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Tiivistelmi

Aineiston keruussa kéytetddn erilaisia otanta-asetelmia kustannussyistéa ja tu-
losten tarkkuutta tavoiteltaessa. Monimutkaisen otanta-asetelman tapaukses-
sa yksinkertaisen regressiomallin oletukset eivét valttamattd ole voimassa,
joten mallinnuksessa on kaytettavi sellaista menetelméé, joka ottaa otanta-
asetelman huomioon. Téssé tyossi esitellddn otanta-aineiston regressioanalyy-
sissd, kédytettyjd menetelmiéd ja tutkitaan empiirisesti, kuinka yhdenmukaisia
tuloksia niilld saadaan, kun sovellusaineistona kaytetddn Suomen ja Saksan
PISA 2009 -aineistoja.

Vertailuissa kdytetddn lineaarista kiinteiden vaikutusten mallia ja sekamal-
lia. Naisséd havaintojen eri suuret poimintatodennékoéisyydet otetaan huomioon
kidyttden otantapainoja tai lisaamalld selittéjiksi asetelmamuuttujat. Regres-
siokertoimien keskivirheet lasketaan malliperusteisesti sekamallilla tai asetel-
maperusteisesti Fay-modifioidulla tasapainotettujen puoliotosten menetelmél-
14 tai Taylor-linearisoinnilla.

Tyon keskeisené tuloksena ndhdéén, ettd eri menetelmien antamat regres-
siokertoimien estimaatit ja niiden keskivirheet ovat hyvin yhdenmukaisia. Huo-
mataan, ettd myos yksinkertainen menetelmé, joka ei ota lainkaan otanta-
asetelmaa huomioon, voi antaa kiytédnnossd samat estimaatit, koska sopivilla
kovariaateilla on mahdollista eliminoida aineiston kompleksisuutta. Pienilldkin
menetelmien vélisilld eroilla voi kuitenkin olla vaikutusta mallinvalinnan lop-
putulokseen. Saksan aineistoon sovitetuista malleista nahdéaén, ettd on tarkeds
huomata kiinteiden vaikutusten mallin ja sekamallin tulkinnallinen ero. Osoit-
tautuu, ettd analyyseissd voi ja jopa kannattaa kéyttdad erilaisia menetelmié,
jolloin aineistoa koskeva ymmaérrys lisdantyy.

Menetelmien vertailun liséiksi Suomen aineistolla selvitetdan, miten eri teki-
jat selittavit oppilaan tietoisuutta tekstin ymmaéartdmisen ja muistamisen stra-
tegioista. Odotetusti sosioekonomisella asemalla ja kiinnostuksella lukemista
kohtaan on positiivinen vaikutus vasteeseen ja tytot ovat poikia merkitsevés-
ti parempia. Muista selittdjistd muun muassa opiskelustrategioihin kuuluvien
mieleenpainamis- ja kontrollistrategioiden hytdyntédminen on yhteydessé vas-
teeseen. Myos silla ndhdédn olevan vaikutusta, minka tyyppisid lukemistehta-
vid koulussa kaytetédan.

Avainsanat: Kiinteiden vaikutusten malli, sekamalli, otantapainot, tasapai-
notettujen puoliotosten menetelmé, Taylor-linearisointi, PISA 20009.
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1 Johdanto

Kyselytutkimuksissa vastaajat valitaan usein yksinkertaisen satunnaisotannan
sijaan kayttden jotakin monimutkaisempaa otanta-asetelmaa. Télla tavoitel-
laan toisaalta suurempaa tarkkuutta tuloksissa ja toisaalta kustannussaastojé.
Valittu otanta-asetelma on otettava huomioon tehtdessé tilastollisia analyyse-
jé, silld on mahdollista, ettd alkioilla ei ole samaa poimintatodennékoisyytta,
eikd havaintoja valttamatta voida pitié toisistaan riippumattomina. Néin ollen
otanta-asetelman huomiotta jattdminen saattaisi johtaa harhaisiin estimaattei-
hin ja virheellisiin johtop#étoksiin niiden merkitsevyydesta (Lohr 1999).

Otanta-asetelma voidaan ottaa huomioon monella eri tavalla, jotka myos
saattavat johtaa hieman erilaisiin tuloksiin. Téssd tutkielmassa esitellddn ja
vertaillaan erilaisia regressiomallin estimoinnissa kéiytettyjd menetelmié, jotka
ottavat huomioon kompleksisen otanta-asetelman. Eri menetelmét tuottavat
erilaisia estimaatteja regressiokertoimille ja niiden keskivirheille.

Menetelmien empiirisessé vertailussa alkioiden eri suuret poimintatodenné-
koisyydet otetaan huomioon kéyttéden otantapainoja tai liséamaélla selittéjiksi
muuttujat, joita on hyédynnetty otoksen poiminnassa. Havaintojen klusteroi-
tuminen otetaan huomioon estimaattien keskivirheité laskettaessa malliperus-
teisesti lineaarisilla sekamalleilla tai asetelmaperusteisesti Taylor-linearisoin-
nilla tai Fay-modifioidulla tasapainotettujen puoliotosten menetelméalld (BRR-
menetelmé, balanced repeated replication method), jota kiytetdin muun muas-
sa PISA-tutkimuksissa. Regressiokertoimien estimaattien laskemisessa kayte-
tadan kiinteiden vaikutusten mallia tai sekamallia. Mallinvalinta ja saman mallin
sovittaminen tehdéén eri menetelmilld, ja ndin ndhdaéan, kuinka yhdenmukai-
sia tuloksia ne antavat.

Sovellusaineistoina vertailuissa kédytetdan Suomen ja Saksan PISA 2009 -
aineistoja. PISA (Programme for International Student Assessment) on kan-
sainvilinen 15-vuotiaiden koulutaitoja ja -asenteita mittaava tutkimus. Aineis-
tot on kerdtty kaksiasteisella otannalla, jossa ensin koulut on poimittu so-
veltaen systemaattista ositettua PPS-otantaa (probability proportional to size
sampling) ja tamén jilkeen oppilaat on poimittu otokseen péaétyneistd kou-
luista systemaattisella otannalla. Koska saman koulun oppilailla opiskeluym-
péristo ja lukujérjestys ovat samankaltaisia, niin on oletettavaa, ettd he ovat
keskenddn homogeenisempi joukko kuin tédysin satunnaisesti valitut oppilaat.
Téamén huomioon ottaminen on sitd tdrkedmpéd, mitd voimakkaampaa klus-
teroituminen on, eli mitd suurempaa koulujen vilinen vaihtelu on, tai toisin
sanoen mitd pienempéd koulujen sisdinen vaihtelu on suhteessa kokonaisvaih-
teluun. Tutkimuksessa tehtévien menetelmien vertailujen kannalta Suomen ja
Saksan aineistojen kiinnostava ero onkin se, etti Suomessa koulujen véiliset
erot ovat hyvin pienié, kun taas Saksassa erot ovat suhteellisen suuria.

Aineistosta kidytetddn padasiassa lukutaitoon liittyvid muuttujia, ja Suo-
men aineistoon sovitettaviin malleihin liittyy menetelmien vertailun liséksi si-
séllollinen tutkimusongelma. Aikaisemmissa tutkimuksissa on huomattu, etti



oppilaan lukutaitoa selittda vahvasti tietoisuus tekstin ymmartamisen ja muis-
tamisen strategioista (Sulkunen ym. 2010). Siihen opettajien on my6s mahdol-
lista vaikuttaa, toisin kuin esimerkiksi oppilaan sukupuoleen tai sosioekonomi-
seen asemaan, jotka ovat myos lukutaidon merkitsevid selittéjid. Siséllollisesti
kiinnostavana tutkimusongelmana onkin selvittdd, miten eri tekijat puolestaan
selittavét tietoisuutta tekstin ymmaértdmisen ja muistamisen strategioista.

Seuraavaksi luvussa 2 esitetéén lineaaristen mallien yleisté teoriaa ja luvus-
sa 3 otanta-asetelman huomioon ottavaa mallien estimointia. Tamén jélkeen
esitellddn PISA 2009 -aineistoa. Luvussa 5 suoritetaan menetelmien empiirinen
vertailu ja tarkastellaan saatuja tuloksia.



2 Lineaarisista malleista

Oletetaan, ettd y on vastemuuttujan havaittujen arvojen n x 1 -vektori, ja
kéytetadn sen odotusarvovektorille ja kovarianssimatriisille merkintoja

Ey)=p ja Cov(y)=V.
Voidaan kirjoittaa hyvin yleisesti, ettd vektorille y pétee

y~(p,V),

eli y noudattaa jotakin jakaumaa, jonka odotusarvovektori on p ja kovarians-
simatriisi V.

Té&ysin yleisessd muodossa p siséltdd n kappaletta alkioita ja symmetri-
nen V siséltdd n(n+1)/2 eri alkiota. Koska y siséltdd nyt vihemmén alkioita
kuin p ja V' yhteensé, on p ja V spesifioitava jollain tavalla, jotta niiden es-
timointi tulee mahdolliseksi (McCulloch ja Searle 2001, 115). Se, miten tdmé
spesifiointi tehdéén, riippuu mallinnettavan aineiston tyypisté ja rakenteesta.
Téssé luvussa esitetdédn mallintaminen lineaarisella kiinteiden vaikutusten mal-
lilla ja sekamallilla. Mallin lineaarisuus tarkoittaa sité, ettd vasteen odotusarvo
p voidaan esittdd mallin parametrien lineaarisena lausekkeena.

2.1 Kiinteiden vaikutusten malli

Kiinteiden vaikutusten malleja kaytetddn tutkittaessa selittdvien muuttujien
vaikutusta vastemuuttujaan. Selittdvad muuttujaa késitellddn kiinteédné, jos
ollaan kiinnostuttu nimenomaan sen vaikutuksesta vasteeseen ja jos kategori-
sen muuttujan tapauksessa se sisiltdd kaikki kiinnostavat tasot. Tésséa luvussa
esitellddn kiinteiden vaikutusten lineaarinen regressiomalli teoksen McCulloch
ja Searle (2001) mukaan.

Matriisimuodossa kirjoitettuna malli on

y=XpB+e,

misséd y on jatkuvan vastemuuttujan arvojen nx 1 -vektori, X on tunnettu kiin-
teiden selittdvien muuttujien arvojen n X p -matriisi ja 3 on tuntemattomien
kiinteiden vaikutusten p x 1 -parametrivektori, joka sisiltda vakioparametrin ja
p — 1 regressiokerrointa. Oletetaan, ettd jadnnokset ovat riippumattomia seké
toisistaan etti selittéjistd ja ettd n x 1 -jainnosvektorille pitee e ~ N(0, 02I),
missé I on n X n identtinen matriisi. Seurauksena saadaan, etta

y ~ N(X3,5°I).

2.1.1 Parametrien estimointi

Parametrien 3 ja o2 estimointi voidaan tehdi suurimman uskottavuuden me-
netelmélld, jossa maksimoidaan mallin uskottavuusfunktio parametrien 3 ja



o? suhteen. Normaalisuusoletuksen nojalla uskottavuusfunktioksi saadaan

LB, = ro®) Feo (<o ly - XB W -XB)). (1)

Maksimoinnin helpottamiseksi kidytetadn uskottavuusfunktion logaritmia, log-
uskottavuutta:

log L(B,0%) = —glog(Zﬂ) — glog — %'Q(y - X8 (y - XpP).

Derivoimalla log-uskottavuus erikseen parametrien 3 ja o2 suhteen saadaan

dlog L(B,0?) X"y - X"Xp

98 - o2 Ja
dlog L(B,0*) _ n L= XB)"(y— Xp)
dDo?  2(02)2 202 '

Asettamalla derivaatat nolliksi ja ratkaisemalla niistd B ja o2, saadaan us-
kottavuusfunktion maksimoivat ratkaisupisteet eli suurimman uskottavuuden
estimaattorit

B=(X"X)"'X"y ja &=

Edells vaaditaan, etté kizinteismatriisi (X7 X)~! on olemassa eli ettd matriisin
X aste on p.

Jos matriisi X ei ole tiysiasteinen, niin X7 X ei ole kidntyvi. Tallsin
voidaan kiyttii yleistettyd kisinteismatriisia (X7 X)~, jolle pétee

XTX(XTX)"XTX = X"X.

Yleistetty kadnteismatriisi ei ole yksikésitteinen kuten ei myoskaén sitd kayt-
tden saatu estimaattori R

B=(XTX)"X"y.
Télloin kuitenkin X [‘3 on yksikésitteinen ja harhaton estimaattori vasteen odo-
tusarvolle, eli

—

E|E(y)| = B(XB) = X8,

Jos X on téysiasteinen, niin yleistetty kédanteismatriisi on yksikésitteinen ja
patee
(XTX)” = (XTX)™"

Parametrille 02 johdettu estimaattori on kuitenkin alaspidin harhainen.
Harhaton estimaattori saadaan asettamalla nimittédjaksi n — rank(X), jolloin
estimaattori on muotoa

~XB)"(y - Xp3

n—p

4



Regressiokertoimien estimaattori on harhaton, eli £ (B) = 3 ja sen kovarians-
simatriisi on

Cov(B) = o*(X"X) 7,
jonka diagonaalialkioiden neliGjuuret ovat regressiokertoimien estimaattien kes-
kivirheita.

Edella johdettu regressiokertoimien estimaattori saadaan myos yksinker-
taisemmin ilman normaalisuusoletusta pienimmén neliGsumman (PNS) mene-
telmélld. PNS-menetelméssid minimoidaan uskottavuusfunktiossa (1) esiintyvé
nelissumma (y— X 3)7 (y— X 3) parametrien 3 suhteen. [lman normaalisuuso-
letusta saadaan myos johdettua harhaton estimaattori varianssille o2. Voidaan
osoittaa, etta

A A

Elly - XB)"(y — XB)] = (n —p)o*,
joten asettamalla
o W-XP)'(y—XB)
n—p
saadaan varianssiestimaattori (2), joka on harhaton:

9

E(&Q) — E[(y — XB)T(y — X/@)] _ (TL _p>02 _ 02.

n—p n—p

Jos havaintojen varianssit eivét ole yhtd suuria, voidaan estimointi suo-
rittaa painotetulla PNS-menetelmélla. Havaintoja painotetaan niiden varians-
sien kédnteisluvuilla, eli kidytetddn painomatriisia W = diag(wy, ..., w,) =
diag(oy?, ..., 0, 2). Parametrit 3 ratkaistaan nyt minimoimalla painotettu ne-
lissumma (y — X3)TW (y — X3). Mitd suurempi havaintoon liittyvd paino
w; on, sitd enemmén se vaikuttaa optimoinnin tulokseen. Regressiokertoimien
estimaattoriksi saadaan

B=(X"WX)'X"Wy (3)
ja sen kovarianssimatriisiksi
Cov(B) = (X"WX)™. (4)

Kun edelleen oletetaan havaintojen normaalisuus, saadaan uskottavuusfunk-
tioksi

LB, W) = (2m) 5| Wt e (0~ XB) Wy~ XP)).

Uskottavuuden maksimointi parametrien 3 suhteen johtaa estimaattoriin (3).
Menetelmé voidaan yleistdéd korreloituneelle aineistolle, jolloin painomatriisi
W ei endd ole diagonaalinen. (Gelman ja Hill 2007, 389.)



2.2 Sekamalli

Kun edellisessa luvussa esiteltyyn kiinteiden vaikutusten malliin lisétdén satun-
naisvaikutuksia, saadaan sekamalli. Muuttujaa voidaan kasitella satunnaisvai-
kutuksena, jos sen tasot eli luokat ovat vain otos jostain mahdollisten luokkien
perusjoukosta, eikd mielenkiinto vélttamétta kohdistu nimenomaan otokseen
padtyneisiin luokkiin, vaan pikemminkin satunnaisvaikutusten jakaumaan. Esi-
merkiksi koulun, sairaalan tai maantieteellisen alueen vaikutusta voitaisiin pi-
tdd satunnaisena. Satunnaisvaikutusten avulla voidaan ottaa huomioon aineis-
ton kovarianssirakenne, joten sekamallit sopivat klusteroituneen aineiston ana-
lysointiin. Sekamallien teoria esitetdéan kirjaan McCulloch ja Searle (2001) pe-
rustuen.
Lineaarinen sekamalli on matriisimuodossa kirjoitettuna

y=XB+ Zu + e,

misséd Z on satunnaisvaikutuksiin liittyva tunnettu n x ¢ -design-matriisi, w
on satunnaisvaikutusten ¢ x 1 -vektori ja muut kuten kiinteiden vaikutusten
mallissa. Oletetaan mallista, ettd u ~ N(0, D), e ~ N(0, R) ja Cov(u,e) = 0.
Naisté seuraa, etté

y~N(XB,ZDZ" + R),

mistd ndhdéédn, ettd satunnaisvaikutukset eivéit esiinny vastemuuttujan odo-
tusarvossa, vaan madrittelevit vasteen kovarianssirakenteen.

