain. T#ssd yhteydessd on kdytetty myos vuoden 2005
vastauksia, silli muuten luokkafrekvenssit olisivat jadneet verrattain
pieniksi. Koko aineiston kiyttd on perusteltavissa, koska rakenne-
eroja ei ilmennyt.

Riippumattomuuden tilastollinen testaus

Ristiintaulukon luokittelijoiden vilisti riippuvuutta voidaan arvioi-
da tilastollisella testilld, jota kutsutaan khiin nelio -testiksi tai khii
toiseen -testiksi. Testin nollahypoteesi véittdd, ettd luokittelijat, tés-
sé tapauksessa peruskoulutus ja yhdessédoloaika, ovat toisistaan riip-
pumattomia. Toisin sanottuna oletetaan, ettd yhdessédoloaika ei riipu
peruskoulutuksesta tai pdinvastoin; ensin mainittu lienee tulkinnal-
lisesti jarkevampi oletus.

Seki taulukoilla ettd testilld on yhteys korrespondenssianalyy-
siin, joka toisaalta voidaan nihda laajennuksena kohdassa 6.2 (s. 159)
esitetystd moniulotteisesta skaalauksesta. Korrespondenssianalyy-
sissa skaalaus tapahtuu taulukon molempien luokittelijoiden suhteen
samanaikaisesti, ja etdisyysmittana (vrt. kohta 6.1, s. 151) kiytetdédn
khiin neliotd. Katsotaan aluksi, mitd khiin nelid -testistd voidaan
paitelld.

Tulosteen 7.4 ylimmassa taulukossa on havaitut frekvenssit, siis
varsinainen ristiintaulukko. Seuraavassa on odotetut frekvenssit, jot-
ka vastaavat nollahypoteesin riippumattomuusoletusta. Ne saadaan
taulukon reunajakaumien eli luokittelijoiden omien frekvenssijakau-
mien avulla, kertomalla taulukon kutakin solua vastaavat reunafrek-
venssit keskenidn ja jakamalla tulo kokonaismairélld. Esimerkiksi
kymmenen vuotta tai alle yhdessi olleiden ja kansakoulun suorittanei-
den odotettu frekvenssi 34 saadaan jakamalla lukujen 91 ja 144 tulo
384:114. Odotetut frekvenssit on tidssd pyoristetty kokonaisluvuiksi.

Riippumattomuushypoteesia testaava khiin nelio -testi vertaa toi-
siinsa havaittuja ja odotettuja frekvensseja. Erojen suuntia ei huo-
mioida, vaan vertailu tapahtuu nelidllisesti ja suhteessa odotettuihin
frekvensseihin. Ndin saadaan tulosteen 7.4 alimman taulukon solujen
luvut, joita kutsutaan khiin nelion kontribuutioiksi. Niiden summa,
74, on khiin nelio -testisuure.
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Tuloste 7.4. Peruskoulutuksen ja yhdessdoloajan ristiintaulukot.

Observed frequencies with marginals (yhdessa/PK)

kk Pk yo Sum

10/alle 16 43 85 144
11-20 11 35 52 98
21-30 20 18 28 66
31-40 30 10 14 54
yli 40 14 4 4 22
Sum 91 110 183 384
Expected frequencies with marginals (yhdessa/PK)
kk pk yo Sum

10/alle 34 41 69 144
11-20 23 28 47 98
21-30 16 19 31 66
31-40 13 15 26 54
yli 40 5 6 10 22
Sum 91 110 183 384

Contributions to X"2 with marginals (yhdessa/PK)

kk pk yo Sum
10/alle 9.63 0.07 3.91 13.61
11-20 6.43 1.71 0.60 8.74
21-30 1.22 0.04 0.38 1.64
31-40 23.13 1.93 5.35 30.41
yli 40 14.81 0.84 4.01 19.66
Sum 55.21 4.60 14.25 74.06

Testin p-arvoon tarvittavat vapausasteet mairaytyvét taulukon varsi-
naisten rivien ja sarakkeiden lukumaéirien tulona, kun molemmista
viahennetddn ensin ykkonen. Tarkasteltavassa taulukossa on viisi riviad
ja kolme saraketta, joten soluja on 15. Vapaasti voidaan valita kah-
deksan; loput saadaan reunasummien avulla.

Riittivit todisteet nollahypoteesia vastaan khiin nelio -testilld
saadaan, kun testisuure on selvisti vapausasteitaan suurempi. Tassd
tapauksessa jo testisuureen arvo 16 riittdisi nollahypoteesin hylkddmi-
seen tavanomaisella viiden prosentin riskilld. Nyt havaittu 74 vastaa
kahdeksalla vapausasteella p-arvoa, jossa on peréti 13 nollaa, joten
tulos ei jad epidselviksi: peruskoulutus ja yhdessdoloaika riippuvat
toisistaan. Se, miti timd tarkemmin tarkoittaa, voi sen sijaan jidda
epidselviksi, jos tyydytddn pelkkiin tilastolliseen testiin. Katsotaan
seuraavaksi, miten tulkintaa voidaan syventii visuaalisesti.
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7.3.2 Kahden muuttujan kuva

Luokiteltujen muuttujien kuvaajia ovat esimerkiksi luvussa 3 esitetyt
pylvéskuvat, joita voidaan piirtdd my®os ristiintaulukoista. Tyypilli-
sesti yksi luokittelija madrdd pylviit ja toinen jakaa ne luokkiensa
mukaisiin osiin. T#ll6in huomio keskittyy ldhinnd lukuméériin tai
prosenttiosuuksiin. Pylviskuvista on vaikea saada selkoa luokittelijoi-
den mahdollisista riippuvuuksista.

Korrespondenssianalyysissa riippuvuuksiin paistdd kiinni skaa-
laamalla taulukon luokittelijat numeerisille asteikoille. Kun ne piir-
retdéin vastakkain, saadaan luokat sijoitettua kuvaan, ikién kuin kartal-
le. Kuten edelld mainittiin, analyysilla on yhteyksid moniulotteiseen
skaalaukseen (kohta 6.2, s. 159). Kaksisuuntaisen skaalauksen mah-
dollistaa juuri ristiintaulukko, joka on ldhtokohtaisesti rikkaampi kuin
moniulotteiseen skaalaukseen yleensd kiytetty, symmetrinen etdisyys-
matriisi.

Tulosteessa 7.5 on yhteenveto peruskoulutuksen ja yhdessdolon
ristiintaulukon korrespondenssianalyysista. Siitd nihddédn edeltd tutut
khiin nelio -testin tiedot, p-arvoa mydten, joka on esitetty niin sano-
tussa “tieteellisessd muodossa”. Tdllaisia lukuja esiintyy toisinaan
ohjelmien tulosteissa. Ruman nikoinen luku tarkoittaa kdytinnossi
nollaa. Yli kymmenen merkitsevin numeron esitystarkkuudella on
harvoin, jos koskaan, kdyttoa tilastollisissa yhteyksissa.

Tuloste 7.5. Korrespondenssianalyysin numeerinen yhteenveto.

Correspondence analysis on data yhdPK: Rows=5 Columns=3

Canonical Eigen- Chi~2 Cumulative
correlation value percentage
1 0.4357 0.1898 72.8890720 98.42
2 0.0552 0.0030 1.17097315 100.00
0.1929 74.06 (df=8 P=7.66831e-013)

Tulosteen 7.5 muut luvut ovat samantyyppisid ulottuvuuksien voi-
makkuuksien mittoja, joita on esitetty aiemmin, muun muassa erot-
teluanalyysin yhteydessd (vrt. tuloste 7.1, s. 176). Téstd nikyy jo,
ettd ensimmaéinen ulottuvuus kertoo ldhes kaiken kerrottavissa olevan,
silli toiselle jdd vain rippeet.
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Korrespondenssianalyysin varsinainen tulos on kaksoiskuva, jo-
ka saadaan piirtdmalld ulottuvuuksia vastaavat numeeriset asteikot
vastakkain, sekd taulukon rivi- ettd sarakeluokittelijan suhteen, ja mer-
kitsemdlld pisteiden tilalle luokkien sanalliset kuvaukset. Kuvassa
7.7 on lisdksi kytketty viivalla toisiinsa yhdessdoloaikaa kuvaavat
luokat. Tdmai keino auttaa visualisoinnissa, mutta sitd on syytd kiyt-
tdd harkiten, ja ainoastaan jérjestystasoisiin luokittelijoihin. Perus-
koulutuskin olisi tidllainen, mutta luokittelutasoisten asioiden, kuten
tyollisyystilanteen, luokkien yhteen kytkeminen ei olisi perusteltua.

