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Rakenneyhtdlémallinnuksen menetelmallisia
ja kasitteellisteoreettisia lahtokohtia
kayttdytymistieteellisessa tutkimuksessa

Kiinnostus rakenneyhtélomalleja kohtaan on kasvanut kéyttaytymistieteellisessd tutkimuksessa.
Rakenneyhtdlomalleja kéyttdva tutkija voi laatia teoriaperusteisen tilastollisen mallin, joka yhdistda suorien
havaintojemme ulkopuolella olevat teoreettiset kasitteet tutkijan kerdédméaén aineistoon, ja testata, vastaako
malli aineistoa. Téllaisen konfirmatorisen analyysin liséksi aineistoa on mahdollista tutkia my&s eksploratiivi-
sesti. Tall6in tutkija voi esimerkiksi mallintaa aineiston heterogeenisyytté etsimélla aineistossa piilevid ryhmia.
Rakenneyhtdlomallinnuksen monipuolisuutta kuvaa se, ettd konfirmatorisia ja eksploratiivisia analyyseja
voidaan tehdd muuttuja- tai henkilokeskeisesti tai niitd yhdistelemélld. Rakenneyhtdlomallinnuksen yleisty-
essd on kasvanut tarve ymmartdd, miten teoreettiset késitteet yhdistetdan malliin ja mitd tieteenfilosofisia
oletuksia tdhan siséltyy. Timan artikkelin paatarkoituksena on esitelld kasitteellinen malli, jonka avulla kayt-
taytymistieteen tutkija voi tarkastella mallinnettavan teoreettisen késitteen (ilmi6n), aineiston, tilastollisen
mallin ja siséltGteorian vélisid suhteita. Késitteellisen mallin taustalla on tieteellinen realismi. Sen mukaan
todellisuudessa on sekéd suoraan havaittavia ettd mielistimme riippumattomia, suoran havainnon saavutta-
mattomissa olevia ilmiGitd, joita on mahdollista ja mielekasta tutkia. Artikkelin lopuksi esittelemme, miten

empiiristd tutkimusta laadittaessa tehdyt tutkimukselliset ratkaisut kytkeytyvét késitteelliseen malliimme.

Avainsanat: rakenneyhtdlémallit, tieteellinen realismi, ilmi6, aineisto, tilastollinen malli, siséltGteoria

JOHDANTO on antanut tutkijoille vilineitd laatia malleja, joilla

on mahdollista tutkia teoreettisesti moniulottei-

Kiinnostus rakenneyhtilomalleja (structural equa-
tion modeling, SEM) kohtaan on kasvanut kiyt-
tiytymistieteellisessi tutkimuksessa (esim. Kline,
2016). Tutkimuksia,joiden tulokset perustuvatra-
kenneyhtilomalleihin, julkaistaan lukuisissa vai-
kutusvaltaisissa tiedejulkaisuissa, ja rakenneyhti-
lomallien keskustelufoorumilla SEMNET: 114 on
yli 3 000 tilaajaa (Bollen & Pearl, 2013)*. Raken-
neyhtilomallien kasvava suosio perustuu paitsi
niiden joustavuuteen ja monipuolisuuteen myos
tietokoneiden laskentakapasiteetin nousemiseen.
Nopea metodologinen ja tietotekninen kehitys
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sia ja kiinnostavia ilmioitd. Rakenneyhtilomalleja
kiyttivi tutkija voi laatia sisdltdteoriaperusteisen
tilastollisen mallin ja testata, vastaako malli ai-
neistoa. Teoreettista mallia testaavan konfirma-
torisen analyysin lisiksi aineistoa on mahdollista
tutkia my6s eksploratiivisesti. Tdlloin tutkija voi
esimerkiksi mallintaa aineiston heterogeenisyyt-
td etsimilld aineistossa piilevid latentteja ryhmii.
Rakenneyhtilomallinnuksen  monipuolisuutta
kuvaa se, ettd konfirmatorisia ja eksploratiivisia
analyyseja voidaan tehdd muuttuja- tai henkils-
keskeisesti tai niitd yhdistelemalli.



Rakenneyhtilomallinnuksen yleistyessi on
kasvanut tarve ymmirtdd, miten teoreettiset ki-
sitteet yhdistetidn malliin ja mitd tieteenfiloso-
fisia oletuksia tihidn sisdltyy. Tamin artikkelin
tarkoituksena on esitelld rakenneyhtdlomallin-
nukseen liittyvid menetelmillisid ja kasitteellisid
lihtokohtia. Esittelemme kisitteellisen mallin,
jonka avulla kiyttiytymistieteen tutkija voi tar-
kastella mallinnettavan ilmion, aineiston, tilas-
tollisen mallin ja sisdltoteorian vilisid suhteita.
Kisitteellinen malli pohjautuu realistiseen onto-
logiaan? ja se soveltuu kiyttiytymistieteelliselle
tutkimukselle tyypillisten reflektiivisten faktorien
yhteyteen. Nikokulmamme painottuu ensisijai-
sesti kasvatukseen ja oppimiseen. Erityisend pai-
nopisteend ovat mittavirheettomit latentit piilo-
muuttujat®, jotka ovat periisin tutkijan teoriasta,
mutta joista aineistossa ei ole suoraan mitattuja
havaintoarvoja (esim. Bollen & Diamantopoulos,
2017; Bollen & Pearl, 2013). Artikkelin lopuksi
esittelemme, miten empiiristd tutkimusta laadit-
taessa tehdyt tutkimukselliset ratkaisut kytkeyty-
vit kisitteelliseen malliimme. Olemme koonneet
rakenneyhtilomallinnukseen liittyvdd sanastoa
Liitteeseen A.

RAKENNEYHTALOMALLINNUKSEN
MENETELMALLISIA LAHTOKOHTIA

Rakenneyhtilomallinnus (structural equation mo-
deling, SEM) on joukko tilastollisia aineiston ana-
lyysimenetelmid, joiden keskeisend tavoitteena on
tutkia havaittujen ja latenttien muuttujien vilisid
kausaalisia yhteyksid. Rakenneyhtilomallit katta-
vat muun muassa seuraavat menetelmit: latent-
tien kasvukiyrien mallinnus (latent growth curve
modeling), latenttien luokkien analyysi (Jazent class
analysis), Bayes-estimointi, monitasomallinnus
(multilevel SEM models), meta-analyysi, useiden
perusjoukkojen eli populaatioiden parametrien
vertailu (multi-group SEM models) ja eksploratii-
vinen rakenneyhtdlémallinnus (ESEM). Tieto-
koneiden laskentakapasiteetin nousemisen myo6ti
markkinoille on tullut useita rakenneyhtilomal-
linnukseen sopivia ohjelmistoja. Ohjelmistoja,
joiden avulla haluttu malli voidaan sovittaa ke-
rittyyn aineistoon, ovat muun muassa LISREL

(Joreskog & Soérbom, 2015), EQS (Bentler &

Wu, 2002), R ("sem” package: R Core Team,
2013; lavaan: Rosseel, 2012; blavaan: Merkle &
Rosseel, 2018), AMOS (Byrne, 2010) ja Mplus
(Muthén & Muthén, 1998-2017) (Tarka, 2018).
Rakenneyhtilomallinnus tarjoaa tutkijalle myos
mahdollisuuden perinteisen nollahypoteesin tes-
taamisen sijaan testata sisdll6llisesti kiinnostavia
informatiivisia hypoteeseja (informative hypoth-
eses). Talloin tutkijalla on ennakkokisitys para-
metrien arvoista ja efektien suunnista esimerkiksi
siten, ettdi molemmat muuttujat A ja B selitti-
vit vastemuuttujaa Y siten, ettd A on tirkeimpi
Y:n selittdjd kuin muuttuja B (F: B, > B, > 0, ks.
Kluytmans, van de Schoot, Mulder & Hoijtink,
2012). Tavoitteena on testata, miki informatiivi-
sista hypoteeseista on paras eli toisin sanoen miti
hypoteesia aineisto tukee eniten®.

Hoyle (2011) kuvaa SEM-metodien kehitysti
alkaen #testisti, korrelaatiokertoimesta ja ristiin-
taulukoinnista (Kuvio 1). Kuviossa vasemmalla
oleva menetelmi on sitd seuraavaa edeltinyt, ra-
joittuneempi menetelmi (ks. Stigler, 1986). SEM
ei aina sisilld mixturemallinnusta, joten katkovii-
valla kuvatut yhteydet ovat omia lisiyksidmme®.
Matsueda (2015) sijoittaa mallintamisen histo-
rian polkuanalyysin kehitykseen. Sewal Wright
julkaisi ensimmiisen polkuanalyysin vuon-
na 1918. Tutkimuksen kohteena oli kanien lui-
den koko. Faktorianalyysin kehityksen kiynnis-
tajaksi nimetddn tavallisesti Charles Spearman,
jonka dlykkyyttd koskeva tutkimus on vuodel-
ta 1904. Faktorianalyysi ja polkuanalyysi yhdis-
tettiin 1970-luvulla (K. G. Joreskog, J. W. Kees-
ling ja D. Wiley). Ensimmainen julkisesti tarjol-
la oleva sovellus oli jo edelld mainittu LISREL
(LInear Structural RELations), jonka julkaisivat
Joreskog ja Sérbom vuonna 1974. SEM-analyy-
sit yleistyivit erityisesti 1980-luvulta alkaen (Kli-
ne, 2016). Nummenmaan, Konttisen, Kuusisen ja
Leskisen (1996) katsaus kovarianssirakennemal-
leihin (LISREL- ja SIMPLEX-malli) ja Byma-
nin (2001) viitoskirja ovat suositeltavia suoma-
laisia esityksii.

Rakenneyhtilomallinnuksen keskeinen idea
on se, ettd samaan analyysiin on mahdollista
yhdistdd mittamalli eli jatkuva latentti muuttuja
selittdimdssd havaittujen muuttujien eli indikaat-
torien (esim. kyselyn viittimien) vilisid suhtei-
ta tai kategorinen latentti muuttuja kuvaamassa
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KUVIO I. SEM-menetelmien kehityspolut Hoylea (201 1) mukaillen.

useita perusjoukkoja ja rakennemalli, joka sisiltid
muuttujien viliset kausaaliyhteydet. Tutkija kerdd
aineiston, jossa olevat muuttujien véliset yhtey-
det muodostavat kovarianssimatriisin. Kovari-
anssimatriisia mallinnetaan joukolla estimoitavia
parametreji, jotka ovat perusjoukkoa kuvaavia
tunnuslukuja. Jatkuvien latenttien muuttujien
muuttujakeskeisen rakenneyhtilomallin yleinen
muoto voidaan ilmaista tilastollisesti kolmella

perusyhtilolli (Wang & Wang, 2012,s. 7)%:

(1)n=Bn+TE+T
Q) Y=Ayn+e¢
(3) X = AXE + 6

Ensimmiinen yhtil6 kuvaa latenttien muut-
tujien rakennemallin. Endogeeniset (selitettivit,
eeta 1) ja eksogeeniset (selittivit, ksii §) laten-
tit muuttujat yhdistetddn toisiinsa beeta (B)- ja
gamma (I') -regressiokerroinmatriiseilla ja jidn-
nosvektorilla (jidnnostermi, zeeta C). Yhtilossd B
edustaa endogeenisten muuttujien (kausaalista)
vaikutusta toisiin endogeenisiin muuttujiin ja I’
eksogeenisten muuttujien vaikutusta endogee-
nisiin muuttujiin. Toinen yhtdld on mittamallia
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varten. Siind havaittujen y-muuttujien ja latent-
tien N-muuttujien vilisid regressioita kuvataan
latausmatriisin A (lambda) avulla. Havaittujen
selitettdvien y-muuttujien selittimittd jadnyttd
varianssia kuvataan termilld € (epsilon). Kolmas
yhtilé on my6s mittamallia varten. Siind havai-
tut eksogeeniset selittivit muuttujat (x) kytketéddn
eksogeenisiin latentteihin muuttujiin ja mittavir-
hettd edustaa x-muuttujien virhetermi O (delta).
Tutkija midrittelee teoreettisen mallin, jossa
osa parametreisti estimoidaan vapaasti ja osa
kiinnitetddn johonkin ennalta mdidrittyyn ar-
voon (Bollen & Pearl, 2013). Tyypillisid ennal-
ta madrittyjd kiinnitettyja arvoja ovat 0 (esim.
mittamallin havaittujen muuttujien mittavirhei-
den vilinen korrelaatio) ja 1 (esim. mittamallin
ensimmiisen havaitun muuttujan lataus yhdelle
ennalta miiritylle faktorille). Kiinnitykset ovat
vilttimittomia mallin identifioituvuuden — eli
sen, ettd kullekin estimoitavalle parametrille on
18ydettivissd vain yksi arvo — kannalta. Téllainen
parametrin tiettyyn arvoon kiinnittiminen edel-
lyttad vahvaa kausaalioletusta (Bollen & Pearl],
2013)". Rakenneyhtilomallinnuksessa tyypillisid

ovat myds parametrien yhtdsuuruuskiinnitykset
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kahden eri populaation vililli (ryhmivertailut;
ks. Byrne & Stewart, 2006). Teoreettisen mallin
perusteella kiinnitettyjen arvojen ja empiirisen
aineiston vastaavuutta on mahdollista testata
tilastollisten testien ja niin sanottujen sopivuus-
indeksien (/¢ indices) avulla (Hooper, Coughlan
& Mullen, 2008; Kline, 2016). Tilanteessa, jossa
malli sopii tdydellisesti aineistoon, havaittujen
muuttujien perusjoukon kovarianssimatriisi ¥ on
yhtenevd mallin tuottaman kovarianssimatriisin
¥(0) kanssa parametrien arvoilla 8 (X = X(0)).
Toisin sanoen sisiltéteorian perusteella laaditun
estimoidun mallin sopiessa hyvin aineistoon X:n
ja X(0):n vilinen ero on pieni, eivitkd jiinnok-
set eroa tilastollisesti nollasta. Jos taas estimoitu
malli ei sovi aineistoon, nollahypoteesi ¥ = X(6)
hyldtddn ja tutkijan on etsittdvd mallistaan mallin
hylkddmiseen johtanut madrittelyvirhe ja mairi-
teltivi malli uudelleen (Bollen & Pearl, 2013).
Virhe voi olla myo6s sisiltoteoriassa. Koska X ja
¥(8) ovat tuntemattomia, kiytdnnossi toisiinsa
verrataan otoskovarianssimatriisia (§) ja mallin
tuottamaa kovarianssimatriisia X(0) (Wang &
Wang, 2012).

