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Kari Nissinen,
Juhani Rautopuro &
Eija Puhakka

14. PISA-tutkimuksen
metodologiasta

Johdanto

PISA on laaja kansainvilinen tutkimushanke, jonka menestyksel-
linen toteuttaminen edellyttdd korkean tason menetelmallistd ja
sisdllollistd asiantuntemusta sekd tutkimuksen suunnittelussa ja
valmistelussa ettd kerdtyn aineiston késittelyssd. Hankkeen kor-
kea laatu rakentuu osallistujamaiden yhdessd sopimille laatu-
standardeille, joiden toteutumista tutkimuksesta vastaava konsor-
tio seuraa tarkoin prosessin eri vaiheissa. Tutkimuksen toteutuk-
sen yhdenmukaisuutta ja luotettavuutta tuetaan yksityiskohtai-
sella ohjeistuksella, valvonnalla ja eri vaiheiden tarkalla dokumen-
toinnilla.

Tutkimusta varten laaditaan kansainvélisen asiantuntijaryhmén
voimin arvioinnin viitekehys. Asiantuntijaryvhmé koostuu johta-
vista tutkimuksen painopistealueiden oppimisen ja oppimistulos-
ten arvioinnin asiantuntijoista, joiden vastuulla on tuottaa arvioin-
nissa kaytettdvat tehtdvat ja kyselylomakkeet. Tehtdvid arvioi-
daan tarkastelemalla muun muassa niiden vaikeutta, vastaavuut-
ta maan opetussuunnitelmaan ja sopivuutta 15-vuotiaiden maail-
maan. Viitekehyksen laadinnan eri vaiheissa tutkimukseen osallis-



tuvat maat voivat kommentoida ja arvioida luonnoksia. Télla pyri-
tddan parantamaan arvioinnin kulttuurista edustavuutta ja tasapuo-
lisuutta.

Tutkimukseen esitettyja tehtdvid esitestataan useita kertoja eri
vaiheissa ja lopulliseen arviointiin valitaan noin 10-20 prosent-
tia esitetyistd tehtédvistd. Tavoitteena on saada koe, joka kattaa mi-
tattavan alueen mahdollisimman laaja-alaisesti ja on kulttuurises-
ti mahdollisimman tasapuolinen osallistujamaiden kesken. Lisdksi
tehtavilld tulee olla kyllin hyva erottelukyky ja niiden vaikeustason
tulee vaihdella riittavasti.

PISA-tutkimuksen avoimuutta ja ldpindkyvyytta lisda se, etta
tutkimusaineisto on vapaasti kdytettavissa sen jalkeen, kun ensim-
madiset tulokset on julkaistu. Aineistosta on luonnollisesti poistettu
yksittdisid oppilaita ja kouluja koskevat tunnistetiedot.

Vaikka PISA-tutkimuksilla on takanaan jo yli 15 vuoden his-
toria aina vuodesta 2000 alkaen, niissd kaytetyistd aineiston ke-
ruuseen, kisittelyyn ja analysointiin liittyvistd menetelmivalin-
noista ei ole ollut saatavilla suomenkielistd yleisesitystd. Tdméan
artikkelin tavoite on paikata tdtd aukkoa. Suomenkielisen yleis-
esityksen puute on saattanut olla osaltaan vaikuttamassa siihen,
ettd PISA-tutkimusten mahdollisuuksista ja rajoista esiintyy vaka-
viakin vadrinkasityksid. Myoskddn PISA-aineistojen validin tilas-
tollisen analyysin vaatimuksia ei ole kaikilta osin ymmarretty.
Seurauksena on, ettd aineistoista on saatettu julkaista tilastollisia
analyysejd, joissa ei ole osattu tai tiedetty kayttdd aineiston omi-
naisuuksien edellyttimid menetelmid ja joiden tulokset ovat sen
myota virheellisia.

Koska PISA-tutkimukset ovat saaneet julkisuudessa tavattoman
paljon huomiota, on paikallaan selvittda vahintdankin yleisella ta-
solla, miten aineistot keratddn, keitd aineistojen keruu koskee, mi-
ten kokeet jirjestetddn, miten niistd maaritetddn tulokset ja mita
nama tulokset kertovat. Mahdollisimman edustavan ja luotettavan
aineiston hankinnassa ja edelleen analyysissd joudutaan huomioi-
maan ja kontrolloimaan monenlaisia seikkoja.

PISA-tutkimusten metodologiasta ei ole helppoa kirjoittaa
yleistajuista esitystd. Erityisesti PISAn tilastotieteellinen metodo-
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logia on monimutkaista ja sen aito ymmartdminen vaatii syventa-
van tason tietoja tilastotieteestd. Tdllaisessa artikkelissa ei ole mah-
dollisuuksia edes kohtuullisen tarkkaan tilastotieteellisen metodo-
logian esittelyyn. Tasmallinen esitys vaatisi tilastomatemaattisen
formalismin ts. laskukaavojen kayttod, miké ei ole perusteltua tal-
laisessa laajahkolle yleisolle suunnatussa kokoomateoksessa.

PISA kuten muutkin laajat kansainvaliset arviointitutkimukset,
esimerkiksi PIAAC, PIRLS ja TIMSS, soveltavat likimain saman-
laista metodologiaa, joka koostuu hyvin monenlaisista osa-alueis-
ta aina otannan ja kokeen suunnittelusta ja tehtdvien laadinnas-
ta numeeristen tietokantojen rakentamiseen, osioanalyyseihin ja
tulosjakaumien laskentaan. Aihepiiristd on olemassa useampiakin
ulkomaisia menetelmikaésikirjoja, ja alueen laajuutta kuvaa se, et-
td ndiden teosten tyypillinen laajuus on 500-600 sivua. Tdmén ar-
tikkelin ldhdeluettelossa on mainittu muutamia keskeisid teoksia.
Lisdksi arviointitutkimusten omista teknisistd raporteista ja muista
vastaavista dokumenteista on saatavissa tietoa niiden menetelmal-
lisistd ratkaisuista.

Tama artikkeli tasapainoilee yleistajuisuuden ja tdsmallisyyden
vilissd. Kaikki aiheet on pyritty kasittelemdédn niin tarkasti kuin
se verraten tiiviissd ja paddosin yleiskielisessd esityksessd on mah-
dollista. Matemaattiset kaavat on haluttu vélttda kokonaan. Sen si-
jaan on yritetty kuvailla verbaalisesti ne tavoitteet, joihin PISAssa
omaksutuilla tilastomatemaattisilla menetelmilld pyritddn, ja ne
lahtokohdat ja perusideat, joita nimd menetelmédt noudattavat.
Taman vuoksi tilastotieteellistd terminologiaa ei ole kaikilta osin
pystytty vilttimaddn — oikean kuvan saaminen erdistd kasitellyis-
td asioista edellyttdd lukijalta jonkin verran pohjatietoja tilasto-
tieteestd. Aiheista enemman ja eksaktimpaa tietoa haluavia lukijoi-
ta varten tekstissd on annettu keskeisia kirjallisuusviitteita.

Artikkelissa esitellddan aluksi PISA 2015 -tutkimuksen otanta-
asetelma ja otannan toteuttaminen Suomessa. Sen jilkeen kuva-
taan oppilaiden tekemén kokeen jirjestelyd ja siihen olennaisesti
kuuluvaa koetehtdvien hajauttamista. Seuraavissa luvuissa tarkas-
tellaan osioanalyysin teoriasta ja Bayes-tilastotieteestd nousevaa
sangen monimutkaista menetelmidkokonaisuutta, jolla keratysta
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havaintoaineistosta jalostetaan kansalliset PISA-tulokset. Samalla
pyritddn valaisemaan sitd, mitd ndma tulokset itse asiassa ovat ja
mitd pdatelmid niistd on mahdollista tehda. Lopuksi tarkastellaan
niitd tilastoanalyyseihin liittyvid erityiskysymyksid, jotka PISA-
aineistojen oikeaoppisissa analyyseissa tulee ottaa huomioon.

Otannan toteutus Suomen PISA 2015
-tutkimuksessa

PISA-tutkimusten kohdepopulaation muodostavat oppilaat, jotka
ovat tutkimuksen ajankohtana noin 15-vuotiaita ja koulussa va-
hintddn 7. luokalla (OECD 2017, luku 4). Vuoden 2015 PISA-
tutkimuksen kohdejoukko maéariteltiin Suomessa siten, ettéd siihen
kuuluivat kaikki 1.2.1999-31.1.2000 syntyneet nuoret, jotka oli-
vat kevitlukukaudella 2015 perusopetuksessa luokilla 7-10 tai toi-
sen asteen oppilaitoksessa. Suomessa tdhdn kohdejoukkoon kuu-
lui noin 59000 nuorta. Kohdejoukosta tuli otantaa varten tavoit-
taa vdhintdadn 95 prosenttia. Ennen otantaa Suomessa rajattiin kui-
tenkin kohdeperusjoukosta pois ne koulut, joiden virallinen ope-
tuskieli oli muu kuin suomi tai ruotsi. Tdiméan rajauksen vaikutus
kohdeperusjoukkoon oli vdhdinen: tillaisia kouluja oli vuonna
2015 vain kahdeksan ja niissad opiskeli noin 300 oppilasta.

Kustakin osallistujamaasta tuli poimia otokseen vdhintdadn 150
koulua, ja koulukohtainen tavoiteotoskoko oli 42 oppilasta. Siten
PISA 2015 -tutkimuksen kansallinen tavoiteotoskoko oli vihin-
tdan 6300 oppilasta. PISA-otanta suoritetaan kaksivaiheisesti: en-
simmaisessd vaiheessa poimitaan satunnaisotannalla kohdejouk-
koa vastaavien koulujen (ts. yld- ja yhtendiskoulujen seki toisen
asteen oppilaitosten) joukosta ne koulut, joiden oppilaat aiotaan
testata. Toisessa vaiheessa suoritetaan oppilasotanta kunkin poimi-
tun koulun 15-vuotiaiden oppilaiden luettelosta. Toisin kuin erais-
sd muissa kansainvilisissd arviointitutkimuksissa (esim. PIRLS,
TIMSS) PISAssa ei poimita kokonaisia luokkia, vaan koulun op-
pilaat tulevat otokseen satunnaisesti eri rinnakkaisluokilta (mikali
naitd koulussa on).
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Suomessa PISA-koulut valittiin peruskouluista sekad lukiois-
ta ja ammatillisista oppilaitoksista. Myo0s erityiskoulut sisaltyi-
viat otantaan. PISAssa kaytetddn koulujen poiminnassa ositet-
tua otantaa, jolla pyritddan varmistamaan kansallisten aineistojen
edustavuus esimerkiksi maantieteellisesti ja kieliryhmien suh-
teen. Osittamiskriteerit vaihtelevat jonkin verran maittain. Suo-
messa PISA 2015 -tutkimuksen osittamisperusteina olivat EU:n ja
Tilastokeskuksen yleisesti kayttdmit suuralueet, koulun opetus-
kieli ja kuntaryhméa. EU:n aluejakoon perustuvat suuralueet ovat
Suomessa Helsinki-Uusimaa, Eteld-Suomi, Léansi-Suomi seka
Pohjois- ja Itd-Suomi. Osituksessa kiytetyt opetuskielet olivat suo-
mi ja ruotsi. Suuralueista ja ruotsinkielisistd kouluista muodostetut
osajoukot jaettiin osituksessa vield kuntaryhmittelyn mukaan kau-
punkimaisiin ja maaseutumaisiin kuntiin. Kaupunkimaiset kunnat
kasittivat myos taajaan asutut kunnat.