Jos matriisin Z alkiot ovat ykkosid ja nollia ja satunnaisvaikutukset w ovat
korreloimattomia, on kyseesséd sekamallin erikoistapaus, varianssikomponentti-
malli. Kirjoitetaan yksinkertainen kahden varianssikomponentin malli skalaa-
rimuodossa

Yi; = azz;,ﬁ + u; + €ij » (5)

missé J,'z;,g = 60 + leijl + -+ /Bp—lxijp—la U; ~ N(O, 0'5) ja €ij ~ N(O, 0'2).
Alaindeksi i = 1, ..., ¢ viittaa satunnaisvaikutuksen luokkaan eli klusteriin, jo-
ka voi olla esimerkiksi koulu, ja 5 = 1,...,n; viittaa klusterin sisdiseen alkioon,
esimerkiksi oppilaaseen. T#ll6in siis kovarianssimatriisit ovat muotoa D = 021
ja R = o’I.

Edella esitettyad varianssikomponenttimallia voidaan kutsua myd6s satun-
naisen tasoparametrin malliksi, koska mallissa vakioparametri 3y + u; vaihtelee
satunnaisvaikutuksen luokkien vélilla. Sekamalliin voidaan lisaté kiinteiden ja
satunnaisvaikutusten interaktioita, jotka ovat myos satunnaisia. Kun edelli-
seen malliin lisdtdén ensimmaéisen selittdjdn ja satunnaisvaikutuksen vilinen
interaktio, on malli muotoa

Yij = Bo + (Br + wig)wijn + Paijo + -+ + Bp1Tijp-1 + voi + €45,

missd uy; ~ N(0, 031). Kyseesséd on satunnaiskertoiminen regressiomalli, jossa
siis ensimmaéisen selittdjan kulmakertoimet 8 + wy; vaihtelevat satunnaisvai-
kutuksen luokkien vélilla.



Kuten aiemmin mainittiin, satunnaisvaikutuksilla voidaan ottaa huomioon
aineiston kovarianssirakenne: samaan satunnaisvaikutuksen luokkaan liittyvat
havainnot ovat keskenéén korreloituneita. Keskeinen kisite aineiston klusteroi-
tuneisuuden voimakkuuden mittaamisessa on sisékorrelaatio. Varianssikompo-
nenttimallin (5) merkinnéin sisdkorrelaation méaéritelmé on

2
Oy

Cor(yijayil) = m ) J#L

Siséikorrelaatio on luku nollan ja ykkosen vililté ja sen voidaan tulkita kuvaa-
van, kuinka suuren osan klustereiden viélinen vaihtelu kattaa aineiston koko-
naisvaihtelusta.

Sekamallissa satunnaisosan mallintamisella saadaan siis otettua huomioon
havaintojen véalistd riippuvuutta. On kuitenkin huomattava, ettd kun kiintei-
den vaikutusten malliin lisdtédédn satunnaisosa, niin kiintedn osan regressioker-
toimien tulkinta muuttuu. Kiinteiden vaikutusten malli on ik&dédn kuin malli
koko aineistolle, kun taas sekamallissa kussakin satunnaisvaikutuksen luokassa
mallit voivat olla erilaisia. Sekamallissa kiinteiden vaikutusten kertoimet ovat
néitd satunnaisvaikutuksen luokkia koskevien mallien keskimé#riisia kertoi-
mia. Taméa mallien tulkinnallinen ero tulee selvemmin esille Saksan aineiston

anaalyyseissé luvussa 5.3.2.

2.2.1 Parametrien estimointi ja ennustaminen

Mallin parametrien estimointi voidaan tehd&d suurimman uskottavuuden me-
netelméilld. Merkitdén jatkossa Cov(y) = V. Uskottavuusfunktio on nyt nor-
maalisuusoletuksen perusteella

Lin(B.V) = (2x) H VI e (<50 - XBIV - X)) ©)

ja log-uskottavuus on

log Lz (8, V) = 2 log(2m) — L log|V| — L (y ~ XB)'V " (y ~ XB).

Menetelmé antaa kiinteiden vaikutusten estimaattoriksi
B=(X"V X)XV ly,
missi edellytetéidn, ettéd (X7 V' X)~! on olemassa. Jos X7V ' X ei ole kiiéin-
tyvi, voidaan kiyttid sen yleistettyd késinteismatriisia (X7 V ' X)~ vastaa-
vasti kuin kiinteiden vaikutusten mallissa. Estimaattorin kovarianssimatriisiksi
saadaan R
Cov(B) = (X"V'X)™\

Parametrien 3 estimaattorissa esiintyy kovarianssimatriisi V', joka on yleen-
sé kaytdnnossd tuntematon, ja pitdd myos estimoida. Téssédkin voidaan kéyt-
téaéd suurimman uskottavuuden menetelméé. Uskottavuusfunktioon (6) sijoi-
tetaan parametrien B3 paikalle (X7 V' X)"' X7V !y, minks jilkeen uskot-
tavuus maksimoidaan matriisin V' alkioiden suhteen. Toisin sanoen matriisi



V ratkaistaan komponenteittain. Voidaan merkitd V' = V(0) ja esimerkik-
si yksinkertaisen varianssikomponenttimallin tapauksessa komponentit olisivat
0 = (0%,0%)T. Maksimointi voidaan suorittaa numeerisilla menetelmillii, kuten
Newton-Raphsonin algoritmilla tai EM-algoritmilla.

Suurimman uskottavuuden menetelmélld saatu matriisin V estimaatti V ML
on alaspéin harhainen, koska menetelmé ei ota huomioon p kappaletta para-
metrien 3 estimoinnissa menetettivid vapausasteita. Harha voi olla huomat-
tava, jos matriisin X aste p on suuri suhteessa otoskokoon n. Vapausasteet
saadaan otettua huomioon kayttamalld estimoinnissa rajoitettua suurimman
uskottavuuden menetelméd (REML, restricted/residual maximum likelihood).

REML-menetelméssé valitaan sellainen n x (n — p) -matriisi K, ettd sen
sarakevektorit ovat lineaarisesti riippumattomia ja K7 X = 0. Talloin nor-
maalisuusoletuksen nojalla

K’y ~N0,K'VK).

Nihdéin, ettd vektorin K7y jakauma ei riipu ollenkaan mallin kiinteisté vai-
kutuksista. Matriisi K ikéddn kuin keskistdé aineiston siten, ettéd uskottavuu-
dessa ei esiinny parametreja 3. Nyt kovarianssimatriisi V' estimoidaan suurim-
man uskottavuuden menetelmilld kiyttien vektoria K”y vektorin y sijaan.
Log-uskottavuusfunktioksi saadaan

n 1 1
log Lreni(V) = ) log(27) — 5108 K'VK| - 5yTK(KTVK)—lKTy.

Kovarianssimatriisin estimoinnin jilkeen 3 estimoidaan erikseen kéyttéaen
REML-menetelmaélld saatua kovarianssimatriisia V ggprr,. TalloIin

. \ -1 N -1
B=(X"V i X)XV ppury-

Voidaan osoittaa, ettd REML-menetelméén liittyvé log-uskottavuus on kirjoi-
tettavissa muodossa

1 _
log LREML(V) = log LML(/B7 V) - élog ’XTV 1X|:

eli ML- ja REML-menetelmiin liittyvét log-uskottavuusfunktiot ovat muuten
samat, paitsi REML-menetelmélld mukaan tulee parametrien 3 estimoinnista
johtuva niin sanottu sakkotermi.

Satunnaisvaikutusten w yhteydessid kdytetdan estimoinnin sijaan termié
ennustaminen, koska satunnaisvaikutuksia ei ajatella kiinteiksi, vaan realisaa-
tioiksi jostain jakaumasta. Paras ennuste BP(u) (best predictor) on ehdollinen
odotusarvo

u = BP(u) = E(uly).

Paras tarkoittaa téssé pieninté keskineliovirhettd. Kun oletetaan edelleen, etté
y ~ N(XB,V) jau ~ N(0,D) ja etti (y,u)” noudattaa moniulotteista
normaalijakaumaa, saadaan

E(uly) =DZ"V~'(y — XP).
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Sijoittamalla tuntemattomattomien parametrien 3 paikalle estimaattori B =
(XTV1X)' XTV 'y, saadaan paras lineaarinen harhaton ennuste BLU P(u)
(best linear unbiased predictor)

@w=BLUP(u) = DZ"V~'(y — XB).

Ennusteisiin liittyy kutistuminen, eli ennusteiden @ varianssi on aina pienempi
tai yhtéasuuri kuin todellisten satunnaisvaikutusten w varianssi. Pétee siis

Var(u;) < Var(u;).
Kovarianssimatriisiksi ennusteille saadaan
Cov(a) = DZ'PZD,

missi P =V I - X( X'V X))\ XTv.



3 Otanta-asetelman huomioon ottaminen

Yksinkertaisissa regressiomalleissa havaintojen oletetaan olevan riippumatto-
mia. Liséksi niissé on lahtokohtana, etté jokainen havainto edustaa yhtd monta
perusjoukon alkiota, eiké havaintoja néin ollen tarvitse painottaa. Ndmé ole-
tukset eivit kuitenkaan yleensd pade kompleksisen otanta-asetelman tapauk-
sessa, ja seuraavaksi esitellidn tapoja, joilla tdmé voidaan ottaa huomioon
aarellistd populaatiota koskevassa regressioanalyysissé.

3.1 Otantapainot

Jos alkioiden poimintatodennéakdisyydet ovat eri suuria, on tdmé otettava huo-
mioon estimoinnissa, tai muuten saadaan harhaisia tuloksia. Havaintoja paino-
tetaan siten, ettd pienemmalld todennékoisyydelld poimittua alkiota pidetaédn
tarkedmpéanéd kuin suuremmalla todennékoisyydelld poimittua. Havaintoihin
liittyvét painokertoimet eli otantapainot ovatkin poimintatodennékoisyyksien
kédnteislukuja. Lahdeteoksena téssé luvussa on kdytetty kirjaa Lohr (1999).

Olkoon m; alkion ¢ poimintatodennékéisyys ja ¢ = 1,..., N, missdé N on
populaation koko. T&lléin alkioon i liittyva otantapaino on w; = 1/m;, ja voi-
daan ajatella, ettd havainto ¢ edustaa w;:td populaation alkiota. Jos otoskoko
on n ja suoritetaan yksinkertainen satunnaisotanta palauttamatta, niin alkion
i poimintatodennékéisyys on m; = n/N ja edelleen otantapaino on w; = N/n.
Téasté seuraa, ettd otantapainojen summa on sama kuin populaation koko, eli
otos edustaa koko populaatiota.

n n N

=1

Kaksiasteisessa otannassa alkion poimintatodennédkdoisyys on ensiasteen
otantayksikon eli klusterin poimintatodennékoisyyden ja toisen asteen otan-
tayksikon klusterin sisdisen ehdollisen poimintatodennékoisyyden tulo. Olkoon
nyt 7; ensiasteen otantayksikon (esimerkiksi koulun) poimintatodennékoisyys
ja m;|; toisen asteen otantayksikon (esimerkiksi oppilaan) poimintatodennékoi-
syys, kun tiedetddn, ettd otosyksikko ¢ on valittu otokseen. Talloin siis poi-
mintatodennikdisyydet ovat m;; = m;mj; ja otantapainot w;; = 1 / (mimji)-

Tarkkuuden parantamiseksi ensiasteen otantayksikoiden poiminnassa kay-
tetddn usein PPS-otantaa (probability proportional to size sampling). Talloin
poimintatodennékdisyys on suhteessa otantayksikon kokoon, eli suuremmilla
otantayksikoilld on suurempi todennékoisyys péadtyé otokseen kuin pienemmil-
4. Otantayksikon koko on jonkin tunnetun positiivisen apumuuttujan arvo.
Kaksiasteisessa otannassa ensiasteen otantayksikon koko on usein sen sisilté-
mien alkioiden lukumééara. PPS-otannassa ensiasteen otantayksikon poiminta-
todennédkoisyys on m; = min{mN;/N, 1}, missd m on poimittavien ensiasteen
otantayksikoiden mééré ja IV; on otantayksikon ¢ koko. Luonnollisesti vaadi-
taan, ettd m; < 1. Jos N; on hyvin suuri, niin on kuitenkin mahdollista, etta
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mN;/N > 1, jolloin asetetaan m; = 1. (Sérndal ym. 1992, 87-90.)

Liittamalla otantapainot havaintoihin saadaan laskettua populaatiota kos-
kevia estimaatteja. Esimerkiksi harhaton Horvitz-Thompson-estimaattori kak-
siasteisessa otannassa muuttujan y populaation keskiarvolle on

Z Z Wi;Yij

i=1 j=1

m n; ?
DD Wi

i=1 j=1

YHT =

misséd n; on otantayksikoén ¢ sisdinen otoskoko. Kéytdnndssd otantapainoja ei
aina muodosteta pelkédstddn poimintatodennédkoisyyksien avulla, vaan niissé
voidaan ottaa huomioon esimerkiksi vastauskato ja jélkiositteet.

3.2 Otantapainot kiinteiden vaikutusten mallissa

Jos alkioiden poimintatodennékoisyydet ovat eri suuret, niin aérellistd popu-
laatiota koskevan kiinteiden vaikutusten mallin parametrien estimaatit saat-
tavat olla harhaisia, mikili analyysissé ei kédytetd otantapainoja. Seuraavaksi
kerrotaan painojen siséllyttdmisestd malliin ldhdeteoksen Lohr (1999) mukaan.

Téssé luvussa alaindeksilléa s viitataan otokseen ja esimerkiksi merkinnéilla
y ja X tarkoitetaan vasteen ja selittédjien arvoja koko populaatiossa. Regressio-
kertoimien estimaatit lasketaan otantapainojen kanssa painotetulla pienimmén
neliosumman menetelmaéllé, jolloin

B=(XTW.X,)'XTWy,,

missd W = diag(wy,ws, ..., w,) on otantapainojen diagonaalimatriisi. Esi-
merkiksi vektorin X7 Wy, ensimméinen alkio

n
E Ti1YiW;
i=1

on vektorin X7y ensimmaéisen alkion

N
g Ti1Y;
i=1

otanta-asetelman suhteen harhaton estimaattori.

Vaikka regressiokertoimien estimaattori saadaankin painotetulla PNS-me-
netelméilld, niin sen kovarianssimatriisina ei kiytetd matriisia (X ZWSX s) L
miké olisi painotetun PNS-menetelmén antama kaava (4), jos otantapainojen
matriisi W, samastettaisiin matriisiin Cov(y,) . Otantapainot eivit kuiten-
kaan kuvaa aineiston kovarianssirakennetta, vaan ne ovat seurausta otanta-
asetelmasta. Regressiokertoimien kovarianssimatriisi voidaan laskea esimer-
kiksi kédyttden Taylor-linearisointia, joka esitetdédn seuraavaksi teoksen Wol-
ter (2007, 249-252) mukaan.
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Regressiokertoimien estimaattori on epélineaarinen, koska selittavien muut-
tujien arvot X ajatellaan satunnaisiksi kuten vasteen y, arvot. Néin ollen on
kaytannollistd approksimoida estimaattoria lineaarisella Taylorin polynomil-
la, jolloin varianssin laskeminen tulee helpommaksi. Lasketaan seuraavaksi en-
simméisen asteen approksimaatio soveltaen Taylorin sarjakehitelm&éd matriisiin
(XTW,X,)™! matriisin X7 X suhteen.

A

B = (XIW.X)'X{W.(X.0+e,)

= B+ (XIW.X,) 'X{W.e,
B+ [(X"X)!' - (X"X)(XIW, X, - X"X)(X"X)™" + Jdinnos]
xXTW e, .

