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Tamén opinndytetyon tarkoituksena on tutkia kolmessa eri aikapisteessd kate-
gorisesti mitattujen elpymiskokemusten vaikutusta hyvinvointiin, jota mittaa tyossa
unen laatuun liittyvd muuttuja. Kéiytettdvin aineiston koko on 616 havaintoyksik-
kod, eli tutkimukseen osallistunutta henkilod, joilta kysyttiin seka sisilla ettd ulkona
olevan mielipaikan kohdalla elpymiskokemuksiin liittyvid kysymyksid, kuten myos
unen laatuun liittyvid kysymyksia.

Seki vasteena olevasta unimuuttujasta ett selittavani tekijiana olevasta elpymis-
kokemusmuuttujasta ja niihin liittyvistd erilliskysymyksistad tehtiin summamuuttu-
jat, jotka padkomponenttianalyysilld tehdyin perusteluin mittaavat samaa asiaa kuin
alkuperiiset kysymyssarjat. Sen jilkeen on muodostettiin tyon padmenetelména ole-
valla trajektorianalyysilld summaunimuuttujien arvojen perusteella kolmessa eri ai-
kapisteessd 4 eri klusteria, eli sisdisesti mahdollisimman samoilla ominaisuuksilla
olevaa aliryhmada, jotta voidaan tutkia tarkemmin erilaisiin klustereihin jakautumisen
taustatekijoitd. Kahdessa klusterissa muutoksia ei juurikaan tapahtunut kolmen eri
aikapisteen vililld, yhdessid unen heikkenemistd oli lievisti, ja yhdessd klusterissa
esiintyi selkedsti unen laadun heikkenemisti siirryttdessi aikapisteissd eteenpiin.

Tamén jalkeen muodostettiin multinomiaalinen logistinen regressiomalli, jossa
selitettdvind vastemuuttujana toimii summaunimuuttujien perusteella muodostettu
klusteriarvo kullekin havaintoyksikolle. Selittdjaksi valittiin elpymiskokemuksista
muodostetut summamuuttujat, joista muodostettiin kategoriset muuttujat kolmeen
kategoriaviliin jaettuna elpymissumman arvon perusteella. Lisdksi mukaan otettiin
aineistosta muut taustamuuttujat, mukaan lukien ikd, sukupuoli, tyo, tyGtunnit ja
koulutus.

Saatujen tulosten perusteella voidaan tehda johtopéitoksid, joiden mukaan elpy-
miskokemuksilla on eri klusteriryhmien vertailussa selkedsti vaikutusta erityisesti
viimeisen, eli kolmannen aikapisteen mittauskerran kohdalla, sithen mihin union-
gelmaklusteriin henkild kuuluu. Taustamuuttujista erityisesti tyotunneilla ja lisidksi
tyopaikalla on saatujen tulosten mukaan merkitystd uniongelmien klusteriin kuulu-
misessa.

Avainsanat: padkomponenttianalyysi, trajektorianalyysi, klusteri, pitkittdisdata
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Sisallys

1 Johdanto 4
2 Tutkimuksen tilastolliset menetelmiit 5
2.1 Pddkomponenttianalyysi . . . .. ... ... ... ... ... 5
2.2 Trajektorianalyysi . . . . . . . . . ... 5
3 Tutkimusaineisto 7
4 Analyysi valituilla tilastollisilla menetelmilla 8
4.1 Aineiston lukeminen RStudioon ja unimuuttujan analyysi . . . . . . 8

4.2 Taustamuuttujien vaikutuksen analyysi multinominaalisen logistisen
regressiomallinavulla . . . . . .. ... oo 9
5 Johtopéitokset ja yhteenveto 11
5.1 Paitelmit analyysistd ja mallien sopivuudesta aineistoon . . . . . . 11
Lahteet 12