PISA-otannan ensimmaéisessd vaiheessa poimittiin koulut osit-
teittain systemaattisella PPS-otannalla (probability proportional to
size), jossa koulun poimintatodennékoisyys on sitd suurempi, mi-
td suurempi on koulun koko. Toisin sanoen mitd enemmaén koulus-
sa on kohdejoukkoon kuuluvia oppilaita, sitd todenndkoisemmin
koulu osuu otokseen. Kouluotanta suoritettiin muutamia kuukau-
sia ennen varsinaisen aineistonkeruun aloittamista, ja sen pohja-
na kaytettiin senhetkisid Tilastokeskuksen oppilaitosrekistereita.
Otantaa ei suoritettu kotimaassa, vaan sen toteutti kaikkien osal-
listujamaiden osalta keskitetysti yhdysvaltalainen tutkimuslaitos
Westat sille toimitetuista oppilaitosluetteloista.

PISAn kohdejoukkoon kuuluvien koulujen koon méiéarittadmis-
ta vaikeutti se, ettd Tilastokeskuksen oppilaitosrekistereissa ei ole
kaytettdvissd peruskoulujen oppilaiden syntymaéaikoja. Sen vuok-
si peruskoulujen kokoa mitattiin otannassa niiden 9.-luokkalais-
ten maaralla. Toisen asteen oppilaitosrekistereistd oli sen sijaan
saatavissa oppilaitoksen 15-vuotiaiden oppilaiden lukumaari, jo-
ka on PISA-otannan kannalta tidllaisen oppilaitoksen kokonais-
oppilasméirad mielekkddmpi koon mitta (ja yleensa hyvin pieni).
Koska koulujen oppilaita koskevat rekisteritiedot eivit valttamat-
td olleet ajantasaisia, kouluotannan kehikkoon otettiin varmuuden
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vuoksi mukaan myo0s sellaiset toisen asteen oppilaitokset, joissa
Tilastokeskuksen rekisterien mukaan ei ollut 15-vuotiaita oppilai-
ta. Ndiden oppilaitoksen kooksi asetettiin otannassa yksi. Jos otan-
nan jidlkeen osoittautui, ettd poimitussa koulussa ei ollut kohde-
joukkoon kuuluvia oppilaita, koulu jdi otoksesta pois.

Tiedot ositteeseen kuuluvista oppilaitoksista ja niiden oppilas-
madristd saatiin siis Tilastokeskuksen rekistereistd. Koulujen kokoa
mittaavilla lukuarvoilla arvioitiin myos kohdepopulaation koko
ositteissa. Ositteesta poimittavien koulujen lukuméard méarattiin
oppilastasolla sovelletun suhteellisen kiintidinnin (proportional al-
location) periaatteella: ositteesta poimittiin niin monta koulua, etta
tavoiteotoskokojen tayttyessa ositteen osuus kansallisesta oppilas-
otoksesta vastasi sen osuutta kohdepopulaatiossa. Jos ositteeseen
kuului esimerkiksi 10 prosenttia oppilaspopulaatiosta, siitd poimit-
tiin niin monta koulua, ettd ositteesta saatu oppilasotos kattoi li-
kimain 10 prosenttia koko maan oppilasotoksesta. Suomen PISA
2015 -otannassa ositteista valittiin otokseen 2—41 koulua ositteen
koosta riippuen.

Suomessa on muutamilla PISA-kierroksilla poikettu suhteel-
lisen kiintidinnin periaatteesta. Perusteena tille on ollut se, et-
td kiinnostuksen kohteena on ollut sellaisia vihemmistoryhmia,
joista suhteellisen kiintidinnin mukainen otos jdisi luotettavan ti-
lastollisen analyysin kannalta liian pieneksi. Vuosina 2003, 2009
ja 2012 poimittiin ruotsinkielisistd kouluista yliotos siten, etta
kaikki ne, joissa oli 15-vuotiaita oppilaita, tulivat aineistoon mu-
kaan. Osituksen ndkokulmasta tdma tarkoitti sitd, ettd otokses-
sa oli merkittdvasti enemmaén oppilaita ruotsinkielisten koulujen
ositteista kuin heiddn suhteellisen osuutensa mukaan pitdisi olla.
Esimerkiksi vuoden 2009 PISA-otoksessa 24 prosenttia oppilaista
oli ruotsinkielisistd kouluista, kun heiddn osuutensa oppilaspopu-
laatiossa oli noin 6 prosenttia. Vuonna 2012 poimittiin ruotsinkie-
listen lisdksi yliotos maahanmuuttajataustaisista oppilaista siten,
ettd kaikki koulut, joissa oli vdhintdan viisi 15-vuotiasta maahan-
muuttajataustaista oppilasta, otettiin mukaan, ja ndistd kouluista
testattiin kaikki maahanmuuttajaoppilaat. Yliotostuksen tulokse-
na 15 prosenttia Suomen PISA 2012 -aineiston oppilaista oli maa-
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hanmuuttajataustaisia, kun heiddan osuutensa oppilaspopulaatios-
sa oli noin 3,5 prosenttia. Vuoden 2015 PISA-otannassa ei ollut
yliotostusta.

Yliotostuksesta aiheutuu aineistoon vaaristyma, joka korjataan
aineiston analyysivaiheessa otanta-asetelmasta johdetuilla oppi-
laskohtaisilla painokertoimilla. Painokerroin saadaan havaintoyk-
sikolle (oppilaalle ja koululle) otanta-asetelmasta méaaritetyn poi-
mintatodennidkoisyyden kadnteislukuna, ja se kuvaa, kuinka mon-
ta perusjoukon havaintoyksikkoa yksi otokseen poimittu havainto-
yksikko edustaa. Jos esimerkiksi tietyltd alueelta poimitun oppi-
laan painokerroin on 8, hian edustaa otoksessa kahdeksaa alueen-
sa oppilasta. Erityisesti yliotostettaessa osittamisella on keskeinen
rooli, silld se varmistaa, ettd eri ositteisiin kuuluvat oppilaat tu-
levat asianmukaisella tavalla painotetuiksi. Vuoden 2012 koulu-
otannassa kaytettiin ylimaardisend ositemuuttujana maahanmuut-
tajaoppilaiden méadrdd koulussa luokiteltuna kolmeen luokkaan
(paljon / vdhidn / ei lainkaan maahanmuuttajataustaisia oppilai-
ta). Vuoden 2012 kaltaisessa yliotostustilanteessa, jossa poimittiin
kaikki maahanmuuttajaoppilaat, maahanmuuttajaoppilaan paino-
kerroin on 1, eli hdn edustaa vain itseddn. Kun PISA 2012 -aineis-
to analysoidaan painokertoimia kédyttden, maahanmuuttajaoppi-
laiden osuus palautuu heiddn todellista osuuttaan vastaavaan 3,5
prosenttiin. Yliotostuksen ohella painokertoimilla tasapainotetaan
my0s muunlaisia otanta-asetelmasta tai vastauskadosta johtuvia
aineiston vinoumia. Siksi PISA-aineistojen analyyseissd on syyta
kayttad painokertoimia rutiininomaisesti.

Otannan toisessa vaiheessa kunkin poimitun koulun kaik-
kien PISAn ikidkriteerin tdyttivien oppilaiden luettelosta valit-
tiin systemaattisella tasaviliotannalla 42 oppilasta. Mikéli oppi-
laita on tdtd vihemmain, otettiin mukaan heidat kaikki. Luettelot
hankittiin otannan ensimmaéisessd vaiheessa poimituilta kouluil-
ta. Oppilasotoksen edustavuuden parantamiseksi luettelot jarjes-
tettiin poimintaa varten luokka-asteen ja sukupuolen mukaan.
Oppilasotanta suoritettiin Koulutuksen tutkimuslaitoksessa PISA-
konsortion omalla KeyQuest-poimintaohjelmistolla (OECD 2014,
luku 10).
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Suomen PISA 2015 -otokseen poimittiin 168 koulua ja niis-
td alun perin kaikkiaan 6431 oppilasta. Mahdolliseen vastaus-
katoon varauduttiin poimimalla vdhimmadisvaatimusta suurempi
madrd kouluja. Oppilaista 137 suljettiin kokeesta pois ennalta so-
vittujen kriteerien perusteella. Kriteerien mukaan oppilas suljet-
tiin pois, jos hidnen ikédnsd osoittautui vaarédksi, hdanen kielitaiton-
sa oli riittdmé&ton kokeen itsendiseen suorittamiseen, hdn ei olisi
kyennyt selviytymédn kokeesta ilman avustajaa tai hén oli vaihta-
nut koulua otannan suorittamisen jidlkeen. Jdljelle jadneistd 6294
oppilaasta PISA-kokeeseen osallistui lopulta 5882 oppilasta, jo-
ten oppilaiden osallistumisaste vuoden 2015 tutkimukseen oli 93
prosenttia. Osallistuneista noin 87 prosenttia oli 9.-luokkalaisia,
noin 13 prosenttia 8.-luokkalaisia ja vajaa prosentti 7.-luokkalai-
sia. Peruskoulun 10.-luokkalaisia, lukiolaisia ja ammattikoululai-
sia oli kokeessa vain muutama. Tavallisin syy kokeesta poisjdan-
nille oli, ettd oppilas oli testipdivdana poissa koulusta. Muutamassa
yksittdistapauksessa koe jdi toteuttamatta koulun tietokoneongel-
mien takia.

Kun otokseen poimittavien oppilaiden méérd on (likimain) sa-
ma koulusta riippumatta, PPS-kouluotannan ja systemaattisen
oppilasotannan yhdistelmilld on hyvid otantateoreettisia ominai-
suuksia verrattuna esimerkiksi siihen, ettd koulut poimittaisiin osit-
teista yksinkertaisella satunnaisotannalla. PPS-kouluotanta esimer-
kiksi skaalaa otoksen siten, ettd ositteen otantapainotettu havain-
tomadrd vastaa ositteen oppilaspopulaation kokoa. Kaytdnnossa
esimerkiksi vastauskato aiheuttaa tdhan kuitenkin pientd eroa.
Edelleen, saatu oppilasotos on periaatteessa ns. itsepainottuva
(self-weighting), toisin sanoen jokaisen oppilaan todennikoisyys
tulla kaksivaiheisessa otannassa poimituksi otokseen on ositteen
sisdlld sama. Muun muassa osituksen tai yliotostuksen seurauk-
sena koulujen ja oppilaiden poimintatodennikoisyydet vaihtele-
vat kuitenkin jonkin verran, mikad voi aiheuttaa otoksen kokoon-
panoon vinoumaa kohdeperusjoukkoon verrattuna. Tama vinou-
ma, samoin kuin mahdollisesta vastauskadosta tai yliotostuksesta
johtuvat vairistymat, korjataan tilastollisissa analyyseissd kaytta-
malld otanta-asetelmasta kouluille ja oppilaille johdettuja paino-
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kertoimia. Painokertoimien avulla otoksen kokoonpano saadaan
laskennallisesti vastaamaan kohdeperusjoukossa vallitsevaa tilan-
netta. Samalla varmistetaan otantaan liittyvien seikkojen osalta
otosaineistosta laskettujen tulosten vertailukelpoisuus sekd kan-
sainvilisesti ettd aikaisempiin PISA-kierroksiin ndhden. Vuoden
2015 tutkimuksen painokertoimien laskennan toteutti Westat-
tutkimuslaitos.

Saatava aineisto on rakenteeltaan kaksitasoinen ja klusteroi-
tunut: oppilastaso on hierarkkisesti koulutason alla. Samaan kou-
luun kuuluvat oppilaat eivét ole toisistaan riippumattomia, mika
on vastoin tavanomaisten tilastollisten analyysimenetelmien perus-
oletuksia. PISAn kaltaisten hierarkkisten aineistojen virheeton ti-
lastollinen analyysi edellyttddkin aineiston monitasoisuuden huo-
mioon ottavia menetelmid. Téllaisia ovat esimerkiksi monitaso-
mallit (multilevel models, mixed models, ks. esim. Goldstein 2010;
Snijders & Bosker 2012) tai ryvasotannalla poimittujen aineistojen
analyysiin soveltuvat survey-menetelmit (survey statistical met-
hods, ks. esim. Lehtonen & Pahkinen 2004).