10/alle

0.05 -

-0.05

T T T T T T 1
-0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Kuva 7.7. Harhaanjohtava korrespondenssianalyysikuva.

Kuvasta 7.7 nidhdéan luokittelijoiden vililld selvd vastaavuus: kor-
keamman peruskoulutuksen suorittaneiden yhdessidoloaika on ly-
hyempi ja pidinvastoin. Kuva antaa hyvén kisityksen taulukon si-
sdllosti; se on sen ainoa tavoite. Néin pienen taulukon kohdalla samat
asiat voidaan ndhdi lukuja tarkastelemalla, mutta mitd suurempi on
taulukko, sitd vaikeammaksi kdy yhteyksien hahmottaminen.

Vakava ongelma kuvassa 7.7 on sen pielessi oleva kuvasuhde:
koordinaattiakselit eivit ole vertailukelpoisia keskenéén, silld pys-
tyakseli on vaaka-akseliin ndhden aivan liian pitkd. Virhe védristaa
kuvan tulkinnan. Todellisuudessa pystysuuntaisen vaihtelun méird on
vaakasuuntaista huomattavasti vihdisempdi, miké néhtiin jo tulostees-
ta7.5. Toisen ulottuvuuden osuudeksi taulukon kokonaisvaihtelusta
jai alle kaksi prosenttia. Kuva 7.7 valehtelee ja johtaa harhaan.
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7 Ryhmien visualisointi

Kuva 7.7 on piirretty tarkoituksellisesti vddrin, jotta néhtdisiin,
miten helposti kuvilla saatetaan véadristelld tietoja. Kun kuva piirre-
tddn oikein (ks. kuva 7.8), nikymai on totuudenmukainen. Vaihtelua
on kiytdnnossid vain vaakasuunnassa, joten taulukon visualisointiin
riittdisi yksi ulottuvuus. Pystysuuntaiset erot ovat niin pienid, ettéd
ylitulkinnan riski vaikuttaa ilmeiselta.

0.1 10/alle 3140
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Kuva 7.8. Kahden muuttujan korrespondenssianalyysi.

Visuaalisen valehtelun vaara

Oikeasta kuvasuhteesta on pidettdva kiinni tilastollisia kuvia piirret-
tdessd, silld vadrin laadittu kuva valehtelee. Kuvasuhteen merkitys
korostuu, jos koordinaattiakseleiden lukuarvot jitetdédn pois. Luku-
jen poistamisella voidaan keventdd kuvan visuaalista ilmettd, mikali
luvut eivét vilitd kiinnostavaa tietoa. Olennaista on tdlldin vain kuvan
origon sijainti. Sen voi kertoa koordinaattiakseleiden avulla ilman
merkint6jdkin, mutta akseleiden pituuksien on oltava oikeassa suh-
teessa toisiinsa.

Kuvasuhteen kanssa on oltava erittdin tarkkana, silla kuvanpiirto-
ohjelmistot eivit siihen vélttdmittd automaattisesti kykene. Tarkem-
min kuvasuhdetta ruotii Kuusela (2000, 90-94). Edelleen ajankoh-
tainen kirja tilastollisten kuvien piirtimisen ja tulkinnan sudenkuopis-
ta on How to Lie with Statistics (Huff, 1954). Teos on suomennettu
nimelld Kuinka tilastoilla valehdellaan.

Riikeimmilldin tilastoilla valehdellaan esittdmailld “’kolmiulot-
teisia” pylvés- tai piirakkakuvia tilanteissa, joilla ei ole mitdan yh-
teyksid aitoon moniulotteisuuteen. Tutkijan vastuulla on esittdd tiedot
totuudenmukaisesti, olivat ne lukuja tai kuvia.
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7.3 Korrespondenssianalyysi

7.3.3 Burtin matriisi

Kahden muuttujan ristiintaulukolla ei padstid pidemmaélle, vaikka si-
td visualisoitaisiin ndyttdvasti. Moniulotteiset, sisdkkiiset taulukot
eivit auta asiaa, silld suuri osa luokittelijoiden yhdistelmistd kdy har-
vinaisiksi, vaikka aineistossa olisi miten paljon havaintoja tahansa.
Esimerkki kolmiulotteisesta taulukosta néhtiin luvun 3 lopussa, kun
tarkasteltiin tietojen puuttuvuutta mittareittain: sisikkéin taulukoi-
duista tiedoista suurin osa oli nollia (ks. tuloste 3.13, s. 85).
Korrespondenssianalyysin moniulotteinen laajennus perustuu luo-
kiteltujen muuttujien parittain muodostettuihin, yhteen koottuihin
ristiintaulukoihin. Taulukkokokoelmaa kutsutaan Burtin matriisiksi
(Greenacre, 2007, 140-141). Esimerkki kahdeksan muuttujan Bur-
tin matriisista nidkyy tulosteessa 7.6 (s. 190). Kokonaisuudessaan
esimerkkind tarkasteltava taulukko jatkuu viiden luokittelijan verran
oikealle, mutta tilan sddstamiseksi katsellaan vain osaa siitd. Muuttu-
jien luokat nihdédén tulosteen vasemmasta reunasta. Muuttujat ovat

1. medoidiryhmittelyn ryhmdkoodi (tuloste 6.3, s. 169), jossa vii-
dennen luokan muodostavat vuoden 2005 havainnot,

2. ikd (tuloste 3.6, s. 65) luokiteltuna seitsemain luokkaan,

3. tyollisyystilanne (esimerkki 2.3, s. 28) luokiteltuna tiiviimmin
(tuloste 3.8, s. 67),

4. litkunnan harrastaminen (esimerkki 2.6, s. 31) luokiteltuna
tilviimmin,

5. painon luonnehdinta (esimerkki 2.7, s. 32) luokiteltuna tiiviim-
min,

6. huolissaan olo painosta (esimerkki 2.8, s. 33),

7. painoindeksiluokitus (muodostettu vastaajalta kysyttyjen pituu-
den ja painon avulla ja soveltaen yleisesti kédytettyd luokitusta,
jossa rajat ovat 18.5, 25 ja 30), seki

8. monessa kohtaa aiemmin kisitelty faktoripistemuuttuja “itse-
tunto ulkondkoasioissa”, luokiteltuna neljddn luokkaan mit-
tauksen keskivirheen perusteella (ks. taulukko 4.2, s. 119).
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7 Ryhmien visualisointi

Tulosteesta 7.6 ndhdddn, ettd Burtin matriisi on symmetrinen.
Matriisi koostuu useista lohkoista, joita on tulosteessa korostettu
hahmottamisen helpottamiseksi. Mustapohjainen l4vistdjd muodostuu

muuttujien omista frekvenssijakaumista. Naisséd lohkoissa on lavis-
tdjan ulkopuolella vain nollia, silld luokat ovat toisensa poissulkevia.
Harmaa- ja valkopohjaiset lohkot ovat muuttujien vilisii, tavallisia

ristiintaulukoita.

Tuloste 7.6. Osa kahdeksan muuttujan Burtin matriisista.