Téastd saadaan
B-B=(X"X)"'X"W e, + Jiinnss,
jolloin kovarianssimatriisin approksimaatioksi saadaan
Cov(B) = (XTX) 'Cov(XTW, e )(XTX) ' = (XTX)'G(XTX)™

missi G = Cov(X W e,). Koska 3 on tuntematon, niin myés jainnokset e,
ovat tuntemattomia, joten kiytetdin estimoituja jainnoksii e es = (é1,...,é)T
missd €; = y; — :L'T,B Korvataan my6s tuntematon (X T'x )~! sen otokseen pe-
rustuvalla estimaattorilla (X W ,X,)™", jolloin saadaan Taylor-linearisointiin
perustuva estimaattori regressiokertoimien estimaattorin kovarianssimatriisille

)

Cov(B) = (XTW.X,)'G(XTwW, X))\ (7)

Jos otanta-asetelma on yksinkertainen satunnaisotanta palauttamatta, niin
matriisin G alkio (k,) on

n n n

) n R 1 ) . 1 .

gkl = n—1 E Tip€iW; — E Tt €qr Wy T e;W; — ﬁ Ty Wy .
i=1 i'=1 i'=1

Taylor-linearisoinnissa voidaan ottaa huomioon eri suurien poimintatoden-
nakoisyyksien liséksi erilaisia otanta-asetelmia. Oletetaan H kappaletta osit-
teita, joiden sisélld suoritetaan kaksiasteinen otanta. Ositteesta h valitaan my,
ensiasteen otantayksikkod, ja ensiasteen otantayksikosté ¢ valitaan ny; toisen
asteen otantayksikkod. Nyt kaavassa (7) matriisin G alkio (k,[) on

H Nhi mp Mpi
= [m Ly ((z A zzwmzhm)

h=1 h =1 j=1

Thi mp Ty
E WhijRhijl — —— E E Whyi j Zhi j1 ’

z’ljl
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missé wy;; on alkioon (h, i, j) liittyva otantapaino ja znijk = ik (Yni; —a:hijB),
k=1,...,p. Kaavan (7) muotoisia estimaattoreita kutsutaan usein sandwich-
estimaattoreiksi (Goldstein 2011, 94).

Vaihtoehtoisesti regressiokertoimien varianssit voidaan laskea jollakin otok-
sen uudiskdyton menetelmélld, kuten bootstrap-, jackknife- tai BRR-mene-
telmélla. Néistd on kehitetty variaatioita erilaisia otanta-asetelmia varten ja
luvussa 3.5 esitellddn yksi versio BRR-menetelmésti. Bootstrap-menetelmé
on kompleksisten otanta-aineistojen tapauksessa muita menetelmia vihemmén
kéytetty, ja vertailevissa simulointikokeissa ja muissa empiirisissa tutkimuksis-
sa on todettu, ettd useimmissa sovelluksissa suurilla otoksilla se ei tuo lisdhyo-
tyéd verrattuna Taylor-linearisointiin, jackknife- tai BRR-menetelméén, jotka
ovat robustimpia kuin bootstrap (Heeringa ym. 2010, 82).

3.3 Otantapainot sekamallissa

Kuten kiinteiden vaikutusten mallissa, my0s sekamallissa saatetaan saada har-
haisia estimaatteja, jos alkioiden eri suuria poimintatodennékoisyyksia ei oteta
huomioon. Harhaa voi esiintyé, vaikka otos olisi itsepainottuva, eli moniastei-
sessa otannassa hierarkiassa alimman tason alkioilla olisi samat poimintato-
dennékoisyydet, jos kuitenkin ylemmén tason alkioiden poimintatodennékoi-
syydet vaihtelevat (Pfeffermann ym. 1998). Kun oletetaan, ettd otantapainot
ovat riippumattomia satunnaisvaikutuksista, voidaan painot sisdllyttaa seka-
malliin kdyttden Goldsteinin kirjassa (2011) esitettyd menetelméa.

Seuraava esitys koskee varianssikomponenttimallia (5). Skaalataan ensin

painot siten, etta
n; m
E wi; =mn; ja E w; =m,
=1 i=1

missé ¢ viittaa ensiasteen ja j toisen asteen alkioon. Télloin toisen asteen eh-
dollisten painojen keskiarvo ja ensiasteen painojen keskiarvo ovat ykkosia. Lo-
pulliset toisen asteen painot muodostetaan kaavalla

m
i=1

wij = m i )

ng
E E Wi

i=1 j=1

joiden summa on n eli otoskoko ja keskiarvo 1. Jos ensiasteen otantayksikoiden
painot eivét ole tiedossa, voidaan niiden tilalla kdyttda painoja, jotka saadaan

kaavalla .
o J=1
w; = — - )
i=1 \j=1
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Olkoon Z, satunnaisvaikutusten u n x ¢ -design-matriisi ja Z, jidnnosten
n X n -design-matriisi. Usein on Z, = I. Muodostetaan uudet matriisit

ZE=W.,Z, ja Z'=W,Z,,

—1/2

missd W, = diag(wl_l/Q, w T ,wﬁql/Q) jaWsy = diag(wl_ll/z, o ,w;/z,
~1/2

<+ oy Wiy, ). Regressiokertoimet estimoidaan nyt kuten ilman otantapainoja,
mutta kayttden matriiseja Z7, ja Z matriisien Z,, ja Z, sijaan. Mallin yhtélo

on t&lléin
y=XpB+Zu+Ze.

Merkitédén e* = Z.e. Uuden jadnnosvektorin jakauma on
e ~N(0,Z:RZ:")
ja vasteen jakauma
y~N(XB,Z:DZ:" + Z:RZ:T).

Kiinteiden vaikutusten mallille tAim& menetelmé antaisi tavallisen painotetun
regressiomallin. Keskivirheet voidaan laskea kayttadmaélla sandwich-estimaat-
toreita tai jotakin otoksen uudiskdyton menetelmas.

Jos oletusta otantapainojen ja satunnaisvaikutusten riippumattomuudes-
ta ei tehdi, tilanne tulee huomattavasti monimutkaisemmaksi. Pfeffermann
ym. (1998) ehdottavat téssé tilanteessa pseudo-uskottavuuden ja PWIGLS-
menetelmén (probability-weighted iterative generalized least squares) kayttod,
ja nayttavit, ettd myos edelld esitetty menetelmé tuottaa monissa tapauksissa
kelvollisia tuloksia.

Kayténnon ongelmana on, ettd edelld esitettyd menetelméd ei ole imple-
mentoitu esimerkiksi SAS-ohjelmistoon, jota tdmén tyon empiirisessd osassa
kiaytetadn. Néin ollen sekamallissa otantapainoja kaytetadn survey-tilastotie-
teen ndkokulmasta véirin kasittdmalla ne havaintokohtaisten varianssien kadn-
teislukuina. Ensiasteen otantayksikoihin (kouluihin) liittyvid painoja ei saada
sisdllytettyd malliin.

3.4 Vaihtoehto otantapainojen kiytolle

Oletetaan, ettd vastemuuttujan arvot y;; ovat yhteydessé selittdvien muuttu-
jien arvoihin x;; lineaarisen sekamallin kautta, joka on skalaarimuodossa esi-
tettyna

Yij = wiT]ﬂ + ui + €5, (8)

missd ¢ = 1,...,m viittaa ensiasteen alkioon ja j = 1,..., N; toisen asteen al-
kioon. Oletetaan, ettd u; ja e;; ovat normaalisia ja toisistaan riippumattomia
sekd E(e;j) = 0 ja Var(e;;) = o2.
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Valitulla otanta-asetelmalla voi olla vaikutusta siihen, noudattavatko myos
otoksen havainnot mallia (8). Esimerkiksi ositetussa otannassa ja PPS-otan-
nassa kdytetddn jotakin apumuuttujaa otoksen valitsemisessa, jolloin kaikilla
alkioilla ei vélttamétta ole samaa poimintatodenndkoisyytté, vaan se riippuu
joistakin muuttujista X *, jotka sisillytetéin selittijiksi malliin (8). Yliindek-
si P viittaa koko populaatioon. On mahdollista, ettd poimintatodennékoisyys
riippuu myds vastemuuttujasta y*. Téllaisissa tilanteissa otos ei suoraan nou-
data mallia (8), ja tdmé voidaan ottaa huomioon kayttamalld otantapainoja.

Jos otanta ei riipu vastemuuttujasta, mutta voi riippua muuttujista X P
jotka sisdltyvét malliin, niin otos noudattaa mallia (8), eiké otantapainoja tar-
vita. Tamé tulos esitetddn seuraavaksi teosten Rao (2003, 78-79) ja Valliant

m. (2000, 36-40) mukaan. Kirjoitetaan malli (8) matriisimuodossa &dérellisen
populaation P osapopulaatiolle i:

y!' = XIB+ w1l +ef, (9)

missé X7 on N; x p -matriisi ja 17 = (1,...,1)7. Ositetaan malli (9) otokseen
kuuluvaan ja kuulumattomaan osaan:

p_ Y| _ | X L €;
e (2] (B8] 2]

missé ylaindeksi * tarkoittaa otokseen kuulumatonta osaa. Jos tdmé& malli péa-
tee otokselle, niin parametreihin ¥ = (87, 02, 02)T liittyvé tilastollinen péiit-
tely perustuu otoksen tiheysfunktioon, joka on populaation tiheysfunktio in-
tegroituna otokseen kuulumattomien alkioiden suhteen:

Py XT ) = / Flys | X ) dy?

Olkoon a; = (a1, ..., a;n,)" otoksen indikaattorivektori, jossa a;; = 1, jos
alkio 7 kuuluu otokseen ja muuten a;; = 0. Jos otanta ei riipu vastemuuttu-
jasta yP, eli pitee

flaily;, yi, XT) = flail X)), (10)

niin saadaan

flynail X7 ap) = fy] X, 9)f(aily;, XT)
= /f v, Ui XT ) flaily, yi, XT)dy;

= flalXD) / Flyo ]| X ) dy:
= f(ai|Xf)f(yi|Xfﬂ/’) .
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Koska f(a;|XT) ei riipu parametreista 4, niin se on vakio, ja siten esimerkik-
si uskottavuusosamééirissa se supistuu pois. Néin ollen otos noudattaa mal-
lia (9), ja parametreihin 4 liittyvé tilastollinen péaéttely voidaan tehdé tiheys-
funktioon f(y;| X ¥, ) perustuen, eikéi otantamekanismia tarvitse ottaa muul-
la tavalla huomioon.

Useimmat otanta-asetelmat toteuttavat ehdon (10). Kyselytutkimuksissa
on kuitenkin tyypillistd, ettei kaikilta otokseen valituilta yksikoilté saada vas-
tausta. Jos vastauskato riippuu vastemuuttujasta, niin ehto (10) ei ole endé
volmassa.

Vaikka otanta-asetelma olisi mahdollista ottaa huomioon edelld esitetyl-
14 tavalla kiyttaméalla asetelmamuuttujia kovariaatteina mallissa (8), on huo-
mattava, ettd otantapainojen kaytto mallissa luvun 3.2 tai 3.3 tapaan tuo
robustisuutta mallin va#rinspesifioinnille (Pfeffermann ym. 1998). Toisin sa-
noen, jos malli on spesifioitu vadrin, niin asetelman huomioon ottaminen pai-
noilla kompensoi védrinspesifioinnista aiheutuvaa haittaa. Toisaalta jos malli
on spesifioitu oikein, niin painojen kaytto vihentédéd estimoinnin tehokkuutta
(Rabe-Hesketh ja Skrondal 2006). Talloin siis tavallinen PNS-estimaattori on
minimivarianssinen, kun taas painotettu PNS-estimaattori ei ole.

3.5 Tasapainotettujen puoliotosten menetelméi

Parametrien estimaatteihin liittyva epdvarmuus on suurempaa kaksiasteisessa
otannassa kuin yksinkertaisessa satunnaisotannassa, jos klustereiden siséiset
havainnot eivéit ole riippumattomia. Riippuvuus voidaan ottaa huomioon es-
timaatin otosvarianssia laskettaessa asetelmaperusteisesti kédyttéien tasapaino-
tettujen puoliotosten menetelméd, josta jatkossa kédytetdédn lyhennettda BRR-
menetelmé (balanced repeated replication method). Se on otoksen uudiskdyton
menetelma4, ja silld voidaan ottaa huomioon klusteroitumisen liséksi myos osit-
teet ja PPS-otanta.

Otoksen uudiskdyton menetelmid on kéytetty kansainvilisissd koulutus-
tutkimuksissa otosvarianssien estimaattien laskemiseen IEA:n (International
Association for the Evaluation of Educational Achievement) vuoden 1990 lu-
kutaitotutkimuksesta lihtien (OECD 2009, 69). Etuna néissé menetelmissé on
se, ettd niitd on suhteellisen helppo soveltaa erilaisissa kompleksisissa otanta-
asetelmissa myos kompleksisille estimaattoreille (Valliant ym. 2000, 330). PISA-
tutkimuksissa kdytetdin BRR-menetelméd, koska silld on todettu olevan joi-
takin hyvid ominaisuuksia verrattuna jackknife-menetelméédn, joka on ylei-
sesti koulutustutkimuksissa kédytetty otoksen uudiskdyton menetelméa. BRR-
menetelmélld on vahvempi teoreettinen perusta kuin jackknife-menetelmalléd
epéasileiden funktioiden, kuten kvantiilien tapauksessa. Téllaisissa tilanteissa
jackknife ei ole tarkentuva, kun taas BRR on (Rust ja Krawchuk 2002, 96).

BRR-menetelmén ideana on tuottaa havaintoaineistosta uusio-otoksia eli
replikaatteja, joista jokaisesta lasketaan haluttu estimaatti, ja ndiden estimaat-
tien vaihtelusta saadaan otosvarianssi. Tésséd tutkielmassa BRR-menetelmaé
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kéytetddn regressiokertoimien keskivirheiden estimointiin. Menetelméstd on
olemassa eri variaatioita, ja seuraavaksi se esitellddn teoksen OECD (2009,
74-75) mukaisesti sellaisena kuin sitd kdytetddn PISA-tutkimuksen otanta-
asetelman tapauksessa.

Kutsutaan téssd luvussa ensiasteen otantayksikoitd lyhyemmin kouluiksi.
Ensin jirjestetdén otokseen valitut koulut siten, ettd ne jaetaan ositteisiin ja
ositteiden siséilld asetetaan suuruusjarjestykseen koon mukaan. Sitten muo-
dostetaan pareja edelld luodun jarjestyksen mukaan vierekkéisistd kouluista.
Télloin siis parin koulut ovat keskendédn hyvin samankaltaisia, koska ne ovat
samasta ositteesta ja ldhes saman kokoisia. N&itd pareja kutsutaan pseudo-
ositteiksi. Mikali kouluja on pariton mé&ira ositteessa, viimeiset kolme muo-
dostavat yhden pseudo-ositteen. Jos kouluja olisi otoksessa esimerkiksi sata,
niin pseudo-ositteita olisi 50.

BRR-menetelmiissi edetdén valitsemalla jokaisesta pseudo-ositteesta yksi
koulu, johon liittyvéd otantapaino asetetaan nollaksi, ja toisen koulun paino
kaksinkertaiseksi. T&lloin uuteen otokseen, niin kutsuttuun puoliotokseen, on
valittu puolet kouluista, mutta otantapainojen summa pysyy keskiméérin en-
nallaan. Jos pseudo-ositteiden méara on H, niin erilaisia puoliotoksia voitaisiin
tehda 2 kappaletta. Puoliotoksia muodostetaan kuitenkin vain niin monta, et-
td niiden lukumé&érd G on pienin sellainen luvun nelja monikerta, joka on suu-
rempi tai yhtd suuri kuin pseudo-ositteiden madra. Jos esimerkiksi H = 50,
niin G = 52.

Termilla tasapainotettu on tilastotieteessé erilaisia merkityksié ja puoliotos-
ten yhteydessé silld tarkoitetaan uusio-otosten tasapainottamista Hadamard-
matriisien avulla. Hadamard-matriisi on neliomatriisi, jonka alkiot ovat 1 tai
—1 ja jonka rivit ovat ortogonaalisia. Matriisin aste on 1, 2 tai luvun nelja mo-
nikerta, mistd tulee vaatimus puoliotosten lukumédrille. (Valliant ym. 2000,
333.)