Rakenneyhtidlomallinnus vaatii riittivin suu-
ren aineiston, jotta mallin estimointi on luotet-
tavaa. Tyypillisesti otoskooksi suositellaan vi-
hintddn 200 tapausta, mutta tarvittava otoskoko
riippuu monista eri tekijoistd. Niitd tekijoitd ovat
mallin monimutkaisuus (havaittujen muuttujien
tai estimoitavien parametrien méiiré), muuttujien
normaalijakautuneisuus ja reliabiliteetti, puuttu-
van tiedon miird seki tutkimusasetelma (poik-
kileikkaus, pitkittdistutkimus, ryhmivertailut)
(ks. Wang & Wang, 2012, my6s malliperustaiset
menetelmit riittivin otoskoon arviointiin). Kyse
on tilastollisesta voimasta (power), joka kasvaa
otoskoon kasvaessa mallin ja muuttujien ominai-
suuksien pysyessd muuttumattomina.

MUUTTUJA- JA HENKILOKESKEISET
ANALYYSIT SEKA NIIDEN YHDISTELMAT
Muuttujakeskeiset analyysit
Muuttujakeskeisissd analyyseissa, kuten konfir-

matorisessa faktorianalyysissa (CFA), latentti
muuttuja on mitta-asteikoltaan jatkuva muut-

tuja. Tyypillisesti analyysi kohdistuu aineiston
kovarianssi- ja/tai keskiarvorakenteeseen, missi
keskiarvorakenteen analysoinnilla tarkoitetaan
latenttien muuttujien keskiarvojen estimointia
(Kline, 2016). CFA:ssa kukin havaittu muuttuja
saa faktorilatauksen yhdelle teoreettisesti perus-
tellulle latentille muuttujalle sen mukaan, kuinka
paljon faktori selittdd havaitun muuttujan vaih-
telusta (Bollen, 2002). Ajatus on, ettd tutkittavat
saavat latentin muuttujan jatkumolla erisuuruisia
arvoja (Borsboom, 2008)%. Télloin ilmi6 aiheut-
taa havaintoyksikoiden vilistd (berween-subjects)
variaatiota’, jota estimoidaan latentilla muuttu-
jalla (ks. Bollen, 1989). Jos tutkittavien alykkyyt-
td arvioidaan dlykkyystestilld, tutkittavien testissi
saamat pistemddrit ovat saman ilmion, dlykkyy-
den, aiheuttamia. Koska latentin ja havaittujen
muuttujien vilisen suhteen suunta on faktorista
havaittuihin muuttujiin, havaitut muuttujat ovat
latentin muuttujan reflektiivisid indikaattoreita
(Bollen, 2002), ja tillainen malli on reflektiivi-
nen malli (Kruis & Maris, 2016)%°. Esimerkiksi
ilmidta oppilaan kouluun kiinnittymdittomyys hei-
jastavat reflektiiviset indikaattorit, kuten apatia,
passiivisuus, vastarinta ja uupumus (Skinner &
Pitzer, 2012).

Kuviossa 2 on esitetty reflektiivinen faktori-
malli. Kuviossa soikio edustaa latenttia muuttu-
jaa eli faktoria (eeta 1)), jonka ajatellaan selittivin
havaittujen indikaattorimuuttujien vilisen kova-
rianssin siten, ettd faktorin selittdmittd jddnyt
mittavirhevarianssi on satunnaista. Tilloin la-
tentti muuttuja selittdd havaittujen muuttujien
vilisen kovarianssirakenteen tyhjentivisti (nk.
local independence -oletus; ks. Vermunt & Magid-
son, 2004/2011), jolloin havaittujen muuttujien
mittavirheet ovat keskeniin korreloimattomia
(Ketokivi, 2009; Kruis & Maris, 2016). Kannat-
taa huomata, ettd mittavirhevarianssien korreloi-
mattomuus tekee faktorin ja sen indikaattorien
vilisesti suhteesta mielekkain. Virhevarianssien
korreloimattomuus viittaa yhteiseen selittiviin
syyhyn (ilmiodn),jota estimoidaan latentin muut-
tujan eli faktorin avulla. Korreloivat mittavirheet
puolestaan eivit edellyti realistiselle ontologialle
tyypillistd yhteistd selittdvid syytd, vaan ne osoit-
tavat, ettd muuttujat ovat empiirisessi yhteydessi
toisiinsa. Suorakulmaiset laatikot edustavat fak-
torin havaittuja indikaattoreita (y), joiden vélistd
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suhdetta latentti muuttuja selittid (yksisuuntaiset
nuolet, latentti muuttuja eli faktori on havaittujen
indikaattorien yhteinen syy). Lambdat (A) viittaa-
vat faktorilatauksiin ja epsilonit (¢) havaittujen
muuttujien mittavirhevariansseihin. Virhevari-
anssit ovat latentteja muuttujia, koska niistd ei
ole aineistossa suoraan mitattuja arvoja, vaan ne
paitellidn aineistosta epidsuorasti.
Muuttujakeskeiset analyysit voidaan yleistdd
poikkileikkausaineistoista myos pitkittdisaineis-
toihin. Pitkittdisaineistoa voidaan analysoida
esimerkiksi kasvukiyrimallinnuksella, jossa tar-
kastellaan ilmién kehittymistd ja kehityksessi
olevaa yksilollistd vaihtelua tietyn ajanjakson
aikana latenttien kasvufaktoreiden (tason ja
muutoksen) avulla (ks. esim. Aunola, 2005). Ra-
kenneyhtidlomallinnus tarjoaa mahdollisuuden
tarkastella ilmion mitatun rakenteen (mittamal-
i) tai mallinnettujen ilmididen vilisten suhteiden
(rakennemalli) samankaltaisuutta eri ryhmissi tai
eri ajankohdissa. Tdtd kutsutaan invarianssiksi.
Pitkittdisaineistojen analysoinnissa on keskeistd
selvittdd, missd midrin mitattu rakenne on sama
mittauskerrasta toiseen. Tarkoitus on osoittaa,
ettd ilmididen viliset yhteydet eivit johdu mitta-
uksen tuottamista eroista. Kéytdnndssi titd niin
kutsuttua aikainvarianttisuutta arvioidaan ryh-

maivertailujen tapaan parametrien yhtdsuuruus-
kiinnitysten avulla, jolloin mittauskertoja kisi-
tellddn ikddn kuin erillisind ryhmind (ks. Byrne

& Stewart, 2006; Wang & Wang, 2012).
Henkilokeskeiset analyysit

Henkilokeskeisilld analyyseilla (ks. Bergman &
Magnusson, 1997) ei tarkastella kiyttdytymis-
tieteellisid ilmioitd jatkumoina. Sen sijaan, ettd
tutkimukseen osallistuva henkilé saa jonkin
arvon latentin ilmién jatkumolla, itse ilmid
voikin olla kategorinen (Leiter & Maslach,
2016). Pienet arvot eivit tilldin heijasta tut-
kittavan ilmién heikkoutta tai matalaa tasoa,
vaan kisitteellisesti kokonaan eri ilmioti (esim.
Martin, 2007). Perusajatus on, ettd aineisto on
muodostunut useista jakaumista yhden sijaan
eli niin sanotuista sekoitetuista jakaumista (vrt.
mixed, mixture = sekoitettu) — tdsti nimitys
mixturemalli ja sen suomenkielinen vastine
sekajakaumamalli. Koska jakaumia on useita, on
mahdollista tarkastella havaintoyksikoiden ryh-
miin kuulumisen ehdollisia todennikoisyyksid.
Jokaisen havaintoyksikon, kuten tutkimukseen
osallistuneen oppilaan, sijoittuminen latenttiin
ryhmiin voidaan mdiritelld korkeimman ryh-

KUVIO 2. Reflektiivinen faktorimalli.
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midn kuulumisen todennikdisyyden perusteella
(Muthén & Muthén, 1998-2017).
Henkilokeskeisissd analyyseissa latentti
muuttuja on kategorinen ryhmien lukuméirid
kuvaava muuttuja. Yksinkertaisimmillaan
ryhmien sisdinen samankaltaisuus on havainto-
yksikoiden populaatioarvojen samankaltaisuutta.
Esimerkiksi latentissa profiilianalyysissa ryhmien
muodostuminen perustuu ensisijaisesti tutkit-
tavien keskiarvoprofiilien samankaltaisuuteen.
Latentin kategorisen ryhmédmuuttujan selittdessi
havaittujen muuttujien vilisid suhteita muuttu-
jat ovat lokaalisti riippumattomia toisistaan.
Toisin sanoen kunkin ryhmin sisilld havaittujen
muuttujien mittavirheet ovat korreloimattomia
(Bauer & Shanahan, 2007). Henkilokeskeinen
analyysitapa on kuitenkin joustava; ryhmien voi
sallia poikkeavan toisistaan ilmiossd havaittavan
vaihtelun midrdn suhteen tai laajemminkin
aineistoon sovitettavan mallin osalta. Mallinnus
on luonteeltaan eksploratiivista, joskin myos
konfirmatorista henkilokeskeistd mallinnusta on
kehitetty (ks. Finch & Bronk, 2011).
Tyypillisesti latenttien ryhmien lukumdirid
tai ryhmiin jakautumisen perusteita ei tunneta
eikd piddtetd ennalta (vrt. keskihajontoihin,
mediaaniin tai persentiileihin perustuvat katkais-
urajat). Erityisen hyodyllinen henkilokeskeinen
lihestymistapa on silloin, kun tarkastellaan
moniulotteisia ilmi6itd, kuten oppilaan kouluun
kiinnittymistd (Virtanen, Lerkkanen, Poikkeus
& Kuorelahti, 2018) tai tyouupumusta (Leiter
& Maslach, 2016). Talloin aineistosta loydettivit
ryhmiit voivat olla hyvin erilaisia tarkasteltavien
ulottuvuuksien suhteen. Ja vaikka ryhmit eivit
olisikaan laadullisesti erilaisia, analyysi voi pal-
jastaa erilaisten tasoryhmien koot.
Henkilokeskeiset analyysit voidaan laajentaa
pitkittdisanalyyseiksi. Yksi tillainen analyysitapa
on latentti siirtymdanalyysi (¢transition analysis).
Latentissa siirtyméanalyysissa ollaan kiinnostu-
neita tutkimukseen osallistuneiden henkiléiden
latentista statuksesta kussakin mittapisteessd ja
siitd, vaihtuuko status ajan kuluessa (Kaplan,
2008). Tilloin henkilon status edellisessd mit-
tapisteessi vaikuttaa hinen statukseensa seuraa-
vassa mittapisteessi (Muthén, 2008). Ryhmii,
joissa ilmidssd ajan kuluessa tapahtuva muutos
on erilaista, voidaan l6ytdd toistomittausten

latenttien luokkien analyysilla (repeated latent
class analysis; ks. esim. Hyvonen ym., 2017).

Hybridimallit

Eleganteimmin jatkuvan latentin faktorin ja
kategorisen latentin muuttujan ominaisuudet
tulevat esiin latenteissa hybridimalleissa (/azent
hybrid models; Muthén, 2008), joihin viitataan
usein yleisnimitykselld faktorimixturemallit (fac-
tor mixture models; ks. esim. Lubke & Muthén,
2007). Faktorimixturemallit yhdistavit latenttien
luokkien analyysin ja faktorianalyysin, silld ai-
neiston rakennetta kuvataan yhtd aikaa sekd he-
terogeenisyyttd mallintavan latentin ryhmittelyn
ettd ilmiotd likiarvoistavien (approksimoivien)
latenttien faktorien avulla. Toisin sanoen hybridi-
mallit sallivat seki tutkimukseen osallistuneiden
henkiléiden profiloinnin kategorisiin latentteihin
ryhmiin ettd jatkuvien muuttujien latenttien po-
pulaatioarvojen maddrittelyn henkil6ille niiden
ryhmien sisilld (Muthén, 2008). Oletus on, ettd
sama faktorimalli sopii aineiston rakenteen ku-
vaamiseen kaikilla populaatioilla (Lubke & Mut-
hén, 2007). Faktorimixturemallien yleistiminen
pitkittdisaineistoihin tapahtuu GMM-malleilla
(growth mixture models; ks. Muthén, 2008).

