ESA REUNANEN & RISTO SUIKKANEN

Latent Class Analysis:
samoilua latentissa tilassa

Kuten joukkoviestintatutkimuksen historiaan kohdistuvissa tai sita sivuavissa esi-
tyksissé usein todetaan, Bernard Berelsonin 1952 julkaistu Content analysis in
communication research sai klassisen aseman sisallénanalyysina tunnetun tutki-
mustekniikan itseymmarryksen kirjaajana. Berelson (1952, 18) maaritteli teknii-
kan siten, ettd se on "kommunikaation (eli viestinnan) ilmisisallén objektiivista,
systemaattista ja maarallista kuvailua varten soveltuva tutkimustekniikka”. Termi
‘maarallinen sisallénanalyysi’ on kiteytynyt kuvaamaan mainittuihin maareisiin
kiinnittyvaa tutkimusperinnetta.

Berelson oli tietysti hyvin tietoinen myés ‘laaduliisen’ sisalldnanalyysin ole-
massaolosta. Mainitussa teoksessa on asiaa kosketteleva tuku (1952, 114 ja alka-
en). Kayttaessaan termia 'laadullinen si-

Latent Class Analysis (LCA) on maaréllinen metodi, joka on kehitetty
laatueroasteikollisia muuttujia kayttavan tutkimuksen tarpeisiin. Paul F
Lazarsfeld kehitti sen peruspiirteet jo 1950-luvulla, mutta menetelman
tehokkaan kayton edellyttamat algoritmit kehitettiin vasta paria vuosi-
kymmenta mydhemmin. Sisélldnanalyysin valineena LCA:ta on ryhdytty
kdyttamaan 1990-luvun mittaan.

Artikkeli pyrkii johdattamaan LCA:n perusperiaatteisiin sekd antamaan

salidnanalyysi’ Berelson ymparoi sanapa-
rin ensimmaisen osan aina johdonmukai-
sesti lainausmerkeilla (kyseessa oli “/aa-
dullinen” sisdllénanalyysi). Berelsonin
suhde téllaiseen tutkimustapaan ei silti
ollut erityisen vihamielinen. Silla oli kayt-
t64a - kuten Pietila (1997, 152) toteaa -
vahintdankin hypoteesien muodostami-

sessa. Berelsonia ilmeisesti vaivasi vahai-
seen formalisaatioon ja kvantifiointiin
liittyvd argumentatiivinen epamaaraisyys
mutta toisaalta han oli kylla valmis sano-
maan yhta ja toista myonteista tasta kai-
kenlaiseen vanhaan mutta osin arvoval-
taiseenkin ryénaan - kirjallisuuskritiik-
kiin, filosofiaan, retoriikan tutkimuksen
ja ties mihin — liittyvasta tulkintataitees-
ta. Liséksi han oli valmis (1952, 133-134) pohtimaan teita |dhestymistapojen yhdis-
tamiseksi.

Maarallisen sisélldnanalyysin herattaman keskustelun ja kritiikin avainméaérei-
ta olivat “maarallisyys” ja "ilmisisalté”. On ehka paikallaan todeta, ettd mainitut
médreet esittdessadn Berelson samalla rajasi (emt., 13-20) kahdella tapaa metodin
sovellusalaa. Tekniikkaa saattoi soveltaa vain kohteisiin, joissa “sisallén yksikoilla”
oli sama painoarvo, ts. "maarallistd analyysia ei voi kayttas, mikali yksi sana tai
lause on yhta ‘tarkea’ kuin koko muu sisalté yhteensa” (emt., 20). Sindnsi nume-
raalinen kuvailu ei kylldkaan ollut valttamatonts, esitys saattoi tukeutua myés yli-
malkaisempiin maarallisiin ilmaisuihin.’

kaytannon esimerkkeja sen suorittamisesta. Samalla tehdaan myos ra-
kennekuvausmenetelmia koskevia alustavia metodologisia huomautuk-
sia. Vaikkakin vaikuttaa silta, ettd LCA on mielenkiintoisella tavalla yh-
distettavissa laadulliseen siséllonanalyysiin sen suhde laadulliseen typo-

logisointiin tai etaisyysindikaattorien kayttédn perustuvaan ryhmitte-

lyyn on jannitteinen. ]
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Vaatimus rajoittumisesta ilmisisalté6n taas johti rajaamaan kayttéalueen koh-
teisiin, joista voitiin olettaa, ettd oli olemassa “common universe of discourse”
yleisdn ja viestijan valilla, mika takaisi sen, etta viestijan lataamat ja yleison pur-
kamat merkitykset olisivat kutakuinkin yhtenevat. Esimerkkina han mainitsi juna-
onnettomuudesta kertovan uutisen ja asetti toiseen daripaahan tuolloisesta pers-
pektiivistad ‘modernina’ pidetyn runouden, jota ei ollut syyta ottaa sisallonanalyy-
sin kohteeksi ainakaan siihen sisaltyvien merkitysten kannalta.” Berelson tuskin
millddn muotoa kielsi sitd mahdollisuutta, ettd uutinen junaonnettomuudesta
saattaisi generoida tusinoittain muita merkityksia (“rautatielaitos on huonosti
hoidettu”, “eldma on alati uhattua”). Han lienee vain halunnut rajoittua siihen,
mita piti kaikille yhteisena. Tassa tapauksessa se olisi viesti siita, etta on tapahtu-
nut junaonnettomuus. Berelson (emt., 16) halusi rajauksella tehda nimenomaista
pesderoa pragmatiikkaan eli rajata pois sen selvittelyn, mitd muuta jotain sano-
malla mahdollisesti sanotaan.

Klassisen aseman saanut reaktio Berelsonin kirjaan oli Siegfried Kracauerin ar-
tikkeli The Challenge of Qualitative Content Analysis, (alkuperadinen julkaisupaik-
ka oli Public Opinion Quarterly 52/53, nr. 4). Kracauer maalaili aluksi ndkyman,
jonka mukaan maaréllinen analyysi oli tyypillisimmassd muodossaan toteutunut
viestinnén “puolesta” tai "vastaan” suuntautuvan sisallon selvittamiseen, Talldin
kohteen sisaltd oli ahdettu erilaisia jatkumoja pilkkoviin luokitusskaaloihin.
Enemman tai tai vdhemma&n monimutkaisten kokonaisuuksien pilkkominen ele-
mentteihin ei Kracauerin mukaan valitamatta ollenkaan taannut tarkkaa analyy-
sia, silla tutkijoiden talla tavoin tuottama...

sangen atomistinen data tuskin tekee mahdolliseksi saada selkoa datassa vallit-
sevista suhteista. On huomionarvoista, ettd usein juuri ndma keskindissuhteet
ovat koko tekstin suuntautuneisuuden kannalta ratkaisevia. Jokainen tulkintaa
harjoittanut, olipa han hahmopsykologian kannalla tai ei, tietda, ettd viestinta
saa rakentumisensa perusteella usein ‘suunnan’, joka poikkeaa sen elementtien
luetteloinnin ilmaisemasta suunnasta (1990, 340).

Artikkelinsa lopussa Kracauer (emt., 350) viel& toisti, ettd kohdetekstit ovat
kokonaisuuksia eivatka faktakasoja. Niiden elementit...

menettdvat sisaltonsd, mikali sisaltd otetaan kirjaimellisesti ja revitaan irti siita
viittausten ja kietoutumisten verkosta johon se kuuluu. Se on olemassa vain tés-
sa kudoksessa ja taman kudoksen my6ta. Kudos on vield sirpaleinen elamanil-
maus. Se vaatii vastakaikua kehkeytydkseen tayteen mittaansa. Viestinnassa ja
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viesteissa ei niinkaan ole kyse lukkoon lyddyista entiteeteistd kuin monitulkintai-
sista (ambivalent) haasteista. Ne haastavat lukijan tai analysoijan ottamaan vas-
taan ja reagoimaan. Vain ldhestymalld naita kokonaisuuksia koko olennollaan
kykenee analysoija keksimaan ja maarittamaan merkityksen —tai jonkin niihin si-
saltyvistd merkityksisté — ja auttamaan téten niitd toteuttamaan itsensa.

Kracauerin ajatus lienee tamén esityksen lukijoille perin tuttu: kohde koostuu
elementeista, joita voi havainnoida ja luetella, mutta néisté elementeista syntyva
kokonaisuus ei talla tavoin valttamatta paljastu.

Niin eri suuntaan kuin Paul F. Lazarsfeldin yhteiskuntatutkimusta koskevat
ajatukset muuten 1950-luvulla mahdollisesti menivatkin, niilld oli tietyssa mieles-
sa kosketuskohta Kracauerin esittdman kritiikin kanssa. Wienin piirin loogikoiden
tuottamiin teksteihin viitannut Lazarsfeld katsoi yhteiskuntatieteellisen tutki-
muksen olevan enimmiltddn Hempelin ilmaisua kayttden “tutkimuksen esiteo-
reettisessa vaiheessa” (Lazarsfeld 1959, 485). Niinpa nyt oli hiottava tutkimus-
menetelmia riittavan empiirisen tietoaineksen tuottamiseksi seka kaytava niita
koskevaa keskustelua, jotta olisi tarkka selko siitd, miten tutkimus- ja mittaus-
menetelmat ovat olleet maarittamassa kaytettyja tai tutkittuja teoreettisia kasit-
teita. N&in olisi olemassa empiiristen tutkimustulosten ja niiden tuottamisproses-
sia koskevan tiedon ‘varasto’, jota "jonain péaivana kehittyvaksi toivomamme
"teoria” voisi jarjestelmallisesti kayttaa hyvakseen” (ema. 485).

Varastoimiskelpoisen empiirisen tiedon tuotantoa esti kuitenkin metodisten
taitojen ja kykyjen kehittymattdmyys. Lazarsfeldin mukaan tutkijat olivat aseet-
tomia ristiriitaisten tai eri suuntiin osoittavien empiiristen indikaattoreiden kasit-
telyssa ja tulkinnassa. Ne tulisi saattaa mielekkééaksi kokonaisuudeksi mutta "on
hammastyttavaa miten pahasti tutkijat voivat tassd epaonnistua kun he jattavat
erityisasiantuntemuksensa piirin” (ema. 482).

Lazarsfeld itse tahtasi faktorianalyysin kaltaiseen monimuuttujamenetel-
maan, joka kuitenkin perustuisi todennakoisyyslaskentaan ja olisi sovellettavissa
laatueroasteikollisiin muuttujiin (Lazarsfeld 1950,469). Han kaytti menetelmasta
nimea Latent Structure Analysis (LSA), mutta nyttemmin siita on alettu kayttaa ni-
mitysta Latent Class Analysis (LCA), mika johtunee luokkien tietynlaisen laskenta-
tavan omaksumisesta (Andersen 1982, 2).

Lazarsfeld visioi LSA:sta varsin yleistd sosiaalitutkimuksen menetelmaa. Aja-
tuksena oli, etta kyselyvastaukset tai muut havainnot muodostavat ns. manifestin
heti nahtavan rakenteen. Tutkimuksen varsinainen kiinnostuksen kohde olisi kui-
tenkin manifestin rakenteen taustalla piilevissa latenteissa tekijoissa, kuten asen-
teissa tai luonteenpiirteissé, joita ei voi suoraan havaita. Tavoitteena oli LSA:n
avulla maarittaa manifestien vastausten perusteella vastaajien ‘paikka’ tallaisella
latentilla asenne- tai luonneulottuvuudella. Mikali manifestien vastausten taus-
talla on useita latentteja ulottuvuuksia, voidaan puhua ‘latentista tilasta’, johon
vastaajat sijoittuvat eri tavoin. (Lazarsfeld 1950, 1959.)

Ongelma 1950-luvulla oli, ettei menetelman tehokkaan soveltamisen edellyt-
tamia algoritmeja ollut kdytettavissa. Matemaattiset ongelmat ratkaistiin 1970-
luvulla, ja tietokoneiden suorituskyvyn kehittyminen 1980-luvulia olisi periaat-
teessa tehnyt mahdolliseksi LCA:n yleistymisen, mutta ainakaan toistaiseksi siita ei
ole tullut faktorianalyysin kaltaista laajalti tunnettua ja yleisesti kdytettyd meto-
dia. Syista emme tietenkaan voi olla varmoja. Yksi syy lienee menetelméan edellyt-
tdman matemaattisen ja teknisen arsenaalin kehityksen hitaus ja asteittaisuus.
Tuona aikana asemansa vakiinnuttanut faktorianalyysi ehti vallata LCA:lle sove-
liasta maastoa. My®s laadullisten menetelmien kokema noste 1970-luvulta alkaen
on ollut omiaan supistamaan uusista maarallisistd menetelmisté kiinnostuneiden
maaraa.