1 Johdanto

Tdmén opinndytetyon tavoitteena on tutkia miten kolmen eri mittauskerran vapaa-
ajan elpymiskokemukset ja niiden muutokset ja muu henkiloon liittyvé tausta en-
nustavat hyvinvointia uniongelmien kriteerilld. Aiemmin on todettu uniongelmilla
ja mielenterveysongelmilla olevan yhteys. Jopa viidellikymmenelld prosentilla van-
hemmista aikuisista on ongelmia unirytmin kanssa, ilmeten vaikeutena nukahtaa tai
pysyd unessa. Yhteys uniongelmien ja mielenterveysongelmien vililld on kuitenkin
aikuisvaestossd monimutkainen. (Cable et al. 2016) Tutkimusaineistoksi on saatu
professori Kalevi Korpelalta valmisaineisto, jossa on kyselytutkimuksessa mitattu
erilaisilla kysymyksilld omaan terveydentilaan, hyvinvointiin ja elpymiskokemuk-
siin liittyvid asioita, sekd sisdllytetty erilaisia taustatietoja tutkimuksiin osallistuneis-
ta henkilGistd, mukaanlukien sukupuoli, ikd, koulutus, tyo ja tyotunnit.

Lopputulemana halutaan tuottaa ymmarrettdvii ja tulkittavissa olevia tuloksia ja
johtopaitoksid erilaisista tekijoistd, syisté ja taustoista pohjautuen. Luvussa 2 kiy-
dddn lapi tutkimuksessa tarvittavia tilastollisia menetelmid, trajektorianalyysid ja
padkomponenttianalyysid. Tyon padmenetelméni olevaa trajektorianalyysid tarkas-
tellaan hieman tarkemmin.

Kolmannessa luvussa esitellddn tyossa kasiteltdvdd aineistoa tarkemmin ja nel-
jdnnessd luvussa toteutetaan varsinainen analyysi kdyttamailld esiteltyjd tilastollisia
menetelmii tutkimusaineistoon. Padkomponentti-, trajektorianalyysi ja multinomiaa-
linen logistinen regressiomalli ovat siind vaiheessa keskeisessa roolissa késiteltdavina
olevan pitkittdisdatan ominaisuuksien vuoksi. Luvussa 5 tehddin johtopditoksid ja
analysoidaan saatuja tuloksia tarkemmin tehdyn analyysin pohjalta ja viimeisena
esitellddn tyon lihteet.

Tama tutkielma on kirjoitettu I£TEX-ohjelmistolla.



2 Tutkimuksen tilastolliset menetelmat

2.1 Paiakomponenttianalyysi

Padkomponenttianalyysi on tilastollinen menetelmi, jota kdytetddn usein tukemaan
jotain muuta tilastollista tekniikkaa. Kyseistd menetelmii voidaan myos kayttidi pe-
rusteluna vaikkapa tiettyjen muuttujien siséllyttamiselle tutkimukseen niiden tilas-
tolliseen malliin sopivuuden ja merkityksellisyyden perusteella. Usein tutkimusti-
lanteessa selittidvid taustamuuttujia voi olla liian monta ja ne voivat lisdksi olla vah-
vasti keskendén korreloituneita, miké voi tehdi aineistosta tehtyjen johtopditosten ja
yhteenvetojen tekemisestid hankalampaa.

Menetelmén perusideana on pyrkid kuvaamaan korreloituneiden taustamuut-
tujien xy,x>...,x, eroja kuvaamalla niitd ei-korreloituneilla uusilla muuttujilla
Y1,Y2,¥3 ... Yq(g < n). (Nummi 2021) Jérjestyksessi j. pddkomponentti on

/'x’

2.1 Yj=ajX1+ajpxs+ajpxy = a;

niin ettd muuttujan y; varianssin arvo on mahdollisimman suuri ehdoilla a;.a j=1ja
a;.a i = 0, missd kerroinvektorit @; ja a; on estimoitu aineistosta.

