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Téssd tutkielmassa tutkitaan koronaepidemiaan liittyvien huolien yhteyttd harrastuk-
siin, terveydentilaan ja luontokokemuksiin. Aineistona kdytetdin valmista kyselytut-
kimusta, jolla on kartoitettu luonnossa ulkoilua ja sen merkitystd epidemian aikana.
Kyselyyn on vastattu viisiportaisen Likertin asteikon avulla. Aineistossa on useita
kysymyksid huoliin, harrastuksiin ja luontokokemuksiin liittyen. Tyon kannalta on
oleellista pyrkid yksinkertaistamaan alkuperdisten muuttujien joukkoa. Tutkimus-
kysymyksend on, miten koronaepidemiaan liittyvit huolet ovat olleet yhteydessa
harrastuksiin, terveydentilaan ja luontokokemuksiin.

Paakomponenttianalyysi on tilastotieteellinen analyysi, jonka tarkoituksena on
selittdd uusien korreloimattomien muuttujien avulla yhteyksid alkuperiisten kor-
reloituneiden muuttujien vililld. Analyysia kdytetdin mallin yksinkertaistamiseen.
Regressioanalyysi on yksi tunnetuimmista tilastollisista menetelmistd, joka estimoi
muuttujien viliset yhteydet. Analyysilla voidaan kuvailla aineistoa ja testata muut-
tujien valisten yhteyksien hypoteeseja. Poistovalinnan avulla tdydellisesti regressio-
mallista poistetaan vaiheittain vihiten merkitsevimmat muuttujat. Tutkielman aihee-
na on padkomponentti- ja regressioanalyysin keinoin etsid yhteyksid muuttujien ja
vasteen vililtad eli tyon tavoitteena on tuottaa yksi mahdollisimman yksinkertainen
tilastollisesti merkitsevd malli.

Aluksi tutkielmassa esitelldin analyysien teoriataustat. Tutkielman kannalta oleel-
liseksi muodostunutta poistovalintaa esitellddn regressioanalyysin yhteydessi. Ta-
min jilkeen tutkielmassa perehdytidin Likertin asteikon ongelmiin. Tutkielma paét-
tyy tulosten esittelyyn ja analysointiin seki yhteenvetoon tutkielmasta.

Menetelmit sopivat hyvin aineistoon ja tutkielman tirkeimpéna tuloksena saa-
daan regressiomalli. Mallissa vastetta eli koronaepidemiaan liittyvid huolia selite-
tddn tilastollisesti merkitsevien muuttujien avulla. Merkitseviksi muuttujiksi saadaan
terveydentila, harrastukset, kuten ohjelmien katselu, syominen ja puhelut 1dheisten
kanssa seka erilaiset luontokokemukset.

Avainsanat: padkomponenttianalyysi, regressioanalyysi, poistovalinta
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1 Johdanto

Padkomponenttianalyysi on yleisesti kéytetty tilastollinen menetelmi, jonka tavoit-
teena on pienentdd dimensiota etsimilld keskeisimmaét padkomponentit niin, ettei
merkitsevad tietoa menetetd (Suryanarayana ja Mistry 2016). Regressioanalyysi on
yksi tunnetuimmista analyyseista tilastolliseen mallintamiseen. Analyysin avulla voi-
daan estimoida muuttujien véliset yhteydet. Sen avulla tutkitaan, ovatko muuttujat
merkitsevisti yhteydessd vasteeseen ja etsitddn yhteyksid muuttujien vililld. (Kim
2021)

Viime aikoina on tutkittu koronaepidemian yhteyttd mielenterveyteen. Tutkimuk-
sissa on havaittu, ettd koronaepidemia on aiheuttanut huomattavia riskejd mielenter-
veydelle (Kilkku 2020). Arnoutin et al. (2020) tutkimus puoltaa myos vditettd, ettd
koronaepidemia on aiheuttanut huomattavia riskeja mielenterveydelle. Mielenter-
veyden muutoksia on aiheuttanut lisddntynyt stressi, johon liittyy vahvasti pelko,
turhautuminen, suru, ahdistus, hidpeédn tunne ja kateus (Arnout et al. 2020). Kilkku
(2020) korostaa, ettd koronaepidemian pitkdaikaiset vaikutukset tulevat nadkyméaéan
vasta myohemmin.

Sainio et al. (2021) ovat tutkineet huolien lisdéintymistd koronaepidemian aikana.
Tutkimuksessa havaittiin, ettd toimintarajoitteisilla henkilGilld korostui huolet, yk-
sindisyys, univaikeudet sekd heikentynyt taloudellinen tilanne (Sainio et al. 2021).
Ruotsissa tehdyssd tutkimuksessa on havaittu, ettd huoli koronapandemiasta on le-
vinnyt laajalle (Kulin et al. 2021). Aikaisemmissa tutkimuksissa korostuu demogra-
fisten tekijoiden yhteys huoliin. Tédssé tutkielmassa keskitytddn tutkimaan muiden
kuin demografisten muuttujien yhteyttd huoliin.

”Arki ja ulkoilu koronaepidemian aikana” -kyselyn tarkoituksena on ollut keriti
tietoa arjesta ja ulkoilusta koronaepidemian aikana Suomessa vuonna 2020 (Korpela,
Salonen ja Hyvonen 2020). Tadmén tyon tavoitteena on kyseisen aineiston pohjalta
etsid koronaepidemiaan liittyvien huolien yhteyttd harrastuksiin, luontokokemuksiin
ja terveydentilaan koronaepidemian aikana.

