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Abstrakti

Pohdin artikkelin alussa tyypillisida ongelmia, joihin kvantitatiivisia tutkimus-
menetelmid kiyttivi tutkija tormid, tai joista hinen ainakin tulisi olla tietoinen.
Seuraavaksi kuvaan bayesilaisen tilastollisen mallintamisen peruspiirteiti ja sen tar-
joamia mahdollisuuksia kasvatustieteellisessid tutkimuksessa. Vertaan artikkelissa
bayesilaista ja perinteisti frekventististi Lihestymistapaa kvantitatiivisessa tutki-
muksessa yleisesti kiytdssi olevaan nollahypoteesintestaukseen. Lopuksi esittelen
kaksi bayesilaisen mallintamisen mahdollistavaa tietokonesovellusta.

Asiasanat: kvantitatiiviset tutkimusmenetelmit, bayesilainen mallinnus, lo-
maketutkimus, tilastollinen merkitsevyys, nollahypoteesin testaus.
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Abstract

This article discusses some basic assumptions of quantitative statistical analysis
and how they may become problematic to educational researchers. A Bayesian way
of doing statistical analysis is presented and compared to traditional frequentistic
methods. Null hypothesis significance testing is discussed from both frequentistic
and Bayesian viewpoints. Finally, I present two Bayesian statistical computer ap-

plications.

Descriptors: quantitative methods, bayesian modeling, survey research, sta-
tistical significance, null hypothesis testing.
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Johdanto

valitatiivisen tutkimus-
metodologian alati vah-
vistuvasta asemasta huo-
limatta osa ammattikas-
vatuksen kentin tutki-
musaineistoista hanki-
taan yhi kvantitatiivisil-
la (ns. méadrillisilld) me-
netelmilld, esimerkiksi paperi- tai tieto-
konekyselylomakkeen vilitykselld. Moti-
vaatio kvantitatiivisten menetelmien
kiyttdon juontaa juurensa vuosikym-
menten taakse: Tarvitaan vertailuaineis-
toja aiemmin kerityille aineistoille, ha-
lutaan tutkia tietyn ilmién vaikutta-
vuutta mahdollisimman yleistimiskel-
poisilla (generalizability) menetelmilli,
tai kehitetiin barometreja teoreettisilta
taustoiltaan tunnettujen ilmididen jat-
kuvaan tarkkailuun.

Kasvatustieteellisen  tutkimuksen
kohteena olevista ilmidisti merkittivi
osa (esimerkiksi ammatillinen kasvu, or-
ganisaation tydilmapiiri, koulukiusaa-
minen jne.) on perusluonteeltaan sellai-
sia, etti ne eivit sovellu yksinomaan
kvantitatiivisella tai kvalitatiivisella 13-
hestymistavalla tutkittaviksi, vaan edel-
lyttivit laajempaa, monimetodista 14-
hestymistapaa (multi/mixed method).
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Talloin kvantitatiivinen ja kvalitatiivi-
nen tutkimusote vuorottelevat tutki-
musongelmien vaatimusten mukaisesti.
On harhaanjohtavaa leimata yhti tutki-
musmenetelmii ”laadulliseksi” ja toista
"midrilliseksi” muista kuin kiytinnon
syystd, jollaisesta esimerkkini mainitta-
koon kvantitatiivisen (tai numeerisen
empiirisen aineiston) analyysin kurssi

(Toted 2004).

Jotta monimetodinen lihestymistapa
olisi kiytinnossi toteutettavissa, jokai-
sen kasvatustieteen opiskelijan menetel-
miilliseen koulutukseen tulee kuulua
riittivisti opintoja kummankin lihesty-
mistavan hallitsemiseen, ainakin perus-
periaatteiden tasolla. Opiskelijoilla tulee
olla valmius lukea ja ymmartii tieteelli-
sid artikkeleita (Rautopuro & Malin
2008). Myshemmin tyoelimain siir-
tyessidin heilld tulee olla kyky valita oi-
keat "tyovillineet” mitd moninaisimpien
tutkimusongelmien ratkaisuun (Silén
2008), puhumattakaan akateemisen
uran valinneilla viistimitti eteen tule-
vasta opiskelijoiden menetelmallisesti
ohjauksesta.

Seuraavaksi kuvaan kasvatustietei-
den, erityisesti ammattikasvatuksen, tut-
kijoiden kiyttimien tilastollisten tyéva-
lineiden keskeisid ominaisuuksia seki



ongelmia, jotka seuraavat, kun niiti tyo-
vilineitd kiytetiin monivalintakyselylo-
makkeella hankitun numeerisen empii-
risen aineiston analyysiin.

Kvantitatiivisten menetelmien
kdyton haasteita kasvatus-
tieteellisessa tutkimuksessa

eensi kasvatustieteiden kvantita-

tiivisella tutkimuksella tarkoite-

taan monivalintaviittidmia sisilti-
villi kyselylomakkeella kerityn empiiri-
sen numeerisen aineiston analyysia. On
totta, ettd numeerista aineistoa voidaan
keriti tai tuottaa myos muilla tavoin,
esimerkiksi kategorioimalla haastattelu-
aineisto numeerisiin luokkiin tai keraa-
milld tietokonesovelluksen tuottamaa
lokidataa (ks. esim. Kurhila, Miettinen,
Nokelainen & Tirri 2007).

Epijatkuvan (discerete) numeerisen
tutkimusaineiston analyysi on jo vuosi-
kymmenii tunnustettu haastavaksi teh-
taviksi laajalti kaytossi oleville, ns. 'pe-
rinteisiksi’ kutsutuille, parametrisille li-
neaarisille frekventistisille menetelmille.
Tallaisia keskiarvon laskentaan perustu-
via menetelmii ovat esimerkiksi t-testi,
regressioanalyysi ja eksploratiivinen fak-
torianalyysi (Marini, Li & Fan 1996).
Ongelmat johtuvat piiasiassa siiti, ettd
edelli mainitut analyysimenetelmit aset-
tavat tutkimusaineistolle tiettyjd oletuk-
sia.