Lazarsfeldin omista teksteista ilmenee, ettd 1950-luvulla menetelmad kaytet-



tiin asenne- ja mielipidetiedusteluihin, mm lukija- ja kuuntelijatutkimuksiin. 1980-
luvulla LCA:ta on kaytetty ainakin jonkin verran kyselyaineistojen analyysiin.
1990-luvulla menetelmaa on pyritty kayttamaan mydos sisalidnanalyysin valineena.
Pyrkimykset ruumiillistuvat pitkalti Konstanzin yliopistoon ja sen rauhantutki-
musyksikén johtajaan Wilhelm Kempfiin, joka on viitannut mahdollisuuteen teh-
da LCA:n avulla Kracauerin kritiikin kestavaa tilastollista analyysia (Kempf 1994,
6). Suomessa Ari Heinonen (1997) on kokeillut LCA:n kayttoa kyselyaineiston ana-
fyysiin.

Tassa esityksessa yritdmme tehda selkoa LCA:n periaatteesta ja sen kayttami-
sestd. Kdytdmme tassd apuna mainitusta Heinosen tutkimuksesta nappaamaam-
me esimerkkiaineistoa. Yritdmme tuoda LCA:n ominaispiirteita esiin myos vertaa-
malla sitd muutamiin muihin monimuuttujamenetelmiin. Kirjoituksen lopuksi
esittelemme lyhyesti tuoreimpia LCA:lla tehtyja tutkimuksia ja pohdimme LCA:n
kayttokelpoisuutta sisallonanalyysissa.

LCA ja *paikallisen riippumattomuuden’ periaate

LCA:n taustalla siintaa Lazarsfeldin lanseeraama ‘empiirinen sosiaalitutkimus'.
1920- ja -30-luvun Wienissad perusnakemyksensa {psykologian harjoittajana) luo-
nut Lazarsfeld oli omaksunut kannan, jonka mukaan sosiaalitutkimuksen tehta-
vana - eika silla sitten ollut niin valia, minka tieteenalan piirissa tutkimusta har-
joitettiin - oli tutkia ja ymmartaa inhimillista toimintaa. Tarvittavat teoreettiset
késitteet (asenne, status, motivaatio...) olivat yleensa valittéman havainnon ta-
voittamattomissa. Lazarsfeldin intohimona olikin — yhtenaistieteen hengessa -
pohdinta, jonka tavoitteena oli havaintomateriaalin tuottamisen, kerdamisen ja
tulkinnan mahdollisimman kontrolloitu suhde siihen, mistd materiaalin tuli ker-
toa. Sana ‘latentti’ nimessa ‘Latent Structure Analysis’ viitanneekin kahtaalle. Yh-
taalts se viittaa teoreettisten kisitteiden kuvaamaan ‘latenttiin tilaan’ (latent
space). Toisaalta se huitoo kohti empiirisessd aineistossa piilevia matemaattisia
suhteita, joita aineisto sinallaan ei ilman erityisia laskentaoperaatioita paljasta. Ja
lopulta se viittaa nimenomaan naiden kahden (latentin tilan ja matemaattisten
suhteiden) kytkentaan,

Latentin tilan ja siitd tuotetun aineiston kytkennan kannalta keskeinen kasite
on niin sanottu paikallisen riippumattomuuden periaate. Periaate on erdanlainen
‘jos..niin.." -aksiooma. Sen mukaan havaintoyksik6t ovat samankaltaisia suhtees-
saan tdhan tai tuohon tutkittavaan ominaisuuteen (latenttiin ulottuvuuteen), mi-
kali ne tuottavat kyseista ominaisuutta mittaavissa testeissd tilastollisesti riippu-
mattoman jakauman. Asiaa voidaan havainnollistaa tarkastelemalla kahden eri
rybman vastauksia kahteen kysymykseen.

TAULUKKO 1. Tilastollisesti riippumaton ja riippuvainen jakauma.

Tilastollisesti riippumaton jakauma Tilastollisesti riippuvainen jakauma
Kys. 2 Kys. 2
+ - + -
Ks. + [ 75 [ 15 90 Kys.  + 19 |54
90 18 108 54 54 108

Tiedotustutkimus 1998:4 -

53



Tiedotustutkimus 1998:4

54

Kysymysparin ristiintaulukointi ensimmaisessa ryhmassa kertoo, ettd 108 vas-
taajasta 90 on vastannut ensimmaiseen kysymykseen myénteisesti, 18 kielteisesti.
Toiseen kysymykseen vastattaessa ovat ensimmaiseen kysymykseen mydnteisesti
vastanneet hajonneet siten, ettd 75 on vastannut mydnteisesti myés toiseen kysy-
mykseen. Ensimmaiseen kysymykseen mydnteisesti vastanneista 15 on taas vas-
tannut kielteisesti jalkimmaiseen kysymykseen. Suhde on siis 75:15. Tarkasteltaes-
sa vastaavaa hajoamista ensimmaiseen kysymykseen kielteisesti vastanneiden kes-
kuudessa, havaitaan, ettd ryhma hajoaa samassa suhteessa eli suhteessa 15:3. Tal-
lainen jakauma, jossa edelliseen kysymykseen vastattaessa syntyneet osaryhmit
jakaantuvat aina uuteen kysymykseen vastattaessa samassa suhteessa on tilastol-
lisesti riippumaton jakauma. Tallaisen jakauman synnyttava havaintoyksikkéjen
joukko on paikallisen riippumattomuuden periaatteen nojalla homogeeninen
suhteessa tutkittuun ominaisuuteen.

Jalkimmaisessa ryhmassa annettujen vastausten jakauma ei ole edell3 kuvatul-
la tavalla tilastollisesti rijppumaton. Siind ensimmaéiseen kysymykseen on vastan-
nut mydnteisesti 54 ja kielteisesti samoin 54. Mydnteisesti vastanneiden vastauk-
set jakautuvat toisen kysymyksen osalta suhteessa 35:19, kun kielteisesti vastan-
neiden vastaukset jakautuvat suhteessa 19:35. Tasss ryhmassa siis vastaus ensim-
maiseen kysymykseen ‘vaikuttaa’ selvasti siihen, miten toiseen kysymykseen vas-
tataan, ja kyseessa on siten heterogeeninen havaintoyksikk&jen joukko.

Jakauman tilastollinen riippuvuus on osoitus siit3, ettd kysymyksilla (muuttu-
jilla) on jokin tai joitakin ‘yhteisia tekijoitd’, jotka erottelevat havaintoyksikkéja
toisistaan. Riippuvuus on siis yhtaaltad osoitus siitd, etta kysymyksilla on jotain yh-
teistd ja toiseksi siita, ettad havaintoyksikdt ovat taman yhteisen tekijan suhteen
erilaisia. Taulukon 1 riippumattomassa jakaumassa kysymyksilla voi hyvinkin olla
jotain yhteistd, koska varsin monet ovat vastanneet molempiin myénteisesti.
Téma yhteinen tekija ei kuitenkaan erottele vastaajia, koska ensimmaiseen kysy-
mykseen mydnteisesti ja kielteisesti vastanneet vastaavat samassa suhteessa toi-
seen kysymykseen.

Tilastollisesti riippumattomassa jakaumassa vallitsee myds sellainen lainalai-
suus, ettd laskennallinen todennakaisyys eri vastausvaihtoehtojen yhdistymiselle
vastaa niiden todellista osuutta aineistossa. Niinpa laskennallinen todennakdisyys
vastata taulukon 1 ensimmaisen kysymysparin molempiin kysymyksiin myéntavas-
ti on 90/108*90/108 = 0,69 eli tasmélleen molempiin kysymyksiin annettujen
my®&nteisten vastausten todellinen osuus aineistosta 75/108 = 0,69. Toisessa kysy-
mysparissa ‘plus-plus’-vastausten todellinen osuus (35/108 = 0,32) on selvasti las-
kennallista todennakoisyytta (54/108*54/108 = 0,25) suurempi, mika siis on osoi-
tus tilastollisesta riippuvuudesta.

LCA:n tavoitteena on jakaa heterogeenisia joukkoja homogeenisiksi osa-
joukoiksi. Asian havainnollistamiseksi oletamme Lazarsfeldin (1959, 496-500)
kayttamaa esimerkkia mukaillen, etta taulukossa 1 esitetty heterogeeninen jouk-
ko olisi vastannut seuraaviin kahteen kysymykseen:

Kysymys 1: Hallitsevatko isot 6ljy-yhtiot lilan suurta osaa 6ljymarkkinoista?
Kysymys 2: Tuhlaako 6ljyteollisuus luonnonvaroja?

Esimerkissa siis vastaajat ovat havaintoyksikoita, kysymykset muuttujia ja an-
netut vastaukset muuttujien saamia arvoja. Myonteisten vastausten voisi ajatella
kuvaavan kielteista suhtautumista ja kielteisten vastausten myénteista suhtautu-
mista 6ljyteollisuuteen. Vaikka siis kysymykset tarkkaan ottaen koskevat eri asioi-
ta, niiden molempien voi ajatella mittaavan myés yleistd asennoitumista 6ljyteol-
lisuuteen. Juuri tdma ‘yleinen asennoituminen’ olisi siis se latentti tekija, joka se-
littaisi havaittua riippuvuutta ja jonka suhteen heterogeenisen joukon vastaajat



ovat erilaisia.

Oljyteollisuutta koskeva asenne voidaan ajatella ulottuvuudeksi, jolla kukin
vastaaja sijoittuu tiettyyn kohtaan. Asenneulottuvuuden kielteiseen paahan si-
joittuvien todenndkdisyys vastata kysymyksiin mydnteisesti on suuri, kun asen-
neulottuvuuden myénteiseen paahan sijoittuvien todennakoisyys vastata myon-
teisesti on pieni. Osa vastaajista taas ei asennoidu oljyteollisuuteen juuri miten-
kaan, joten heidan vastauksensa ovat yhtd todennakdisesti myonteisia tai kiel-
teisid. Aineisto on paikallisen riippumattomuuden periaatteen mukaisesti jaetta-
vissa kolmeen homogeeniseen osajoukkoon taulukon 2 osoittamalla tavalla:

TAULUKKO 2. Heterogeenisen aineiston jakautuminen homogeenisiin osajoukkoihin.

Hallitsevatko isot 6ljy-yhtiot
litkaa éljymarkkinoita?

Koko aineisto
Tuhlaako + -

6ljyteollisuus + 19 | 54
luonnonvaroja? ~ m 35 | 54

54 54 108

Hallitsevatko isot 6ljy-yhtiot liikaa 6ljymarkkinoita?

Joukko 1 Joukko 2 Joukko 3
Tuhlaako + - + - + -
dljyteollisuus + 5( 6 + n 18 + 30
luonnonvaroja? - 25 (30 - n 18 - n 6

6 30 36 18 18 36 30 6 36

Koko aineiston heterogeenisuus johtuu LCA:n logiikan mukaan siita, etta siina
on sekoittuneena erilaisia sisaisesti homogeenisia osajoukkoja. Tama sekoittunei-
suus voidaan purkaa jakamalla aineisto tilastollisesti riippumattomiin osajoukkoi-
hin. Paikallisen riippumattomuuden periaatteen nojalla ndiden osajoukkojen pi-
taisi sitten olla homogeenisia niiden latenttien tekijéiden suhteen, jotka aiheutti-
vat muuttujien riippuvuuden koko aineistossa.

Taulukossa 2 esitetyt kolme 36 vastaajan joukkoa koostuisivat siten 6ljyteolli-
suuteen asennoitumiseltaan samankaltaisista vastaajista. Joukkoon 1 kuuluvien
vastaajien asenne on mydnteisin, mika nakyy siita ettd kyseisessa joukossa kysy-
myksiin vastataan todennakaisimmin kielteisesti. Joukko 2 taas koostuu vastaajis-
ta, joilla ei ole Sljyteollisuuteen selvad asennetta: vastaus on yhta todennakéoises-
ti mydnteinen kuin kielteinenkin. Kolmannessa joukossa puolestaan vastataan to-
dennakaisesti mydnteisesti, mika viittaa kielteiseen asenteeseen.

