Monimuuttujamenetelmat / Kimmo Vehkalahti

Tama luentomoniste on alunperin tarkoitettu oheismateriaaliksi n. 15 tunnin
mittaiselle sovelluspainotteiselle monimuuttujamenetelmien kurssille. Olen
pitdnyt useita sellaisia kursseja joko useamman viikon kestavana periodiope-
tuksena yliopistolla tai parin péaivan jaksona erilaisissa tutkimuslaitoksissa.

Itseopiskeluun materiaalista lienee hyotya lahinna niille, jotka tuntevat aihe-
piiria jo entuudestaan tai haluavat kerrata aiemmin oppimaansa. Kurssin aika-
na tulee tyypillisesti esille arviolta kaksinkertainen méaaréa tietoa "rivien valis-
ta", joten tdma esitys ei ole eika yritdakdan olla mitenkdan tyhjentava. Lisaksi
kurssilaiset voivat tuoda omia kysymyksiaan ja eri alojen sovellustilanteita
kasiteltaviksi ja keskusteltaviksi. N&in jokainen kurssi on aina hieman erilainen.
Tahan monisteeseen olenkin pyrkinyt tiivistamaan vain keskeisimpia asioita.

Kurssin ydinkohtia:

* moniulotteisten ilmididen ja etdisyyksien mittaaminen
» keskeiset tilastolliset monimuuttujamenetelmat

* menetelmien yleiset oletukset ja rajoitukset

* menetelmille ominaiset graafiset tarkastelut

Kasiteltavia menetelmia:

 faktorianalyysi

* paakomponenttianalyysi
 erotteluanalyysi

* ryhmittelymenetelmét

* moniulotteinen skaalaus
» korrespondenssianalyysi

Asioita lahestytddn soveltajan nakokulmasta. Taustalla olevaa tilastotieteen
teoriaa esitellaan tarpeen mukaan. Tarkeintd on oppia valitsemaan tilanteeseen
sopivia menetelmid ja kayttamaan niita tarkoituksenmukaisesti seka tulkitse-
maan ohjelmien antamia tulostuksia oikealla tavalla.

Tilastotieteen perusasiat ja -kasitteet on hyva hallita etukateen. Myéskaan oh-
jelmien kayttoa ei kurssilla opeteta, joten kaytdnnon hyotya ajatellen jonkin
tarkoitukseen sopivan ohjelmiston (esimerkiksi Survo, SAS, SPSS, S-Plus,
SYSTAT) hallinta on suotavaa. Kurssin aikana asioita havainnollistetaan
Survon Windows-version SURVO MM avulla (ks. www.survo.fi).
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Monistetta saa vapaasti kopioida kotisivultani ja kayttaa ei-kaupallisiin tarkoi-
tuksiin. Sivumennen sanoen niin tekstin Kirjoittamisen, aineistojen analyysit,
laskutoimitukset ja kuvien piirtdmiset kuin ulkoasun viimeistelynkin olen tehnyt
Survolla. Sen ansiosta moniste syntyikin nopeasti, vain parissa paivassa ennen
Metsantutkimuslaitoksella kevaalla 2002 pitamaani kurssia.
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Monimuuttujamenetelméat luentomoniste 1

Faktorianalyysi

Faktorianalyysin (factor analysis, FA) perustana on tilastollinen malli, jossa
ajatellaan havaittujen muuttujien riippuvuusrakenteen ilmentavan varsinaisen
mielenkiinnon kohteena olevia piilomuuttujia joita ei voi suoraan havaita. Naita
ns. latentteja muuttujia kutsutaan faktoreiksi.

Riippuvuusrakenne on mielek&std hahmotella oheisen kuvan mukaisena mit-
tausmallina (measurement model). Tavoitteena on luoda uusia muuttujia as-
teikkoina (measurement scales), jotka kuvaavat teoreettisia faktoreita mahdol-
lisimman hyvin ja sisdltavat samalla mahdollisimman vahan mittausvirheesta
(measurement error) johtuvaa vaihtelua.

Mitta-asteikko

Mittausmalli

Mittauksen laadun arviointi on ensiarvoisen tarkeda kaikessa tieteellisessé tut-
kimuksessa. Ensisijalla ovat erilaiset validiteettitarkastelut, mutta myds mitta-
rin tekninen tarkkuus on tarkeda. Sitd arvioidaan reliabiliteetin avulla. Asialli-
set reliabiliteettitarkastelut edellyttavat mittausmallin estimointia ja riittavan
yleistd mitta-asteikkoa. Mittausmallin tarkea erikoistapaus on faktorimalli.

Faktorianalyysi on eras vanhimmista tilastollisista menetelmista. Se sai alkun-
sa kayttaytymistieteiden puolella, mutta muotoutui sittemmin taysin yleiseksi
tilastolliseksi monimuuttujamenetelméaksi, jota voidaan soveltaa mitd moni-
naisimmilla aloilla.
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Monimuuttujamenetelméat luentomoniste 2

Tutkitaan esimerkkind ihmisen fyysista suorituskykyd. Oletetaan ettd se koos-
tuu ainakin kolmesta komponentista: nopeus, voima ja kestavyys. Kaytetaan
tassa mittarina kymmenottelua ja aineistona vuoden 1973 maailman 48 par-
haan urheilijan saavuttamia lajipisteita.

FI LE STATUS KYMVEN
Par haat kymmenottelijat vuonna 1973
FI ELDS: (active)

1 SA- 8 Nim Otelijan nim
2 NA- 2 Pisteet Yhteispisteet
3 NA- 2 100m 100 m j uoksu (pisteet)
4 NA- 2 Pituush Pituushyppy

5 NA- 2 Kuul a Kuul ant yént 6
6 NA- 2 Kor keus Korkeushyppy
7 NA- 2 400m 400 m j uoksu
8 NA- 2 A dat 110 m ai dat

9 NA- 2 Ki ekko Ki ekonheitto
10 NA- 2 Seivas Sei vashyppy
11 NA- 2 Kei has Kei hdénheitto
12 NA- 2 1500m 1500 m j uoksu
13 NA- 2 Pituus Pituus (cm
14 NA- 2 Paino Pai no (kg)

END
Survo data file KYMMVEN record=128 bytes, ML=30 L=64 M=14 N-=48

Valitaan analyysiin lajimuuttujat ja lasketaan niiden keskiarvot, hajonnat ja
korrelaatiot.

MASK=- - AAAAAAAAAA: -
CORR KYMVEN

Tarkistetaan keskiarvot ja hajonnat seka taydellisten havaintojen lukumaaréat
muuttujittain. Mikali havaintoarvoja puuttuu, koko havainto jaa kasittelyjen
ulkopuolelle (ns. listwise deletion -periaate). Siis vain taydelliset havainnot
kelpuutetaan. Toinen, parittaisiin tietoihin perustuva korrelaatioiden laskenta-
menetelma voi antaa hyvin harhaisia tuloksia, joten sen kaytto ei ole suositel-
tavaa. Tiedon puuttumisen syyt pitda selvittda. Puuttuminen ei ole valttaméatta
satunnaista. Se voi olla systemaattista jonkin muun asian suhteen. Tiedon
puuttuminen voi myo6s johtua siitd ettei kaikkia tietoja ole ollut tarkoituskaan
mitata kaikilta havaintoyksikailta.

Aidosti puuttuvia tietoja ei mikdan korvaa, mutta eri asteisia paikkauksia voi
olla mahdollista tehda ja saada jonkin verran véltettya havaintojen taydellista
menettamistd. Usein kaytanndssa sovellettu keskiarvolla korvaaminen on mel-
ko alkeellista, ja sitd pitaisi valttdd jos parempia menetelmia on kaytettavissa.
Parhaat keinot perustuvat regressioestimointiin, ja ovat hyvinkin tehokkaita.

Tassa aineistossa havainnot ovat taydellisia, joten paikkausta ei tarvita.

/ LOADMSN KYMVEN

Means, standard devi ati ons and nunber of observations in KYMVEN
mean stddev N

100m 828.188 59.303 48 100 mjuoksu (pisteet)

Pi tuush 840.188 50.729 48 Pituushyppy

Kuul a 740.771 61.828 48 Kuul antydnto

Kor keus 805.854 64.805 48 Korkeushyppy

400m 813.500 49.802 48 400 m juoksu

Ai dat 852.875 54.205 48 110 m ai dat

Ki ekko 747.458 62.282 48 Ki ekonheitto

Sei vas 900.271 63.043 48 Seivashyppy

Kei has 760. 021 63.937 48 Kei hdanheitto

1500m 554. 625 76.672 48 1500 m j uoksu
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Monimuuttujamenetelmaét luentomoniste 3

Vilkaistaan korrelaatiomatriisia:

/ LOADCORR

Limts: P=0.001 P=0. 01 0. 364 P=0. 05 0. 283
R( KYMVEN)

100m Pi tuus Kuul a Kor keu 400m Ai dat Ki ekko Seivas Kei has 1500m
100m 0.172 -0.028 -0.412 0.456 0.316 0.014 0.055 -0.221 -0.292
Pi t uush 0.172 -0.034 -0.003 0.133 0.298 0.021 0.061 0.154 -0.207

Kuula  -0.028 -0.034 0.163 -0.304 0.086 -0.204 0.023 -0.446
Korkeus -0.412 -0.003 0.163 -0.339 -0.039 0.217 -0.118 0.150 -0. 146
400m 0.456 0.133 -0.304 -0. 339 0.176 -0.345 0.007 -0.105 0. 302
Ai dat 0.316 0.298 0.086 -0.039 0.176 0.048 -0.073 -0.148 -0. 225
Kiekko  0.014 0.021 0.217 -0.345 0. 048 -0.182 0.136
Seivas  0.055 0.061 -0.204 -0.118 0.007 -0.073 -0. 182 -0.129 0.012
Keihas -0.221 0.154 0.023 0.150 -0.105 -0.148 0.136 -0.129 -0. 065
1500m  -0.292 -0.207 -0.446 -0.146 0.302 -0.225 0.012 -0.065

Korrelaatioistakin nakyy jo yhtd ja toista, esim. suurin korrelaatio (0.727) on
kiekonheiton ja kuulantybnnon valilla. Korrelaatiomatriisi on kuitenkin vain
lahtokohta useille monimuuttujamenetelmille; siitd ei pida tehda liian pitkalle
menevia paatelmia. Varsinkaan ei kannata tuijottaa yksittaisten korrelaatioiden
tilastollisiin merkitsevyyksiin (jotka edella on kuitenkin automaattisesti koros-
tettu yleissilmailyn helpottamiseksi). Merkitsevyyksia ei pida ylipdatadan ottaa
lian vakavasti. On muistettava etta tilastollinen merkitsevyys riippuu otos-
koosta: suurilla aineistoilla kaikki on tilastollisesti merkitsevaa (significant)
vaikkei valttamatta kaytannossa lainkaan merkittavaa (notable, remarkable).

Kun muuttujia on enemman, lukujen silmailykin kay akkia hankalaksi. Vaikka
keskiarvot, hajonnat ja korrelaatiot (ns. tyhjentavat otossuureet) tiivistavatkin
jo aineiston tietoa melkoisesti, ei se kuitenkaan riitd vield mihink&an. Tarvi-
taan menetelmid joilla informaatiota survotaan tastd huomattavasti tiiviim-
maksi paketiksi.

Faktorianalyysi on usein jo tutkimuksen alkuvaiheessa sovellettu menetelma,
jolla saadaan tarkasteltavien muuttujien maara realistisemmaksi. Samalla saa-
daan erotettua todellinen vaihtelu satunnaisesta mittausvirhevaihtelusta, mikéa
antaa mahdollisuuden arvioida mm. uusien muuttujien reliabiliteettia ja mit-
tauksen keskivirhettd. Nain jatkoanalyysit voidaan tehda muuttujilla joista on
puhdistettu mittausvirheiden vaikutus.

Oikean faktoriluvun maaraaminen on olennaisen tarkeda. Sita ei saa antaa oh-
jelman (korrelaatiomatriisin ominaisarvojen perusteella) "keksid" vaan sen on
oltava tutkijan vastuulla. Tutkijanhan parhaiten luulisi tietavan, minkalaista ja
miten moniulotteista ilmiétd on mallintamassa!

Ennakkokasityksen mukaan tutkittava ilmié on (ainakin) kolmiulotteinen, jo-
ten faktoroidaan korrelaatiomatriisi sen mukaisesti kayttaen faktorilukuna kol-
mea. Sovelletaan suurimman uskottavuuden (maximum likelihood) faktoroin-
timenetelmaa. Se on kaytannodssa suositeltavin. Muita asiallisia vaihtoehtoja
ovat l&hinna paaakselimenetelmé (principal axes) tai yleistetty pienimman ne-
liossumman menetelma (generalized least squares). Historiallisista syistd mo-
nissa ohjelmissa esiintyy vaihtoehtona (jopa oletuksena) tassa yhteydessa paa-
komponenttianalyysi (principal components), mutta se ei ole sama asia kuin
faktorianalyysi, joten sitd pitdd osata tietoisesti valttaa, jos haluaa tehda kun-
nollista faktorianalyysia. Muut mahdollisesti tarjolla olevat vaihtoehdot kuten
esim. alfa-faktorointi yms. ovat jaanteitd historiasta.
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Monimuuttujamenetelmaét luentomoniste 4

Tehdaan siis faktorointi kolmella faktorilla edelld olevasta korrelaatiomatriisista.

FACTA CORR M 3, CUR+1
Fact or anal ysis: Maxi num Li kel i hood (M.) sol ution
Factor nmatrix

F1 F2 F3 hn2
100m -0.298 0.875 0.176 0.886
Pituush -0.206 0.163 -0.112 0.082
Kuul a -0.456 -0.313 0.654 0.733
Kor keus -0.144 -0.501 -0.061 O0.275
400m 0.300 0.617 0.035 0.471
Al dat -0.227 0.283 0.058 0.135
Ki ekko -0.582 -0.301 0.562 0.745
Sei vas 0.016 0.115 -0.245 0.073
Kei has -0.064 -0.254 -0.058 0.072
1500m 0.997 0.004 0.014 0.995

Tulkinnan selkiyttdmiseksi suoritetaan saadulle faktorimatriisille ortogonaali-
nen Varimax-rotaatio ja otetaan lopputulos esille siten etta tulkinnan perusteet
ovat selvasti nakyvissa. Tavoitteena on ns. yksinkertainen rakenne (simple
structure). Asiaa voisi lahestya tarkemminkin graafisen rotaation avulla.

ROTATE FACT. M 3
/ LOADFACT KYMVEN

F3 F2 F1 Sumsqr
Kuul a -0.160 -0.132 0.733 Kuul antydnto
Ki ekko -0.213 -0.274 0.745 Kiekonheitto
100m 0.038 0.886 100 m juoksu (pisteet)
400m -0.235 0.064 0.471 400 m j uoksu
Korkeus  0.126 0.030 0.275 Kor keushyppy
1500m -0.345 0.255 0.995 1500 m j uoksu
Pituush -0.069 0.056 -0.272 0.082 Pituushyppy
Al dat 0.060 0.220 -0.288 0.135 110 m ai dat
Sei vas -0.255 0.020 -0.089 0.073 Seivashyppy
Kei has 0.036 -0.266 0.016 0.072 Kei hdanheitto
Sunsqr 1.582 1.534 1.353 4.469

Faktorit nayttaisivat loytyvan ennakkokasityksen mukaisesti jarjestyksessa
F1: kestavyys, F2: nopeus, F3: voima (taulukon jarjestys faktoreiden voimak-
kuuksien mukaan). Siis esim. kuulantyéntd ja kiekonheitto latautuvat kolman-
nelle faktorille, jossa suurin negatiivinen korrelaatio on 1500 metrin juoksulla.
Tulkinta on varsin selva: voimalajeissa menestyvét ovat isokokoisina vaikeuk-
sissa kestavyysjuoksussa.

Havainnollistetaan rotatoitua faktoriratkaisua graafisesti piirtamalla faktori-
avaruuden dimensiot pareittain vastakkain. Muuttujat esiintyvat faktoriavaruu-
dessa vektoreina, jotka kuvaavat vastaavia faktorilatauksia eli korrelaatioita
faktorien ja muuttujien valilla.

F1
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Monimuuttujamenetelméat luentomoniste 5

Palataan havaintomatriisin tasolle estimoimalla havaintokohtaiset arvot fakto-
reittain eli ns. faktoripistemaarat (factor scores). Tama tapahtuu regressio-
menetelmalld, silla faktorianalyysin perusyhtalod ei voi ratkaista yksikasittei-
sesti faktoreiden suhteen.

Lasketaan aluksi tarvittava painokerroinmatriisi. Kertoimet ovat pienid, koska
muuttujien saamat arvot ovat suuria. Vakiotermilla (Constant) aikaansaadaan
keskistys, eli faktoripistemaarien keskiarvot tulevat olemaan nollia.

| FCOEFF

Factor _score_coefficients

111 %l 92 93
Constant -7.9920 -18.8213 -14. 4382
100m -0. 0033 0. 0141 0. 0021
Pi t uush - 0. 0003 0. 0001 -0.0006
Kuul a 0. 0030 0. 0016 0. 0089
Kor keus 0.0003 -0.0011 0. 0000
400m - 0. 0007 0. 0023 -0.0004
Al dat - 0. 0002 0. 0007 0. 0001
Ki ekko 0. 0027 0. 0012 0. 0080
Sei vas -0.0003 -0.0002 -0.0009
Kei has 0.0001 -0.0005 -0.0001
1500m 0.0134 0. 0071 0. 0030

Lasketaan uudet muuttujat vanhojen lineaarikombinaatioina.