Jos puoliotoksia muodostetaan esimerkiksi kahdeksan, niin voidaan kéyt-
tdd 8 x 8 -Hadamard-matriisia:

[+1 +1 41 +1 +1 +1 41 +1]
+1 —1 +1 -1 +1 -1 +1 -1
+1 —1 =1 41 +1 -1 —1 +1
+1 +1 -1 —1 +1 +1 -1 -1
+1 +1 +1 41 -1 -1 —1 -1
+1 -1 +1 =1 -1 41 —1 +1
+1 -1 =1 41 =1 41 +1 -1
+1 +1 -1 -1 -1 =1 +1 +1

Hadamard-matriisit eivit ole yksikésitteisia. Téssdkin esimerkiksi rivit voitai-
siin jéarjestdd uudelleen, jolloin niiden ortogonaalisuus kuitenkin sailyy.
Maéritetddn puoliotokset matriisin rivien avulla. Jos matriisin alkio a;; = 1,
niin puoliotoksessa ¢ pseudo-ositteen j ensimmaéisen koulun paino kaksinker-
taistetaan ja toisen koulun paino asetetaan nollaksi. Jos a;; = —1, niin teh-
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ddan piinvastoin. Siten edelld olevan matriisin A mukaan ensimméinen puolio-
tos koostuisi jokaisen pseudo-ositteen ensimmaéisisté kouluista. Toinen puolio-
tos koostuisi pseudo-ositteiden 1, 3, 5 ja 7 ensimmaéisistd kouluista ja pseudo-
ositteiden 2, 4, 6 ja 8 toisista kouluista. Niin jatkamalla saataisiin kahdek-
san tasapainotettua puoliotosta. Mikili pseudo-ositteita on seitsemén, voidaan
kédyttdd saman matriisin mitd tahansa seitseméé saraketta, ja saadaan jélleen
kahdeksan tasapainotettua puoliotosta. Vastaavasti menetelldin tilanteessa,
jossa pseudo-ositteita on viisi tai kuusi.

Taulukossa 1 on esitetty, miten puoliotokset muodostuvat matriisin A ri-
vien mukaan kahdeksan pseudo-ositteen tapauksessa. Esimerkissd on 16 kou-
lua, joihin liittyvét otantapainot wy, ..., wig.

Taulukko 1: Esimerkki puoliotosten muodostamisesta.

Puoliotos

Koulu Pseudo-osite 1 2 3 4 5 6 7 8
1 1 211)1 2w1 211)1 2w1 211.)1 2w1 211.)1 2w1
2 0 0 0 0 0 0 0 0
3 9 2’(1}3 0 0 211}3 2’(1)3 0 0 QIU:),
4 0 2’[04 211)4 0 0 2w4 211)4 0
5 3 2ws 2ws 0 0 2ws 2ws 0 0
6 0 0 2’(1)6 211)6 0 0 2w6 211}6
7 4 2wy 0 2wy 0 2wy 0 2w7 0
8 0 2wg 0 2w8 0 2w8 0 2U}g
9 5 2109 2109 2’wg 2109 0 0 0 0
10 0 0 0 0 2’[010 271)10 2w10 211/10
11 6 2’11)11 0 0 2’(1}11 0 2’(1)11 2w11 0
12 0 2w12 211)12 0 211)12 0 0 2’(1)12
13 7 2’[1)13 211)13 0 0 0 0 2'[013 2’U}13
14 0 0 2’LU14 2’(1)14 2’LU14 2’(1}14 0 0
15 8 211)15 0 2’[1)15 0 0 211)15 0 211/15
16 0 2’(1)16 0 2’(1}16 2'11)16 0 2'11}16 0

Saaduilla painojen replikaateilla lasketaan halutun parametrin (esimerkiksi
regressiokertoimen) estimaatit BZ kaikilla ¢ = 1,...,G, missd G on replikaat-
tien eli puoliotosten lukumééré, ja niitd verrataan koko otoksesta laskettuun
estimaattiin B . Néin saadaan estimaatille otosvarianssi:

1 &
6% = G Z(ﬁz - B)%,
i=1
jonka neligjuuri on estimaatin keskivirhe.

3.5.1 Fayn modifikaatio

Edellé esitetty menetelma kayttaa jokaisessa uusio-otoksessa vain puolta ko-
ko otoksen havainnoista. Téstd voi aiheutua ongelmia pienten osajoukkojen
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kohdalla. PISA-tutkimuksissa tdmé ongelma véltetddn kdyttamélla Fayn mo-
difikaatiota BRR-menetelmésti. Otantapainoja ei kerrotakaan luvuilla 0 tai 2,
vaan luvuilla k£ ja 2 — k, missd 0 < k < 1. Télloin kaikki havainnot sailyvét
uusio-otoksissa. Valinta k = 0 johtaisi BRR-menetelmén edelld esitettyyn mo-
difioimattomaan muotoon. Nyt otosvarianssin kaavaksi saadaan

1
52

BRI (B — B

M2

i=1
PISA-tutkimuksissa kédytetadn arvoa k = 0.5, jolloin koulujen painoja ker-
rotaan luvuilla 0.5 ja 1.5. Taulukosta 2 nidhd&én, miten edellisen esimerkin

tilanteessa puoliotokset muodostetaan, kun kiytetdan Fayn modifikaatiota ar-
volla k = 0.5.

Taulukko 2: Esimerkki Fay-modifioitujen puoliotosten muodostamisesta.

Puoliotos
Koulu Ps.-os. 1 2 3 4 5 6 7 8
1 1 15w1 ].5’LU1 15’[1)1 15’11.)1 15w1 151[)1 15’[1)1 15’101
2 0.5w2 05wz 05wz 05wy  0.5w2 05wz 05wz 0.5wy
3 9 1.51113 0.5103 O5UJ3 1.511)3 1.5103 0.5103 0511)3 1.511)3
4 O5IU4 15’[1)4 1511/4 0511)4 O5IU4 15’UJ4 1511/4 0511)4
5 3 1.5w5 1.511}5 0.5’(1)5 0.511}5 1.5w5 1.51115 0.5w5 0.511}5
6 0.511)6 0.5w6 1.5’(1}6 1.511)6 0.511}6 0.5w6 1.5’(1)6 1.511)6
7 4 1.5107 O5w7 1.5U)7 0.5’[1)7 1.511)7 O5w7 1.5’LU7 0.5’[07
8 0.5w3 1.511)8 0.5w8 1.5’[1}8 0.571]3 1.5w8 0.5w8 1.5’[1}8
9 5 15’[09 15’[1)9 1511}9 1511)9 05109 05’(09 0511/9 0511)9
10 0‘511)10 0.5’[1)10 0.51010 0.5w10 1.5’(1)10 1.5’[1)10 1.5’[010 1.5’[010
11 6 1.5w11 0.5’(1}11 0.511)11 1.511)11 0.5w11 1.5’(1)11 1.511)11 0.511}11
12 0.5’LU12 1.51012 1.511)12 0.51012 1.5’LU12 0.57.012 0.511)12 1.51012
13 7 1.511)13 1.5’(1)13 0.521}13 0.571)13 0.511)13 0.5’LU13 1.5’[1}13 1.511)13
14 0.5w14 0.5’LU14 1.5’11}14 1.511114 1.511)14 1.5’(1)14 O.5w14 0.511114
15 ] 1.5'LU15 0.51015 1.51()15 O.5w15 0.5’(1)15 1.5’[1)15 0.5’1015 1.5’[015
16 0511}16 15’U)16 05’[1)1() ].5’[01() ].511}16 05’Ll)16 15’[1)1() 05’11}1(,
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4 Tutkimusaineisto

PISA (Programme for International Student Assessment) on kansainvélinen
15-vuotiaiden oppimistuloksia mittaava arviointiohjelma. Téssd tutkielmassa
kiaytetddn vuoden 2009 Suomen ja Saksan PISA-aineistoja. Kokonaisuudes-
saan Suomen aineisto sisaltad tiedot 5810 oppilaasta, jotka on valittu 203 kou-
lusta, ja Saksan aineisto 4979 oppilaasta, jotka ovat 226 koulusta.

Mielenkiinnon kohteena Suomen aineistolla tehtédvissid analyyseissd on lu-
kemisen strategioiden hallintaan vaikuttavat tekijat, ja sisallollisisté syisté ai-
neistosta rajataan osa oppilaista pois. Mukaan otetaan vain ne, jotka ovat teh-
neet kokeen suomen kielella ja ovat yhdeksénnelld luokalla, jotta kaikilla olisi
sama &idinkieli ja kaikki olisivat saaneet suunnilleen yhté paljon koulutusta.
Rajauksen jélkeen aineistossa on 3859 oppilasta. Saksan aineistolla tehtédviin
analyyseihin ei liity siséllollistd mielenkiintoa, joten sille ei tehda téllaisia ra-
jauksia.

Lisdksi molemmista aineistoista poistetaan oppilaat, joilla on puuttuvaa
tietoa jonkin kaytossd olevan muuttujan kohdalla. Tamén jdlkeen Suomen ai-
neistossa on 3516 oppilasta, joista 1863 tyttdja ja 1653 poikia sekd Saksan
aineistossa 4078 oppilasta, joista tyttoja 2096 ja poikia 1982. Suomesta on mu-
kana 138 koulua ja Saksasta 213. Jatkossa kaikki analyysit ja muut tarkastelut
koskevat niitd rajattuja aineistoja.

4.1 Yleisesti PISA-tutkimuksesta

PISA on OECD:n kolmen vuoden vilein toteutettava kansainvélinen tutkimus,
jonka kohderyhménéd on OECD-maiden ja useiden muiden maiden tai talous-
alueiden 15-vuotiaat oppilaat. Pddtarkoituksena PISA-tutkimuksessa on selvit-
tad, missd méadrin ldhelld pakollisen koulutuksen loppua olevat oppilaat ovat
omaksuneet moderniin yhteiskuntaan téysipainoisesti osallistumisen kannalta
oleellisia tietoja ja taitoja erityisesti lukutaidossa, matematiikassa ja luonnon-
tieteissd. Vuoden 2009 tutkimukseen osallistui 34 OECD-maata ja 41 muuta
maata tai talousaluetta. Yhdessd osallistujamaat edustavat lihes 90 % ko-
ko maailman taloudesta. Paépaino tutkimuksessa on arvioida, miten oppilaat
osaavat yleistédé ja soveltaa oppimaansa niin koulussa kuin koulun ulkopuolel-
la. (OECD 2010b.)

Joka kolmas vuosi jirjestettdavéin tutkimuksen painopiste vaihtuu lukutai-
don, matematiikan ja luonnontieteiden vililla téssé jarjestyksessid. Ensimmaéi-
nen PISA-tutkimus toteutettiin vuonna 2000, jolloin painopisteena oli lukutai-
to. Vuonna 2009 alkoi siis uusi kierros, mikd mahdollisti erityisesti lukutaidos-
sa yhdeksédn vuoden aikana tapahtuneiden muutosten tutkimisen. T&ll6in 20
maassa arvioitiin ensimméisen kerran myos digitaalisten tekstien lukutaitoa.
Suomi ei kuitenkaan osallistunut tédhén. Tulevaisuudessa PISA-tutkimuksissa
tullaan kayttdméaan yhd enemmén digitaalisessa muodossa olevia ongelmia ja
tekstejé, jotta tutkimus vastaisi paremmin informaatioyhteiskunnan haasteita.
(OECD 2010b.)
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PISA-tutkimuksessa oppilaat tekevit tehtéavii, joissa on sekd monivalinta-
ettd avoimia tehtédvid. Lisdksi he vastaavat oppilaskyselyyn, jolla selvitetdan
heidédn henkilokohtaisia taustojaan seké opiskelutottumuksia, -asenteita ja -
motivaatiota. Koulujen rehtorit vastaavat koulukyselyyn, jolla kartoitetaan
koulun demografisia ominaisuuksia ja oppimisympériston laatua.

PISA 2009 -tutkimus ei tarjoa pelkéistdéan tarkkaa kuvaa 15-vuotiaiden lu-
kutaidon tasosta, vaan myo6s lukemiseen liittyvistd asenteista, tottumuksista
ja strategioista. Myts matematiikan ja luonnontieteiden osaamista arvioitiin
PISA 2009 -tutkimuksessa, mutta selvéisti pienemmaéssi mittakaavassa kuin lu-
kutaitoa. (OECD 2010b.)

Tutkimustuloksia voivat hydodyntéda useat eri tahot aina poliitikoista yksit-
taisen oppilaan vanhempiin. PISA tarjoaa tietoa, joka mahdollistaa erilaisten
koulutusjarjestelmien tuloksellisuuden vertailun, ja tuloksia kdytetdénkin po-
liittisen paatoksenteon tukena, kun kehitetdan kansallisia koulutusjérjestelmié.
Toisaalta PISA-tutkimukset tuottavat sellaista tietoa oppimisesta, jota rehto-
rit, opettajat ja oppilaiden vanhemmat voivat hyodyntdd omassa toiminnas-
saan.

4.2 PISA 2009 -tutkimuksen otanta

Perusjoukkona PISA-tutkimuksissa ovat lahtokohtaisesti 15-vuotiaat oppilaat.
Kaytédnnossd vuoden 2009 tutkimus oli suunniteltu toteutettavaksi suurimmas-
sa osassa maita huhtikuussa, ja télloin tarkka perusjoukko koostui oppilaista,
joiden it olivat 15 vuoden ja 3 kuukauden seké 16 vuoden ja 2 kuukauden vélil-
14, jolloin perusjoukko olisi voitu maéritella 1993 syntyneiksi oppilaiksi (OECD
2012). Suomessa perusjoukoksi méiriteltiin aikaisintaan helmikuussa 1993 ja
viimeistddn tammikuussa 1994 syntyneet oppilaat (Sulkunen ym. 2010).

Otannassa oli vaatimuksena, ettd vihintdan 95 % perusjoukosta on tavoi-
tettavissa tutkimusta varten. Suomessa koulut valittiin peruskouluista seké
sellaisista lukioista ja ammatillisista oppilaitoksista, joissa oli kohderyhméén
kuuluvia oppilaita. Otannan ulkopuolelle jétettiin kuitenkin erityiskoulut, jois-
sa opiskeli yhteenséd 2.3 % perusjoukosta. Suomessa otokseen paityneista op-
pilaista 91 % osallistui tutkimukseen. (Sulkunen ym. 2010.)

Otos poimittiin kaikissa maissa kaksiasteisella ositetulla otannalla (paitsi
Venijilla kolmiasteisella otannalla). Ensimméinen aste koostui kouluista, jois-
sa on 15-vuotiaita oppilaita. Koulut poimittiin systemaattisella PPS-otannalla,
jossa poimintatodennékdisyys oli suhteessa koulun 15-vuotiaiden oppilaiden es-
timoituun méaaraan, mikéali se oli yli 35, muuten todennéakoisyys oli suhteessa
lukuun 35. Tama tarkoittaa, ettd pienten koulujen poimintatodennékéisyydet
olivat yhté suuret. 15-vuotiaiden mééréin estimaattina kiaytettiin Suomessa pe-
ruskouluissa koulun yhdeksésluokkalaisten méaéréa ja toisen asteen oppilaitok-
sissa estimointi tehtiin oppilaan syntyméavuoden ja -kuukauden mukaan.

Ennen koulujen poimintaa ne oli ldhes kaikissa maissa jaettu toisensa pois-
sulkeviin ositteisiin, jotka oli muodostettu parantamaan otokseen perustuvien
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estimaattien tarkkuutta. Ositetussa otannassa kaytettiin suhteellista kiintioin-
tid koulujen lukumaéérien suhteen. Ositteita oli kahta eri tyyppié: eksplisiitti-
sid ja implisiittisid. Eksplisiittisessé osituksessa koulut jaetaan ositemuuttujan
mukaisiin ryhmiin, joita késitellidn myohemmin otannassa toisistaan riippu-
mattomina. Implisiittisessé osituksessa koulut jirjestetdén implisiittisen osite-
muuttujan mukaan kunkin eksplisiittisen ositteen sisélla.