RAKENNEYHTALOMALLINNUKSEN
KASITTEELLISTEOREETTISIA LAHTOKOHTIA

Rakenneyhtédlomallinnukseen ja tieteelliseen
realismiin liittyvid keskeisia kdsitteitad

Kuten edelli olemme kuvanneet, rakenneyh-
tilomalleissa latenteilla muuttujilla on keskei-
nen rooli. Latentilla muuttujalla ei ole tutkijan
aineistossa suoraan mitattuja havaittuja arvoja,
vaan ilmi6n, jonka likiarvo latentti muuttuja on,
ajatellaan olevan yhteinen syy havaittujen arvojen
vilisille yhteyksille. Ndin ollen ilmiéiden olemas-
saolo voidaan pditelld epidsuorasti havaintojem-
me piirissd olevien asioiden vilisistd yhteyksisti
(Alvesson & Skoldberg, 2009; Borsboom, 2005).
Havaitut muuttujat ja niiden véliset yhteydet ovat
ikdin kuin todistusaineistoa ilmion olemassaolol-
le. Ilmidn ja latentin muuttujan vilistd suhdet-
ta on mahdollista lihestyi tieteellisen realismin
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nikokulmasta. Tieteelliseen realismiin liittyy
kisitteitd, joiden voidaan ajatella muodostavan
viitekehyksen rakenneyhtilomallinnukselle. Nii-
ti kisitteitdi ovat totuudenkaltaisuus, kausali-
teetti, teorioiden empiirinen alimédrdytyneisyys,
yleistettdvyys, parsimonisuus (yksinkertaisuus) ja
abduktiivinen péittely. Kisitteellisteoreettinen
mallimme perustuu ndihin kisitteisiin.

Totuudenkaltaisuus

Realistisesti orientoitunut tutkija olettaa tutki-
muksen kohteella olevan jokin todellinen omi-
naisuus, joka ei yleensi ole suoraan piiteltivissd
aineistosta. Koska tutkijalla on kiytettdvissdin
vain havaittu aineisto, hin joutuu mydntymiin
ajatukseen, ettd tuon ominaisuuden mittaaminen
on epitarkkaa. Tdstd syysti realistisesti orientoitu-
nut tieteellinen tutkimus pyrkii likiarvoistamaan
(karkeistamaan) todellisuutta, toisin sanoen tiede
tavoittelee totuudenkaltaisuutta (esim. Ketokivi,
2009; truthlikeliness: Niiniluoto, 1999; verisimi-
litude: Meehl, 1990). Hyvit teoriat likiarvoistavat
empiirisesti havaittavaa ja havaitsematonta todel-
lisuutta (Niiniluoto, 1999).

Yhteni esimerkkini totuudenkaltaisuudesta
ovat aineistosta epdsuorasti péiteltivit latentit
piilomuuttujat'’. Tyypillisesti rakenneyhtilomal-
leilla analysoidaan aineiston kovarianssimatriisia,
joka sisaltid sekd mallinnusvirhettd (model error)
ettd otosvirhettd (sampling error). Niin ollen myos
aineistosta estimoidut perusjoukkoa kuvaavat ti-
lastolliset tunnusluvut (populaatioparametrit),
kuten faktorilataukset sekd kovarianssi- ja jain-
nosmatriisit, sisiltavit virhettd. Tdssd mielessd ne
toimivat tosi-ilmididen parhaina mahdollisina

estimaatteina. Itse asiassa jo kisite ‘estimointi’

viittaa totuudenkaltaisuuteen, silld sitd, miki on
varmaa, ei tarvitse estimoida eli arvioida. Toi-
saalta populaatioarvojen estimointi on mielekistd
ainoastaan silloin, kun populaatiossa on jotakin
estimoitavaa! Klassinen testiteoria ilmaisee ti-
min kaavalla X = 7" + ¢, jossa X on muuttujan
havaittu arvo, 7" on populaatioarvo ja ¢ ilmaisee
mittavirhetti. Se, kuinka totuudenkaltainen mal-
li on, nihdédin mallin ja totuuden vastaavuutena
(MacCallum, 2003). Tieteelliselle realistille mal-
lin epitiydellisyys ei ole ongelma, silli hinelle
riittdd se, ettd mallit ovat vihintdin teoreettisesti

hysdyllisid (Box, 1979).
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Kausaliteetti

Tiukassa mielessid rakenneyhtilomallien avulla
ei voida piitelld kausaalisuutta. Kyse on tutkijan
asettamista kausaalioletuksista, jotka perustuvat
tutkimusasetelmaan, aikaisempien tutkimusten
tuloksiin, tieteelliseen tietoon, loogisiin argu-
mentteihin, tapahtumien aikajirjestykseen ja
muihin kausaalioletuksia tukeviin todisteisiin.
Hyvin aineistoon sopiva sisidltdteorian perus-
teella laadittu malli ei todista kausaalioletuksia
lopullisesti oikeiksi, mutta antaa niille tukea
osoittamalla, etti kausaalioletukset ovat yh-
denmukaisia aineiston kanssa (Bollen & Pearl,
2013). Borsboomin (2005; myos Bollen, 2002)
mukaan latentit muuttujat on mielekistd tulki-
ta havaittujen indikaattoriensa aikaansaajina tai
aiheuttajina (muista selityksistd havaittujen seu-
rauksien vilisille yhteyksille ks. Jonas & Markon,
2016; Kruis & Maris, 2016). Itse niemme, etti
latentit pikemminkin selittdvit indikaattoreitaan
kuin aiheuttavat niitd, silld latentit muuttujat ovat
tilastomatemaattisia entiteettejd. Ne eivit aiheuta
mitdin. Ajallisesti latentti muuttuja edeltdd aina
indikaattoreita, koska latenttia muuttujaa ei voida
mitata indikaattoreillaan ilman kisitystd ilmioén
luonteesta (Bollen & Diamantopoulos, 2017)*2.
Téstd syystdi muutokset latentin muuttujan ar-
voissa heijastuvat latenttia muuttujaa mittaavien
havaittujen muuttujien arvoihin (Bollen & Dia-
mantopoulos, 2017). Esimerkiksi jos interventio
parantaa oppilaan kouluun kiinnittymistd, oppi-
laan arvosanat, joita on kiytetty kiinnittymisen
indikaattorina, paranevat (Bollen & Diamanto-
poulos,2017; Bollen & Pearl,2013). Kausaliteetti
edellyttdd syyn ja seurauksen riippumattomuu-
den siind mielessd, ettd yksiulotteisen latentin
muuttujan indikaattorit ovat periaatteessa vaih-
dettavissa. Toisin sanoen samaa latenttia muuttu-
jaa voidaan mitata usealla toisistaan poikkeavalla
sarjalla teoreettisesti relevantteja indikaattoreita
(Bollen & Lennox, 1991).

Mattus (2016) korostaa, ettd ilmion (persoo-
nallisuuspiirteen) yhteys vastemuuttujaan, jota
ilmio selittdd, on kausaalinen ainoastaan tilan-
teissa, joissa kyseisen ilmién mahdolliset ala-
ulottuvuudet ovat samansuuruisessa yhteydessi
vastemuuttujaan kuin itse ilmio. Lisiksi yhtey-
den pitdd olla samansuuruinen riippumatta va-
lituista teoreettisesti relevanteista alaulottuvuuk-
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sien indikaattoreista. Tillaisessa tilanteessa on
mielekisti olettaa, ettd vaihtelu seki indikaat-
toreissa ettd vastemuuttujassa on tietyn ndistd
riippumattoman ilmién aiheuttamaa. Oppimi-
sen tutkimukseen liitettynd timd tarkoittaa sitd,
ettd esimerkiksi kouluun kiinnittymisen latentin
muuttujan korrelaatio koulumenestyksen kanssa
pitdd olla suurin piirtein samaa kokoluokkaa kuin
kiinnittymisen alaulottuvuuksien (tunneperii-
nen, toiminnallinen ja kognitiivinen) korrelaatiot
koulumenestyksen kanssa riippumatta alaulottu-
vuuksia mittaavista indikaattoreista.
Kausaliteetti kisitetidn muuttujakeskeisissd ja
henkilokeskeisissd analyyseissa eri tavoin. Muut-
tujakeskeisissd menetelmissd latentti muuttuja
selittdd muuttujien vilisen kovarianssiraken-
teen ryhmitasolla, jolloin kausaliteetti ilmenee
yksildiden wvilisissd eroissa. Henkilokeskeisissd
lihestymistavoissa ajatellaan, ettd ilmidssd esiin-
tyvdd vaihtelua selitetddin populaatiossa olevien
sisdisesti samankaltaisten, mutta toisiinsa nih-
den heterogeenisten ryhmien avulla. Varianssi
ilmenee niind todennikéisyyksing, joilla kukin
havaintoyksikk6é kuuluu latentteihin ryhmiin.
Koska yksittiiset havainnot latenteissa ryhmissid
ovat keskenidin homogeenisia, kausaliteetti mix-
tureympdristdssi on yksilotason kausaliteettia.
Talld on merkitystd muun muassa interventioi-
den laatimisen ja yksilon kehityksen tutkimuk-
sen nakokulmista. Koska yksilot ryhmin sisilld
ovat samankaltaisia, heille voidaan tarjota sama
tuki tai interventio. Kausaalisuhteiden osoitta-
minen henkilokeskeisilli menetelmilli voi auttaa
resurssien suuntaamisessa. [Muuttujakeskeiset
menetelmit tuottavat keskimairiisti informaa-
tiota, johon perustuvat interventiot saattavat olla
tehottomia, koska ne eivit kohdennu yksittiisten
henkiléiden tarpeisiin. Esimerkiksi regressiosuo-
ran yli- tai alapuolella olevat havainnot niyttiy-
tyvit muuttujakeskeisen mallin selittimdttoma-
nd jadnnoksend, vaikka todellisuudessa ne voivat
muodostaa merkityksellisen latentin ryhmin,
jolle interventiot nimenomaan tulisi kohdentaa

(ks. my6s Leiter & Maslach, 2016).

Teorioiden empiirinen alimdardytyneisyys

Teorioiden empiirinen alimdirdytyneisyys viittaa
tilanteeseen, jossa havaittu evidenssi tukee useita
kilpailevia teorioita. Tami on ominaista raken-

neyhtilomalleille, koska mallinnus perustuu tyy-
pillisesti kovarianssimatriisiin. Kovarianssimat-
riisi voi antaa tukea useille aineistoon yhtd hyvin
sopiville (data-ekvivalenteille) vaihtoehtoisille
malleille (MacCallum, Wegener, Uchino & Fab-
rigar, 1993). Useat prosessit voivat tuottaa mallin
mukaisen kovarianssirakenteen (Ben-Menahem,
2006; Borsboom, 2005). Timin vuoksi aineistoon
huonosti sopiva sisiltéteoriaan perustuva raken-
neyhtilémalli informoi tutkijaa tarpeesta madri-
telld malli uudelleen, mutta aineistoon hyvin so-
piva malli ei todista, ettd malli vastaa todellisuutta
(Bollen, 1989). Rakenneyhtilomallinnus onkin
pikemmin malleja hylkiavi (disconfirmatory) kuin
vahvistava menetelmi (Kline, 2016). Voidaan
sanoa, ettd teorioiden empiirinen alimidriyty-
neisyys on tyypillinen piirre kiyttiytymistieteel-
lisille teorioille, koska kiyttiytymistieteellisten
teorioiden verifioiminen tai falsifioiminen on
erittdin vaikea tehtdvi. Tilaa jad monille tausta-
oletuksille, koska mikéddn yksittdinen teoria ei se-
litd selvisti muita teorioita paremmin aineistossa
havaittavaa vaihtelua. Pahimmillaan tieteellinen
tieto ei kumuloidu ja alkuinnostuksen jilkeen
teoria saatetaan unohtaa tieteilijdiden menetti-
essi kiinnostuksensa sithen (Meehl, 1978). Jos
aineisto tukee useita erilaisia selitysmalleja, me-
todologista kriteerid parhaan selityksen valinnalle
ei ole olemassa. Tulosten teoreettinen tulkittavuus
onkin ensiarvoisen tirkedi (Totto, 2004). Malli
tulee my0s toistaa useissa toisistaan riippumat-
tomissa aineistoissa, ja se tulee altistaa muiden
tutkijoiden vaihtoehtoisille malleille (Bollen &
Pearl, 2013). Vaihtoehtoisten mallien kisittele-
mittd jittdminen lisdd niin kutsuttua vahvistus-
harhaa (confirmation bias): tutkijat kiinnittavit
huomionsa yhteen malliin, jonka tueksi haetaan
todistusaineistoa ja jota tdstd syystd aletaan pitdd
totuudenmukaisimpana mallina (Kline, 2016).