Puhuttaessa osajoukkojen homogeenisuudesta tarkoitetaan homogeenisuut-
ta tutkittavan latentin (muuttujille yhteisen) tekijan suhteen, ei sita, ettd kukin
osajoukko koostuisi samalla tavalla vastanneista. Esimerkiksi joukossa 2 on yhta
paljon kaikkia eri vastauskombinaatioita. Silti timé on osoitus nimenomaan jou-
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kon homogeenisuudesta: asenteeltaan epavarmojen tai valinpitamattomien hen-
kildiden vastausten pitaisikin jakautua tasaisesti kaikille eri vaihtoehdoille. LCA:n
yhteydessa puhe homogeenisuudesta tarkoittaa siis homogeenisuutta nimen-
omaan muuttujia yhdistavien ‘latenttien’ tekijoiden suhteen, ei valttamatta ho-
mogeenisuutta siind mielessa, ettd vastaukset olisivat kussakin joukossa mahdolli-
simman samanlaisia. Tutkitun ominaisuuden suhteen samankaltaiset vastaajat ei-
vat aina tuota samankaltaisia vastauksia Tosin nainkin varsin usein on asianlaita.
Esimerkiksi joukoissa 1 ja 3 havainnot kasautuvat hyvin vahvasti tiettyihin vas-
tauskombinaatioihin.

Osajoukoista téytyy todeta viela se, ettd LCA:n ryhmittelyn perusteella ei voi-
da varmasti sanoa, mitka yksittaiset havainnot kuuluvat mihinkin osajoukkoon.
Esimerkiksi molempiin ylla oleviin kysymyksiin my&nteisesti vastannut henkilé voi
kuulua mihin tahansa kolmesta osajoukosta. Silti voidaan sanoa, etta han kuuluu
todennéksisimmin joukkoon 3, toiseksi todennakdisimmin joukkoon 2 ja kaikkein
epatodennakodisimmin joukkoon 1.

LCA-luokkien muodostaminen kiytinnossa: esimerkkianalyysi

Tarkastellaan seuraavaksi LCA:n etenemista ja laskentaperiaatteita konkreettisen
esimerkkiaineiston avulla, joksi olemme valinneet suomalaisten paatoimittajien
Internet-asenteita koskevan kyselytutkimuksen (Heinonen 1997). LCA:n toimin-
nan kannalta ei ole valia, onko kyseessd sisdlidnanalyysi- vai kyselyaineisto. Esi-
merkkikyselyssa paatoimittajille esitettiin vaittamia, joista heidan piti sanoa ovat-
ko he samaa vai eri mieltd. Tahan esimerkkiin on valittu kolme vaittamaa, joista
kukin siis muodostaa yhden muuttujan. Kunkin muuttujan arvo voi olla 0 (samaa
mieltd), 1 (ei osaa sanoa) ja 2 (eri mielta):

Vaittdma 1: Teknologia kehittyy niin nopeasti, ettd sanomalehtien on varau-
duttava jo nyt verkkojulkaisemiseen.,

Vaittdma 2: Internetin kayton teknisyys ja kalleus rajoittavat viela pitkaan
sen suosiota yleisén keskuudessa.

Vaittdma 3: Tietokoneruudulta luettavat verkkolehdet eivat kiinnosta suurta
yleisoa.

LCA:ssa kaytettava Lacord-ohjelma laskee ensin ndiden muuttujien jakaumat
koko aineistossa. Tata kutsutaan LCA-menetelmassa ‘yksiluokkaiseksi ratkaisuksi’,
ja siind on kyse yksinkertaisesti vastausten suhteellisista jakaumista (taulukko 3).
Erona tavallisiin prosenttitaulukoihin on vain se, ettd Lacord esittaa tulokset pro-
senttien sijaan todennakoisyyksing, jotka ilmaistaan desimaalilukuina. Todenni-
koisyys 1 tarkoittaa tdyden sadan prosentin osuutta aineistosta, 0,5 tarkoittaa viit-
takymmenta prosenttia jne.



TAULUKKO 3. Kasitykset Internet-tekniikan kehityksesta ja sen merkityksestd sanomalehdille.

Verkkolehtiin ~ Teknisyys Verkkolehdet
varauduttava rajoittaa eivat
jo nyt vield pitkdan  kiinnosta
1.CLASS 1.000 *0* samaa mielta 0.861 0.750 0.556
*1* ei osaa sanoa 0.056 0.056 0.056
*2* eri mieltad 0.083 0.194 0.389

Taulukosta nakyy, ettd 1-luokan koko on 1.000, mika tarkoittaa etta luokkaan
kuuluu 100 prosenttia vastauksista. Koko aineisto siis kuuluu yksiluokkaisessa rat-
kaisussa samaan luokkaan. Numerot 0 - 2 viittaavat annettuihin vastauksiin eli
muuttujien arvoihin. Taulukosta nakyy esimerkiksi, ettd 75 prosenttia vastaajista
on samaa mielta vaittdman kanssa, ettd “Internetin kaytdn teknisyys ja kalleus ra-
joittavat vield pitkdan sen suosiota yleison keskuudessa”. Eri mieltad vaittaman
kanssa on ollut 19,4 prosenttia vastaajista.

Kokonaisjakaumaa laskettaessa lasketaan samalla tunnusluku, joka kuvaa sita
kuinka hyva kuvaus kokonaisjakauma on aineistosta edelid esitetyn homogeeni-
suuden mielessa. Nykyisin kaytettavassa laskutavassa taméa tunnusiuku on LOG-
Like, joka kuvaa koko ratkaisun todennakéisyytta. LOG-Like puolestaan lasketaan
ns. koodauskuvioiden todennakdisyyksien perusteella. Koodauskuvio tarkoittaa
yksittaiselle havainnolle eri muuttujien arvoista muodostuvaa yhdistelmaa. Esi-
merkiksi taulukkoon 3 siséltyvien vaittamien arvot voivat yhdistya keskendan 27
eri tavalla. Esimerkkeja koodauskuvioista olisivat 000 (samaa mielta kaikkien vait-
tdmien kanssa), 020 (samaa mielta ensimmaisen ja viimeisen, mutta eri mielta kes-
kimmaéisen vaittaman kanssa).

Kullekin koodauskuviolle lasketaan siis (yksittaisten muuttuja-arvojen toden-
nékoisyyksien tulona syntyvd) todenndkdisyysarvo. Koodauskuvion todenniki-
syysarvo on sita suurempi, mitd useammassa havainnossa on koodauskuvion
muuttuja-arvoja. Esimerkiksi koodauskuvion 000 todenndakdisyysarvoksi tulee
0,861 x 0,750 x 0,556 = 0,359037 ja koodauskuvion 020 todennikébisyysarvoksi
0,861 x 0,194 x 0,556 = 0,09287. Koko aineiston ‘todennakdisyys’ puolestaan saa-
taisiin kertomalla jokaisen havainnon todennédkd&isyysarvot keskendan. Kaytan-
néssa nain ei kuitenkaan tehda, silla luvusta tulisi niin pieni, etti silla olisi vaikea
operoida. Vastaavaan lopputulokseen paastian, kun jokaisen havainnon toden-
nakdisyydestd otetaan logaritmi (In) ja ndma logaritmit lasketaan yhteen. LOG-
Like -tunnusluku lasketaan talla tavalla. Mita suurempia havaintojen todennakoi-
syydet ovat, sitd ‘parempi’ on niiden perusteella laskettu LOG-Like -tunnusiuku ja
sitd homogeenisemmasta joukosta on kysymys. Taméa perustuu siihen, etta hete-

rogeenisessa aineistossa koodauskuvioiden laskennallinen todennakéisyys jaa
yleensa niiden todellista osuutta pienemmaksi (toisinaan laskennallinen osuus
mybs ylittaa todellisen frekvenssin). Jos aineistoa muutetaan homogeenisemmak-
si, laskennalliset todennakoisyydet alkavat lahestya koodauskuvioiden todellista
osuutta ja myds LOG-Like -tunnusluku alkaa kasvaa.

Taulukossa 4 on esitetty esimerkkiaineiston koodauskuviot, niiden lukuméaa-
ré {N), osuus aineistosta (N/72), muuttuja-arvojen perusteella laskettu koodaus-
kuvion todennakoéisyys (p) sekd todennakdisyyksien summana muodostuva LOG-

Like -tunnusluku. Koska kyse on yksiluokkaisesta ratkaisusta luokan koko (g) on
taydet 1.
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TAULUKKO 4. Esimerkkiaineiston koodauskuvioiden todenndkoisyydet sekd niiden perusteella
laskettu LOG-Like -tunnusluku: yksiluokkainen ratkaisu.

- v 1T T

Koodauskuvio ! N! N/72 ! p i In(p) ‘: N*In(p)

000 ' 27, 0,375 0,359 | 1,024 ! -27,657

Koko 001 ‘: 1 ? 0,0145 0,036 : -3,320 l -3,320
aineisto 002 ' 18! 0,250! 0,251 ! 1,382 24,867
g=1,000 012 ! 3" 0,042 0,019 | -3,976 ! -11,929
020 : 4{ 0,0563 0,093 E 2,377 { 9,506

021 ; 2 0,028 0,009 ! -4,672 1 -9,344

022 ! 7' 0,097 0,065 2,734 -19,136

100 i 3{ 0,042f 0,023 j -3,757 5 -11,271

111 ; 1 0,014 0,000 ! -8,647 ! -8,647

200 ! 5! 0,069 0,035 ' 3,364 ! -16,818

220 ? 1. 0,014 0,009 | -4,716 | -4,716

Yhteensd ' 721 1,000 0,899 39,968 ' -147,211

LOG-Like: 147,211

Taulukosta havaitaan, ettd useimpien koodauskuvioiden osuus aineistosta
(N/72) on suurempi kuin niiden todennakadisyys laskettuna muuttuja-arvojen tulo-
na (p). Tama tarkoittaa, ettd muuttujat ovat keskenaan tilastollisesti riippuvaisia.
Riippuvuus nakyy jollain tapaa koodauskuvioiden todennakdisyyksien summasta,
koska se jaa selvasti alle yhden. Oikeampi tunnusluku on kuitenkin LOG-Like, joka
sekin on laskettu taulukossa 4.

LCA:n periaatteena on jakaa aineistoa osaryhmiin siten, ettd muuttujat ovat
kussakin ryhmassa mahdollisimman riippumattomia. Kaytannossa tama tapahtuu
niin, ettd Lacord-ohjeima ryhmittelee aineistoa ensin kahteen ryhmaan (aloittaen
satunnaisesta ryhmittelysta) ja iteroi ryhmitysta kunnes LOG-Like -tunnusluku on
kahden LCA-luokan ratkaisussa paras mahdollinen.” Taman jalkeen ohjelma etsii
samalla tavoin parhaat mahdolliset kolme-, nelja-, viisi- ja kuusiluokkaiset ratkai-
sut. Yleensd luokkamaaran lisadminen parantaa tunnuslukua. Toisin sancen kun
luokkamaaraa lisataan, luokat saadaan homogeenisemmiksi. Palaamme parhaan
luokkamaéran valintaan tuonnempana.



TAULUKKO 5. Esimerkkiaineiston koodauskuvioiden todennéakoisyydet seké niiden perusteella laskettu
LOG-Like -tunnusluku: kaksiluokkainen ratkaisu.