LI NCO KYMVEN, FCOEFF. M kest v, nopeus, voi ma)

Lineaarikombinaatiot ovat siis painotettuja summia, joiden painot maaraytyvat
faktorianalyysin perusteella. Tallaiset muuttujat ovat monesta syysta suositel-
tavampia kuin ns. summamuuttujat, joissa muuttujille annetaan painoja 0 ja 1
osittain mielivaltaisesti.

Nyt kullekin urheilijalle on saatu kymmenen lajipisteen sijasta kolme arvoa,
jotka kuvaavat fyysisen suorituskyvyn eri dimensioita, kestavyytta, nopeutta ja
voimaa. Kukin muuttujista on asteikko dimension aaripaasta toiseen. Sinansa
lukuarvot ovat anonyymeja, vaihdellen nollan molemmin puolin.

Parhaat urheilijat eri dimensioilla ovat Ghesquir (kestavyys), Bennett (nopeus)
ja Zigert (voima).

FI LE LOAD KYMVEN CUR+2 / VARS=N ni, kest av, nopeus, voi na

N m kest &av nopeus voi ma
Skowr one -0.478 0. 168 -0. 106
Hedmar k -1.157 -0.213 1.215
Le_Roy -1.876 -0. 055 0. 580
Zei | baue -0.104 0. 049 0.198
Zigert -0. 067 0. 682 2.532
Bennet t 0. 501 1. 869 -1.314
Blinjaje 0.814 1.014 1.791
Kat us -0.416 0. 406 0.214
Ber endse 1. 566 0. 409 1.130
Gor bacho 0. 669 0. 568 0.972
Ki sel jev -0.792 0.273 0. 351
Gough -0.232 -1.430 1.197
Sher bat i 0. 552 0.776 -1.720
Gnesqui r 1.758 -0.198 0.974
Avi | ov 0. 486 -1.785 -0. 219

(loput jatetty tasta pois)
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Piirretddn havaintokohtaiset faktoripistemaarat pareittain vastakkain.

° °
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kestav . 02 %0 90 kestav o 8 o nopeuse ° e o, °
A oo ° ° . % °% o ° o o°° °
o
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nopeus voima voima

Kuten kuvistakin nakyy, faktoripistem&éarat eivat korreloi keskenaan. Tama on
jatkotarkasteluja silméllapitaen hyddyllinen ominaisuus, esim. regressioana-
lyysi on mukavampaa korreloimattomilla selittgjilla. Keskiarvot ovat siis nol-
lia ja hajonnat suunnilleen ykkésen suuruisia, eli faktoripistemaarat vastaavat
melko tarkalleen standardoituja muuttujia.

CORR KYMMVEN CUR+1 / VARS=kest av, nopeus, voi na
Means, std.devs and correl ati ons of KYMVEN N=48
Variabl e Mean St d. dev.
kest av - 0. 000000 0.983739
nopeus - 0. 000000 0. 941360
voi ma - 0. 000000 0. 896247
Correl ations:
kest&v nopeus Vvoi ma

kest av 1.0000 0.0103 -0.0705
nopeus 0.0103 1.0000 -0.0606
voi ma -0.0705 -0.0606 1.0000

Yleinen totuus on, ettd kun lasketaan yhteen erilaisia muuttujia, saadaan jotain
enemman tai vahemman normaalijakaumaa muistuttavaa. Niinpa ei ole ylla-
tys, ettd faktoripistemaarien jakaumat ovat selkeasti normaalisia, vaikkei ha-
vaintoja ole kuin 48.

kestav nopeus voima

p=0.73 p=0.66 p=0.66

Nain saatujen uusien faktoripistemuuttujien reliabiliteetit ovat varsin korkeita:
0.96, 0.88 ja 0.82. Naiden ja ao. muuttujien varianssien avulla voidaan laskea,
ettd mittauksen keskivirheet ovat vastaavasti n. 0.2, 0.3 ja 0.4. Taten tiedetdén
miten tarkoista asteikoista nyt muodostetuissa faktoripisteissa on kysymys, ja
esim. erilaisissa vertailutilanteissa voidaan arvioida, ylittddko havaittu ero
mittausvirheesta johtuvan vaihtelun.
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Monimuuttujamenetelmaét luentomoniste 7

Yleisesti kaytdssa oleva mitta, Cronbachin alfa, saisi jdada jo historiaan. Tassé
se antaa perati negatiivisen tuloksen, mika on taysin absurdia mitalle jonka pi-
taisi kuvata todellisen vaihtelun ja mittausvirhevaihtelun sisaltaman kokonais-
vaihtelun valistéa suhdetta. Lauri Tarkkosen kehittdama mitta toimii kuten pitaa-
kin, eli se ottaa huomioon ilmidn moniulotteisuuden. Mikali kaytettaisiin kol-
men faktoripistemuuttujan sijasta suoraa summaa kaikista muuttujista, sen re-
liabiliteetti olisi vain luokkaa 0.26 eli todella huono. On tosin huomattava, etta
juuri yhteispisteitahan tassa lajissa kaytanndossé lasketaan, mutta tutkimus-
kayttoon sellaisesta muuttujasta ei ole.

/ RELI AB CORR. M AFACT. M MSN. M 3
Reliabilities of neasurenent scal es by Tarkkonen's method, which
super sedes Cronbach’s al pha (see RELI AB? for nore information)

Fact or i mages Fact or scores
E2 E3 E2 E3
1 0.915 0.910 1 0.960 0.960
2 0.818 0.820 2 0.884 0.884
3 0.878 0.878 3 0.819 0.819
Unwei ghted sum of all itemns
E2 E3 Cronbach’ s al pha

0.262 0.240 -0.483

E2: measurement errors are uncorrelated (assumed in factor nodel)

E3: measurenment errors may correlate (nore general nodel)

To test the assunptions of the nodel, see the residual matrices bel ow
/[ MATSHOW RCOV. M ##. ### | Resi dual covari ances
/ MATSHOW RCORR. M ##. ### | Residual correl ations

Estimoidun kolmen faktorin ratkaisun rakennevaliditeettia voidaan myo6s nai-
den tarkastelujen perusteella kyseenalaistaa. Puolella lajeista on alhainen
kommunaliteetti, mik& nakyi itse asiassa jo faktorimatriisista:

F3 F2 F1 Sumsqr
Kor keus 0.126 -0.509 0.030 0.275 Korkeushyppy
Pituush -0.069 0.056 -0.272 0.082 Pituushyppy
Al dat 0.060 0.220 -0.288 0.135 110 m ai dat
Sei vas -0.255 0.020 -0.089 0.073 Seivashyppy
Kei has 0.036 -0.266 0.016 0.072 Kei hdanheitto

Kyseisille lajeille on yhteista se etta ne liittyvat tekniikkaan tai motoriikkaan.
Tarkastellaan vield residuaalien korrelaatiomatriisia:

Resi dual _correl ations

I 100m Pi tuu Kuul a Korke 400m Ai dat Kiekk Seiva Kei ha 1500m
100m IR -0.04 -0.03 -0.02 -0.00 -0.03 0.03 0.01 -0.02 -0.00
Pituush -0.04 -0.01 0.05 0.14 0.24 0.03 0.02 0.19 0.00
Kuul a -0.03 -0.01 N -0.04 0.01 0.07 0.00 -0.00 -0.09 -0.00
Korkeus -0.02 0.05 -0.04 0.02 0.09 0.04 -0.09 0.01 o0.00
400m -0.00 0.14 0.01 0.02 0.10 -0.01 -0.09 0.10 0.00
Al dat -0.03 0.24 o0.07 .09 0.10 QRN -0.07 -0.10 -0.10 -0.00
Ki ekko 0.03 0.03 0.00 .04 -0.01 -0.07 -0.00 0.11 o0.00
Sei vas 0.01 0.02 -0.00 -0.09 -0.09 -0.10 -0.00 Y -0.12 -0.00
Kei has -0.02 0.19 -0.09 .01 0.10 -0.10 0.11 -0.12 0. 00
1500m -0.00 0.00 -0.00 .00 0.00 -0.00 0.00 -0.00 0.00

[eNoNoNoNe)

Faktorimallin mukaisesti taman matriisin tulisi olla diagonaalinen, eli lavista-
jan ulkopuolella pitdisi olla vain nollaa. Nyt residuaalien korrelaatiot osoitta-
vat ettd osa vaihtelusta on ja&nyt mittausvirheiden puolelle, ja mallia modi-
fioimalla sitd voitaisiin siirtda todellisen vaihtelun puolelle. Kéaytanndossa tama
tarkoittaisi faktorilukumaardn nostamista. Malliin tarvittaisiin yksi tai kaksi
tekniikkafaktoria, kasien ja jalkojen taidoille erikseen.
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Ns. eksploratiivisen faktorianalyysin puitteissa on sallittua toimia ndin ja ke-
hittd& siten alkuperéistd konseptia moniulotteisemmaksi aineiston antaman in-
formaation valossa. Tiukempi lahestymistapa eli ns. konfirmatorinen faktori-
analyysi sen sijaan tarkoittaa faktorirakenteeseen liittyvien hypoteesien testaa-
mista aiempaa tietamysta vasten. Eksploratiivinen tydskentelytapa on kaytan-
nossa yleisemmin sovellettu. Faktorianalyysin yleistys useiden mittausmallien
valisten suhteiden tutkimiseen tunnetaan puolestaan nimella rakenneyhtalo-
mallit (structure equation models, SEM), josta kaytetddn myo6s usein nimitysta
LISREL-mallit (samannimisen ohjelmiston perusteella).

Tietynlaista konfirmatorista tydskentelytapaa edustaa myos transformaatio-
analyysi, jolla voidaan vertailla faktorirakenteita toisiinsa, esim. eri tutkimus-
ten, ajankohtien tms. valilla. Suoraan vertailuja ei pida menna tekemaan, silla
rotaatiosta johtuen identtisetkin rakenteet voivat nayttaa erilaisilta. Transfor-
maatioanalyysin kehitti alunperin Yrjo Ahmavaara jo 1950-luvulla. Seppo
Mustonen laati siita mydhemmin ns. symmetrisen mallin. Kansainvélisesti
menetelma ei ole kovin tunnettu. L&himmaksi sitd tulee ns. Procrustes-rotaa-
tio, mutta siin& ei siten kuin transformaatioanalyysissa kiinniteta huomiota
poikkeamiin sen jalkeen kun ratkaisut lahimmaksi tuova rotaatio on loydetty.
Juuri poikkeamat ovat kuitenkin mielenkiintoisia, silla ne kertovat mista mah-
dolliset rakenne-erot johtuvat. Mm. kulttuurierot kyselytutkimuksissa, joissa
lomake on huolellisesti kdannatetty toiselle kielelle, paljastuvat armotta.

Edella esitetty esimerkki sopii faktorianalyysin periaatteiden esittdmiseen,
mutta todellisuudessa aineiston pitéisi olla kooltaan suurempi. Hyotysuhdekin
jadd vaatimattomaksi, jos alunperin kymmenestd muuttujasta saadaan ulottei-
suus tiivistettya viiteen. Myds havaintojen suhteen aineisto on kovin pieni. Suu-
rimman uskottavuuden estimointi on vakaammalla pohjalla, kun estimoitavia
parametreja kohti on enemman havaintoja. Tyypillisempia aineistokokoja fak-
torianalyysissa ovatkin sellaiset, joissa muuttujia on 30-150 ja havaintoja
100-1000. Yleisia suosituksia on mahdotonta antaa. Esim. mittaustarkkuus
vaikuttaa asiaan: mita karkeammilla mittareilla mitataan, sitd enemman olisi
oltava havaintoja. Pienemmillakin aineistoilla voidaan toimia, mutta tulokset
jaavat helposti hatariksi. Havaintoja on joka tapauksessa oltava enemman kuin
muuttujia. Tama patee moniin muihinkin menetelmiin.

SAS:issa faktorianalyysi tehdaan proseduurilla FACTOR. Faktorointimenetel-
ma pitdd muistaa valita eksplisiittisesti, silla oletuksena tehd&&n paékompo-
nenttianalyysi. Asiallisia reliabiliteettitarkasteluja ei viela ole SAS:issa ylei-
sessa kaytossa, mutta ne lienee verrattain helppo ohjelmoida makroina esim.
SAS:in matriisikielella (IML).

Lisaa tietoa mittauksen mallintamisesta ja reliabiliteetin arvioinnista saa vuon-
na 2000 julkaistusta vaitoskirjastani, joka on luettavissa verkossa osoitteessa
http://ethesis.helsinki.fi/julkaisut/val/tilas/vk/vehkalahti/
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Padkomponenttianalyysi

Paakomponenttianalyysi (principal components analysis, PCA) on yksinker-
tainen keino tiivistdd kesken&an korreloivien muuttujien siséltamaa informaa-
tiota uusiksi, korreloimattomiksi muuttujiksi.

Esimerkkind on aineisto, jossa on tietoja kahdesta myyralajista, microtus mul-
tiplex ja microtus subterraneus. Lajit on morfometrisesti vaikea erottaa toisis-
taan. Muuttujat ovat erilaisia naista tehtyja mittauksia. Ensimmaista lajia on
havaittu 43 ja toista 46 kpl. Loppuja N-(43+46)=199 ei ole saatu tunnistettua
riittdvan aukottomasti. Voidaan osoittaa etta erotteluanalyysin avulla erot tule-
vat varsin selvasti esille, ja ettd tunnistamattomat yksilot voidaan luotettavasti
luokitella oikeaan ryhmaan.

Tarkastellaan tassa yhteydessa kuitenkin vain jalkimmaista lajia, josta on siis
kaytettavissa 46 havaintoa. Muuttujien kuvaukset kayvat ilmi aineistosta.

FI LE STATUS M CROTUS
Flury, B. (1997). A First Course in Miltivariate Statistics.
FI ELDS: (active)

1 NA_ 1 Goup 1=M mul ti pl ex, 2=M subt erraneus, 0=not determ ned
2 NA_ 2 MILEFT Wdth of upper left nmolar 1
3 NA_ 2 MRLEFT  Wdth of upper left nolar 2
4 NA. 2 MBLEFT Wdth of upper left nolar 3
5 NA_ 2 FORAMEN Length of incisive foranmen
6 NA_ 2 PBONE Lengt h of pal atal bone
7 NA_ 2 LENGTH Condyl o incisive length or skull length
8 NA_ 2 HEIGHT  Skull height above bull ae
9 NA_ 2 ROSTRUM Skull wi dth across rostrum
END

Survo data file M CROTUS: record=41 bytes, ML=15 L=64 M9 N=288

Valitaan muuttujat (kaikki paitsi ryhmatunnus) ja lasketaan otossuureet lajin 2
osalta.

MASK=- AAAAAAAA
CORR M CROTUS / | ND=G oup, 2

Muuttujat mittaavat paljolti samoja asioita, mika on aivan tavallista tdman-
tyyppisissa aineistoissa.

/ LOADMSN M CROTUS

Means, standard devi ati ons and nunmber of observations in M CROTUS:
mean st ddev N

MLLEFT 1773. 261 62. 526 46 Wdth of upper left nolar 1

MPLEFT  1504.630 63.331 46 Wdth of upper left nolar 2

MBLEFT 1597.804 125.969 46 Wdth of upper left nolar 3

FORAMEN 3899. 043 200.538 46 Length of incisive foranmen

PBONE 4805. 217 274.945 46 Length of pal atal bone

LENGTH  2226. 674 93. 465 46 Condyl o incisive length or skull length

HEI GHT 758. 065 22.673 46 Skull hei ght above bull ae

ROSTRUM  427. 196 17.871 46 Skull width across rostrum
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/ LOADCORR
Limts: P=0.001 SEEE] P=0.01 0.372 P=0.05 0.29

MILEFT M2LEFT MBLEFT FORAME PBONE LENGTH HEI GHT ROSTRU
MLLEFT 0.228 0.430 0.434 0.266 ONEEE O0.246 0.377

MRLEFT 0.228 pppgels] 0.416 U¥y{ O.380 U . 197 SRELEE
MBLEFT 0.430 0.416 ey 0.425 0.234 ol Vel 0. 494

0
0
FORAMEN  0.434 EEEFE] O. 425 RN -0.014 JOEE 0. 114 RS
0
0

PBONE 0.266 0.380 0.234 -0.014 ppygee]lyy 0.429 .431 0.416

LENGTH 0. 546 0. 615 0. 690 0. 695 Vil 1. 000 . 447 KeR
HEI GHT 0.246 0.197 0.449 0.114 0.431 0.447 Yy 0.390

ROSTRUM 0. 377 KRR HUEEE HOElS 0. 416 gogds] 0. 390 ey

Piirretddn paakomponenttianalyysiin liittyva Scree-kuva, joka havainnollistaa
korrelaatiomatriisin todellisia ulottuvuuksia kuvaavia ominaisarvoja (eigenvalues)
jarjestyksesséa suurimmasta pienimpaan.