2.2 Trajektorianalyysi

Tyon pédasiallinen tilastollinen tutkimusmenetelmi on trajektorianalyysi, joka on
multivariate mixture-mallin erikoistapaus. Analyysi pohjautuu pitkittdisdatan tutki-
miseen, jossa eri aikapisteissd on mitattu eri mittauskerroilla tutkittavien muuttujien
arvoja, ja ndiden mittauskertojen ollessa sarakkeittain matriisimuodossa, voidaan
késiteltavastd datasta laskea klustereittain odotusarvo- ja kovarianssimatriisi. Ky-
seisessd menetelmissd vastemuuttujan odotusarvo mallinnetaan lineaarisen mallin
mukaan, eli kunkin klusterinen sisdinen malli on regressiomalli. Odotusarvomatriisi
voidaan mallintaa kaavalla

(2.2) i = X0y
Vastaavasti kovarianssimatriisi on muotoa
(2.3) % = ol

Klustereiden sisélld havainnot ajatellaan riippumattomiksi, mutta tété ei voi yleistaa
koko datan osalta, vaan kiytettdviin pitkittdisdataan muodostuu erilaisia riippuvuuk-
sia. (Nummi 2021) Trajektorianalyysid voidaan kiyttdd mallintamaan yksildiden eri-
laisuutta pitkittadisesti. (Nagin, 1999; Nagin, 2005) Sen avulla voidaan késitelld niin
diskreettid kuin jatkuvaakin dataa.

On tirkedd huomata, etti trajektorianalyysilld muodostuneet alijoukot eivit ole
kiinteitd, vaan ennemminkin approksimaatioita, joissa tietylld yksilolld on tietty
todennikoisyys kuulua aliryhméén. (Salonen et al. 2019) Olkoon

(2.4) yi=it,Yizs -5 Yit) (t=1,2,...).



tamdn tyon yhteydessd havaitut unisummamuuttujan arvot yhdeltd henkiloltd i eri
aikapisteessi t, joita timén tyon sovellustapauksessa on kolme kappaletta. Olkoon
fi(y:|X;) y;:n marginaalitodennékdisyysjakauma, jossa X; kuvaa mahdollisia aika-
riippuvaisia kovariaatteja. Talloin f;(y;|X;) noudattaa K:n mixturen jakaumaa

K K
(2.5) [yl X) = ) mifi(yilXe), D m = 1w > 0.
k:l k=1

Téssd 7, on todennédkoisyys kuulua klusteriin & ja fix(y;|X;) on jirjestyksessi k.
tiheysfunktio. (Salonen, et al. 2019) Jotta voidaan 10ytda parametrien estimaatit,
maksimoidaan

(2.6) logL(Bly1,...,yn) = ) | 10gfi(yi)
i=1

kaikille tuntemattomille parametreille 8. Mikéli oletetaan moniulotteinen normaali-
jakauma, on f;(y;) jakauman tiheysfunktio ja € koostuu odotusarvo- ja kovarianssi-
matriisin parametreistd ja suhteellisista osuuksista. (Nummi 2021) Usein monimut-
kaisissa ja my0s trajektorianalyysin tapauksissa voidaan suurimman uskottavuuden
estimointiin kayttid EM (Expectation and Maximation)-algoritmia, joka koostuu
kahdesta vaiheesta. Vaiheessa E lasketaan logaritmoidun uskottavuusfunktion ehdol-
linen odotusarvo senhetkisten parametrien voimassaollessa ja senjilkeinen M-vaihe
maksimoi odotusarvon mukaisen logaritmitodennikoisyysfunktion. Niitd vaiheita
toistetaan niin kauan, ettd estimaatit alkavat konvertoida ja trajektorianalyysin ta-
pauksessa vaiheessa E lasketaan posterioritodennikoisyys aliryhméén kuulumiselle
kaavalla

i fi (yil Xi, O)

2.7 l =
(&0 T il X 00)

parametriestimaateilla §. Estimoidut klusteritodennikoisyydet saadaan laskettua kaa-
valla

1 n
2.8) A=- Z Oir.