Ensimmaiseni oletuksena on se, etti
tutkittavan ilmion ja sitd kuvaavan otok-
sen tulisi olla jatkuvia (continuous). Jat-
kuvan mittaustason oletus perustuu sii-
hen, etti parametriset menetelmit pe-
rustuvat keskiarvon laskemiselle. Keski-
arvon voi laskea vain mittaustasoltaan
vilimatka- ja suhdeasteikollisista (ns.
kvantitatiivisista) muuttujista. Kyselylo-
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Otos voi edustaa
populaatiota vain,

jos jokaisella

.

populaation jdsenelld
on ollut yhtd suuri
todenndkaisyys tulla

valituksi otokseen

makkeissa tyypillisesti kiytettivd Rensis
Likertin (1932) kehittima seitsemén (tai
viisi) portainen asteikko on jirjestysas-
teikko, joka tuottaa ns. kvalitatiivisia
muuttujia. Toinen tyypillinen kvalitatii-
vinen muuttuja on mittaustasoltaan no-
minaali, esimerkiksi sukupuoli tai teh-
tivd organisaatiossa. Toki yksittdisisti
kvalitatiivisista, epijatkuvista (discrete),
muuttujistakin voi keskiarvon teknisesti
laskea, mutta siti ei kiytinnossi kanna-
ta tehdi. Ensinnikin, analyysissa ja myo-
hemmin tulosten tulkinnassa ei tilloin
kiytetd alkuperiisii vastausarvoja (esim.
1 = mies, 2 = nainen; 1 = tiysin eri miel-
ti, ..., 5 = tiysin samaa mieltd), vaan nii-
den sijaan kisitelldin arvoja, joita kyse-
lylomakkeeseen vastanneet henkilot
eivit todellisuudessa ole voineet valita.
On mielekkiimpii ilmoittaa sukupuo-
lesta moodi tai mediaani kuin keskiarvo
ja keskihajonta. Toiseksi, vaikka kuvai-
levien tunnuslukujen yhteydessi Likert-
asteikkoisista monivalintaviittimisti
voidaan esittid tulkinnallisesti mielek-



kiitd keskiarvoja ja hajontoja, niin voi-
daan tehdi vain niiden muuttujien koh-
dalla, jotka ovat otoksessa normaalija-
kautuneita.

Toinen oletus on se, ettd seka tutkit-
tava ilmiod ettd sitd kuvaava otos ovat
normaalijakautuneita (normal distribu-
tion). Keskiarvoperustaiset monimuut-
tuja-analyysit, esimerkiksi kahden muut-
tujan vilinen tulomomenttikorrelaatio-
kerroin (tai useamman muuttujan vili-
sen osittaiskorrelaatiokertoimen laske-
minen), perustuvat siihen, etti kaikkien
analyysiin valittujen muuttujien jakau-
mat ovat normaaleja. Normaalijakau-
man kiytolle on luonteva historiallinen
peruste: 1950 -luvulle saakka tieteelliset
laskutoimitukset suoritettiin p#dasiassa
kisin, jolloin parametriperustaisten ja-
kaumien kiyttod vihensi olennaisesti tyo-
maaraa.

Kolmantena oletuksena on tarkastel-
tavien riippuvuussuhteiden lineaari-
suus. Vertailtavien muuttujien arvojen
tulee joko kasvaa tai vihentyd monoto-
nisesti, toisin sanoen muuttujan x arvo-
jen kasvaessa, muuttujan y arvojen tulee
joko kasvaa tai vihentyi siten, etti kul-
lekin arvolle on vain yksi vastinpari. Jos
esimerkiksi viisi vastaajaa vastaa kysy-
myksiin x ja y viisiportaisella asteikolla
arvopareilla {(1, 5), (2, 4), (3, 3), (4, 2),
(5, 1)}, tuloksena on aidosti vihenevi
monotoninen funktio ja lineaarinen yh-
teys. Jos vastaajat vastaavat arvopareilla
{(1,5),@2,4), G, 3), 4,4, (5,5}, tulok-
sena on epilineaarinen yhteys muuttu-
jien vililla.

Neljainteni oletuksena on se, ettd
(kaytettavista analyysimenetelmisti riip-
puen) havaintoaineiston koon tulisi olla
vihintiin sadan, mielelliin kahdensa-
dan paremmalla puolella. Tdmi oletus
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juontaa juurensa normaalijakauman eh-
dosta, koska ko. jakauman muodostu-
minen edellyttdd tietynsuuruista frek-
venssikertymii.

Viidenteni on oletus satunnaisotan-
nalla hankitusta otoksesta. Tdma oletus
on perusteltavissa silld, ettd koska tut-
kittavan ilmién on oltava normaalija-
kautunut sekid populaatiossa ettd sitd
edustavassa otoksessa, otos voi edustaa
(normaalijakaumallaan) populaatiota
vain, jos jokaisella populaation jisenelld
on ollut yhti suuri todennikéisyys tulla
valituksi otokseen. On my®os syytd muis-
taa, ettil erityisesti vastaajaryhmien ver-
tailuun suunnitellut analyysit, kuten laa-
jalti kéytetty varianssianalyysi (Analysis
of Variance, ANOVA), perustuvat sa-
tunnaisotantaa edellyttiviin tutkimus-
asetelmaan (koe vs. kontrolliryhma).