Scree plot of CORR.M
eigenval
4 =
3
2 \B\
1 \S\S\a\ﬂ\g\a
0 \ \ \ \ \ \ \ \
1 2 3 4 5 6 7 8
dimension

Paadkomponentteja voidaan muodostaa saman verran kuin muuttujia, mutta
koska tavoitteena on aineiston tiivistdminen, on haettava sopiva katkaisukohta.
Koska ominaisarvot vastaavat paakomponenttien variansseja, on tavallista
katsoa esim. kuvasta, milloin ominaisarvot putoavat selvasti alle yhden. Tama
on luonnollinen katkaisukohta: yksittdisten standardoitujen muuttujien va-
rianssit ovat ykkdsia, joten on yleensa turha ottaa mukaan pa&komponenttia
jolla on pienempi varianssi kuin yksittdisella muuttujalla. N&in voidaan Kkui-
tenkin tehda mikali talle padkomponentille 16ytyy jarkeva tulkinta.

Tasséa kohtaa on huomautettava, ettd em. toimintatapaa nakee usein sovelletta-
van virheellisesti myos faktorianalyysin yhteydessa. Analyysit muistuttavatkin
toisiaan pdaallisin puolin, mutta niilla on perusteellinen ero: faktorianalyysi pe-
rustuu tilastolliseen malliin, kun taas paadkomponenttianalyysi on pelkka las-
kennallinen apuvaline. Paakomponenttianalyysille kelpaa kaikki vaihtelu sel-
laisenaan, mutta faktorianalyysi kykenee (malliperustansa ansiosta) erottele-
maan todellisen vaihtelun virhevaihtelusta.

Molemmilla menetelmilla on kayttdalueensa. Jos tutkimusasetelmassa on
luonnollista ajatella piilomuuttujia, on faktorianalyysi oikea valinta. Erityisesti
nain on kysely- ja haastattelututkimusten yhteydessa, mutta myds mm. aistin-
varaiseen arviointiin perustuvissa tutkimusasetelmissa. Paadkomponenttiana-
lyysi puolestaan soveltuu tilanteisiin, joissa halutaan vain suoraviivaisesti ka-
sata useita (korreloituneita) muuttujia yhteen. Tyypillisia esimerkkeja ovat
ekologiset aineistot, joissa saattaa olla kymmenia samantyyppisid vahvasti
kesken&an korreloivia mittauksia.
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Valitettavasti faktorianalyysin pitkdn kehityskulun aikana asiat ovat pa&sseet
sekoittumaan, mista johtuen ndma kaksi menetelmé&a usein sotketaan toisiinsa,
tavalla tai toisella. Asiaa ei ainakaan yhtaan selvenna se, ettda mm. SAS:issa ja
SPSS:ssa faktori- ja padkomponenttianalyysi suoritetaan samalla proseduuril-
la, ja oletuksena tehdaan padkomponenttianalyysi.

Lasketaan nyt kaikki 8 pAdkomponenttia myyraaineistosta.

/ PCOWR CORR. M MSN. M 8

Paadkomponenttimatriisi sisaltda paakomponenttien ja alkuperdisten muuttujien
valiset korrelaatiot. Sen pohjalta voidaan padkomponenteille 16ytdd tulkinnat.
Usein ensimmainen komponentti kerdéd valtaosan muuttujien varianssista,
tassakin tapauksessa puolet.

Princi pal _conponent s
Iy PCOW1 PCOW2 PCOW3 PCOW4 PCOWS5 PCOWP6 PCOWP7 PCOMP8

MLLEFT -0.619 0.120 -0.508 0. 555 0.033 -0.068 0.187 -0.005
M2LEFT -0.706 0. 133 0.558 -0.028 0.221 -0.241 0.254 0.012
MBLEFT -0.750 0.017 -0.297 -0.324 0.445 0.186 -0.045 -0.093
FORAMEN -0.684 0.611 0.015 -0.038 -0.209 -0.198 -0.223 -0.155
PBONE -0.522 -0.673 0.274  0.363 0.080 -0.005 -0.231 -0.090
LENGTH -0.935 0.095 -0.009 -0.020 -0.020 0.027 -0.184 0.284

HEI GHT -0.551 -0.584 -0.292 -0.362 -0.235 -0.275 0.093 -0.011
ROSTRUM -0.811 -0.019 0.193 -0.032 -0.320 0.414 0.163 -0.053

Vari ances_of _princi pal _conponents
I PCOW1 PCOW2 PCOWP3 PCOWP4 PCOWP5 PCOVP6 PCOVP7 PCOVPS
Variance 4.022 1.209 0.851 0.680 0.456 0.384 0.273 0.124

Var i ances_of _pr. conponents_(in_percentages)

Iy PCOW1 PCOW2 PCOW3 PCOW4 PCOWS5 PCOWP6 PCOWP7 PCOVPS
Per _cent 50.275 15.110 10.639 8. 500 5.701 4.804 3.418 1.552
Cunul at. 50.275 65.385 76.024 84.524 90.225 95.029 98.448 100. 000

Lasketaan havaintokohtaiset paakomponenttipistemaarat painotettuina summi-
na alkuperdisista muuttujista. Tyydytaan kahteen ensimmaiseen paakompo-
nenttiin, jotka selittdvat 65.4 % vaihtelusta. Vaikka analyysi tehtiinkin vain la-
jin 2 havainnoilla, lasketaan pistemaarat myods muille havainnoille.

LI NCO M CROTUS, PCOEFF. M PConp1, PConp2)

Nain saatuja uusia muuttujia voidaan kayttaa missa tahansa jatkoanalyyseissa.
Ideana on ettd ne korvaavat alkuperaiset kahdeksan muuttujaa, jolloin aineisto
on saatu tiivimmaksi. Padkomponenttipistemaarat ovat korreloimattomia, jo-
ten ne ovat mukavampia kuin alkuperdiset korreloivat muuttujat. Taman kai-
ken kustannus on se etta 100-65.4=34.6 % vaihtelusta on jaanyt tarkastelujen
ulkopuolelle. Lisaksi olisi tarkeaa saada edell& olevien matriisien avulla haet-
tua kunnolliset tulkinnat uusille muuttujille. Ekologian taitoni eivat riita tdman
esimerkin syvallisempaéan pohdintaan, joten on tyydyttava hieman pinnalli-
sempaan esittelyyn.

Usein on hyodyllista piirtdd esimerkiksi paakomponentteja vastakkain.

GPLOT M CROTUS, PConpl, PConp2 / PO NT=0, 4, Gr oup, 0
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Diagram of MICROTUS
PComp2
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Tassa korreloimattomuus koskee vain lajia 2, jonka perusteella padkomponen-
tit laskettiin. Sita vastaavat pisteet erottuvat kuvassa varjattyina. Koko aineis-
ton osalta paakomponenttipisteméaarat korreloivat kuvan perusteella selvasti.
Lajia 1 edustavat +:lla ja tunnistamattomia o:lla merkityt pisteet.

Eraat muut monimuuttujamenetelmat kuten moniulotteinen skaalaus ja korres-
pondenssianalyysi ovat laheistd sukua paakomponenttianalyysille. Niiden yh-
teydessa tAmankaltaiset graafiset tarkastelut korostuvat viela enemman.

SAS:issa paakomponenttianalyysin voi siis tehdd FACTOR-proseduurilla,
mutta sille on omakin proseduurinsa, PRINCOMP.
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Erotteluanalyysi

Erotteluanalyysissa (discriminant analysis) haetaan vastausta siihen, mika par-
haiten erottaa (tunnetut) ryhmat toisistaan. Liséksi analyysiin liittyy usein
kiintedsti luokittelu (classification), jossa selvitetdéan, mihin ryhmaan (mabh-
dollinen uusi) havainto kuuluu.

Menetelmassa haetaan sellaisia muuttujien yhdistelmia, joilla ryhmien véliset
erot tulevat mahdollisimman suuriksi. Nain muodostettavia lineaarikombinaa-
tioita kutsutaan erottelumuuttujiksi tai -funktioiksi (discriminant function).

Tarkastellaan Suomen alueellisia eroja 1980-luvun alun kunta-aineiston valos-
sa. Katsotaan mitka tekijat erottavat eri maantieteellisia alueita.

FI LE STATUS KUNNAT
Suomen kunnat aakkosj arj estyksesséa

Ti edot ovat padosin vuosilta 1978-80. 5.2.84/ SM
FI ELDS: (active)

1 SA- 16 Kunta Kunnan ni mi
2 SA- 3 Laani UUS, TUR, AHV, HAM KYM M K, KAR, KUO, KES, VAA, OUL, LAP
3 NA- 4 Vaestd  Arvioitu maassa asuva vaest® 1.1.1980 (######)
4 NA- 4 Synt. El &vdna syntyneet v. 1978 (####)
5 NA- 8 Ala Maapi nta-al a kn'2 1. 1.1979 (#####. ##)
6 SA- 1 Maanet Maa- ja netséatal oudessa toimvien osuus (10%
7 SA- 1 Teoll Teol | i suudessa toimvien osuus (10%
8 SA- 1 Palvelu Anmatissa ja pal vel uel i nkei noi ssa toi mosuus (10%
9 NA- 4 Asuin Val m stuneet asui nhuonei stot v. 1978 (####)

10 NA- 4 Ayri Verodyrin hinta v. 1979 (##. ##)

11 NA- 2 Tul otaso Veroayreja asukasta kohti v. 1979 (#####)

12 NA- 4 SYNT 1000* Synt . / Vaest & (##. ###)

END
Survo data file KUNNAT: record=128 bytes, ML=30 L=64 M=14 N=464

Maaritelladn aineistoon nelja elinkeinoaluetta vanhan l&&nijaon perusteella.
Tyypillisesti tata vaihetta ei tietenk&én tarvita vaan aineistossa on yleensé val-
miina jokin luokitteluasteikollinen muuttuja, johon ryhméajako perustuu.

CLASSI FY KUNNAT, ALUEET, Laani , Al ue
CLASSI FI CATI ON ALUEET

UUS, TUR, HAM KYM Ruuhka
M K, KAR, KUQ, KES, VAA:  Keski
QOUL, LAP: Pohj oi s
AHV: Saari sto
END

Valitaan muuttujat joiden perusteella erottelu tehdaan ja lasketaan ryhmittaiset
otossuureet. Talletetaan ne omiin matriisitiedostoihinsa.

MASK=- - - - AAAAAAA- - - -

CORR KUNNAT / CASES=Al ue: Ruuhka
MAT ML=NMSBN. M

MAT R1=CORR M

CORR KUNNAT / CASES=Al ue: Keski
MAT M2=NBN. M

MAT R2=CORR. M

CORR KUNNAT / CASES=Al ue: Pohj oi s
MAT MB=NBN. M

MAT R3=CORR. M

CORR KUNNAT / CASES=Al ue: Saari sto
MAT M4A=NBN. M

MAT R4=CORR. M
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Poimitaan ryhmittaisia tietoja esille matriiseista M1-M4.

Ruuhka nmean st ddev N Keski mean st ddev N
Al a 287. 280 221. 661 213 Al a 581. 905 433. 893 161
Maanet 2.451 1.884 213 Maanet 3.565 1.706 161
Teol | 3. 052 1. 350 213 Teol | 2.130 1.168 161
Pal vel u 3.023 1.195 213 Pal velu 2. 907 1. 054 161
Asui n 153. 404 408. 826 213 Asuin 89. 447 128. 869 161
Ayri 15. 646 0. 699 213 Ayri 16. 801 0. 654 161
Tul otaso 14113.676 3311.226 213 Tulotaso 11597.832 2331.916 161
Pohj oi s nmean st ddev N Saaristo nmean st ddev N
Al a 2035. 663 2815.727 74 Ala 92.579 40. 438 16
Maanet 3.081 1.710 74 Maanet 3. 000 1.506 16
Teol | 2.041 1.103 74 Teol | 1. 063 0. 854 16
Pal vel u 3.419 1. 293 74 Pal vel u 4. 375 1. 258 16
Asui n 106. 081 159. 497 74 Asuin 19. 750 26.514 16
Ayri 17. 044 0. 636 74 Ayri 14. 344 0.724 16

Tul otaso 11192. 135 2293: 994 74 Tul otaso 13041. 125 2421: 540 16

Naihin seka ryhmittéisiin korrelaatioihin pohjautuen tehdéaan erotteluanalyysi.

VBN=ML, M2, MB, M4 (keski arvojen ja hajontojen matriisit)
CORR=R1, R2, R3, R4 (korrelaatiomatriisit)
/ DI SCRI
Eig.val. % Can.corr Chi”"2 df P
1 1.258817 68.80 0.746519 596.5672 21 1
2 0.431721 23.60 0.549126 223.7773 12 1
3 0.139117 7.60 0.349467 59.5910 5 0.9999

Tulostuksesta nahdaan etta ensimmainen erottelumuuttuja selittda lahes 70 %
ryhmien valisesta vaihtelusta. Seuraava, ensimmaiseen nahden ortogonaalinen
erottelumuuttuja selittdda n. 24 %. Loppuosa vaihtelusta jaa kolmannelle di-
mensiolle, joka vastaa enad 8 % osuudesta kokonaisvaihtelusta. Kaikki erotte-
lumuuttujat ovat tilastollisesti merkitsevia, mik& johtuu osaltaan melko suu-
resta havaintojen maarasta. Kaytannossa kolmas erottelumuuttuja ei ole kovin
mielenkiintoinen, joten riittdé tarkastella padasiassa kahta ensimmaista.

Tulkinnan kannalta keskeisessd asemassa ovat erottelumuuttujien ja alkupe-
raisten muuttujien valiset korrelaatiot, eli ns. rakennematriisi.

Correl ati ons_between_vari abl es_and_di scri nminators

111 Di scr1 Discr2 Discr3

Al a -0.498 0.267 0.710 Maapinta-ala kmt2 1.1.1979 (#####. ##)

Maanet -0.268 0.105 -0.493 Maa- ja netséatal oudessa toi mvien osuus (10%

Teol | 0.298 -0.544 0.430 Teol lisuudessa toimvien osuus (10%

Pal vel u 0.046 0.423 0.219 Anmmatissa ja pal vel uel i nkei noi ssa toi mosuus (10%
Asuin 0.072 -0.148 0.190 Val m stuneet asui nhuonei stot v. 1978 (####)

Ayri -0.958 -0.164 -0.201 Verodyrin hinta v.1979 (##. ##)

Tul otaso 0.514 -0.247 0.311 Veroayreja asukasta kohti v. 1979 (#####)

Korrelaatioista ndhd&aan ettd ensimmainen erottelumuuttuja perustuu paljolti
kunnan vaurauteen. Toisessa korostuvat eniten teollisuus- ja palveluelinkei-
noissa toimivien osuudet, erisuuntaisina aaripaina.

Lasketaan havaintokohtaiset erottelupistemaarat painotettuina summina
alkuperaisista muuttujista.

LI NCO KUNNAT, DI SCRL. M Di scr 1, Di scr 2)
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Erottelumuuttujien rajaama ns. erotteluavaruus kannattaa havainnollistaa
graafisesti piirtdmalla dimensiot vastakkain ja kunkin ryhmé&n pisteet toisis-
taan erottuvin merkein (t&dssa on kaytetty kunnan nimed). Ryhmien ymparille
on piirretty hajontaellipsit, jotka auttavat hahmottamaan paremmin ryhmien
olemusta. Tassa ne on piirretty siten ettd 95 % ryhman havainnoista on ellipsin
sisapuolella. Lisdksi kuvassa nakyvat erottelun perustana olevat muuttujat ori-
gosta lahtevina vektoreina. Ne kuvaavat edella olevan rakennematriisin tietoja,
jolloin samasta kuvasta nahdaan lopulta kaikki keskeiset tiedot yhtaikaa.

MASK=- - - - AAAAAAA. - - - XY
/ DCONTOUR KUNNAT Al ue / PO NT=Kunt a

Diagram of KUNNAT grouped by Alue, POINT=Kunta CONTOUR=0.95
Discr2
-14
-16
-18 7
-20 -
-22 I I ‘ ‘ Keikya
-26 -24 -22 -20 -18 -16 -14
Discrl

Alueet eteldsta pohjoiseen ryhmittyvat melko selvasti jo ensimmaisen erotte-
lumuuttujan mukaan, mutta saariston kuntien toisenlainen elinkeinorakenne
vaatii myos toisen erottelumuuttujan. Vaurauden suhteen Ruuhka-Suomen ja
Saaristo-Suomen kunnat eivat paljoa eroa toisistaan.

Kun havaintopisteen paikalle laitetaan havainnon tunnus (kuten téass& kunnan
nimi), ei ole tarkoituskaan saada selvda mita ryhmien ytimissa tapahtuu. Mie-
lenkiinto kohdistuu &aritapauksiin kuten esimerkiksi Inari, Enontekio, Kokar,
Kauniainen, Keikya ja Raahe.
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Kuvan perusteella saattaa nayttaa silta, etteivat ryhmat juuri eroaisi toisistaan.
Erot ovat kuitenkin selvempia mita luulisi. Sen voi todeta esim. erottelumuut-
tujien rynmakeskiarvojen avulla.