Oppilaita koskevan tiedonkeruun lisdksi koulujen rehtoreille
suunnattiin erillinen verkkokysely, jossa kysyttiin muun muassa
koulun resursseista ja kaytidnteistd. Joissakin osanottajamaissa on
toteutettu PISAn yhteydessda myos opettaja- ja vanhempainkysely-
jd, mutta néin ei ole tehty Suomessa.

PISA 2015 -tutkimuksen koejarjestelyt

Vuodesta 2015 alkaen PISA-koe ja sen taustakysely on toteutettu
useimmissa osanottajamaissa (my0s Suomessa) tietokonepohjai-
sesti. PISA-kokeen kesto on kaksi tuntia, ja siitd puolet kdytetdan
pddarviointialueen tehtéviin. Toinen puoli kédytetdan sivuarviointi-
alueiden tehtdviin. Vuonna 2015 paaarviointialueena olivat luon-
nontieteet ja sivuarviointialueina lukutaito, matematiikka ja yh-
teistoiminnallinen ongelmanratkaisu. Kokeen puolivilissa on lyhyt
tauko. Kaikki oppilaat saavat tehddkseen padarviointialueen teh-
tdvid, mutta sivuarviointialueiden tehtdvit hajautetaan oppilaille
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etukiteen laaditun koejirjestelyn mukaan satunnaisesti niin, etta
oppilas tekee vain yhden tai kahden sivuarviointialueen tehta-
vid. Siten vuonna 2015 lukutaidon, matematiikan ja yhteistoimin-
nallisen ongelmanratkaisun tehtévia teki vain osa kokeeseen vali-
tuista oppilaista. Lisdksi tehtdvien jarjestys satunnaistettiin oppi-
laille siten, ettd puolet oppilaista tekee pddarviointialueen tehtavét
ennen taukoa ja toinen puoli tauon jilkeen. Koejarjestelyd kuva-
taan tarkemmin jaljempéna.

Varsinaisen kokeen jidlkeen oppilas vastasi noin 35 minuuttia
kestdavddn taustakyselyyn, jossa kartoitetaan muun muassa oppi-
laan kotitaustaa, kiinnostuksen kohteita sekd opiskelua ja koulua
koskevia kokemuksia ja asenteita erityisesti pddarviointialueeseen
liittyen. Useimmissa osallistujamaissa, myos Suomessa, PISA 2015
-tutkimuksen oppilaskyselyyn liitettiin erillinen tietotekniikka-
kysely, jolla kerittiin tietoa oppilaan tietotekniikan kaytosta ja sii-
hen liittyvistd asenteista.

Erityiskoulujen oppilaat saivat tehddkseen lyhyemmaén, tunnin
mittaisen ns. Une Heure (UH) -kokeen (kaksi kertaa 30 minuuttia,
vilissd lyhyt tauko) ja sen jdlkeen 15 minuutin mittaisen suppean
taustakyselyn.

PISA-tutkimuksissa arvioidaan oppilaiden osaamista laajal-
la, kansainvilisen sisdltoasiantuntijaryhmén wvalitsemalla tehta-
vikokoelmalla. Laajalla tehtdvavalikoimalla pyritddn siihen, et-
td arvioitavan aihealueen kansallinen osaamistaso saadaan kar-
toitettua mahdollisimman monipuolisesti. Tehtdvien aihepiirit ja
vaikeustasot vaihtelevat, ja erityisesti oppilaan saamien tehtdvien
vaikeusaste otetaan huomioon hédnen lopullista koetulostaan las-
kettaessa. Tehtdvien toimivuus testataan vuotta ennen varsinais-
ta tutkimusta toteutettavalla esikokeella, ja kansainvéilisten osio-
analyysien avulla karsitaan huonosti toimivat tehtidvit pois var-
sinaisesta paddkokeesta. Tehtdvd hyldtddan esimerkiksi, jos sen ky-
symyksenasettelu osoittautuu moniselitteiseksi tai jos se ymmar-
retddn eri maissa tai eri kielilld merkittdvassa méaarin eri tavalla.
Aihealueesta riippumatta PISA-tehtéviin liittyy johdantoteksti,
jonka pituus vaihtelee tehtdvasta toiseen ja joka voi sisdltad taus-
tamateriaalia, kuten kuvioita tai numeerisia taulukoita. Tehtavat
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pohjautuvat tekstiin ja annettuun oheismateriaaliin. Ne ovat pada-
asiassa soveltavia, eikd vastaus niihin 16ydy suoraan tekstista, vaan
edellyttdd omaa paittelya. Tehtavat jakautuvat usein alakohtiin tai
osioihin, joista osa on monivalintoja ja osa edellyttdd avovastausta.
Monivalintakysymykset pisteytetddn sdahkoisesti, kun taas avovas-
taukset pisteyttda koulutettu arvioijaryhma kansainvilisen ohjeis-
tuksen mukaisesti.

Vuoden 2015 PISA-tutkimuksessa oli luonnontieteistd 83 eri
tehtavad, matematiikasta 45 tehtdvaa, lukutaidosta 29 tehtdvaa ja
yhteistoiminnallisesta ongelmanratkaisusta 7 tehtdvad. Koska op-
pilaan ei ole mahdollista tehdd kahden tunnin koeajassa kaikkia
mahdollisia tehtdvid, hidn sai vastatakseen neljdn ns. tehtdvaklus-
terin kokonaisuuden. Yhteensd tdma merkitsi noin 25 tehtdvian
tekemistd; tehtdvien méaadra vaihtelee hieman klusterista toiseen.
Yhteen klusteriin vastaamisen on laskettu vievdn noin puoli tuntia.
Se, mitka tehtdviklusterit kukin oppilas sai, méaraytyi satunnaises-
ti, kuitenkin niin, ettd kaikki oppilaat tekivat kaksi klusteria paa-
arviointialueen tehtédvii. Sivuarviointialueiden tehtavaklusterit sa-
tunnaistettiin oppilaille etukdteen maadriatyn asetelman mukaisesti.

Vuonna 2015 luonnontieteiden tehtéavit ryhmittyivat 12 erilai-
seen klusteriin. Matematiikan ja lukutaidon tehtdvit ryhmittyivat
kumpikin kuuteen klusteriin ja yhteistoiminnallisen ongelmanrat-
kaisun tehtadvit kolmeen klusteriin. Koska ajan mittaan oppilaiden
elin- ja opiskeluymparistot muuttuvat ja arvioitavat aihepiirit ke-
hittyvit, osa aiemmilla PISA-kierroksilla kaytetyistd koetehtavista
vanhentuu, ja ne korvataan uusilla ajanmukaisilla tehtavilla. Valittu
joukko vanhoja tehtdvii sdilytetdan ns. trendi- tai ankkuritehtavi-
né, joiden avulla uusimmat koetulokset linkitetdan vertailukelpoi-
siksi aiempien PISA-kierrosten tulosten kanssa. Luonnontieteiden
12 klusterista puolet koostui aiemmissa PISA-tutkimuksissa kayte-
tyistd trenditehtédvista. Loput luonnontieteiden klusterit sisdlsivat
uusia tehtdvia. PISA 2015:ssd kaikki matematiikan ja lukutaidon
tehtavat olivat trenditehtavia. Lukutaidon tehtavat pdivitetddn seu-
raavan kerran vuoden 2018 tutkimukseen, jolloin lukutaito on
pddarviointialue. Yhteistoiminnallinen ongelmanratkaisu oli uusi
arviointialue, joten kaikki sen tehtdvét olivat uusia.
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Neljan klusterin tehtdviakokonaisuuksia oli kaikkiaan 66 erilais-
ta. On siis mahdollista, ettd PISA 2015 -tutkimuksessa ei kahdel-
le saman koulun oppilaalle osunut tdsmailleen samanlaista tehtiva-
kokonaisuutta. Tehtdviakokonaisuudet ryhmittyivat kuuteen erilai-
seen kategoriaan:

e 33 prosenttia kokonaisuuksista sisélsi 2 klusteria luonnontie-

teitd ja 2 lukutaitoa

e 33 prosenttia kokonaisuuksista sisélsi 2 klusteria luonnontie-

teitd ja 2 matematiikkaa

e 22 prosenttia kokonaisuuksista sisilsi 2 klusteria luonnontie-

teitd ja 2 ongelmanratkaisua

e 4 prosenttia kokonaisuuksista sisélsi 2 klusteria luonnontie-

teitd, 1 lukutaitoa ja 1 matematiikkaa

e 4 prosenttia kokonaisuuksista sisélsi 2 klusteria luonnontie-

teitd, 1 lukutaitoa ja 1 ongelmanratkaisua

e 4 prosenttia kokonaisuuksista sisdlsi 2 klusteria luonnontie-

teitd, 1 matematiikkaa ja 1 ongelmanratkaisua.

Kaikki oppilaat tekivét siis kaksi klusteria luonnontieteiden tehta-
vid. Luonnontieteiden tehtidviklusterit jakautuivat oppilaiden kes-
ken edelleen siten, ettd puolet teki sekd trenditehtdvid ettd uusia
tehtdvia, 42 prosenttia teki pelkadstddn uusia tehtdvid ja loput 8
prosenttia pelkastddn trenditehtdvid. Oppilaista 41 prosenttia teki
luonnontieteiden lisdksi lukutaidon tehtédvid, samoin 41 prosenttia
teki luonnontieteiden lisdksi matematiikkaa. Yhteistoiminnallista
ongelmanratkaisua teki 30 prosenttia oppilaista. Oppilaista valta-
osa, 88 prosenttia, teki vain yhden sivuarviointialueen tehtavia,
loput tekivit kahden sivuarviointialueen tehtavia.

Klusterit jarjestettiin tehtdvikokonaisuuksiksi tasapainotetus-
ti siten, ettd kukin klusteri, olipa se mitd arviointialuetta tahansa,
esiintyi kaiken kaikkiaan yhtd usein kokeen ensimmaisend, toise-
na, kolmantena tai neljantend klusterina. Ndin pyrittiin eliminoi-
maan mahdollinen harha, joka aiheutuisi siitd, etta tietyt tehtdvit ja
aihealueet esiintyisivét tyypillisesti kokeen alkuosassa ja toiset ko-
keen loppuosassa, jossa oppilaan suoriutuminen on usein kokeen
alkuosaa heikompaa ja jossa aikapula voi vaikuttaa onnistumiseen.
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PISA-tutkimusten koejarjestelyt tdhtdaviat ennen kaikkea sii-
hen, ettd oppilaiden kansallinen osaamistaso saadaan selvitettya
kattavasti. Tulosten luotettavuuden kannalta on olennaista, ettd
kunkin maan oppilasjoukko tekee kokonaisuutena laajan valikoi-
man erilaisia koetehtdvia. Tama tulee mahdolliseksi hajauttamalla
tehtavat eri oppilaille edelld kuvatulla tavalla. Asetelman kaanto-
puolena on se, ettd erilaisten tehtdvdkokonaisuuksien vuoksi yk-
sittdisten oppilaiden koetulokset eivit sellaisenaan ole valttdmat-
td vertailukelpoisia. Oppilaiden kesken vertailukelpoisemmat tu-
lokset saataisiin toki antamalla kaikille oppilaille tismélleen samat
koetehtavit, mutta kokeeseen kaytettdvissd olevan ajan rajallisuu-
den vuoksi tehtdvikokoelma jdisi tdlloin kansallisen tason luotet-
tavan arvioinnin kannalta liian suppeaksi. Koetehtdvien maéaran li-
sddminen ja sen myotd kokeen pitkittdminen ei vilttimattd paran-
taisi kansallisten tulosten tarkkuutta: pitempi ja oppilaalle rasitta-
vampi koe heikentdi tyypillisesti hdnen testimotivaatiotaan ja lisda
alisuorittamisen todenndkoisyyttd, varsinkin kun oppilas ei saa
PISA-kokeessa menestymisestd mitddn henkilokohtaista hyotya.