Huolet, harrastukset ja luontokokemukset perustuvat useampaan kysymykseen.
Koska aineisto on suuri ja muuttujia on paljon, on tarkoituksenmukaista vihentaa
dimensiota. Piikomponenttianalyysin avulla saadaan peruste kdyttdd useista muut-
tujista niiden summamuuttujaa. Tdmén kdyttdminen vihentdd dimensiota huomat-
tavasti. Regressioanalyysia kdytetddn muuttujien vilisten yhteyksien 10ytamiseksi.
Erityisesti ollaan kiinnostuneita luontokokemuksien ja huolien yhteydesta ja siitd,
miten yhteys on muuttunut koronaepidemian edetessa.

Regressioanalyysin avulla saatujen yhteyksien kausaliteetti ei ole yksiselitteinen,
eikd voida olla varmoja syy-seuraussuhteesta. Tdsséd tutkielmassa keskitytddan yh-
teyksien l1oytdmiseen, eikd syy-seuraussuhteen tutkimiseen. Aluksi perehdytiin ana-
lyysien teoriataustaan. Tamén jdlkeen kisitellddn Likertin asteikon kayttoon liittyvia
ongelmia. Lopuksi sovelletaan menetelmid aineistoon ja tulkitaan tulokset.



2 Paidkomponenttianalyysi

Padkomponenttianalyysi on yleinen apuviline tilastollisessa mallintamisessa. Ana-
lyysin tarkoituksena on selittdd yhteyksia korreloituneiden muuttujien vélilld uusien
korreloimattomien muuttujien eli paddkomponenttien avulla. (Nummi 2021) Sen tér-
kein kayttokohde on mallin yksinkertaistaminen ilman, ettd hyodyllisti tietoa mene-
tetddn (Suryanarayana ja Mistry 2016).

Analyysin kehitti Karl Pearson vuonna 1901 ja sitd hyodynnetdéin monilla eri
tieteenaloilla, kuten luonnontieteissd, terveystieteissd ja kauppatieteissd. Tutkimuk-
sissa kerdtadn usein paljon erilaisia muuttujia. Talloin on helppo 10ytii tilastollisesti
merkitsevit muuttujat padkomponenttianalyysin avulla. Analyysin avulla identifioi-
daan joukkoja aineistosta. Identifioinnissa korostuu yhteneviisyydet ja erilaisuudet
muuttujien vélilld. (Suryanarayana ja Mistry 2016)

Joskus regressioanalyysissa selittivid muuttujia on liian monta tai muuttujien
vililld on suurta korrelaatiota (Nummi 2021), eikd tidlloin graafinen tarkastelu tai
tarkeiden muuttujien identifiointi onnistu helposti. Yksinkertainen graafinen tarkas-
telu padkomponenttianalyysin avulla mahdollistaa ulkopuolisten havaintojen ja ryh-
mittymien havaitsemisen muita analyyseja helpommin. Pddkomponenttiregressiolla
tarkoitetaan sitd, kun monen selittdjin regressioanalyysissa kdytetddn apuna padkom-
ponenttianalyysia. Sen avulla voidaan luoda esimerkiksi ennustemalleja. (Suryana-
rayana ja Mistry 2016)

2.1 Paikomponenttipisteiden laskeminen

Padkomponenttipisteet lasketaan matemaattisin keinoin niin, ettd ensimmainen kom-
ponentti selittdd vaihtelusta enimmaéisosuutta (Suryanarayana ja Mistry 2016). Ol-
koon x1,x2, X3, . . ., X, aineiston korreloituneita muuttujia. Tilloin uudet korreloimat-
tomat muuttujat merkitdédn yq, y2, y3, ..., y4 (¢ < p). Ensimméinen pddkomponentti
voidaan kirjoittaa muodossa

Y1 =anxp+apx+--+apx, = alx,

miki toteuttaa ehdon aa; = 1 ja maksimoi varianssin Var(yy).
Toinen padkomponentti voidaan kirjoittaa muodossa

Y2 = anxi+anxy+ - +aypx, = ax,

miki toteuttaa ehdon a’as = 1 ja maksimoi varianssin Var(y;). Toinen pddkompo-

nentti y, ei korreloi ensimmadisen paikomponentin y; kanssa.
Yleisemmin j. pddkomponentti voidaan kirjoittaa muodossa

Yj=ajxi+apxy+ - +apx, =aix,

miké toteuttaa ehdon a;.a ; = 1 ja maksimoi varianssin Var(y;). Saatu paikompo-
nentti ei korreloi muiden pddkomponenttien kanssa.

Paakomponentit voidaan laskea esimerkiksi maksimoimalla y-muuttujan varianssi.
Télloin siis maksimoidaan



Var(y;) = Var(ax) = a}Var(x)a, = a} Xay,

mika toteuttaa ehdon a;.a ; = 1. Merkitdan kovarianssimatriisin 2° ominaisarvohajo-
telmaa

2 =TAT’,

missd T = (¢1,...,t,) on ominaisvektoreista koostuva matriisi ja A on ominai-
sarvoista koostuva diagonaalimatriisi. Merkitédn by = Ta;. Télloin b}-muuttujan
neliosumma on yhté kuin yksi, koska

bib, =a\T'Ta, =aja, =1.
Ensimmaiisen pddkomponentin varianssi on nyt muotoa
Var(y;) = a\TAT a; = b|Ab,.
Koska biby = b1, +---+b], = 1, niin
b3y + Aabty + -+ ApbT, < A1 (b +- -+ 2,b7 ) = A

Joten padkomponentin suurin ominaisarvo 4; on maksimi ensimmaéisen padkompo-
nentin varianssille Var(y). Oletetaan, ettd a; = ¢;. Talloin

Var(t1x) = 12t = £} (A1) = A1.