G oupwi se_neans_of _di scrimnators

Iy Discrl Discr2 Discr3
Ruuhka -18.89 -17.95 -8.75
Keski -20.61 -17.73 -9.35

Pohjois -21.45 -17.04 -8.33
Saaristo -17.35 -14.56 -9.35

Piirretadn keskiarvot erotteluavaruuteen eri suunnilta:

Discrl vs Discr2 Discrl vs Discr3 Discr2 vs Discr3
-13 -6 -6
15 — S 8 — 8 —
' ) P ' P
R R
K S K S
17 4 P -10 — 210 —
KR
-19 I I -12 I | -12 | |
22 -20 -18 -16 -22 -20 -18 -16 -19 -17 -15 -13

Ensimmaisella dimensiolla kaikki erot ovat selvid. Toisellakin vain Ruuhka- ja
Keski-Suomen ero jaa mitattomaksi. Saman asian voi halutessaan todentaa
analyyttisesti varianssianalyysin avulla.

Tehddén yksisuuntainen varianssianalyysi ja parivertailut toiselle erottelu-
muuttujalle.

ANOVA KUNNAT, END+2 / DEPENDENT=Di scr2 CGROUPI NG=Al ue METHOD=CONEWAY, TUKEY( S)

Resul ts for dependent variable Discr2:
Means and devi ati ons

Keski Ruuhka Pohj oi s Saaristo Tot al
Means -17.72585 -17.94624 -17. 04157 -14. 56410 -17. 60886
Devi at i ons 0.85734 1. 03694 1.18107 0.91702 1. 19266
N of obs. 161 213 74 16 464
One-way fixed effects analysis of variance
Sour ce sum of squares df nmean squares
Bet ween groups 198. 591626962 3 66. 1972089874
W thin groups 460. 000004588 460 1. 00000000997
Tot al 658. 591631551 463
F test for equality of nmeans: F-value = 66.1972

It equals the 100.0% point of the F(3, 460) distribution.
Ri sk of rejecting the null hypothesis, when true, is 0.000000

Test for equality of means w thout assumi ng equal group variances:
Br own- Forsythe statistic = 65.1969 with df 3 and 140. 98
Appr. risk of rejecting the null hypothesis, when true, is 0.000000
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Mul ti pl e conmpari sons of neans by the Tukey-Kraner nethod
Pai rwi se mean differences
Degrees of freedoms for each test statistic are 4 and 460

For each test statistic the | owest experinmentw se significance |evel
at which the null hypothesis can be rejected are given

The nean of the first set of group neans will be conpared with
the nean of the second set of group means

First set Second set contrast test st. pr ob.
Keski Ruuhka 0.22039 2.98452 0.1519
Keski Pohj oi s -0.68428 -6.89039 0.0000
Keski Saaristo -3.16175 -17.0580 0.0000
Ruuhka Pohj oi s -0.90467 -9.48135 0.0000
Ruuhka Saari sto -3.38214 -18.4518 0.0000
Pohj oi s Saari sto -2.47747 -12.7080 0.0000

Kun erottelu on tehty, kuvannettu ja tulkittu, on aika siirtya luokitteluongel-
man pariin. Kysymys kuuluu siis: "Mihin ryhmaan havainto kuuluu?"

Luokitteluperusteita on useampia. Er&s niista perustuu havaintojen valisiin
Mahalanobis-etédisyyksiin. Kyseessd on monimuuttujamenetelmien yhteydessa
usein esiintyva etdisyysmitta, joka ottaa huomioon muuttujien valiset korre-
laatiot. Toinen mahdollisuus on kayttda Bayes-periaatetta, eli oletetaan ryh-
miin kuulumisille tietyt a priori -todennékoisyydet ja sijoitetaan havainto sii-
hen ryhmaan, jolle multinormaalijakauman tilanteessa a posteriori -todennéa-
koisyyteen verrannollinen lauseke on suurin. Kummankin periaatteen osalta
voidaan viela luokittelu tehd& ryhmien omien tai yhteisten (pooled) kovarians-
sirakenteiden perusteella.

Sovelletaan kaikkia né&itd tapoja. Lasketaan my®s Bayes-periaatteen (ryhmit-
taiset kovarianssit) mukaiset posterioritodennakoisyydet kuhunkin ryhm&éan
kuulumiselle. Lisataan aineistoon muutamia uusia muuttujia havaintojen luo-
kittelemiseksi.

FI LE UPDATE KUNNAT

FI ELDS:
18 ND- 1 Mahal 1 Mahal anobi s- et & syys, samat kovari anssit
19 Nd- 1 Mahal 2 Mahal anobi s- et @i syys, ryhm ttéiset kovarianssit
20 NB- 1 Bayesl Bayes- t odennékdi syys, samat kovari anssit
21 No- 1 Bayes2 Bayes-t odenndkoi syys, ryhm ttai set kovarianssit
22 NP- 4 P1 Post eri orit odennakdi syys (Ruuhka)
23 NP- 4 P2 Post eri oritodenndkdi syys (Keski)
24 NpP- 4 P3 Post eri orit odenndkdi syys (Pohj oi s)
25 NP- 4 P4 Post eri orit odennakdi syys (Saari sto)
END

Luokitellaan kunnat erottelumuuttujien avulla.

VBN=DML, D\V2, DVB, DM4 (erottel unuuttujien keskiarvojen ja hajontojen matriisit)
CORR=DR1, DR2, DR3, DR4 (erottel unuuttujien korrelaati omatriisit)
CLASSI KUNNAT / CCEFF=DI SCRL. M
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Tarkistetaan luokittelun onnistuminen ristiintaulukoimalla luokittelut alkupe-
raistd ryhmgjakoa vastaan. Lasketaan kunkin luokitteluperiaatteen osalta oi-
kein luokiteltujen kuntien osuus ja tutkitaan hieman virheellisesti luokiteltuja
tapauksia.

Al ue=/ Ruuhka, / Keski , / Pohj oi s, / Saari sto
*| uokat =1, 1( Ruuhka), 2( Keski ), 3( Pohj oi s), 4( Saari st 0)
Mahal 1=*1 uokat Bayesl1=*| uokat
Mahal 2=*| uokat Bayes2=*| uokat N=464