PISA-tulosten laskennan perusajatus

PISA-tutkimusten pddmaéadrand on maéaarittdd 15-vuotiaiden oppi-
laiden lukutaidon, matematiikan, luonnontieteiden ja vaihtuvien
aihealueiden osaamisen kansallinen jakauma eri maissa. Erityisesti
kiinnostavat osaamisen keskiméirdinen taso ja vaihtelu seka eri-
tasoisten osaajien maarit paitsi koko oppilaspopulaatiossa myos
sen tdrkeimmissd (oppilasméariltdadn riittdvdn suurissa) osajou-
koissa. T4llaisia osajoukkoja ovat esimerkiksi eri sukupuolet, kieli-
ryhmét tai maan eri alueet.

Oppilaan osaaminen tai kyky (proficiency, ability) on latentti
ominaisuus, jota ei voida havaita, mutta jota voidaan mitata oppi-
laan tekemaistd kokeesta saadun informaation avulla. Maan, alueen
tai osajoukon PISA-tulos on siihen kuuluville oppilaille estimoidun
kansallisen osaamisjakauman keskiarvo, ja osaamisen vaihtelua mi-
tataan tdméan jakauman varianssilla tai keskihajonnalla.
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Osaamisen kansallinen jakauma muodostetaan PISA-kokeen
tehneille oppilaille lasketuista heiddn henkilokohtaisen osaami-
sensa tasoa arvioivista todennikoisyysjakaumista. Naméa jakaumat
johdetaan oppilaiden pisteytetyistd koevastauksista osioanalyysin
ja tilastollisen mallintamisen keinoin. Kaytetty metodologia seu-
raa olennaisesti ns. Bayes-tilastotieteen periaatteita. Ennen PISA-
kokeen suorittamista tehdddn ennakko-oletus siitd, mikd on oppi-
laan luultava osaamisen taso, kun hianen koetuloksensa ei ole vie-
14 tiedossa. Tama oletus puetaan todennidkoisyysjakauman muo-
toon — Bayes-tilastotieteessda puhutaan priorijakaumasta. Koska
oppilaan osaamistaso on tuntematon ja siihen liittyy paljon epa-
varmuutta (uncertainty), ennakkoarvio on mielekkddmpaa pukea
jakauman kuin yksittdisen lukuarvon muotoon. Priorijakauman
muoto kertoo, milld vililla oppilaan taso etukiteen ajateltuna to-
denndkoisimmin on. Jakauman varianssi mittaa sitd epdvarmuut-
ta, joka oppilaan osaamisen tasosta vallitsee ennen kokeen suorit-
tamista — suuri varianssi vastaa suurta epavarmuutta, toisin sanoen
oppilaan mahdollisten osaamistasojen kirjo on laaja. Jakauman
odotusarvo (eli keskiarvo) kertoo sen, mikd on oppilaan toden-
nadkoisin osaamisen taso. PISAssa osaamisen priorijakaumaksi on
valittu normaalijakauma. Toisin sanoen oletetaan, ettd oppilaiden
osaaminen noudattaa kansallisen populaation tasolla Gaussin kay-
rdd. Etukiteen ajatellen, kun oppilaan koemenestysta ei vield tie-
detd, on siis todennikoisinta, ettd oppilaan osaaminen on ldhelld
kansallista keskitasoa. Etukateistodenndkoisyys sille, ettd oppilaan
osaamistaso on erityisen korkea tai erityisen matala, on puoles-
taan pieni. Lisdksi oletetaan, ettd oppilaan priorijakauma riippuu
lineaarisen regressiomallin tapaan suuresta joukosta taustamuuttu-
jia. Toisin sanoen oppilaan, jolla on tietyt taustamuuttujien arvot,
odotettavissa oleva osaamisen taso voi olla eri kuin oppilaan, jol-
la on jotkin toiset taustamuuttujien arvot. Taustamuuttujien kay-
ton tarkoituksena on parantaa laskennan lopputuloksena saatavan
kansallisen jakauman tarkkuutta: hyodyntdmalla tietoa siitd, miten
taustamuuttujien arvot jakautuvat oppilaspopulaatiossa, paranne-
taan tulosten kansallista edustavuutta. Taustamuuttujien vaikutuk-
sia osaamiseen ei tdssd vaiheessa spesifioida tismallisemmin, vaan
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ne estimoidaan kerdtystd datasta varsinaisen tulosten laskennan
yhteydessa.

Priorijakauman asettamisen jidlkeen kerdtddn havaintoaineisto:
otokseen valitut oppilaat tekevit PISA-kokeen, ja heiddn vastauk-
sensa pisteytetddn. Bayes-tilastotieteen perusajatuksen mukaisesti
priorijakaumaa pdivitetddn havaintoaineistosta saadun informaa-
tion (koetulokset sekid tiedot taustamuuttujien arvoista) nojalla.
Tuloksena saadaan niin sanottu posteriorijakauma oppilaan osaa-
miselle. Muistettakoon, ettd oppilaan osaaminen on latentti suu-
re, jota ei voi sellaisenaan havaita. Posteriorijakauma kertoo ja-
kauman muodossa, mikd on oppilaan todennidkoinen osaamisen
taso, kun tiedetddn hidnen taustamuuttujiensa arvot ja se, miten
hian onnistui PISA-kokeessa tekemissddn, vaikeustasoiltaan tun-
netuissa tehtédvissd. PISA-tutkimuksessa myos posteriorijakauma
on normaalijakauma. Oppilaskohtaisena posteriorina normaali-
jakauma kuvaa sitd, ettd todennidkoisimmin oppilas on suoritta-
nut omalla tasollaan, kun taas ddrimmaéinen yli- tai alisuorittami-
nen taas on hyvin epatodennékoistd. Jakauman varianssi mittaa
oppilaan osaamista koskevan arvioinnin epidvarmuutta, toisin sa-
noen sitd, kuinka leved on se virhemarginaali, joka oppilaan osaa-
misarvioon liittyy. Jakauman keskiarvoa voidaan kayttdd oppi-
laan PISA-pistemidarind, joskin se on oppilaan osaamisen mitta-
rina epatdsmillinen. PISAn kayttimdn metodologian tuottamat
yksittdisten oppilaiden pistemiérat eivit ole osaamisarvioina har-
hattomia, vaan ne saattavat yliarvioida tai aliarvioida oppilaan to-
dellisen osaamisen, oppilaan taustamuuttujien arvoista riippuen
(OECD 2017, luku 9). Tama johtuu siitd, ettd posteriorin lasken-
nassa kaytettdvat taustamuuttujat korjaavat oppilaan pistemaira-
arviota kohti niiden oppilaiden keskiarvoa, joilla on samat taus-
tamuuttujien arvot (Wu 2005, 125). Hieman paradoksaalisesti op-
pilaskohtaisten osaamisarvioiden tarkkuudesta tinkiminen johtaa
kansallisen jakauman, erityisesti sen varianssin, luotettavampaan
arvioon. Kansainvilisissd arviointitutkimuksissa halutaan erityi-
sesti valttda tulosta, jossa osaamisen kansallinen vaihtelu aliarvioi-
daan. Simulointikokeilla on voitu osoittaa, ettd menetelmait, joilla
PISA-asetelmassa voidaan tuottaa suhteellisen tarkat oppilaskoh-
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taisen osaamisen estimaatit, johtavat kansallisen vaihtelun aliarvi-
ointiin (Wu 2005, 118-121).

On olennaista huomata, ettd PISA-koeaineistosta laskettavat
tulokset ovat nimenomaan estimoituja todenndkoisyysjakaumia,
eivit yksittdisia lukuarvoja sindnsd. Saaduista todennidkdoisyysja-
kaumista voidaan kuitenkin tuottaa yksittdisid PISA-tulosta kuvaa-
via tunnuslukuja, tirkeimpanéa kansallisen osaamisjakauman keski-
arvo, jota usein kutsutaan maan PISA-pisteméaaraksi.

Oppilaille laskettujen posteriorijakaumien avulla voidaan siis
estimoida osaamisen kansallinen jakauma ja vaihtelu varsin luotet-
tavasti etenkin tutkimuksen piddarviointialueella (PISA 2015:ssa
luonnontieteet). Useilla PISA-kierroksilla kaytettyjen trenditehta-
vien ansiosta osaamisjakaumat pystytddn skaalaamaan vertailukel-
poisiksi my0s eri vuosien PISA-tutkimusten vililld. Edelld mainit-
tujen seikkojen ohella arvio yksittdisen oppilaan kokonaisosaami-
sesta jda kuitenkin verraten epétdsmalliseksi myos siksi, ettd oppi-
las tekee kokeessa tyypillisesti vain alle viidesosan kaikista mah-
dollisista tehtédvistd. Latentin ilmion posteriorijakaumaan jaa tal-
16in vékisinkin paljon epdvarmuutta, joskin tdima on olennaisesti
pienempdd kuin priorijakaumassa, koska oppilaan koetulokset tar-
kentavat osaamisarviota. Myos koulukohtaiset tulokset jaavat mel-
ko epitarkoiksi koulujen pienen otoskoon (42 oppilasta/koulu) ta-
kia: tehtdvien hajauttamisen seurauksena voi kdyda niin, etta tie-
tyn PISA-tehtédvin tekee kokeessa vain pari koulun oppilasta.

Vuoden 2015 PISA-tutkimuksen kaikki osioanalyysit, posteriori-
jakaumien ja niistd johdettujen pisteméirien laskennat seka niiden
pohjana olleen kansainvilisen tietokannan rakentamisen suoritti
yhdysvaltalainen tutkimuslaitos Educational Testing Service (ETS).

PISA-laskentametodologian teoreettinen tausta

Yksittdisten oppilaiden osaamista arvioivien jakaumien laskennassa
kaytetddn psykometrian alaan kuuluvaa ns. IRT-metodologiaa
(item-response theory; esim. van der Linden 2016a, 2016b; de
Ayala 2009; Rutkowski, von Davier & Rutkowski 2014). Sen avulla
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oppilaiden tulokset voidaan skaalata yhteismitalliselle asteikolle,
sekd kansallisesti ettd kansainvilisesti, vaikka oppilaat eivét olisi
tehneet kokeessa tdsmilleen samanlaista tehtdvdkokonaisuutta.
Menetelmé perustuu olennaiselta osin informaatioon niiden tehta-
vien vaikeustasosta, jotka oppilas oli saanut tehddkseen. Vaikeista
tehtédvistad suoriutuminen johtaa korkeampaan osaamisarvioon kuin
helpoista tehtévistd suoriutuminen.