M-askeleessa kiytetddan E-askeleessa estimoituja todennikoisyyksid ns. painoina ja
maksimoidaan odotusarvoinen logaritmitodennikoisyys niiden avulla. (Salonen, J.
et al. 2019)



3 Tutkimusaineisto

Téssd opinndytetyossid kiytetty aineisto on periisin professori Kalevi Korpelalta saa-
dusta Recovery-aineistosta, jossa on keritty kolmella eri mittauskerralla tutkimus-
tietoa erilaisilla kysymyksilld vapaa-ajan elpymiskokemuksiin ja niiden muutoksiin
liittyen. Mittauskerrat on toteutettu ajallisesti tasavilein ja vélin pituus on noin yksi
vuosi. (Korpela et al. 2017) Otoskoko on 664 ja elpymiskokemusta on mitattu 11
kappaleella viittdmid, joita jokaiselta vastaajalta on kysytty seki sisi- ettd ulkotilassa
olevan mielipaikan kohdalla. Aineistosta on kuitenkin pudotettu pois puuttuvaa dataa
siséltivit havaintoyksikot, jotta tilastollisten menetelmien kayttd ja muuttujien ver-
tailu onnistuisi, joten tarkastelukohteeksi jad 616 havaintoyksikkod. Puuttuvan datan
madrd on suhteellisesti kohtalaisen pieni ja sen oletetaan olevan satunnaista, joten
sen ei ndin ollen oleteta vaikuttavan tutkimuksen lopputuloksiin.

Aineistossa on jokaiselta tutkimukseen osallistuneelta henkiloltid sukupuoli (nai-
nen arvolla 1, mies 2), ikd, tyo (tyontekija (esim. linja-auton kuljettaja, asentaja,
siivooja) 1, alempi toimihenkil6 (esim. myyntineuvottelija, assistentti, sairaanhoi-
taja) 2, ylempi toimihenkil6 (esim. opettaja, ladkari, kehittamispaillikko) 3, korkea
johtotaso (esim. toimitusjohtaja, osaston johtaja, rehtori) 4), tyotunnit viikossa ja
koulutustaso (peruskoulu / keskikoulu tai vastaava 1, ammatillinen perustutkinto tai
ylioppilastutkinto 2, erikoisammattitutkinto 3, ammatillinen opistoasteen tutkinto
4, alempi korkeakoulututkinto tai AMK-tutkinto 5, ylempi korkeakoulututkinto 6,
lisensiaatin tai tohtorin tutkinto 7). (Korpela et al. 2017)

Lisidksi on mitattu kolmessa eri aikapisteessi elpymiskokemuksiin, unen laatuun
ja koettuun terveydentilaan liittyvid kategorisella mitta-asteikolla mitattavia kysy-
myksid. Tassd tyossd selitettdvidnd vastemuuttujana toimivat unen laatuun liittyvat
kysymykset, joista on muodostettu summamuuttuja kullekin havaintoyksikolle erik-
seen jokaiselle kolmelle aikapisteelle. My0s elpymiskokemuksille on tehty omat
summamuuttujansa saman perustelun pitiessd padkomponenttianalyysien perusteel-
la.



4 Analyysi valituilla tilastollisilla menetelmil-
la

4.1 Aineiston lukeminen RStudioon ja unimuuttujan analyysi

Luetaan ensin aineisto RStudioon ja pudotetaan siitd pois puuttuvan tiedon rivit. Al-
kuperdinen otoskoko on 664, mutta siitd joudutaan vihentimaén pois puuttuvaa da-
taa sisiltavit havaintoyksikot. Tama tehdéén, jotta tilastolliset suureet ja menetelmat
voidaan laskea ja toteuttaa datalle. Jaljelle jd4 616 havaintoyksikkod. Selitettidvina
vastemuuttujana toimivia unimuuttujia on useita jokaisella kolmella eri aikapisteelld
aineiston alkuperidisen kysymyssarjan mukaisesti, joten tiedon yksinkertaistamisek-
si halutaan muodostaa niistd yksittdisistd unimuuttujista yksi summaunimuuttuja
jokaiselle kolmelle aikapisteelle. Poimitaan datasta unimuuttujat aikapisteessd 1 ja
lasketaan niiden vilinen kovarianssimatriisi, jotta padkomponenttianalyysid voidaan
hyodyntéi tisséd yhteydessa.