TAB KUNNAT, END+3
TAB KUNNAT, END+3
TAB KUNNAT, END+3
TAB KUNNAT, END+3

VARI ABLES=Mahal 1, Al ue CHI 2=- LABELS=0
VARI ABLES=Mahal 2, Al ue
VARI ABLES=Bayes1, Al ue
VARI ABLES=Bayes2, Al ue

~~~

Mahal 1 Ruuhka Keski Pohjois Saaristo

AI ue * k kkkk
/ Ruuhka 166 39 0 8
/ Keski 30 116 15 0
/ Pohj oi s 5 29 1
/ Saaristo 0 1 0
336/ N=0. 72
Mahal 2 Ruuhka Keski Pohjois Saaristo
Al ue *kkk k%
/ Ruuhka 172 16 20 5
/ Keski 29 84 0
/ Pohj oi s 6 8 1
/ Saaristo 0 0 1
294/ N=0. 63
Bayes1 Ruuhka Keski Pohjois Saaristo
AI ue *kkk k%
/ Ruuhka 182 28 0 3
/ Keski 33 124 4 0
/ Pohj oi s 10 35 0
/ Saaristo 0 1 0
350/ N=0. 75
Bayes?2 Ruuhka Keski Pohjois Saaristo
AI ue * k k ok kk
/ Ruuhka 182 30 0 1
/ Keski 33 125 3 0
/ Pohj oi s 7 38 0
/ Saaristo 0 1 0
351/ N=0. 76

Parhaimmillaan p&éastaan 76 prosenttiin. Suurimmat virheet tapahtuvat Ruuhka-
ja Keski-Suomen kuntien luokittelussa. Huonoin tulos saadaan Mahalanobis-
etaisyyksiin perustuvalla luokittelulla jossa kaytetddn ryhmittaisid kovarians-
seja: merkittava osa Keski-Suomen kunnista on luokiteltu kuuluvaksi Poh-
jois-Suomeen. Usein onkin suositeltavampaa olettaa kovarianssit samoiksi.

Tassa on huomattava, ettd luokittelun tulos on liian hyva, koska se tehtiin sa-
masta aineistosta kuin erottelu. Paremman kuvan luokittelun onnistumisesta
saa jakamalla aineiston kahtia, tekemalla erottelun toiseen osaan ja luokittele-
malla silla perusteella toisen osan. Havaintoja olisi siis suotavaa olla runsaasti.

Tarkastellaan viela posterioritodennakoisyyksien jakaumia.
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STAT KUNNAT END+2 / VARS=P1, P2, P3, P4

Basic statistics: KUNNAT N=464

Variable: P1 Post eri orit odenndkdi syys (Ruuhka)
m n=0 in obs.#19 (Enont eki ©)
max=1 in obs.#117 (Kei kyda)

mean=0. 466539 st ddev=0. 372705 skewness=0. 13997 kurtosis=-1.601591
| ower _Q=0. 092568 nedi an=0. 420455 upper _Q=0. 864773

up. limt f % *=2 obs. class w dth=0.05
0 8 1.7 **x*
0. 05 77 166 EE R I IR S I O R I O
01 37 80 R R S O o O O O O
0. 15 34 73 kkkkhkhkkkhkkhkkhkhkhkkkhkkhkkkx
02 19 41 kkkkkkkk*
0. 25 12 2.6 *FrEExk
03 16 34 *kkkkkk*k
0.35 13 2.8 *#x**xx
0.4 12 2.6 *FrEExk
0. 45 11 2.4 *Fx*x
0.5 11 2.4 Frxxx
0.55 9 1.9 ***xx
0.6 12 2.6 *FrEExAk
0. 65 16 3.4 xxxxxxxx
0.7 9 1.9 ***xx
0. 75 19 41 kkkkkkkk*k
0.8 10 2.2 ****x
0. 85 17 3.7 FrEExkxAk
09 22 47 kkkkkkkkhkkkk
0. 95 34 73 EE R R S S O
1 66 142 R O I Sk

Osa on luokiteltu aivan selvasti Ruuhka-Suomeen kuuluviksi, osa puolestaan
yht& selvasti sinne kuulumattomiksi. Epaselvia tapauksiakin riittaa.

Vari abl e: P2 Post eri orit odenndkoi syys (Keski)

m n=0 in obs.#19 (Enont eki 6)

max=0. 886496 i n obs. #394 (Tervo)

nmean=0. 384451 st ddev=0.320205 skewness=0. 180336 kurtosi s=-1.560897
| ower _Q=0. 052206 nedi an=0. 348214 upper_Q=0. 720536

up. limt f % *=2 obs. class w dth=0.05

0. 05 115 248 EE R O o O I O O I
Ol 34 73 kkkhkkkhkkkkhkkkhkhkhkkhkkk*x

0. 15 20 43 kkkkkkhkkkk*k

0.2 14 3,0 *xxwxks

0.25 18 3.9 *xxxwxkx

03 18 39 kkkkkkkk*

0.35 14 3,0 *xxwxks

0.4 17 3.7 ***xxwxs

0.45 17 3.7 *xxxxwxx

0.5 9 1.9 xwxx

0. 55 20 43 kkkkkkkkhk*k

0.6 8 1.7 xxxx

0. 65 18 3.9 *xExxkxxx

0.7 15 3,2 *xxxxkx

0. 75 28 60 kkkkkhkkhkkkhkkkhkkkx

08 30 65 R R S O I O

0. 85 45 97 kkkhkkkhkkhkhkkhkhkhkkhkkkhkhkkhkhkkk*x
09 24 52 kkkkkkhkkkhkkkx

Keski-Suomi on vahan samantapainen, mutta ehdottoman varmoja luokituksia
ei ole yhtdan (maksimiarvo on alle yhden).
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Variabl e: P3 Post eri orit odennékdi syys (Pohj oi s)
m n=0 in obs.#180 (Kokar)
max=1 in obs.#19 (Enonteki 6)

nmean=0. 11422 st ddev=0.223501 skewness=3. 107988 kurt osi s=8.916378
| ower _Q=0. 023115 nedi an=0. 046131 upper _Q=0. 1045

up. limt f % *=8 obs. class w dth=0.05

05 252 543 EE I T I S T I I I I O

1 92 198 *khkkkkkkkkk*k

.15 50 10.8 ****x*

2 17 7 **

.25 10
3
.35
4
.45
5
.55
6
.65
7
.75
8
.85
9
.95

N
*

PFRPOOOOO0OO0OO000000O0000000
NPOOOOOOO0O0O0O0O0O00ONW

PORARONNONNOOOOORMD

E .

PONORPRRFRPRORPRRLPMAORARPONMNMW

.05

[EnY

Askeisia alueita vierastanut Enontekio l6ytaa nyt paikkansa. Pohjois-Suomen
jakauma on varsin erindkdinen kuin aiemmat: varmoja kuulumisia on vahan.

Variable: P4 Post eri orit odenndkdi syys (Saari sto)

m n=0 in obs.#19 (Enont eki 6)

max=0. 999994 i n obs. #180 (Kokar)

mean=0. 03479 stddev=0.167177 skewness=5.104379 kurtosi s=24.82912

up. limt f % *=8 obs. class w dth=0.05

17 LT

05 423 g 2 R R I O I Sk O O S S O O O S I O O O
1

.15
2

.25
3

.35
4

.45
5

.55
6

. 65
7

.75
8

.85
9

.95

POOO0O0OO0O0O0O0000O0O000000O
OCOOPROORrRPROOFRPROOORRLREFRPOR N
NOOOOOO000000000000RW
NOOOWOONOONOOONNNODNW®

[EnY

Saaristo-Suomen jakauma on vield karumpi kuin Pohjois-Suomen.

Edelld olevien luokittelutaulukoiden perusteella Saaristo-Suomen 16 kunnasta
15 tulee luokitelluksi oikein mutta yksi vaarin (Keski-Suomeen). Bayes-pe-
riaatteen (ryhmittéiset kovarianssit) taulukon mukaisesti yksi kunta vastaavasti
sijoittuu Ruuhka-Suomesta Saaristo-Suomeen. Mik& on tdma vaihtokauppa?
Selvitetdan se aineistosta.

v.1.1 [0 Kimmo Vehkalahti 2002  http://www.helsinki.fi/people/Kimmo.Vehkalahti/



Monimuuttujamenetelméat luentomoniste 21

CASES=Al ue: Saari sto | ND=Bayes2, 2 VARS=Kunt a, P1, P2, P3, P4

FI LE LOAD KUNNAT
Kunt a P1 P2 P3 P4
Sund 0. 439 0. 442 0. 083 0. 037

Sundin kunnan elinkeinorakenne poikkeaa ilmeisesti muista Ahvenanmaan
kunnista. Se on luokiteltu miltei samalla todennakoisyydella sekd Ruuhka- etta
Keski-Suomeen, mutta hadintuskin lainkaan Saaristo-Suomeen.

CASES=Al ue: Ruuhka | ND=Bayes2, 4 VARS=Kunt a, P1, P2, P3, P4

FI LE LOAD KUNNAT
Kunt a P1 P2 P3 P4
Kauni ai nen 0.197 0. 000 0. 000 0. 802

Kauniainen puolestaan nayttaisi muistuttavan Ahvenanmaan kuntia jopa suu-
ressa méaarin. Luokittelun perusteella tulos olisi aivan selva.

SAS:issa erotteluanalyysiin on useita proseduureja, mm. CANDISC ja DISCRIM.
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Ryhmittelymenetelmat

Erotteluanalyysin yhteydessa kysyttiin, mika erottaa tunnetut ryhmat toisis-
taan. Jos ryhmiéd ei tunnetakaan ennalta mutta epaillaan aineiston olevan jol-
lain tavoin heterogeeninen, ollaan paljon hankalamman tilanteen edessa.

Ryhmittelyanalyysi (cluster analysis) on yhteisnimitys monentyyppisille me-
netelmille, joilla aineiston heterogeenisuutta pyritddn tuomaan esille. Osa me-
netelmisté on luonteeltaan hierarkisia. Ne soveltuvat parhaiten verraten pienil-
le aineistoille, joissa havainnot on luontevaa yksiloida. Suuremmille aineis-
toille on omat hieman toisentyyppiset menetelmansa.

Pohditaan erilaisia ryhmittelykeinoja pienelld esimerkkiaineistolla, jonka on
alunperin esittanyt Seppo Mustonen monimuuttujamenetelmien kursseillaan.
Helsingin Sanomat kokosi kevaalla 1996 kyselykaavakkeella EU-maiden ja
EU-komission kasityksia EU:n tulevaisuuden tavoitteista. Maiden Brysselin
edustustot ottivat kantaa 15 kysymykseen 5-portaisella asteikolla.

FI LE STATUS EUMAAT

EU- nei tten kannat kevaalla 1996

5=Voi makas kannatus, 4=Kannattaa, 3=Kiinnostunut, 2=Ei hyvéaksy, 1=Vastustaa
FI ELDS: (active)

1 SA 12 Maa
2 NA_ 1 TiiviseEU Pyrittéava yha tiiviinpaan integraatioon (#)
3 NA_ 1 Itaeuv Laaj ennuttava ité&- ja keski-Eurooppaan (#)
4 NA 1 Aanet Aani maari & muut ettava mini sterineuvost ossa (#)
5 NA_ 1 Puhj oht Puheenj oht aj uusj arjestel mhd syyta nmuuttaa (#)
6 NA_ 1 Koni ssi o Komi ssion kokoa ratkai sevasti rajoitettava (#)
7 NA_ 1 Parlvalt Parlanentille lisaa valtaa (#)
8 NA_ 1 Yht pdat Yhtei spaatosnenettelya |isattava (#)
9 NA_ 1 MAar denm MA&r denemmi st 6pdédt dsten osuutta lisattava (#)
10 NA_ 1 Tydttdm Tyo6ttonyyden torjunta perussopi mukseen (#)
11 NA_ 1 Paatul ko Maar denemmi st 6paat 6ksi a |isattava ul kopolitiikassa (#)
12 NA_ 1 Ukomin Ukoninisterid tarvitaan (#)
13 NA. 1 EWWEU EU ja WEU yhdistettava (#)
14 NA_ 1 Siirtol Siirtolaisuusasiat unionin toinivaltaan (#)
15 NA_ 1 Poliisi Poliisiasiat unionin toimvaltaan (#)
16 NA_ 1 Schengen Schengeni n sopi nusta | aaj ennettava (#)

END

Survo data file EUMAAT: record=53 bytes, ML=24 L=64 M:=16 N=14

Aineisto on niin pieni, ettéd se voidaan ottaa kokonaan néakyviin. (Paljoa tdmén
enempdaé ei HS ollut aineistosta onnistunutkaan saamaan esille.) Syvemmalle
kaivautuminen edellyttad usean muuttujan yhtaikaisia tarkasteluja.

FILE LOAD EUVAAT CUR+1

Maa TI APKPYMTPUESPS
Saksa 554455552535535
Ranska 555355551554424
Britannia 154341211111112
Italia 545344442434433
Espanj a 435322334434222
Suomi 251113345312224
Ruot si 3512123353324214
Itavalta 552334445 432434
Tanska 253353345233223
Irlanti 5531123532314414
Benel ux 553414544525535
Por tugal i 43331234442 441414
Kr ei kka 552225545324423
Komi ssi 0 554224545515425
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Visuaalinen ryhmittely

Faktori- ja paakomponenttianalyysejakin voidaan ajatella ryhmittelymenetel-
mind, silla niissa ryhmitelldadn muuttujia. Sisallollisesti loogisempi valinta tas-
sa esimerkissa olisi jalleen faktorianalyysi. Nyt muuttujia (vaitteitd) on enem-
man kuin havaintoja (edustustoja), joten faktorianalyysi ei onnistu ainakaan
suurimman uskottavuuden menetelmalla. Paaakselimenetelmalla ratkaisun saa
aikaan, mutta nain pientd aineistoa voidaan visualisoida suoraankin useam-
malla vaihtoehtoisella tavalla.

Herman Chernoffin kehittdma& moniulotteinen kuvaustekniikka perustuu sii-
hen, ettd ihminen kykenee tunnistamaan muita ihmisia hyvin nopeasti kasvon-
piirteiden avulla. Aineiston havainnot voidaan kuvata naamoina kytkemalla
muuttujia eri kasvonpiirteisiin. Kuvan perusteella saadaan lapileikkaus koko
aineistosta, ja voidaan ryhmitella havaintoja niiden visuaalisten ominaisuuk-
sien mukaan.

Chernoffin alkuperéisessa mallissa (josta on kehitetty lukuisia muunnelmia)
on mahdollisuus 18 kasvonpiirteen kayttdon. EU-aineistossa on vain 15 muut-
tujaa, joten saadakseni kaikki piirteet varioimaan olen laittanut kolme ensim-
maista muuttujaa mukaan toiseen kertaan listan loppuun. Luettelo piirteista
saadaan automaattisesti, eikéa siihen tarvitse kuin liséilla muuttujien nimia.

GPLOT EUMAAT / TYPE=FACES LABEL=Maa

VARI ABLES: xm n xmax Feat ures fmn frmax
TiiviseU 1* B * Radi us_to_corner_of face OP 0.6 1.0
|t aEU 3* 5** Angl e_of _OP_to_hori zontal 0.0 0.6
Adnet 1* 5** Vertical _size_of _face_QU 0.6 1.0
Puhj oht 1* 4x* Eccentricity_of _upper_face 0.5 1.5
Komi ssio 1% 5** Eccentricity_of | ower_face 0.5 1.5
Parlvalt 1* 5** Lengt h_of _nose 0.1 0.5
Yht paat 2* B * Vertical _position_of _nouth 0.2 0.8
Maar denm 1* 5** Curvature_of _nouth_1/R -4.0 4.0
Tyoéttdm  1* 5** W dt h_of _nmouth 0.2 1.0
paat ul ko 1* B * Vertical _position_of _eyes 0.0 0.4
U kom n 1* 5** Separ ati on_of _eyes 0.3 0.8
EW VEU 1* 5x* Sl ant _of _eyes -0.5 0.5
Siirtol 1* 5x* Eccentricity_of _eyes 0.3 1.0
Pol ii si 1* 4x* Si ze_of _eyes 0.1 0.2
Schengen 2* 5** Posi ti on_of _pupils -0.1 0.1
TiiviseU 1* B * Vertical _position_of _eyebrows 0.2 0.4
|t aEU 3* 5** Sl ant _of _eyebr ows -0.5 0.5
Aanet 1* 5** Si ze_of _eyebrows 0.1 0.5
END
Chernoff's faces: EUMAAT
AN 2~ N
~.7
RN ® 0 o o n
| | Y
. N
Saksa Ranska Britannia Italia Espanja Suomi
PR X
- o N
® 0 < NI QO QO
‘ ® | e @\@ J ‘ | ©© ‘
NS N N
! ~— NS
Itavalta Tanska Irlanti Benelux Portugali Kreikka Komissio
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Kuvan ja aineiston tarkastelun avulla ndkee mita moninaisimpia asioita: Bri-
tannia nayttdd todella epdaluuloiselta, eikd syyttd: se vastustaa lahes kaikkia
asioita. Suomella ja Irlannilla on paljon yhteistd, ne mm. vastustavat puheen-
johtajuusjarjestelman muutoksia. Ruotsin neutraalius monessa asiassa nakyy
suorastaan naamasta. Saksan ja Benelux-maiden edustustot ovat kesken&éan
samoilla linjoilla 1ahes kaikista asioista.

Chernoffin naamoja on kaytetty menestyksekkaasti mm. konkurssikypsien
yritysten seulontaan tilinpaatostietojen perusteella. Itse olen havainnollistanut
naamojen avulla mm. eri asteisia ongelmaluokituksia ja niihin mahdollisesti
vaikuttavia tekijoita eraan lastenpsykiatrisen tutkimuksen yhteydessa. Havain-
tomaaraltaan pienten aineistojen kohdalla naamakuvat tarjoavat vahintadankin
varteenotettavan keinon tutustua aineistoon.

Naamakuvien lisaksi on olemassa joukko muitakin moniulotteisen aineiston
kuvaustapoja, mm. profiili- ja tahtikuvat sek& Andrewsin kayrat. Naamat lie-
nevat naista ainakin ilmeikkaimpia.

Hierarkinen ryhmittely

Toinen tapa nahda havaintojen valisid yhteyksida on soveltaa hierarkista ryh-
mittelyd. Sen paatuloksena piirretddn dendrogrammiksi kutsuttu puumainen
kuva, joka ainakin biologeille on ennestaan tuttu taksonomian yhteydesta.

Hierarkiset ryhmittelyt ovat luonteeltaan heuristisia, siis juuri mitaan tilastolli-
sia kriteereja ei ole. Kyseessa on teema ja muunnelmat, silla ensin pitd& paat-
tda miten havaintojen valisia etaisyyksia (distance), laheisyyksia (proximity),
erilaisuuksia (dissimilarity) tai samankaltaisuuksia (similarity) mitataan. On
olemassa runsaasti erilaisia etaisyysmittoja erikseen jatkuville ja diskreeteille
muuttujille. Lopuksi on viela valittava sopiva ryhmittelyalgoritmi. Naiden yh-
distelmind saadaan laaja joukko vaihtoehtoja, joista mikd&n ei periaatteessa
ole oikeampi kuin toinen. Hierarkinen ryhmittely edellyttddkin tyypillisesti
useiden eri vaihtoehtojen kokeilemista.

Eri aloilla saattaa olla vakiintuneita kaytantéja siihen mita etaisyysmittoja
kaytetdan missakin tilanteissa. Tassé& esimerkissd voidaan valita yhta hyvin
mitd tahansa vaihtoehtoja. Ryhmittelyalgoritmeista tavallisin on ns. yksinker-
tainen ketjutus (single linkage), joka tunnetaan my6s lahimman naapurin
(nearest neighbour) menetelman nimella. Sitd ei useinkaan kannata soveltaa,
koska havainnot ketjuuntuvat liiaksi toisiinsa ja ryhmid on siten vaikea erot-
taa. Parempia ovat esim. taydellinen ketjutus (complete linkage) ja minimiva-
rianssikriteeriin perustuva Wardin menetelma.

Ryhmitellaan nyt EU-maat kayttden etaisyysmittana tavallisen euklidisen etai-
syyden neliéta (erot hieman selvemmin esille) ja ryhmittelyalgoritmina tay-
dellista ketjutusta.

HCLUSTER EUMAAT, CUR+2 / METHOD=COWPLETE_ LI NKAGE

Analyysin oleellisin tulos on kuva:
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Complete linkage, Input: EUMAAT

Britannia

Italia
|: Ranska
Saksa

Irlanti

Tanska
Ruotsi
{ Suomi
Portugali
I IS
Kreikka
{ Itavalta
Komissio
{ Benelux

Hierarkista ryhmittelyd voidaan tehda joko jakavilla (divisive) tai kasaavilla
(agglomerative) algoritmeilla. Edellisessa kaikki havainnot ovat aluksi samas-
sa ryhmassa (kuvan vasen reuna), ja lopuksi jokainen muodostaa oman ryh-
mansa (kuvan oikea reuna). Kasaava algoritmi etenee vain toisin pain. Loppu-
tuloksena saatavasta dendrogrammista nahdaan joka tapauksessa mitka ha-