Kuudes oletus saattaa kuulostaa hie-
man kummalliselta, mutta on olennai-
nen timin artikkelin kannalta: Para-
metrisilla menetelmilli analysoitavan
empiirisen frekventistisen aineiston
tulee sisiltia numeerista informaatiota,
koska muutoin keskiarvon laskeminen
olisi mahdotonta.

Ensimmiisen oletuksen tilastotietei-
lijit ovat viimeisen kymmenen vuoden
aikana pyrkineet kiertimiin osoitta-
malla simulointiaineistoihin perustu-
vien tutkimusten avulla (ks. esim. John-
son & Creech 1983), ettid useissa ta-
pauksissa epijatkuva ns. kvalitatiivisia
muuttujia sisiltivi aineisto voidaan ana-
lysoida riittivin luotettavasti (robust)
kvantitatiivisille muuttujille suunnitel-
luilla analyysimenetelmilla.
luonteeltaan teknisen ongelman ohitta-
minen ’aineiston riittavilli mittatark-
kuudella’ ei kuitenkaan poista tieteelli-
sen tutkimuksen laadun kannalta tirke-
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44, edelld mainittua toista, teoreettista on-
gelmaa, joka koskee sitd, ovatko opera-
tionalisoitujen muuttujien taustalla ole-
vat ilmiot luonteeltaan jatkuvia vai epi-
jatkuvia, normaaleja vai epdnormaaleja!
Tilanne helpottuu hieman, jos teoreet-
tinen malli olettaa tiettyjen normaalija-
kautuneiden, mutta yksittiiselli tasolla
epijatkuvien (esim. Likert-asteikolla mi-
tattujen), muuttujien kuvaavan samaa il-
miotd: Niistd muuttujista lasketun sum-
mamuuttujan oletetaan kiyttiytyvin jat-
kuvan muuttujan tavoin. Psykometrii-
kan (ks. esim. Nunnally 1978) perusoh-
je on, etti summamuuttujan luomiseen
tarvitaan vihintiin kolme yksittiisti
muuttujaa. Jos tarkasteltavan ilmion ja
sitd operationalisoivan otosjakauman ei
voida olettaa olevan normaaleja, ei nor-
maalijakaumaan perustuvia parametri-
sia menetelmii tulisi kiyttii aineiston
analysoinnissa.

Kolmantena mainittu oletus muut-
tujien vilisten riippuvuussuhteiden li-
neaarisuudesta on kasvatustieteellisessi
tutkimuksessa muutamaa poikkeusta lu-
kuunottamatta jitetty huomiotta (No-
kelainen 2008).

Neljinteen oletukseen voidaan mo-
nissa tapauksissa vastata kasvattamalla
otoskokoa. Traditionaalisia lineaarisia
frekventistisia menetelmia kiytettiessi
havaintoaineiston koon kasvattaminen
aiheuttaa kuitenkin ongelmia tulosten
tilastollisen merkitsevyyden tulkinnassa,
koska otoskoko on yksi tilastollisen mer-
kitsevyyden laskennan komponentti.
Vaikka nollahypoteesiin perustuvan tut-
kimuksen tulosten merkitsevyydesti on
keskusteltu aktiivisesti vuosikymmenen
ajan (ks. esim. Thompson 1994), silti
harva sosiaalitieteilija liittdd vield tini-
kiin piivini raporttiinsa lukijaa palve-
levan, otoskoon huomioivan analyysin
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saatujen tulosten tieteellisestd merkitsevyy-
destd (effect size analysis). On luonnol-
lista, ettd frekventistiset menetelmit
edellyttiavit frekvenssii toimiakseen luo-
tettavasti. On yhti luonnollista, etti kas-
vatustieteilijit haluavat tutkia ilmioiti,
joiden  luotettava  ja  edustava
('representativeness’, Gobo 2004) mit-
taaminen ei edellyti frekventististi otos-
ta. Olisi naivia viitti4, ettd muulla kuin
frekventistiselli menetelmalld vastatut
tutkimuskysymykset olisivat mielettd-
mia.

Viidennen oletuksen ehdon tiytty-
minen on toisaalta kiinni rahasta (sa-
tunnaisotoksen tilaaminen edellyttii
usein osoitetietojen hankkimista esim.
Tilastokeskukselta tai suoraan kohde-
joukkoa edustavilta jisenjirjestoilta
maksua vastaan) ja toisaalta tutkimus-
tehtivin luonteesta. On ymmirrettivii,
ettd joissakin tapauksissa kokonaisotan-
ta (ns. tapaustutkimus, case study) on
ainoa mahdollisuus tutkimusaineiston
keruustrategiaksi. Jokaisen kvantitatiivi-
sen aineiston kerdimisti suunnittelevan
tutkijan tulisi toisaalta vakavasti pohtia,
ovatko edellid kuvatut selitykset pitevii
syitd olla hankkimatta satunnaisotantaa,
koska tilloin vaarannetaan kvantitatiivi-
sen tutkimuksen merkittiva lisiarvo
kvalitatiiviseen lihestymistapaan verrat-
tuna, yleistettivyys populaatioon (Jack-
son 2006).

Kuudetta oletusta numeerisesta ai-
neistosta voidaan kiertida luokittelemalla
nominaalinen tai jirjestysasteikollinen
tieto numeerisiin luokkiin (esim. 1 =
johtaja, 2 = opettaja, 3 = muu). On kui-
tenkin muistettava, etti numeroiksi
koodattu tekstimuotoinen kvalitatiivi-
nen tieto on analyysissa edelleenkin kva-
litatiivista tietoa, mittaustasoltaan no-
minaali- tai jérjestysasteikollista.