Seuraavaksi lasketaan kovarianssimatriisin ominaisarvot ja padkomponentit R-
ohjelman komennolla eigen(covsleep), jossa covsleep on mainittu kovarianssi-
matriisi. Muodostuneiden padkomponenttien ensimmadiselle padkomponentille saa-
daan unimuuttujittain latauksina -0.43, -0.57, -0.54 ja -0.44, joista voidaan huo-
mata, ettd painot ovat suhteellisen ldhelld toisiaan eri unimuuttujilla. TAima puoltaa
summamuuttujan muodostamisen sopivuutta tilanteeseen, silld ndin voidaan perus-
tella, ettd summamuuttujalla mitataan edelleen samaa asiaa kuin mitid yksittdiset
unikysymysmuuttujat mittaavat kokonaisuudessaan. Lisiksi tulee laskea ensimmai-
sen padkomponentin selitysaste, joka lasketaan jakamalla ensimméinen ominaisarvo
kaikkien ominaisarvojen summalla. Néin kaavalla 3.39/(3.39 + 0.84 + 0.64 + 0.48)
saadaan selitysasteeksi 0.63, joka on kohtuullisen hyvi selitysaste. Néin ollen sum-
maunimuuttujien kiyttd on perusteltua tdssd tilanteessa padkomponenttianalyysin
perusteella.

Muodostetaan seuraavaksi unisummamuuttujista matriisi yhdistimalld kaikkien
kolmen aikapisteen eri havaintoyksikdiden unimuuttujat ja merkitiéin jokaiseen niista
tieto aikapisteestd, jotta tieto siitd saadaan pidettya tallessa. Seuraavaksi summamuut-
tujavektorit muokataan vektorimuotoon, jotta voidaan hyodyntidi R-ohjelmiston kir-
jastoa FlexMix. Kyseisen kirjaston funktio StepFlexMix suorittaa kerityille summa-
muuttujavektoreille aikapisteisiin edelleen jaoteltuna klusterianalyysin trajektoriana-
lyysin menetelmin, jolloin analyysin perusteella voidaan valita esimerkiksi klusterien
lukumairi funktioiden tuottamien informaatiokriteerien perusteella. Informaatiokri-
teereiden perusteella paiddytddn valitsemaan neljidn eri klusterin malli.

Kuvassa 4.1 nidhddin muodostuneet nelja klusteria. Huomataan, ettd ensimmai-
sessd niistd uniongelmia néyttdd olevan suhteellisen paljon ja lisdksi ne lisddntyvit
hieman tarkastelujakson aikana. Toisessa klusterissa uniongelmat selkedsti lisaéanty-
vit ajan myotd ja vertailussa muiden klusterien kanssa uniongelmia on keskiverrosti.
Klusterissa kolme muutoksia ei kdytdnnossd ndytd tapahtuvan ollenkaan uniongel-
mien maérdn ollessa yleisesti keskiméardinen muihin verrokkiryhmiin ndhden, ja



viimeiseen taas ovat kerddntyneet henkilot, jotka parjadvit verrokkeihin nihden hy-
vin ilman uniongelmia.
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Kuva 4.1. Muodostuneet 4 eri klusteria