Koska kaikissa maissa koulut valittiin systemaattisella PPS-otannalla, niin
yhtend implisiittisené ositemuuttujana oli 15-vuotiaiden estimoitu méaré. Muu-
ten ositemuuttujien kaytto oli eri maissa hyvin vaihtelevaa. Suomessa ekspli-
siittisind ositemuuttujina kaytettiin aluetta, sitd sijaitseeko koulu kaupunki-
vai maaseutualueella, kieltd ja koulutyyppid. Naméa muodostivat yhteensa 12
ositetta, joista ruotsinkieliset olivat yliotostettuja. Suomen ositteet ja niiden
otoskoot on esitetty taulukossa 3. Taulukon neljé viimeisté ositetta jaavit ai-
neiston rajausten takia kokonaan pois analyyseistd. Saksassa yhteensé 18 eks-
plisiittista ositetta muodostuivat koulutyypin ja osavaltion mukaan.

Toisen asteen otantayksikot olivat valittujen koulujen oppilaita. Koulun kai-
kista 15-vuotiaista oppilaista poimittiin systemaattisesti 35 oppilasta kaikissa
maissa. Jos 15-vuotiaita oli vihemmaén kuin 35, niin kaikki otettiin otokseen.
(OECD 2012.)

Taulukko 3: Suomen aineiston eksplisiittiset ositteet ja oppilaiden méarét otok-
sessa ositteittain ennen aineiston rajauksia.

Osite Otoskoko
Suomenkielinen, Eteld-Suomi, kaupunkialue 1870
Suomenkielinen, Eteld-Suomi, maaseutualue 194
Suomenkielinen, Lansi-Suomi, kaupunkialue 844
Suomenkielinen, Lénsi-Suomi, maaseutualue 255
Suomenkielinen, Itd-Suomi, kaupunkialue 388
Suomenkielinen, Itd-Suomi, maaseutualue 212
Suomenkielinen, Pohjois-Suomi, kaupunkialue 414
Suomenkielinen, Pohjois-Suomi, maaseutualue 197
Ruotsinkielinen, peruskoulu, kaupunkialue 1048
Ruotsinkielinen, peruskoulu, maaseutualue 381
Ruotsinkielinen, toisen asteen oppilaitos, kaupunkialue 6
Ruotsinkielinen, toisen asteen oppilaitos, maaseutualue 1

4.2.1 Otantapainojen muodostaminen

PISA-tutkimuksen otanta on suunniteltu siten, etti jos vastauskatoa ei ole, niin
jokaisen ositteen sisilld oppilaiden poimintatodennékoisyydet ja siten myos
otantapainot ovat yhtéd suuria. Ositteiden véalilld painot ovat eri suuria, jos
jollekin perusjoukon osajoukolle tehdédan kustannussyistéd aliotos tai lisdtark-
kuutta tuloksiin tavoiteltaessa yliotos. Otantapainoihin tulee myos vaihtelua,
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jos 15-vuotiaiden estimoitu méard osoittautuu epitarkaksi, eli otoksen poi-
minnassa kdytetty arvio poikkeaa testaushetken todellisesta oppilasméaéarista.
Seké oppilas- ettd koulutason vastauskato otetaan huomioon otantapainojen
korjauksissa. Lisdksi kidytetddn niin sanottua painojen hienosédétoa, jolla var-
mistetaan, ettei yksittiisiin havaintoihin kohdistu muista painojen korjauksista
johtuvia odottamattoman suuria painoja. Painojen hienosédtd tuo estimaat-
teihin hieman harhaa, mutta pienentdd huomattavasti keskivirheitd. (OECD
2012.)

Lopulliset oppilaspainot w;; oppilaalle j koulussa ¢ muodostetaan kdyttéen
koulupainoa, oppilaan koulun sisdistd painoa ja neljad korjauskerrointa. Oppi-
laspaino saadaan kaavalla

wij = wiwjy; fi fijtitiy ,
missé

w; on koulupaino, koulun ¢ poimintatodennékéisyyden kaanteisluku,

wjj; on oppilaan koulun sisdinen paino, kddnteisluku oppilaan j poimintato-
dennékoisyydestéd, kun koulu ¢ on valittu,

fi on koulutason vastauskadon korjauskerroin, kompensoi sellaisen koulun pois-
jaamistéd, joka on samankaltainen kuin koulu 1,

fi; on on oppilastason vastauskadon korjauskerroin, kompensoi sellaisen oppi-
laan poisjadmisté, joka on samankaltainen kuin oppilas 47,

t; on koulupainon hienosédétokerroin, jolla pienennetéén odottamattoman suur-
ta koulupainoa ja

ti; on oppilaspainon hienosd#tokerroin, jolla pienennetéén kaikkien edellisten
tulona syntynyttd odottamattoman suurta oppilaspainoa.

4.3 Tutkimuksen kannalta kiinnostavat muuttujat

Selitettavana muuttujana tdmén tutkimuksen analyyseissé on tietoisuus teks-
tin ymmdrtdmisen ja muistamisen strategioista. Selittdvind muuttujina kiin-
nostavia ovat taulukon 4 neljétoista muuta muuttujaa. Jatkuvat muuttujat
muodostettiin osioanalyysilld useista diskreeteistd muuttujista eli kysymyksis-
té, joissa on valmiit vastausvaihtoehdot. Lopulliset jatkuvat muuttujat stan-
dardoitiin kansainvélisesti siten, ettd kaikkien OECD-maiden keskiarvo on 0
ja keskihajonta 1 (OECD 2012). Koulutason muuttuja saatiin koulukyselyistéa
eli koulun rehtorin antamista vastauksista. Kédytossa olevassa Saksan aineistos-
sa ei ole koulutason muuttujia, joten TEACBEHA puuttuu Saksaa koskevista
tarkasteluista.

Vastemuuttujana kaytettavas tietoisuutta tekstin ymmaéartdmisen ja muis-
tamisen strategioista mitattiin pyytdmalla oppilaita arvioimaan annettujen lu-
kemisstrategioiden hyodyllisyytta kuusiportaisella asteikolla, kun tehtavéana on
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Taulukko 4: Kiinnostavat muuttujat PISA 2009 -aineistossa.

Muuttuja Nimi aineistossa Tyyppi
Luetun ym- | Tietoisuus tekstin ymmértd- | UNDREM  (Understanding | jatkuva
mértdmisen | misen ja muistamisen stra- | and remembering)
strategiat tegioista
Opiskelustra{ Kontrollistrategioiden hyo- | CSTRAT (Control strategies) | jatkuva
tegiat dyntédminen
Mieleenpainamisstrategioiden| MEMOR (Memorisation) jatkuva
hyédyntaminen
Elaborointistrategioiden ELAB (FElaboration) jatkuva
hyoédyntaminen
Koulua var- | Kaunokirjallisuuden tulkin- | RFSINTRP  (Reading for | jatkuva
ten lukemi- | ta school:  interpretation  of
nen literary texts)
Epélineaarisia element- | RFSNCONT (Reading for | jatkuva
tejd  sisdltdvien tekstien | school: use of texts containing
lukeminen non-continuous materials)
Kaunokirjallisuuden perin- | RESTRLIT  (Reading for | jatkuva
teiset oppisisallot school: reading activities for
traditional literature courses)
Painetut lehti- ja ohjetekstit | RESFUMAT  (Reading for | jatkuva
school: wuse of functional
texts)
Koulutason | Opettajien vaikutus koulun | TEACBEHA (Teacher- | jatkuva
muuttuja ilmapiiriin related  factors  affecting
school climate)
Muut Sukupuoli ST04Q01 dikotominen
Sosioekonominen asema ESCS (Economic, social and | jatkuva
cultural status)
Kiinnostus lukemista koh- | JOYREAD (Enjoyment of | jatkuva
taan reading)
Lukemisen monipuolisuus DIVREAD (Diversity in rea- | jatkuva
ding)
Lukemiseen sitouttaminen STIMREAD (Teachers sti- | jatkuva
mulation of reading engage-
ment)
Kirjaston kaytto LIBUSE (Libraries) jatkuva

ymmaéartiad ja muistaa tekstin sisdltdmét tiedot. Lopullinen muuttuja muodos-
tettiin vertaamalla oppilaiden arvioita strategioiden hyodyllisyydesta lukutai-
toasiantuntijoiden arvioihin. Muita muuttujia koskevissa kysymyksissd pyy-
dettiin kertomaan, miten hyvin véite pdtee omalla kohdalla tai kuinka usein
toimii kuvauksen mukaisesti. Muuttujien taustalla olevat kysymykset on esi-
tetty liitteessd A.

Taulukossa 5 on esitetty muuttujien keskiarvot ja keskihajonnat. Suomessa
oppilaiden sosioekonominen asema ja lukemisen monipuolisuus néyttéisi ole-
van selvisti OECD-maiden keskiarvoa parempi. Kaunokirjallisuuden tulkintaa
on kouluissa taas melko vihédn. Suomessa oppilaiden vililla on verrattain suur-
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ta vaihtelua tietoisuudessa tekstin ymmértamisen ja muistamisen strategioista
seké kiinnostuksessa lukemista kohtaan. Sen sijaan opettajien vaikutuksessa
koulun ilmapiiriin ei ole kovin suurta vaihtelua.

Saksassa oppilaiden tietoisuus tekstin ymmértdmisen ja muistamisen stra-
tegioista nayttad olevan OECD-maiden keskiarvoa selvisti parempaa. Kirjas-
tojen kédytto on huomattavan vahaistd, mutta siind néayttéisi kuitenkin olevan
suurta vaihtelua oppilaiden vélilla. Kuten Suomessa myos Saksassa kiinnostus
lukemista kohtaan vaihtelee melko paljon.

Taulukko 5: Muuttujien keskiarvot ja -hajonnat.

Suomi Saksa

Muuttuja Keskiarvo Keskihajonta Keskiarvo Keskihajonta
UNDREM 0.075 1.011 0.322 0.998
CSTRAT -0.324 0.962 0.228 0.948
MEMOR -0.286 0.866 0.224 0.860
ELAB -0.133 0.949 0.095 0.941
RFSINTRP  -0.406 0.922 0.157 0.889
RFSNCONT  0.069 0.964 0.180 0.957
REFSTRLIT -0.218 0.930 -0.321 0.909
RFSFUMAT  -0.229 0.981 -0.091 0.866
TEACBEHA -0.054 0.677

ESCS 0.306 0.798 0.115 0.938
JOYREAD 0.082 1.041 0.115 1.192
DIVREAD 0.492 0.833 -0.146 0.928
STIMREAD  -0.332 0.790 -0.148 0.899
LIBUSE -0.011 0.810 -0.500 1.047

Jatkossa tehtédvissd analyyseissé keskeisessé osassa ovat otantapainot. Suo-
men aineistossa painojen keskiarvo on 13.012 ja keskihajonta 1.365 sekd Saksan
aineistossa vastaavasti 154.266 ja 34.277. Vaikka PPS-otannalla pyritdan saa-
maan oppilaiden lopulliset poimintatodennékéisyydet suunnilleen yhté suurik-
si, huomataan, ettd otantapainoissa on kuitenkin muun muassa vastauskadon
korjauksista johtuvaa vaihtelua. Kuvissa 1 ja 2 on painojen jakaumia kuvaavat
histogrammit.
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Frekvenssi

Frekvenssi
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Kuva 1: Otantapainot Suomen aineistossa.
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Kuva 2: Otantapainot Saksan aineistossa.
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5 Menetelmien vertailu

Seuraavaksi sovitetaan regressiomalleja kuudella eri tavalla ja vertaillaan niista
saatuja tuloksia. Menetelmien esittelyn jilkeen tutkitaan, johtavatko ne mal-
linvalinnassa erilaisiin tuloksiin. Sitten sovitetaan malli samoilla muuttujilla
kullakin menetelméllé, ja vertaillaan tuloksia. Menetelmien vililla on eroja
regressiokertoimien ja niiden keskivirheiden estimoinnissa. Niiden tunnuslu-
kujen lisdksi vertaillaan myos saatuja regressiokertoimien p-arvoja.

5.1 Vertailtavat menetelmit
Vertailuissa kaytettavit kuusi menetelmid ovat:

(a) REG-makro: kiinteiden vaikutusten malli painojen kanssa, keskivirheet las-
ketaan BRR-menetelmélld (luvut 2.1 ja 3.5)

(b) Kiinteiden vaikutusten malli painojen kanssa, keskivirheet lasketaan Taylor-
linearisoinnilla (luvut 2.1 ja 3.2)

(c) Sekamalli painojen kanssa (luku 2.2, luvun 3.3 menetelméé ei implementoi-
tu SAS-ohjelmistoon, joten painot késitetddn havaintokohtaisten varians-
sien kédédnteislukuina)

(d) Sekamalli ilman painoja, selittdjind myos asetelmamuuttujat (osite ja yh-
deksésluokkalaisten mééra) (luvut 2.2 ja 3.4)

(e) MIXED-makro: sekamalli painojen kanssa, keskivirheet lasketaan BRR-
menetelmélla (luvut 2.2 ja 3.5)

(f) Kiinteiden vaikutusten malli ilman painoja (luku 2.1)

PISA-aineistojen analysointiin on saatavilla valmiita makroja, jotka laskevat
keskivirheet asetelmaperusteisesti Fay-modifioidulla BRR-menetelmélla. Mak-
roja on SAS- ja SPSS-ohjelmistoille, ja ne on tuottanut Australian Council for
Educational Research, joka vastaa PISAn tilastometodologiasta. Téssé tyossi
kiytettavit SAS-makrot ovat saatavilla teoksesta OECD (2009). Makrot kéyt-
tavat kahdeksaakymmentd otantapainojen replikaattia eli puoliotosta, joissa
on pseudo-ositteita muodostettaessa otettu huomioon PPS-otanta, ositteet ja
oppilaiden klusteroitumisen kouluihin kuten luvussa 3.5 esitettiin.
Vertailuissa kdytetddn kahta makroa, joista menetelméssd (a) kiytettava
REG-makro sovittaa kiinteiden vaikutusten regressiomalleja kayttden kuta-
kin otantapainojen replikaattia. Ndiden mallien regressiokertoimien estimaat-
tien vaihteluja kiytetddn estimaattien keskivirheind. BRR-menetelméd kéy-
tetddn vain keskivirheiden laskemiseen, ja regressiokertoimien estimaatit saa-
daan kiinteiden vaikutusten mallista kdyttamalld varsinaisia otantapainoja.
Menetelmaéssi (e) kaytettava MIXED-makro taas sovittaa lineaarisia sekamal-
leja, joissa oppilaiden klusteroituminen kouluissa otetaan huomioon asettamal-
la kouluille satunnainen tasoparametri. Keskivirheiden laskemisessa menetelmé
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kayttad samoja otantapainojen replikaatteja kuin edelld mainittu REG-makro
ja keskivirheet lasketaan vastaavalla tavalla molemmissa makroissa. Regressio-
kertoimien estimaatit saadaan sekamallista kdyttdmaélla varsinaisia otantapai-
noja.

Taylor-linearisointi on paljon kéytetty varianssin estimoinnin menetelmé
otanta-aineistojen analysoinnissa. Menetelméssé (b) kdytetaan SAS-ohjelmis-
ton SURVEYREG-proseduuria ja siiné regressiokertoimien keskivirheet laske-
taan Taylor-linearisoinnilla, joka ottaa huomioon ositteet ja aineiston kluste-
roituneisuuden. Regressiokertoimien estimaatit lasketaan kéayttadmaélla painoja
kuten menetelméssi (a), ja siten niiden antamat estimaatit ovat tdsmélleen
samat. Saksan PISA 2009 -aineiston analyyseissd Taylor-linearisointi ei kui-
tenkaan ota huomioon ositteita, koska aineisto ei sisélléd tietoa ositteista.

Menetelmé (c) on samanlainen lineaarinen sekamalli kuin menetelméa (e),
mutta keskivirheitd ei lasketa BRR-menetelmélld, vaan ne saadaan suoraan
mallista. Téassa kidytetdadn SAS-ohjelmiston MIXED-proseduuria. Menetelméa
kéayttad estimoinnissa varsinaisia otantapainoja, joten regressiokertoimien es-
timaatit ovat tédsmélleen samat kuin menetelmén (e) estimaatit. SAS-ohjel-
mistoon ei ole implementoitu sekamallia, joka késittelisi painoja nimenomaan
otantapainoina, kuten luvussa 3.3 esitettiin. Néin ollen painot késitetdén tés-
sé havaintokohtaisten varianssien kaanteislukuina, miké on ainakin perinteisen
survey-tilastotieteen nékokulmasta véiarin.