Bayesilainen todennikoisyysteoria
(ks. esim. Bernardo & Smith 2000; Myl-
lymaki & Tirri 1998) kisittelee sita,
kuinka varmoja olemme tietyn viitti-
min paikkansapitivyyden todennikoi-
syydesti.

Bayes-laskenta sopii epijatkuvan ai-
neiston analyysiin hyvin, koska otos-
koolle ja mittaustasolle ei aseteta muita
kuin subjektiivisia oletuksia. Koska
Bayes-laskenta operoi todennikoisyyk-
sien, ei frekvenssijakaumien parissa, sen
avulla ei selviteti tilastollisia merkitse-
vyyksid. Kaytidnnossi timi tarkoittaa
sitd, ettd bayesilaisella laskennalla ei ole
muita kuin tieteellisessd mielessi opti-
maalisia otoskokoja: Jos on tieteellisesti
mielekistd tarkastella tyhjia havainto-
joukkoa, se voidaan teknisessi mielessi
tehdi pelkin etukiteistiedon (a priori -
information) pohjata. Toisaalta, jos tut-
kimusongelman ratkaiseminen edellyt-
tid satoja, tuhansia tai miljoonia ha-
vaintoja, laskenta-algoritmit eivit frek-
ventististen parametristen menetelmien
tapaan tuota otoskoon suuruudesta joh-
tuvaa tilastollisesti merkitsevidi tulosta
(ks. esim. Murphy & Myors 1998, 5-6).
Bayes-laskenta soveltuukin erityisen
hyvin ihmistieteiden ja yritysmaailman
tilastoaineistojen tulkintaan, koska se
mahdollistaa tarvittaessa faktuaaliseen
tai asiantuntijatietimykseen perustuvan
a priori -informaation sisillyttimisen tut-
kimuksen kohteena olevaan malliin.

Edelld mainittu etukiteistiedon kiyt-
to herittid helposti ns. objektiivisen ti-
lastotieteen edustajan mielessi seuraa-
van kysymyksen: Kuinka a priori -arvot
asetetaan, jotta tutkimus palvelisi tiede-
yhteis6d mahdollisimman hyvin? Jos
etukiteistietoa on saatavilla, esimerkiksi
haastatteluihin, aiempaan kokemuk-

seen tai tilastoihin pohjautuen, a priori
-arvot voidaan asettaa sen perusteella.
Jos etukiteistietoa ei ole saatavilla, tai
sitd ei "objektiivisuuden” nimissi haluta
kéyttid, a priori -arvot voidaan asettaa
ns. ESS -kaavan (equivalent sample size,
ks. Heckerman, Geiger & Chickering
1995) perusteella:

|+, +o |V

2N

ESS = (1)

Kaavassa 1 |V;| edustaa kunkin
muuttujan V; saamien arvojen luku-
miirii (esim. tyypillisesti kyselylomak-
keessa on viisi tai seitsemin vastaus-
vaihtoehtoa) ja N kuvaa muuttujien V;
(esim. kyselylomakkeen viittima) luku-
mairad (Myllymaki, Silander, Tirri &
Uronen 2002). Jos analysoitavassa mal-
lissa on kolme viisiarvoista muuttujaa,
kunkin muuttujan a priori -arvoksi ase-

tetaan analyysissa 2.5 ((5+5+5)/6).

Seuraavaksi vertaan frekventististi ja
bayesilaista lihestymistapaa hypoteesin-
testaukseen.

Frekventistisen ja bayesilaisen
hypoteesintestauksen vertailua

si tirkeimmisti sosiaalitieteiden
keskeisten tutkimusjulkaisujen
julkaistavaksi hyviksymien kvan-
titatiivisten artikkeleiden tulosten mer-
kitsevyyskriteereisti on viimeiset viisi-
kymmenti vuotta ollut ns. merkitsevyys-
testaus (significance testing), joka perus-
tuu nollahypoteesin Hpy hylkdédmiseen
(Gigerenzer 2000). Tutkimusraportoin-
nin perusteella ensimméiinen ihmistie-
teiden tutkijoiden keskuudessa yleinen
p-arvoon liittyvi vidrinymmairrys kytkee
em. arvoja 0..1 valilli saavan tunnuslu-
vun saatujen tulosten toistettavuuteen, eli
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todennikoisyyteen sille, ettd sama tulos
saavutetaan toistotutkimuksessa (Thomp-
son 2006). Toinen, sekd ihmistieteiden
tutkijoiden etti opiskelijoiden jakama
vadrinymmarrys on se, ettd p-arvo voisi
vahvistaa tai hyliti nollahypoteesin
(Haller & Krauss 2002). Toiveajattelus-
ta huolimatta, P(D | HO) ei ole sama asia
kuin P(HO | D), joten merkitsevyystes-
taus ei voi tarjota todennikoisyytti nol-
lahypoteesille - toisin kuin myohemmin
esiteltivd Bayes-mallinnus. Tilastollisen
merkitsevyyden testaus kertoo todenni-
koisyyden sille, ettd nollahypoteesi on
taydellisesti paikkansa pitivi tietyssi po-
pulaatiossa. Niin ollen on vaikeaa osoit-
taa, ainakaan empiirisen kasvatustieteen
ongelmakentissi, sellaista tutkimuson-
gelmaa, jossa nollahypoteesi voisi olla
muuta kuin epitosi. Universumissam-
me vain didrimmadisen harva asia on tiy-
sin itsendinen - siis vihiisimmaissikiin
midrin muista tekijoisti riippumaton.
Koska nollahypoteesi ei voi koskaan olla
tiysin tosi, on se aina hylittivissi otos-
kokoa kasvattamalla.