Menetelmén ldhtokohtana on perinteisesti ollut Raschin osio-
analyysimalli, jossa oppilaan todennikéisyys ratkaista tehtdva
oikein riippuu logistisen funktion mukaisesti hdnen (latentis-
ta) kyvystddn ja tehtdvian vaikeustasosta. Mitd korkeammalla ta-
solla oppilaan kyky on verrattuna tehtdvdn vaikeustasoon, si-
td todennidkoisemmin hdn osaa ratkaista tehtdvdn oikein. PISA-
tutkimuksessa tehtdvien vaikeustasot médritetddn kaikkien osal-
listujamaiden yhteisestd aineistosta, ja trenditehtdvissa kaytetddan
hyvidksi myos tietoja niille aikaisemmilla PISA-kierroksilla saa-
duista vaikeustasoista. Tdssd otetaan kuitenkin huomioon, etti
tehtdavien vaikeustasot eivdt valttdmaittd pysy vuodesta toiseen
muuttumattomina. Tehtidvien vaikeustasoissa voi olla my6s kansal-
lisia ja kulttuurisidonnaisia poikkeavuuksia: tehtdva voi olla jon-
kin maan oppilaille vaikeampi kuin jonkin toisen maan oppilaille.
Jos tillainen kansallinen poikkeama on jossakin tehtdvissd mer-
kittdvan suuri, se otetaan huomioon kisittelemalld kyseinen tehta-
va kansallisena erikoistapauksena siten, ettd sille maaritetdan ky-
seisessd maassa oma, muista maista poikkeava vaikeustaso, joka
huomioidaan lopullisessa pistem&drdlaskennassa’. Ongelmalliset
tehtavat pyritddn kuitenkin karsimaan varsinaisesta tutkimukses-
ta pois jo esikoevaiheessa, ja kokonaisuutena tillaisia hyvin poik-
keavasti kayttaytyviad tehtdvid onkin esiintynyt PISA-paadkokeissa
vain vdhén.

Dikotomisille (oikein / vadrin) muuttujille tarkoitettua Raschin
mallia ja siitd useampiluokkaisille (tdysin oikein / osittain oikein /
vadrin) muuttyjille laajennettua partial credit -mallia (PCM) kay-

1. Tama menettelytapa otettiin kayttoon vuoden 2015 tutkimuksessa. Vuosina 2000-2012 on-
gelmalliseksi osoittautunut tehtava eliminoitiin sen maan tulosten laskennasta (OECD 2016,
Annex AD).

PISAtutkimuksen metodologiasta | 361



tettiin PISA-pistemééarien laskennassa aina vuoden 2012 tutki-
mukseen asti. Menetelmikehityksen edetessd ja Raschin malliin
kohdistetun kritiikin (mm. Kreiner 2011) myo6ta PISAssa siirryt-
tiin vuodesta 2015 alkaen kédyttdméaén aineistoihin paremmin sopi-
vaa 2-parametrista logistista (2PL) osioanalyysimallia ja yleistettya
PCM-mallia (GPCM), joissa tehtdvien vaikeustason ohella mallin-
netaan niiden diskriminaatiokyky eli kyky erotella toisistaan eri-
tasoisia oppilaita. Ndissd malleissa otetaan lisiparametrina huomi-
oon, ettd eri tehtivit erottelevat oppilaita eri tavoin.

Aiemmilla PISA-kierroksilla kédytetyn laskentamallin ja menet-
telytapojen korvaaminen uusilla menetelmilld heratti kysymyksia
vuoden 2015 tulosten vertailukelpoisuudesta aiempien kierrosten
tuloksiin ndhden.Tamén vuoksi ETS-tutkimuslaitos laski uudelleen
vuosien 2006-2012 PISA-tulokset vuonna 2015 kayttoon otetuil-
la menettelytavoilla. Osoittautui, ettd muutamassa maassa van-
han laskentamallin puutteilla on saattanut olla vaikutusta tulok-
siin (OECD 2016, Annex A5). Téllaisista tapauksista mainittakoon
Korean, Tanskan ja Viron PISA 2009 -lukutaitotulokset. Korean ja
Tanskan kohdalla vanha laskentamalli antoi tuloksen, joka toden-
nakoisesti yliarvioi maan todellisen lukutaitotason. Viron julkaistu
tulos oli taas todenndkoisesti aliarvio maan tasosta. Suomessa ja
valtaosassa muita maita eri laskentamallien antamat tulokset olivat
sen sijaan hyvin yhdenmukaiset: erot olivat korkeintaan muutamia
pisteitd, ja ne mahtuivat tilastolliseen virhemarginaaliin.

Oppilaskohtaisten, oppilaan latenttia osaamista kuvaavien pos-
teriorijakaumien maarittdiminen tapahtuu yhdistamalld kaksi tilas-
tollista mallia samaan analyysiin. 2PL- tai GPCM-osioanalyysimalli
kuvaa oppilaan todennédkoisyyden onnistua tehtdvassd, kun op-
pilaalla on tietty latentti kyky tai osaamistaso ja tehtdvilld on
tietyt ominaisuudet (vaikeustaso ja erottelukyky). Toinen PISA-
laskennoissa kaytettdvd malli on niin sanottu latentti regressio-
malli, joka kuvaa latentin kyvyn jakauman oppilaspopulaatiossa ja
joka toimii Bayes-analyysissd priorijakaumana.

Latentissa regressiomallissa oletetaan, ettd oppilaiden kyky on
populaatiossa normaalijakautunut, mutta samalla sen odotusarvo
riippuu suuresta joukosta potentiaalisia taustamuuttujia (conditio-
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ning variables). Pistemadarid laskettaessa kaytannollisesti katsoen
kaikki PISA-taustakyselystd sekd koe- ja otanta-asetelmasta saa-
tavat muuttujat (esimerkiksi tehtdviklusterit ja otannan ositteet)
asetetaan mallin selittdviksi muuttujiksi. Tdlld on kaksi tarkoitus-
ta. Ensiksi, kuten jo todettiin, taustamuuttujien avulla paranne-
taan aineistosta lasketun kansallisen osaamisjakauman tarkkuut-
ta. Toiseksi, taustamuuttujien hyédyntdminen jo PISA-pistemé&aria
konstruoitaessa vdhentdd PISA-aineistosta myohemmin tehtévi-
en, samoja taustamuuttujia kdyttdvien data-analyysien, erityises-
ti regressioanalyysien mahdollista harhaa takaamalla analyyseis-
sd kaytetyn mallin tilastollisen oikeellisuuden (Wu 2005, 125). Jos
osoittautuu, ettd jokin kaytetty taustamuuttuja on yhteydessa op-
pilaan osaamiseen, kdytetty laskentatapa varmistaa, ettd se nikyy
my0Os oppilaiden PISA-pistemiérissd. Jos taas ndin ei ole, tausta-
muuttujan kertoimeksi latentissa regressiossa tulee (likimain) nol-
la eikd se vaikuta tuloksiin. PISA-posteriorijakaumia maarattdessa
latentti regressiomalli on vain laskentaa parantava tekninen apu-
viline: regressiomallin kertoimista ei olla sindnsd kiinnostuneita
eikd niitd pyritd tulkitsemaan. Olennaista on saavuttaa posteriori-
jakauman kannalta numeerisesti mahdollisimman vakaa laskenta-
tulos. Kun mallissa on hyvin suuri miara taustamuuttujia, tdma ei
ole itsestddn selvad. Epdvakausongelmat viltetddan kayttamalla la-
tentissa regressioanalyysissd selittdjind PISA-taustakyselyn muut-
tujista johdettuja keskendén korreloimattomia pddkomponentteja.
Kunkin maan kohdalla kédytetddn niin monta padkomponenttia, et-
td ne kattavat yhdessd 80 prosenttia alkuperdisten taustamuuttuji-
en kokonaisvarianssista, toisin sanoen valtaosan taustamuuttujien
sisdltamasta informaatiosta (OECD 2017, luku 9). Tama viahentda
regressioanalyysissd tarvittavien muuttujien maardda merkittavasti
ja lisdd sen myotd laskennan vakautta. Koska analyysin tarkoituk-
sena ei ole muodostaa tulkinnallisia selitysmalleja, padkomponent-
tien korreloimattomuus ja mahdollinen heikko tulkittavuus eivét
muodosta tdssd ongelmaa.

Ennen varsinaisten posteriorijakaumien laskentaa maaérite-
tdan 2PL- tai GPCM-osioanalyysimallien parametrien (ts. tehta-
vien vaikeustasojen ja erottelukykyjen) estimaatit kaikkien PISA-
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osallistujamaiden yhteisestd datasta. Soveltuvin osin hyodynne-
tddn myoOs aikaisempien PISA-kierrosten kansainvilistd dataa.
Saatuja estimaatteja kéytetddn posteriorijakaumien laskennassa
kiinteind vakioina (vrt. ns. empiirinen Bayes -menetelma), jolloin
estimoitavaksi jaavat osioanalyysimallien osalta oppilaan osaami-
nen (kykyparametri) ja latentin regression osalta padkomponent-
tien regressiokertoimet ja virhevarianssi. Naméd parametrit esti-
moidaan datasta samanaikaisesti, ja estimoinnin tuloksena saa-
daan lopulta jokaiselle oppilaalle henkilokohtainen posteriori-
jakauma. Estimointimenetelmand kaytetddn epatdydellisten, tyy-
pillisesti puuttuvaa tietoa siséltdvien aineistojen kisittelyyn kehi-
tettyd EM-algoritmia (Expectation-Maximization Algorithm; sen
soveltamisesta arviointitutkimukseen ks. Mislevy 1985).

Posteriorijakaumat eivit ole ilmaistavissa suljetussa kaava-
muodossa, mutta niistd voidaan tuottaa numeerisia realisaatioi-
ta eli otoksia simuloimalla. N&itd realisaatioita kutsutaan nimella
plausible values (lyhennettynda PV) — kelvollista tai vakiintunut-
ta suomennosta ei termille ole. Kaikki PISA-aineistoista lasket-
tavat kansalliset ja kansainviliset tulokset perustuvat ndihin PV-
lukuarvoihin. Vuodesta 2015 alkaen posteriorijakaumista on ge-
neroitu data-analyyseja varten 10 PV-arvoa, joiden avulla haaru-
koidaan oppilaiden todenndkdinen osaamistaso ja sen arviointiin
liittyvda epavarmuutta kuvaava satunnaisvaihtelu. Aiemmilla kier-
roksilla kaytettiin viittd PV-arvoa. Ensimmadisessd, vuoden 2000
PISA-tutkimuksessa PV-arvoille méariteltiin kansainvilinen skaa-
laus siten, ettd osallistuneiden OECD-maiden keskiarvoksi asetet-
tiin 500 ja keskihajonnaksi 100. Niin skaalattujen PV-arvojen mit-
tayksikkoa kutsutaan yleisesti PISA-pisteméaadriksi. Myohempien
PISA-kierrosten PV-arvot on skaalattu tédlle samalle pistemé&ara-
asteikolle trenditehtdvien avulla.

Plausible value -arvot edustavat siis jakaumaa, joka kuvaa
PISA-pisteméaraasteikolla, mikd on oppilaan todennédkoinen osaa-
misen taso, kun tiedetddn, miten hin onnistui tekemissain vaikeus-
tasoltaan ja erottelukyvyltdian tunnetuissa tehtévissa, ja lisdksi ote-
taan huomioon se, millainen on taustamuuttujien suhteen hdnen
kaltaistensa oppilaiden tyypillinen osaamistaso. Kansalliset tulok-
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set saadaan yhdistdmalld ndistd oppilaiden posteriorijakaumista
saadut henkilokohtaiset tulokset.

Jos oppilas ei ole tehnyt lainkaan jonkin arviointialueen, esi-
merkiksi matematiikan, tehtavid, hanelle tuotetaan laskennalli-
nen posterioriarvio mallintamalla hdnen osaamisensa muiden ar-
viointialueiden tehtdvistd saatujen tulosten avulla. Mallintamisen
mahdollistaa se, ettd luonnontieteiden, lukutaidon ja matematii-
kan osaamisen viliset korrelaatiot ovat PISA-tutkimuksissa erittdin
korkeita. Suomen PISA 2015 -aineistossa ne olivat sekd luonnon-
tieteiden ja lukutaidon ettd luonnontieteiden ja matematiikan va-
lilla 0,87. Lukutaidon ja matematiikan vélinen korrelaatio oli 0,79.