Menetelmé (d) kayttad myos MIXED-proseduuria ja poikkeaa edellisesté
vain siten, ettd otantapainojen sijaan malliin sisdllytetdan selittéjiksi asetel-
mamuuttujat, eli muuttujat, joita on hydédynnetty otoksen poiminnassa. N&itéa
ovat PPS-otannan perustana oleva yhdeksésluokkalaisten mééra ja ositemuut-
tuja, joka jakaa oppilaat kahdeksaan ryhméan sen mukaan kiyko koulua Etelé-,
Lénsi-, Ita- vai Pohjois-Suomessa ja sijaitseeko koulu kaupunki- vai maaseutua-
lueella. Menetelméé (d) ei sovelleta ositetiedon puuttuessa Saksan aineistoon.

Menetelmiissi (f) sovitetaan kiinteiden vaikutusten regressiomalli ilman
otantapainoja MIXED-proseduurilla (ilman satunnaisvaikutuksia). Tdmé& mal-
li ei ota otanta-asetelmaa milldén tavalla huomioon ja on mukana vain vertailun
vuoksi. Nain ndhdéédn kuinka suuri ero tuloksissa on, jos otanta-asetelma jéte-
tadn analyysissid kokonaan huomiotta, ja nédiden erojen valossa voidaan pohtia,
kuinka merkittavid erot ovat muilla menetelmilld saatujen tulosten valilla.

5.2 Mallinvalinta eri menetelmilli Suomen PISA 2009
-aineistolla

Toisin kuin Saksan aineistolla, Suomen aineistolla tehtéviin analyyseihin liittyy
menetelmien vertailun liséksi siséllollinen tutkimusongelma. On kiinnostavaa
selvittédd, johtavatko eri menetelmét mallinvalinnassa siséllollisesti huomatta-
vasti erilaisiin malleihin vai pédadytaénko kaikilla samaan malliin.
Mallinvalinta tehd&dén jokaisella menetelmélld siten, ettd ensin selittédjinéd
ovat kaikki taulukon 4 muuttujat ja vastemuuttujana UNDREM. Liséksi se-
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littédjina ovat kvadraattiset termit muuttujista, joiden vaikutusta vasteeseen ei
voida kuvan perusteella pitdd lineaarisena. Esimerkkina téllaisesta on kuva 3,
jossa suuren havaintomédran ja havaintojen pééllekkéisyyden takia on piirret-
ty spline-kéyréd havainnollistamaan muuttujien yhteyttd. Kvadraattiset termit
tehdain muuttujille JOYREAD, MEMOR, CSTRAT ja STIMREAD.

Muuttujien valinta perustuu yksinkertaisesti p-arvoihin. Ei-merkitsevisté
selittédjista jatetddn yksi kerrallaan pois se, jonka p-arvo on suurin, kunnes
mallin kaikki selittdjat ovat merkitsevid. Tyon myochemmaéssa vaiheessa heré-
si siséllollinen mielenkiinto tutkia myds muuttujien interaktioita sukupuolen
kanssa. Tyoméaran rajoittamiseksi péadtettiin tutkia n#itd interaktioita vain
niiden muuttujien kanssa, jotka edelld jaivat merkitseviksi. Jatketaan siis li-
sadmélla merkitseviksi jadneiden selittédjien parittaiset interaktiot sukupuolen
kanssa. Jélleen edetdédn jattadmalla pois ei-merkitsevid termejd kuten edelld,
kunnes saadaan malli, jossa kaikki selittdjit ja mahdolliset interaktiot ovat
merkitsevia. Téllainen p-arvoihin perustuva muuttujien valinta on tdmén tyon
kannalta kiinnostava, koska mahdolliset menetelmien viliset erot regressioker-
toimien estimaateissa ja niiden keskivirheissé johtavat eroihin myos p-arvoissa,
ja nakyvat sitd kautta mallinvalinnan lopputuloksessa.
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1 o) [ag a o2 Q9 Dge 99 T Q o
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Kuva 3: Muuttujien MEMOR ja UNDREM hajontakuvio, johon on piirretty
spline-kéyra havainnollistamaan muuttujien vélistd yhteytta.

Merkitseviksi jidneet muuttujat on esitetty taulukossa 6. Menetelmill (a),
(b), (c) ja (f) paddytddn samaan malliin. Selittdjind siind ovat GENDER,
ESCS, JOYREAD — lineaarinen, JOYREAD — kvadraattinen, CSTRAT, ME-
MOR — lineaarinen, MEMOR — kvadraattinen, RFSFUMAT, RFSNCONT,
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STIMREAD — kvadraattinen ja interaktio (STIMREAD — kvadraattinen)* GEN-
DER.

Menetelmilld (d) saatu malli poikkeaa edellisestd siten, ettd ESCS jai pois
ja DIVREAD jaa malliin. Menetelmélld (e) saatava malli eroaa eniten muista.

Milldan muulla menetelméalla LIBUSE ei jaa malliin. Se on my0s ainoa mene-
telmé, jolla STIMRFEAD j&aa kokonaan pois.

Taulukko 6: Mallinvalinnan tulos kuudella eri menetelméalld Suomen aineistolla.

Menetelmit (a), (b), (c) ja (f) Menetelmi (d) Menetelmé (e)
GENDER GENDER GENDER
ESCS JOYREAD - lin. JOYREAD — lin.
JOYREAD - lin. JOYREAD — kvadr. JOYREAD — kvadr.
JOYREAD — kvadr. CSTRAT CSTRAT
CSTRAT MEMOR - lin. MEMOR - lin.
MEMOR - lin. MEMOR - kvadr. MEMOR - kvadr.
MEMOR - kvadr. RFSFUMAT RFSFUMAT
RFSFUMAT RFSNCONT RFSNCONT
RFSNCONT STIMREAD - kvadr. DIVREAD
STIMREAD - kvadr. (STIMREAD - kvadr.)* LIBUSE
(STIMREAD - kvadr.)*GENDER GENDER

DIVREAD

Menetelmét johtavat hieman erilaisiin malleihin, mutta syité eroihin on vai-
kea keksid. Naiden tulosten perusteella ei voida esimerkiksi sanoa, etté ero joh-
tuisi suoraan siité, kiayttdako menetelma kiinteiden vaikutusten mallia vai seka-
mallia. Kiinnostava huomio tosin on, etté kaikki kiinteiden vaikutusten mallit
johtavat samaan malliin, kun taas sekamalleilla paddytaén erilaisiin lopputu-
loksiin. Itse asiassa kaikki kolme sekamallia johtavat erilaiseen malliin. Ehk&
hieman yllattden samaan malliin kuin kaikilla kiinteiden vaikutusten malleilla
paddytain sekamalleista menetelméilla (c), jossa otantapainot késitetddn vir-
heellisesti havaintokohtaisten varianssien ka#nteislukuina.

Erojen ei mydskadn voida katsoa johtuvan siitéd, lasketaanko keskivirheet
BRR-menetelméilld vai ei. Menetelmilld (d) tehdyssd mallinvalinnassa muut-
tujan ESCS eli sosioekonomisen aseman poisjddmiseen saattaa vaikuttaa se,
ettd mallissa on ositemuuttuja, joka on yhteydessé sosioekonomiseen asemaan.
Tamai ei kuitenkaan selité sitd, miksi ESCS jaa pois myos menetelmélla (e).

5.3 Saman mallin vertailu eri menetelmilla

Menetelmié vertaillaan seuraavaksi siten, ettd kullakin menetelmélld sovite-
taan malli samoilla muuttujilla. TAmé& tehdéddn sekd Suomen ettd Saksan ai-
neistolla. Kiinnostava ero aineistojen vélilld on se, ettd Saksassa oppilaiden
klusteroituminen kouluihin on huomattavasti voimakkaampaa kuin Suomessa,
joten Saksan analyyseissé tdmén huomioon ottaminen on tarkeadmpéa.
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Mallit sovitetaan Suomen aineistolla niilli muuttujilla, jotka jaavat mal-
liin edellisen luvun mallinvalinnassa menetelmilld (a). Tétd4 menetelméé voi-
daan pitad kelvollisena vertailukohtana, koska sen kaytto on vakiintunut PISA-
aineistojen analysoinnissa, ja se kdyttdd BRR-menetelméé, jota suositellaan
kaytettdvan PISA-tutkimuksissa keskivirheiden laskemiseen. Myos Saksan ai-
neistoon sovitettavien mallien muuttujat valitaan kdyttden menetelmad (a).
Mallinvalinnassa ei kuitenkaan tutkita interaktioita. Saksan aineistolla tehté-
visté vertailuista jitetddn menetelmé (d) kokonaan pois, koska ositemuuttuja
ei ollut helposti saatavilla.

5.3.1 Vertailu Suomen PISA 2009 -aineistolla

Taulukoissa 7-9 on esitetty eri tavoilla saadut regressiokertoimien estimaatit,
keskivirheet ja p-arvot. Regressiokertoimissa on vain pienié eroja, eikd mikaan
menetelma ndyttaisi antavan systemaattisesti joko suurempia tai pienempié es-
timaatteja kuin jokin toinen. Menetelmén (d) muista poikkeava vakioparametri
johtuu siité, ettd mallissa on mukana selittdviand muuttujana ositemuuttuja,
jonka vertailuryhméné ovat Pohjois-Suomen maaseutukoulut. Ositemuuttuja
ei ole tilastollisesti merkitseva selittdja (F = 0.47,df = (7,127),p = 0.856),
kuten ei myoskédn yhdeksédsluokkalaisten maarda (F = 2.42,df = (1,135),p =
0.122), joka on toinen asetelmamuuttuja.

Néhd&én, etta kiinteiden vaikutusten malleja kdyttavilld menetelmilla (a)
ja (b) seki sekamalleja kdyttavilla menetelmilla (¢) ja (e) saadaan tdsmélleen
samat regressiokertoimien estimaatit, ja ndin kuuluukin olla, koska menetel-
mien vélilla on eroa vain keskivirheen laskemisessa. Tésta syystd menetelmien
(a) ja (f) vélisistd eroista nihd&én, miten regressiokertoimet muuttuvat, kun
kiinteiden vaikutusten regressiomalliin lisdtdén otantapainot.

Menetelmiin liittyva kiinnostava huomio on se, ettéd sekamallit antavat kes-
kend#in samanlaisia regressiokertoimien estimaatteja ja samoin kéy kiinteiden
vaikutusten mallien kohdalla. Sekamalli antaa keskimé#ariisen koulukohtaisen
mallin, kun taas kiinteiden vaikutusten malli ei ota regressiokertoimissa huo-
mioon aineiston hierarkkista rakennetta, eli se on malli kaikille perusjoukon
yksiloille. N&in ollen mallit eivét edes mallinna samaa asiaa, mutta kuten tu-
loksista huomataan, niin Suomen aineisto on rakenteeltaan sellainen, ettei mal-
lien valilla ole eroja. Tatd havainnollistetaan hieman jaljempéné kuvassa 4.

Kun vertaillaan keskivirheitd taulukosta 8, huomataan, ettd menetelmien
véliset erot ovat hyvin pienid, eikd muista poikkeavia keskivirheitéd saada edes
menetelmélld (), joka ei ota otanta-asetelmaa milldén tavalla huomioon. Itse
asiassa sekamallia kdyttadva menetelmé (c) ja menetelmé (f) antavat vakiopa-
rametria lukuunottamatta kaikille kertoimille kolmen desimaalin tarkkuudella
saman keskivirheen. Néayttéisi siis silté, ettd keskivirheiden osalta ei ole juu-
rikaan vélid, otetaanko oppilaiden klusteroitumista kouluihin ollenkaan huo-
mioon.

Taulukon 9 p-arvoissa ei mydskédn ole huomattavia eroja menetelmien vé-
lilla. Klusteroituneen aineiston tapauksessa menetelma (f) olettaa liian suuren
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tehokkaan otoskoon. On oletettavaa, ettd tdmé malli antaa lilan pienid kes-
kivirheitd ja edelleen liian pienié p-arvoja, mutta néin ei nyt nédytd kayvén.
Selitys lienee siind, ettd Suomessa kouluihin klusteroituminen ei ole kovin voi-
makasta, eli tehokas otoskoko on ldhes sama kuin aineiston havaintomé&éara.
Kun sovitetaan tyhji sekamalli, jossa ei ole kiinteitd vaikutuksia ja vasteena
on tietoisuus lukemisen strategioista, saadaan sisdkorrelaatioksi 0.039. Tamé
tarkoittaa, ettd koulujen vilinen vaihtelu kattaa kokonaisvaihtelusta vain noin
4 %, eiké koulujen vililla néin ollen juurikaan ole eroja. Jos sisikorrelaatio las-
ketaan silloin, kun mallissa on merkitsevét selittédjat mukana, saadaan 0.030,
joten mallin selittdjat selittdvit osan koulujen véalisestd vaihtelusta. Jos sisé-
korrelaatio olisi 0, niin sekamalli ja kiinteiden vaikutusten malli olisivat mate-
maattisesti yhtapitavia.
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5.3.2 Vertailu Saksan PISA 2009 -aineistolla

Regressiokertoimien estimaatteja vertailtaessa taulukosta 10 ndhd&aén jalleen,
ettd sekamalleilla eli menetelmilla (c) ja (e) saadaan tdsmélleen samat estimaa-
tit, niin kuin kuuluukin olla. Kiinteiden vaikutusten malleista menetelmilli (a)
ja (b) pitdédkin saada samat estimaatit, ja huomataan, ettd menetelmélla (f)
ne ovat myos suunnilleen samat. Sekamalleja kiayttavilla menetelmilld saadaan
pédasiassa itseisarvoltaan pienempié estimaatteja kuin kiinteiden vaikutusten
malleja kéayttavilla menetelmilla.

Taulukko 10: Regressiokertoimien estimaatit viidella eri menetelmélla Saksan
aineistolla.

(a) REG-  (b) Kiint.  (c) Sekamalli (e) MIXED- (f) Kiint.
makro vaikutus-  painojen makro vaikutus-
(BRR- ten malli, kanssa (BRR- ten malli
menetelmi) painot ja menetelmé) ilman
Taylor-lin. painoja
vakiotermi 0.331 0.331 0.287 0.287 0.318
GENDER(tytto) 0.097 0.097 0.120 0.120 0.093
ESCS 0.107 0.107 0.057 0.057 0.110
JOYREAD 0.129 0.129 0.104 0.104 0.130
DIVREAD - kvadr. -0.016 -0.016 -0.013 -0.013 -0.013
CSTRAT - lin. 0.259 0.259 0.226 0.226 0.253
CSTRAT - kvadr. -0.044 -0.044 -0.035 -0.035 -0.041
STIMREAD — kvadr. | -0.043 -0.043 -0.039 -0.039 -0.043
MEMOR -0.152 -0.152 -0.136 -0.136 -0.151
ELAB -0.061 -0.061 -0.047 -0.047 -0.060
LIBUSE - lin. -0.162 -0.162 -0.128 -0.128 -0.164
LIBUSE — kvadr. -0.080 -0.080 -0.061 -0.061 -0.084
RFSFUMAT - lin. -0.076 -0.076 -0.070 -0.070 -0.068
RFSFUMAT — kvadr. | -0.028 -0.028 -0.026 -0.026 -0.026
RFSINTRP 0.087 0.087 0.060 0.060 0.091
RFSTRLIT -0.038 -0.038 -0.012 -0.012 -0.050

Saksan tuloksissa tulee selvemmin esille, ettd sekamalli ja kiinteiden vaiku-
tusten malli mallintavat hieman eri asioita, ja itse asiassa vastaavat eri kysy-
myksiin. Sekamalli sallii sen mahdollisuuden, ettd mallin vakioparametri vaih-
telee koulujen vililla, ja nédin jokainen koulu saa oman mallin. Tulokset kerto-
vat, millainen tdmé koulukohtainen malli on. Kiinteiden vaikutusten mallissa
taas regressiokertoimien estimaatit on laskettu ottamatta huomioon aineiston
hierarkkista rakennetta, jolloin malli kertoo selittdjien vaikutuksen koko val-
tion tasolla.