P N oo

1 I 0 0 0 0 82914 10 2 435
2 I 122644 0000 39 420 0O
3 IR 0 0 4 613 6 2 12 7 7 5
4 IR 0 0 8 6329 0 0 81 315 0
5 IEEEEECIFER 10 30 39 49 42 43 19 118 12 39 39
18-20 012 0 0 10 220 0 0 0 0 O
21-25 026 0 0 30 [056 0 0 0 0 Oz Rkl
26-35 044 4 8 39 IEECEEEEEE 62 423 0 6
36-45 0 0 6 63 49 [0 0 0 118 0 0 OREINGIFER
46-55 8 013 29 42 65 918 0 0
56-6529 0 6 0 43 [0 0 0 0 0 78 Oz SIEva
66-7414 0 2 0 19 [0 0 0 0 0 0 35MONEIEEN]
tydssa 10 39 12 81 118 12262 886522 0
yrittaja 2 4 7 3 120249940
tydton/muu 420 7 15 39 71123 161810 0
eldkeldinen 35 0 5 0 39000 204235
opiskelija 019 0 1 2414216 3000
LIIKKUU 10 38 21 37 88 11 24 46 51 37 19 6 9719431322
likkuu 18 30 6 32 85 8 22 30 39 34 28 10101 6242713
ei_liku2314 4 30 56 3 10 17 28 20 31 18 62 31538 9
g alipaino 2 6 0 3 81462132 7 1 3 4 4.
normaali 13 41 0 48 78102750 432717 6 98 8 41 14
ylipaino 29 28 8 44 112112027 62463817 124 12 28 38 19..
YLIPAINO 6 6 23 5 320511 11161910 29 712 22 2..
§aina_huoli 7 7 0 14 15 2 211 11 6 8 32111182
lahes_aina 318 2 32 46 5 926 3113 13 453112197
usein 2119 6 24 68 7 12 22 30 33 21 13 78 5162613
joskus 10 20 6 18 57 3 1319 3219 19 66441917 7
harvoin 311 9 7 36 4 13 12 915 9 43251289
ei_koskaan 7 7 8 5 10 1 7 5 5 6 8 51226116
I alipaino 0 3 0 1 84331100 4 0 2 O
normaali 25 63 0 80 123133871 82453012 168 14 53 28 2
lihavuus 24 16 8 18 67 41114 22333316 65 5 19 37
LIHAVUUS 2 023 1 260361211155 21 9 9 12
B -Tunto 51510 9 32 114 16 17 12 4 7 37 41210 8
-Tunto 122815 25 78 8 16 32 33 27 32 10 80 5312715
Tunto+ 2532 5 46 79 12 21 28 48 40 25 13 9914302717
Tunto++ 9 7 1 20 34 1 417 18 11 16 4 414913 4
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7.3 Korrespondenssianalyysi

Burtin matriisi muistuttaa korrelaatiomatriisia (ks. tuloste 3.11,
s. 79). Lavistdjan ykkosid vastaavat frekvenssijakaumat ja korrelaa-
tioita ristiintaulukot. Toisaalta se muistuttaa hajontakuvamatriisia
(ks. kuva 7.1, s. 172), jossa hajontakuvien tilalla ovat ristiintaulukot.

Burtin matriisin haittapuolena voidaan pitéé sen laajuutta: tulos-
teen 7.6 matriisissa on kaikkiaan 1 444 lukua, mika on yli 20-kertainen
médrd verrattuna kahdeksan muuttujan korrelaatiomatriisin 64 lukuun.
Edut menevit kuitenkin haittojen edelle, koska Burtin matriisin avulla
voidaan analysoida muitakin kuin lineaarisia riippuvuuksia. Ryhmi-
koodi ja tyollisyystilanne ovat luokittelutasoisia muuttujia, joiden
analysointiin hajontakuvat ja korrelaatiot soveltuvat huonosti, jos
lainkaan.

7.3.4 Usean muuttujan kuva

Burtin matriisiin siséltyvid yhteyksid voidaan kuvata usean muuttujan
korrespondenssianalyysilla. TAimé korrespondenssianalyysin yleistys
soveltuu etenkin laajojen, luokitteluihin perustuvien kyselyaineisto-
jen kuvaamiseen. Menetelméa on kehitetty ja sovellettu erityisesti
Ranskassa, jossa sitd toisinaan kutsutaan ’luokiteltujen muuttujien
faktorianalyysiksi”.

Yhteiskuntatieteissid analyysia on tehnyt tunnetuksi ranskalai-
nen sosiologi Pierre Bourdieu, esimerkiksi teoksessaan Distinction
(Bourdieu, 1984). Menetelmén perusteisiin johdattaa muun muassa
Greenacre (2007). Pidemmaélle meneviin mahdollisuuksiin ja muun-
nelmiin perehdyttidi laaja teos Multiple Correspondence Analysis and
Related Methods (Greenacre & Blasius, 2006).

Usean muuttujan korrespondenssianalyysissa numeeriset tulok-
set kiinnostavat yleensd vield vihemmin kuin tavallisessa korres-
pondenssianalyysissa. Tavoitteena on jilleen visualisoida olennaiset
tiedot kaksiulotteisena kuvana. Akseleiden lukuarvot on tapana jattia
pois, silld useiden luokiteltujen muuttujien samanaikaisessa visua-
lisoinnissa kuvaan tulee helposti “ruuhkaa”. Kiinnostavia ovat vain
luokkien ja luokittelijoiden véliset suhteet ja niiden sijoittuminen
“korrespondenssiavaruuteen”.
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7 Ryhmien visualisointi

Kuva 7.9 tiivistdd usean muuttujan korrespondenssianalyysin kes-
keiset tulokset visualisoimalla Burtin matriisiin (tuloste 7.6) siséltyvit
yhteydet. Kuvaa tulkitaan samalla tavalla kuin kahden muuttujan ku-
vaa (ks. kuva 7.8, s. 188), nyt vain muuttujien miird on nelinkertainen

ja luokkien méérd noin viisinkertainen.
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Kuva 7.9. Kahdeksan muuttujan korrespondenssianalyysi.
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7.3 Korrespondenssianalyysi

Ryhmikoodia ja tydllisyystilannetta lukuun ottamatta muuttujien
luokat on kuvassa 7.9 yhdistetty erilaisilla viivoilla. Ne visualisoi-
vat yhteyksid, jotka ovat vain osittain lineaarisia. Esimerkiksi ika
vaihtelee kuvan oikeasta alakulmasta vasempaan ylikulmaan melko
lineaarisesti; vain nuoremmissa ikdluokissa on vdhin mutkittelua.

Ryhmissé 2 on enemmén nuorempia, ryhméssd 1 vanhempia vas-
taajia. Tdmén voi todeta my06s helposti Burtin matriisin (tuloste 7.6)
vasemmasta yldkulmasta, iin ja ryhmikoodin vilisisté frekvenssitau-
lukoista. Yhteys ilmeni myds aiemmin piirretystd erotteluavaruudesta
(kuva 7.5, s. 180), samoin kuin ryhmén 3 vastaajille ominainen, suu-
rempi paino. Vuoden 2005 havainnoista muodostuva ryhmaé 5 sijoittuu
kuvan keskelle, koska sen havaintoja ei ole ryhmitelty. Jos ryhmitte-
ly tehtdisiin, voitaisiin ndhdd mahdolliset vastaavuudet vuoden 1997
ryhmiin 1, 2, 3 ja 4. Edelléd havaittujen yhteyksien perusteella vas-
taavuuksia varmasti 16ytyisi.

Kuvasta 7.9 voi ndhdd myds muita mielenkiintoisia seikkoja. Li-
havuuteen taipuvaisten itsetunto ulkonikoasioissa on huono, mutta he
eivit ole painostaan huolissaan; enemmin huolissaan ovat ne, joilla
on hyvi itsetunto. Yrittdjdt ja opiskelijat harrastavat eniten liikun-
taa; yrittdjit ovat oman kisityksensd mukaan ylipainoisempia mui-
hin verrattuna ja opiskelijat vastaavasti normaali- tai jopa alipainoisia.
Painon arviointi itse luonnehdittuna niyttid menevén hyvin yksiin
painoindeksiluokituksen kanssa.

Osa kuvasta havaituista yhteyksistd perustuu pieniin frekvens-
seihin. Burtin matriisia olisi syyti tiivistdd paremmilla luokituksilla.
Kaikkiaan tissd esitetyt tulkinnat ovat jélleen pinnallisia, mutta tutkit-
tavan ilmion tunteville kuvan 7.9 tapaiset esitykset tarjoavat hyvin
pohjan siséllollisiin tulkintoihin.

Korrespondenssianalyysin kuvien perusteella hahmotettujen riip-
puvuuksien tarkastelua voidaan jatkaa frekvenssiaineistojen analyysi-
menetelmilld. Niitd ovat muun muassa kohdassa 5.2.1 (s. 126) mainit-
tuihin, yleistettyihin lineaarisiin malleihin kuuluvat log-lineaariset
mallit. Johdatuksen ndihin malleihin esittdd Alkula ym. (1994, 220-
232). Mallien yhteyksisti korrespondenssianalyysiin kertoo esimer-
kiksi Greenacre & Blasius (2006).