Vaikka suurten havaintoaineistojen
edut ovat kiistattomat tavoiteltaessa suu-
rinta mahdollista varmuutta nollahypo-
teesin hylkdimispiitokselle, on muistet-
tava, ettd kasvatustieteen klassikot kuten
Piaget, Pavlov, Bartlett ja Skinner kehit-
tivit teoriansa yksittiisid koehenkiloiti
tarkkailemalla ilman nollahypoteesin
hylkdimisti. Sosiaalitieteen tutkimuk-
sessa opittiin 1940 -luvulla tarkastele-
maan tutkimusongelmia nollahypotee-
sin hylkddmisen avulla pitkilti Sir Ro-
nald Aylmer Fisherin (1890-1962) tyén
ansiosta. Fisherid pidetiin vyhteni
timin vuosisadan merkittivimmisti ti-
lastotieteilijoistd, koska hian muutti pit-
kin uransa aikana siihenastiset hajanai-
set ad hoc -tekniikat systemaattisiksi teo-
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reettisiksi kisitteiksi ja kiytinnollisiksi
menetelmiksi.

Fisher vakuutti suurimman osan ko-
keellista tutkimusta tekevisti tilastotie-
teilijoisti pAdasiassa ennen toista maail-
mansotaa julkaisemillaan suurta julki-
suutta saaneilla tutkimuksillaan, joissa
esitettiin mm. ajatus siitd, ettd nollahy-
poteesi voidaan vain hylit4, ei vahvistaa.
Fisherin mukaan todennikoisyys voi-
daan laskea aineistolle annettuna hypo-
teesi P(D|Hp), kun taas bayesilaisen
ajattelun mukaan my®s muille kuin nol-
lahypoteeseille voidaan laskea todenni-
koisyys annettuna aineistona P(H|D).
Fisherin (1935) mukaan nollahypoteesi
hylatian, kun esim. t tai F-testin anta-
ma tunnusluku on tilastollisesti merkit-
Tilastolliselle merkitsevyydelle
tulee asettaa tutkijan kannalta tarkoi-
tuksenmukainen raja-arvo (yleensi 5 %
tai 1 %) ennen tilastollisen merkitsevyy-
den laskemista. Téllid Fisher halusi ko-
rostaa sitil, etti raja-arvon tuli riippua
tutkimustehtivin luonteesta. Nokelai-
nen (2008) esittdd em. lihestymistapo-
jen tarkemman laskennallisen vertailun.

sevi.

Koska Fisherin ajatukset oli esitetty
matemaattisessa muodossa, soveltajille
kirjoitettiin niisti erikseen tulkintoja
1950 ja 60 -luvuilla. Myshemmin, kun
Jerzy Neymanin (1894-1981) ja Egon
Pearsonin (1885-1980) osin ristiriitaiset
ajatukset tulivat julki, ne lisittiin lihtei-
ti mainitsematta fisherildisten mallien
piille. Myohemmin Fisher muutti aja-
tuksiaan hypoteesin testauksesta ja astui
askeleen kohti bayesilaisuutta mydnti-
malli, ettd subjektiivisella todennikoi-
syydelld (tai kuten hin asian ilmaisi,
“kidnteiselld todennikoisyyslaskennal-
la”, inverse probability) on meriittinsi

(1956, 8-17).



Karl Popper (1902-1994) kannatti
Fisherin alkuperiisti ajatusta siiti, etti
nollahypoteesi voidaan vain hyliti, toi-
sin kuin Harold Jeffreys (1891-1989),
joka niki kiytinnén tulkinnan hydtyji
siitd, ettd kaikkien tieteellisesti mielen-
kiintoisten hypoteesien paikkansapiti-
vyyttd voitiin ilmaista todennikoisyydel-
14, joka saa arvoja vililla 0..1 (Lindley
2001, 403). Fisher taisteli suuren osan
aktiivisesta tydurastaan seki toisten frek-
ventistien (mm. Neyman ja Pearson) etti
bayesilaisittain orientoituneiden tutki-
joiden (mm. Jeffreys) ajatuksia vastaan.
Fisherin suuren vaikutusvallan vuoksi
monet hinen mydhemmin itsekin huo-
nosti toimiviksi myontimistdin ajatuk-
sista, kuten nollahypoteesin testaus,
ovat jidneet elimiin soveltavan tilasto-
tieteen oppikirjoihin ja tutkimuskaytin-
teisiin, esimerkiksi tieteellisten aika-
kauslehtien julkaisukriteereihin.

Seuraavaksi kuvaan bayesilaisen ajat-
telun, ns. subjektiivisen todenndkasisyyslas-
kennan, perusperiaatteita ja vertaan niiti
traditionaaliseen frekventistiseen lihes-
tymistapaan.

Objektiivista ja subjektiivista
todenndkoisyyslaskentaa

750-luvun puolivilissi tiedettiin,

ettd jos jokaisessa n kokeessa on-

nistumisen mahdollisuudella oli
sama arvo 0, niin onnistumisen tarkka
todennikdisyys r saadaan binomijakau-
masta

n .

P(r|6,n) = . 0" (1-6)"". )
Jakob Bernoulli (1687-1759) oli to-
distanut suurten lukujen heikon lain ja
Abraham de Moivre (1667-1754) oli ke-
hitellyt binomitodennikéisyyden kaa-
arvioimalla

vaa binomikertoimessa
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esiintyvii kertomatermeji symmetrisen
binomijakauman tapauksessa. Myo-
hemmin 1800-luvun alussa Pierre-
Simon de Laplace (1749-1827) esitti to-
denniikdisyyslaskennan keskeisen raja-
arvolauseen, jonka mukaan lihes mieli-
valtaisten muuttujien summa jakautuu
yhteenlaskettavien méirin kasvaessa
normaalijakauman mukaisesti. Nor-
maalijakauma on frekventistisen tilasto-
tieteen keskeinen kisite, joka perustuu
seuraaviin oletuksiin: 1. Aineisto on
frekventistinen  (frekvenssikertymien
analyysi edellyttii yleensa vihintian 30
havaintoa, mielell4in yli sataa), 2. Mitta-
asteikko on jatkuva, 3. Tutkittavien il-
mididen jakauma on normaali, 4. Ai-
neiston havaintojen keskiarvojen jakau-
mat ovat lihelld normaalia. Normaalija-
kaumaa kiytetiin tilastollisen merkitse-
vyyden etsimiseen edelli kuvatussa hy-
poteesin testauksessa.