Yleistettavyys

Koska kvantitatiivisen tutkimuksen tavoitteena
on saada totuudenkaltaista tietoa populaatiosta
eli perusjoukosta, tutkimustulosten yleistettivyys
otoksesta perusjoukkoon on kriittinen kysymys.
Yleistettivyyteen liittyvid epdvarmuutta voidaan
hallita, mutta sen kokonaan poistamiseksi tarvit-
taisiin otantaperustaisen tutkimuksen sijasta ko-
konaistutkimus. Tilloin voitaisiin tutkia kaikki
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perusjoukon havaintoyksikét eivitkid tutkimus-
tulokset perustuisi endd todennikéisyyksiin. Tut-
kimustuloksiin liittyvdd epidvarmuutta voidaan
pienentdd kerddmilld hyvi aineisto. Useimmat ti-
lastolliset mallit edellyttivit havaintoyksikdiden
riippumattomuuden. Kiyttiytymistieteellisessi
tutkimuksessa timi ei ole useinkaan tilanne, silld
havainnot (esim. oppilaat) ovat tyypillisesti ry-
vistyneet jonkin ylemmin tason yksikon suhteen
(koulun, luokan). Ryvisteisyyden vuoksi oppilaat
ovat “altistuneet” samoille opettajille, vertaisille,
koulun ilmapiirille ja niin edelleen, jolloin oppi-
lasta A koskevat tutkimustulokset informoivat
myo6s oppilasta B koskevia tutkimustuloksia. Ra-
kenneyhtilomallinnuksessa aineiston ryvistei-
syys voidaan huomioida monitasomalleilla (ks.
esim. Heck & Thomas, 2009).

Yleistettavyys liittyy perusjoukkojen lukumii-
rddn. Jos oletetaan, ettd perusjoukkoja on yksi,
kaikki tutkittavat henkil6t sijoittuvat samalle
jakaumalle tarkasteltavan ilmi6n suhteen. Timi
on riski tutkimustulosten yleistimisen kannalta
tilanteissa, joissa perusjoukkoja onkin useampia
kuin yksi. Niissi tilanteissa henkilokeskeiset
menetelmit tuottavat tdsmillisempid tutkimus-
tuloksia, silli niiden avulla voidaan mallintaa ai-
neistosta useita sisdisesti samankaltaisia ja toisis-
taan poikkeavia perusjoukkoja.

Parsimonisuus

Parsimonisuudella eli yksinkertaisuudella viita-
taan simplicity is the sign of truth -periaatteeseen.
Ajatellaan tilanne, jossa tutkija estimoi #-médrin
parametreja. Kun 7 on suuri, jiljelle jddvien vapa-
usasteiden (degrees of freedom, df**) middri on pieni
ja malli on vihemmin parsimoninen eli moni-
mutkaisempi. Jos taas 7 on pieni, vapausasteiden
médrd on suuri eli malli on parsimonisempi, yk-
sinkertaisempi ja rajoitetumpi. Popperin (1992)
mukaan parsimonisia malleja on helpompi testata
ja falsifioida (eli kumota), koska ne ovat yleispa-
tevimpid kuin monimutkaiset mallit'. Informa-
tiivisuudessaan ja yleispitevyydessdin niilli on
monimutkaisempia malleja useampia mahdolli-
suuksia poiketa aineistosta (ks. myos MacCallum,
Browne & Cai, 2006). Parsimoniset mallit, joita
ei ole kyetty kumoamaan, ovat siten suositeltavia
malleja. Tavoitteena on valita aineistoa riittdvin
hyvin kuvaavista malleista yksinkertaisin ja sa-
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malla teoreettisesti perusteltavissa oleva malli.
Téhin sisdltyy my6s sisiltotulkinta: mitd yksin-
kertaisempi malli on, sitd todenndkdisemmin se
sopii kuvaamaan my6s muita aineistoja ja auttaa
selittdméddn ilmiodiden vilisid suhteita (Popper,
1992). Tutkimustulosten yleistettdvyys useaan
aineistoon eli toistettavuus kertoo tulosten reli-
abiliteetista eli luotettavuudesta. Mitid useammin
malli toistaa tulokset, sitd luotettavampana sekd
mallia ettd tuloksia voidaan pitéi.

Mallin parsimonisuuttaarvioidaan rakenneyh-
tilomalleissa tilastollisesti muun muassa RM-
SEA-approksimointivirheindeksilli. ~RMSEA
(Root Mean Square Error of Approximation)
sisdltdd sakkofunktion (y*-arvon suhde vapaus-
asteiden lukumdiriin), joka suosii yksinkertaisia
malleja monimutkaisten sijaan'®. Mixturemallien
yhteydessd parsimonisuusperiaatteella voidaan
viitata siihen, ettd malli, jossa on vihemmin la-
tentteja ryhmid, on suositeltavampi kuin malli,
jossa ryhmid on enemmin.

Abduktiivinen paattely

Abduktiivinen piittely on tyypillinen piittelyta-
pa tieteellisessa realismissa (Haig & Evers, 2016).
Abduktiivinen péittely on piittelyd parhaaseen
mahdolliseen tutkimushavaintojen selitykseen;
se on péittelyd havaitun evidenssin ja sitd selit-
tivdn teorian tai hypoteesin vilisestd suhteesta.
Abduktiivisen pdittelyn suunta on havaitusta
havaitsemattomaan (Walton,2013). Kouluympi-
ristossd opettaja voisi kdyttdd abduktiivista padt-
telyd tilanteessa, jossa oppilaat ovat haluttomia
tyoskentelemddn oppitunnilla. Havaitusta evi-
denssistd (oppilaiden haluttomuus tyoskennelld)
opettaja voi ikddn kuin pditelld taaksepdin hyvin
selityksen oppilaiden tyoskentelyhaluttomuudel-
le. Tillainen tyoskentelyhaluttomuutta selitti-
vi ilmio voi olla esimerkiksi luokan oppilaiden
kouluun kiinnittymattémyys. Kriittinen kysymys
on, milld kriteereilld paras mahdollinen selitys
valitaan (Haig & Evers, 2016). On ilmeisti, ettd
empiirisen evidenssin ja teorian vilistd yhteyttd
ei voida arvioida empiirisin perustein. Ratkaisuk-
si parhaan mahdollisen selityksen valinnalle on
esitetty muun muassa seuraavia super-empiirisid
kriteerejd: johdonmukaisuus, yksinkertaisuus ja
selitysvoima (Churchland, 1985). Kilpailevista

selityksistd tai teorioista tulee valita sellainen, a)



RAKENNEYHTALOMALLINNUKSEN MENETELMALLISIA JA KASITTEELLISTEOREETTISIA LAHTOKOHTIA

jonka osat eivit ole keskendin ristiriitaisia, b) jos-
sa ei ole teorian pelastamista varten laadittuja ad
hoc -vilitteitd ja c) joka kykenee selittimdin mah-
dollisimman vihillid viitteilli mahdollisimman
monia ilmiditd (ks. parsimonisuus).

Késitteellinen malli

Kuviossa 3 esittelemme kisitteellisen mallin ra-
kenneyhtilomallinnuksen ymmirtimiseksi kiyt-
taytymistieteellisessd tutkimuksessa. Nakokul-
mana on tieteellinen realismi. Kisitteellinen mal-
limme koostuu neljistd osasta: ilmio, aineisto, ti-
lastollinen malli ja sisltéteoria.

1Imié

IImi6 on mielistimme riippumaton ontologinen
entiteetti, jonka vaikutukset ilmenevit siannolli-
sesti havaittavina tapahtumina tai asioina todel-
lisuudessa. Ilmio ei ole mielemme luomus. Ilmio
“sijaitsee” perusjoukossa, joten se on 16ydettavissi
kaikista perusjoukosta satunnaisesti valituista

otoksista. Ilmiéssd ei ole mittavirhettd. Tyypilli-
sesti ilmio eristetdin aineistosta tilastollisin tut-
kimusmenetelmin, kuten eksploratiivisen faktori-
analyysin avulla (Haig & Evers, 2016). Tilastol-
listen tutkimusmenetelmien nikokulmasta ilmio
on paitsi tilastomatemaattinen myos sisdllollistd
harkintaa edellyttivi entiteetti. Sisillollinen
harkinta vaikuttaa siihen, miti aineistosta etsi-
tddn ja mitd mittareita kiytetddn. Ndmi valinnat
ovat luonteeltaan subjektiivisia. Olennaista on,
ettd ilmio on kausaalisuhteessa aineistoon. Tassd
mielessi ilmio tuottaa aineiston sisillon. Ilmio ei
ole kuitenkaan ekvivalentti aineiston kanssa, silld
aineistossa on mittavirhetti (IMacCallum, 2003).
Suomalaisessa kiyttiytymistieteellisessd tutki-
muksessa on tarkasteltu rakenneyhtdlomallin-
nuksen keinoin muun muassa seuraavia ilmioiti:
mindpystyvyys (Malinen & Savolainen, 2016),
koulu-uupumus (Salmela-Aro, Muotka, Alho,
Hakkarainen & Lonka, 2016) ja kouluun kiinnit-
tyminen (Virtanen, Kiuru, Lerkkanen, Poikkeus
& Kuorelahti, 2016).

Mielistamme
riippumaton

Mielistimme ei-riippumaton

TUTKITTAVA
ILMIO
TODELLISUUDESSA

N syntyyn

N 1lmié generoi datan

limi6 paatellaén datasta
abduktiivisen paattelyn
avulla

Teoria approksimoi todellisuutta ja
kytkee mallin populaatioon

Teoreettiset oletukset iimidstéa vaikuttavat
mittaamiseen ja siten myds datan

TEORIA

Tilastollinen malli
tukee tai kyseen-
alaistaa teoriaa

Teoria vaikuttaa
estimoitavan tilastol-
lisen mallin valintaan

Data asettaa raamit Y
mallin spesifioinnille

Y DATA

TILASTOLLINEN

MALLI

Tilastollinen malli kuvaa
ja tiivistaa datan

KUVIO 3. Rakenneyhtalomallinnus kayttaytymistieteellisessa tutkimuksessa: ilmion, aineiston,
tilastollisen mallin ja sisaltoteorian valiset suhteet.
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Aineisto

Jos havaitusta aineistosta on 16ydettivissi ilmio,
aineisto on sellainen kuin se on siksi, ettd ilmio on
ontologisessa mielessd olemassa tutkijasta riippu-
mattomassa todellisuudessa ja aineisto on ilmi-
6n kausaalisesti tuottama. Kausaalisuhde edellyt-
tdd sen, ettd syy ja sen seuraus ovat erotettavissa
toisistaan; esimerkiksi latentti muuttuja (syy) tu-
lisi voida tunnistaa erilliseni indikaattoreistaan
(seuraus). Aineiston ja ilmi6n vilinen suhde on
kuitenkin vastavuoroinen, silli aineistosta pdi-
tellddn ilmio abduktiivisen padttelyn avulla (kat-
konuoli Kuviossa 3). Tissd on ilmiselvi ristirii-
ta, silld ilmi6 yhtdiltd tuottaa aineiston, mutta
toisaalta ilmi6 pédtellddn aineiston perusteella.
Lisiksi aineiston syntyyn vaikuttavat teoreetti-
set oletukset ja niiden perusteella aineiston ke-
ridmiseen valitut mittarit. Tutkimusaineisto on
siten tutkijan mielestd riippumattoman todelli-
suuden ja tutkijan teoreettisten oletusten vuo-
rovaikutuksen tulos.

Tilastollinen malli

Tilastollinen malli kuvaa ja tiivistid aineiston
mahdollisimman parsimonisesti ja totuudenkal-
taisesti. Toisaalta malli voidaan spesifioida aino-
astaan aineiston médrddmissi rajoissa; mallinta-
misen on tapahduttava niiden muuttujien avulla,
joita aineistossa on. Mallin ei ole tarkoitus ku-
vata aineistoa tiydellisesti (df > 0), koska silloin
malli olisi otos-spesifi ja sen yleistiminen mui-
hin otoksiin vaarantuisi. Perusajatushan on es-
timoida perusjoukon parametreji otoksen tun-
nuslukujen avulla. Lisdksi tdydellinen (saturoi-
tu, df = 0) malli ei olisi kovinkaan hy6dyllinen
(Box, 1979), silld se sisiltdisi paljon estimoitu-
ja parametrejd ja olisi siksi sangen monimutkai-
nen. Rakenneyhtdlomallilla ja teorialla on vasta-
vuoroinen suhde. Teoria perustelee mallin valin-
nan, ja mallin avulla testataan teoriaa. Tyypillises-
ti mallia testataan eli validoidaan uuteen aineis-
toon. Tilléin mallia kiytetddn ennustamaan uut-
ta, mallin luomiseen kiytetystd aineistosta riip-
pumatonta aineistoa.