Joten ensimmdiinen piddkomponentti voidaan madritelld ensimmaéisen ominaisvek-
torin ¢; avulla. Ja néin yleinen pddkomponentti voidaan madritelld yleisen termin
ominaisvektorilla ¢;, jolloin Var(x;) = 4;.

2.2 Paakomponenttien valinta

Kun paakomponenttipisteet on laskettu, paitetddn, kuinka monta komponenttia vali-
taan edustamaan alkuperdisia muuttujia. Analyysi tuottaa yhtd monta paadkomponent-
tia kuin mitattuja muuttujia on. Usein suurin osa vaihtelusta pystytidin selittimiin
muutamalla pddkomponentilla, jolloin nditd komponentteja voidaan kayttdd myo-
hemmaissd vaiheessa analyysia alkuperdisten muuttujien tilalla. (Suryanarayana ja
Mistry 2016)

Padkomponentit valitaan siten, ettd perikkdiset komponentit selittdvit suurim-
man osan mahdollisesta jiljelld olevasta vaihtelusta (Suryanarayana ja Mistry 2016).
Valittujen komponenttien tulisi selittdd vaihtelusta noin 70-90 %. Joskus kiytetddn
sdaantod, ettd valittujen komponenttien ominaisarvojen tulisi olla suurempia kuin omi-
naisarvojen keskiarvo A. (Nummi 2021) Joskus valitaan ne piikomponentit, joiden
ominaisarvo on suurempi kuin yksi (Suryanarayana ja Mistry 2016). Rajana voidaan
kayttad myos lukua 0.7. Padkomponenteista luotu kuvaaja auttaa kynnysarvon loyté-
mistd. (Nummi 2021)

On helppo osoittaa, ettd ominaisarvojen summa on yhti kuin varianssien summa,

P | Ai = Var(x))+ Var(xp) + - - - + Var(x,).

Talloin yleisen termin pddkomponentin selitysosuus P; saadaan laskettua seuraavasti:
4 4j

Pz = M
J Z,P:]/li TV(E)

Selitysosuuden avulla voidaan valita padkomponentit.



3 Regressioanalyysi

Regressioanalyysi on yksi tunnetuimmista tilastollisista menetelmistd, joka estimoi
muuttujien viliset yhteydet. Analyysi tarjoaa joustavan keinon kuvailla aineistoa
ja testata muuttujien vilisten yhteyksien hypoteeseja. Tyypillisesti sitd kiytetddn
estimoimiseen, ennustamiseen ja hypoteesitestaukseen. Analyysin on kehittényt Sir
Francis Galton 1800-luvulla, kun hdn huomasi lasten pituuksien ldhestyvin véeston
keskipituutta. (Kim 2021)

3.0.1 Yhden selittijan regressio

Regressioanalyysin pohjalla on lineaarinen malli. Yhden selittdjdn regression avulla
voidaan tutkia kahden jatkuvan muuttujan vilistd suhdetta. (Kim 2021) Vastetta Y
selitetddn muuttujalla X. Yhden selittdjin regressio on tdlloin muotoa

Yi=pBo+piXi+e& &~N(O,0%),

missi jaddnnostermit ¢; oletetaan riippumattomiksi.

3.0.2 Monen selittidjan regressio

Monen selittdjan regressiossa oletetaan n kappaletta havaintoja ja p kappaletta mah-
dollisia selittdjid {Xy;, Xo;, ..., Xp:, Y;}, i = 1,...,n (Draper ja Smith 1998). Ole-
tetaan, ettd havainnot ovat satunnaisotos populaatiosta, ja ettd niilld on lineaarinen
yhteys (Kim 2021). Monen selittdjdn regressio on muotoa

Yi =Bo+B1X1i+ BoXoi+ -+ BpXpi + €,
i=1,....,n, n>p, €~N(0,0?%),

missd S-kertoimet ovat tuntemattomia parametreja ja €;-termit ovat tuntemattomia
jaannostermejd, jotka oletetaan riippumattomiksi. Téalloin malli voidaan esittdd myos
matriisimuotoisena

3.1 Y=XB+Ee,

missd € ~ MVN(0, oI ). Mallissa X on ns. suunnittelu- tai mallimatriisi, S-termi
on parametreista koostuva vektori ja e-termi on virhetermeistd koostuva vektori.
Oletetaan, ettd vektorin € alkiot ovat keskendin riippumattomia.



3.1 Estimointi

Oletetaan, ettd tulolla X’X on tdysi sarakeaste, tdlloin voidaan pienimmén nelio-
summan avulla estimoida parametrien o, 81, . . ., 8, arvot. Yhtélosta (3.1) voidaan
muotoilla jddnnostermien vektori € muotoon

e=Y-Xp.
Jaannostermien neliosumma on muotoa €’e,
€e=(Y-XB)'(Y-XP)
=Y'Y-BXY-YXB+BX'XB
=Y'Y -28' XY+ B X' XB.
Derivoidaan neliosumma B-termin suhteen,
aa—ﬂ(y'y —2B8'X'Y + BX'XB) = -2X'Y +2X'XB.
Asetetaan neliosumman derivaatta yhta suureksi kuin nolla,
2X'Y+2X'XB=0
2X'XB=2X"Y
X'XB=XY
(X'X)"'X'XB=(X'X)"'X'Y.
Koska (X’X)~! X’ X on identiteettimatriisi niin saadaan S8-vektorin estimaatiksi

(3.2) B=(X'X)'XxY.