4.2 Taustamuuttujien vaikutuksen analyysi multinominaalisen
logistisen regressiomallin avulla

Edelliselld menetelmaélli saatiin jaettua havaintoyksikot neljdédn eri klusteriin kiyte-
tyn trajektorianalyysin tuloksena. Vieddin tieto kunkin havaintoyksikon klusteriar-
vosta alkuperdiseen havaintomatriisiin ja suoritetaan seuraavana selittdvind muuttuji-
na olevien elpymiskokemusmuuttujien paikomponenttianalyysi samalla tavalla kuin
unimuuttujille tehtiin. Ensimmaiisen padkomponentin painoiksi saadaan -0.35, -0.38,
-0.42,-0.42, -0.46 ja -0.42 ja selitysasteeksi 5.39/(5.39 + 0.68 + 0.35 + 0.29 + 0.22 +
0.19) =0.76. Néin ollen on perusteltua kiyttad myos elpymiskokemusmuuttujien mit-
tarina summattuja elpymiskokemusmuuttujia ja voidaan perustellusti sanoa summa-
muuttujien mittaavaan samaa asiaa kuin alkuperiisetkin elpymiskokemusmuuttujat
mittasivat.

Sovitetaan sen jdlkeen multinomiaalinen logistinen regressiomalli aineistoon,
niin ettd selitettdviand muuttujana mallissa on kunkin havaintoyksikon klusteriarvo ja



selittdvind muuttujina henkilon iké, sukupuoli, tyo, koulutustaso ja tehdyt viikkotyo-
tunnit. Lisitddn vield selittdjaksi kunkin aikapisteen elpymissummamuuttujat kukin
yksittidisend selittdjdnd niin, ettd jokainen niistd on vield tuotu malliin kategorisena
luokkamuuttujana kvantiilien perusteella jaettuna kolmeen eri viliin. Tarkoituksena
on siis tutkia, onko kyseisilld selittdgjamuuttujilla vaikutusta uniongelmiin. Tilastol-
linen malli saadaan muodostettua R-ohjelmiston VGAM-kirjaston vglm-funktiolla,
jonka avulla saadaan laskettua kunkin selittivin muuttujan merkitsevyystaso ja ker-
toimet.

Kyseisen muodostetun mallin referenssitasoksi muodostuu neljis, eli viimeinen
klusteri, mika tarkoittaa, ettd muita klustereita verrataan suhteessa neljianteen kluste-
riin, jossa on selkedsti vahiten uniongelmia verrattuna muihin. Kun verrataan mallin
avulla referenssiklusteria muihin klustereihin, verrattuna ensimmadiseen klusteriin,
jossa uniongelmia on paljon, 10ydetddan merkitsevind taustamuuttujina mallista teh-
dyt tyOtunnit ja viimeisen aikapisteen elpymiskokemukset. Tamdn mukaan kysei-
sid ryhmid erottaa tilastollisesti selkeésti tydtuntien mééra ja elpymiskokemukset,
eli lisddntyvit tyotunnit ja toisaalta vidhdiset elpymiskokemukset tapaisivat johtaa
lisddntyneisiin uniongelmiin. Toiseen klusteriin verrattaessa merkitseva tekija on ai-
noastaan tehtyjen tydtuntien méari. Toisesta klusterista kuvan 4.1 vasemmasta alalai-
dasta ndhdiin, ettd siind uniongelmissa tapahtuu kolmen aikapisteen vililld nousua,
eli suuremmat tyotunnit vaikuttaisivat lisddvdn uniongelmien méérad eri aikapis-
teiden vililld. Verratessa referenssiklusteria kolmanteen klusteriin tyo, tyGtunnit ja
elpymiskokemukset kolmannella aikapisteelld nousevat esiin merkitsevina tekijoind,
joilla on tilastollinen merkitys uniongelmiin. Kolmanteen klusteriin kuuluivat l&hin-
né henkilot, joilla oli keskiméérdisesti uniongelmia ilman merkittdvid muutoksia eri
aikapisteiden vililld. Elpymiskokemusten viahiisyys ja tyotuntien isompi mééra ko-
rostuvat tilastollisesti kolmannessa klusterissa verrattuna neljinteen. Tyon osalta kor-
keamman statuksen tyo ndyttdd selvisti viahentdvin todennikoisyyttd uniongelmille
verrattuna matalamman statuksen tyohon.