Thomas Bayes (1701-1761) tutki
kiinteistd ongelmaa kysyen miti aineis-
to (r, n) kertoo todennikoisyydesti 0,

P@|r.n)x P(r|0,m)P@|n). (3
Kaavassa 3 P(O| n) on a priori -ja-
kauma todennikoisyyksille, ennen kuin
tiedetdin r. Se edustaa subjektiivista ni-
kemysti siitdi, miten asian oletetaan ole-
van ennen todisteiden huomioimista.
Teoreema kuvaa sitd, kuinka nikemyk-
set onnistumisen todennikoisyydesti 0
muuttuvat etukiteen asetetusta toden-
nikoisyydesti (a priori) jilkikiteen (a
posteriori) asetettuun todennikdisyysar-
vioon (todistus)aineiston r vaikutukses-
ta. Bayesin (1763) teoreemaan kiinnitet-
tiin huomiota vasta sen jilkeen, kun
Laplace oli kehittinyt siitd vuoden 1774
artikkelissaan yleisen muodon, jonka
avulla hin laski todennikoisyyden ole-
van 115 10’42, ettd tuon ajan Parii-



P(H

sissa tyttdji syntyy poikia enemmin.

Bayesin teoreeman ehdollisen to-
dennikoisyyden kisite perustuu siihen,
ettd todennikoisyys lasketaan kiytetti-
vissi olevan informaation avulla. Ehdol-
lista  todennikodisyyttdi  merkitiin
P(E|H), jossa P = todennikoisyys (pro-
bability), E = aineisto (evidence) ja H =
hypoteesi (hypothesis). A priori -toden-
nikodisyys P(H) tarkoittaa todennikoi-
syyttd, joka on voimassa ennen todistei-
den (evidence) huomioimista, ja poste-
rioritodennikoisyys P(H|E) on toden-
nikoisyys sille, ettd tietty hypoteesi on
tosi, kun todisteet on otettu huomioon.
Edelld kuvatun perusteella Bayesin teo-
reema voidaan kirjoittaa muotoon

)= P(E| H)e P(H)

joka ei voi tulla valituksi. Psykometrikko
arvioi, etti lomake toimii ainakin yh-
deksinkymmenen hakijan kohdalla sa-
dasta oikein, eli antaa korkeat pisteet
henkilolle, joka tulisi haastattelunkin
perusteella valituksi. Hakijapopulaatio-
ta kuvaavista tilastoista voidaan arvioi-
da, ettid hakukriteerit tiyttyvit noin yh-
delli prosentilla koko populaatiosta.
My®és aiempina vuosina suoritetut haas-
tattelut tukevat titid havaintoa. Kysymys
kuuluu: Jos henkil® saa haastatteluun
tarvittavat pisteet, saako hin haastatte-
lunkin jilkeen tyota?

A vpriori -todennikoisyytti P(H)
kuvaa tydtehtivid vastaavien henkil6i-
den lukumiiri kohdepopulaatiossa.
Sitd ilmaistaan ti-
lastojen ko. popu-

Esimerkki Bayesin teoreeman kéiytéstd

Ammattikasvatuksen tutkimus- ja
koulutuskeskus (AKTKK) on onnistu-
nut viime vuosina hankkimaan aiempaa
selviisti suuremman méirin ulkopuoli-
seen rahoitukseen perustuvia projekteja.
Projekteihin palkattavilta tutkijoilta
edellytetiéin vuosien saatossa tydelimis-
si hankittua kokemusperiisti tietoa. Ai-
emmin tutkimuskeskuksen johtaja haas-
tatteli kaikki hakijat henkilokohtaisesti,
mutta hakijaméiirin kasvun vuoksi se ei
enii ole mahdollista. AKTKK:n psyko-
metrikolle annettiin tehtiviksi kehittdi
WWW-pohjainen itsearviointikyselylo-
make, jonka perusteella valitaan haas-
tatteluun kutsuttavat henkilot. Henki-
lostdosaston  psykometrikko —tuntee
hyvin kyselylomakemittauksen haitat:
Joissakin tapauksissa se saattaa estad po-
tentiaalisen tulevan tydntekijin pidsyn
haastatteluun asti, tai toisaalta tuhlata
johtajan haastatteluaikaa tydnhakijaan,

~ P(E|H)e P(H)+ P(E|~H)e P(—H)
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4)

laatiosta antaman
etukiteistiedon pe-
rusteella luvulla .01. A priori -oletuksen
vasta-arvoksi P(=H) asetetaan téissi esi-
merkissid 1-P(H) eli .99. Psykometrikon
uskomusta kyselylomakkeen erottele-
vuudesta kutsutaan ehdolliseksi toden-
nikoisyydeksi P(E|H). Se saa tissi esi-
merkissd arvon .9. Vastaavasti P(E|-H)
= .1 kuvaa niit4 hakijoita, jotka kyselylo-
make lihettia tuloksettomaan haastat-
teluun. Sijoittamalla luvut Bayesin teo-
reemaan saadaan posterioritodenniikéi-
syydeksi .083. Tamai tarkoittaa sitd, ettd
vaikka kohdepopulaatiosta vain yksi sa-
dasta (ehdoton todennikoisyys) tiyttia
haettavan henkilén kriteerit, noin kah-
deksan sadasta (ehdollinen todennikoi-
syys) kyselylomakkeen perusteella haas-
tatteluun valituista saa tydpaikan.