Voidaan todistaa, ettd yhtdlon (3.2) estimaatit ovat harhattomia oletetulle mallille.
Tdma voidaan osoittaa seuraavasti:
E(B) = E(X'X)"'X'Y)
= (X'X)"'X'E(Y)
= (X'X)"'X'XpB
= p.



3.2 Regressiomallin muunnos

Lineaarisessa regressiossa oletetaan, ettd havainnot ovat riippumattomia sekad nor-
maalisti jakautuneita, ja niiden satunnaisvirheiden varianssien olevan yhta suuria. Jos
malli ei toteuta kaikkia oletuksia, voidaan havainnoille tehdd muunnos, kuten BOX-
COX-muunnos. (Kim 2021) Muunnokset eivit vaikuta mallin muuttujien hyvyyteen,
mutta niiden avulla saadaan kéyttokelpoisempia muuttujia. BOX-COX-muunnos on
muotoa u = y®. Tarkoituksena on etsid sopivaa a-muuttujan arvoa. Muunnos tuottaa
paremmin normaalijakaumaa noudattavan mallin. (Nyblom 2015) Muunnos tuottaa
logaritmimuodon, kun

a

lim 2

a—0

=log(y),

missd muuttujat saavat suurempia tai yhtd suuria arvoja kuin nolla. Kuvasta 3.1
havaitaan, ettd huolien summamuuttujan alkuperdinen jakauma ei tiytd normaalija-
kauman oletuksia. Tistd syystd havainnoille tehdddn logaritmimuunnos, joka nikyy
kuvassa 3.1 logaritmoituna jakaumana. Todetaan, ettd muunnettu jakauma on ldhem-
pana normaalijakaumaa kuin alkuperiinen jakauma. Jatkoanalyysissa voidaan timéin
perusteella kidyttdd logaritmoitua muotoa.

Alkuperainen Logaritmoitu
X @ _|
1)) 8 ] (2] o
> > —
2 < 2
<
(@] 8 | O A
8 _ o | .
o T T T T 1 © 7 T T T T
5 10 20 30 1.5 20 25 3.0 35
Huolet Huolet

Kuva 3.1. Alkuperiisten havaintojen jakauma ja logaritmoitu jakauma.

3.3 Mallin rakentaminen ja muuttujien valinta

Kaytidnnon tutkimuksissa voi olla kéytettdvissd useita mahdollisia muuttujia, joilla
voitaisiin selittdd vastetta. Ylimadrdiset muuttujat saattavat aiheuttaa kollineaarisuut-
ta ja kohinaa muihin estimaatteihin. Naissd tilanteissa pyritidin selittdméiin aineistoa
mahdollisimman yksinkertaisesti. (Kim 2021) Askeltavan regression avulla voidaan
etsid tarkeimmait muuttujat muuttujien joukosta (Sahay 2016). Menetelmiin kuuluu
etenevi valinta ja poistovalinta. Muita keinoja ovat esimerkiksi parhaan osajoukon
regressio tai LASSO-regressio. (Kim 2021) Tissi tyossa keskitytdédn poistovalinnan
menetelmain.



3.3.1 Poistovalinta

Askeltavassa regressiossa rakennetaan malli mahdollisista muuttujista joko lisddmal-
la tai poistamalla muuttujia vaiheittain. Jéljelle jadneistd muuttujista muodostetaan
uusi malli. Jokaisessa vilivaiheessa tutkitaan p-arvoja. (Kim 2021) Huomioitavaa
on, ettd suuri maara kasiteltyjd muuttujia saattaa johtaa sekd hyviksymis- ettd hyl-
kdysvirheeseen (Sahay 2016). Poistovalinnassa aloitetaan tdyden mallin selittdjien
p-arvojen tutkimisella. Selittdjistd poistetaan muuttuja, jolla on suurin p-arvo, ja
jonka arvo on suurempaa kuin ar (Kim 2021). Tutkijan valitseman merkitsevyysta-
son ag perusteella hyviksytddn tai hylatadn hypoteesi. Usein kaytetty ag on 0.05.
(Lin, Lucas ja Shmueli 2013)

1. Tutkitaan tdydellistd mallia, jossa on mukana kaikki selittéjat.

2. Mallista poistetaan selittdji, jolla on suurin p-arvo, ja jonka arvo on suurempi
kuin ag.

3. Jaljelle jadneista selittdjistd muodostetaan uusi malli ja palataan kohtaan 2.

4. Poistovalinta lopetetaan, kun kaikkien selittdjien p-arvot ovat pienempié kuin
aRg.

3.4 Selitysaste

Tilastollisesti merkitsevit muuttujat, joiden p-arvot ovat sopivan pienid, eivit valt-
taméttd kuitenkaan selitd vastetta tarpeeksi, jotta malli olisi kédyttokelpoinen. Vaikka
regressiomalli tuottaa tilastollisesti merkitsevdn muuttujan, se ei vilttdmattd selitd
hajontaa muuttujien vililld. Talloin ennusteiden tekeminen ei ole kovin luotettavaa.
Selitysaste R? on tunnetuin lineaaristen mallien sopivuuden mitta. (Draper ja Smith
1998) Se mittaa vaihtelua Y:ssé, joka selittyy regressiolla. Sopiva malli tuottaa lahella
yhti olevan R? luvun. (Kim 2021) R? on médritelty seuraavasti:

X (-Y)?