ETS-tutkimuslaitos kayttdd posteriorijakaumien (PV-arvojen)
ja latentin regressioanalyysin vaatimiin laskentoihin DGROUP-
tietokoneohjelmistoa (Rogers, Tang, Lin & Kandathil 2006).

PISA-tutkimuksissa oppilaat ryhmitelld4dn arvioidun osaamisen-
sa perusteella 6-7 suoritustasolle, joista korkein edustaa huippu-
osaamista ja matalin erittdin heikkoa osaamista. Luonnontieteissa
ja lukutaidossa suoritustasoja on seitsemén, matematiikassa kuusi.
Oppilaan suoritustaso maaraytyy PV-arvoille asetettujen pisterajo-
jen mukaan: mitd korkeamman pisterajan oppilaan PV-arvo ylittaa,
sitd korkeampi on hdnen suoritustasonsa.

Pisterajat maéritellddn ns. standard setting -menetelmén avul-
la. Menetelma on yleisessd kaytossa varsinkin vieraiden kielten ar-
vioinneissa, joissa sovelletaan standard settingiin perustuvia eu-
rooppalaisia taitotasoasteikkoja (Ahola, Neittaanmiki & Hirvela
2016; Kaftandjieva 2010). PISAssa sisdltoalueen asiantuntijaryh-
ma pohtii etukédteen, mitka seikat ovat olennaisia eri suoritustasoja
vastaavassa osaamisessa ja madrittelee sen perusteella koetehtavit
vastaamaan kukin tiettyd suoritustasoa. Sen jidlkeen kaikille suori-
tustasoille laaditaan sanallisesti kuvatut kriteerit sen pohjalta, mil-
laisia kullekin suoritustasolle méaaritellyt tehtdvét ovat. Pisterajojen
laatiminen on aina jonkin verran subjektiivista, mutta virheluoki-
tuksen riski on mahdollista estimoida. Pisterajojen méaarittdminen
vaatii riittdvan maaran tehtavid (Olsen & Nilsen 2017).

PISAssa pisterajat on siis johdettu tehtaville etukiteen kiin-
nitettyjen suoritustasojen perusteella, ja kunkin suoritustason
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madrittelyyn vaaditaan keskimaéarin 18 tehtdvaa. Eri tehtavat vaa-
tivat oppilaalta eritasoisia valmiuksia, ja oppilaat saavat tehdak-
seen kaikentasoisia tehtdvid. Huippuosaamista vastaavan piste-
rajan ylittdminen edellyttda, ettd oppilas on suoriutunut onnis-
tuneesti riittdvdn monesta korkeimman suoritustason tehtdvasta.
Alempien suoritustason rajat méaaritelladn vastaavasti.

Standard setting -menetelmén avulla voidaan suoritustasojen li-
sdaksi madrittdd taso, joka on edellytys hyviksytylle suoritukselle,
jos sellaista jossain oppiaineessa tai testissa tarvitaan. PISAn stan-
dard setting edesauttaa tulosten ja niiden kehityksen tarkastelua
eri mittauskertojen valilla. Lisdksi pisterajojen avulla voidaan méaa-
rittdd kynnystaso, joka oppilaan tulisi saavuttaa, jotta hénelld voi-
daan arvioida olevan riittdvat tiedot ja taidot selvitd arkieldmaén ti-
lanteissa ja jatko-opinnoissa (Olsen & Nilsen 2017). PISAssa téllai-
seksi kynnystasoksi on méaritetty suoritustaso 2.

PISA-tulosten data-analyysi

PISAn laskentametodologia tuottaa jokaiselle tutkimukseen osal-
listuneelle oppilaalle jokaisesta arviointialueesta — luonnontieteet,
matematiikka, lukutaito seka vaihtuvat alueet — 10 PV-arvoa, jotka
mittaavat oppilaan osaamisen tasoa kyseisessd arviointialueessa.
ETS on laskenut valmiiksi kunkin arviointialueen PV-arvot julkais-
tuihin PISA-datoihin. Jokainen kymmenestd PV-arvosta on yhtd
hyva arvio oppilaan osaamisesta, ja niiden varianssi kuvaa sitd epa-
varmuutta, joka liittyy oppilaan latentin kyvyn arviointiin rajalli-
sella tehtavavalikoimalla. Tosin saman oppilaan PV-arvot ovat usein
varsin ldhelld toisiaan, varsinkin jos ne eivit ole osaamisjakauman
aaripdissd. PV:t korreloivat keskenddn hyvin voimakkaasti: vuoden
2015 paidarviointialueen luonnontieteiden kymmenen PV:n kor-
relaatiot olivat valilld 0,91-0,92. Periaatteessa PV-arvojen keski-
arvo on paras aineistosta saatavissa oleva estimaatti oppilaan osaa-
miselle, silld se estimoi oppilaan posteriorijakauman odotusarvoa
tarkemmin kuin yksittdiset PV-arvot. Keskiarvon kayttod PISA-
aineiston jatkoanalyyseissd ei kuitenkaan suositella, silld se joh-

366 | Kari Nissinen, Juhani Rautopuro & Eija Puhakka



taa osaamisen kansallisen vaihtelun aliarviointiin ja edelleen liian
merkitseviin analyysituloksiin. Sen sijaan PISA-konsortio suositte-
lee data-analyyseissd kaytettdviksi ldhestymistapaa, joka soveltaa
alun perin puuttuvien havaintojen paikkaamiseen kehitettyd ns.
moni-imputointia (OECD 2009a, luku 8).

Moni-imputointi (multiple imputation, Rubin 1987) on puuttu-
vien havaintojen késittelyyn liittyva ldhestymistapa, jossa pyritdan
aidosti ottamaan huomioon aineistossa olevien puuttuvien tietojen
paikkaamiseen (eli imputointiin) liittyva epdvarmuus. Jos tuntema-
ton havaintoarvo korvataan yhdelld lukuarvolla, timéa on tavalli-
sen tilastollisen analyysin ndkokulmasta yhtd luotettava muuttujan
arvo kuin oikea havaittu arvo olisi. Periaatteessa sama pétee, jos
puuttuva havainto korvattaisiin jonkin kelvollisen paikkausmene-
telmén sijasta milld tahansa lukuarvolla. Moni-imputoinnissa puut-
tuva havainto paikataan yhden arvon sijasta useilla vaihtoehtoisil-
la lukuarvoilla, ja tutkitaan, kuinka paljon analyysitulokset vaih-
televat sen mukaan, mitd lukuarvoa paikkaamisessa on kaytetty.
Talla vaihtelulla mitataan puuttuvien tietojen paikkaamiseen liit-
tyvad epavarmuutta. Rubin on osoittanut, ettd yhdistdmalld vaihto-
ehtoisilla lukuarvoilla suoritettujen analyysien tulokset keskiarvo-
tuloksiksi ja lisddmalla analyysitulosten vélinen vaihtelu, ns. impu-
tointivarianssi, tilastollisiin data-analyyseihin ylimaarédiseksi vaih-
teluldhteeksi saadaan puuttuvia tietoja sisdltdvien aineistojen ana-
lyyseistd luotettavia tuloksia. Arviointitutkimuksissa laskettavat
PV-arvot voidaan ymmartdd moni-imputoinnin hengessd oppilaan
osaamista koskevaa puuttuvaa tietoa paikkaaviksi vaihtoehtoisik-
si arvoiksi.

PISA-aineistojen analyysiin sovellettuna moni-imputointiin pe-
rustuva data-analyysi on pelkistetysti seuraava. Haluttu tilastol-
linen analyysi lasketaan jokaiselle kymmenelle PV:lle erikseen.
Saadaan kymmenen analyysitulosta, joista lasketaan keskiarvo, ja
tdma keskiarvo on analyysin varsinainen tulos. Esimerkiksi Suomen
virallinen kansallinen keskiarvo on kymmenen eri PV-keskiarvon
keskiarvo. Se on kansallisen osaamisjakauman odotusarvon (eli to-
dennidkoisyysjakauman keskiarvon) estimaatti. Vastaavasti Suomen
virallinen kansallinen varianssi saadaan laskemalla ensin kunkin
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PV-arvon varianssi Suomen oppilasaineistossa ja sen jialkeen ndi-
den kymmenen varianssin keskiarvo.

Estimoitujen tunnuslukujen, joista edelld esimerkkeind annet-
tiin kansallinen keskiarvo ja varianssi, estimointitarkkuutta mit-
taavat otantavarianssit lasketaan siten, ettd kymmenelle eri PV-
muuttujalle laskettujen tunnuslukujen varianssiestimaatit (ts. 10
varianssia) yhdistetddn keskiarvoksi, ja tdhdn keskiméardiseen va-
rianssiin lisdtddn imputointivarianssi, joka on laskettujen kym-
menen varianssiestimaatin vilinen varianssi. Tunnusluvun keski-
virhe on ndin lasketun otantavarianssin, eli kymmenen varianssi-
estimaatin keskiarvon ja imputointivarianssin summan, neliéjuuri.
Imputointivarianssilla otetaan huomioon se lisiepdvarmuus, joka
johtuu siitd, ettd oppilaan tarkkaa osaamistasoa ei tiedetd, vaan si-
td joudutaan kartoittamaan kymmenen vaihtoehtoisen arvion va-
litykselld (se, mitd oppilaan osaamisesta voidaan aineiston perus-
teella sanoa, on todennékoisyysjakauma, ei yksittdinen pistemaa-
rd, ja jokainen PV-arvo on siis yhtd hyva arvio oppilaan todelli-
sesta osaamisesta). Imputointivarianssista aiheutuvan komponen-
tin lisddminen tunnuslukujen keskivirheisiin ja sitd myotd edelleen
merkitsevyystesteihin ja virhemarginaaleihin on olennaista PISA-
tuloksia raportoitaessa. Imputointivarianssi on korjaustermi, jota
ilman PISA-tulosten tarkkuus tulisi tilastollisissa analyyseissa yli-
arvioiduksi. Télloin esimerkiksi merkitsevyystestit antaisivat vir-
heellisen merkitsevid tuloksia, toisin sanoen p-arvot olisivat vir-
heellisen pienia.

Samaa menettelya sovelletaan, kun lasketaan tuloksia koko op-
pilaspopulaation sijasta sen osajoukoille, esimerkiksi tytoille ja po-
jille. Yksinkertaisten perustunnuslukujen ohella menetelmai voi-
daan soveltaa periaatteessa mihin tahansa tilastolliseen analyysiin,
esimerkiksi regressioanalyysiin.

Monissa mutkikkaammissa tilastollisissa analyyseissd, esimer-
kiksi rakenneyhtdlomallien rakentamisessa, moni-imputoinnin pe-
riaatteen mukainen laskenta saattaa osoittautua varsin tyolaak-
si, varsinkin jos mallien rakentaminen on monivaiheinen proses-
si ja edellyttdd monia erilaisia kokeiluja. Kayttdméalla kymmenen
PV:n sijaan vain yhtd PV-arvoa analyysin riippuvana muuttujana
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voidaan suorittaa harhaton analyysi siind mielessd, ettd tunnus-
lukujen varianssit ja keskivirheet eivit aliarvioidu. Toki analyysi-
tulos on télloin vain approksimaatio sille tulokselle, joka saataisiin
kymmenen PV-arvon oikeaoppisella moni-imputaatioanalyysil-
l4. Saatujen kokemusten mukaan yhdelld PV:ll4 saatu likimaarai-
nen tulos on sisdllollisten padtelmien tekemiseen kuitenkin yleen-
sd varsin hyva. Sen sijaan PV-arvojen keskiarvon kédyttaminen ti-
lastollisissa analyyseissa selitettdavdand muuttujana johtaisi varians-
sien ja keskivirheiden aliarviointiin ja tulosten ndenndiseen tark-
kuuteen.