Kirjan menetelmillinen sisdltd pédttyy tihin. Liitteessd A pereh-
dytddn ohjelmistoihin ja dokumentointiin seki tutustutaan kirjassa
esitettyjen kuvien ja tulosteiden tyokaavioihin.
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A Ohjelmistot ja
dokumentointi

Kirjan varsinaiset luvut keskittyivit mittaukseen ja tiedonkeruuseen,
aineiston esikésittelyyn sekd tilastollisiin malleihin ja menetelmiin.
Ohjelmistot olivat esilld vain tulosteiden ja kuvien vilitykselld. Kay-
tdnnossi tulosteet ja kuvat eivit riitd; on myos tiedettdvé, miten ne
on saatu aikaan. Dokumentointi on avain toistettavuuteen ja laaduk-
kaaseen tyoskentelyyn.

Téssd liitteessd perehdytidin dokumentoivaan tydskentelytapaan
kirjassa kédytettyjen ohjelmistojen avulla. Esimerkkeind tarkastellaan
aineiston perustamista seki tulosteiden ja kuvien tyokaavioita.

A.1 Ohjelmistot

Tissd kirjassa kdytetyt ohjelmistot ovat Survo (SURVO MM, ver. 3.00)
ja SPSS (SPSS 15.0 for Windows). Survo on suomalainen, professori
Seppo Mustosen kehittdma tietojenkésittely-ympéristé (Survo Sys-
tems, 2007) ja SPSS on amerikkalainen, alun alkaen Norman H. Nien,
C. Hadlai Hullin ja Dale H. Bentin kehittdamai tilastollisten ohjelmien
paketti (SPSS, 2007).

Survo on kirjan keskeinen tyGviline, jolla on kirjoitettu tekstit,
piirretty kuvat ja tehty suurin osa analyyseista. SPSS:114 on tehty osa
luvun 3 taulukoista sekd luvun 5 regressio- ja varianssianalyyseista.

Kirja on taitettu Survon ja I&TgX-ladontaohjelmiston (Lamport,
1994; Mittelbach & Goossens, 2004) yhteistyond, tekniikalla, josta
kertoo yksityiskohtaisemmin ja vérikkdammin Vehkalahti (2007).
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A Ohjelmistot ja dokumentointi

A.1.1 Survo ja SPSS

Survon alaa ovat tilastolliset analyysimenetelmat ja kuvat, aineistojen
hallinta sekd julkaisujen ja sovellusten laatiminen (Mustonen, 2001).
Ohjelmiston nimi johtuu sanasta survey tai tiedon tiivistimiseen viit-
taavasta verbistd survoa (Mustonen, 1992, 2).

Survon varhaisimmat 1960-luvun versiot ovat osa suomalaisen
tietojenkésittelyn kiehtovaa esihistoriaa, jota valottaa muun muas-
sa Mustonen (2007). Nyky-Survo sai alkunsa vuonna 1979 nuotin-
painatuksesta. 1dea tekstinkésittelyyn perustuvasta tavasta kayttai
tietokonetta myos tilastollisiin analyyseihin syrjiytti valikot silloi-
sessa SURVO 76:ssa, joka oli maailman ensimmdisii interaktiivisia
tilastollisia ohjelmistoja (Mustonen, 1980, 1996, 2001).

Myds SPSS:n historia ulottuu 1960-luvulle, jolloin se tuli tun-
netuksi erityisesti yhteiskuntatieteisiin sopivana, tilastollisten sovel-
lusohjelmien pakettina, "Statistical Package for Social Sciences”.
Nykyédédn ohjelmistosta kdytetddn vain lyhennenimed.

SPSS:n perinteisti alaa ovat edelleen yhteiskuntatieteissd keskei-
set ristiintaulukointi sekd regressio- ja varianssianalyysit. Menetel-
mivalikoiman suhteen SPSS on yksi laajimmista tilastollisista ohjel-
mistoista, mikéli kdytdssid ovat peruspaketin ohella tyypillisimmaét
laajennusosat (mm. Advanced Models, Categories ja Missing Values).

Kayttoliittyma
Pintapuolisesti Survo ja SPSS saattavat vaikuttaa aivan erilaisilta,
mutta pohjimmiltaan niissd on samoja yhtédldisyyksid kuin muissakin
tilastollisten aineistojen analysointiin soveltuvissa ohjelmistoissa:

e Asiat ilmaistaan tdsmillisesti komennoin ja avainsanoin.

o Tyoskentelyn apuna hyddynnetiin lisdksi valikoita.

o Toimintoja ohjataan ndppédimistolld tai hiirella.
Esimerkkeji puhtaasti hiirelld ohjattavista toiminnoista ovat Survon
graafinen faktorirotaatio ja SPSS:n kuvien muokkaus. Tyovaiheiden

toistamisen ja dokumentoinnin kannalta keskeisimpié ovat kuitenkin
komennot ja avainsanat.
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A.1 Ohjelmistot

Survo

Survo on tekstinkdsittelyyn perustuvan kdyttoliittyménsi ansiosta
ndyttdnyt varsin samanlaiselta aikakausista ja versioista riippumatta.

Nikymd A.1 kuvaa Survon pidikkunaa ja siihen sijoittuvaa roimi-
tuskenttdd, josta ohjataan kaikkia Survon toimintoja seké kisitelldan
niin teksti, taulukoita, lukuja, lausekkeita ja aineistoja kuin matriise-
ja, komentoja, kuvanpiirto- ja muita kaavioita seki nédiden tulosteita.

FILE SAVE UN9.txt TO NEW UN9 / DELIMITER=TAB )
“FILE UPDATE UN9 / pdivittdd aineiston kuvauksen ja rakenteen
* Ulkondkdtutkimuksen osa-aineisto, 15.9.2008/KV

FIELDS:
vuosi Aineiston keruuvuosi (1=1997, 2=2005) (#)
havt havaintotunnus (H##HE)
ipaino ihannepaino (kg) (H#HE#)
paino paino (kg) (H#H#.#)

ika ikd (vuosina) (H##)

TUNTO jtsetunto ulkonikéasioissa (H#.##)
PANOS panostaminen ulkondkéon (#H#.##)
PAINE sosiaaliset ulkonidkdpaineet (#H#.##)
NEGAT negatiivinen suhtautuminen (H#.##)

o
CONOVIAWNE
i
S N S S e S Sy N )

EN
“survo data file UN9: record=55 bytes, M1=15 L=64 M=9 N=496
FILE SHOW UN9 / aineiston selailu; puuttuvia tietoja jonkin verran

MASK=--AAAAAAA
MINSTAT UN9 CUR+2 / perustunnuslukuja IND=Vuosi,1l (1997)

“Basic statistics of data UN9 N=273

variable mean stddev N minimum  maximum

i 60.11753 6.250690 251 40.00000 80.00000 60-2%6.25=47.5
66.04647 11.94283 269 46.00000 115.0000 60+2%6.25=72.5
41.94139 14.02506 273 18.00000 74.00000

0.000112 0.944789 268 -2.500000 2.660000 ipaino & paino:
NEGAT 0.000261 0.906134 268 -1.970000 2.630000

HEADER=paino_vs_ihannepaino
GPLOT UN9 paino ipaino paino vs ihannepaino
ihannepaino (kg)
“sopivat asteikot: s0 =
XSCALE=40(20)120 huomaa
YSCALE=40(20)80 kuvasuhde!

akselien kuvaukset:
XLABEL=paino_(kg) [=1e)
*YLABEL=1hannepaino_Ckg)

muita tdsmennyksid:
FRAME=6 (kehyksid pois) s
MODE=PS (PostScript-mitat) a0

2008 D: \KMM\ 2000 1000 [

-0.000112 0.961044 268 -3.090000 2.500000 ipaino: puuttuvia 273-251=22
-0.000336 0.924678 268 -3.760000 1.600000 vrt. vaihteluvdli!

—lof x|

=lalx|

PEN=[Swiss(18)] PTe) =) 80 100

paino (kg)

120

START MENU DEMO HELP SM UDLR pUpD SC JOBS MAIN SYSTEM NEWS € cp F OWN OFF EXIT]

Nakyma A.1. Survo-ohjelmiston kayttoliittyma.

Komento aktivoidaan joko Esc-nidppaimelld tai hiiren kaksoispai-
nalluksella. Mahdollinen tuloste ilmestyy samaan toimituskenttiain

komennossa osoitetulta riviltd alkaen.