2 izl in )
k"= Y (¥-1)r”

R?-luvun kiyttoon liittyy ongelmia. Esimerkiksi selittdjien marin lisdzantyessi R2-
luvun arvo kasvaa, vaikka parametrit eivit olisi merkitsevid muuttujia mallin kan-
nalta. (Draper ja Smith 1998) Till6in muokattu selitysaste R2 -luku on parempi arvio
mallin selitysasteesta, koska se kompensoi ylospéin suuntautuvaa harhaa (Kim 2021).
Sen avulla aineistojen selitysasteiden vertailu on luotettavampaa (Draper ja Smith
1998). Muokattu selitysaste R2, on méiritelty seuraavasti:

R, =R*--L(1-R?.

R?-luku on useimmissa tapauksissa hyodyllinen sopivuuden mitta, mutta tulee kui-
tenkin muistaa, ettd luvun kayttoon liittyy ongelmia. Pelkk@én sen tarkasteluun ei voi
tdysin luottaa.
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4 Likertin asteikko

Tutkimuksissa yleinen tapa keréti vastaajien mielipide on Likertin asteikko (Bishop
ja Herron 2015), jota kdytetdin erityisesti sosiaalitieteissd, psykologiassa sekd kas-
vatustieteissd. Asteikon kehitti Rensis Likert 1932. Sen kéytto on usein kayttokelpoi-
sempaa kuin muiden mittaustyokalujen. Keskiossd on asteikon portaiden lukumééran
valitseminen, koska madrd vaikuttaa keskiarvoon, varianssiin sekd jakauman muo-
dostumiseen. Portaiden médrd on myos tutkimuksen luotettavuuden ja pitevyyden
keskiossd. Riippuu tutkijasta ja tutkimuskohteesta, kuinka monta porrasta asteikkoon
halutaan. Usein kiytetdén viisiportaista asteikkoa. (Ilhan ja Giiler 2017)

4.1 Ongelmat

Likertin asteikon perusteella saatuja havaintoja pidetdédn usein jirjestysasteikollisina
muuttujina. Ne rikkovat kuitenkin normaalijakauman oletuksia, mikd luo ongelmia
analyysin tekemiseen. Jos havainnot ovat jdrjestysasteikollisia muuttujia, paramet-
rittomat menetelmét sopivat aineistoon paremmin. Kun taas intervalliasteikollisille
muuttujille parametriset menetelmit ovat kiyttokelpoisempia. Parametriset menetel-
mit ovat voimakkaampia parametrittomiin menetelmiin verrattuna, ja harhan suu-
ruus kasvaa parametrisia menetelmid kaytettiessa. Tilastotieteellisessi tutkimukses-
sa keskeisend tavoitteena on pitevien tulosten 1dytaminen. (Bishop ja Herron 2015)
Tastd syystd on oleellista tietdd, ovatko muuttujat jarjestysasteikollisia vai interval-
liasteikollisia muuttujia.

Ongelmallista on se, kuinka Likertin asteikosta saadut havainnot vaikuttavat tut-
kimuksen piatevyyteen ja luotettavuuteen. Likertin asteikko on ongelmallinen, silld
se on riippuvainen siitd, mitd kategoriaa vastaajat mieluiten vastaavat. (Ilhan ja Gii-
ler 2017) On havaittu, ettid vastaukset keskittyvit todennidkoisimmin keskimmaisiin
lukuihin. Asteikon ddriluvut jaavit usein harvinaisemmiksi vastauksiksi. Tamé puol-
taa vditettid, ettd havainnot olisivat jirjestysasteikollisia muuttujia. Portaiden vélien
epdtasainen jakautuminen lisdd analyysissa harhaa. Myos se vaikuttaa, mitkd sanat
on valittu kuvaamaan asteikon numeroita. Ndma tekijit saattavat aiheuttaa jakau-
man vinoutumista, ja tdlldin havainnot ovat todennikoisemmin jérjestysasteikollisia
muuttujia. (Bishop ja Herron 2015) Likertin asteikosta saadut havainnot voitaisiin
ndin ollen olettaa jdrjestysasteikollisiksi muuttujiksi, mutta tdimé ei kuitenkaan ole
analyysin kannalta jirkevad, koska jérjestysasteikolliset muuttujat rikkovat normaa-
lijakauman oletuksia.
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5 Menetelmien sovellus aineistoon

Koronaepidemian aikana mielenkiinnon kohteeksi on noussut epidemian yhteys huo-
liin. On havaittu, ettd koronaepidemia aiheuttaa huomattavia riskeja mielenterveydel-
le ja psykososiaalisen tuen lisdéntymiselle. (Kilkku 2020) Tassi tutkielmassa tutki-
taan, kuinka koronaepidemiaan liittyvit huolet ovat olleet yhteydessi harrastuksiin,
luontokokemuksiin ja terveydentilaan epidemian aikana kevailla 2020.