Se, ettd sekamallissa regressio on loivempi kuin kiinteiden vaikutusten mal-
lissa, kertoo siitéd, ettd Saksassa koulujen sisélld on vihemmaén vaihtelua kuin
valtion tasolla. Toisin sanoen Saksassa koulujen vélilld on selvid eroja vaste-
muuttujan osalta. Suomessa taas selittdvien muuttujien vaikutus on saman-
laista koulu- ja valtiotasoilla, eikd Saksan kaltaisia eroja ole havaittavissa.
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Kuva 4: Suomen ja Saksan aineistojen rakenteiden hahmottelua. Paksut suo-
rat kuvaavat mallia koko valtion tasolla (kiinteiden vaikutusten malli), ohuet
koulukohtaisia malleja (sekamalli).

Kuva 4 on hahmotelma Suomen ja Saksan aineistojen rakenteellista erosta,
joka paljastuu vertailtaessa kiinteiden vaikutusten mallin ja sekamallin esti-
maatteja. Paksu suora edustaa kiinteiden vaikutusten mallia eli mallia koko
valtion tasolla, ja ohuet suorat kuvaavat sekamalleja eli koulukohtaisia malle-
ja. Kuvaa on yksinkertaistettu jattamaélla muuttujien nimet ja asteikot pois ja
esittdmalld vain kolme koulua, jotta tilanne tulisi selkedmmin esille.

Suomen kuvassa koulukohtaisten suorien vililla on hyvin pienié eroja, ja
ne ovat yhdensuuntaisia kiinteiden vaikutusten mallin kanssa, mikéd havaitaan
siitd, ettd regressiokertoimien estimaateissa ei ole menetelmien vilisid eroja.
Suomessa sisikorrelaatio on pieni, joten koulukohtaiset suorat myds kattavat
melkein koko vaihteluvilin vastemuuttujan osalta. Saksan kuvassa taas niakyy
kiinteiden vaikutusten mallin ja sekamallin vélilld todettu regressiokertoimien
ero. Koulutason mallissa regressiokertoimet ovat pienempié kuin koko valtio-
ta koskevassa mallissa. Tyhjélla sekamallilla Saksan siséikorrelaatioksi saadaan
0.192, eli toiset koulut ovat vastemuuttujan osalta selvisti parempia kuin toi-
set, mikéd nikyy myos kuvasta. Koska Saksassa koulujen sisédinen vaihtelu on
pientéd suhteessa kokonaisvaihteluun, rajoittuvat koulukohtaiset mallit vaste-
muuttujan osalta melko homogeeniseen joukkoon, minké takia sekamallin kul-
makertoimet ovat pienempié kuin kiinteiden vaikutusten mallin kertoimet.
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Taulukko 11: Keskivirheet viidella eri menetelmalla Saksan aineistolla.

(a) REG-  (b) Kiint.  (c) Sekamalli (e) MIXED- (f) Kiint.
makro vaikutus- painojen makro vaikutus-
(BRR- ten malli, kanssa (BRR- ten malli
menetelmé) painot ja menetelmd) ilman
Taylor-lin. painoja
vakiotermi 0.032 0.034 0.037 0.030 0.031
GENDER(tytto) 0.033 0.034 0.032 0.031 0.032
ESCS 0.015 0.017 0.017 0.017 0.016
JOYREAD 0.012 0.014 0.014 0.013 0.015
DIVREAD - kvadr. 0.006 0.007 0.007 0.006 0.007
CSTRAT - lin. 0.023 0.022 0.020 0.023 0.020
CSTRAT — kvadr. 0.009 0.009 0.009 0.008 0.009
STIMREAD — kvadr. | 0.010 0.010 0.009 0.010 0.009
MEMOR 0.020 0.022 0.019 0.020 0.020
ELAB 0.020 0.019 0.017 0.020 0.018
LIBUSE - lin. 0.024 0.024 0.022 0.025 0.023
LIBUSE — kvadr. 0.017 0.016 0.015 0.017 0.015
RFSFUMAT - lin. 0.020 0.021 0.018 0.017 0.018
RFSFUMAT - kvadr. | 0.012 0.013 0.013 0.012 0.013
RFSINTRP 0.020 0.021 0.018 0.020 0.018
RFSTRLIT 0.019 0.020 0.018 0.017 0.018

Taulukon 11 keskivirheissé ei ole selvid eroja ja erot joidenkin p-arvojen
vililla taulukossa 12 johtuvat pd#asiassa edelld todetuista regressiokertoimien
eroista. Kuitenkin klusteroituneen aineiston tapauksessa menetelmén (f) voisi
olettaa antavan liian pienié keskivirheitd. Yksi syy siihen, miksi néin ei kéy,
on se, ettd mallin selittdvat muuttujat selittdvit huomattavan osan koulujen
vélisestd vaihtelusta. Toisin sanoen, kun havainnot on vakioitu merkitsevien
selittdjien suhteen, niin koulujen vilille ja4 vain vdhén selittamatonta vaihte-
lua. Tyhjélla sekamallilla sisékorrelaatioksi saadaan 0.192, mutta kun selitté-
vt muuttujat ovat mallissa, niin sisdkorrelaatio on endd vain 0.095. Tamé& on
noin puolet alkuperaisesté sisékorrelaatiosta, ja tulosten perusteella on kaytén-
nossa yhdentekevid, otetaanko kouluihin klusteroitumista ollenkaan huomioon
laskettaessa keskivirheita.
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Taulukko 12: p-arvot viidelld eri menetelmélld Saksan aineistolla.

(a) REG-  (b) Kiint.  (c) Sekamalli (e) MIXED- (f) Kiint.
makro vaikutus- painojen makro vaikutus-
(BRR- ten malli, kanssa (BRR- ten malli
menetelmi) painot ja menetelmi) ilman
Taylor-lin. painoja
vakiotermi <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
GENDER(tyttd) 0.003 0.004 <0.001 <0.001 0.004
ESCS <0.001 <0.001 0.001 0.001 <0.001
JOYREAD <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
DIVREAD - kvadr. 0.015 0.031 0.056 0.032 0.052
CSTRAT - lin. <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
CSTRAT — kvadr. <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
STIMREAD - kvadr. | <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
MEMOR <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
ELAB 0.003 0.002 0.006 0.017 0.001
LIBUSE - lin. <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
LIBUSE — kvadr. <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
RFSFUMAT - lin. <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
RFSFUMAT — kvadr. 0.025 0.037 0.037 0.022 0.043
REFSINTRP <0.001 <0.001 0.001 0.002 <0.001
RESTRLIT 0.045 0.056 0.513 0.501 0.005

5.4 Mallin tulkinta

Esitetddn seuraavaksi tulkinta Suomen aineistolla menetelmélld (a) saaduil-
le tuloksille. Ensin késitelliin parametriestimaattien tulkintaa sellaisenaan,
ja jéaljempénd omassa alaluvussaan syvennytddn tulosten merkitykseen kéy-
tdnnon kannalta. Taulukosta 7 ndhdddn mallin regressiokertoimien estimaatit.
Kaikki estimaatit, paitsi muuttujan STIMREAD estimaatti tytoilla, ovat ti-
lastollisesti merkitsevid, kuten muillakin menetelmilla.

Selittéavilla muuttujilla ESCS, JOYREAD, CSTRAT ja RFSNCONT on
positiivinen vaikutus ja muuttujalla RFSFUMAT negatiivinen vaikutus vas-
temuuttujaan UNDREM. Muuttujien MEMOR ja STIMREAD kasvu vaikut-
taa vasteeseen ensin positiivisesti ja sitten negatiivisesti. Tulkinnoissa on hyva
muistaa, ettd sukupuolta lukuunottamatta muuttujat on standardoitu siten,
ettd OECD-maiden keskiarvo on 0 ja keskihajonta 1. Vakiotermi —0.036 kuvaa
vastemuuttujan tasoa pojilla, kun muiden selittdvien muuttujien arvot ovat 0.
Tytoilla UNDREM on keskiméérin 0.331 yksikkod korkeampi. Kun ESCS kas-
vaa yhden yksikon (ja muiden selittdjien arvot pysyvit ennallaan), niin vasteen
arvo kasvaa keskiméédrin 0.049 yksikkoa.

Muuttujan JOYREAD vaikutus on kdyraviivaista, joten silld on mallissa
myo6s kvadraattinen termi. Tulkinta menee siten, ettd kun muuttujan JOY-
READ arvo kasvaa nollasta ykkoseen, niin vastemuuttujan arvo kasvaa

0.193 - JOYREAD — 0.024 - (JOY READ)?* = 0.193 - 1 — 0.024 - 1* = 0.169
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yksikkod. Kun JOYRFEAD kasvaa ykkosesté kakkoseen, nousee muuttujan UND-
REM arvo
0.193-2 —0.024 - 2* — 0.169 = 0.121

yksikkod. Muuttujan JOYREAD kasvaessa sen vaikutus vasteeseen siis véhe-
nee.

Opiskelustrategioista muuttujalla CSTRAT on positiivinen vaikutus vas-
teeseen ja muuttujan MEMOR vaikutus on kdyréviivaista. Kun CSTRAT kas-
vaa yhden yksikon, niin UNDREM kasvaa keskiméérin 0.208 yksikkod. Mallin
mukaan MEMOR vaikuttaa vasteeseen positiivisesti, kun sen arvo on pienem-
pi kuin —1.36, jonka jdlkeen sen kasvu vaikuttaa negatiivisesti vasteeseen.

Koulun lukemistehtaviin liittyvistd muuttujista muuttujalla RFESFUMAT
on negatiivinen ja muuttujalla RFSNCONT positiivinen vaikutus vastemuut-
tujaan. Muuttujan RFSFUMAT kasvaessa yhdella UNDREM véhenee 0.069
yksikkod. Muuttujassa RESNCONT yhden yksikon lisdys aiheuttaa keskimé&a-
rin 0.048 yksikon lisdyksen vasteessa.

STIMREAD on ainoa muuttuja, jolla on merkitsevi interaktio sukupuolen
kanssa. Tytoilla muuttujalla STIMREAD ei ole mitdéan vaikutusta vastemuut-
tujaan, mutta pojilla sen vaikutus on kayréaviivaista. Mallin mukaan se vaikut-
taa pojilla positiivisesti, kun sen arvo on pienempi kuin nolla, jonka jéalkeen
vaikutus vasteeseen on negatiivista. Kuvasta 5 nihd&in, millaista kidyréaviivais-
ten muuttujien vaikutus mallin mukaan on, kun muiden muuttujien arvot on
kiinnitetty nollaksi. Muuttujilla JOYRFEAD ja MEMOR ei ole merkitsevaéa in-
teraktiota sukupuolen kanssa, joten niiden vaikutus on samanlaista tytoilla ja
pojilla; tyttoja koskeva kdyréd kulkee vain 0.331 yksikkoéd poikien kayréd kor-
keammalla.
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Kuva 5: Muuttujien JOYREAD, MEMOR ja STIMREAD vaikutus vasteeseen.
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5.4.1 Siséallollistd pohdintaa

Suomalaisten nuorten lukutaito on heikentynyt 2000-luvun aikana (Sulkunen
ym. 2010), ja siksi onkin térke#d etsid keinoja lukutaidon tason parantamisek-
si. Erityisen huolestuttavaa on se, ettd heikkojen lukijoiden osuus on kasvanut,
miké tarkoittaa, ettd Suomessa on jo aivan liikaa nuoria, joilla on ongelmia
tekstipainotteisen tietoyhteiskunnan arjen haasteista selviytymisessa ja myos
kohonnut syrjaytymisriski (Sulkunen ja Nissinen 2012). Niin ollen heikon luku-
taidon vaikutukset nédkyvét niin yksittdisen nuoren tulevaisuudessa kuin koko
yhteiskunnan kilpailukyvyssa.

On todettu, ettd muun muassa sukupuolen ja sosioekonomisen aseman ohel-
la tietoisuus tekstin ymmértadmisen ja muistamisen strategioista on vahvasti
yhteydessé lukutaitoon (Sulkunen ym. 2010). On kiinnostavaa tutkia, mitka
tekijiat puolestaan vaikuttavat tietoisuuteen ymmaértamis- ja muistamisstrate-
gioista, koska tdh&n opettajien on mahdollista vaikuttaa. Voidaan siis ajatella,
ettd tietoisuuteen tekstin ymmértédmisen ja muistamisen strategioista vaikut-
tavat tekijiat vaikuttavat vilillisesti myos yleiseen lukutaitoon.

Tekstin ymmértamis- ja muistamisstrategioiden tietoisuuden selittdminen
yleisen lukutaidon sijaan on kiinnostavaa erityisesti siksi, ettd strategiat ovat
hyvin konkreettisia ja eksplisiittisesti opetettavissa olevia asioita. Luetun ym-
maértdmisen ja tulkinnan opettaminen muulla tavalla kuin strategioita opetta-
malla taas on vaikeaa. Yleisen lukutaidon ja tietoisuuden tekstin ymmértami-
sen ja muistamisen strategioista vilinen korrelaatio on 0.44, joka on kohtalaista
suuruusluokkaa. Kaikkien muuttujien parittaiset korrelaatiot on esitetty liit-
teessa B.

Tietoisuus tekstin ymmértdmisen ja muistamisen tehokkaista strategiois-
ta on kokonaisuus, jonka taustalla on luonnollisesti useita eri tekijoitd, jotka
ovat my0s yhteydessé toisiinsa. Jotkut néista tekijoisté liittyvét suoraan sii-
hen, millaiset edellytykset koti ja koulu tarjoavat oppimiselle. Jotkut tekijét
taas liittyvat oppilaan opiskelustrategioihin ja -motivaatioon, joihin kodilla ja
koululla voi tosin olla vahva vaikutus. Kaytéinnossd muuttujien véliset kausaa-
lisuhteet eivat valttaméidttd ole puhtaan yksisuuntaisia, miké olisi tilastollisen
mallintamisen kannalta ihanteellista.

Tulokset ovat padasiassa saman suuntaisia kuin PISAn lukutaitotutkimuk-
sissa aikaisemminkin. Sukupuolieron on todettu olevan Suomessa kansainvéli-
sesti vertailtuna erityisen suuri tyttojen hyvéksi, ja sosioekonomisen taustan
(ESCS) on huomattu vaikuttavan positiivisesti tietoisuuteen ymmértamis- ja
muistamisstrategioista (OECD 2010a). Muiden muuttujien vaikutusta ymmér-
tdmis- ja muistamisstrategioiden tiedostamiseen ei tiettévasti ole aiemmin tut-
kittu Suomen aineistolla.

Merkitsevista selittdjistd jotkut ovat myos lukutaidon merkitsevia selitta-
jid. Muuttujat kitnnostus lukemista kohtaan (JOYREAD) ja kontrollistrate-
gioiden hyddyntiminen (CSTRAT) vaikuttavat positiivisesti lukutaitoon (Sul-
kunen ym. 2010), joten on uskottavaa, etté niilld on saman suuntainen vaikutus
myos tietoisuuteen ymmértamis- ja muistamisstrategioista. Kontrollistrategioi-
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hin kuuluu oman oppimisen ja oppimistavoitteiden séétely ja tiedostaminen,
joten niitd voidaankin pitdéd yleisesti hyvinid strategioina. Opetuksessa tulisi
siis kiinnittda huomiota siihen, ettd oppilaat kykenevat hahmottamaan ja it-
se asettamaan oppimistavoitteita sekd osaavat myos seurata tavoitteiden saa-
vuttamista. Strategioiden konkreettisen opettamisen tehostaminen hyodyttéisi
ennen kaikkea heikoimpia lukijoita (Sulkunen ja Nissinen 2012). Kontrollistra-
tegioiden hallinta saattaa olla osittain jopa paéllekkdinen muuttuja vastemuut-
tujan kanssa, koska jos oppilas hallitsee opiskelun sdételyn, on hyvin johdon-
mukaista, ettd oppilas hallitsee myos tekstin ymmértdmisen ja muistamisen
strategioiden séddtelyn. Lukemistilanteet ovat aina erdénlaisia opiskelutilantei-
ta ja edellyttdavat lukemisen kontrollointia, jotta teksti tulee ymmaéarretyksi.

Téamén tutkielman mallissa merkitseviksi jadnyt muuttujan kiinnostus lu-
kemista kohtaan (JOYREAD) kvadraattinen termi on myds tulkinnallinen.
Kiinnostuksen lisddntyminen vaikuttaisi vasteeseen mallin mukaan voimak-
kaammin niilld, joilla kiinnostusta on vdhén, kuin niilld, jotka ovat hyvin
kiinnostuneita lukemisesta. Kaytdnnosséd lukumotivaatiota pitéisi ensisijaisesti
pyrkid lisidamaédn niilld oppilailla, joilla sitd ei ennestdén juuri ole.