Teoria

Teorian rooli on keskeinen realistisesti orien-
toituneessa tutkimusperinteessi. Viime kidessi
teorian perusteella siirrytddn aineiston kuvaa-

272 PSYKOLOGIA

misesta mallin avulla perusjoukossa esiintyvin
ilmién kuvaamiseen (Tottd, 2004). Tilastollisten
perusteiden lisiksi mallin ja aineiston yhteenso-
pivuuden arviointiin tarvitaan aina sisiltoteoriaa
(Nylund, Asparouhov & Muthén, 2007). Toisin
sanoen teorian avulla havaitulle evidenssille an-
netaan todellisuutta kuvaava teoreettinen selitys
(vrt. abduktiivinen piittely). Teoria on yksinker-
taistettu kuva siitd ilmion rakenteesta tai niistd
ilmioiden vilisistd yhteyksistd, joita arvelemme
todellisuudessa esiintyvin. Teoriasta johdetaan
tutkimuskysymykset, joihin tutkija haluaa tut-
kimuksellaan vastata, sekd mahdolliset a priori
hypoteesit, jotka mairittelevit, mitkd parametrit
kiinnitetdin tiettyyn arvoon ja mitkd estimoidaan.
Hypoteesien pitdvyytti kerdtyssi aineistossa tes-
tataan laaditun tilastollisen mallin avulla. Mallin
testaaminen on titen hypoteettis-deduktiivinen
prosessi (Tarka, 2018). Mikdli mallin avulla kye-
tidn osoittamaan teorian implikoimat havaitut
vaikutukset, kuten kausaalioletukset (Bollen &
Pearl, 2013), teoria, jonka pohjalta tilastollinen
malli on laadittu, on kestdnyt falsifioimisyrityk-
sen (Popper, 1992). Se saa siten tuckseen yhden
lisdndyton pitevyydestiin. Malli ilman teoriaa on
ainoastaan tapa tiivistdd empiirinen aineisto.
Seuraavassa luvussa esittelemdmme empiiri-
nen esimerkki sisdltdd sekd muuttuja- ettd hen-
kilokeskeistd analyysia. Latenttien muuttujien
luonnetta ja kausaliteettia on pohdittu kattavasti
edelld, joten tissd vedetddn yhteen muita kisit-
teellisid ja menetelmillisid seikkoja, jotka liitty-
vit erityisesti henkilokeskeisiin analyysimenetel-
miin. Mixturemallinnuksella voidaan selvittii,
onko aineisto muodostunut havaintoyksikéistd,
jotka kuuluvat useisiin erillisiin populaatioihin.
Mixturemallinnuksen yksi keskeisimmistd pii-
toksistd koskee latenttien ryhmien méiria (Ny-
lund ym.,2007). Aineiston koko ja keskeniin kil-
pailevien tilastollisten mallien (eri madrd ryhmid)
tunnusluvut luovat puitteet tille pddtokselle, jossa
sisdltoteorialla on vahva rooli. Mallin parsimoni-
suudella ja ryhmiratkaisun toistettavuudella on
paljon merkitystd tulosten pitevyyden ja yleistet-
tivyyden kannalta. Karkeasti ottaen mitd suurem-
pi aineisto on, sitd useampi latentti ryhmd siitd on
tilastollisesti eroteltavissa. Tami asettaa tutkijalle
erilaisia haasteita erikokoisten aineistojen kanssa:
pienestd aineistosta voi olla tilastollisesti vaikea
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erotella luotettavasti erilaisia alaryhmii, vaikka
ne olisivat todellisuudessa olemassa. Toisaalta
suuren aineiston kohdalla on suuri riski yliarvi-
oida latenttien ryhmien miéérd. Kuten edelld on
todettu, ryhmien teoreettisen ja kiytinnollisen
mielekkyyden arviointi tulee apuun tissd (esim.
ryhmien eroavuus mallinnettavan ilmion suhteen
ja ryhmikokojen merkitys kiytinnon tyossi).
Parsimonisuusperiaatteen mukaisesti vihemmin
latentteja ryhmid sisiltdvd malli on suositelta-
vampi kuin enemmin ryhmii sisdltiavi. Ndin mal-
li pysyy myos todennidkéisemmin yleistettdvini
sen sijaan, ettd se kuvaa yhtd otosta. Latenttien
ryhmien lukumdirin mééritteleminen on erityi-
sen haastavaa tilanteessa, jossa sopivuusindeksit
eivit yksiselitteisesti osoita, mikd estimoiduista
malleista vastaa aineistoa parhaiten. Mallin va-
lintaan on kehitetty uusia ristiinvalidointiteknii-
koita, joiden tarkoituksena on helpottaa oikean
mallin valintaa ja parantaa mallin yleistettivyyttd
aineistosta, jonka perusteella malli luotiin, toisiin
aineistoihin (ks. Grimm, Mazza & Davoudza-
deh, 2017). Tillaisen yhden tutkimuksen sisdisen
toistettavuuden lisiksi mallia tulee testata uusis-
sa aineistoissa. Ryhmaratkaisun toistettavuus on
erityisen tirkedd silloin, kun se perustuu pieneen
otokseen tai kun mixturemallinnuksen tuloksia
kidytetddn interventioiden suunnittelemiseen ja
kohdentamiseen.

Kouluun kuulumisen kehityskulkujen
mallintamisen metodologiaa

Havainnollistamme rakenneyhtilomallinnuksen
kisitteelliseen malliin liittyvid ajatteluamme em-
piirisen esimerkin avulla. Kaksi timin artikkelin
kirjoittajista tarkasteli tutkimuksessaan kahta il-
mioti: oppilaiden kouluun kuulumista ja kiytos-
hiirisitd. Tutkimustehtivi oli analysoida oppilai-
den kouluun kuulumisen (hyviksytyksi, arvoste-
tuksi ja tuetuksi tulemisen kokemukset koulussa
yhtend tunneperiisen kouluun kiinnittymisen
alaulottuvuutena) kehityskulkuja ja kehityskul-
kujen yhteytti oppilaiden kiytoshiiriéihin yld-
koulun alussa (Virtanen, Malinen & Haverinen,
2016). Kouluun kuulumisen aineistomme koostui
oppilaiden itsearvioinneista Suomessa validoidun
kouluun kiinnittymisen mittarin osioihin (Virta-

nen, Kiuru ym., 2016).

Kiytoshiiriotd koskeva aineisto kerittiin laa-
jasti kéytetylld Strengths and Difficulties -mit-
tarin (Youthinmind Ltd, 2014) kiytoshairioitd
mittaavalla asteikolla. Kouluun kiinnittymisen
teorian (ks. Fredricks, Blumenfeld & Paris, 2004),
sosiaalisen kontrollin teorian (Hirschi, 1969) ja
partisipaatio—identifikaatio-mallin (Finn, 1989)
perusteella oletimme kouluun kuulumisen ja
kiytoshdirididen ilmididen olevan olemassa tar-
kasteltavassa perusjoukossa (suomenkieliset yld-
koulun alkuvaiheen opiskelijat) ja myos jonkinlai-
sessa suhteessa toisiinsa. Teoreettiset kisityksem-
me mielistimme riippumattoman todellisuuden
luonteesta vaikuttivat sithen, ettd paddyimme ke-
ridmidn aineistoa kouluun kuulumisesta ja kiy-
toshiiridistd ja edelleen etsimédn nditd ilmioitd ja
niiden vilisii suhteita aineistosta. Toisin sanoen,
vaikka ilmio tuottaa aineiston, teoria vaikuttaa sii-
hen, misti asioista ylipddtiin kerddmme aineistoa
ja milld mittareilla. Aineisto kerdttiin viisi kertaa
samoilta oppilailta seitseminnen luokan alusta
kahdeksannen luokan alkuun ulottuvana ajan-
jaksona.

Tutkimuksessa padhuomion kohteena oli kou-
luun kuulumisen kokemusten kehittyminen ajan
kuluessa ja yksildiden vilinen vaihtelu kouluun
kuulumisen tasossa ja muutoksessa. Tutkimus-
kysymykset olivat: a) Kuinka monia ja millaisia
kouluun kuulumisen kehityskulkuja on tunnistet-
tavissa peruskoulun seitseminnen luokan alusta
kahdeksannen luokan alkuun ulottuvasta oppi-
lasaineistosta? b) Millaisia yhteyksid kehitysku-
luilla on oppilaiden kiytosoireisiin seitseménnen
luokan alku- ja loppuvaiheissa, kun sukupuolen
ja perheen sosioekonomisen taustan vaikutus on
kontrolloitu? Sosiaalisen kontrollin teorian (Hir-
schi, 1969) ja partisipaatio—identifikaatio-mallin
(Finn, 1989) pohjalta esitimme hypoteesiksi,
ettd oppilaan kouluun kuulumisen kokemusten
vaihtelu on yhteydessi oppilaan kiytoshiiriciden
vaihteluun siten, ettd myonteiset kehityskulut liit-
tyvitvihiiseen hiiriokiyttiytymiseen ja kielteiset
kehityskulut runsaaseen hiirickiyttiytymiseen.
Lisiksi hypotetisoimme, etti oppilaan kouluun
kuulumisen kehityskuluissa on vaihtelua, minki
vuoksi aineistosta 16ytyy enemman kuin yksi kou-
luun kuulumisen kehityskulku.

Sisiltoteorioiden ja tutkimustehtdvimme
perusteella valitsimme tilastolliseksi malliksi
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muuttujakeskeisen analyysin latentin kasvukiy-
rimallin (Kuvio 4), jota testasimme aineistol-
lamme (komentojono Mplus-ohjelmistolle on
esitetty Liitteessd B). Aikaisemman tutkimuk-
sen perusteella oli mielekistd kysyd aineistolta,
muodostavatko kaikki oppilaat yhden perus-
joukon kouluun kuulumisen suhteen vai onko
perusjoukkoja useampia joko kuulumisen tason
tai erilaisten kehityskulkujen johdosta. Niin
ollen tiydensimme latenttia kasvukiyrimal-
lia henkilokeskeiselld latentilla ryhmittelylla.
Tihin pitkittiisaineistomme oli riittdvin iso
(ng, = 450, n,, = 443, n., = 411, n,, = 375 ja
n.p = 296) niin, ettd siitd oli mahdollista tunnistaa
useita perusjoukkoja edustavia latentteja ryhmid
luotettavammin kuin pienestd joukosta. Myos
kouluun kuulumisen ryhmien ja kiytoshiiriéiden
suhdetta analysoitaessa aineisto asetti reunaehtoja
analyysitavan valinnalle: muuttujien vinous ja

latenttien ryhmien koot johtivat epdparametrisen
testin valintaan. Parsimonisuuden vuoksi
mitattiin  kouluun kuulumista
keskiarvomuuttujalla latentteja
muuttujia sisiltivin mittamallin sijaan. Mallin
estimoinnissa kiytettiin Mplus-ohjelmistoa
(versio 7.3; Muthén & Muthén, 1998-2012).
Analyysitavan valinnasta ja kilpailevien mallien
vertailusta voi lukea tarkemmin alkuperdisestd
empiirisestd artikkelista seki sen liitemateriaalista
(Virtanen, Malinen & Haverinen, 2016).
Kehityksen muotoa mallinnettiin muutamal-
la erilaisella tavalla. Lopulta parhaiten ja parsi-
monisimmin aineiston kuvasi ja tiivisti paraabe-
limuotoinen (kvadraattinen) kehityksen kuvaus,
jota tiydensi kahden latentin ryhmin ratkaisu.
Toinen ryhmisté (94 % oppilaista) raportoi tasai-
sen korkeaa kouluun kuulumista ja toinen (6 %
oppilaista) nopeasti heikkenevii kouluun kuu-

mallissa
havaitulla

81 E2 83 54 85
Kouluun Kouluun Kouluun Kouluun Kouluun
kuuluminen kuuluminen kuuluminen kuuluminen kuuluminen
mittaus 1 mittaus 2 mittaus 3 mittaus 4 mittaus 5
2 Y, Y3 Y, Ys

Jatkuva

Jatkuvg latentti latentti
latentti komponentti: komponentti:
komponentti: lineaarinen kvadraattinen

taso kehitys kehitys

Latentti
kategorinen
muuttuja
C

Jatkuva

N2

KUVIO 4. Kouluun kuulumisen latenttien kasvukayrien mixturemalli (Virtanen, Malinen &

Haverinen, 2016 mukaillen).

274 PSYROLOGIA



RAKENNEYHTALOMALLINNUKSEN MENETELMALLISIA JA KASITTEELLISTEOREETTISIA LAHTOKOHTIA

lumisen kokemusten tasoa. Erilliselld muuttuja-
keskeiselld analyysilla latenttien luokkien vilisistd
keskiarvoeroista saatoimme havaita, ettd nopeasti
heikkenevin kouluun kuulumisen ryhmin oppi-
laat raportoivat enemmin kiytoshdirisitd kuin
tasaisen korkean kouluun kuulumisen ryhmin
oppilaat’®. Niin ollen tutkimuksen tilastollisen
mallin tuottamat tulokset tukivat sisiltoteoriaa,
jonka pohjalta malli alun perin laadittiin: kou-
luun kuulumisen kehityskuluissa oli vaihtelua ja
myoénteiset kehityskulut liittyivit vihdiseen hii-
rickdyttiytymiseen, kun taas kielteiset kehitys-
kulut liittyivit runsaaseen hiiriokiyttiytymiseen.
Malli antoi my6s uutta tietoa ilmidsti. Joillakin
oppilailla kouluun kuulumisen kokemukset al-
kavat heiketd nopeasti ylikoulun alettua, mutta
nousevat jonkin verran kahdeksannen luokan
alussa. Ontologisessa mielessd tulokset tukevat
ajatusta siité, ettd mielistimme rijppumattomassa
todellisuudessa on kouluun kuulumisen ja kiy-
toshiirididen ilmiot, jotka olivat kausaalisia syi-
td niille kyselylomakkeen arvoille, joita oppilaat
tutkimuksessa kyselylomakkeeseen raportoivat.
Mallin sopivuusindekseistd saatoimme pédtelld,
ettd vaikka malli sopi aineistoon hyvin, osa ai-
neiston sisdltimistd vaihtelusta jii selittimattd.
Selittdmittd jadnyt vaihtelu (jadnnosvarianssi)
informoi mallin totuudenkaltaisuudesta (Keto-
kivi, 2009; Meehl, 1990; Niiniluoto, 1999). Tie-
teellisen realismin nikokulmasta totuudenkaltai-
suus ei ole ongelma, silli parhaimmillaan malli
voi kuitenkin olla hyodyllinen (Box, 1979). Tissi
kuvatun tutkimuksen lopuksi tekijit pohtivatkin
tulosten pedagogisia seurauksia.