5.1 Aineisto ja menetelmat

Aineistona kiytetddn Tampereen ja Jyviskyldn yliopistojen psykologian oppiaineis-
sa kerdttyi aineistoa, jolla on kartoitettu luonnossa ulkoilua ja sen merkitysti epide-
mian aikana keviilld 2020 (Korpela, Salonen ja Hyvonen 2020). Tassé tutkimukses-
sa tutkitaan, miten epidemiaan liittyvit huolet ovat olleet yhteydessé harrastuksiin,
luontokokemuksiin ja terveydentilaan. Tutkitaan myos, ovatko yhteydet muuttuneet
ajan kuluessa. Erityisesti ollaan kiinnostuneita, onko huolien yhteys luontokokemuk-
siin muuttunut ajan kuluessa. Tutkimuksessa kéytetddan R-ohjelmistoa menetelmien
soveltamiseen kyseiseen aineistoon.

Kyselyyn on vastannut 714 henkil6d kevadn 2020 aikana. Aineistossa on puuttu-
vaa tietoa, jota joudutaan kisittelemé@én analyysin onnistumisen kannalta. Paadytdin
poistamaan kaikki tyhjid kohtia siséltavat rivit. Poistettujen rivien jilkeen havaintoja
ja4 616. Puuttuvalla tiedolla voi olla vaikutusta saatuihin tuloksiin ja lopulliseen mal-
liin. Analyysissa oletetaan kuitenkin puuttuvan tiedon olevan satunnaista, ja se ei ndin
ollen vaikuta merkitsevisti analyysiin lopputulokseen. Vastaukset on annettu viisi-
portaisen Likertin asteikon avulla. Téassi tutkimuksessa taustamuuttujina on henkilon
sukupuoli, ikd ja koulutustausta. Sukupuolivaihtoehdot on kategoriset vaihtoehdot
mies, nainen, muu tai ei halua kertoa. Taulukosta 5.1 havaitaan, ettd vastaajien su-
kupuolet ovat epitasaisesti jakautuneet. Vastaajista 607 on naisia, 105 miehid, yksi
muu kuin nainen tai mies ja yksi ei ole halunnut kertoa sukupuoltaan.

Taulukko S.1. Sukupuolten jakautuminen aineistossa.

Sukupuoli n
Nainen 607
Mies 105
Muu 1
Ei halua kertoa 1

Iké on vastattu numeroina ja sitd késitellddn jatkuvana muuttujana. Kuvasta 5.1
havaitaan, ettd ikdjakauma on likimain normaalisti jakautunut, jonka huippu on 35—
40-vuotiaiden keskuudessa. Havaitaan, ettd suurin osa vastaajista on ollut keski-
ik&isid.

12



Ikajakauma

maara

0 20 40 60 80
|

20 40 60 80

ika

Kuva 5.1. Histogrammi ikdjakaumasta.

Koulutustausta on vastattu numerona sen mukaan, miké on ollut vastaajan viimei-
sin tutkinto. Numero yksi vastasaa peruskoulua, kaksi toisen asteen koulutusta, kolme
ammatillista aikuiskoulutusta, neljd alempaa korkeakoulututkintoa ja viisi ylempaa
korkeakoulututkintoa. Kuusi on jokin muu tutkinto, johon on saanut antaa tarken-
tavan vastauksen. Tarkentavista vastauksista kdy ilmi, ettd suurin osa on tohtorin
tutkinnon omaavia, eli kyseessa on korkein mahdollinen tutkinto. Yksi vastaajista on
insindori ja tdmin vastaajan oletetaan kuuluvan ryhméin neljd, ammattikorkeakou-
lun kédyneet. Koulutustausta késitellddn analyysissa jatkuvana muuttujana. Kuvan 5.2
ympyradiagrammista havaitaan, ettd koulutustausta on epétasaisesti jakautunut. Suu-
rin osa vastaajista (36.3 %) on ollut ylemmaén korkeakoulututkinnon omaavia, 26.5
% on alemman korkeakoulututkinnon omaavia ja 22.9 % toisen asteen kayneitd. Kol-
me suurinta ryhméa ovat tasaisemmin jakautuneita kuin loput ryhmét. Ammatillisen
aikuiskoulutuksen on kédynyt 10.1 % vastaajista. Jonkin muun tutkinnon kiyneitd on
ollut 2.8 %. Ja pelkistdin peruskoulun kiyneitd on ollut vain 1.5 %. Havaitaan, etta
taustamuuttujat ovat epitasaisesti jakautuneet. Se ei kuitenkaan oleellisesti vaikuta
analyysiin, koska taustamuuttujat kasitellddn vakioina analyysissa. Kyselysséd on ol-
lut kuusi kysymysti liittyen huoliin, 12 harrastuksiin, 13 luontokokemuksiin ja yksi
terveydentilaan.

Paakomponenttianalyysin perusteella havaitaan, ettd huolien kaksi ensimmaisti

13



Koulutus

Korkein ammatillinen koulutus

Ylempi korkeakoulututkinto

(maisteri, DI) tai ylempi

AMK -tutkinto

Alempi korkeakoulututkinto
M (kandidaatti) tai AMK -

tutkinto

Keskiasteen koulutus (yo-
tutkinto tai ammatillinen
perustutkinto)

Ammatillinen aikuiskoulutus
(ammattitutkinto tai
erikoisammattitutkinto)

M Jokin muu
M Peruskoulu tai vastaava

Kuva 5.2. Ympyriddiagrammi koulutuksen jakautumisesta.