vainnot ovat lahimpana toisiaan, ja voidaan arvioida oikeaa ryhmien lukumaa-
rad, mikali siita ollaan kiinnostuneita.

Britannian erimielisyys kuvastuu tastakin. Sen etéisyys muihin on suurin. Jos
sovelletaan ns. city block -etdisyytta ja Wardin menetelmaa, paadytdan hie-
man toisennakoiseen dendrogrammiin.

HCLUSTER EUVAAT, END+2 / METHOD=M NI MUM VARl ANCE DI STANCE=CI TY_BLOCK

Minimum variance (Wards method), Input: EUMAAT

Britannia

Irlanti

Tanska
Ruotsi
—1 com
Italia
Ranska
e N
Kreikka
{ Itavalta
Komissio
{ Benelux

Taman kuvan perusteella EU-edustustot voisi jakaa kahteen ryhmaan.
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Muita ryhmittelymenetelmia

Tutkitaan seuraavaksi kuuluisaa aineistoa, jota R. A. Fisher aikoinaan kaytti
kehittamansa erotteluanalyysin havainnollistamiseen. Aineistossa on tietoja
kolmen iirislajin terdlehdista tehdyista mittauksista, neljd muuttujaa ja 50 ha-
vaintoa kustakin lajista. Erotteluanalyysin perusteella ne eroavat toisistaan
selvasti, varsinkin yksi lajeista poikkeaa taysin kahdesta muusta. Taméa nakyy
kuvasta, jossa on piirretty erottelumuuttujat vastakkain. Havaintopisteind ovat
lajien tunnukset (1=Setosa, 2=Versicolor ja 3=Virginica).

lirislajit erotteluavaruudessa (1=Setosa, 2=Versicolor, 3=Virginica)
Discr2
-4 — 3 2
3
5 2 B 373 1
3 3 2 2
6 - 3 3 \»? 3 2 2 " L
s¥ 3, 25 % 2 4,
7 - §3r3,33§3 , 2 11) gt
- 3 2 "2 11 1%t
-8 33 3 1 1
3 3 1 1
-9 — §3
1
-10 \ \ \ \ \ \ \ \ \
-12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
Discrl

Todellisessa tilanteessa ei yleensa ole mitdan oikeaa luokitusta johon saatua
ryhmitystad voitaisiin verrata, koska talléin voitaisiin yhta hyvin kayttda tun-
nettua luokitusta ja soveltaa erotteluanalyysia. Tassa yhteydessa on kuitenkin
hyddyllista katsoa, miten erilaisilla ryhmittelymenetelmilla saadut tulokset
vastaavat todellisuutta.

Kaytannodssa suosituin ryhmittelymenetelmé& tunnetaan nimelld k-means. Ni-
mens& mukaisesti siind toimitaan ryhmien keskiarvopisteiden kanssa. Mene-
telman tunnettu heikkous on se, etta ryhmittelytulokset riippuvat alkuryhmit-
telysta. Niinpd menetelmaa onkin tapana kayttdd siten etta toistetaan sita eri-
laisilla alkutilanteilla ja valitaan paras saaduista ratkaisuista.

Uudempi medoidiryhmittely on tassa suhteessa parempi, silla se antaa yksika-
sitteisid tuloksia ja on muutenkin robustimpi kuin k-means. Tama perustuu
siihen, etta keskiarvojen sijasta siina toimitaan mediaanien pohjalta.

Ryhmittelyn pohjaksi tarvitaan havaintojen vélinen etaisyysmatriisi, joten jal-
leen tulokset ovat riippuvaisia etaisyysmitan valinnasta. Kokeillaan aluksi ta-
vallisia euklidisia etaisyyksia.

MASK=AAAA: - - - - -
DIST IR'S, D

Etaisyysmatriisi D on siis dimensioiltaan 150x150. Kovin valtavia aineistoja
ei voida tatad kautta tutkia, silla etaisyysmatriisin on mahduttava kerralla kes-
kusmuistiin. Nykyisilla koneilla voidaan kuitenkin helposti analysoida muuta-
man tuhannen havainnon valisid (siis miljoonien alkioiden) etaisyysmatriiseja.
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Vilkaistaan matriisin oikeaa alanurkkaa, josta nakyy sen etaisyysmatriisille
tyypilliset ominaisuudet, symmetrisyys ja "onttous". Jalkimmainen tarkoittaa
sita etta matriisin diagonaalilla on nollaa (havainnon etéisyys itseensa).

MAT LOAD D(146: 150, 142: 150) , ##. ##, CUR+1

MATRI X D

Eucl i dean

111 142 143 144 145 146 147 148 149 150
146 43.97 11.83 6.78 5.57 0.00 45.93 44.61 41.64 5.57
147 9.33 35.24 49.42 44.98 45.93 0.00 8.83 7.87 43.74
148 3.32 33.67 47.10 42.63 44.61 8.83 0.00 5.48 41.73
149 3.61 30.36 44.32 40.06 41.64 7.87 5.48 0.00 38.72
150 40.84 8.66 6.08 4.24 5.57 43.74 41.73 38.72 0.00

Korrelaatiomatriisissahan on vastaavasti diagonaalilla ykkdset (muuttujan
korrelaatio itsensa kanssa), eli sitéd voidaan kutsua samankaltaisuusmatriisiksi.
Ryhmittely- ja muissa menetelmissa lahtokohtana on lahes aina etaisyys- tai
erilaisuusmatriisi. N&itd voi muunnella eri suuntiin monotonisilla muunnoksil-
la, yksinkertaisimmillaan vahentamalla arvot ykkdsesta.

Tehdaan ryhmittelyanalyysi medoidimenetelmalla edella lasketusta etaisyys-
matriisista. Ryhmien lukumaaraa ei voi valttamatta ennalta tietdad, joten on
vain kokeiltava. Ryhmittelyd auttaa suuresti, jos ensin piirtdd kuvan. Tassa on
kuvat piirretty erottelumuuttujien avulla, mutta todellisessa tilanteessa voi
kayttad vaikkapa paria ensimmaista padkomponenttia. Myos itse ryhmittelyn
voi tehda esim. pddkomponentti- tai faktoripistemé&arien perusteella. Taméa on
sitd jarkevampéaa mitd useampaan muuttujaan ryhmittely aiotaan perustaa.

DCLUSTER I RI' S, D, CUR+2 / GROUPS=3

Cluster analysis by nedoi ds of Kaufman and Rousseeuw (1987)
Data IRIS N=150

Group Medoi d n Mean (of silhouette val ues)
1 34 38 0.451

2 56 62 0.417

3 137 50 0.798

Mean of all silhouette values is 0.553

MenetelIma on muodostanut kolme ryhmaa, joissa on 38, 62 ja 50 havaintoa.
Arvatenkin kolmas tarkoittaa Setosa-lajia, silld se on niin kaukana muista etta
kaytanndssa mika tahansa ryhmittelymenetelma loytaa sen oikein. Muiden
osalta jo havaintomaéarat paljastavat ettei oikeita ryhmia loydetd. Havainto-
kohtaisten silhuettiarvojen keskiarvot kertovat ettd ryhmittely on ollut vai-
keinta ryhmien 1 ja 2 osalta. Kuvasta nakyy etta vasemmanpuoleisen havain-
tojoukon jako kahteen osaan ei ole aivan helppoa.
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Medoidiryhmittely, euklidiset etaisyydet
Discr2
-4 ) 2
1
_| 3
-5 ) 1 22 % 2@22% )
6 | 1 :!]_ 2 2 2 2
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1 1 3 3
-9 — 1 1 f
1 3
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-12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
Discrl

Ryhmien numerointi ei tietenkddn valttamattd vastaa edelld kaytettyd vaan
menetelma numeroi ryhmét mielivaltaisesti. Ne voisi muuttaa vastaamaan oi-
keita mutta en ole sitd tdssd katsonut tarpeelliseksi tehda. Olennaista on se,
miten hyvin ryhmat ylipaataan 1oytyvat.

Jos valitaan etdisyysmitaksi korrelaatiot (ykkdsestd vahennettyind) ja tehdéaéan
ryhmittely uudelleen, saadaan huomattavasti parempi lopputulos.

MASK=AAAA- - - -
DIST IRIS, D/ MEASURE=Correl ati on

Vilkaistaan taas etaisyysmatriisin oikeaa alanurkkaa.

MAT LOAD D(146: 150, 142: 150), ##. ##, CUR+1

MATRI X D

Correl ation

111 142 143 144 145 146 147 148 149 150
146 0.40 0.03 0.00 0.01 0.00 0.34 0.44 0.33 0.01
147 0.00 0.17 0.28 0.25 0.34 0.00 0.01 0.00 0.24
148 0.00 0.25 0.37 0.34 0.44 0.01 0.00 0.01 0.32
149 0.00 0.16 0.28 0.25 0.33 0.00 0.01 0.00 0.23
150 0.29 0.01 0.00 0.00 0.01 0.24 0.32 0.23 0.00

Tehdaan ryhmittely samaan tapaan kuin edell&.

MASK=- - - - - - - - e
DCLUSTER I RIS, D, CUR+2 / GROUPS=3

Cluster analysis by nedoi ds of Kaufman and Rousseeuw (1987)
Data IRIS N=150

Group Medoi d n Mean (of silhouette val ues)
1 82 50 0. 747

2 42 50 0.693

3 124 50 0.977

Mean of all silhouette values is 0.806

Nyt l6ytyy kolme oikeankokoista ryhmaa, ja silhuettiarvot ovat selvasti pa-
rempia. Kuvassa havaintopisteet on kuvattu ryhmittain eri merkeilla. Mita
iIsompi merkki, sitd suurempi silhuettiarvo. Pienimpien pisteiden ryhmittelyyn
liittyy eniten epavarmuutta.
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Medoidiryhmittely, etdisyyksina 1-korrelaatiot, pisteen koko verrannollinen silhuettiarvoon

Discr2

Discrl

Ristiintaulukoimalla ryhmittelyn ja alkuperaiset tiedot nahdaan ettd molem-
mista vasemmanpuoleisen havaintojoukon ryhmistd on siirtynyt toiseen ryh-
maan kolme havaintoa.

TAB | RIS END+2 / VARI ABLES=Gr oup, specnane CHI 2=- LABELS=0
Group=1, 1, 2, 3 specnane=/ Set osa, / Versi col or,/Virginica

G oup 1 2 3

specnane Fok koK ok

/ Set osa 0 0 50
/ Ver si col or 47 0
/' Virginica 47 0

Viimeiseksi tassa esiteltdva ryhmittelymenetelma on siitd harvinainen, etta sil-
l& on tilastollinen perusta. Niinp& sita voidaankin kutsua tilastolliseksi ryhmit-
telyanalyysiksi. Edella mainitun k-means-ryhmittelyn tapaan havainnot jae-
taan aluksi ryhmiin umpimahkaisesti, minka jalkeen niita siirrellaan syste-
maattisesti ryhmista toisiin. Tavoitteena on luoda mahdollisimman homogee-
nisia ryhmia. Lopputulos saavutetaan, kun yhdenkaan havainnon siirto ei enaa
paranna tilannetta. Paras ratkaisu ei ole taattu, silla satunnainen alkuryhmitys
vaikuttaa lopputulokseen. Menettely onkin syyta toistaa useita kertoja erilai-
silla aloituksilla ja valita saaduista tuloksista paras.

Faktori- ja erotteluanalyysin tapaan tilastollisessa ryhmittelyanalyysissa on
taustalla oletus havaintojen multinormaalijakaumasta. Oletuksen patiessa pa-
ras mitta ryhmien homogeenisuudelle on ns. Wilksin lambda, jota sovelletaan
yleisesti myos erotteluanalyysin yhteydessa.

Tassakin on todellisuudessa kokeiltava eri ryhnméalukuja. Katsotaan milta nayt-
taa kolmella ryhmalla, jotta voidaan vertailla. Nyt ei tarvitse laskea etaisyys-
matriisia, joten tilastollista ryhmittelya voi harrastaa kuinka suurilla aineistoil-
la tahansa. Laitetaan ohjelma toistamaan ryhmittelya perati 1000 kertaa.

MASK=AAAA- - - - G-
CLUSTER I RI' S, CUR+2 / GROUPS=3 TRI ALS=1000

Stepwi se cluster analysis by WI ks’ Lanbda criterion

Data |RIS N=150

Vari abl es: sepallen, sepalw d, petallen, petalwd

Best clusterings found in 1000 trials are saved as foll ows:
Lambda freq G ouping var

0. 0001680966 120 G oup
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Parhaaseen eli pienimman lambda-arvon ryhmitykseen paadyttin 120 kertaa.
Kuvan perusteella ratkaisu nayttaa varsin hyvaltd, ryhmien numerointi vain
sattuu taas olemaan eri kuin edella.

Tilastollinen ryhmittely, 3 ryhméaa
Discr2
-4 L 3
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Discrl

Taulukoimalla selvida ettd vain kolme havaintoa on sijoitettu vaarin.

G oup 1 2 3

specnane el

/ Set osa 0 50 O
! Ver si col or 0 48
/Virginica 49 0

Tilastollinen ryhmittelyanalyysi toimii siis tassa aineistossa erinomaisesti,
varsinkin kun oikea ryhmien lukumaara tiedettiin ennalta. Yleisesti ei voi kos-
kaan tietdd mika ryhmittely toimii missékin tilanteessa mitenkin hyvin ja mika
on oikea ryhmalukumaara. Useimmiten on vain kokeiltava monenlaisia lahes-
tymistapoja ja valittava se lopputulos miké vaikuttaa parhaalta.

Katsotaan vield lopuksi miten kay jos koetetaankin 10ytaa nelja ryhmaa.

MASK=AAAA- - - - G-

CLUSTER | RI' S, CUR+1 / GROUPS=4 TRI ALS=1000

Stepwi se cluster analysis by WI ks’ Lanbda criterion

Data IRIS N=150

Vari abl es: sepallen, sepalw d, petallen, petalwd

Best clusterings found in 1000 trials are saved as foll ows:
Lanmbda freq Gouping var

0. 0000701363 816 G oup

Nyt 1000 kokeilun kuluessa on menetelmé& p&atynyt samaan lambda-arvoon
yli 800 kertaa. Havaintojoukon reunalle on syntynyt uusi ryhma. Tata voisi to-
dellisessa tilanteessa pitaa aivan yhta hyvana ratkaisuna kuin aiempia.
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Tilastollinen ryhmittely, 4 ryhméaa
Discr2
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Discrl

Ryhmittelytulosten jarkevyyttd kannattaa testata erotteluanalyysilla seka tau-
lukoimalla ryhmia ristiin esimerkiksi taustamuuttujien ym. kanssa.

SAS:issa hierarkista ryhmittelyd tehdaan CLUSTER-proseduurilla ja
k-means-ryhmittelya FASTCLUS-proseduurilla.
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Kanoninen analyysi

Kanonista analyysia (canonical analysis) voidaan pitdd regressioanalyysin
yleistyksena tilanteeseen jossa selitettdvid muuttujia on useita. Niista kuten
myoOs selittdjista muodostetaan molemmista erikseen sellaisia lineaarikombi-
naatioita joiden valinen korrelaatio on mahdollisimman suuri. Menetelmaa
kutsutaan myds nimella kanoniset korrelaatiot (canonical correlations).

Esimerkkind tarkastellaan Biometria-kirjassa esitettya etelasuomalaisen kuu-
sen kasvuun, kokoon ja kuntoon liittyvaa aineistoa. Eraan koemetsikdn puista
on valittu satunnaisotannalla 30 puuta, joista on koko- ja kasvutunnuksina mi-
tattu puun ika (vuosia), pituus (m), viiden viimeisen vuoden pituuskasvu (m)
ja tilavuuskasvu (dm?®). Elavien kuusien kuntoa on mitattu arvioimalla neulas-
kato, nilakerroksen vastus tai sdhkonjohtokyky (kOhm) sek&a neulasvuosiker-
tojen maara. Muuttujat on pyritty normalisoimaan erilaisilla muunnoksilla. Li-
séksi ne on standardoitu (keskiarvot nollia, hajonnat ykkdsia).

FI LE STATUS KUUSET
Kuusen kasvuun liittyva aineisto / Bionmetria 3. painos s.493
FI ELDS: (active)

X1

1 NA 4 I k&

2 NA_ 4 X2 Pi t uus

3NA 4 X3 Pi t uuskasvu

4 NA 4 X4 Ti | avuuskasvu

5NA 4 VY1 Neul askat o

6 NA_ 4 Y2 Séhkonj oht okyky

7 NA 4 VY3 Neul asvuosi kert a
END

Survo data file KUUSET: record=55 bytes, ML=12 L=64 M=7 N=30

Tehdaén kanoninen analyysi, jossa tutkitaan koko- ja kasvutunnusten yhteyk-
sia kuusten kuntoon. Selitettdvien ja selittdjien roolit riippuvat tutkimusasetel-
masta ja edellyttavat tietoa asian siséllosta. Kuten yleensakin, korrelaatiot ku-
vaavat vain yhteyksia lineaarisen riippuvuuden mielessa. Kausaliteetin tulkin-
ta jaa tutkijalle. Kuntoon liittyvat muuttujat on merkitty Y:lla ikdan kuin seli-
tettaviksi, mutta kirjaimilla ei tadsséd yhteydessa ole niin paljoa valia kuin reg-
ressioanalyysin puolella. Yhteyksia voi tarkastella kummin péin tahansa.

MASK=XXXXYYY
CANON KUUSET CUR+2

Canoni cal anal ysis on KUUSET:

Correl ation CHI 72 P df (LCAN. M
1 0.9088 49.098 1.00000 12
2 0. 3629 5.4011 0.50651 6
3 0.2686 1.8717 0.60775 2

Coefficients (LINCO for canonical variables saved i n XCOEFF. M YCCEFF. M

Correl ations of canonical variables with X variabl es XCAN. M
CAN1 CAN2 CAN3

X1 -0.346 -0.748 -0.063 1lka

X2 -0.770 -0.134 -0.622 Pituus

X3 -0.987 0.101 0.104 Pituuskasvu
X4 -0.794 -0.359 -0.278 Tilavuuskasvu

Correl ati ons of canonical variables with Y variables YCAN M
CAN1 CAN2 CAN3

Y1l 0.962 -0.253 0.106 Neul askato
Y2 0.806 0.536 0.250 Sahkonjohtokyky
Y3 -0.555 -0.467 0.688 Neul asvuosi kerta
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Vain ensimmaisen kanonisen muuttujaparin valinen korrelaatio (0.91) on mer-
kitseva. Jalkimmaisistd nahdaan kuitenkin jotain suuntaa antavaa, esimerkiksi
puun ika tulisi enemman esille toisella kanonisella X-muuttujalla. Se ei kui-
tenkaan ole ainakaan talla aineistolla kiinnostavaa, koska vastaava kanoninen
korrelaatio on vain 0.36.

Parhaalla kanonisella X-muuttujalla korostuu erityisesti pituuskasvu, mutta
myds tilavuuskasvu ja pituus, kaikki negatiivisina korrelaatioina. Vastaavalla
Y-muuttujalla korostuvat muut paitsi neulasvuosikerta. Huonot kasvuluvut
nayttavat siis olevan yhteydessa neulaskatoon ja puun huonosta kunnosta indi-
koivaan suureen sahkdnjohtokykyyn.

Lasketaan havaintokohtaiset kanoniset pistemaarat painotettuina summina al-
kuperdisista muuttujista ja piirretdan kanoniset pistemaarat vastakkain. Nyt