Tilastollisessa tutkimuksessa on syytd arvioida
myo6s tulosten yleistettivyyttd ja vihintidnkin tie-
dostaa jokaisen tieteellisen teorian alimidriyty-
neisyys. Empiirisen esimerkin tutkimuksessam-
me aineisto ei ollut tiysin satunnaisesti valittu
ja tutkimusaineistoa kerittiessdé my6hemmissd
mittapisteissd tapahtui oppilaskatoa, joka ei ollut
tdysin satunnaista. Tulosten yleistimiseen popu-
laatioon on siis suhtauduttava varauksin. Timi on
sangen yleinen piirre kiyttdytymistieteellisessi
tutkimuksessa, jossa otokset ovat usein harkin-
nanvaraisia (convenience sample). Talloin tutkitta-
vat eivit ole satunnaisesti valittuja, miki saattaa
vihentdd aineiston varianssia ja védristid muut-
tujien keskivirheitd ja tilastollista merkitsevyyttd.

Teorian aliméddrdytyneisyys aineiston perusteel-
la viittaa tutkittavan ilmion ja aineiston vilisen
suhteen episuoruuteen. Tdlléin on mahdollista
ajatella, ettd abduktiivisen péittelyn perusteella
tehty johtopditos latentin ilmion ja havaitun ai-
neiston vilisestd kausaaliyhteydestd voitaisiinkin
selittdd jonkin muun teoreettisen kisitteen kuin
kouluun kuulumisen avulla.

Vaihtoehtoisia kasityksia ilmiistd ja niiden
vilisistd suhteista

Tassd artikkelissa esitelty kasitteellinen malli
perustuu tieteelliseen realismiin, jonka ldhto-
kohtana on se, ettd kiyttdytymistieteiden pii-
rissi tutkittavat teoreettiset ilmidt ovat olemassa
mielistimme riippumatta. Ilmioitd voidaan 1d-
hestyd my6s muista kisitteellisteoreettisista ja
mallintamiseen liittyvistd lihtokohdista. Friedin
(2017) mukaan ilmié voi olla tieteellisti realismia
mukaillen paitsi luonnollinen (natural kind) myds
sosiaalinen (social kind), kiytinnollinen (practical
kind) tai kompleksinen (complex kind) entiteet-
ti. Sosiaalisena entiteettini ilmio on sosiaalinen
konstruktio, miki viittaa konstruktivistiseen on-
tologiaan, kun taas kiytinnollisend entiteettind
se on ennen kaikkea hyddyllinen fiktio (instru-
mentalismi, pragmatismi). Olennaista on, ettd
sosiaalisena ja kiytinnollisend entiteettind ilmio
on kielellinen rakenne, jolla ei ole mielistimme
ja mittauksistamme riippumatonta vastinetta to-
dellisuudessa. Ilmiétd kuvaava latentti muuttuja
voidaan mieltdd yksinkertaisesti analyyttisena
tyokaluna,joka helpottaa analyyseja vihentimalld
muuttyjien lukumiirdid (Borsboom ym., 2003).

Kompleksisena entiteettind ilmio ei vilttimit-
td edellytd latenttia muuttujaa lainkaan, vaan ha-
vaittu tapahtuma A aiheuttaa havaitun tapahtu-
man B todennikdisyyden kasvun (esim. oppi-
tunneilta pinnaaminen kasvattaa heikkojen ar-
vosanojen saamisen todennikoisyyttd). Tallaisis-
sa verkostomalleissa (nezwork models) havaittu-
jen indikaattorien (pinnaaminen, heikot arvosa-
nat) liittyminen toisiinsa nihdéin systeemiseni
interaktioiden — kausaalisena tai ei-kausaalise-
na — kokonaisuutena, jossa indikaattorien vilis-
td yhteyttd ei vilttimattd aiheuta yhteinen syy-
tekijd, kuten kouluun kiinnittymittomyys (van
Bork, van Borkulo, Waldorp, Cramer & Bors-
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boom, 2018; Borsboom & Cramer, 2013). Ver-
kostomallien puitteissa on mahdollista tunnistaa
muuttujien verkostosta keskeisin muuttuja, joka
on suurin riskitekijd esimerkiksi hdirién syntymi-
selle (ks. van Bork ym., 2018) tai tekijd, joka on
yhteydessi useaan muuhun tydntekijin ammatil-
liseen kasvuun liittyvddn muuttujaan (Nokelai-
nen, Silander, Ruohotie & Tirri, 2007). Kouluun
kiinnittymittdmyyden tutkimuksessa kiinnitty-
mittdmyyden indikaattoreista a) heikko suoriu-
tuminen standardoiduissa testeissd, b) koulupois-
saoloa vihintdin 20 prosenttia koulupdivistd ku-
luvana kouluvuonna, c) heikko menestys vihin-
tidn yhdessi vilineaineessa, kuten matematiik-
ka ja didinkieli, d) vihintddn yksi koulusta erot-
taminen ja e) vuosiluokan kertaaminen (Hen-
ry, Knight & Thornberry, 2012) koulupoissaolot
saattaisi olla vahvassa yhteydessd useisiin muihin
muuttujiin. Talléin koulupudokkuuden ehkiise-
miseen tdhtddvissi interventioissa pddpaino voi-
daan kohdistaa koulupoissaolojen ehkiisemiseen.

Verkostomalleja on mahdollista yleistdd myos
latentteihin muuttujiin (latent network models,
LNM) ja indikaattorien jdannoksiin (residual
network models, RNM) (Epskamp, Rhemtulla
& Borsboom, 2017). Talloin LNM mahdollistaa
aineiston latentin verkostorakenteen eksploratii-
visen analyysin ja samalla mittavirheen kontrol-
loinnin. RNM puolestaan mahdollistaa latenttien
mallien ja verkostomallien hybridit: mahdolli-
simman parsimonisen verkostorakenteen eksplo-
ratiivinen analyysi voidaan tehdd ilman oletusta
indikaattorien lokaalista riippumattomuudesta.
Samalla voidaan huomioida se, etti osa indi-
kaattorien vilisistd interaktioista voi olla yhteisen
syytekijdn aiheuttamia. LNM on ratkaisu myos
useiden data-ekvivalenttien vaihtoehtoisten mal-
lien (MacCallum ym., 1993) ongelmaan, kos-
ka tiettyjen muuttujien otoskovarianssimatriisi
tuottaa ainoastaan yhden latentin verkostomallin
(Epskamp ym., 2017). Seki LNM etti RNM
ovat kiyttokelpoisia myos konfirmatorisessa ana-
lyysissa. Toistaiseksi verkostomalleja on kiytetty
padasiassa psykiatristen hdirididen tutkimuksessa
(van Bork ym., 2018), mutta niiden voidaan olet-
taa yleistyvin myds oppimisen ja kasvatuksen tut-
kimuksen piirissi. Tiedossamme ei ole verkosto-
mallien kisitteellis-ontologista tarkastelua, mutta
verkostomallit tuntuvat ontologisesti luontevasti
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integroivan empirismin ja realismin. Empirismin
nikokulmasta havaittujen muuttujien interaktiot
voidaan nihdd humelaisittain kausaliteettina, jota
luonnehtii asioiden siinnollinen samanaikainen
esiintyminen (ks. Raatikainen, 2004). Latentit
muuttujat verkostomalleissa tuntuvat puolestaan
viittaavaan tieteelliseen realismiin ja sen edellyt-
tdimddn mielistimme riippumattoman maailman
olemassaoloon.

On kiinnostavaa, etti erot ilmididen mit-
taamisessa saattavat olla ainakin osittain eroja
filosofis-teoreettisissa selityksissd sille, miksi
havaitut muuttujat ovat yhteydessi toisiinsa.
Kruis ja Maris (2016) vertasivat kolmenlaisten
tyypillisten tilastollisten mallien ldhtokohtien
teoreettisia ja matemaattisia perusteita. Lihto-
kohdat olivat: yhteinen syy (common cause fra-
mework), vastavuoroiset vaikutukset (reciprocal
affect framework) ja yhteinen vaikutus (common
effect framework). Niistd lihtokohdista yhteinen
syy on Kkisitteellisen mallimme taustalla. Ajatus
on, ettd havaittujen reflektiivisten indikaattorien
vilisen yhteyden aiheuttaa yhteinen syy, ilmi6.
Jos mallinnuksen lihtokohtana on vastavuoroiset
vaikutukset, yhteistd syytd havaittujen yhteyksi-
en taustalle ei oleteta, vaan muuttujien viliset
yhteydet ovat seurausta niiden vastavuoroisista
vaikutuksista toisiinsa. Tidllaiset mallit ovat ver-
kostomalleja (Epskamp ym., 2017). Yhteinen
vaikutus -lihtokohta perustuu ajatukseen sii-
td, ettd toisistaan riippumattomien muuttujien
yhteinen tila aiheuttaa ilmion olemassaolon tai
sen, ettd sitd ei ole. Erotuksena formatiiviselle
mittaukselle, jossa riippumattomat muuttujat
voivat korreloida keskenddn, yhteinen vaikutus
edellyttdd riippumattomien muuttujien korreloi-
mattomuuden ehdolla yhteinen vaikutus, jonka
ne kausaalisesti aiheuttavat. Kruis ja Maris (2016)
osoittivat, ettd edelld mainitut kolme tilastollis-
ten mallien lihtokohtaa ovat matemaattisesti
toisistaan erottamattomia. Ne selittavit havait-
tujen muuttujien viliset yhteydet matemaattises-
ti yhteneviisesti, mutta teoreettisesti eri tavalla.
Niin ollen kyseessd on matemaattisesti yksi ja
sama malli, jonka erilaiset filosofis-teoreettiset
selitykset johtuvat tieteenalojen vilisistd erois-
ta antaa teoreettinen selitys muuttujien vilisille

yhteyksille.
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LOPUKSI

Tissi artikkelissa esittelimme kisitteellisen mal-
lin, jonka tarkoituksena on auttaa kiyttiytymis-
tieteiden parissa tyoskentelevid tutkijoita ymmar-
timiddn rakenneyhtdlomallinnusta tieteellisen
realismin viitekehyksessi. Kisitteellinen mallim-
me perustuu neljidn osatekijain: mallinnettavaan
ilmioon, tutkijan kerddmdin aineistoon, tilastolli-
seen malliin ja sisiltoteoriaan. Johtoajatuksenam-
me oli todellisuuden jakautuminen mielestimme
riippumattomaan todellisuuteen ja todellisuu-
teen, jossa tutkijan subjektiivisilla valinnoilla on
vaikutusta tutkimuksen suorittamiseen ja siten

tutkimustuloksiin. Tavoitteenamme on auttaa
kiyttdytymistieteiden tutkijoita
rakenneyhtdlomallinnus laajempaan kisitteellis-
ontologiseen kokonaisuuteen.

asemoimaan

Artikkeli on saatu toimitukseen 27.2.2018 ja hy-
viksytty julkaistavaksi 19.9.2018.

Kiitokset
Kiitimme FT Eija Riikkostd, KM Jukka Utri-
aista ja KT Olli-Pekka Malista kisikirjoitukseen

liittyvistd huomioista.
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LIITE A. Rakenneyhtalomallinnuksen sanastoa suomeksi.