[ Luokka 1: g4=0,555 Luokka 2: g5=0,445 Koko kaksiluokkainen ratkaisu: g=1
Kood. | ; ! { | | ( i P in | N*n
kuvio | ny } n1/40 S Py L ns gy E 9'pz | N S N772 :'91p1+9292 | (@1pr+azp) | (91p1+20)
000 |27 ! 0675 ! o lo0o1 | 0001 |27 ! 0375 0377 | -0,976 ! -26,348
001 | 0 | | 0,031 0072 | 0032 | 10014 0,032 , 3,441 | -3,441
0oz | o 1 | 0,563 {0503 | 0224 | 18 | 0,250 | 0,224 | 1,497 1 -26,941
012 | © % s 0,094 50,105 }‘ 0,047 | 3 ‘; 0,042 % 0,047 S -3,055 } -9,166
020 | 4 | : 0 /0001 | 0000 4 | 0,056 | 0,054 | 2,919 | -11,674
021 0 ' 0063 | 003 , 0015 | 2 | 0028 0,015 | -4,190 | -8,380
022 | o | f 0219 |0238 | 0106 | 7 | 0097 | 0,106 | 2,285 . 15,717
100 | 3 3 : 0 % 0,000 E 0,000 | 3 § 0,042 i 0,036 S 3,312 ‘l -9,936
11 ] o | X 0,031 | 0000 , 0000 | 1 | 0014 ] 0,000 | -8,442 | -8,442
200 | 5 | | 0 /0000 ; 0000 | 5 | 0069, 0,073 | 2,619 -13,097
220 | 1 f 0 1 0,000 f 0,000 | 1 i 0,014 | 0,010 | 4,565 | -4,565
' 1,000 10954 | 0425 | 72 ! 1,000 ! 0,975 ! -37,262 | -137,709

LOG-Like: -137,709

Taulukossa 5 on esitetty miten Lacord-ohjelma jakaa esimerkkiaineiston koo-
dauskuviot kahteen LCA-luokkaan.' Taulukosta havaitaan, etta koodauskuvion
laskennalliset todennakoisyydet (g1p1+g2p2) vastaavat nyt paremmin koodaus-
kuvioiden todellisia osuuksia aineistossa {(N/72). Samalla myos LOG-Like -tunnus-
luku on saatu selvasti paremmaksi. Olemme laatineet taulukot 4 ja 5 havainnollis-
taaksemme LCA:n laskentaperiaatetta. Tavallisessa LCA-analyysissa tallaisia koo-
dauskuviokohtaisia taulukoita ei tarvita, vaan kaytossa on ainoastaan kunkin rat-
kaisun LOG-Like -tunnusluku ja muuttuja-arvojen luokittaiset jakaumat. Tarkas-
tellaan kaksiluokkaista ratkaisua vield siind muodossa, kuin Lacord ohjelma sen
esittaa (taulukko 6):

TAULUKKO 6. Kasitykset Internet-tekniikan kehityksesta ja sen merkityksesta sanomalehdille:
kaksiluokkainen ratkaisu.

Verkkolehtiin  Teknisyys Verkkolehdet
varauduttava  rajoittaa eivat
jo nyt vield pitkdan  kiinnosta
1.CLASS  0.555 *0* samaa mielta 0.775 0.875 1.000
*1* ei osaa sanoa 0.075 0.000 0.000
*2* eri mielta 0.150 0.125 0.000
2.CLASS  0.445 *0* samaa mielta 0.969 0.594 0.002
*1* ei 0saa sanoa 0.031 0.125 0.125
*2* eri mieltad 0.000 0.281 0.874

Luokkien sisainen homogeenisuus ja keskindinen erilaisuus nakyvat selvasti
myds taulukosta 6. Luokkia erottaa selvimmin tietokoneen ruudulta luettavien
lehtien kiinnostavuutta koskeva vaittama. Kaikki ensimmaiseen luokkaan kuutu-
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vat ovat vaittaman kanssa samaa mielta, kun taas toisessa luokassa melkein kaik-
ki ovat sen kanssa eri mieltd. LCA:n tulosta voisi tulkita nimeamalla luokkia erot-
tavan latentin ulottuvuuden vaikkapa ‘teknologiaoptimismiksi’. Luokkaan 2 sijoi-
tetut vastaajat olisivat nain selvasti ‘teknologiaoptimistisempia’ ja luokkaan 1 si-
joitetut vastaavasti ‘teknologiapessimistisempia’. Tahan viittaa erityisesti verkko-
lehtien kiinnostuvuutta koskeva muuttuja. Kukaan teknologiapessimisteista ei
usko verkkolehtien kiinnostavan suurta yleisé4, kun taas optimisteista valtaosa on
pdinvastaisella kannalla. My6s kaksi muuta muuttujaa tukevat esitettya tulkintaa,
joskaan luokkien véliset erot eivét ole niiden kohdalla yhta suuria.

TAULUKKO 7 Kasitykset Internet-tekniikan kehityksestd ja sen merkityksests sanomalehdille:
kolmiluokkainen ratkaisu.

Verkkolehtiin  Teknisyys Verkkolehdet
varauduttava rajoittaa eivat
jo nyt vield pitkadn  kiinnosta
1.CLASS 0.134 *0* samaa mielta 0.896 0.001 0.000
*1* ei osaa sanoa 0.104 0.416 0.290
*2* eri mielta 0.000 0.584 0.710
2.CLASS 0.134 *0* samaa mieltd 0.067 0.889 1.000
*1* ej osaa sanoa 0.311 0.000 0.000
*2* eri mielta 0.622 0.111 0.000
3.CLASS 0.732 *0* samaa mielta 1.000 0.861 0.576
*1* ei osaa sanoa 0.000 0.000 0.023
*2* eri mielta 0.000 0.139 0.402

Kolmiluokkaisessa ratkaisussa luokat ovat viela hivenen homogeenisempia
kuin kaksiluokkaisessa (LOG-Like = -135,415). Mikali pidetaan kiinni oletuksesta
ettd muuttujien taustatekijana on ‘teknologiaoptimismi-teknologiapessimisimi’ -
ulottuvuus, nayttaisi ilmeiselta, etta kaikkein pessimistisimmat on nyt koottu 2-
luokkaan. Heidan joukostaan on ‘siivottu’ pois ne, jotka pitivat verkkolehtiin va-
rautumista tarkeana. Kaikkein optimistisimmat puolestaan on koottu 1-luokkaan.
Heidan joukostaan on poistettu ne, jotka arvelivat teknisyyden rajoittavan viels
pitkadn internetin suosiota. Molemmat dariryhmét ovat melko pienig, kummassa-
kin on 13 prosenttia vastaajista. Suurimmaksi ryhméksi on jaanyt joukko, jonka
vastaukset taustatekijoihin ndhden vaikuttavat ensi katsomalta varsin satunnaisil-
ta.

Kolmannen luokan voisi ajatella epavarmoista vastaajista koostuvaksi 'valiluo-
kaksi’, koska vastauksissa yhtaalta kannatetaan verkkolehtiin varautumista, mut-
ta toisaalta uskotaan teknisyyden rajoittavan viel pitkaan internetin leviamista.
Parempi tulkinta kuitenkin on se, ettd optimismi-pessimismin lisaksi vastausten
taustalla on myds toinen latentti ulottuvuus. Tdma voisi olla erdanlainen ‘kaiken
varalta’ -ajattelutapa. Kolmannen luokan vastaajat haluavat varmistaa asemansa
varmuuden vuoksi, vaikkeivat uskokaan internetin nopeaan leviamiseen. Kolmas
luokka edustaisi siten ‘varmistelijoita’, kun taas ensimmainen ja toinen luokka
edustaisivat henkil6ita, jotka katsovat etta vain tarpeellisilta nayttaviin toimenpi-
teisiin on syyta ryhtya.

LCA:sta on syyta vield huomata, etta se pyrkii tuomaan esiin aineiston raken-
teistumisen, ei ensisijaisesti sita, miten yksittaiset havainnot sijoittuvat eri luok-



kiin. Kustakin havainnosta tiedetaan ainoastaan milld todennakdoisyydella se kuu-

luu mihinkin luokkaan, ja yksi havainto voi eri todennakdoisyyksin kuulua useisiin-
kin luokkiin.

Informatiivisimman luokkamairian valitseminen

Luokkien homogeenisuus on taydellisinta silloin, kun muuttujat ovat kussakin
luokassa taydellisesti riippumattomia. Homogeenisuutta voidaan parantaa lisaa-
malla luokkien maaraa, ja homogeenisuus on tadydellista viimeistdan silloin, kun
jokaista erilaista koodauskuviota varten on oma luokkansa. Tallaista ratkaisua
kutsutaan saturoituneeksi ratkaisuksi (saturated model). Esimerkkiaineistossa in-
ternet-tekniikkaa koskeviin kysymyksiin vastattiin kaikkiaan 11 eri tavalla, joten
taman aineiston saturoituneessa ratkaisussa olisi siis 11 luokkaa. Luokkien maaraa
ei kuitenkaan kannata kasvattaa aarimmilleen, koska ratkaisusta tulee samalla
monimutkaisempi ja epdhavainnollisempi. Ongelmana onkin 16ytaa ‘taloudellisin’
ratkaisu jostain yksiluokkaisen ja saturoituneen ratkaisun valiita.

Taloudellisimman luokkamaaran valitsemista varten on olemassa useita erilai-
sia indekseja. Ne nojaavat tiettyihin informaatioteoreettisiin perusteisiin, joiden
avulla analyysin tarkkuuden tuottama hydty ja ratkaisun monimutkaisuuden
tuottama haitta tehdaan vertailukelpoisiksi. Indeksit ovat siis teoreettisesti perus-
teltuja, mutta silti ne tuottavat erilaisia ratkaisuja eivatka siten ole yleispatevia.
On myds huomattava, etta tutkimustehtdvan kannalta voi joskus olla tarkoituk-
senmukaista suosia yksinkertaisia ratkaisuja tarkkuuden kustannuksella (tai pain-
vastoin), vaikka analyysin laskennallinen informatiivisuus hiukan kérsisikin. La-
cord-ohjelma laskee automaattisesti yhden téllaisen indeksin. Sitd kutsutaan kek-
sijansa mukaan AlC-indeksiksi (Akaike's Information Criterion). Indeksin kaava on
seuraava (Kempf 1994, 14):

AlC = -2 In(L(x)) + 2 n(P)

Kaavan asa In(L{x)) tarkoittaa ylla kuvattua LOG-Like -tunnuslukua. Kaavan
osa n(P) puolestaan tarkoittaa niiden parametrien lukumaarad, jotka ratkaisua
varten taytyy estimoida. Estimoitavia parametreja ovat esimerkiksi LCA-luokkien
koot ja muuttuja-arvojen osuudet kussakin LCA-luokassa. Estimoitavien paramet-
rien maara kasvaa jyrkasti, kun [uokkien maaraa lisataan. Luokkien maaraa lisat-
tdessa In{L(x)) tulee I1ahemmas nollaa, mika pienentaa AlC:ta koska In(L(x)) on aina
negatiivinen luku. Samalla kuitenkin estimoitavien parametrien maara kasvaa,
mikd puolestaan kasvattaa AiC-indeksia. Paras ratkaisu on se, joka tuottaa pie-
nimman AlC-indeksin. AIC:n avulla siis etsitaan luokkien maara, jonka jaikeen
luokkien maaran lisdamisen tuoma "tarkkuusetu’ ei enaa riita luokkien lisaamisen
aiheuttamasta esityksen monimutkaisuudesta koituvaa haittaa.

Toinen tunnettu indeksi on nimeltdan BIC (Best Information Criterion). Se an-
taa AIC:td suuremman painon luokkien lisddntymisestd koituvalle haitalle. La-

cord-ohjelma ei laske BIC:t4, mutta se on helposti laskettavissa kaavasta (Kempf
1994, 14):

BIC = -2 In(L(x)) + In(n) n(P)

BIC eroaa AIC:sta vain siina, etta parametrien lukumaéaran kerroin 2 on kor-
vattu havaintoyksikkojen lukumaaran logaritmilla In(n). Taméa luku on sita suu-
rempi, mitd enemman on havaintoyksikk6ja. Taman vuoksi varsinkin suurilla ai-
neistoilla BIC suosittaa usein pienempaa luokkamaaraa kuin AlC.