Vuosien kuluessa itsearviointikysely-
lomaketta kehitetiin tarkentamalla ja li-
sdaamalld kysyttivid asioita haastatteluis-
ta ja projektitydsti saatujen kokemusten
perusteella. Psykometrikko arvioi piivi-



tetyn esivalintainstrumentin ehdollisek-
si todennikoisyydeksi .99 ja sen vasta-ar-
voksi .05. Laskutoimitusten jilkeen uu-
deksi posterioritodennikoisyydeksi saa-
daan .167 (hakijapopulaation paramet-
rien sdilyessi ennallaan), jolloin noin
seitsemintoista hakijan sadasta ennus-
tetaan saavan projektitutkijan tyon tut-
kimuskeskuksessa haastattelun jilkeen.

Annan lukijalle pohdittavaksi, miki
posterioritodennikodisyys olisi, jos psy-
kometrikko pystyisi kehittimiin loma-
ketta vield siten, ettd ehdollisen toden-
nikoisyyden vasta-arvo pienenisi lu-
kuun .01? Oikea vastaus on .50, eli puo-
let esivalintakyselylomakkeeseen rehelli-
sesti vastanneista olisi haastattelunkin
jilkeen potentiaalisia tulevia projekti-
tutkijoita. Tastd huomaamme, etti us-
komusten piivittiminen on vaikeaa
jopa yksinkertaisissakin paittelytehtivis-
si tilanteiden muuttuessa dynaamisesti

(Anderson 1995, 326).

Bayesilaisen tilastollisen
analyysin sovelluksia

delld kuvattu Bayesin teoreeman

sovellusesimerkki antaa vain kal-

pean kuvan timéin lihestymista-
van mahdollisuuksista kiytinnén tutki-
mustyossi. Helsingin yliopiston Comp-
lex Systems Computation Group (http:
//cosco.hiit.fi) on kehittinyt yhdessi
Tampereen yliopiston Ammattikasva-
tuksen tutkimus- ja koulutuskeskuksen
(http://www.uta.fi/aktkk) kanssa lukui-
sia bayesilaiseen laskentaan perustuvia
kiytinnon sovelluksia, joista téssd mai-
nittakoon bayesilainen luokitteluanalyy-
si (BCM, ks. Silander & Tirri 1999) ja
riippuvuussuhdemallinnus (BDM, ks.
Heckerman, Geiger & Chickering
1995).
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BCM:n avulla voidaan ennustaa,
mitkd aineistossa olevat havaitut muut-
tujat (esim. kyselylomakkeen kysymyk-
set, laadullisen analyysin tuloksena syn-
tyneet luokat jne.) kuvaavat parhaiten
tiettyd ryhméjisenyytti (esim. organisaa-
tio, sukupuoli, akateeminen tuottavuus
jne.). Luokittelussa automaattinen ha-
kualgoritmi etsii sellaista muuttujaryh-
mii, joka on paras ennustaja luokka-
muuttujalle annettuna yksittiisen vas-
taajan antamat vastaukset. BCM vastaa
toimintaperiaatteeltaan lineaarista erot-
teluanalyysia (LDA, ks. Huberty 1994)
esitellen luokittelutarkkuuden (classifi-
cation accuracy) prosentteina. BCM
kéyttad kuitenkin huomattavasti LDA:n
askeltavaa valintaa (stepwise selection
procedure) sofistikoituneempaa geneet-
tisiin algoritmeihin perustuvaa menetel-
mii muuttujien valinnassa. Lisiksi
BCM tarjoaa tutkijalle mahdollisuuden
tarkastella valitun luokittelumallin omi-
naisuuksia prediktiivisesti, esimerkiksi
kiinnittdmalld luokkamuuttujan arvoja
ja tarkastelemalla kiinnitysten vaikutus-
ta muiden malliin valittujen muuttujien
arvojakaumiin. Koska BCM on asian-
tuntijajirjestelmi, erityisesti sen predik-
tiivisten ominaisuuksien tieteellisesti ar-
vokas hyodyntiminen edellyttia tutki-
jalta mittausmallin taustalla olevien il-
mioiden syvillisti ymmairtimysti.

BDM puolestaan tarjoaa tutkijalle
mahdollisuuden tuottaa aineistossa ole-
vien muuttujien todennikoisyysjakau-
mia kuvaavan todennikdisimmin mal-
lin. Sen avulla voidaan tutkia tilastollisia
riippuvuuksia muuttujien vililld tarkas-
telemalla Bayes-verkon rakennetta ja
riippuvuussuhteiden voimakkuuksia.
Mallin avulla voi my®s ennustaa tietyn
muuttujan arvojen muutosten vaikutus-
ta toisten muuttujien todennikoisyysja-
kaumissa. Bayes-verkon graafinen visu-



alisointi (Myllymiki, Silander, Tirri &
Uronen 2002) koostuu mitattuja muut-
tujia (tai summamuuttujaa) kuvaavista
solmuista (ellipsi) ja niitd yhdistivisti
(ei-rekursiivisista) kaarista. Kahden sol-
mun vililld oleva kaari ilmaisee tilastol-
lista riippuvuussuhdetta (statistical de-
pendency) jonka suuntaa ei tiedeta.