Survo muodostaa oman kédyttoympériston, jonka pelisdantoihin
voi tutustua asennus- ja kdyttoonotto-oppaasta (Mustonen, 2003) tai

Survon ilmaisversion ja opetusohjelmien vilitykselli.
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A Ohjelmistot ja dokumentointi

SPSS

SPSS on mukauttanut kdyttoliittyménsi kulloiseenkin ympéristoon.
Windowsissa SPSS niyttad tyypilliseltd Windows-ohjelmalta.
Nikymd A.2 kuvaa SPSS:n padikkunaa (Data Editor) ja aineiston
muuttujia (Variable View). Vaihto havaintoihin (Data View) tapahtuu
hiirelld tai ndppdimelld Ctrl-T. Ndkyméiin sisdltyvit myods komen-

toikkuna (Syntax Editor) ja tulosteikkuna (Viewer).

1,2 Outputl [Document1] - SPSS Viewer
Ble Edt Wew Data Transform [nsert Format Analyze Graphs  Ubites Window Help

=lolx|

clalEE| B El b Dk ole] & &
EE R FEEEE)

NEGAT 'negatiivinen suhtautuminen'.
VALUE LABELS
Vuosi 1 '1997' 2 '2005'.

fle Edit View Data Tramsform Analyze Graphs Uflities Run  Window  Help

clale| @ o Olwlb] o) »| @l 72

* Pdivitetddn aineiston kuvaus ja rakenne:

ADD DOCUMENT
'Ulkondkotutkimuksen osa-aineisto, 15.9.2008/KV".

VARIABLE LABELS

Vuosi 'Aineiston keruuvuosi (1=1997, 2=2005)"
havt 'havaintotunnus'

ipaino 'ihannepaino (kg)'

paino 'paino (kg)'

ika 'ika (vuosina) "

TUNTO 'itsetunto ulkondkbasioissa’

PANOS 'panostaminen ulkonikodn'

PAINE 'sosiaaliset ulkondképaineet'

NEGAT 'negatiivinen suhtautuminen'.

e
File Edt View Data Transform Analyze Graphs Utiites Window Help
BB | o4 (b Kl Fl Sl v ols|
Name Type ‘Width Decimals Label Values Missing Columns Align Measur—|
1[Vuosi Numeric 6 0 Aineiston keruu {1, 1997}.__ None 8 Right Nominal
2|havt ‘Numeric 4 0 havaintotunnus |None None 8 Right Scale
3lipaino ‘Numeric 6 2 ihannepaino (kg None None 8 Right Scale i
4[paino mumeric 5 1 paino (kg) None None 8 Right Scale
5lika [Numeric 3 0 ika (vuosina) |None None B Right Scale
B[TUNTO ‘Numeric 5 2 itsetunto ulkona |None None 8 Right Scale
T|PANOS mumeric 5 2 u/None None 8 Right Scale
8|PAINE [Numeric 5 2 sosiaaliset ulko [None None 8 Right Scale
9[NEGAT Numeric 5 2 negatiivinen suh None None 8 Right Scale
10|
11 =
4| » |\Data View}, Variable View / 1«1 | L’J

ISPSS Processor is ready | |

I 4

Nakyma A.2. SPSS-ohjelmiston kayttoliittyma.

SPSS-komento suoritetaan maalaamalla se komentoikkunassa ja pai-
namalla ndppdintd Ctr1-R (Run Current). Vaikutus ilmenee joko tu-

losteikkunassa tai padikkunassa.

SPSS-oppaita on runsaasti, mutta useimmissa korostetaan vain
valikkoja. Dokumentointiin tarvittavat komennot saa komentoikku-
naan, kun valintojen lopuksi painaa OK-nédppédimen sijasta Paste.
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A.1.2 Aineiston perustaminen

Luvun 2 lopussa mainittiin lyhyesti, milld tavoin kyselytutkimusai-
neisto siirretdédn tiedonkeruussa kdytetyiltd lomakkeilta ohjelmistoilla
kisiteltdvadan muotoon. Seuraavassa perehdytiddn aiheeseen yksityis-
kohtaisemmin Survon ja SPSS:n avulla.

Esimerkkini tarkasteltava tekstitiedosto UN9. txt muodostuu ul-
kon#kotutkimuksen 496 havainnosta ja yhdeksésti, erityisesti lu-
vuissa 5-7 analysoidusta muuttujasta. Listauksessa A.1 tdstd osa-
aineistosta on nikyvissd 25 havaintoa: 13 alusta, viisi keskeltd ja
seitsemdn lopusta. Jokainen havainto muodostaa tekstitiedostossa
yhden rivin. Ensimmdiselld rivilla ovat muuttujien nimet.

Listaus A.1. Ulkonakotutkimuksen aineistoa tekstimuodossa.

Vuosi|havt|ipaino|paino|ika|TUNTO|PANOS|PAINE | NEGAT
111003| 65.00] 75.0] 531-0.33|-1.36| 0.58] 0.30
111004| 67.00| 86.0| 55| 0.23| 0.35| 0.77]-0.32
111006| 60.00| 64.0] 36| 0.29] 0.37|-0.46]-1.15
111008| 58.00| 63.0| 34| 1.06] 0.10| 0.98]-1.07
111009] 46.00| 46.0| 26| 0.86] 0.75| 0.22]-0.85
111010] 53.00] 53.0| 74| 0.02]-0.71] 0.69] 0.91
111011] 60.00| 70.0| 71| 0.33] 0.09]-1.23]-0.21
111015] 60.00] 72.0] 211-1.34| 0.79| 0.88| 1.06
111016] 71.00| 80.0| 67]-0.98|-0.02| 0.96| 0.84
111017] 60.00| 55.0] 241-1.48| 0.38| 0.66]-0.48
111018] 60.00]102.0| 271-1.19] 0.87|-1.05]-0.29
111019] -1 60.0] 22| 1.82|-2.36] 0.49] 1.38
111020] 58.00| 65.0| 371-1.861-0.20|-1.84| 0.68

2]1672| 58.00| 58.0] 29| 1.621-0.15|-0.62| 0.22
211673 -1 -1 53| -1 -1 -1 -
2/1680| 65.00| 90.0| 67]1-0.20] 0.18]-2.43|-0.70
2|1681| 64.00| 64.0| 40| 1.54]-1.23]-3.88| 1.04
2|1685| 60.00| 63.0] 19| 0.741-0.37] 0.43|-0.58

2|1965| 60.00| 61.0| 65| 1.11]1-0.64|-1.12| 0.70
211969| 70.00| 78.0| 241-1.001-0.47] 0.77|-1.25
2]1970] 58.00| 68.0| 31| 1.041-0.62] 0.79|-1.31
211977| 56.00| 47.0| 661-0.461-0.39| 0.47| 0.13
2]1988| 55.00| 63.0| 58]-0.401-0.73| 0.46/-0.71
2]1991| 65.00| 65.0] 25|-0.74] 0.13] 0.29|-1.08
211998| 58.00| 65.0| 38| 0.14] 1.03|-1.18] 0.42
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Tiedot ovat jirjestyksessid keruuajankohdan (Vuosi) ja havain-
totunnuksen (havt) mukaan. Puuttuvia tietoja on merkitty viivalla
(-). Todellisuudessa muuttujien arvoja erottavat tab- eli sarkainmer-
kit, mutta havainnollisuuden vuoksi ne on listauksessa A.1 korvattu
pystyviivoilla (]).

Seuraavassa tiedot siirretdédn tekstitiedostosta ohjelmien omiin
tiedostoihin. Esimerkki on keinotekoinen, koska siind rajoitutaan vain
yhdeksdin muuttujaan, joista osa on luotu vasta aineiston esikésittelyn
ja analyysien myo6ta. Kdytdnnossa siirto tapahtuisi vastaavasti.

Survo

Kaaviossa A.1 tiedot siirretdin ja talletetaan tekstitiedostosta Survon
havaintotiedostoksi FILE SAVE -komennolla.

Kaavio A.1. Aineiston perustaminen (Survo).

FILE SAVE UN9.txt TO NEW UN9 / DELIMITER=TAB

FILE STATUS UN9 / nayttda aineiston kuvauksen ja rakenteen
Copied from text file UN9.txt
FIELDS: (active)

1 NA_ 1 Vuosi ()

2 NA_ 2 havt (F###)
3 NA_ 4 ipaino (#H  ##)
4 NA_ 4 paino (###.4)
5 NA_ 1 ika (H##4#)
6 NA_ 4 TUNTO (H##.##)
7 NA_ 4 PANOS (4. ##)
8 NA_ 4 PAINE (## . ##)
9 NA_ 4 NEGAT (H## . ##)
END

Survo data file UN9: record=55 bytes, M1=15 L=64 M=9 N=496

Perustetun aineiston rakenne ilmenee kaavion alaosasta, jonka on
tuottanut FILE STATUS -komento. FILE SAVE on automaattisesti
paitellyt, ettd kaikki muuttujat ovat numeerisia, osa kokonais- ja osa
desimaalilukuja. Kaavioon siséltyvit yksityiskohdat selvidvit muun
muassa Survon kidyttboppaasta (Mustonen, 1992, 86-88).