Tilastollisesti merkitsevien muuttujien osalta tuloksiksi saadaan RStudion kautta
muodostetusta multinomiaalisesta logistisesta regressiomallista seuraavanlaiset ris-
kisuhteet. Yksi lisdatyotunti 1.06-kertaistaa riskin kuulua ensimmdiiseen uniongel-
maisten klusteriin, referenssiklusterin sijaan. Elpymiskokemusten summamuuttujat
oli kategorisoitu kolmeen eri kategoriseen muuttujaan ja yhden kategorian parannus
elpymiskokemuksissa viimeisessd aikapisteessid pienentdd todennikoisyyttd kuulua
uniongelmaiseen klusteriin, sen kerroin on 0.45, kun taas ensimmadisen aikapisteen
elpymiskokemuksen kerroin on vastaavasti 0.39. Nousevien uniongelmien kluste-
rin kaksi vertailussa neljianteen klusteriin yksi tyotunti lisdd nostaa todennéakdisyytta
kuulua klusteriin kaksi 1.06-kertaiseksi neljdnteen klusteriin nihden.

Keskimadriisten ja muuttumattomien uniongelmien klusteriin kolme kuulumista
verrattuna klusteriin nelji lisdévit tilastollisesti merkittavasti tyotunnit 1.06-kertaisesti
per lisdtyotunti, ja viahensivit tyon status 0.50-kertaisesti per tydkategorian yksi pa-
rannus kategorisella asteikolla ja kolmannen aikapisteen elpymiskokemuksen katego-
rian parannus yhdelld 0.46-kertaisesti. Mallin perusteella yksikédédn taustamuuttujista
ikd, sukupuoli ja koulutustaso eivit ole tilastollisesti merkitsevid muiden taustamuut-
tujien rinnalla.
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5 Johtopaatokset ja yhteenveto

5.1 Paitelmat analyysista ja mallien sopivuudesta aineistoon

Aineiston ja tehtyjen analyysien perusteella saadaan muodostettua tuloksista johto-
paitoksid ja vastattua tutkimuksen alussa muodostettuihin tutkimusongelmiin. Valitut
tilastolliset mallit vaikuttavat suoriutuvan aineiston kasittelystd padosin hyvin, paa-
komponenttianalyysin summamuuttujien kdyton perustelua tukeva rooli on tirkedssa
asemassa, jotta dataa voitiin muokata yksinkertaisempaan muotoon menettamitta
kuitenkaan erillisten kysymysmuuttujien antamaa tietoa. Trajektorianalyysi puoles-
taan soveltuu erityisesti tdmin tutkimuksen kaltaisen pitkittdisdatan kadyttoon, kun
mittauksia on tehty useammassa eri ajankohdassa. Trajektorianalyysin menetelmaista
olisi todennékoisesti ollut vield enemmin hyotya mikali eri aikapisteiden vililla olisi
enemmadn vaihtelua useammassa klusterissa, mutta toisaalta myos saadunkaltainen
tulos on informoiva. Multinomiaalinen logistinen regressiomalli oli erityisen hyo-
dyllinen tutkimuskysymyksen pédasiallisen selittdvin muuttujan asemassa olevien
elpymiskokemusten tuomisesta tutkittavaksi yhteydestidin selitettdviin uniongelmiin,
kuten my6s muiden lisdtaustamuuttujien, kuten ién, sukupuolen, tyGtuntien, tyon ja
koulutustason tuomisessa tarkasteluun selittiavini tekijoina.

Ikd, sukupuoli ja koulutustaso eivit tutkimustulosten ja kaytettyjen tilastollis-
ten mallien perusteella nousseet tilastollisesti merkitseviksi tekijoiksi, vaan padosan
uniongelmista niyttavit selittdvin erityisesti tehdyt tyotunnit, elpymiskokemukset
kolmannessa, eli mittausten viimeisessd aikapisteessd ja osittain myos tyotehtidvin
taso.
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