Stanley L. Scloven (1987, 337) mukaan eri indeksit eroavat toisistaan siina,
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kuinka nopeasti parametrien lukumaarasta ‘rankaiseva’ kerroin kasvaa havainto-
yksikkéjen lukumaaran kasvaessa. Nopeimmin kasvava kerroin on BIC:n In{n), kun
hitaimmin kasvava kerroin on In(In(n)). Hitaasti kasvava kerroin lahenee havain-
toyksikkdjen maaran kasvaessa AlC:ssa kaytettya vakiokerrointa 2. Nimeamme
tassa hitaimmin kasvavaan kertoimeen perustuvan indeksin CiC:ksi:

CIC = -2 In(L(X)) + In(In(n)) n(P)

KUVIO 1. Ratkaisun monimutkaisuudesta ‘rankaisevat’ kertoimet havaintoyksikgiden
lukumaédran mukaan.

yh Bjan masrin

BIC

—aiC|
—-Ancg
e CIC
AIC
CiC

Kerroin
W

1 50 100 150 200 250 300 50 400 450 500
Havaintojen ljukumadri (N)

Scloven esittdman katsauksen perusteella vaikuttaa ilmeiselta, etta pienin teo-
reettisesti perusteltu luokkamaéaréd saadaan BIC-indeksin ja suurin CIC-indeksin
avulla. Mikali molemmat kertoimet suosittavat samaa luokkaméaaraa, luokkamaa-
ré on yleispatevasti (globally) paras. Mikali kertoimien suosittamat luokkamadarat
eroavat toisistaan, luokkamaaraksi voidaan valita jompi kumpi suositetuista tai
jokin niiden valilta.

Esimerkkianalyysissa havaintoyksikkojen lukumaara on 72 ja sen logaritmi
4,28, taman logaritmi puolestaan on 1,45. BIC:ssa siis kerrotaan estimoitavien pa-
rametrien lukumadra 2:n sijasta 4,28:1la ja CiC:ssa 1,45:(14. N&in BIC siis painottaa
CiC:ta ja AIC:t& enemman luokkien lisdamisestd aiheutuvaa 'haittaa’.

TAULUKKO 8. Esimerkkianalyysin tunnuslukuja.

Luokkien

madara LOG-Like Npar LIK.ratio DF AIC BIC CicC
1. -147,283 6 31,137 20 306,565 320,226 303,285
2. -137,739 13 12,051 13 301,479 331,075 294,369
3. -135,415 20 7.403 6 310,831 356,363 299,893
4, -134,890 27 6,351 -1 323,779 385,250 309,016
5. -132,154 34 0,88 -8 332,308 409,715 313,716
6. -131,719 41 0,01 -15 345,438 438,781 323,018



Lacord esittda kustakin ratkaisusta LOG-Like- ja AlC-indeksien lisdksi esti-
moitujen parametrien lukumé&aran (Npar), ratkaisun vapausasteen (DF) seka LOG-
Like -indeksin ja saturoituneen ratkaisun LOG-Liken erotuksen (LIK.ratio). BiC:t&
ja CIC:ta se ei tulosta, mutta ne on helppo laskea yll& esitetyistd kaavoista. Jos va-
pausaste (DF) on pienempi kuin nolla, ratkaisu ei ole uniikki (uniquely defined) ja
se on hylattava. Esimerkkitapauksessa on siis valittava yksi-, kaksi- tai kolmeluok-
kainen ratkaisu. Monesti eri indeksien suosittamat luokkaméaarat osuvat yksiin
(esim. Kempf 1994, 14-15). Esimerkkianalyysissa BIC kuitenkin suositti yksiluok-
kaista ratkaisua, kun AIC:ta ja CIC:ta kayttden olisi paadytty kaksiluokkaiseen rat-
kaisuun. Indeksit ovat kuitenkin vain apuneuvoja. Esimerkkitapauksessakin voi
nadhddksemme valita yksi-, kaksi- tai kolmiluokkaisen ratkaisun tai kayttaa niitéa
kaikkia tulkinnan apuna.

LCA verrattuna muihin monimuuttujamenetelmiin

LCA:n taustalla on Lazarsfeldin pyrkimys luoda faktorianalyysin kaltainen moni-
muuttujamenetelm4, joka olisi vapaa mitta-asteikollisista rajoituksista. Tasta sa-
malla seuraa yksi LCA:n ja faktorianalyysin keskeinen ero: LCA:lle tarkasteltavat il-
mi6t ovat laadullisia, faktorianalyysille maarallisia. Toisin sanoen LCA:lle muuttu-
jan arvot 1 ja 4 ovat samalla tavoin erilaisia kuin arvot 1 ja 2. Faktorianalyysi taas
tulkitsee arvon 4 tasmalleen kolme yksikkoa suuremmaksi kuin arvon 1. Talla on
tietenkin kaytannén seurauksia sen suhteen, millaisiin tehtaviin meneteimia kan-
nattaa kayttaa. Pyrimme havainnollistamaan asiaa tuonnempana.

Niin faktorianalyysi kuin LCA:kin tuovat esiin jotain latenttia. Faktorianalyysi
etsii aineistoa strukturoivat latentit ulottuvuudet seka kertoo sen, kuinka voima-
kasta tama strukturointi on. Faktorin tulkinnassa kiinnitetadn huomiota niihin
muuttujiin, jotka ‘latautuvat’ voimakkaasti kyseisella faktorilla. Tama lataus voi-
daan tulkita faktorin ja kyseisen muuttujan valiseksi korrelaatioksi (Alkula ym.
1994, 270). LCA taas paljastaa LCA-luokkien avulla ennen muuta sen, miten ai-
neisto ‘makaa’ tutkituilla latenteilla ulottuvuuksilla. Seka LCA:n etta faktoriana-
lyysin tuloksia voi yrittda lukea ikdan kuin toistensa ndkékannalta, mutta tdama on
ainavadhan hankalaa. Ainakin on syytd huomata, etté faktori ei ole sama asia kuin
yksittdginen LCA-luokka. Pikemminkin voisi sanoa, etta faktorit ovat ulottuvuuk-
sia, joihin nahden LCA-luokat ovat sisaisesti mahdollisimman homogeenisia.

Faktorianalyysin paljastama tai analysoima faktori on siis kutakuinkin sama
asia kuin latentti ulottuvuus, jota LCA tutkii siltd kannalta, miten aineisto sille si-
joittuu. Faktorianalyysia voidaan jatkaa laskemalla kullekin havainnolle ns. fakto-
ripistemaarat ja ‘sijoittamalla’ havainnot pistemaarien avulla faktoreiden kuvaa-
mille ulottuvuuksille. Talldin aineistoa jarjestetdan periaatteessa hyvin samalla ta-
valla kuin LCA:ssakin. Nain ollen LCA:ta kannattaa verrata juuri faktorianalyysin
avulia tuotettuun ryhmittelyyn.

Taulukossa 9 on kuvitteellinen aineisto, jossa on kymmenen opiskelijan saa-
mat arvosanat ruotsin, englannin ja saksan kielissa. Téma aineisto voidaan analy-
soida seka faktorianalyysilia ettd LCA:lla mutta tuiosten tulkinnassa on osattava
ottaa huomioon menetelmien ominaispiirteet.
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TAULUKKO 9. Kielten arvosanat esimerkkiaineistossa.

Ruotsi Englanti Saksa

Aki
Arja
Auli
Axel
Asko
Adolf
Atte
Anna
Arto
Anne

J N = R T R - B TV
- 00 0O =2 N=NWWN
N W N WN-=NO =0

Taulukosta huomataan, etta ruotsin ja englannin numerot korreloivat keske-
naan hiukan positiivisesti, mutta saksan numerot korreloivat seka ruotsin etta
englannin numeroihin selvasti negatiivisesti. Vaikuttaisi siis todennékoiselta, etta
muuttujat voitaisiin ‘tiivistaa' yhteen tai kahteen faktoriin, joissa kielten nume-
roiden valiset riippuvuudet tulisivat esiin. Aineiston luonteen vuoksi kokeilemme
tassa kuitenkin faktorianalyysia muistuttavaa, ns. padkomponenttianalyysia, jon-
ka "tavoitteena on sisallyttda maksimaalinen maara alkuperaisten muuttujien si-
saltamaa vaihtelua vain muutamaan - toisistaan riippumattomaan - pddkompo-
nenttiin” (Ranta & Rita & Kouki 1991, 459).°

Analyysi tuottaa ensin yhden paakomponentin (faktorin), joka selittdd mah-
dollisimman hyvin vaihtelua, tdman jalkeen se tuoftaa lisad padkomponentteja,
jotka selittavat ‘jaljelle jaanyttd’ vaihtelua. Analyysi tuotti esimerkkiaineistosta
taulukossa 10 esitetyt kaksi padkomponenttia, jotka yhdessa selittavat 97 %
muuttujien vaihtelusta.

TAULUKKO 10. Arvosana-aineiston padkomponentit

PK 1 PK 2
Ruotsi 0,56 0,82
Englanti 0,84 -0,51
Saksa -0,99 0,03

Selitysaste 66 % 31 %

Ensimmainen paakomponentti on tarkein, ja se ilmaisee tekijaa, joka saa ih-
miset menestymaan paremmin ruotsissa ja englannissa kuin saksassa tai vastaa-
vasti paremmin saksassa kuin ruotsissa ja englannissa. Toinen taas selittaa sita,
miksi jotkut vastaajat menestyvat paremmin ruotsissa kuin englannissa tai pain-
vastoin.

Analyysi ndyttaa siis varsin mainiosti tiivistavan taulukon sisdltaméaa informaa-
tiota. Hiukan mielikuvitusta kayttaen voisi esittaa tulkinnan, etta ensimmaisessa
padkomponentissa olisi kyse populaarikulttuurin vaikutuksesta. Paljon englannin-
kielistd ohjelmaa seuraavat saavat kohtalaisen hyvia arvosanoja englannissa, kos-
ka kuulevat sitd vapaa-aikanaan paljon. Sen sijaan aika ei riitd saksan epasaan-
nollisten verbien opetteluun. Toisen padkomponentin taas voisi ajatella kertovan



ruotsinkielisen ymparistdon vaikutuksesta.

Kun havainnoille lasketaan faktoripisteméaarat, voidaan tarkastella niiden si-
joittumista padkomponenttien kuvaamilla ulottuvuuksilla. Kuvion 2 vaaka-akseli
kuvaa ‘populaarikulttuuri’ -komponenttia ja pystyakseli ‘ruotsinkielisyys’ -kompo-
nenttia. Havainnot on sijoitettu naiden ulottuvuuksien muodostamaan ‘voima-
kenttdin’ SPSS-ohjelmalla laskettujen faktoripisteméaarien (regression factor sco-
res) avulla.

KUVIO 2. Arvosana-aineisto ryhmiteltyna faktoripistemaéarien avulla.

PK 2
Aki
Aul
¢
Afto
Alle Anna
[ ]
Anne
Adalf
Axel P¥ o1
Asko
®
- Ara

Kuviossa henkilot nayttavat sijoittuvan varsin selvasti kolmeen tai neljaan eri
ryhmaan. Aki ja Auli olisivat siis hypoteesimme mukaan ruotsinkielisesséd ymparis-
tossa asuvia populaarikulttuurin kuluttajia. Asko ja Arja taas suomenkielisessa
ymparistossa asuvia, jonkin verran populaarikulttuuria seuraavia. Atte, Arto ja
Anna kayttaisivat aikansa populaarikulttuurin sijasta saksan opiskeluun, kuten
myoés Anne, Adolf ja Axel, joskaan eivat aivan yhta suuressa maarin.

Jos faktoripistemaarien avulla tehty ryhmittely kolmeen esitetdan LCA:lle omi-
naisessa muodossa, tulos nayttaisi seuraavalta:
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TAULUKKO 11. Arvosana-aineisto ryhmiteltyna faktoripistemaarien avulla:
kolmituokkainen ratkaisu.

Luokan koko Arvosana Ruotsi Englanti Saksa

1.CLASS 0,600 4] 0,000 0,500 0,000
Arto, Atte 1 1,000 0,500 0,000
Anna, Anne 2 0,000 0,000 0.667
Adolf, Axel 3 0,000 0,000 0,333
2.CLASS 0,200 0 0,000 0,000 1,000
Aki, Auli 1 0,000 0,000 0,000
2 0,000 1,000 0,000

3 1,000 0,000 0,000

3.CLASS 0,200 0 1,000 0,000 0,000
Asko, Arja 1 0,000 0,000 1,000
2 0,000 0,500 0,000

3 0,000 0,500 0,000

LCA:n tavoitteena on kuvata sits, miten aineisto ryhmittyy aineistoa jasenta-
ville latenteille ulottuvuuksille. Sikali voisi olettaa, ettd LCA tuottaisi hyvin sa-
mantapaisen tuloksen kuin faktoripistemaarien avulla tehty ryhmittelykin. Mene-
telmien olennainen ero on kuitenkin siina, ettad LCA:ssa tarkastellaan maarallisen
vaihtelun sijasta vain eroja ja yhtalaisyyksia. Tama puolestaan voi johtaa eri-
laisiinkin ryhmittelyihin. LCA suositteli seuraavaa kaksiluokkaista ratkaisua:’

TAULUKKO 12. Arvosana-aineiston LCA-luokat: kaksiluokkainen ratkaisu.