Englanniksi Suomeksi Selitys

Structural equation Rakenneyhtdlomallinnus  Tilastollisten analyysitekniikoiden

modeling joukko

Variable-centered Muuttujakeskeiset Muuttujien vilisid yhteyksid

methods menetelmat analysoivat menetelmat (kuten
konfirmatorinen faktorianalyysi,
polkuanalyysi)

Person-centered Henkilokeskeiset Tiettyjen ominaisuuksien tai muuttujien

methods menetelmat vilisten yhteyksien perusteella

tutkimukseen osallistuvia henkil6itd
ryhmittelevat menetelmat (kuten
latenttien luokkien analyysi)

Mixture models Sekajakaumamallit Mallit, jotka kohdistuvat populaatiossa
oleviin alaryhmiin

Latent growth (curve) Kasvukayramallit Tutkimukseen osallistuvien henkiléiden
models vilisid eroja yksilollisessd muutoksessa
tarkastelevat toistomittausmallit

Multilevel modeling Monitasomallit Ryvistyneiden aineistojen analysointiin
tarkoitetut mallit

Multigroup modeling Ryhmévertailut Mallinnus, joka kohdistuu esimerkiksi
parametrin yhtasuuruuden testaamiseen
useassa havaitussa tai latentissa
ryhméssa

Fit indices Sopivuusindeksit Ryhmai indekseja, joiden perusteella
voidaan arvioida malliin méaaritettyjen
parametrien kiinnitysten ja kerdtyn
aineiston vélistd vastaavuutta (usein
mallin tuottaman ja havaitun varianssi-
kovarianssimatriisin samankaltaisuutta)

Local independence Lokaali riippumattomuus  Esimerkiksi tilanne, jossa havaitut
muuttujat ovat keskenddn
korreloimattomia mitatessaan samaa
faktoria
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LIITE B. Artikkelissa kaytetyn empiirisen esimerkkimallin estimoinnissa kaytetty
komentojono Mplus-ohjelmistolle.

TITLE: Kouluun kuulumisen LGMM-malli

DATA:
FILE IS Oppilaat_T1-T5.dat;

VARIABLE:

NAMES ARE id_opp okS11 okS12 okS13 okS14 okS15 okS16 okS17 okS18 okS19
0kS110 okS111 okS112 okS113 okS114 okS115 okS21 okS22 okS23 okS24 okS25
0kS26 okS27 okS28 okS29 okS210 okS211 okS212 okS213 okS214 okS215 okS31
0kS32 0okS33 okS34 okS35 okS36 okS37 okS38 okS39 okS310 okS311 okS312
0kS313 0kS314 okS315 okS41 okS42 okS43 okS44 okS45 okS46 okS47 okS48
0kS49 0kS410 okS411 okS412 okS413 okS414 okS415 okS51 okS52 okS53 okS54
0kS55 okS56 okS57 okS58 okS59 okS510 okS511 okS512 okS513 okS514 okS515;

MISSING ARE ALL (-999);
USEVARIABLES ARE BELONG1 BELONGZ BELONG3 BELONG4 BELONGS5;

CLASSES C(2);

DEFINE:

BELONG1 = MEAN(CokS11 okS12 okS13 okS15 okS16 okS19 okS11@ okS111 okS113);
BELONG2 = MEAN(okS21 okS22 okS23 okS25 okS26 okS29 okS21@ okS211 okS213);
BELONG3 = MEAN(okS31 okS32 okS33 okS35 okS36 okS39 okS310 okS311 okS313);
BELONG4 = MEAN(okS41 okS42 okS43 okS45 okS46 okS49 okS410 okS411 okS413);

BELONG5 = MEAN(okS51 okS52 okS53 okS55 okS56 okS59 okS510 okS511 okS513);

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
ESTIMATOR IS MLR;
ITERATIONS = 1000;
CONVERGENCE = 0.00005;

STARTS = 5000 500;
STITERATIONS = 250;
LRTSTARTS = 5000 500 5000 500;
MODEL :
%0VERALL%
i s q | BELONG1@@ BELONG2@2 BELONG3@4 BELONG4@7 BELONG5@12.5;

Ikasvukdyrdmallin mddrittely koko aineistossa

I S Q; 'kasvukdyrdn latenttien komponenttien varianssit estimoidaan
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%C#1% 'mallin mddrittely latentissa ryhméssd nro 1
i (D;
s (2;
q (3);

Ikasvukdyrdn taso-, lineaarinen muutos- ja kvadraattinen muutos
-komponenttien

lvarianssit on kiinnitetty yhtd suuriksi latenteissa ryhmissd 1 ja 2

%C#2% !mallin mddrittely latentissa ryhmdssd nro 2
i (D;
s (2;
q (3);

OUTPUT: SAMPSTAT STDYX MOD(8) TECH1 TECH4 TECH1@ TECH11 TECH14;
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Viitteet

"The Structural Equation Modeling Discussion Net-
work internetissi:  http://www2004.Isoft.se/scripts/
wl.exe?’SL1=SEMNET&H=LISTSERV.UA.EDU.

"Tieteellinen realismi sisdltdd useita tieto- ja yhteiskunta-
teoreettisia suuntauksia. Kéytimme tissd artikkelissa
kisitettd 'ticteellinen realismi’ erotuksena esimerkiksi Roy
Baskharin kriittisestd realismista. Edustamamme tieteen-
filosofinen nikemys vastaa lihinnd niin kutsuttua maltil-
lista realismia (ks. Raatikainen, 2004).

SLipi timin artikkelin Kisitteelld latentti muuttuja (fak-
tori) tarkoitamme psykometristd kisitettd (psychometric
construction). Sen sijaan latentti piirre (Jatent trait, esimer-
kiksi oppilaan kouluun kiinnittyminen) on tutkimuksen
kohteena oleva ilmi6. Havaitut muuttujat eli indikaattorit
mittaavat latenttia muuttujaa eli faktoria, joka puolestaan
on ilmion indikaattori (Zumbo & Rupp, 2004). Toisin
kuin ilmiolld, psykometriselld kasitteelld ei ole kausaali-
suhdetta havaittuihin tapahtumiin ja asioihin. Faktorit
ovat tilastomatemaattisia entiteetteji. Faktorin indikaat-
toriluonne — toisin sanoen se, etti se on estimaatti tai liki-
arvo havaintojemme ulkopuolella olevasta ilmiéstd — mah-
dollistaa kuitenkin johtopéitosten tekemisen tutkimuksen
kohteena olevasta kiinnostavasta ilmiostd.

*Siind missd frekventistisessd nollahypoteesin testaamisessa
arvioidaan aineiston todennikoisyyttd tilanteessa, jossa
nollahypoteesi oletetaan todeksi P(D | HO), informatii-
visia hypoteeseja testaava bayesilainen estimointi arvioi
sitd, kuinka paljon aineisto tukee kutakin informatiivista
hypoteesia P(H | D) (Kluytmans ym.,2012; van de Schoot,
Hoijtink & Jan-Willem, 2011). Tarkemmin kritiikistd nol-
lahypoteesin testaamista kohtaan katso Gigerenzer (2000)
ja Gigerenzer, Krauss ja Vitouch (2004). On my6s syytd
korostaa, ettd SEM ylipditiin edustaa muutosta perintei-
sestd yksittdisten parametrien tilastollisen merkitsevyyden
testaamisesta kohti koko mallin aineistoon sopivuuden
testaamista (Kline, 2016).

SEmme kiytd tissd mixture model -termistd kiannostd sekaja-
kaumamallinnus, vaan pitdydymme teknisessd ilmauksessa
"mixture model (esim. faktorimixturemalli).

*Yhtalossd (1) B on M x M regressiokerroinmatriisi endo-
geenisille ja I' eksogeenisille latenteille muuttujille (M =
latenttien muuttujien lukumiird). Yhtiléssd (2) Aynon
Px M latausmatriisi endogeenisille muuttujille, ja yhtalos-
sd (3) AxE on Px M latausmatriisi eksogeenisille muuttu-

jille (P = havaittujen muuttujien lukumairé).

’Esimerkki heikosta kausaalioletuksesta on yksisuuntainen
nuoli kahden muuttujan vililld. Talléin tutkijan ainoa
oletus on, ettd parametrin arvo poikkeaa nollasta (Bollen
& Pearl, 2013).

fKannattaa huomata, etti tutkittavat voivat saada toisistaan
poikkeavia latentin muuttujan arvoja ainoastaan, jos voi-
daan olettaa, etti jokaisella tutkittavalla on olemassa tosi-
arvo, jota voidaan estimoida. Tami oletus jo sindnsi vaatii
mielistimme riippumattoman todellisuuden olemassa-
olon ja siten realistisen ontologian (Borsboom, 2005).

“Toistomittausten tapaustutkimuksilla on mahdollista tutkia
intraindividuaalista (within-subjects) kausaliteettia.

"Formatiivisissa malleissa kausaalis-formatiiviset indikaat-
torit vaikuttavat latenttiin muuttujaan (ks. Bollen &
Diamantopoulos, 2017). Formatiiviset mallit ovat yhden-
mukaisia konstruktivistisen, operationalistisen tai instru-
mentalistisen ontologian kanssa; ne eivit oleta itsendisid
mittauksesta riippumattomia kausaalisia faktoreita, jotka
selittdvit havaittuja indikaattoreita (Borsboom ym., 2003;
formatiivisten mallien kritiikistd, ks. Edwards, 2011).
Kaikki tutkijat (Bollen & Diamantopoulos,2017) eivit jaa
Borsboomin ja kollegoiden (2003) nikemysti siitd, ettei
formatiivista mittausta — eiké titen mitattavaa késitetti-
kiiin — voi irrottaa valituista indikaattoreista.

"On my6s puolustettu nikemysti, jonka mukaan ontologista
eroa havaittujen ja latenttien (ei-havaittujen piilomuuttu-
jien) muuttujien vililld ei ole olemassa. Taman nidkemyk-
sen mukaan havaitut muuttujat ovat latentteja muuttujia,
jotka on mitattu tiydellisen reliaabelisti. Télloin mitattavan
todellisuuden ilmién ja aineiston vilinen kausaalisuhde on
deterministinen ja mittavirheeton sen sijaan, ettd se olisi
probabilistinen ja sisiltdisi selittdimattd jadnyttd varianssia
(Borsboom, 2008).

?Bollenin ja Diamantopoulosin (2017) mukaan timd pitee
my0s kausaalis-formatiivisiin indikaattoreihin.

B34f = vapausaste: tilastollisessa mallissa ennalta médrddmit-
tomisti toisistaan riippumatta vaihtelevien parametrien
lukumiiré.

“Popper oli teoriarealisti, silli mallin falsifioinnin mahdolli-
suus implikoi tosimallin olemassaolon (Borsboom, 2005).

PRMSEA liittyy myos totuudenkaltaisuuden kisitteeseen,
silld toisin kuin pelkkd y?-arvo, RMSEA testaa mallin
likimédraistd soveltuvuutta (close fif) aineistoon.

*Kannattaa huomioida, ettd ryhmien keskiarvoja on miele-
kiistd vertailla ainoastaan tilanteessa, jossa ryhmit ovat
vertailtavan ilmién suhteen skalaari-invariantteja (ks.
Steinmetz, 2013).

PSYKOLOGIA 53 (04), 2018 281



TUOMO VIRTANEN, KAISA HAVERINEN & MARKKU LESKINEN

Lihteet

Alvesson, M. & Skoldberg, K. (2009). Reflexive methodology:
New wistas for qualitative research (2. painos). Los Angeles,
CA: Sage.

Aunola, K. (2005). Latentin kasvukdyrdanalyysin avulla
muutoksen mallintamisesta kehityksellisten ilmisiden
parempaan ymmirtimiseen. Psykologia, 40(5-6), 502—
514.

Bauer, D. J. & Shanahan, M. ]. (2007). Modeling complex
interactions: Person-centered and variable-centered ap-
proaches. Teoksessa T. D. Little, J. A. Bovaird & N. A.
Card (toim.), Modeling contextual effects in longitudinal
studies (s. 255-283). Mahwah, NJ: Lawrence Erlbaum
Associates.

Ben-Menahem, Y. (2006). Conventionalism. Cambridge:
Cambridge University Press.

Bentler, P. M. & Wu, E. J. C. (2002). EQS 6 for Windows
user’s guide. Multivariate Software, Inc.

Bergman, L. R. & Magnusson, D. (1997). A person-oriented
approach in research on developmental psychopathology.
Development and Psychopathology, 9(2), 291-319.

Bollen, K. A.(1989). Structural equations with latent variables.
New York: Wiley.

Bollen, K. A. (2002). Latent variables in psychology and
the social sciences. Annual Review of Psychology, 53(1),
605-634.

Bollen, K. A. & Diamantopoulos, A. (2017). In defense of
causal-formative indicators: A minority report. Psycholog-
ical Methods, 22(3), 581-596.

Bollen, K. & Lennox, R. (1991). Conventional wisdom on
measurement: A structural equation perspective. Psycho-
logical Bulletin, 110(2), 305-314.

Bollen, K. A. & Pearl, ]. (2013). Eight myths about causality
and structural equation models. Teoksessa S. L. Mor-
gan (toim.), Handbook of causal analysis for social research
(s. 301-328). New York: Springer.

van Bork, R., van Borkulo, C. D. (jacttu paikirjoittajuus),
Waldorp, L. J., Cramer, A. O. J. & Borsboom, D. (2018).
Network models for clinical psychology. Teoksessa J. T.
Wixted & E.-J. Wagenmakers (toim.), Stevens’ handbook
of experimental psychology and cognitive neuroscience (s. 693~
728). Wiley. doi:10.1002/9781119170174.epen518.

Borsboom, D. (2005). Measuring the mind: Conceptual issues
in contemporary psychometrics. Cambridge: Cambridge
University Press.

Borsboom, D. (2008). Latent variable theory. Measurement:
Interdisciplinary Research and Perspectives, 6(1-2), 25-53.

282  PSYKOLOGIA

Borsboom, D. & Cramer, A. O.(2013). Network analysis: An
integrative approach to the structure of psychopathology.
Annual Review of Clinical Psychology, 9,91-121.