Koska PISA-aineisto keratddn verraten mutkikkaalla kaksivai-
heisella otanta-asetelmalla, sen asianmukainen analysointi edel-
lyttdd tdmén asetelman huomioon ottavia menetelmid. Otanta-
asetelmasta johtuen eri koulut ja oppilaat niiden sisdltd poimitaan
vaihtelevilla todennékoisyyksilld, mika saattaa aiheuttaa vaaristy-
maid lopullisen oppilasotoksen kokoonpanoon. Tdmén korjaami-
seksi on PISAn data-analyyseissd syytd kiyttdd otantapainoja ru-
tilninomaisesti. Tarvittavat painomuuttujat on laskenut ETS, ja ne
ovat valmiiksi saatavilla PISA-datoissa. Erityisen oleellista on ot-
taa huomioon se, ettd oppilasaineisto on klusteroitunut, toisin sa-
noen saman koulun oppilaat muistuttavat toisiaan jossain méairin
enemman kuin eri kouluista satunnaisesti poimitut oppilaat. Tdhdn
liittyen heiddn tuloksensa eivit valttdmaittd ole toisistaan riippu-
mattomia: heilld on sama kouluympdristd, samat opettajat, usein
sama asuinalue jne. Oppilaiden klusteroitumisen astetta mitataan
ns. sisdkorrelaatiolla (intra-cluster correlation), joka saa arvoja va-
liltd 0-1. Positiivinen sisdkorrelaatio tarkoittaa, ettd koulun oppi-
laat ovat homogeenisempia kuin tdysin satunnaiset oppilaat — si-
t4 enemmain, mitid suurempi korrelaation arvo on. Airitapauksessa
oppilaiden tulokset ovat tdysin identtiset. Talloin homogeenisuus
on tdydellinen ja sisdkorrelaation arvo on 1. Jos sisdkorrelaatio
on nolla, koulun oppilaat ovat toisistaan riippumattomat eikd ho-
mogeenisuutta havaita. Suomessa, jossa koulujen viliset erot ovat
kansainvélisesti ottaen vdhdisid, myos saman koulun oppilaiden
homogeenisuus on verraten vihdistd. Suomessa sisdkorrelaatio on
koulututkimuksissa, myos PISAssa, tyypillisesti suuruusluokkaa
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0,05-0,10. Kouluilla on Suomessakin oppilaita homogenisoivaa
vaikutusta, mutta tima on varsin lievaa.

Vaikka oppilaiden klusteroituminen on Suomen kouluaineis-
toissa hyvin vahdiistd, sen huomiotta jattiminen vaaristda tilastol-
listen analyysien tuloksia, koska saman koulun oppilaat eivit ole
toisistaan riippumattomia. Yleiset tilastolliset perusmenetelmat
olettavat, ettd havaintoyksikot ovat tdysin riippumattomia, ja jos
tama ehto ei ole voimassa, saatavat tulokset ovat ndenndisen tark-
koja ja analyysit ndenndisen voimakkaita (tunnuslukujen keski-
virheet aliestimoituvat — sitd enemméin, mitd voimakkaampi on
sisikorrelaatio). PISAn kaltaista kaksitasoisella otanta-asetelmalla
kerdttyd klusteroitunutta aineistoa voidaan analysoida luotettavas-
ti kahdella vaihtoehtoisella l1dhestymistavalla. Ensimmé&inen on ns.
malliperusteinen (model-based) ldhestymistapa, jonka tyypillisin
esimerkki ovat monitasomallit (multilevel models). Niissd aineis-
ton hierarkkisuus ja klusteroituneisuus hoidetaan mallintamalla ai-
neisto sopivasti. Toinen, laajojen kansainvélisten arviointitutkimus-
ten yhteydessd suosittu tapa on kayttaa tilastollisissa analyyseis-
sd erityisid survey-menetelmid. Nadiden alle luetaan ns. asetelma-
perusteiset (design-based) varianssin estimointimenetelmaét, joi-
hin muun muassa kuuluu tilastotieteen piirissd tunnettu jackknife-
lahestymistapa. Sen erds variaatio on ns. Fay-modifioitu Balanced
Repeated Replication (BRR)-menetelmi, joka on PISA-konsortion
suosittelema ja tukema varianssin estimointimenetelmd (OECD
2009a, luku 4).

Jackknife on idealtaan yksinkertainen ldhestymistapa varians-
sin estimointiin laskennallisesti muutoin hankalissa tilanteissa. Se
on sovellettavissa monenlaisiin tilanteisiin, eika se edellyta aineis-
tolta mink&danlaista jakaumaoletusta (kuten normaalijakaumaa)
toisin kuin malliperusteiset menetelmét. Jackknifen perusideana
on uusiokayttdd jo poimittua otosta poistamalla siitd yksi havainto
ja laskemalla sen jidlkeen haluttu tunnusluku. T4t4 toistetaan kay-
malld koko aineisto l4pi siten, ettd siitd poistetaan vuoron perdaian
eri havainto. Niin saadaan joukko ns. replikaattidatoja, jotka eroa-
vat toisistaan vain yhden havainnon osalta. Jokaisesta replikaat-
tidatasta lasketaan samalla tavalla sama tunnusluku, jonka arvo
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vaihtelee hieman datasta toiseen. Ndiden arvojen varianssilla esti-
moidaan alkuperdisestd kokonaisesta aineistosta lasketun tunnus-
luvun (otanta)varianssia. PISAssa kaytetty Fay-modifioitu BRR-
menetelméd on jackknife-idean muunnelma, jossa sen sijaan, ettd
aineistosta poistettaisiin vuoron perdian yksi havainto, havainto-
yksikoiden otantapainoja varioidaan vuoron perdén tietyn systee-
min mukaan siten, ettd alkuperdisestd datasta tuotetut replikaatti-
datat eroavat toisistaan vain havaintojen otantapainojen osalta.
Namai replikaattidatat sisdltdvit siis tdsmaélleen samat alkuperai-
set havainnot, ainoastaan ndiden otantapainoissa eli ns. replikaatti-
painoissa on eroja. Jokaisesta replikaattidatasta lasketaan sen rep-
likaattipainoja kayttden sama tunnusluku, ja saatujen tunnusluku-
jen varianssilla estimoidaan halutun alkuperdisen tunnusluvun va-
rianssia jackknife-periaatteen mukaisesti.

BRR-menetelma varioi replikaattipainoja PISAn kaksitasois-
ta, koulu- ja oppilasotannoista koostuvaa otanta-asetelmaa nou-
dattaen. Siten asetelman ominaisuudet, mukaan lukien oppilaiden
klusteroituminen, tulevat varianssien ja keskivirheiden laskennas-
sa tdysin huomioiduksi. PISA-konsortio on laskenut julkaistuihin
PISA-datoihin BRR-estimoinnissa tarvittavat replikaattipainot val-
miiksi. Nditd on aineistossa 80 kpl, toisin sanoen PISAn kayttama
BRR-estimointi perustuu 80:een valmiiksi muodostettuun repli-
kaattidataan.

Koska PISA-tutkimuksia toistetaan kolmen vuoden vilein, eri
vuosien viliset muutostrendit ovat kiinnostuksen kohteena. Kuten
jo aiemmin todettiin, eri vuosien PISA-tulokset pystytddn skaa-
laamaan yhdenmukaiselle asteikolle hyodyntdmalld ns. linkki- tai
trenditehtdvia, joita kidytetddn useilla PISA-kierroksilla perak-
kadin. Kaikki tehtavit eivit ole kuitenkaan samoja peridkkaiisilla-
kadan PISA-kierroksilla. Samoin tehtdvien vaikeustasoissa voi ta-
pahtua muutoksia vuosien vililld. Siten lukutaidon, matematii-
kan tai luonnontieteiden osaamisen mittareita ei voida pitda tay-
sin identtisind PISA-kierroksesta toiseen, mika aiheuttaa muutos-
trendeihin yliméaardistd vaihtelua ja péidtelmiin lisdepavarmuut-
ta. Tdméan vuoksi eri PISA-vuosien vilisid muutoksia mittaavien
tunnuslukujen (tavallisesti keskiarvoerojen) keskivirheisiin tulee
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lisdtd vield ylimddrdinen komponentti, niin sanottu linkitysvir-
he (linking error). PISA-konsortio on laskenut keskiarvovertailui-
hin liittyvien linkitysvirheiden numeeriset arvot valmiiksi kaikille
tarkeimmille arviointialueille (lukutaito, matematiikka, luonnon-
tieteet) eri PISA-kierrosten vilisissd trendianalyyseissd kaytetta-
vaksi. Vuoden 2015 vertailuissa tarvittavat linkitysvirheiden arvot
on julkaistu OECD:n PISA 2015 -raportin liitteessd (OECD 2016,
Annex A5, taulukko A5.2).

Australialainen ACER-tutkimuslaitos on tuottanut PISA-
aineistojen analysointia varten SAS- ja SPSS-tietokoneohjelmistojen
yhteydessa kdytettdvissa olevia makroja. Makrot suorittavat sekd PV-
arvojen moni-imputointianalyysin ettd BRR-varianssiestimoinnin
edelld kuvatulla tavalla. Niilld voidaan laskea perustunnuslukuja
sekd suorittaa regressio-, varianssikomponentti- ja sekamalliana-
lyyseja. Tietoa ndistd makroista saa OECD:n julkaisemista data-
analyysioppaista (OECD 2009a; OECD 2009b). Uudempi vaih-
toehto on kiyttdd muun muassa PIRLS- ja TIMSS-tutkimuksia to-
teuttavan IEA-jarjeston Data Processing Centerin rakentamaa IDB
Analyzer ohjelmistoa®, joka toimii SPSS- ja SAS-ymparistoissa ja
jolla voidaan toteuttaa valikkopohjaisesti edelld kuvatun kaltaisia
data-analyysejd paitsi PISA-aineistoille my6s monien muiden kan-
sainvilisten arviointitutkimusten (PIRLS, TIMSS, PIAAC, TALIS,
ICCS) aineistoille.

Lopuksi

Kansainvilisten arviointitutkimusten kuten PISAn metodologia
kattaa hyvin monenlaisia aihealueita. Koululaisia tai opiskelijoita
koskevissa arvioinneissa sovelletaan poikkeuksetta hierarkkista
ryvédsotanta-asetelmaa, jossa ensin poimitaan kouluja ja sen jal-
keen kokonaisia luokkia tai yksittdisid koulun oppilaita. Aineiston
kansallisen edustavuuden varmistamiseksi kouluotanta toteute-
taan ositettuna otantana. Ositetulla ryvisotannalla kerdtyn aineis-

2. Ohjelmisto on ladattavissa osoitteesta http://idbanalyzerv3.software.informer.com/3.1/
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ton péteva tilastollinen analyysi edellyttda otanta-asetelman mu-
kaisia menetelmid; tavallisimmat perusmenetelmét (esimerkkeini
vaikkapa keskiarvojen t-testi tai yksisuuntainen varianssianalyysi)
eivit sellaisenaan sovellu. Analyysimenetelmien tulee pystya ot-
tamaan huomioon sekid asetelmasta johtuvat havaintoyksikoiden
vaihtelevat poimintatodenndkoisyydet ettd havaintoaineiston hie-
rarkkisuus ja samaan kouluun kuuluvien oppilaiden korreloitunei-
suus — kaikki ndma seikat ovat tilastollisten perusmenetelmien ole-
tusten vastaisia. Arviointiaineistojen kerddminen ja menestykselli-
nen analysointi edellyttavitkin otantamenetelmien, survey-tilasto-
tieteen ja sithen kuuluvien asetelmaperusteisten analyysimenetel-
mien hallintaa.