Kaaviossa A.2 aineistoa on dokumentoitu lisddmilld muuttujien
sanalliset kuvaukset sekd paivimadrilla varustettu, aineiston sisiltod
kuvaava kommentti. Rakenne piivittyy aktivoimalla kaavion ylapuo-
lelle vaihdettu FILE UPDATE -komento.
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Kaavio A.2. Aineiston dokumentointi (Survo).

FILE UPDATE UN9 / pdivittd4 aineiston kuvauksen ja rakenteen
Ulkondkétutkimuksen osa-aineisto, 15.9.2008/KV

FIELDS:
1 NA_ 1 Vuosi Aineiston keruuvuosi (1=1997, 2=2005) (#)
2 NA_ 2 havt havaintotunnus (####)
3 NA_ 4 ipaino ihannepaino (kg) (##4 . #)
4 NA_ 4 paino paino (kg) (it #)
5 NA_ 1 ika ikd (vuosina) (##H#)
6 NA_ 4 TUNTO itsetunto ulkonékdasioissa (## . ##)
7 NA_ 4 PANOS panostaminen ulkon&kéon (## . ##)
8 NA_ 4 PAINE sosiaaliset ulkondkdpaineet — (#it.##)
9 NA_ 4 NEGAT negatiivinen suhtautuminen (## . ##)

END

SPSS

Kaaviossa A.3 tiedot siirretdén tekstitiedostosta SPSS-muotoon ko-
mennolla GET DATA. Komento on saatu File-valikon Read Text Data
-toiminnolla, joka vaiheittain, osittain automaattisesti, selvittdd ai-
neiston rakenteen kuusisivuisella lomakkeella.

Kaavio A.3. Aineiston perustaminen (SPSS).

GET DATA /TYPE = TXT

/FILE = °D:\KMM\UN9.txt’ /DELCASE = LINE /DELIMITERS = "\t"
/ARRANGEMENT = DELIMITED /FIRSTCASE = 2 /IMPORTCASE = ALL
/VARIABLES =

Vuosi F6.0 havt F4.0 ipaino F6.2 paino F5.1 ika F3.0

TUNTO F5.2 PANOS F5.2 PAINE F5.2 NEGAT F5.2.

EXECUTE.
DATASET NAME DataSetl WINDOW=FRONT.

SAVE OUTFILE=’D:\KMM\UN9.sav’
/COMPRESSED.

Suorittamalla kaavion komennot aineisto haetaan SPSS:n padikku-
naan ja talletetaan SPSS:n havaintotiedostoksi.

Kaaviossa A.4 aineistoa on dokumentoitu lisiimilld paivimairal-
14 varustettu, aineiston siséltdd kuvaava kommentti sekd muuttujien
sanalliset kuvaukset. Vuosi-muuttujalle on asetettu myos sen yksit-
tdaisten arvojen kuvaukset.
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Kaavio A.4. Aineiston dokumentointi (SPSS).

* Pdivitetddn aineiston kuvaus ja rakenne:

ADD DOCUMENT
’Ulkondkdétutkimuksen osa-aineisto, 15.9.2008/KV’.

VARIABLE LABELS

Vuosi ’Aineiston keruuvuosi (1=1997, 2=2005)°’
havt ’havaintotunnus’

ipaino ’ihannepaino (kg)’

paino ’paino (kg)’

ika ’ikd (vuosina)’

TUNTO ’itsetunto ulkondkdasioissa’
PANOS ’panostaminen ulkon&kédn’
PAINE ’sosjiaaliset ulkondkopaineet’
NEGAT ’negatiivinen suhtautuminen’.

VALUE LABELS
Vuosi 1 ’1997° 2 ’2005’.

A.1.3 Dokumentoiva tyoskentelytapa

Edelli esitetyt kaaviot ovat esimerkkejd dokumentoivasta tyoskente-
Iytavasta, joka helpottaa olennaisesti tydvaiheiden toistamista. Tois-
tamista on mahdoton vilttdd, silld se kuuluu tutkimustydn luontee-
seen. Tuloksiin ei yleensd piistd suorinta tietd, vaan siihen vaaditaan
lukuisia yrityksid ja erehdyksid. Yksinkertaisimmillaan samoja tyo-
vaiheita toistetaan, kun jotain analyysia tehddidn eri muuttujilla tai
eri havainnoilla.

Lisdi toistoa on tiedossa, kun aineistosta 16ytyy virheitd. Tél-
16in joudutaan yleensd uusimaan monia, virheen korjausta edeltdneitd
tyovaiheita, kuten muunnoksia, muokkauksia ja analyyseja. Laajim-
millaan toistaminen on, kun aineisto vaihtuu. Monessa tutkimukses-
sa halutaan toistaa olennaisesti samat, aiemmin tehdyt vaiheet. Mitd
paremmin tyovaiheet on dokumentoitu, sitd helpompaa se on.

Valikot ovat kétevid kertaluonteisissa tdissd, mutta tutkimustydssi
vain harvat tehtdvit ovat kertaluonteisia. Valikkojen varassa tyosken-
telemilld toistaminen on hidasta ja turhauttavaa, eika tyoskentelysti
jad yleensa mitdén jalkia.

Dokumentoiva tyoskentelytapa jittii jéljet, joita seuraamalla voi
myO6hemmin jiljittid oman ajatusprosessinsa. Tuloksista ndkee, mitd
kaikkea on tehty, mutta jdljistd nikee, miten kaikki on tehty.
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A.2 Kuvien ja tulosteiden tyokaavioita

Esimerkkeind dokumentoivasta tyoskentelytavasta tarkastellaan kir-
jan kuvien ja tulosteiden tekemisessd kdytettyjd Survo- ja SPSS-
tyokaavioita. Kaikkiaan kirjassa on yli 80 kuvaa tai tulostetta; vain
muutaman tydkaavio on voitu mahduttaa tdhéan. Kaikkia koskee kui-
tenkin sama periaate: kun kuva tai tuloste pitidi tuottaa uudelleen, tyo
ei ala alusta, vaan se jatkuu siitd, mihin on viimeksi jdéty.

Kiytinnossi periaate tarkoittaa, ettd tyokaavion toiminnot ainoas-
taan aktivoidaan tai suoritetaan uudelleen, jolloin tuloksena saadaan
uusi versio kuvasta tai tulosteesta. Kaavioissa on melko vihin kom-
mentteja, silld ne dokumentoivat pitkélti itse itsensi.

Kaaviossa A.5 tutkitaan jakaumia ja tunnuslukuja Survon STAT-
komennolla. Tulokset tulevat komentorivin alapuolelle (CUR+1). Tis-
mennys VARS luettelee muuttujat (tdssd vain sv), ja CLASSMAX midrdd
luokkien maksimiméérdn automaattisessa luokittelussa. Oletusarvo
on 30, joten tdsmennys ei olisi tdssd valttimaton.

Kaavio A.5. Tuloste 3.1, sivu 53 (Survo).

STAT MV2007A CUR+1 / VARS=sv CLASSMAX=30

Kaavion A.6 SPSS-komennot tarkenteineen saadaan komentoikku-
naan Paste-toiminnolla valitsemalla ensin valikoista kohdat Analyze
— Descriptive Statistics — Descriptives ja muuttujaksi sv. Tunnuslu-
kujen (rivi 3) osalta valinnat vastaavat Options-alakohdassa tarjolla
olevia oletuksia. Piste rivin 3 lopussa paittid SPSS-komennon.

Kaavio A.6. Tuloste 3.2, sivu 55 (SPSS).

DESCRIPTIVES
VARIABLES=sv
/STATISTICS=MEAN STDDEV MIN MAX .

Kaaviossa A.7 tehdidin Survon TAB-komennolla ristiintaulukko muut-
tujista yhdessa ja pari, jotka annetaan tdsmennykselld VARTABLES.
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Halutunlaiset luokittelut muuttujille ilmaistaan omina tdsmennyk-
sinddn riveilld 2 ja 3. Ensimmaéinen luku on luokan alaraja, loput
ylirajoja. Suluissa annetaan luokille nimet.