pistemaarat eivat olekaan korreloimattomia kuten faktori- ja padkomponent-
tianalyyseissa vaan ne korreloivat juuri vastaavan kanonisen korrelaation ver-
ran. Lisataan kuvaan regressiosuora ja -tasoitus.

Havaintopisteet kanonisessa avaruudessa, r=0.91

CanlY

+3
T -

P Y L -

-3 -2 -1 0 +1 +2 +3
CanlX

Vastaavat tarkastelut tavallisen regressioanalyysin avulla ovat kémpeloita,
koska selitettava ilmid on moniulotteinen. Tehd&an vertailun vuoksi kolme
regressioanalyysia (kullekin Y-muuttujalle erikseen) ja piirretaan kustakin
analyysista X-muuttujien lineaarikombinaatio (sovite) vastakkain selitettavan
muuttujan kanssa.
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MASK=XXXXY- - - - P
REGDI AG KUUSET CUR+2

Regressi on di agnostics on data KUUSET: N=30

Regr essand Y1 # of regressors=5 (Constant term i ncl uded)
Condi ti on nunber of scaled X k=4.37129

Variabl e Regr.coeff. Std. dev. t

Constant 0.0000589 0.0936801 0. 0006

X1 -0.0164103 0.1033751 -0.1587 1lka

X2 -0.2487048 0.1870388 -1.3297 Pituus

X3 -0. 8097522 0.1453284 -5.5719 Pituuskasvu

X4 0. 1538139 0.2011566 0.7646 Tilavuuskasvu

Variance of regressand Y1=1.000062626 df =29
Resi dual variance=0.263278628 df =25
R=0. 8792 R*2=0. 7730 Dur bi n- Wt son=2. 246

MASK=XXXX- Y- - - P
REGDI AG KUUSET CUR+2

Regr essi on di agnostics on data KUUSET: N=30

Regressand Y2 # of regressors=5 (Constant term i ncl uded)
Condi ti on nunmber of scaled X k=4.37129

Vari abl e Regr.coeff. Std. dev. t

Constant 0.0000046 0.1275966 0. 0000

X1 -0.2109841 0.1408017 -1.4984 |ka

X2 -0.0718719 0. 2547557 -0.2821 Pituus

X3 -0.4495819 0.1979440 -2.2713 Pituuskasvu

X4 -0.2024115 0.2739847 -0.7388 Tilavuuskasvu

Vari ance of regressand Y2=1.000057924 df =29
Resi dual vari ance=0. 488427025 df =25
R=0. 7609 R*2=0. 5790 Dur bi n- WAt son=2. 150

MASK=XXXX- - Y- - P
REGDI AG KUUSET CUR+2

Regr essi on di agnostics on data KUUSET: N=30

Regressand Y3 # of regressors=5 (Constant term i ncl uded)
Condi ti on nunmber of scaled X k=4.37129

Vari abl e Regr.coeff. Std. dev. t

Constant -0.0000195 0.1625030 -0. 0001

X1 0.2290114 0.1793206 1.2771 1ka

X2 -0.3573115 0.3244487 -1.1013 Pituus

X3 0. 4939299 0. 2520952 1.9593 Pituuskasvu

X4 0.2681527 0.3489382 0.7685 Til avuuskasvu

Vari ance of regressand Y3=1.000064612 df =29
Resi dual variance=0.792216930 df =25
R=0. 5631 R*2=0.3171 Dur bi n- WAt son=2. 158

D T T N D
-3 -2 -1 0 +1 +2 +3 -3 -2 -1 0 +1 +2 +3 -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
Sovite Sovite Sovite

Kaikkien regressiomallien yhteiskorrelaatiokertoimet (R) jaavat pienemmiksi
kuin suurin kanoninen korrelaatio. Pituuskasvu on ainoa merkitseva selittgja.
Kokonaiskuvan saaminen on hankalaa, silld kuntoa kuvaavat muuttujat korre-
loivat keskenaan:
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MASK=- - - - AAA- - -
CORR KUUSET

/ LOADCORR
Limts: P=0.001
R( KUUSET)

0. 57 P=0. 01 0. 458 P=0.05 0. 36

Y2 Y3
-0.343
-0.525
-0. 525

Tamantyyppisissa tilanteissa kanoninen analyysi voikin olla ilmién kuvaami-
sessa ja selittamisessa hyodyllisempi kuin regressioanalyysi.

SAS:issa kanoninen analyysi tapahtuu proseduurilla CANCORR.
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Moniulotteinen skaalaus

Moniulotteinen skaalaus (multidimensional scaling, MDS) tarkoittaa havain-
tojen valisten etdisyyksien visualisoimista vdhempiulotteisessa avaruudessa.
Kaytannossa tama tarkoittaa useimmiten pyrkimistd tavalliseen kaksiulottei-
seen diagrammiin, jonka toivotaan kuvaavan tilanteen riittavan tarkasti.

Analyysin lahtokohtana on etéisyys- tai erilaisuusmatriisi aivan vastaavasti
kuin osassa ryhmittelymenetelmistd. Moniulotteinen skaalaus muistuttaa p&a-
komponenttianalyysia, eika ihme, silla ns. klassinen skaalaus palautuu etai-
syysmatriisin tietylla muunnoksella padkomponenttianalyysiin.

Klassinen skaalaus ei kaytanndssa riita, varsinkaan mikali etaisyysmatriisi ei
ole euklidinen tai sitd ei sellaiseksi saada muunnettua. Silla saatua ratkaisua
voi kuitenkin kayttdd pohjana pienimman neliosumman skaalaukselle (least
squares scaling), joka on periaatteeltaan yksinkertainen (minimoidaan havait-
tujen ja koordinaattien perusteella laskettujen etéisyyksien neliocsummaa), to-
sin laskennallisesti raskas.

Aikoinaan (1960-luvulla) kehitettin myo6s jarjestysasteikolliselle mittaukselle
sopivia ordinaaliskaalausmenettelyja, mutta pienimman nelioGsumman skaalaus
todettiin paremmaksi jo 1980-luvulla. VAh&n myb6hemmin sen kaytannon so-
veltaminenkin tuli mahdolliseksi, kun tietokoneisiin saatiin tarpeeksi tehoa.

Tarkastellaan aluksi erasta ekologisissa sovelluksissa tyypillista mittaa, joka
kulkee Jaccardin indeksin nimelld. Se on esimerkki bin&érisista etaisyysmi-
toista, joissa kiinnostaa vain onko jokin asia havaittu molemmissa vertailtavis-
sa kohteissa, jommassa kummassa tai ei kummassakaan. Yleisesti tilanne voi-
daan kuvata seuraavanlaisena taulukkona (1=havaittu, O=ei havaittu):

1 0

1 {a| b | ath

0 [ d c+d

a+c |b+d N (N=a+b+c+d)

Tasta voidaan muodostaa lukuisia erilaisia samankaltaisuus- tai erilaisuusmit-
toja. Jaccardin indeksi saadaan laskemalla sellaisten havaintoparien lukumaa-
ra, joissa tutkittu asia on havaittu molemmissa ja jakamalla tama sellaisten lu-
kumaaralla, joissa asia on havaittu ainakin toisessa. Kaavamuodossa Jaccardin
indeksi on siis a / (atb+c), eli se jattaa huomiotta havaintoparit joissa ei kum-
massakaan ole asiaa havaittu. Jaccardin indeksi on samankaltaisuusmitta, joten
sen arvot on viela muutettava kuvaamaan erilaisuuksia, esim. vahentamalla ne
ykkosesta.

Sovelletaan nyt Jaccardin indeksid pieneen metsaaineistoon. Esimerkki on
Biometria-kirjasta. Aineistoon on taulukoitu Ahvenanmaan mantereen viidelta
kuusivaltaiselta lehtometsaalueelta keréttyjen 25 maakiitgjaislajin runsaudet.
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FI LE STATUS METSAT
Leht omet sdai neisto / Bionetria 3. pai nos s.504

FI ELDS: (active)
1 NA_ 1 Laji Maaki it 4j &i sl ajin nunero
2 NA_ 2 X1 Leht onet sdal ue 1
3 NA_ 1 X2 Leht onet sdal ue 2
4 NA_ 1 X3 Leht onet sédal ue 3
5 NA_ 2 X4 Leht onet sdal ue 4
6 NA_ 1 X5 Leht onet sédal ue 5
END

Survo data file METSAT: record=30 bytes,

ML=11 L=64 M=6 N=25

Tilan sdastamiseksi aineisto on esitetty alla transponoituna.

Laji 1 23 4567 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
X1 5 01 0074000 0 3 400 122529 5 9 281 5 0 0 1
X2 3 00 1028500 O 6 193 4 97 120 1 5 2 7 1 2 O
X3 0 00 0004010 0 1 5 0 2 8 9 1 0 2 0 180 0 O
X4 3 60 0103220 2 1 490 2 1063 1 3 8 2 4 0 0 O
X5 236120012011 0 4 290 1354 4 2 157 2 3 0 1 O

Lasketaan metsaalueiden valiset samankaltaisuudet Jaccardin indeksin avulla.
Esimerkiksi metsien ja X1 ja X4 osalta a=12, b=3, c=5 ja d=5 (vaikkei sita
tarvitakaan), joten a / (a+b+c)=0.6 , mutta kasin laskeminen (josta 1980-luvulla
Kirjoitettu Biometria-kirja vield muistuttaa) ei tietenkddn ole enaa relevanttia.
Ohjelmat laskevat, tutkija voi keskittyd mielenkiintoisempiin tehtaviin. Muo-
dostetaan siis koko etaisyysmatriisi (vahennetdén jo samalla arvot ykkosesta).

MASK=- AAAAA

DI STV METSAT, METSAT / MEASURE=BI NARY COEFF=1-a/ (a+b+c)

MAT LOAD METSAT

Bl NARY_1- a/ (a+b+c)

1 X1 X2 X3 X4 X5
X1 0.000 0.400 0.438 0.400 0.263
X2 0.400 0.000 0.579 0.455 0.409
X3 0.438 0.579 0.000 0.412 0.444
X4 0.400 0.455 0.412 0.000 0.333
X5 0.263 0.409 0.444 0.333 0.000

Kuvataan nyt metsaalueiden
avulla. Aloitetaan tekemalla

ulottuvuuteen.

/ CSCAL METSAT, 2

vdliset erilaisuudet moniulotteisen skaalauksen
etaisyysmatriisille klassinen skaalaus kahteen

O assical nultidimensional scaling for METSAT:

Ei genval ues

I DI ML DI M DI MB DI M4 Dl Mb
Ei genval 0.171968 0.079824 0.073817 0.027991 0. 000000

Ei genval ues_(i n_per cent ages)

1 DI ML DI M2 DI VB DI w4 DI Vb
Per _cent 48.6335 22.5746 20.8760 7.9159 0.0000
Cumul at. 48.6335 71.2081 92.0841 100. 0000 100. 0000

Analyysi antaa tiedot etaisyysmatriisin ulottuvuuksista sen ominaisarvojen pe-
rusteella aivan vastaavasti kuin padkomponenttianalyysissa. Lisdksi saadaan
havaintopisteiden koordinaatit kaksiulotteisessa ratkaisuavaruudessa sekd nai-
den perusteella uudelleenlasketut etaisyydet.
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CS_scal es

1 DI ML DI M2
X1 0.048 -0.180
X2 0.277 0.100
X3 -0.296 0.016
X4 -0.065 0.165
X5 0.036 -0.100

CS_di st ances
Iy X1 X2 X3 X4 X5

X1 0.000 0.361 0.396 0.363 0.081
X2 0.361 0.000 0.579 0.348 0.313
X3 0.396 0.579 0.000 0.275 0.351
X4 0.363 0.348 0.275 0.000 0.284
X5 0.081 0.313 0.351 0.284 0.000

Etaisyyksissd nayttaisi olevan poikkeamia alkuperéisiin verrattuna. Tarkiste-
taan matriisitulkilla, paljonko poikkeamien neliéiden summa on:

MAT E=SUM VEC( METSAT- CSDI ST. M , 2)
MAT_E(1, 1) =0. 17657423506421

Tama on juuri se, mitéd pienimman neliossumman skaalauksessa minimoidaan.
Kokeillaan, paranisiko tulos sen avulla. Kysymyksessa on siis iteratiivinen
ratkaisu, jonka pohjana hyddynnetaan klassisen skaalauksen tulosta.

LSCAL METSAT, CSCAL. M END+2

Least-squares scaling for 5*5 dissinmilarity (distance) matrix METSAT:
Initial criterion value 0.176574 Di nensi on=2
Final criterion value 0.076092 nf=1104

Ratkaisu paranee jonkin verran, eli nyt saadu pistekonfiguraatio on lahempana
alkuperaisia etaisyystietoja. On aika piirtda kuvia.

Klassinen skaalaus (METSAT) Pienimman nelissumman skaalaus (METSAT)
DIM2 DIM2
0.4 0.4
X4
0.2 x4 0.2
X2
X2
o 4 X3 0o -
X5
. _ X1 } _
0.2 0.2 X1
-0.4 \ \ \ -0.4 \ \ \
-04 -0.2 0 0.2 0.4 -04 -0.2 0 0.2 0.4
DIM1 DIM1

Ratkaisuissa ei ole oleellisia eroja, joten klassinen skaalauskin olisi riittanyt.

Korrelaatioihin pohjaavissa menetelmissa kuten faktorianalyysissa aineisto on
miltei aina perinteinen havaintomatriisi: rivit kuvaavat havaintoja ja sarakkeet
muuttujia. Ekologisissa aineistoissa ei ole useinkaan niin vaan rivit ja sarak-

v.1.1 [0 Kimmo Vehkalahti 2002  http://www.helsinki.fi/people/Kimmo.Vehkalahti/



Monimuuttujamenetelméat luentomoniste 39

keet voivat hyvin olla symmetrisessd asemassa toisiinsa nahden. Niinpa etai-
syyksia voidaan laskea yhta hyvin sarakkeiden kuin rivien valilla. Edella esi-
tellyssa aineistossa riveind olivat havaintotiedot maakiitajaisista ja sarakkeina
metséat. Metsien vdliset etdisyydet maakiitjaisten suhteen laskettiin siis ai-
neiston sarakkeiden valisina etéisyyksina. Toisinpdin kaannettyna tama tar-
koittaisi lajien valisia eroja metsien suhteen. Tassa se saattaa olla hieman kei-
notekoista, mutta katsotaan silti miltd tarkastelu nayttaisi niin pain. Ei tassa
kovin pahasti metsaan menna.

DI ST METSAT, LAJI T / MEASURE=BI NARY COEFF=1-a/ (a+b+c)

Lajien etaisyysmatriisi on kooltaan 25x25. Klassinen skaalaus ilmoittaa ettei
matriisi ole euklidinen, joten kannattaa jatkaa samantien pienimman nelio-
summan skaalaukseen.

LSCAL LAJIT, CSCAL. M END+2

Least-squares scaling for 25*25 dissimlarity (distance) matrix LAJIT:
Initial criterion value 18.6788 D nension=2
Final criterion value 8.7168 nf=6636

Minimoitava nelibsumma on pienentynyt aika selvasti (yli 6000 iteroinnin jal-
keen). On muistettava ettd tdssd matriisissa on 25*25=625 alkiota, kun edelli-
sessa oli vain 5*5=25.

Pienimman neliossumman skaalaus (LAJIT)
DIM2
0.6
51 25
0.4 —
10
0.2 — 2
9 6 8
0 — 18 19 23
14° ”
02 — 13 24
22
-0.4 \ 3 \
-04 -02 O 0.2 0.4 0.6
DIM1

Lajit ryhmittyvat vahan kuin ympyran muotoon, mika on aivan tyypillista. En
osaa sanoa, olisiko tasta loydettavissa jotain tulkintaa. Olisi ainakin tunnettava
substanssialan teoriaa enemman. Joka tapauksessa teknisesti on samantekevaa
miten pain tallaisia aineistoja tutkitaan. Jarkevat kysymyksenasettelut ovat tie-
tenkin tutkijan vastuulla, kuten yleensakin.

Moniulotteinen skaalaus on kateva kuvaustapa, mutta se yltdd vain yhden
asian skaalaamiseen kerrallaan. Jos tarkasteluja halutaan tehda yhtaikaa rivien
ja sarakkeiden suunnassa, on siirryttava korrespondenssianalyysiin.

SAS:in skaalausproseduuri on nimeltd&dn MDS.
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Korrespondenssianalyysi

Korrespondenssianalyysi (correspondence analysis) voidaan lukea yhtad hyvin
monimuuttujamenetelmien kuin frekvenssiaineistojen analyysimenetelmien
joukkoon. Silla on erittéain varikds historia, ja se on tunnettu aikojen saatossa
lukuisilla eri nimilla, mm. optimal scaling, reciprocal averaging, optimal
scoring, appropriate scoring, quantification method, homogeneity analysis,
dual scaling ja scalogram analysis.

Menetelman perusidea on yksinkertainen: visualisoidaan taulukkomuotoisen
aineiston sisaltama informaatio niin ettd mm. nahdaan miten sarakkeiden ja ri-
vien tiedot suhtautuvat toisiinsa, eli mitd vastaavuuksia (correspondence) nii-
hin sisaltyy. Tasta teemasta on lukuisia muunnelmia, mutta paddmaara on kai-
kissa sama: aineiston kuvaaminen. Se on toki muillekin monimuuttujamene-
telmille ominaista, mutta tdss& menetelmassa kuvanpiirron merkitys korostuu
erityisesti. Korrespondenssianalyysin yhteydessa on luonnollista soveltaa
1970-luvun alussa kehitettyd ns. biplot-tekniikkaa, jossa samaan kuvaan yh-
distetddn lukuisia erilaisia asioita, jopa eri koordinaatistoja paallekkain. Kuvat
vaativat helposti jonkin verran lukutaitoa auetakseen, mutta tarjoavat osaaval-
le monipuolisia ndkymia aineistoon ja edelleen tutkittavaan ilmioon.

Nykymuotoonsa korrespondenssianalyysin kehittivat Ranskassa mm. Jean-
Paul Benzécri ja Ludovic Lebart 1970-luvulla nimella analyse factorielle des
correspondances, mutta jo 1930- ja 40-luvuilla menetelmé&a kehittelivat toisis-
taan riippumatta mm. H. Hirschfeld ja R. A. Fisher, sekd myéhemmin Chikio
Hayashi, joka teki menetelman tunnetuksi Japanissa. 1970-luvulla korrespon-
denssianalyysi oli anglosaksisissa maissa likipitaen unohdettu, lukuunottamat-
ta joitakin M. Hillin yrityksia herattaa asia jalleen henkiin. Kuitenkin vasta
Michael Greenacren 1980-luvulla julkaisema Kirja ja sitd seuranneet muut op-
pikirjat korrespondenssianalyysista ovat nostaneet menetelman tunnettuutta ja
suosiota vuosi vuodelta yha useammilla aloilla.

Erds analyysin muunnelmista tunnetaan nimella moniulotteinen korrespon-
denssianalyysi (multiple correspondence analysis, MCA). Asiallisempi suo-
mennos olisi moninkertainen, silla kyse on edelleen kaksiulotteisista taulu-
koista. Tassa ne on vain koottu yhteen matriisiksi, jota kutsutaan Burtin tau-
luksi. Nain paastaan visualisoimaan useamman kuin kahden asian valisia yh-
teyksid. Cyril Burt luetaan siis myds tdmén menetelman laajaan kehittdjajouk-
koon, silla hén keksi ko. tauluesityksen 1950-luvun alussa pohtiessaan mabh-
dollisuutta kvalitatiivisten muuttujien faktorianalyysiin (vrt. ranskankielinen
alkuperainen nimitys edelld). Kuulemma Ranskassa saatetaan nykyisinkin pu-
hua faktorianalyysista tarkoittaen korrespondenssianalyysia.