Luokan koko  Arvosana Ruotsi Englanti Saksa

1,CLASS 0,400 0 0,500 0,000 0,500
1 0,000 0,000 0,500

2 0,000 0,750 0,000

3 0,500 0,250 0,000

2,CLASS 0,600 0 0,000 0,500 0,000
1 1,000 0,500 0,000

2 0,000 0,000 0,667

3 0,000 0,000 0,333

LCA-ratkaisu on muuten sama kuin faktoripistemaarillad tuotettu ratkaisukin,
mutta siina kaksi pieninta luokkaa on yhdistetty. Tulosta voi havainnollistaa ku-
vion 2 avulla. LCA on muodostanut kuvion vasemmasta puoliskosta oman luok-
kansa ja oikeasta puoliskosta omansa. Kuvion ‘pystysuora’ ulottuvuus ei erottele
LCA-luokkia. Taulukossa 12 tama nakyy siten, etta luokassa 1 on sekd erittdin hy-
vin ettd erittdin huonosti ruotsissa menestyneitd, ei ketaan silta valilta. Toisessa
luokassa taas ovat valttavasti menestyneet. Juuri tassa tulee esiin LCA:n 'tunnot-
tomuus’ maéralliselle riippuvuudelle. LCA:n kannalta on aivan sama onko nume-



ro suuri tai pieni, koska LCA:n ryhmitykset perustuvat ainoastaan sille, ovatko nu-
merot samoja vai erilaisia.

Esimerkkiaineiston kohdalla menetelmaksi ehka kannattaisi valita pagkompo-
nenttianalyysi, koska kyse on suhdelukuasteikollisista muuttujista. Padkompo-
nenttianalyysi ‘osaa’ tehd& eron suurten ja pienten arvosanojen valilla, mutta
LCA:lla se menee ‘yli ymmarryksen'. Toisaalta tassakin aineistossa LCA tuo esiin
sen epalineaarisen riippuvuuden, ettd nelja saksassa heikosti menestynytta me-
nestyvat ruotsissa joko erinomaisesti tai sitten eivat lainkaan, mutta eivat talta va-
lilta. Mikali tallainen tulos toistuisi suuremmassa aineistossa se voisi olla varsin
mielenkiintoinen, mutta padkomponentti- tai faktorianalyysissa se ei tulisi esiin.

Kuvitellaan seuraavaksi, ettd esimerkkiaineiston luvut eivat olisikaan arvo-
sanoja, vaan vastauksia Matkailun edistdmiskeskuksen kyselyyn. Oletetaan, etta
vastaajia olisi pyydetty kertomaan, mika annetuista vaihntoehdoista heita viehat-
tda eniten Ruotsissa, Englannissa ja Saksassa. Vaihtoehtoina olisi ollut 0) ei mi-
kaan, 1) luonto, 2) kulttuuri, 3) elintaso. Muuttujina olisivat siis edelleen Ruotsi,
Englanti ja Saksa, mutta ne olisivat nyt laatueroasteikollisia. Téllaisen asteikon yh-
teydessa paazkomponentit ja faktorit eivat kerro oikeastaan mitdan’, mutta LCA:n
tulokset kertovat siitd mistd pitadkin. Ensimmaiseen luokkaan sijoitetut henkilst
arvostavat erityisesti englantilaista kulttuuria ja elintasoa, mutta eivat valttamat-
ta nde Ruotsissa ja Saksassa mitaan viehattdvaa. Jos Ruotsissa jokin viehattaa, se
on elintaso ja jos Saksassa jokin viehatta, se on luonto. Toiseen luokkaan kuulu-
vista taas kaikki pitavat ruotsalaisesta luonnosta ja useimmat saksalaisesta kult-
tuurista. Puolet ei nde Englannissa mitaan viehattavaa, puolet pitda luontoa Eng-
lanninkin viehattavimpana piirteena.

LCA:n perusteella voisi siis ajatella, ettd toinen LCA-luokka ilmentaisi tekijaa,
joka olisi seka ruotsalaisen luonnon etté saksalaisen kulttuurin arvostamisen taus-
talla. Yksi tallainen voisi olla saksalainen kulttuuri itse. Ehka kakkosluokkaan kuu-
luvat ovat saksalaisia ja oppineet sielld arvostamaan skandinaavista luontoa ja sa-
malla suhtautumaan hiukan epaluuloisesti Englantiin. Omaa kulttuuriperinnetta
wagnereineen ja hegeleineen pidetaan tietysti arvossa mygs. Tallaista tulkintahy-
poteesia voi yrittda testata tutkimalla kakkosluokkaan kuuluvien henkildiden
taustatietoja, ja juuri ndin LCA:ssa usein tehdaankin tata varten kehitetyn apuoh-
jelman avulla. T4ssa esimerkissa riittds, kun katsotaan alkuperaisestd aineistosta
minka nimiset henkil6t ovat vastannet Ruotsin kohdalla 1 (luonto) ja Saksan koh-
dalla 2 (kulttuuri): Axel, Adolf, Anna ja Anne. Hypoteesi tuntuu siis saavan tukea...

Tarkastelutavaltaan sekd LCA ettd faktorianalyysi ovat maarallisid menetel-
mid. Erona on kuitenkin se, ettd LCA:ssa tarkasteltavat ilmiét ovat laadullisia, fak-
torianalyysissa maarallisia (vrt. Suhonen 1994, 74-76). Sisdllénanalyyseissd muut-
tujat ovat usein - vaikkakaan eivat aina - laatueroasteikollisia, ja siksi LCA tuntui-
si soveltuvan niihin erityisen hyvin.

LCA ja etdisyysindeksit

LCA ja faktorianalyysi muistuttavat toisiaan siing, niissd molemmissa analyysi pe-
rustuu muuttujien valisiin riippuvuuksiin. Niissa ei yksinkertaisesti panna saman-
kaltaisia havaintoja samoihin luokkiin, vaan etsitaan riippuvuutta selittavia fakto-
reita tai jaotellaan havainnot mahdollisimman samankaltaisten havaintoyksikko-
jen joukoiksi. Tassa siis teemme eron havainnon ja havaintoyksikon valille. Ha-
vainto tarkoittaa esimerkiksi tiettyd koodauskuviota, havaintoyksikk® taas esi-
merkiksi asenteeltaan tietynlaista vastaajaa. Samankaltaiset havaintoyksikot ejvat

i siis valttamatta tuota samanlaisia havaintoja.
Havaintoja voidaan ryhmitelia my&s vahemman tilastollisesti, suoraan niiden
| manifestien erojen ja yhtalaisyyksien perusteella. Tdhan on olemassa useita ns.
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etaisyysmittoja, joista yleisimmin kaytetty lienee ns. yleistetty etaisyysmitta (Pieti-
la 1970, 112), jota kutsutaan myds euklidiseksi etaisyydeksi (Everitt 1995, 46).
Teemme tassa ryhmittelyn SPSS-ohjelman avulia kayttaen menetelmaa, joka muo-
dostaa ryhmaét siten, etta kussakin ryhméssa havaintojen etaisyys on mahdollisim-
man pieni. Ryhmittely etenee hierarkkisesti siten, ettd ensin etsitadn keskenaan
tasmalleen samanlaiset havainnot ja muodostetaan nédistd omat ryhmansa. Esi-
merkkiaineistossa tallaisia ryhmia on kuusi:

TAULUKKO 13. Arvosana-aineisto ryhmiteltyna "koodauskuvioittain'.

Ruotsi Englanti Saksa
Adolf, Axel, Anne 1 1 2
Aki, Auli 3 2 0
Atte, Arto 1 0 3
Arja 0 3 1
Asko 0 2 1
Anna 1 0 2

Seuraavaksi ohjelma laskee naiden 6 ryhman keskinaisia etaisyyksia yleistetyn
etaisyysmitan D = v=d * avulla. Esimerkiksi koodauskuvion 1 1 2 etaisyys koodaus-
kuviosta 3 2 0 saadaan laskemalla ensin kuinka paljon kukin muuttuja-arvo eroaa
koodauskuvioissa (d), nostamalla tama toiseen potenssiin, laskemalla nain saadut
erotusten neliot yhteen ja ottamalla summasta nelidjuuri. Ensimmaisen muuttu-
jan kohdalla erotus on 2, toisen kohdalla 1 ja kolmannen kohdalla 2. Kyseiset ar-
vot nostetaan toiseen potenssiin ja lasketaan yhteen, eli tehdaan laskuoperaatio
4+1+4 = 9. Tasta otetaan lopuksi nelidjuuri, joten koodauskuvioiden etaisyydeksi
saadaan 3. Kaikkien ryhmien etaisyydet toisistaan lasketaan samalla tavalla ja 13-
himpana olevat ryhmat yhdistetaan toisiinsa. Nain jatketaan kunnes lopulta kaik-
ki havainnot kuuluvat samaan ryhmaan.

Ryhmittelyanalyysin ongelmana onkin ‘oikean’ ryhméaluvun maarittaminen
eika tahan ilmeisesti ole mitaan yleispateviaa ohjetta. Valitsimme esimerkeiksi kol-
me- ja kaksiryhmaiset ratkaisut, jotka esitdmme vertailun helpottamiseksi LCA:lle
ominaisessa muodossa.



TAULUKKO 14. Arvosana-aineisto ryhmitettyna etéisyysindeksin avulla:
kolmiluokkainen ratkaisu.

Luokan koko  Arvosana Ruotsi Englanti Saksa

1.CLASS 0,600 0 0,000 0,500 0,000
Arto, Atte 1 1,000 0,500 0,000
Anna, Anne 2 0,000 0,000 0.667
Adolf, Axel 3 0,000 0,000 0,333
2.CLASS 0,200 0 0,000 0,000 1,000
Aki, Auli 1 0,000 0,000 0,000
2 0,000 1,000 0,000

3 1,000 0,000 0,000

3.CLASS 0,200 0 1,000 0,000 0,000
Asko, Arja 1 0,000 0,000 1,000
2 0,000 0,500 0,000

3 0,000 0,500 0,000

Etdisyysindeksin avulla saatu kolmiluokkainen ryhmittely on tasmatleen sama
kuin faktoripistemaarillakin. LCA taas esitti kaksiluokkaisen ratkaisun, jossa Aki,
Auli, Asko ja Arja oli yhdistetty samaan luokkaan. Etaisyysindeksin avulla ryhmi-
teltdessé taas Asko ja Arja yhdistyvat kaksiluokkaisessa ratkaisussa suurimpaan
ryhmaan, jolloin tulos nayttaisi seuraavalta:

TAULUKKO 15. Arvosana-aineisto ryhmitettyna etdisyysindeksin avulla:
kaksiluokkainen ratkaisu.

Luokan koko Arvosana Ruotsi Englanti Saksa

1,CLASS 0,200 0 0,000 0,000 1,000

Aki, Auli 1 0,000 0,000 0,000

2 0,000 1,000 0,000

3 1,000 0,000 0,000

2,CLASS 0,800 0 0,250 0,375 0,000

Arto, Atte 1 0,750 0,375 0,250

Anna, Anne 2 0,000 0,125 0,500

Adolf, Axel 3 0,000 0,125 0,250
Asko, Arja

Etdisyysindeksin kaytto nayttaisi johtavan ainakin esimerkkiaineistossa siihen,
ettd havainnot vaihe vaiheelta yhdistyvat suurimpaan, ‘keskimaaraisten’ ryh-
maan. Etaisyysindeksi tuottaa sikali helposti ymmaérrettévia tuloksia, ettd ryhmit-
telyn perusteena kaytetadn muuttuja-arvojen erotuksia koodauskuvioiden vilill3.
Talla tavoin vield kaksiluokkaisessakin ratkaisussa Aki ja Auli erottuivat omana
ryhmanaan, koska he varsin selvasti erottuivat muista seka ruotsin etta englannin
numeronsa suhteen.
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Esimerkissa etaisyysindeksia kaytettiin ajatellen koulunumerojen suhdelukuas-
teikollisia muuttujia. LCA:n ja etdisyysindeksi tuottamien jaottelujen erot johtu-
nevat paljolti tasta. lImeisesti numeroiden erojen tulkitseminen maarallisiksi on
omiaan ‘venyttamaan’ havaintojen valisia etaisyyksia ja siten loitontamaan erityi-
sesti Akia ja Aulia omaksi ryhméakseen. Jos taas erot tulkitaan laadullisiksi kuten
LCA:ssa, Aki ja Auli ovat ikdankuin ‘Jahempana’ Askoa ja Arjaa. Jos kyseessa olisi
ollut Matkailun edistamiskeskuksen kysely, etdisyyksien venyttaminen numeroar-
vojen perusteella olisi tietysti ollut mieleténta ja siten LCA tai jokin laadullista
etaisyysindeksia kayttava ryhmittelymenetelma (ks. Everitt 1995) olisi soveltunut
analyysimeneteimaksi parhaiten.