Avainsana MISSING siséllyttdd mukaan puuttuvien tietojen luku-
madriat. Tdsmennykset CHI2 ja LABELS jéttdvét tulostuksesta pois
turhia osia kuten riippumattomuustestin ja taulukon otsikoita.

Kaavio A.7. Tuloste 3.5, sivu 60 (Survo).

TAB MV2007A END+2 / VARIABLES=yhdessa,pari CHI2=- LABELS=0
yhdessa=0,0(ei),53(on) ,MISSING(?)
pari=1,1(ei),02(on) ,MISSING(?)

Kaavio A.8 piirtdd Survossa histogrammin. Téllaiset kaaviot syntyvit
vaiheittain. Alkutilanteessa kaavio on paljon yksinkertaisempi.

Varsinainen komento on rivin 2 HISTO. Tdsmennyksii ja kom-
mentteja saa esiintyd vapaasti komennon ympérilld (kuten riveilld 1
ja 4). Olennaisinta on, ettd kuva syntyy tasmélleen sellaisena kuin
halutaan eiké siti tarvitse muokata jalkeenpiin.

Kaavio A.8. Kuva 3.2, sivu 61 (Survo).

IND=yhdessa,0.01,53 (rajataan nollat pois)

HISTO MV2007A yhdessa / yhdessa=0(1)55 FILL=NO DEVICE=PS,K.PS

XSCALE=-3:7,0(5)55 YSCALE=0(5)20 HEADER= FRAME=6

Kuvan koko ja mittasuhteet: SIZE=1200,600 XDIV=2,9,1 YDIV=0.5,5.5,0
*pen=[Swiss(10)] [move(0,0)] [rot (0)] PEN=*pen

XLABEL=yhdess&oloaika_(vuosina) LINETYPE=*pen

YLABEL=[move (-140,-450)] [rot (90)] ,vastaajien_lukumd&ra

Kaaviota A.8 hyodynnetdin myos kuvan 3.3 (s. 62) piirtamisessa.
Ainoat muutettavat kohdat ovat yhdessa-muuttujan luokittelu rivil-
14 2 ja YSCALE-tdsmennys rivilli 3.

Myds kaavio A.9 pohjautuu kaavioon A.8. Luokkafrekvenssit
on taulukoitu TAB-komennolla, nimetty taulukko dataksi YHD5 ja
piirretty se PLOT-komennolla. Loput tdsmennykset ovat samat kuin
kaaviossa A.8 (rivit 3—7), vain z-akselin nimei on siirretty vihédn
vasemmalle samaan tapaan kuin y-akselin nimed kaavion A.8 rivilld 7.
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Kaavio A.9. Kuva 3.4, sivu 63 (Survo).

TAB MV2007A CUR+3 / VARIABLES=yhdessa IND=yhdessa,0.01,53 (nollat pois)
yhdessa=0.1,4.9(alle_5),15(5_-_15),25(16_-_25),35(26_-_35) ,53(yli_35)

DATA YHD5
yhdessa £
alle_5 71

5_-_15 120
16_-_25 91
26_-_35 65
yli_35 37

PLOT YHD5 / TYPE=VBAR DEVICE=PS,K.PS
LEGEND=- SHADING=7 VALUES=[Swiss(9)],##%,1

Kaavio A.10 sisiltdd vastaavia SPSS-komentoja; periaate on vain
hieman toisenlainen. Frekvenssitaulukon sijaan tehdién riveilld 1-6
uusi luokiteltu muuttuja (YHD5). Komento RECODE saadaan valikosta
Transform — Recode into Different Variables. Riveilld 7-14 nimetdin
muuttuja ja sen luokat, minkd jilkeen piirretdéin pylviskuva.

Kaavio A.10. Kaaviota A.9 vastaavia komentoja (SPSS).

DO IF (yhdessa ~= 0)
RECODE

yhdessa

(0.1 thru 4.9=1) (5 thru 15=2) (16 thru 25=3)

(26 thru 35=4) (35.1 thru Highest=5) INTO YHD5 .
END IF .
VARIABLE LABELS YHD5 ’yhdess&olo luokiteltuna’.
VALUE LABELS YHD5 /* annetaan luokille nimet */

1 ’alle 5’

2’5 - 15’

3’16 - 25’

4 ’26 - 35’

5 ’yli 35°.
EXECUTE .

/* pylvdskuva, kaksi erilaista versiota: */

GRAPH

/BAR(SIMPLE)=COUNT BY YHD5 .

IGRAPH /VIEWNAME=’Bar Chart’

/X1 = VAR(YHD5) TYPE = SCALE

/Y = $count /COORDINATE = VERTICAL

/X1LENGTH=3.0 /YLENGTH=3.0 /X2LENGTH=3.0 /CHARTLOOK=’NONE’
/BAR KEY=0ON SHAPE = RECTANGLE BASELINE = AUTO. EXE.
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Kuva piirretdédn kahdella tavalla. Rivin 16 GRAPH-komennon tuot-
taa valinta Graphs — Legacy Dialogs — Bar ja rivin 19 IGRAPH-
komennon valinta Graphs — Interactive — Bar. Vaihtoehdot edus-
tavat SPSS:n eri kehitysvaiheita. Vanhempi GRAPH osaa hyddyntidd
luokkien nimid, mutta sitd ei voi ohjata komennoilla paljoa pidem-
mille. Undempi IGRAPH tarjoaa enemmaén mahdollisuuksia, muttei
oletuksena hyddynné nimié, vaan sijoittaa pylvdiden alle luvut 1-5.

Molemmissa tapauksissa kuvan viimeistely edellyttdisi késin ta-
pahtuvaa muokkausta. Koska sellaisten tydvaiheiden dokumentoin-
timahdollisuudet ja toistettavuus ovat olemattomia, ei tdssi Kirjassa
ole yhtdin SPSS:114 piirrettyd kuvaa.

Kaaviossa A.11 asetetaan mittarin k26 muuttujille sanalliset selit-
teet ja taulukoidaan kahden muuttujan frekvenssijakaumat niin, etti
taulukkoon tulevat seki luvut etti selitteet. Komento FREQUENCIES
saadaan valikosta Analyze — Descriptive Statistics — Frequencies.

Kaavio A.11. Tuloste 3.7, sivu 66 (SPSS).

VALUE LABELS k26.1 TO k26.22

1 ’Taysin eri mieltd’

2 ’0Osin eri mieltd’

3 ’Ei samaa eika eri’

4 ’0Osin samaa mielta’

5 ’Taysin samaa mieltd’.
SET TNumbers Both. /* taulukkoon sekd luvut ettd selitteet */
FREQUENCIES

VARIABLES=k26.3 k26.18

/ORDER= ANALYSIS.

SET-komennolla voi sditdd monia asetuksia. Tarkempia tietoja on
SPSS:n kisikirjassa (Help — Command Syntax Reference). Kaavios-
sa A.12 muuttujat taulukoidaan vastakkain CROSSTABS-komennolla
(Analyze — Descriptive Statistics — Crosstabs).

Kaavio A.12. Tuloste 3.9, sivu 68 (SPSS).

SET TNumbers Values. /* tiiviimpi taulukko ilman selitteitd */
CROSSTABS

/TABLES=k26.18 BY k26.3

/FORMAT= AVALUE TABLES

/CELLS= COUNT

/COUNT ROUND CELL.
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Kaaviossa A.13 lasketaan ja taulukoidaan puuttuvia tietoja. Kun
rivin 14 kaksoispiste korvataan pilkulla, saadaan vastaava sisdkkdinen
taulukko (tuloste 3.13).

Kaavio A.13. Tuloste 3.12, sivu 84 (Survo).