Arviointitutkimusten koejarjestelyt ovat monimutkaisia.
Tutkimusten pdatavoite on tuottaa mahdollisimman kattavaa ja
luotettavaa tietoa koulutusjdrjestelmin alaisuuteen kuuluvien op-
pilaiden osaamisen jakautumisesta. Tdstd seuraa, ettd yksittdis-
ten oppilaiden osaamisen arviointiin ei kiinnitetd suurta huomio-
ta, vaan metodiset valinnat tihtddvat kansallisen osaamistason ja
vaihtelun kokonaisvaltaiseen maéérittdmiseen. Kokonaisvaltainen
arviointi edellyttdd esimerkiksi sitd, ettd kansalliseen otokseen va-
littu oppilasjoukko saa tehddkseen laajan valikoiman koetehtavi,
jotka vaihtelevat sekd aihepiireiltddn ettd vaikeustasoiltaan. Koska
kokeeseen kaytettdva aika on syytd pitdd kohtuullisena, yksi oppi-
las voi tehdd vain suppean osan kaikista mahdollisista tehtévista.
Hajauttamalla tehtévit siten, ettd eri oppilaat tekevit eri tehtavia,
ja kokoamalla nédin saadut koetulokset yhteen saadaan monipuo-
liseen tehtdvdkokoelmaan perustuva kansallisen tason osaamisar-
vio kohtuullisessa koeajassa. Kokeen luotettavuus ja kansallisen ta-
son harhattomuus edellyttdviat monien seikkojen suhteen tasapai-
noista koejarjestelyd. Erityyppisid tehtdvia tulee esiintyd kokeessa
riittdvan paljon ja tasaisesti: mikdan aihepiiri ja vaikeustaso ei sai-
si olla aineistossa yli- tai aliedustettu. Myos yhden oppilaan tulee
saada tehdidkseen (kohtuuden rajoissa) mahdollisimman monen-
tyyppisid tehtadviad. Tehtdvikombinaatioiden tulee olla tasapainoi-
sia siten, ettd mitkdan tehtavatyypit eivat esiinny liian usein tai lii-
an harvoin yhdessda. Myos tehtdvien jarjestys tulee tasapainottaa.
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On tavallista, ettd oppilaan suoriutuminen heikkenee koeajan lop-
pua kohti. Siksi koejarjestelyllad tulee huolehtia, ettd kaikkia tehta-
vatyyppejd ja aihealueita esiintyy tasaisesti kokeen alku- ja loppu-
puolella.

PISA-tulosten laskenta perustuu keskeisesti Bayes-tilasto-
tieteeseen. Siind oppilaiden osaamiselle asetetaan priorijakauma,
joka on etukiteisoletus osaamisjakauman muodosta. PISAssa ja
muissa arviointitutkimuksissa tdma jakauma on normaalijakauma:
on realistista olettaa, ettd oppilaiden latentti osaaminen jakautuu
kansallisessa kohdepopulaatiossa Gaussin kadyrdan tavoin. Kun op-
pilaan kokeessa osoittama osaaminen on arvioitu (ts. koetehta-
vit on pisteytetty ja tehtdvien vaikeustasot on huomioitu), priori-
jakauma péivittyy posteriorijakaumaksi, josta kaikki kansalliset
(ja erilaisia osajoukkoja koskevat) PISA-tulokset voidaan johtaa.
Posteriorijakauman maéarittdmisessd hyodynnetddn koetulosten
ohella suurta joukkoa taustamuuttujia. Ndin posteriorijakauma
saadaan myo0s taustamuuttujien suhteen niin edustavaksi kuin sen
kerdtyn aineiston perusteella on mahdollista. Posteriorijakauma
antaa arvion oppilaiden todennikoisestd osaamistasosta, kun tie-
detddn, miten he onnistuivat tekemissddn vaikeustasoltaan ja
erottelukyvyltddn tunnetuissa tehtévissa.

Kansallisten tulosten maarittdmisessa kdytetddn edelld mainit-
tuja asetelmaperusteisia menetelmid sekd ns. moni-imputointiin
perustuvaa laskentatapaa. Menetelméavalintojen johtavana ajatuk-
sena on ottaa aidosti huomioon kaikki se epdvarmuus, joka liittyy
latentin osaamisen arviointiin rajallisella kokeella ja otoksella, ja
estdd ndin kansallisen osaamisen vaihtelun aliarviointi (ja samalla
tulosten tarkkuuden yliarviointi).

PISA-tutkimukset ovat saaneet osakseen kritiikkid niin ulko-
mailla kuin Suomessakin. Suuri osa Kkritiikistd kohdistuu tulosten
tulkintaan ja tehtyihin johtopaatoksiin, mutta myos laskentameto-
deja on kyseenalaistettu. Kansallisten posteriorijakaumien keski-
arvojen perusteella laaditut maiden rankinglistat ovat saaneet pal-
jon huomiota. Vaikka suurin osa PISA-tulosten saamasta julkisuu-
desta lieneekin kohdistunut naihin listoihin, ne eivat kuitenkaan
ole se pdamadairid, johon PISA-tutkimusten tekemiselld pyritdan.
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Mikdan PISAn metodinen valinta ei tdhtdd maiden paremmuus-
jarjestyksen madarittdmiseen. Rankinglistat ovat kansainvalisten tu-
losten yksi sivutuote, joka ei tutkimuksellisesta nakokulmasta lain-
kaan kuulu tdrkeimpien joukkoon. Rankinglistoihin vaikuttaa sita
paitsi oleellisesti se, mitkd maat ovat kulloisellakin kierroksella
osallistuneet tutkimukseen.

PISAn oppilaskyselyjen luotettavuutta on myo0s epaiilty, ja télle
kritiikille onkin jossain mééarin aihetta. On huomattu, ettd etenkin
heikoimmin kokeessa menestyneilld oppilailla on taipumusta vas-
tata kysymyksiin ristiriitaisesti ja huolimattomasti tai jattda koko-
naan vastaamatta. Nayttdd myos siltd, ettd yllattavan moni nuori ei
tiedd esimerkiksi vanhempiensa koulutustasoa.

PISA-tulosten perusteella on usein haluttu tehdad paitelmia
maiden koulutusjarjestelmistd ja erityisesti niissd tehtyjen uudis-
tusten vaikuttavuudesta. Téllaiset padtelmit ovat kuitenkin hel-
posti hétikoityja. Etenkin kahden perdkkidisen PISA-kierroksen
vilinen kolmen vuoden jakso on liian lyhyt, jotta koulutuspolitii-
kassa tehtyjen muutosten mahdollinen vaikutus nikyisi tuloksis-
sa. (Borman kumppaneineen (2003) on arvioinut, ettd uudistus-
ten ndkyminen oppimistuloksissa vie tyypillisesti 8 vuotta). Lisdksi
koulutusjarjestelmien ohella muussa yhteiskunnassa tapahtuu pal-
jon muutoksia, joilla kaikilla voi olla oma yhteytensd heikkene-
viin tai paraneviin oppimistuloksiin. PISA-tutkimukset ovat sarja
poikkileikkaustutkimuksia, eikd niiden avulla voida tehda kausaa-
lipdadtelmia. Tehtyjen uudistusten vaikuttavuutta on vaikea arvioi-
da, koska samalta ajanjaksolta ei samasta maasta ole kaytettivis-
sd kontrolliaineistoa: millaista tulosten kehitys olisi ollut, jos uu-
distuksia ei olisi tehty. PISA-tulokset kertovat sangen luotettavas-
ti, mikd on maan tai koulutusjirjestelmén senhetkinen tila PISA-
kokeen testaamilla oppimistuloksilla mitattuna.

PISAssa kaytettyjd tilastollisia menetelmid, erityisesti osio-
analyysimalleja, ovat kritisoineet muun muassa tanskalaiset Kreiner
ja Christensen (2014).Tosin he keskittyvit tarpeettoman paljon tu-
losten kdyttoon maiden rankinglistojen laadinnassa. PISAssa alun
perin kdytetyn Raschin osioanalyysimallin rajoitukset ovat kiistat-
tomat, ja PISA-konsortio siirtyikin sittemmin kayttamaan Raschin
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mallia joustavampaa 2PL-osioanalyysimallia. PISAn kerdamain ai-
neiston valtava koko aiheuttaa kuitenkin ongelmia minka tahansa
tilastollisen mallin sovittamiseen: on tunnettua, ettd riittivian suu-
ressa aineistossa sisillolliseltd kannalta merkityksetonkin poikkea-
ma saadaan tilastollisesti merkitseviksi. Siten hyvin suureen ai-
neistoon on kdytdnnossd mahdoton 10ytéa tilastollista mallia, joka
sopisi sithen taydellisesti. Aineiston suuruus vaikuttaa myos siihen,
ettd edistyneempien, entistd moniparametrisempien ja sen myo-
td aineistoon paremmin sopivien mallien vaatima laskentakuorma
tulee kaytdnnossd kohtuuttoman raskaaksi (vrt. Kreiner 2011).
Toisaalta aineiston suuri koko ja varsinkin tehtdvien suuri maara
auttavat kuitenkin lieventdmé&dn osioanalyysimallin mahdollisista
puutteista johtuvia ongelmia — aineiston eri osissa esiintyvét vir-
heet keskimdairaistyvit pois. Tatd havainnollistaa se, ettd lasket-
taessa aiempien PISA-kierrosten tulokset seka vanhalla ettd uudel-
la mallilla tulosten véliset erot mahtuivat tilastolliseen virhemar-
ginaaliin (OECD 2016, Annex A5). PISA-konsortion metodologi-
sesta kehittdmistyOstd vastaava ETS-tutkimuslaitos on suhtautu-
nut vakavasti PISAn metodeja koskevaan kritiikkiin ja tehnyt laa-
joja kokeita erilaisilla malleilla ja laskentatavoilla. Todella vakavia,
virheellisiin pditelmiin johtaneita puutteita ei PISAssa kiytetyista
menetelmisté ole toistaiseksi 16ydetty:.

Vaikka PISA-tutkimuksia hallinnoiva OECD ei ole tiede-
maailmassa toimiva taho, se hyodyntaa kaikessa PISA-tutkimuksiin
liittyvdssd toiminnassa aina tehtdvien laadinnasta lopullisen da-
tan analysointiin korkean tason akateemista asiantuntemusta.
Kaytettyd metodologiaa — seki laskentamalleja ettd koejarjestelyja
— kehitetddn PISA-konsortiossa jatkuvasti. Esimerkkina tastd mai-
nittakoon, ettd PISA 2018 -tutkimuksessa otetaan ensimmaisia as-
kelia adaptiivisen koejarjestelyn suuntaan. Siind oppilaan saamat
tehtdvat maaraytyvat kokeen kuluessa sen mukaan, miten hédn on-
nistuu kokeen alussa tekemissddn tehtavissa. Ajatuksena on maa-
rittdd yksittdisen oppilaan osaamisen taso entistd tarkemmin esi-
merkiksi siten, ettd hyvdi osaamista osoittaneen oppilaan ei tarvit-
se kayttdd koeaikaa hénelle selvistikin liian helppojen tehtédvien
tekemiseen. Toinen esimerkki on vuoden 2015 PISAssa kayttoon
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otettu uudistus, jossa muutostrendien maarittamisessa tarvittavien
linkkitehtdvien vaikeustasojen skaalaamisessa kidytetddn hyvak-
si edellisen PISA-kierroksen datan lisdksi myos aikaisempien kier-
rosten dataa. Vaikka PISA-tutkimukset eivét ole tdydellisid ja niis-
td 1oytyy — kaikkien muiden empiiristen tutkimusten tavoin — Kkri-
tisoitavaa, niiden aineistot kuuluvat varauksetta luotettavimpien ja
korkeatasoisimpien koulutustutkimuksen piirissd saatavilla olevien
aineistojen joukkoon.
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