Ekologian tutkimuksessa korrespondenssianalyysi on kehittynyt moniulottei-
sen skaalauksen suunnalta (dual scaling). Lahtokohtana on paikkojen (sites) ja
lajien (species) valinen lajilukum&arien tms. taulukko, ja mielenkiinto kohdis-
tuu siihen, millaisia ordinaatioita, ryhmityksia, trendeja, gradientteja ym. vas-
taavuuksia naistd muodostuu. Tarkeassa osassa ovat naiden ohella ympaéristo-
muuttujat, jotka ovat paikkojen tilaa kuvaavia mittauksia. Myds lajeihin voi
liittya taustatekijoitd. Ymparistd- ym. taustatekijoiden vaikutus halutaan saada
esille samassa analyysissa.
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Pohjana olivat 1960-luvulla kehitetyt ordinaaliskaalausmenettelyt seka R. H.
Whittakerin gradienttianalyysina mm. kasviekologiassa tunnettu yksinkertais-
tettu skaalaus. Kytkennan korrespondenssianalyysiin loi 1970-luvulla M. Hill,
joka kehitti menetelmasta ns. kaariefektin (arch effect) eliminoivan, mutta
myohemmin kiistellyn muunnelman nimelta oikaistu korrespondenssianalyysi
(detrended correspondence analysis, DCA) sekd DECORANA-nimisen ohjel-
man sen soveltamiseen.

Varsinaisesti menetelman teki ekologiassa tunnetuksi 1980-luvulla hollantilai-
nen Cajo J. F. ter Braak, joka kehitti ns. kanonisen korrespondenssianalyysin
(canonical correspondence analysis, CCA) seka laati sitd varten CANOCO-
nimisen ohjelman. Tass& muunnelmassa taustatekijoiden riippuvuudet laji- ja
paikkatiedoista oletetaan lineaarisiksi, jolloin ne voidaan ratkaista regressio-
analyysin avulla.

Tavallinen korrespondenssianalyysi

Tarkastellaan aluksi pientd esimerkkid markkinatutkimuksen alalta, jossa ta-
vallisella korrespondenssianalyysilla on ollut yhd runsaammin kayttéa viime
vuosina. Aineisto on Hairin ym. kirjassa esitetysta kuvitteellisen HATCO-yh-
tion (Hair Anderson Tatham COmpany) tietokannasta tehty frekvenssitauluk-
ko, jossa riveind ovat yritysten ominaisuuksia kuvaavat (bindariset) attribuutit
ja sarakkeina yritykset (HATCO seka sen kilpailijat A, B, ..., 1). Luvut kerto-
vat joka attribuutin kohdalla, kuinka moni kyselyyn vastanneista on liittanyt
ko. attribuutin kuhunkin yritykseen.

Attribute HATCO A B C D E F G H I Sum
Product quality 4 3 1 13 9 6 3 18 2 10 69
Strategic orientation 15 16 15 11 11 14 16 12 14 14 138
Overall service 15 14 6 4 4 15 14 13 7 13 105
Del i very speed 16 13 8 13 9 17 15 16 6 12 125
Price |evel 14 14 10 11 11 14 12 13 10 14 123
Sal esforce inage 7 18 13 4 9 16 14 5 4 16 106
Price flexibility 6 6 14 10 11 8 7 4 14 4 84
Manuf act urer i nage 15 18 9 2 3 15 16 7 8 8 101
Sum 92 102 76 68 67 105 97 88 65 91 851

Kun silméilee lukuja, havaitsee etta yrityksilla on erilaisia profiileja attribuut-
tien suhteen. Helpommin sen havaitsee oheisesta ns. profiilikuvasta. HATCOn
profiili muistuttaa eniten yrityksen E profiilia. Myds F ja | ovat samantyyppi-
sid, kun taas esimerkiksi C nayttaa aivan erilaiselta.

Profile symbol plot: FIRMS2

Y p
BVX

HATCO A

yamY
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Mutta mita profiilit piilottavat taakseen? Myo0s attribuuttien tarkempi tyypitte-
ly tai ryhmittely olisi kiinnostavaa. Siirrytdan siis korrespondenssianalyysiin,
joka huolehtii taulukon molemmista suunnista samanaikaisesti.

CORRESP FI RMS, CUR+2

Correspondence anal ysis on data FI RVS: Rows=8 Col utms=10

Canoni cal Ei gen- Chi 72 Cunul ative
correl ation val ue per cent age
1 0.2767 0. 0765 65. 1367748 53.13
2 0.2187 0.0478 40. 6891946 86. 32
3 0.1237 0. 0153 13. 0130652 96. 93
4 0.0516 0. 0027 2.26158532 98.78
5 0.0284 0. 0008 0. 68562546 99. 34
0. 1441 122. 601 (df=63 P=1.03329e-005)

Analyysin yleistuloksista voidaan paatella, etta riittdnee kasitella kahta ensim-
maista dimensiota, jotka yhteensa selittavat ilmion vaihtelusta n. 53+33=86 %.
Muiden monimuuttujamenetelmien tapaan tassakin esiintyy kanonisia korre-
laatioita. Niilla tarkoitetaan taulukon luokittelijoiden (yritykset ja attribuutit)
skaalausten valisia maksimaalisia korrelaatioita. Suurin on vain luokkaa 0.28,
mutta se ei kerro laheskaan kaikkea, eika ole tarkoituskaan.

Piirretddn analyysin paatulos eli rivien ja sarakkeiden skaalaus samaan Kku-

vaan. Koordinaattiakseleina ovat siis dimensiot 1 ja 2. Yksikot jatetaan useim-
miten pois, koska vain suhteelliset erot kiinnostavat.

Overall service G

I
' Product lit
Mawla:cturﬁﬁa-g{:(%e“very speed roduct quality

Salesforce image

Price level

Strategic orientation

Price flexibility
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Tulostaulukoista ndhdaéan, ettd ensimmaisen dimension vaihtelusta n. 86 %
koostuu attribuuteista Product quality ja Manufacturer image. Vastaavasti toi-
sella dimensiolla painottuvat Price flexibility ja Overall service (yht. 83 %).

Absol ute contributions %

Attribute Abs1 Abs?2
Product quality 66.48 3.29
Strategic orientation 0.38 4. 47
Overal | service 1.82 14.23
Delivery speed 2.22 4.04
Price |evel 0. 69 0.14
Sal esforce inmage 8.72 0.55
Price flexibility 0.07 68.86
Manuf act urer i nmage 19. 61 4.42
Sum 100. 00 100. 00

Yritysten osalta tilanne on jonkin verran tasaisempi, mutta silti C ja G yhdessa
vastaavat n. 60 % vaihtelusta ensimmaisella, B ja H puolestaan n. 50 % toisel-
la dimensiolla. HATCOnN osuus on hyvin pieni molemmilla dimensioilla.

Firm Abs1 Abs2
HATCO 2.39 4,24
A 12.51 4. 03
B 6.35 22.39
C 29. 87 5.03
D 7.41 11.13
E 2.50 3.11
F 8. 01 2.28
G 29.21 12.33
H 1.18 28.88
| 0. 58 6. 58
Sum 100. 00 100. 00

Toisinpain tarkasteluna, eli miten suuren osan kunkin muuttujan varianssista
dimensiot selittavat, parhaat attribuutit ovat Product quality ja Price flexibility.
Vain Salesforce image jaa kahdella dimensiolla yhteensa alle 0.5:n.

Squared correl ati ons

Attribute Sqr 1l Sqr 2 Sum

Product quality 0.961 0.030 0.991
Strategic orientation 0.093 0.678 0.771
Overal | service 0.138 0.677 0.815
Delivery speed 0.289 0.330 0.619
Price |evel 0.469 0.058 0.527
Sal esforce inmage 0.358 0.014 0.372
Price flexibility 0.002 0.989 0.991
Manuf act urer i nmage 0.789 0.111 0.900

Yrityksista puolet parjaa oikein hyvin. Vain HATCO ja | jaavat alle 0.5:n.

Firm Sqar 1 Sqr2  Sum

HATCO 0.206 0.228 0.434
A 0.772 0.156 0.928
B 0.294 0.648 0.942
C 0.882 0.093 0.975
D 0.445 0.418 0.863
E 0.456 0.356 0.812
F 0.810 0.144 0.954
G 0.762 0.201 0.963
H 0.049 0.748 0.797
I 0.055 0.390 0.445
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Tulkinnan apuna voi lisaksi kayttaa rivien ja sarakkeiden painoja eli niiden
suhteellisia osuuksia. Tassa kaikki ovat aika tasavahvoja, attribuuteista hei-
koin on Product quality ja vahvin Strategic orientation.

Masses (relative frequencies):

Attribute Mass

Product quality 0.081 69/ 851=0. 08108108108108
Strategic orientation 0.162 138/851=0.16216216216216
Overal | service 0.123

Delivery speed 0. 147

Price |evel 0. 145

Sal esforce inmage 0. 125

Price flexibility 0. 099

Manuf act urer i nage 0.119

Sum 1. 000

Yrityksista heikoin on H ja vahvin E. Nama luvut saadaan siis suoraan edella
olevan taulukon rivi- ja sarakesummien avulla.

Firm Mass
HATCO 108
120
089
080
079
123 105/851=0.12338425381904
114
103
076 65/ 851=0. 07638072855464
107
. 000

TIOTMMOO®>
POOOOOOO0O0O0O

Sum

Kuvan ja tulostaulukoiden avulla selvidda mm., etta tuotteen laatu (Product
quality) litetaan eniten yrityksiin G ja C, ja joustavat hinnat (Price flexibility)
yrityksiin H, B, D ja C. Yritys C pé&rjaéa siis hyvin molemmilla dimensioilla.

Viimeksi mainittuja neljaa pidetaan huonoimpina palvelun (Overall service)
suhteen. B on kaikista huonoin laadun suhteen. HATCOa arvostetaan monessa
suhteessa, esimerkiksi toimitusnopeudessa (Delivery speed), mutta siind ovat
useimmat muutkin hyvid joten sekd HATCOn ettd ao. attribuutin pisteet jdavat
kuvassa lahemmaksi origoa. Parhaiten selittdvien attribuuttien osalta HATCO
ei ole menestynyt. Tulkintaa voidaan téasta edelleen jatkaa ja tarkentaa. Kaikki
nama asiat voidaan nédhda myo6s suoraan alkuperaisen taulukon 80 lukua kat-
selemalla, mutta yksi kuva valittda varmasti saman informaation nopeammin.

Tastd ei korrespondenssianalyysi oleellisesti muuksi muutu, vaikka erilaisia
muunnelmia onkin olemassa melkoinen liuta. Katsotaan paria niista lyhyesti.
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Moniulotteinen korrespondenssianalyysi

Tarkastellaan moniulotteista (moninkertaista) korrespondenssianalyysia pie-
nen maatilaesimerkin avulla.

Farm Moisture G assl and Grassland Manure

nunber cl ass managenent use cl ass

1 1 SF 2 4

2 1 BF 2 2

3 2 SF 2 4

4 2 SF 2 4

5 1 HF 1 2

6 1 HF 2 2 Dat a observed at 20 farns

7 1 HF 3 3 on the island of

8 5 HF 3 3 Terschel ling (from Jongnan,
9 4 HF 1 1 ter Braak and van Tongeren,
10 2 BF 1 1 1987), exanple taken from

11 1 BF 3 1 Gower, J. C., & Hand, D. J.
12 4 SF 2 2 (1996). Biplots. Chapnman &
13 5 SF 2 3 Hal I, London.

14 5 NM 3 0

15 5 NM 2 0

16 5 SF 3 3

17 2 NM 1 0

18 1 NM 1 0

19 5 NM 1 0

20 5 NM 1 0

Muuttujat ovat siis kosteus (moisture), jossa on nelja luokkaa (M1, M2, M4,
M5), viljelytyyppi, myods nelja luokkaa: standard farming (SF), biological
farming (BF), hobby farming (HF) ja nature conservation management (NM).
Muut kaksi muuttujaa ovat maankayttd: hay production eli hein&ntuotanto (U1),
intermediate eli seka ettd (U2) ja grazing eli laidunmaa (U3) seka lannoitus
(manure), jolla on jarjestysasteikollinen luokitus CO, ..., C4.

Muodostetaan ns. Burtin taulu. Se on symmetrinen matriisi, jonka keskella
(tassa korostettuina) ovat lavistajamatriisit havaintojen lukumaarista luokittain
ja muualla kaikki muuttujien parittaiset ristiintaulukot.

Burt' s_tabl e_of DATA FARMS

ML M2 M4 Mb SF BF HF NM UL U2 U3 C0 C1 C2 C3 C4
ML Al @ 2 312 3 2 113 11
MR O 2 1 0 1 2 20110 0 2
v OECEFEY L 0 1 0 1 100 110 0
NG OECECEN 2 0 1 4 2 2 3 4 0 0 3 0
SF 12 1 2 3N 0 5 100 1 2 3
BF 2 100 NN 1 1102 1 0 0
HF 301 1 NN 2 1 201 2 20
NM 110 4 IS 4 1 16 00 0 0
ut 2 212 012 4 [lCEN 4 2 10 0
w2 32125111 N 103 1 3
U3 2 003 112 1 B 11030
oy 1 104000 6 4 1 1 FEEEED
c1 11100 2 10 2 0 1 NN
I 301011201 3 0 NN
Cc3 100 3 2 0 20 0 1 3 NN
A 12 00 3 00 0 0 3 0 [N

Moniulotteinen korrespondenssianalyysi tehddan yleensa Burtin taulusta, kos-
ka se on hyvin kompakti datan esitysmuoto. Toinen mahdollisuus on tehda
analyysi bindarisesta indikaattorimatriisista, joka tassa tapauksessa ei ole juuri
Burtin taulua suurempi (koska maatiloja on vain 20). Yleenséd se on huomatta-
vasti suurempi, eika sen kasittely ole lainkaan katevaa.
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Bi nary_f orm of _DATA FARMS

ML M MAM SFBFHFNM UL WU CCLCCA
1 1 0 0 O 1 0 0 O 0 1 0 0 0 0 0 1
2 1 0 0 O 0 1 0 O 0 1 0 0 01 0 O
3 0 1 0 O 1 0 0 O 0 1 0 0 0 0 0 1
4 0 1 0 O 1 0 0 O 0 1 0 0 0 0 0 1
5 1 0 0 O 0 0 1 0 1 0 O 0 01 0 O
6 1 0 0 O 0 0 1 0 0 1 0 0 01 0 O
7 1 0 0 O 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 O
8 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 O
9 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 O 01 0 0 O
10 0 1 0 O 0 1 0 O 1 0 O 01 0 0 O
11 1 0 0 O 0 1 0 O 0 0 1 01 0 0 O
12 0 0 1 0 1 0 0 O 0 1 0 0 01 0 O
13 0 0 0 1 1 0 0 O 0 1 0 0 0 0 1 O
14 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 O
15 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 O
16 0 0 0 1 1 0 0 O 0 0 1 0 0 0 1 O
17 0 1 0 O 0 0 0 1 1 0 O 1 0 0 0 O
18 1 0 0 O 0 0 0 1 1 0 O 1 0 0 0 O
19 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 O 1 0 0 0 O
20 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 O 1 0 0 0 O

Aineistoon on sisallytetty my6s maatilojen koodit omana luokittelevana muut-
tujanaan. Nain saadaan kuva, jossa télle analyysille tyypillisesti on yhdistetty
vahintdan jarjestettyjen muuttujien kategoriat toisiinsa viivoilla. Kuvasta voi-
daan suoraan lukea, mitkd maatilat ovat minkakin luokituksen mukaisia, miten
eri luokitukset suhtautuvat toisiinsa jne.

Farm4
Farm3

A

Farml
Farml5 r213
Farml7/
U2
Farml6
Earmil?2
2
Farml0 ?fg}%z
F
s Ak
1
Farm9
Farmll
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Esimerkiksi biologinen ja harrastusviljely (HF ja BF) menevat niin |&hekk&in
kuvassa, ettd niiden profiilit muiden asioiden suhteen ovat hyvin samankaltai-
set. Niissa lannoitetaan vahan (C1, C2), ja kosteusluokitus on joko M1 tai M4
(hyvin kuiva tai melko markad). Luomutilat (NM) taas ovat kosteimmilla (M5)
alueilla, ja niilla ei lannoiteta lainkaan (C0). Maankayton suhteen esiintyy la-
hes kaikkia yhdistelmid, niinpa kategoriat Ul, U2 ja U3 asettuvat tilatyyppien
valimaastoon. Kaikkiaan tilat ryhmittyvat melko selke&sti kolmeen ryhmaan.

Kanoninen korrespondenssianalyysi

Tutkitaan lopuksi kanonista korrespondenssianalyysia sille tyypillisen esimer-
kin avulla. Aineisto koostuu lajeista ja paikoista, tdssa eri hamahakkilajeista
Hollannin hiekkadyyneilla, seka paikkoihin liittyvistd ymparistomuuttujista.
Lajien runsaustiedoille (abundance) on tehty neliGjuurimuunnos, ja otettu siita
vain kokonaisosa. Korrespondenssianalyysi soveltuu siis lukumaarien ohella
minka tahansa ei-negatiivisten lukujen Kkasittelyyn. Ymparistbmuuttujat on
puolestaan ilmaistu karkeasti prosenttiosuuksina.

ter Braak: Hunting spiders in a Dutch dune area (Ecol ogy, Vol. 67, No.b5)

Speci es 151920161718 2 821 5 614 4 713 3 1 912251110282322272426
Arct lute 0000000001 211311000000000000
Pard | ugu 2332121741011111000100010000
Zora spin 1112103114555441200200000000
Pard ni gr 0101003109535974311200000000
Pard pul | 0000006118489986612010000000
Aul o al bi 0000005203224443200110000000
Troc terr 5445458549799998713421111001
Al op cune 0111011314212264313110000000
Pard nont 0000001111332545759394221110
Al op acce 0000000001001 113514331342531
Al op fabr 00000000D0D0D0D0D0D011000311334342
Arct peri 000O0O0O0O0OOODOODOOOOOODOOOOO121224
Water Content 9 788988678986896555344001020
Bare Sand 00000O0O0OD0OD0OD0O0O5000300007087675729
Cover Moss 131110221054511579829789982914
Li ght Refl 10002231051265788785888988909
Fal l en Twi gs 9999993990700030000000000000O0
Cover Herbs 520055962969999996887566063252

Paikkojen ja lajien valiset suhteet selviavat tavallisella korrespondenssiana-
lyysilla. Ymparistomuuttujien osalta riittdd laskea korrelaatiot paikkojen koor-
dinaattipisteiden kanssa. Nain saatu oheinen kuva ei aivan tarkalleen vastaa
alkuperaisen artikkelin esitystda, mutta samat johtopaatokset siitd on tehtavissa.
Ympéaristbmuuttujat on tapana piirtda origosta lahtevind vektoreina (vrt. erot-
teluanalyysi), jotka ilmentavét erilaisia jatkumoita suunnasta toiseen. Kuvan
tulkinnassa noudatetaan aivan samoja periaatteita kuin edella.
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SAS:issa tavallisia ja moniulotteisia korrespondenssianalyyseja voi tehda
CORRESP-proseduurilla.
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