*mask1=—AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
*mask2= AAAAAAAAAAAAAAAAAAAA-—————————-
*mask3= AAAAAAAAAAA

VARSTAT MV2007I,Mittaril:1,#VAL,1,5 / MASK=*maskl

VARSTAT MV2007I,Mittari2:1,#VAL,1,5 / MASK=*mask2

VARSTAT MV2007I,Mittari3:1,#VAL,1,5 / MASK=*mask3

Luokittelut: Mittaril=0,11(poistetaan),21(paikataan),22(jétetdén)
Mittari2=0,10(poistetaan),19(paikataan),20(jétet&sn)
Mittari3=0,05(poistetaan),10(paikataan),11(jatetédsn)

Katsotaan samalla vuosittain: Vuosi=1,1(1997),2(2005) LABELS=0
RESULTS=RSUMS,CSUMS CHI2=-
TAB MV2007I CUR+3 / VARIABLES=Vuosi:Mittaril,Mittari2,Mittari3

Kaaviossa A.14 tehdiin faktorianalyysi ja graafinen rotaatio, talle-
tetaan tyOvaiheita ja otetaan tulos esiin tulkintaa varten.

Kaavio A.14. Tuloste 4.2, sivu 101 (Survo).

Valitaan muuttujat: MASK=#7(CGQ) ja havainnot: IND=Vuosi,1 (1997)
CORR UN / korrelaatiot (+ keskiarvot ja hajonnat)

MAT R1997=CORR.M / korrelaatiomatriisi talteen

FACTA R1997,4 / faktorointi (maximum likelihood, 4 faktoria)
MAT F1997=FACT.M / rotatoimaton faktorimatriisi talteen

ROTATE F1997,4 / graafinen rotaatio: ROTATION=GRAPHICAL

MAT T1997=TFACT.M / rotaation muunnosmatriisi talteen

MAT G1997=AFACT.M / rotatoitu faktorimatriisi talteen

/LOADFACT UN G1997 / tulos jérjestettynd ja korostettuna + kuvaukset

Kaaviossa A.15 testataan regressiomallin jadnndsten normaalisuutta
Kolmogorovin ja Smirnovin ei-parametrisella testilli.

Kaavio A.15. Tuloste 5.10, sivu 147 (SPSS).

NPAR TESTS /* Analyze - Nonparametric Tests - 1-Sample K-S */
/K-S (NORMAL)= J&&nnds
/STATISTICS DESCRIPTIVES QUARTILES
/MISSING ANALYSIS.
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Kaaviossa A.16 piirretdéin naamakuva kymmenen havainnon ai-
neistosta TAHDET, jonka tiedot on esitetty taulukossa 6.1 (s. 154).
Kaavio A.16. Kuva 6.3, sivu 156 (Survo).

SIZE=1200,800 XDIV=0,1,0 YDIV=0,1,0 HEADER= LINETYPE=[Swiss(10)]
PLOT TAHDET / TYPE=FACES MASK=-AAAA LABEL=havt DEVICE=PS,K.PS

VARIABLES: xmin Xmax Features fmin fmax
- * *k Radius_to_corner_of_face_0P 0.6 1.0
- * *k Angle_of_OP_to_horizontal 0.0 0.6
- * *k Vertical_size_of_face_0U 0.6 1.0
- * *k Eccentricity_of_upper_face 0.5 1.5
- * *k Eccentricity_of_lower_face 0.5 1.5
NEGAT -1.89% 2.37*x Length_of_nose 0.1 0.5
- * *k Vertical_position_of_mouth 0.2 0.8
TUNTO -2.06x% 0.91%x Curvature_of_mouth_1/R -4.0 4.0
- * *k Width_of_mouth 0.2 1.0
- * *k Vertical_position_of_eyes 0.0 0.4
PAINE -2.82x 1.05%x* Separation_of_eyes 0.3 0.8
PANOS -1x% 1.8%x Slant_of_eyes -0.5 0.5
PANOS —1x% 1.8%x Eccentricity_of_eyes 0.3 1.0
- * *k Size_of_eyes 0.1 0.2
- * *k Position_of_pupils -0.1 0.1
- * *k Vertical_position_of_eyebrows 0.2 0.4
PAINE -2.82x% 1.05%%* Slant_of_eyebrows -0.5 0.5
PAINE -2.82% 1.05%% Size_of_eyebrows 0.1 0.5

END

Riveilld 4-23 kytketidin muuttujat eri kasvonpiirteisiin kirjoittamalla
muuttujan nimi VARIABLES-sarakkeeseen halutun piirteen kohdalle.
Valmis pohja saadaan aktivoimalla pelkkd rivin 2 PLOT-komento
tasmennykselld TYPE=FACES.

Seuraava aktivointi synnyttdi kuvan, jossa kaikki naamat ovat
peruslukemilla joka piirteen suhteen. Kun muuttujan nimi kirjoitetaan
jollekin riveistd 5-22 ja aktivoidaan PLOT jélleen, alkaa kyseinen piir-
re varioida kuvassa muuttujan arvojen suhteen. Tdstd merkkini kaa-
vioon ilmestyvit muuttujan minimi ja maksimi sarakkeisiin xmin ja
xmax. Ne voi kdintid piirrekohtaisesti toisinpdin vaihtamalla lukujen
perdssi olevien tdhtien paikkaa.

Sarake Features kuvaa piirteet lyhyesti Chernoffin (1973) artik-
kelissa esitetyn kaavakuvan mukaisesti. Piirteet selvidvit ilman ar-
tikkeliakin yksinkertaisesti kokeilemalla. Oikean reunan sarakkeis-
sa fmin ja fmax olevat luvut sditelevit piirteiden vaihtelun mééraa.
Niitd ei ole tdssd muutettu oletusarvoistaan.
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A.2 Kuvien ja tulosteiden tydkaavioita

Kaaviossa A.17 tehdddn medoidiryhmittely perustuen etdisyys-
matriisiin, joka muodostetaan DIST-komennolla rivilld 2. Euklidisista
etdisyyksistéd lasketaan neli6t rivin 3 matriisikomennolla, minka jal-
keen riveilld 5-6 alustetaan tuloksia varten kaksi uutta muuttujaa.
Ryhmittely tapahtuu rivin 8 DCLUSTER-komennolla, jossa viitataan
aineistoon, etdisyysmatriisiin ja uusiin muuttujiin.

Kaavio A.17. Tuloste 6.3, sivu 169 (Survo).

MASK= AAAA AA--
DIST UNRYHM,UNDIST / MEASURE=EUCLIDEAN IND=Vuosi,1 (1997)
MAT TRANSFORM UNDIST BY X#72 / mnelidlliset etdisyydet

VAR G4:1=MISSING TO UNRYHM / ryhmékoodeja varten
VAR S4:4=MISSING TO UNRYHM / siluettiarvoja varten

DCLUSTER UNRYHM,UNDIST,CUR+2 / GROUPS=4 VARS=G4(G),S4(S)

Kaaviossa A.18 piirretdédn erotteluavaruutta havainnollistava kaksois-
kuva. Ensimmaiisen osakentin avainsana *GLOBAL* saa tdismennykset
voimaan myo6s muissa osakentissd, ellei niissd médritd toisin. Nain
kootaan yhteisid, esimerkiksi kuvan koon ja mittasuhteiden seké koor-
dinaattiakseleiden ja viivatyypin midrittelyjd samaan paikkaan.

Riveilld 6-9 piirretddn ryhmittéiset pisteet ja merkataan ne ryh-
mikoodeilla (1, 2, 3, 4). Rivilld 11 piirretddn muuttujat vektoreina
rakennematriisista muodostetusta aineistosta.

Kaavio A.18. Kuva 7.5, sivu 180 (Survo).

CONTOUR=[1line_width(0.8)] [1line_type(2)],0.95 FRAME=0 *GLOBAL*

XSCALE=4,10,16 YSCALE=2,8,14 GRID=XY
PEN=[Swiss(10)] [line_type(0)] LINETYPE=[Swiss(10)][line_type(0)]
SIZE=1200,1200 XDIV=0,1,0 YDIV=0,1,0 HEADER= YLABEL= XLABEL=

PLOT UNRYHM,D1,D2 / IND=G4,1 POINT=[Swiss(8)],G4 DEVICE=PS,K1.PS
PLOT UNRYHM,D1,D2 / IND=G4,2 DEVICE=PS,K2.PS
PLOT UNRYHM,D1,D2 / IND=G4,3 DEVICE=PS,K3.PS
PLOT UNRYHM,D1,D2 / IND=G4,4 DEVICE=PS,K4.PS

PLOT DCONTXR4 D1,D2 / CONTOUR= SCALE=-1:7_,1:7_ DEVICE=PS,K5.PS
POINT=[SwissB(13)],CASE LINE=[line_width(1.4)],6 LINE2=0,0
EPS JOIN K,K1,K2,K3,K4,K5 / osakuvat yhdeksi PostScript-kuvaksi
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