Aikaisemmat tutkimukset ovat osoit-
taneet molempien edelld kuvattujen tyo-
vilineiden hyédyllisyyden tieteelliselle
tutkimukselle (Nokelainen 2008; Noke-
lainen & Tirri 2004; Nokelainen, Silan-
der, Ruohotie & Tirri 2007).

Lopuksi

rtikkelin alussa keskustelin ly-

hyesti kvalitatiivisten ja kvantita-

iivisten menetelmien erilaisista
tutkimusteoreettisista orientaatioista.
Ne johtavat helposti tilanteeseen, jossa
kvalitatiivisesti orientoitunut tutkija
himmistelee kvantitatiivisen tutkijan
tulosten pinnallisuutta, ja vastaavasti
kvantitatiivisilla menetelmilli operoiva
tutkija kiinnittid huomionsa kvalitatii-
visella menetelmilli saatujen tulosten
heikkoon yleistettivyyteen. Tilti tarkas-
telutasolta tulisi nousta astetta ylemmail-
le tasolla ja pohtia, onko valittu tutki-
musmetodi tutkimuskysymysten tiede-
yhteisélle tuottaman tiedon laadun kan-
nalta optimaalinen.

Esittelin seuraavaksi Bayes-laskennan
perusperiaatteet ja vertasin niiti tradi-
tionaaliseen frekventistiseen lihestymis-
tapaan. Tarkastelin my6s kahden empii-
risen kasvatustieteen kannalta hysdylli-
sen bayesilaisen mallinnussovelluksen,
bayesilaisen luokittelu- ja riippuvuus-
suhdeanalyysin, toimintaperiaatteita
seki niiden soveltuvuutta kasvatustietei-
den tutkijan tydkaluiksi.
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Artikkelin keskeinen tehtivd oli
antaa vastaus seuraavaan kysymykseen:
Tarjoaako bayesilainen tilastollinen mal-
lintaminen kasvatustieteiden tutkijalle
olennaista lisiarvoa verrattuna yhi edel-
leen laajalti kiytossd olevaan traditio-
naaliseen parametriseen lineaariseen
frekventistiseen tilastolliseen mallinta-
miseen! Pyrin joitakin traditionaalisen
kvantitatiivisen tutkimuksen ongelma-
kohtia analysoimalla antamaan lukijalle
kisityksen Bayes-laskennan tarjoamista
uusista mahdollisuuksista erityisesti sil-
loin, kun tutkimusaineisto on frekvens-
siltdin pieni, sisiltdd epilineaarisia vai-
kutussuhteita tai tutkija haluaa tehdi ai-
neiston perusteella ennusteita.

Bayesilaiselle lihestymistavalle on
my6s olemassa varteenotettavia vaihto-
ehtoja, esimerkiksi Bengt Muthénin
(1983) kehittimi teoreettinen malli,
jonka pohjalta LISREL -ohjelmassa voi-
daan analysoida tetrakorisia (biniéri-
muuttujat) ja polykorisia (jirjestysastei-
kolliset muuttujat) korrelaatioita. Ky-
seessi olevat korrelaatiot mahdollistavat
kategorisen aineiston mallintamisen
Brownen (1984) kehittimian ADF-mal-
lin (asymptotically distribution-free)
avulla. AMOS -ohjelmisto kiyttii vas-
taavasta sovelluksesta Brownen alkupe-
riisti ADF -nimed, mutta EQS -ohjel-
mistossa se on muutettu muotoon
AGLS, ja MPLUS seki LISREL -ohjel-
mistoissa nimeni on WLS. ADF -mal-
liin perustuvan analyysin hyvi puoli on
se, etti tarkasteltavien arvojen ei tarvit-
se olla normaalijakautuneita. Timéin 14
hestymistavan puutteina voidaan pitii
analysoitavien muuttujien pienehkoi
maksimimairia (suositus on alle 20) ja
suurta otoskokoa: Yung ja Bentler
(1994) suosittelevat yli 2000 havaintoa.
Lisiksi Olsson ja kumppanit (2000) ha-

vaitsivat etti ADF -malliin perustuvat



analyysit eivit saavuttaneet hyvii mal-
linnustuloksia, jos mallinmiérittelyssi
oli puutteita.

Varteenotettavin ADF -perustainen
sovellus on Muthénin (1993) MPLUS -
ohjelmistossaan implementoima CVM -
malli (categorical variable model), josta
edelld kuvatut rajoitukset puuttuvat.
Viimeaikaisista kehitelmistd haluan li-
siksi mainita Anders Skrondalin
GLLAMM -mallin (generalized linear la-
tent and mixed model), joka soveltuu
erityisen hyvin pitkittiisaineistojen ana-
lyysiin (Rabe-Hesketh, Skrondal & Pick-
les 2004).

Lopuksi haluan korostaa, etti kaikis-
ta kvantitatiivisista tekniikoista saadaan
irti tieteellisesti arvokkain hyoéty, kun
muistetaan, etti erityisesti korrelatiivi-
sissa tutkimusasetelmissa havaittujen
muuttujien viliset riippuvuussuhteet
kuvaavat tilastollisia, eivit kausaalisia,
riippuvuuksia yhdessia mahdollisessa po-
pulaatiota edustavassa otoksessa (ks.
esim. Pearl 2000). Tssa artikkelissa ku-
vatut BCM ja BDM -sovellukset ovat
asiantuntijajirjestelmii, ja kuten pitii
paikkansa kaikkien asiantuntijajirjestel-
mien kohdalla niiden antama informaa-
tio jalostuu tieteellisesti arvokkaaksi tie-
doksi vasta tiydentiessdin tutkijan tut-
kimusongelman ratkaisemiseen valitse-
maa, mahdollisesti monimetodista stra-
tegiaa, jossa teoreettinen malli ja mit-
tausmalli liittyvit kiintefisti toisiinsa.
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