padkomponenttia selittdvit vaihtelusta yli 70 %. Kuva 5.3 vahvistaa saatua tulos-
ta. Siitd havaitaan, ettd ensimmaéinen padkomponentti selittdd huomattavan osuuden
varianssista. Ja kaksi ensimmaistd padkomponenttia selittivit yhdessd merkitsevin
osuuden varianssista. Taulukosta 5.2 havaitaan, ettd ensimmadisen pidkomponentin
muuttujat ovat suurin piirtein yhté latautuneita. Tastd syysté jatkoanalyysissa voidaan
kayttdd huolista summamuuttujaa. Huolien summamuuttujan jakauman huomataan
olevan vinoutunut. Huomataan, ettd logaritmoitu summamuuttuja noudattaa parem-
min normaalijakaumaa ja tétd kdytetddn jatkossa vasteena. Havaitaan, ettd luontoko-
kemuksiin ja harrastuksiin liittyvissd kysymyksissd padkomponenteista 5—6 ensim-
mdistd selittdd 70 % vaihtelusta. Tdlloin summamuuttujia ei voda hyddyntdéd néissa
muuttujissa. Poistovalinnan avulla etsitdin ndista muuttujista tilastollisesti merkitse-
vit muuttujat. Kaikkien merkitsevien muuttujien kesken tehdédén yksi regressiomalli,
jonka muuttujien merkitsevyytté tutkitaan vield uudestaan poistovalinnan avulla.

5.2 Tutkimustulokset ja niiden tulkinta

Lopulliseen malliin saadaan kolme merkitsevdid muuttujaa harrastuksiin liittyen, yksi
terveydentilaan ja neljd luontokokemuksiin. Taustamuuttujat ikd, sukupuoli ja koulu-
tus kisitellddn vakioina ja ne kulkevat ldpi poistovalinnan muuttumattomina. Havai-
taan, ettd mallin selitysaste R? on 0.44 ja muokattu selitysaste R2 on 0.43. Selitysaste
on suhteellisen hyvi, ja valitut muuttujat selittavit hyvin vastetta.
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Kuva 5.3. Padkomponenttien selitysosuudet.

Taulukko 5.2. Ensimmaiisen pddkomponentin muuttujien lataukset.

Muuttujat Lataukset
Pelkotiloja -0.42
Vaikeuksia saada unta tai keskeytynyttd unta -0.29
Vahvaa epitoivoa -0.42
Toimintakyvyn laskua -0.40
Artyneisyytti ja hermostuneisuutta -0.48
Huolta -0.42

Taulukosta 5.3 havaitaan lopullisen regressiomallin merkitsevit muuttujat, nii-
den estimaatit sekd p-arvot. Taulukosta havaitaan, ettd estimaatit ovat pienid, mutta
tilastollisesti merkitsevid 5 % merkitsevyystasolla. Havaitaan my0s, ettd ohjelmien ja
elokuvien katselulla, syomiselld ja puheluilla ystidvien ja ldheisten kanssa on tilastol-
lisesti merkitsevéa positiivinen yhteys huoliin. Tami osoittaa, ettd henkilot, joilla on
enemman huolia, kdyttavit enemmin aikaa ohjelmien katseluun, syomiseen ja puhe-
luihin ldheisten kanssa. Huolet joko lisdévit kyseisiin harrastuksiin kiytettya aikaa
tai harrastukset lisdévit huolia. Terveydentilaan liittyva kysymys on ollut oma arvio
terveydentilasta viisiportaisen Likertin asteikon avulla. Taulukosta havaitaan, etta
terveydentila on tilastollisesti merkitsevd muuttuja ja se heikentyy huolien kasvaes-
sa. Tuloksesta voidaan tulkita, ettd huolet heikentivit terveytti tai hyva terveydentila
vihentdi huolia. Luontokokemuksiin liittyvistd kysymyksistad 10ytyy kaksi yksindéin
merkitsevdd muuttujaa “Luonnossa ulkoilun merkitys lisdintyy korona-aikana” ja
”Huolet (my6s huoli koronasta) hdiritsee luonnossa”. Taulukosta havaitaan, ettd na-
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mi muuttujat ovat positiivisessa yhteydessa huoliin. Henkil6ill4, joilla ulkoilun mer-
kitys on lisddntynyt korona-aikana, on ollut enemmén huolia. Huolet, my6s huoli
koronasta, héiritsevit luonnossa sitd enemman, mitd enemman on huolia.

Tutkitaan, miten huolet ovat muuttuneet ajan kuluessa keviilla 2020. Havaitaan,
ettd aika ei ole yksinddn merkitsevd muuttuja, eli ajan kuluessa huolien miiri ei ole
tilastollisesti merkitsevisti muuttunut. Ollaan erityisesti kiinnostuneita ajan ja tilas-
tollisesti merkitsevien luontokokemuksien yhdysvaikutuksesta. Havaitaan, ettd ajan
yhdysvaikutus ”Luonnossa on tilaa olla ja hengittdd” -muuttujan kanssa on tilastolli-
sesti merkitsevi. Taulukosta 5.3 havaitaan, ettd yhteys on negatiivinen. Ajan edetessi
huolia on vihemmain, kun henkilo kokee, ettd luonnossa on tilaa olla ja hengittda.
Ajan yhdysvaikutus “Koronaan liittyva huoli tai ahdistus helpottuu luontokdyntien
avulla” -muuttujan kanssa osoittautuu myos tilastollisesti merkitsevéksi. Taulukosta
havaitaan, ettd yhteys on positiivinen. Koronaepidemian edetessi huolet helpottuvat
luontokidyntien avulla silloin, kun henkil6lld on enemmaén huolia.

Taulukko 5.3. Regressiomallin merkitsevit muuttujat.