Silmays tehtyyn tutkimukseen: LCA sisallonanalyysin valineena

Lazarsfeldin kokeilujen jalkeen LCA koki uuden tulemisensa talla vuosikymmenel-
14, kun Konstanzin yliopiston rauhantutkimusyksikén johtaja Wilhelm Kempf kiin-
nostui menetelman soveltamisesta sisallénanalyysiin. Kempfin johtamissa projek-
teissa menetelmaa on kaytetty ennen muuta sotaa ja konflikteja koskevan tie-
donvalityksen tutkimiseen. Keskeisia kohteita ovat olleet Persianlahden ja Bos-
nian sodat seka niihin liittyvat tapahtumat. Meneilldan on myés projekteja, joissa
tarkastellaan journalismin, valtion ja kansalaisuuden suhteita toisen maailmanso-
dan jalkeisessd Euroopassa.

Vaiteanalyysi on toistaiseksi ollut LCA:n erdanlainen perusmuoto sisallénana-
lyysissa.

Journalism in the New World Order -projekti kaytti vaiteanalyysia tarkastelles-
saan Persianlahden sodan osapuclten harjoittaman propagandan lapaisya tiedo-
tusvalineissa. Projektin tutkijat valitsivat propagandaa ja propagandateksteja
koskeva pohdinnan perusteelia (ajattelun peruspiirteista ks. Luostarinen 1986, 44
- 52) ensin yhdeksan teemaa, jotka he katsoivat sodan legitimoinnin ja siihen mo-
bilisoinnin kannalta keskeisiksi.” Naista teemoista sitten muotoiltiin sisallonana-
lyyttisiksi muuttujiksi vaitteitd, joita kaytettiin lehtiaineiston koodauksessa ja
LCA:ssa.

Projekti tutki Yhdysvaltain hallinnon propagandapyrkimyksiin sisaltyvan moti-
vaatiologiikan tunkeutumista tiedonvalitykseen tarkastelemalla George Bushin
lanseeraaman New World Order -formulan virittdmien hahmotustapojen esiinty-
mista Yhdysvaltain, Saksan ja Pohjoismaiden lehdistdssa. Erityisesti yritettiin sel-
vittaa sitd, millaisena lehtitekstit esittivat menneen ja tulevan leikkaukseksi ym-
marretyn ‘nykyhetken’ (ks. Luostarinen 1986, 436-440). Seuraavassa esittelemme
lyhyesti tata analyysia.

George Bush lanseerasi termin New World Order USA:n kongressissa pitamas-
saan puheessa syyskuussa 1990. Kempfin ja Luostarisen mukaan (1997, 4-5) termi
oli upotettu Bushin pitamissa puheissa ainakin koimeen mielikuvayhteyteen. En-
sinnakin Bush maalaili nakyviin Hitlerin Saksan laajentumispolitiikan. Toiseksi ter-
min taustana oli vuoden 1989 kaannekohta: kylméan sodan ja ideologisen taiste-
lun paattyminen oli luonut “nyt tai ei koskaan” -tilanteen paattavaiselle toimin-
nalle siintavan rauhantilan vakiinnuttamiseksi. Kolmas termiin liittyva viritelma
oli lupaus "oikeudenmukaisesta maailmasta”, jossa myos pienten kansojen elama
on turvattu. Nain Bushin puheeseen sisaltyi tutkijoiden tyypillisena pitaméa men-
neisyytta, nykyisyytta ja tulevaisuutta koskeva motivaatiorakenne mainittujen
historiallisten mielikuvaulottuvuuksien muodossa. Naméa ulottuvuudet muokat-
tiin kolmeksi vaitteeksi (muuttujaksi) seuraavalla tavalla:

1) Menneisyyden opetuksia eli “Saksa” -ulottuvuus: Diktaattoreja ei saa
rohkaista osoittamalla heikkouden merkkeja seka/tai teksti viittaa historiaan (liit-



tamispolitiikkaan/Hitleriin) tukeakseen t3t3 tulemaa.

2) "Nyt on oikea hetki” - eli missi me olemme nyt -ulottuvuus: Mah-
dollisuutta uuteen alkuun ei saa hukata seka/tai teksti viittaa vallitsevaan histo-
rialliseen tilanteeseen (kommunismin havié/demokratian voitto/YK:n aseman ko-
rostuminen) tukeakseen tata ajatusta.

3) Mihin olemme menossa eli “reilun pelin” -ulottuvuus: Uuden politii-
kan vaitetdan tahtaavan oikeudenmukaisuuden ja eettisten periaatteiden kun-
nioittamiseen kansainvalisissa suhteissa seka/tai teksti viittaa pienten kansojen oi-
keuksiin perusteena sille, ettei vakivaltaista anastusta voida hyvaksya.

Analyysin aineisto koostui norjalaisessa, ruotsalaisessa, saksalaisessa, suoma-
laisessa ja yhdysvaltalaisessa lehdist6ssa (2-3 lehted kustakin maasta) tiettyina
ajankohtina julkaistuista Persianlahden sotaa koskevista uutisista ja paakirjoituk-
sista. Koodattaessa pyrittiin I6ytamaan paitsi vaitteiden esiintyméat (+) myés nii-
den kieltdminen tai niihin tehdyt varaukset (-). Oli myds mahdollista,-ett juttu
esitti sekd argumentin etta siihen kohdistuvaa epailya.

Analyysin tulos uutismateriaalin osalta oli, ettd kyseiset argumentit eivat
yleensa esiintyneet uutisteksteissa. Analysoiduista 4096 uutisjutusta vain 136:ssa
kyseisia vaitteita kosketeltiin tavalla tai toisella. Naihin juttuihin kohdistettu LCA
tuotti seuraavan tuloksen (Kempf & Luostarinen 1997, 6):

TAULUKKO 16. Uusi Maailmanjarjestys -argumentteja siséltavien juttujen LCA-luokat
ja kokonaisjakauma.

LCA-luokka Luokan Saksan Saksan Oikea Oikea Reilu Reilu
koko opetukset (+) opetukset (-) hetki (+) hetki (-} peli(+) peli (-)

1 0.433 0.981 0.051 0.000 0.000 0.086 0.017

2 0.279 0.163 0.000 0.962 0.079 0.206 0.000

3 0.244 0.000 0.000 0.013 0.000 1.000 0.000

q 0.044 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000

Kokonaisj. 1.000 0.471 0.022 0.272 0.022 0.338 0.051

Osoittautui siis, ettd sikali kuin vaitteet esiintyivat, ne esiintyivat yleensa erik-
seen, silld kolmessa ensimmaisessa luokassa kussakin korostuu yhden vaitteen
osuus. Samalla kuitenkin hahmottui myds kriittinen aineistoluokka, silla neljas (ja
kaikkein pienin) analyysin tuottamista luokista nayttda koostuvan jutuista, jotka
siséltavat vain kolmanteen vaitteeseen kohdistuvaa kritiikkia.

LCA ei ole kuitenkaan ollut pelkka vaiteanalyysin tai sellaista lahestyvan ana-
lyysin valine. Esimerkiksi mainittu Journalism in the New World Order -projekti
kdytti Bosnian sotaa koskevaa kirjoittelua tutkiessaan koodausapparaattia, joka
oli viritelty ennen muuta psykologiassa kaytettyjen kasitteiden varaan rakenne-
tusta konfliktiteoreettisesta ajatusmallista ja sisdlsi myds pragmaattisten ele-
menttien tulkintaa (ks. Kempf, ilmestyy).Tutkimuksen ideana oli, ett3 journalisti-
set tekstit saattavat avata horisonttia, joka sisiltaa konfliktin osapuolten vasta-
vuoroiset ndkokulmat itseensd ja toiseen tai sitten ne voivat rakentua tavalla,
joka sulkee tallaista vastavuoroisten nakskulmien ottoa (jattaen jaljelle vain
konfliktin jonkun osapuolen nakékulman itseensa ja muihin). Edellisen tavan aja-
teltiin tietysti olevan omiaan myétavaikuttamaan konfliktin purkamisessa, jalkim-

Tiedotustutkimus 1998:4

ral



Tiedotustutkimus 1998:4

72

maisen eskaloimaan sitd. Niinpa projekti pyrki suhteellisen monimutkaisen koo-
dausapparaatin puitteissa kirjaamaan konfliktin kunkin osapuolen osalta muun
muassa seuraavia seikkoja:

— Vastapuoleen tai vastapuoliin kohdistuvat uhkaukset ja painostus.

— Vastapuolen oikeuksien tai voimien vahéattely, samoin omien voimien tai oi-
keuksien korostaminen.

— Osapuolten omien toimiensa puolustukseksi esittamat apologiat.

— Kaksisuuntaiset viestit ja kaksoissidokset.

— Omiin toimijoihin kohdistetut identifikaatiotarjoukset (samoin kuin vastaiden-
tifikaatiot muiden osapuolten toimijoihin).

Niinikddn koodatessa pyrittiin myds kirjaamaan edelld mainittuja seikkoja ky-
seenalaistavat teot. Koodaus ei siis edennyt niinkdan konkreettisten vaitteiden
kuin tietyntyyppisten puhetekojen ja néista syntyvien interaktiokuvioiden kirjaa-
misena.

Loppuhuomautuksia

Kracauerin esittdma kritiikki maarallisia menetelmid kohtaan perustui kohteen
olennaisten rakenteellisten piirteiden pirstoutumiseen. Muiden tekstisisaltoa nu-
meeriseksi koodiksi muuntavien menetelmien tavoin myos LCA on alituisessa vaa-
rassa altistua Kracauerin kritiikille atomisoivan datan tuottamisesta. Tahan Kra-
cauerin osoittamaan ongelmaan ei liene muuta ratkaisua kuin muuttujien kehit-
taminen sellaisiksi, ettd ne saavat otteen tekstista ja siind kutoutuvasta “viittaus-
ten ja kietoutumisen verkosta”. Sisallénanalyysin muuttuja-apparaatistoa on tie-
tysti mahdollista kehittda paljonkin siita, missa muodossa Kracauer oppi sen tun-
temaan. Esimerkiksi edella esitellyt konfliktiteoreettiset vaitemuuttujat seka pu-
hetekojen luonnetta kuvaavat muuttujat lienevat tarkoituksiinsa varsin kaypia
tyokaluja. Lisaksi voisi ajatella, etta tekstilingvistiikan, -semantiikan ja -pragmatii-
kan (yleensa kaikenlaisen diskurssianalyysina itsensa esittelevan kieliteoreettisen
tutkimuksen) kehittyminen voisi antaa tukea kaytannén koodausta ja koo-
dausapparaatin luomista koskeviin ongelmiin. Toki silti on aihetta painottaa, etta
tassd esityksessd olemme ennen muuta pyrkineet ymmaéartdmaan menetelméan
luonnetta ja toimintaa, emme sen ongelmia. Nain esityksesta tulee vaistamatta
hiukan fetisoivaa.