Borsboom, D., Mellenbergh, G. J. & van Heerden, J. (2003).
The theoretical status of latent variables. Psychological Re-
view, 110(2),203-219.

Box, G. E. P. (1979). Robustness in the strategy of scientific
model building. Teoksessa R. L. Launer & G. N. Wilkin-
son (toim.), Robustness in statistics: Proceedings of a workshop
(on robustness in statistics) held at Army research office, Weiss
building, (North Carolina), April 11-12, 1978 (s. 201-236).
New York: Academic Press.

Byman, R.(2001). Curiosity and exploration: A conceptual over-
view and structural modeling. Kasvatusalan tutkimuksia 5.
Turku: Suomen kasvatustieteellinen seura.

Byrne, B. M. (2010). Structural equation modeling with AMOS.
Basic concepts, applications, and performing. New York:
Routledge.

Byrne, B. M. & Stewart, S. M. (2006). Teacher’s corner: The
MACS approach to testing for multigroup invariance of
a second-order structure: A walk through the process.
Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal,
13(2),287-321.

Churchland, P. (1985). The ontological status of observa-
bles: In praise of the superempirical virtues. Teoksessa P.
Churchland & C. Hooker (toim.), Images of science: Essays
on realism and empiricism (s. 35-47). Chicago: University
of Chicago Press.

Edwards, J. R. (2011). The fallacy of formative measure-
ment. Organizational Research Methods: ORM, 14(2),
370-388.

Epskamp, S., Rhemtulla, M. & Borsboom, D. (2017). Gen-
eralized network psychometrics: Combining network and
latent variable models. Psychometrika, 82(4),904-927.

Finch, W. H. & Bronk, K. C. (2011). Conducting confirma-
tory latent class analysis using Mplus. Structural Equation
Modeling, 18(1),132-151.

Finn, J. D. (1989). Withdrawing from school. Review of Ed-
ucational Research, 59(2),117-142.

Fredricks, J. A., Blumenfeld, P. C. & Paris, A. H. (2004).
School engagement: Potential of the concept, state of the
evidence. Review of Educational Research, 74(1),59-109.

Fried, E. I.(2017). What are psychological constructs? On the
nature and statistical modelling of emotions, intelligence,
personality traits and mental disorders. Health Psychology
Review, 11(2),130-134.



RAKENNEYHTALOMALLINNUKSEN MENETELMALLISIA JA KASITTEELLISTEOREETTISIA LAHTOKOHTIA

Gigerenzer, G. (2000). Adaptive thinking: Rationality in the
real world. Oxford: Oxford University Press.

Gigerenzer, G., Krauss, S. & Vitouch, O. (2004). The null ritu-
al: What you always wanted to know about significance
testing but were afraid to ask. Teoksessa D. Kaplan (toim.),
The SAGE handbook of quantitative methodology for the social
sciences (s. 391-408). Thousand Oaks, CA: Sage.

Grimm, K. J.,Mazza, G. L. & Davoudzadeh, P.(2017). Model
selection in finite mixture models: A 4-fold cross-valida-
tion approach. Structural Equation Modeling: A Multidis-
ciplinary Journal, 24(2), 246-256.

Haig, B. D. & Evers, C. W. (2016). Realist inquiry in social
science. London: Sage.

Heck, R. H. & Thomas, S. L. (2009). An introduction to mul-
tilevel modeling techniques (2. painos). New York, NY:
Routledge.

Henry, K. L., Knight, K. E. & Thornberry, T. P.(2012). School
disengagement as a predictor of dropout, delinquency, and
problem substance use during adolescence and early adult-
hood. Journal of Youth and Adolescence, 41(2), 156-166.

Hirschi, T. (1969). Causes of delinquency. Berkeley: University
of California.

Hooper, D., Coughlan, J. & Mullen, M. (2008). Structural
equation modelling: Guidelines for determining model fit.
Electronic Journal of Business Research Methods, 6(1),53-60.

Hoyle, R. H. (2011). Structural equation modeling for
social and  personality  psychology. London:  Sage.
doi:10.4135/9781446287965.

Hyvonen, K., Riikkonen, E., Feldt, T., Mauno, S., Dragano,
N.& Matthewman, L. (2017). Long-term reward patterns
contribute to personal goals at work among Finnish man-
agers. Journal of Career Development, 44, 394-408.

Jonas, K. G. & Markon, K. E. (2016). A descriptivist approach
to trait conceptualization and inference. Psychological Re-
view, 123(1), 90-96.

Joreskog, K. G. & Sorbom, D. (2015). LISREL 9.20 for Win-
dows [ Computer software]. Skokie, IL: Scientific Software
International, Inc.

Kaplan, D. (2008). An overview of Markov chain methods
for the study of stage-sequential developmental processes.
Developmental Psychology, 44(2), 457-467.

Ketokivi, M. (2009). Tilastollinen padttely ja tieteellinen argu-
mentointi. Helsinki: Gaudeamus.

Kline,R. B.(2016). Principles and practice of structural equation
modeling (4. painos). New York: Guilford Press.

Kluytmans, A., van de Schoot, R., Mulder, J. & Hoijtink, H.

(2012). Illustrating Bayesian evaluation of informative

hypotheses for regression models. Frontiers in Psychology,
3(2),1-11.

Kruis, ]. & Maris, G. (2016). Three representations of the Ising
model. Scientific Reports, 6,34175.

Leiter, M. P. & Maslach, C. (2016). Latent burnout profiles:
A new approach to understanding the burnout experience.
Burnout Research, 3(4), 89-100.

Lubke, G. & Muthén, B. O. (2007). Performance of factor
mixture models as a function of model size, covariate ef-
fects, and class-specific parameters. Structural Equation
Modeling: A Multidisciplinary Journal, 14(1), 26-47.

MacCallum, R. C.(2003).2001 presidential address: Working
with imperfect models. Multivariate Behavioral Research,
38(1),113-139.

MacCallum, R. C., Browne, M. W. & Cai, L. (2006). Testing
differences between nested covariance structure models:
Power analysis and null hypotheses. Psychological Methods,
11(1),19-35.

MacCallum, R. C., Wegener, D. T., Uchino, B. N. & Fab-
rigar, L. R. (1993). The problem of equivalent models in
applications of covariance structure analysis. Psychological
Bulletin, 114(1),185-199.

Malinen, O.-P. & Savolainen, H. (2016). The effect of per-
ceived school climate and teacher efficacy in behavior
management on job satisfaction and burnout: A longitu-
dinal study. Teaching and Teacher Education, 60,144-152.

Martin, A. ]. (2007). Examining a multidimensional model
of student motivation and engagement using a construct
validation approach. British Journal of Educational Psychol-
ogy, 77(2), 413-440.

Matsueda, R. L. (2015). Key advances in the history of struc-
tural equation modeling. Teoksessa R. H. Hoyle (toim.),
Handbook of structural equation modeling (s. 17-42). New
York: The Guilford Press.

Meehl, P. E. (1978). Theoretical risks and tabular asterisks: Sir
Karl, Sir Ronald, and the slow progress of soft psychol-
ogy. Journal of Consulting and Clinical Psychology, 46(4),
806—-834.

Meehl, P. E. (1990). Appraising and amending theories: The
strategy of Lakatosian defense and two principles that
warrant it. Psychological Inquiry, 1,108-141.

Merkle, E. C. & Rosseel, Y. (2018). blavaan: Bayesian struc-
tural equation models via parameter expansion. Journal of
Statistical Software, §5(4),1-30. Haettu osoitteesta http://
www.jstatsoft.org/v85/i04/.

Muthén, B. (2008). Latent variable hybrids: Overview of old
and new models. Teoksessa G. R.Hancock & K. M. Sam-

PSYKOLOGIA 53 (04), 2018 283



TUOMO VIRTANEN, KAISA HAVERINEN & MARKKU LESKINEN

uelsen (toim.), Advances in latent variable mixture models
(s. 1-24). Charlotte, NC: Information Age Publishing.

Muthén, L. K. & Muthén, B. O. (1998-2012). Mplus user’s
guide (7. painos). Los Angeles, CA: Muthén & Muthén.

Muthén, L. K. & Muthén, B. O. (1998-2017). Mplus user’s
guide (8. painos). Los Angeles, CA: Muthén & Muthén.

Mattus, R. (2016). Towards more rigorous personality trait—
outcome research. European Journal of Personality, 30,
292-303.

Niiniluoto, I. (1999). Critical scientific realism. Oxford: Oxford
University Press.

Nokelainen, P, Silander, T., Ruohotie, P. & Tirri, H. (2007).
Investigating the number of non-linear and multi-mod-
al relationships between observed variables measuring a
growth-oriented atmosphere. Quality & Quantity, 41(6),
869-890.

Nummenmaa, T., Konttinen, R., Kuusinen J. & Leskinen, E.
(1996). Tutkimusaineiston analyysi. Helsinki: WSOY.
Nylund, K. L., Asparouhov, T. & Muthén, B. O. (2007). De-
ciding on the number of classes in latent class analysis
and growth mixture modeling: A Monte Carlo simulation

study. Structural Equation Modeling, 14(4), 535-569.

Popper, K. (1992). The logic of scientific discovery (2. painos).
London: Routledge.

R Core Team (2013). R: A language and environment for
statistical computing. R Foundation for Statistical
Computing, Vienna, Austria. Haettu osoitteesta http://
www.r-project.org/.

Raatikainen, P. (2004). Ihmistieteet ja filosofia. Helsinki: Gau-
deamus.

Rosseel, Y. (2012). lavaan: An R package for structural equa-
tion modeling. Journal of Statistical Software, 48(2), 1-36.

Salmela-Aro, K., Muotka, J., Alho, K., Hakkarainen, K. &
Lonka, K. (2016). School burnout and engagement pro-
files among digital natives in Finland: A person-oriented
approach. European Journal of Developmental Psychology,
13(6), 704-718.

van de Schoot, R., Hoijtink, H. & Jan-Willem, R. (2011).
Moving beyond traditional null hypothesis testing: Eval-
uating expectations directly. Frontiers in Psychology, 24(2),
1-5.

Skinner, E. A. & Pitzer,]. R.(2012). Developmental dynamics
of student engagement, coping, and everyday resilience.
Teoksessa S. L. Christenson, A. L. Reschly & C. Wylie
(toim.), Handbook of research on student engagement (s. 21—
44). New York: Springer.

284  PSYKOLOGIA

Steinmetz, H. (2013). Analyzing observed composite differ-
ences across groups: Is partial measurement invariance
enough? Methodology, 9(1), 1-12.

Stigler, S. M. (1986). The history of statistics. The measurement
of uncertainty before 1900. Cambridge, MA: Harvard Uni-
versity Press.

Tarka, P. (2018). An overview of structural equation mod-
eling: Its beginnings, historical development, usefulness
and controversies in the social sciences. (Report). Quality
and Quantity, 52(1),313-354.

Totto, P. (2004). Syvallisti ja pinnallista: teoria, empiria ja
kausaalisuus sosiaalitutkimuksessa. Tampere: Vastapaino.

Vermunt, J. K. & Magidson, J. (2004/2011). Local independ-
ence. Teoksessa M. S. Lewis-Beck, A. Bryman & T. Fu-
ting Liao (toim.), The SAGE encyclopedia of social science
research methods. Thousand Oaks, CA: Sage Publications
Ltd. doi:10.4135/9781412950589.n505.

Virtanen, T., Kiuru, N., Lerkkanen, M.-K., Poikkeus, A.-IM.
& Kuorelahti, M. (2016). Assessment of student engage-
ment among junior high school students and associations
with self-esteem, burnout, and academic achievement.
Journal for Educational Research Online, 8(2),136-157.

Virtanen, T., Lerkkanen, M.-K., Poikkeus, A.-M. & Kuo-
relahti, M. (2018). Student engagement and school burn-
out in Finnish lower-secondary schools: Latent profile
analysis. Scandinavian Journal of Educational Research,
62(4),519-537.

Virtanen, T., Malinen, O.-P. & Haverinen, K. (2016). Ylikou-
lun oppilaiden kouluun kuulumisen kehityskulut 7. luokan
alusta 8.luokan alkuun: kehityskulkujen yhteys oppilaiden
kaytosoireisiin. Oppimisen ja oppimisvaikeuksien erityislehti
NMI-Bulletin, 26(2), 56-74.

Walton, D. (2013). Abductive reasoning. Tuscaloosa, AL: Uni-
versity of Alabama Press.

Youthinmind Ltd (2014). SDQ: Information for researchers
and professionals about the Strengths & Difficulties Ques-
tionnaires, Finnish. Haettu 21.6.2018 osoitteesta http://
www.sdginfo.org/py/sdqinfo/b3.py?language=Finnish.

Wang, ]. & Wang, X. (2012). Structural equation modeling: Ap-
plications using Mplus. New York: John Wiley.

Zumbo,B. D. & Rupp, A. A.(2004). Responsible modeling of
measurement data for appropriate inferences: Important
advances in reliability and validity theory. Teoksessa D.
Kaplan (toim.), The SAGE handbook of quantitative meth-
odology for the social sciences (s. 73-92). Thousand Oaks,
CA: Sage.