Muuttuja Estimaatti  p-arvo
Ohjelmien / elokuvien katselu 0.042 < 0.001
Syominen 0.047 < 0.001
Puhelut ystavien ja ldheisten kanssa 0.027 0.005
Terveydentila -0.060 < 0.001
Luonnossa ulkoilun merkitys lisadntynyt 0.030 0.013
Huolet héiritsevit luonnossa 0.099 < 0.001
Aika & luonnossa on tilaa hengittida ja olla -0.000004 < 0.001
Aika & koronaan liittyva huoli / ahdistus helpottuu  0.000004 < 0.001
luonnossa
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6 Johtopaatokset ja pohdinta

Aikaisemmassa tutkimuksissa havaittiin, ettd huolilla on yhteys toimintarajoitteisten
henkil6iden eldméédn koronaepidemian aikana (Sainio et al. 2021). Ruotsissa havait-
tiin, ettd huoli koronapandemiasta on levinnyt laajalle. Vanhemmat henkil6t, naiset,
pienituloiset sekd naimisissa tai avoliitossa olevat kokivat eniten huolta pandemias-
ta. Huoli liittyi etenkin sairastumisen pelkoon ja talouden heikkenemiseen. (Kulin
et al. 2021) Aikaisemmissa tutkimuksissa korostui demografisten tekijoiden yhteys
huoliin. Tdmén tutkielman tavoitteena oli 16ytdd huolien yhteyksid terveydentilaan,
harrastuksiin ja luontokokemuksiin.

TyoOn tavoitteessa onnistuttiin ja 10ydettiin huolien yhteyksia harrastuksiin, luon-
tokokemuksiin ja terveydentilaan. Huoliin, harrastuksiin ja luontokokemuksiin liittyi
useampia kysymyksii ja tutkimuksessa saatiin valittua lopulliseen malliin tilastol-
lisesti merkitsevdt muuttujat. Havaittiin, ettd kevidilld 2020 huolien maéard ei ol-
lut muuttunut tilastollisesti merkittidvisti. Ajan yhdysvaikutus luontokokemuksien
kanssa nosti esille kaksi tilastollisesti merkitsevdd muuttujaa.

Havaittiin, ettd huolet ovat tilastollisesti merkitsevisti yhteydessé harrastuksiin,
kuten ohjelmien ja elokuvien katseluun, syomiseen ja puheluihin. Henkilot, joilla
on huolia kiyttaviat enemmén aikaa kyseisiin harrastuksiin. Huolien todettiin olevan
positiivisessa yhteydessd “Luonnossa ulkoilun merkitys lisdéntyy korona-aikana” -
muuttujan, “Huolet (my6s huoli koronasta) héiritsee luonnossa” -muuttujan ja ajan
yhdysvaikutuksen “Koronaan liittyvd huoli tai ahdistus helpottuu luontokédyntien
avulla” -muuttujan kanssa. Kyseiset muuttujat joko lisddvit huolia tai huolet lisddvit
muuttujiin kdytettyd aikaa. Todettiin myos, ettd huolet ovat negatiivisessa yhteydessa
terveydentilan ja ajan yhdysvaikutuksen “Luonnossa on tilaa hengittdd ja olla” -
muuttujan kanssa. Huolet joko vihentavit kyseisid muuttujia tai muuttujat vihentavit
huolia.

Tyossd kédytetyt menetelmét sopivat hyvin aineistoon. Padkomponenttianalyysil-
la todettiin, ettd huolista voitiin kdyttdd analyysissa summamuuttujaa. Harrastuk-
sien ja luontokokemuksien padkomponenttianalyysilla ei 10ytynyt perustetta kayttaa
ndistd muuttujista summamuuttujaa. Regressioanalyysin poistovalinnan avulla 16y-
dettiin kuitenkin merkitsevimmaét muuttujia harrastuksista ja luontokokemuksista,
jotka selittivit tilastollisesti merkitsevésti huolia. Mahdollisia muuttujia oli useita
ja dimensio oli alkuperdisessd mallissa suuri. Paddkomponenttianalyysin ja regressio-
analyysin avulla I6ydettiin tilastollisesti merkitsevidt muuttujat ja saatiin pienennettya
dimensiota 31 muuttujasta kahdeksaan muuttujaan, jos taustamuuttujia, kuten ikaa,
sukupuolta ja koulutustaustaa ei oteta huomioon.

Tulevaisuudessa olisi mielenkiintoista perehtya lisdé sithen, korostuuko saaduissa
tuloksissa demografiset tekijat, kuten aikaisemmin mainitussa Ruotsissa tehdyssa
tutkimuksessa. Korostuuko joissakin tilastollisesti merkitsevissd muuttujissa erilaiset
demografiset tekijit enemmin kuin toisissa muuttujissa. Korostuuko esimerkiksi
sukupuolierot harrastuksien yhteydestd huoliin.

Koronaepidemian pitkdaikaiset vaikutukset ndkyvit vasta tulevaisuudessa (Kilk-
ku 2020). Tasta syystd tulevaisuudessa olisi mielenkiintoista tutkia pidemmaélld aika-
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vililld koronaepidemiaan liittyvien huolien yhteyksié harrastuksiin, luontokokemuk-
siin sekd terveydentilaan. Tutkielmassa tutkittiin yhteyksid keviélld 2020 kerdttyyn
aineistoon. Aikavili oli suhteellisen lyhyt, eikd aikamuuttuja ollut tilastollisesti mer-
kitseva selittamain huolia. Jatkotutkimuksena voitaisiin tutkia, onko huolilla nihta-
vissd pitkdaikaisia vaikutuksia.
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