LCA:n vahvuudet tulevat esille yksittaisen havaintoyksikén sijasta koko aineis-
ton tasolla. LCA on nimenomaan aineiston hahmoa tai struktuuria etsiva, ei niin-
kdan havaintoja ryhmitteleva valine. Toisin kuin vaikkapa faktoripistemaarien
avulla tuotetussa ryhmittelyssa LCA ei sijoita yksittaisia havaintoyksikoita yksise-
litteisesti tiettyyn kohtaan latentteja ulottuvuuksia. Kustakin havaintoyksikosta
voidaan LCA:ssa sanoa vain, milld todennakéisyydella se kuuluu mihinkin luok-
kaan. Faktorianalyysikin esittaa latentteja ulottuvuuksia, mutta jos naiden lisaksi
halutaan esittad muuttujien jakaumat, tullaan samalla kiinnittaneeksi yksittaiset
havaintoyksikotkin tiettyihin kohtiin faktoreilla. Menetelmat ldhestyvat asiaa eri
suunnista ja saattavat tuottaa radikaalisti erilaisiin tulkintoihin johtavia tuloksia
kuten tapahtui 1970- ja -80-luvuilla Englannissa suoritetuissa opetustyyleja koske-
vissa tutkimuksissa (Aitkin, Andersson, Hinde 1981). Tassa mielessa LCA:lla on jo-
tain omaa annettavanaan.

Koska LCA perustuu muuttujaparien korrelaatioiden sijasta muuttuja-arvojen
todennakoisyyksiin, silld ei ole mitta-asteikollisia rajoituksia. Tama on erityisen
hyédyllinen ominaisuus sisallonanalyysissa, koska siina kaytetyt muuttujat ovat



usein laatueroasteikollisia. LCA soveltuu myds kyselyaineistojen analyysiin. Tosin
kyselyjen asennemuuttujat voidaan tulkita jarjestys- ja jopa suhdelukuasteikolli-
siksi, mika voi puolustaa korrelaatiomenetelmien kayttéa. LCA ei tunnista vas-
tauksista myontyvyyden tai vastustuksen maaraa, vaan tulkitsee vastausvaihtoeh-
dot vain laadullisesti erilaisiksi.

Yksi LCA:n eduista on sen tuoma mahdollisuus yhdistaa maarallista ja laadul-
lista analyysid. Kun LCA:lla on saatu esiin aineiston piilevat luokat, voidaan naiden
luokkien tyypillisia tapauksia analysoida laadullisin menetelmin. LCA tavallaan
huolehtii siita, etta laadullisen analyysin kohteet todellakin ovat aineistossa tyy-
pillisid. Toisin sanoen LCA antaa tietoa siita, kuinka laajalle laadullisesta analyy-
sistd saatuja tuloksia voidaan yleistaa. Talla tavoin LCA:ta ja laadullista analyysia
yhdistam&ha voidaan siis hyddyntaa yhtaaikaa seka méaarallisen analyysin tuomaa
yleistettdvyytta etta laadullisen analyysin tuomaa kohdeherkkyytta. Lisaksi tyyp-
pitapauksista tehdyt laadulliset analyysit voivat hyvinkin johtaa uusien muuttu-
jien keksimiseen ja miksipa ei uuteen LCA:han naiden muuttujien perustalta. Voi-
si melkeinpa sanoa, etta sikali kuin analyysiapparaatille asetuvat vaatimukset
tayttyvat, tekee LCA mahdolliseksi ndhda metsaa puilta.

Kaikki edella sanottu on kasittaaksemme totta, kaunista ja oikein. Olemme sil-
ti pdatymassd hiukan hdmmentavaan loppupaatelmaan eri ryhmittelymetodien
suhteista. Nykyaan on ehka tapana korostaa maarallisten ja laadullisten menetel-
mien rauhanomaista rinnakkaineloa, keskindista avunantoa ja omia sovellutus-
alueita. Vaikuttaisi kuitenkin silta, etta LCA:n kaltaisen tilastomatemaattisen ryh-
mittelymenetelman ja hiukan toisenlaisten ryhmittelymenetelmien (joihin kuului-
sivat seka laaduliinen tyypittely etta edelld mainitut etaisyysindekseihin perustu-
vat menetelmat) valilla olisi varsin huomattava periaatteellinen ero.

Ajatelkaamme aluksi lehtijuttujen sisadltopiirteiden maarittelyn ja kuvailun
avulla etenevaa tyypittelya. Tallainen tyypittely saattaisi jakaa aineiston kauniisti
osajoukoiksi, jotka koostuisivat kukin sisalléltaan suhteellisen samankaltaisista ju-
tuista. Olisi myds mahdollista osoittaa, mitka havaintoyksikét kuuluvat mihinkin
osajoukkoon. Analyysissa olisi siis koko ajan kyse havaintojen samankaltaisuuksis-
ta ja niihin perustuvista luokista (ndin meneteltiin myos edella kuvatussa etaisyys-
indeksia kayttavassa ryhmittelyssa). Taman jalkeen voidaan sitten jatkaa millaisin
metodein tahansa.

LCA:n kaltaisen tilastomatemaattisen menetelman laita on toisin. Se perustuu
aksiomaattiseen oletukseen (paikallisen riippumattomuuden periaate) siita, mi-
ten valittdman havainnon tavoittamattomissa oleva kayttaytyy kun se (esimerkik-
si testein) pakotetaan valittymaan ilmidmaailman piiriin. Luokittelu ei t&ll6in pe-
rustu samankaltaisten havaintojen ryhmittelyyn vaan oletukseen samankaltaisten
havaintoyksikdiden kayttaytymisesta ja havaintojen ryhmittelyyn taman oletuk-
sen perusteella. Tali6in erilaiset havainnot saattavat hyvinkin tulla sijoitetuiksi sa-
maan luokkaan, joskaan - toisin kuin laita on havaintoihin perustuvassa luokitte-
lussa - ei voida aina varmuudella maarittaa, mika havaintoyksikkd kuuluu mihin-
kin luokkaan. Selvia tyyppitapauksia voidaan tietysti esittaa niista luokista, jotka
koostuvat suhteellisen samankaltaisista havainnoista. Tallaisten tyyppitapauksien
analyysia voidaan myos hyvin jatkaa vaikkapa laadullisella erittelylla. Kyseenalai-
sempaa taas on kohdistaa laadullista jatkoerittelya sellaiseen {uckkaan, jossa eri-
laisia havaintoja on kutakuinkin yhta paljon.

Havaintoihin perustuvan luokittelun kannalta tilastomatemaattisesti perustel-
lut luokat voivat vaikuttaa alyttémilta ja puhtaan teoreettisilta (kuten on véliluo-
kan laita taulukossa 2). Tilastomatemaattiselta kannalta taas havaintoihin perus-
tuva luokittelu saattaa vaikuttaa harhaiselta tai ainakin pinnalliselta. Riippuvuuk-
sien taustalla olevat latentit rakenteet jadvat 16ytdmatta. Kun alkuun on paasty
jatkaa voidaan millaisin metodein vain, mutta Idhtoékohdan valinta vaikuttaisi ole-
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van jokseenkin filosofinen kysymys. Jos taas filosofiat jattaa sikseen, voi ehka to-
deta, etta mikali tekija on kohtuullisen varma siita, millaisin muuttujin aineistoa
on mielekasta haravoida voi LCA olla hyvakin tydkalu. Muussa tapauksessa jokin
aineistolahtoisempi tyotapa tuskin on ainakaan huonompi vaihtoehto.
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Sanoipa Berelson asiasta kannakseen mita hyvansa, han on itse ollut intohimoinen luokittelija ja taulukoiden
laatija. Kuvaillessaan méaarallisen ja “laadullisen” sisalldnanalyysin vélisia eroja ja yhtalaisyyksia esitys etenee
tietysti huolellisesti numeroituja eroavaisuuksia toteamalla ja kommentoimalla. Esitellessaan sisallonanalyysin
historiaa Berelson laatii viisivuotiskausiin perustuvan taulukon, joka kirjaa sisalionanalyyttisten tutkimusten
madrallisen kehityksen. Kuvatessaan sisdlionanalyysin kdyttdalaa Berelson toteaa, ettd kentdn laajuuden
vuoksi ei ole helppoa esittad yksinkertaista Juokittelua sisallsnanalyysin eri muodoista. " Yksityiskohtaista ku-
vausta ja pohdintaa varten on kuitenkin erotettu seitsemantoista sisalldnanalyysin kayttotapaa (tai sovellusta
tai funktiota)” (emt., 26). Muutenkaan teksti ei sanottavasti karsi taulukoiden muodossa esiintyvan esimerk-
kimateriaalin puutteesta.

Antaessaan kirjansa alussa esimerkkeja siitd, millaisiin kohteisiin metodia on sovellettu, Berelson kuitenkin
mainitsee seuraavankaltaisia esimerkkeja: Mitka ovat Shakespearen naytelmien keskeiset kielikuvat? Miten
kirjoittajan persoonallisuus heijastuu siing, mitd han kirjoittaa? Miten etnisia vahemmistoja kuvataan popu-
laarilehdiston novelleissa? Listaa voisi jatkaa...

Lacord tekee ryhmittelyn koodauskuvioiden laskennallisten todennakoisyyksien perusteella, ei ryhmittelemal-
14 todellisia havaintoyksikkoja. Taman vuoksi kaikissa ratkaisuissa todellisia havaintoyksikksja ei voi ryhmitel-
la tdsmalleen sellaisiin tuokkiin kuin Lacord esittdd. Muuttuja-arvojen jakaumat sen sfjaan tdsmdadvdt aineis-
ton kanssa kaikissa Lacordin esittamissa ratkaisuissa.

Moniluokkaisten ratkaisuissa taytyy koodauskuvioiden todennakaisyysarvoja laskettaessa ottaa huomioon
Juokkien maaré ja niiden koko. Esimerkiksi kaksiluokkaisessa ratkaisussa koodauskuvion 100 todennakéi-
syysarvo saadaan laskemalla ensin todenndkdisyydet erikseen molemmissa luokissa:

luokassa 1: 0,075 * 0,875 * 1,000 = 0,065625
ja luokassa 2: 0,031 * 0,594 * 0,002 = 0,000037

Taman jalkeen todennakdisyydet kerrotaan luokkakoolla ja lasketaan yhteen:
0,555 * 0,065625 + 0,445 * 0,000037 = 0,03643834

Koodauskuvion 100 todennakéisyys kaksiluokkaisessa ratkaisussa on siis 0,03643834. Koko kaksiluokkaisen
ratkaisun tunnusluku (LOG-Like) saadaan laskemalla jokaisesta havainnosta vastaava todennakéisyysarvo,
ottamalla siita logaritmi (in) ja laskemalla nama yhteen. Nama laskutoimitukset on esitetty taulukossa 5.

LOG-Like -arvojen erot taulukoissa 4 ja 5 esitettyihin johtunevat siitd, etta laskennassa lienee kaytetty eri
maaraa desimaaleja.

Toisinaan paakomponenttianalyysid pidetadn omana, faktorianalyysid muistuttavana mutta siitd kuitenkin
selvasti poikkeavana analyysitapana (esim. Ranta & Rita & Kouki 1991). Toisinaan padkompanenttianalyysid
pidetaan pikemminkin yhtena faktorianalyysin muotona (esim. Everitt & Hay 1992, 112-114). Erona mene-
telmilla on se, ettd varsinainen faktorianalyysi kiinnittaa huomiota muuttujien kovarianssirakenteeseen, kun
padkomponenttianalyysi pyrkii selittdmaan muuttujien vaihtelua ylipaatadn (Ranta & Rita & Kouki 1991,
459).

LCA:lla ei voinut tuottaa kolmiluckkaista ratkaisua, koska silloin ratkaisun vapausarvot olisivat menneet ne-
gatiivisiksi, eika tulos olisi ollut pateva. LCA kylla tulosti ‘laittoman’ kolmiluokkaisen ratkaisunkin, mutta se ei
ollut jarkevasti tulkittavissa eika se muistuttanut faktoripistemdaarien avulla tuotettua ratkaisua

Faktorianalyysikin on laatueromuuttujista mahdollinen, mutta talléin muuttujat pitaa ensin dikotomisoida.
Toisin sanoen jokaisesta ‘vaihtoehdosta’ tehtdisiin oma muuttujansa.

Kaikkiaan ndma teemat kasittelivat franin ja Kuwaitin konfliktin syntyd, varsinaisen Persianlahden sodan syn-
tyd, sodan uhrien ja sen tuottamien karsimysten kuvaamista, tapahtuneita sotarikoksia seké konfliktin rat-
kaisuvaihtoehtojen kasittelya.
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