Mieleenpainamisstrategioiden hyddyntiminen (MEMOR) ei ole merkitsevi
lukutaidon selittdja (OECD 2010a), eiké sen yhteytta tietoisuuteen ymmértamis-
ja muistamisstrategioista voida pitéé lineaarisena. Kuitenkin kun sille otetaan
mukaan kvadraattinen termi, saadaan hyvin mielekkéét estimaatit. Kuten ku-
vasta 5 ndhdédan, niin mallin mukaan mieleenpainamisstrategioiden kéayttami-
nen pienissd madrin voi olla hyddyllistd, mutta sen suuremmalla kiytolla on
negatiivinen vaikutus vasteeseen. Voi olla, ettd mieleenpainamisstrategioiden
liiallinen kéytto alkaa dominoida opiskelustrategioita, eikéd oppilas télloin kéay-
ta hyodyllisempié strategioita.

Muuttuja epdlineaarisia elementtejd sisdltdvien tekstien lukeminen koulua
varten (RFSNCONT) tarkoittaa tekstejé, jotka siséltévit kaavioita, karttoja,
taulukoita tai kuvaajia. Namé ovat pédasiassa haastavia asiatekstejé, joten on
uskottavaa, ettd niiden lukeminen vaikuttaa positiivisesti tietoisuuteen teks-
tin ymmaértdmisen ja muistamisen strategioista. Sen sijaan muuttuja painetut
lehti- ja ohjetekstit (RFSFUMAT) kuvaa esimerkiksi aikakauslehtiartikkelei-
den, kiyttooppaiden ja mainostekstien kdyttoda. Téllaisten monesti lyhyiden
ja helpohkojen tekstien runsas kiaytto opetuksessa ei ehké ole tarpeeksi kehit-
tavaa, mika selittéisi kyseisen muuttujan negatiivisen vaikutuksen vasteeseen.

Silld on siis suuri merkitys, minka tyyppisié teksteja koulussa luetaan. Vai-
keat tekstit ovat térkeitd taitojen kehittymisen kannalta, mutta on huomatta-
va, ettéd helpohkoilla teksteilld on keskeinen rooli lukemismotivaation heréttele-
misessé ja onnistuneiden lukukokemusten tarjoamisessa (Sulkunen ja Nissinen
2012). Opettajat saattavat sdiddelld lukemistehtéavien vaikeustasoa oppilaiden
osaamisen perusteella, joten koulun lukemistehtéviin liittyvien muuttujien to-
dellinen vaikutus voi myo6s jossain méérin olla painvastainen kuin malli olettaa.

Lukemiseen kannustamisen ja innostamisen voisi luulla vaikuttavan positii-
visesti tietoisuuteen ymmaértamis- ja muistamisstrategioista, mutta sen yhteys
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vasteeseen on melko erikoinen, kuten kuvasta 5 ndhdédén. On vaikea 16ytaa sel-
kedd tulkintaa sille, miksi pojilla muuttujan lukemiseen sitouttaminen (STIM-
READ) vaikutus on pienilld arvoilla positiivista ja suurilla negatiivista. On
myos vaikea keksié selitysta tyttéjen ja poikien viliselle erolle. Yksi selitys voi-
si olla, ettd poikien kohdalla runsas lukemiseen sitouttaminen olisi pikemmin-
kin heikon lukutaidon seurausta kuin sen syy. Ehképéa heikot pojat ovat tyt-
toja alttiimpia opettajan itsepintaiselle lukemiseen sitouttamiselle. Liitteesté
A nidhdéaén, ettd muuttuja ei vilttamatta mittaakaan juuri strategiaosaamisen
lisdantymiseen liittyvaa opettajan toimintaa, miké nédkyy tuloksissa sitoutta-
misen tehottomuutena. Vaikka opettaja pyytéisi selittdméén tekstin merkitys-
ta ja esittaisi kysymyksié, se ei kehité strategiaosaamista, jos ei opeteta, milla
keinoilla vastaukset tekstia koskeviin kysymyksiin 16ytyvit.
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6 Yhteenveto

Erilaiset otanta-asetelmat johtavat erindisiin haasteisiin regressiomallin esti-
moinnissa. Tutkielmassa esitettiin vaihtoehtoisia menetelmia niistd haasteis-
ta selviytymiseen ja tutkittiin empiirisesti, kuinka yhdenmukaisia tuloksia ne
antavat. Sovellusaineistona kéytettiin vuoden 2009 Suomen ja Saksan PISA-
aineistoja, joiden taustalla oleva otanta-asetelma on hyvinkin kompleksinen.

Vertailtavissa menetelmissé regressiokertoimien estimaatit laskettiin kiin-
teiden vaikutusten mallilla tai sekamallilla kdyttden analyysissé otantapainoja
tai korvaamalla ne asetelmamuuttujilla. Keskivirheet laskettiin malliperustei-
sesti lineaarisella sekamallilla tai asetelmaperusteisesti Fay-modifioidulla BRR-
menetelmailld tai Taylor-linearisoinnilla.

Vertailuissa tarkasteltiin menetelmien antamia estimaatteja regressioker-
toimille ja niiden keskivirheille sekd néiden avulla saatuja p-arvoja. Naissé
ei ollut huomattavia menetelmien vilisid eroja, paitsi kiinteiden vaikutusten
mallin ja sekamallin regressiokertoimissa Saksan aineistolla. Mallit vastaavat
kuitenkin hieman eri kysymyksiin, joten ero kertookin Saksan aineiston raken-
teesta. Saksassa koulukohtaisen mallin regressio on loivempi kuin koko valtiota
koskevalla mallilla. Suomessa téllaista eroa ei ole. Tulokset siis osoittivat, etté
aineistoa koskeva ymmérrys voi lisdéntyéd, jos analyyseissd kaytetdan erilai-
sia menetelmid. Vaikka aineisto on hierarkkinen, ei ole jarkevéa kayttda au-
tomaattisesti sekamallia, koska tutkimusongelman kannalta saattaa olla kiin-
nostavampaa kayttiad kiinteiden vaikutusten mallia. T&ll6in hierarkkisuus ote-
taan huomioon keskivirheiden laskemisessa esimerkiksi BRR-menetelmalla tai
Taylor-linearisoinnilla.

Muiden menetelmien kanssa yhdenmukaisia tuloksia saatiin jopa menetel-
malld, joka ei ota otanta-asetelmaa milldén tavalla huomioon. Yhtené seli-
tyksend télle nihtiin se, ettd selittdvat muuttujat selittavit huomattavan osan
koulujen vilisestd vaihtelusta. Sopivilla kovariaateilla voidaan siis ratkaisevasti
selittdd asetelman kompleksisuutta. Jos vertailevat analyysit osoittavat, etté
kovariaateilla saadaan eliminoitua aineiston kompleksisuutta, voidaan jatko-
analyyseissa kayttda perustellusti yksinkertaisempia menetelmia. Huomattiin,
ettd vaikka menetelmien véliset erot ovat hyvin pienié, niin niill& voi kuitenkin
olla hieman vaikutusta mallinvalinnan lopputulokseen.

Estimaattien yhdenmukaisuus on lohdullinen tulos, koska téssé tyossé ver-
tailtuja menetelmia kaytetdén samaan tarkoitukseen. Tulosten yleistamisessé
taytyy kuitenkin olla varovainen, koska PISA-aineistot ovat vain yksi esimerkki
otanta-aineistosta. Jos aineiston klusteroituminen olisi vield voimakkaampaa
kuin tédssd tyossa kiytetyssd Saksan aineistossa tai jos klusteroituminen ei se-
littyisikédén selittavilla muuttujilla, saattaisivat tulokset olla erilaisia. On myds
mahdollista, ettéd selvésti pienemmilléd aineistoilla saataisiin toisenlaisia tulok-
sia. Saatujen tulosten voidaan kuitenkin katsoa olevan yleistettavissd PISA-
aineistojen lisdksi myos joihinkin muihin kansainvélisiin arviointitutkimuksiin,
joissa kaytetddn pitkélti samanlaista metodologiaa.
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Suomen aineistolla selvitettiin lisdksi, miten eri tekijat selittdvat oppilaan
tietoisuutta tekstin ymmaértamisen ja muistamisen strategioista. Tulokset vah-
vistivat osaltaan késitystd kontrollistrategioiden hyoddyllisyydesté ja oppilaan
oman lukumotivaation merkityksestd. Sen sijaan mieleenpainamisstrategian
voimakkaalla hyodyntdmiselld ndhtiin olevan negatiivinen vaikutus selitetta-
vadn muuttujaan, mutta myos tata strategiaa on tulosten mukaan parempi
kéyttad pienissd madrin kuin ei ollenkaan. Huomattiin myos, ettd haastavien
asiatekstien kayttd koulussa parantaa oppilaiden tietoisuutta tekstin ymmér-
tdmisen ja muistamisen strategioista, kun taas helpohkojen tekstien kuten mai-
nostekstien tai aikakauslehtiartikkelien kaytto heikentéé sita.
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Liite A: Muuttujien taustalla olevat kysymyk-
set

Seuraavassa on esitetty muuttujittain koottuna kysymykset, joiden avulla tés-
sé, tyossa kidytetyt muuttujat on muodostettu. Opettajien vaikutus koulun il-
mapiiriin (TEACBEHA) on koulukyselystd, muut oppilaskyselysté.

Tietoisuus tekstin ymméirtimisen ja muistamisen strategioista

(UNDREM)

Lukemistehtéva: Sinun on ymmérrettdva ja muistettava tekstin siséltamaét tie-
dot.

Kuinka hyodyllisia seuraavat strategiat mielestési ovat tekstin ymmaértamisen
ja muistamisen kannalta?

(Kuusi vaihtoehtoa: Ei lainkaan hyodyllinen (1),..., Erittdin hyodyllinen (6))
a) Keskityn niihin tekstin osiin, jotka on helppo ymmért&a.

b

Luen tekstin nopeasti kaksi kertaa lapi.
d) Alleviivaan téarkeité kohtia tekstista.

e

)
)
¢) Kun olen lukenut tekstin, keskustelen sen siséllostd muiden kanssa.
)
) Teen tekstin siséllostd omin sanoin lyhyen tiivistelmén.

)

f) Luen tekstin dédneen jollekulle muulle.

Kontrollistrategioiden hyédyntiminen (CSTRAT)

Kun opiskelet, kuinka usein teet seuraavaa?
(Nelja vaihtoehtoa: Tuskin koskaan, Toisinaan, Usein, Melkein aina)

a) Aloitan opiskelun selvittdméllé ensin itselleni, mitd minun tarkalleen ottaen
pitada oppia.

Varmistan, ettd ymmaérrén lukemani asiat.

)
c) Yritdn selvittdd ne késitteet, joita en ole vield kunnolla ymmaértanyt.
) Varmistan, ettd muistan tekstin tdrkeimmét kohdat.

)

Jos en opiskellessani ymmaérra jotakin asiaa, etsin lisétietoja selvittddkseni
sen.
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Mieleenpainamisstrategioiden hyddyntiminen (MEMOR)

Kun opiskelet, kuinka usein teet seuraavaa?
(Nelja vaihtoehtoa: Tuskin koskaan, Toisinaan, Usein, Melkein aina)

a) Yritdn painaa mieleeni kaiken, mitéd tekstissé sanotaan.
b) Yritédn opetella ulkoa mahdollisimman paljon.

¢) Luen tekstin niin monta kertaa, ettd osaan toistaa sen ulkoa.

)
)
)
)

d) Luen tekstin yh& uudelleen ja uudelleen.

Elaborointistrategioiden hyédyntiminen (ELAB)

Kun opiskelet, kuinka usein teet seuraavaa?
(Nelja vaihtoehtoa: Tuskin koskaan, Toisinaan, Usein, Melkein aina)

a) Yritan liittd4 uudet tiedot muissa aineissa oppimiini asioihin.

b) Pohdin, mitd hyotya kyseisestéd tiedosta voisi olla koulun ulkopuolella.

¢) Yritdn ymmértda aineiston paremmin liittamalla sen asiat omiin kokemuk-

siini.

d) Koetan selvittad, kuinka tekstin sisélto sopii yhteen todellisen eldimén kans-

sa.

Kaunokirjallisuuden tulkinta koulua varten (RFSINTRP)

Kuinka usein sinun on taytynyt lukea seuraavanlaisia teksteja tai tehdé seu-
raavanlaisia tehtdvid koulua varten (oppitunneilla tai kotitehtdvéana) viimeksi

kuluneen kuukauden aikana?

(Nelja vaihtoehtoa: Useita kertoja, Kaksi tai kolme kertaa, Kerran, Ei kertaa-

kaan)

a) Kaunokirjallisuutta (esim. romaanit, novellit)

C

)

b) Selittda syy tekstin tapahtumiin
) Selittad tekstin henkildiden kéyttaytymista
)

d) Kertoa tekstin tarkoitus
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Epélineaarisia elementteji sisédltévien tekstien lukeminen koulua var-

ten (RFSNCONT)

Kuinka usein sinun on taytynyt lukea seuraavanlaisia tekstejéd tai tehda seu-
raavanlaisia tehtdvid koulua varten (oppitunneilla tai kotitehtdvand) viimeksi
kuluneen kuukauden aikana?

(Nelja vaihtoehtoa: Useita kertoja, Kaksi tai kolme kertaa, Kerran, Ei kertaa-
kaan)

a) Tekstejé, joihin siséltyy kaavioita tai karttoja

b) Tekstejd, joihin siséltyy taulukkoja tai graafisia kuvaajia

)
c) Etsid tietoja graafisesta kuvaajasta, kaaviosta tai taulukosta
)

d) Kuvailla, miten taulukon tai graafisen kuvaajan tiedot on jédsennetty

Kaunokirjallisuuden perinteiset oppisisillot koulua varten (RFSTR-
LIT)

Kuinka usein sinun on taytynyt lukea seuraavanlaisia tekstejéd tai tehda seu-
raavanlaisia tehtdvid koulua varten (oppitunneilla tai kotitehtdvand) viimeksi
kuluneen kuukauden aikana?

(Nelja vaihtoehtoa: Useita kertoja, Kaksi tai kolme kertaa, Kerran, Ei kertaa-
kaan)

a) Tietotekstejd kirjailijoista tai kirjoista

b) Runoutta
c) Perehtya kirjoittajan elimaan

d) Opetella teksti (esim. runo tai osa ndytelmisti) ulkoa
e) Perehtya siihen, millainen paikka tekstilld on kirjallisuuden historiassa

Painettujen lehti- ja ohjetekstien lukeminen koulua varten (RFSFU-
MAT)

Kuinka usein sinun on tédytynyt lukea seuraavanlaisia teksteja koulua varten
(oppitunneilla tai kotitehtdvénd) viimeksi kuluneen kuukauden aikana?
(Neljé vaihtoehtoa: Useita kertoja, Kaksi tai kolme kertaa, Kerran, Ei kertaa-
kaan)

a) Sanomalehtijuttuja ja aikakauslehtiartikkeleita

b) Ohjeita tai kdyttooppaita, joissa kerrotaan, miten jokin asia tehddén (esim.
miten joku laite toimii)

¢) Mainostekstejéd (esim. lehti-ilmoitukset, mainosjulisteet)
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Opettajien vaikutus koulun ilmapiiriin (TEACBEHA)

Missé méérin seuraavat tekijit haittaavat oppilaiden oppimista koulussanne?
(Nelja vaihtoehtoa: Ei lainkaan, Hyvin vdhén, Jossain méaérin, Paljon)

a) Opettajien vihiiset oppilaisiin kohdistuvat odotukset

b) Huonot suhteet oppilaiden ja opettajien valilla

c) Se, ettd opettajat eivét ota huomioon yksittéisten oppilaiden tarpeita
d) Opettajien poissaolot

e) Henkiloston muutosvastarinta

f) Se, etta opettajat ovat liian ankaria oppilaille

g) Se, ettéd oppilaita ei rohkaista yrittAméén parastaan

Osiot on koodattu kéadnteisesti, eli muuttujan suuret arvot tarkoittavat, etté
opettajat vaikuttavat positiivisesti koulun ilmapiiriin.

Sosioekonominen asema (ESCS)

Sosioekonominen asema koostuu muuttujista kodin varallisuus, kodin kulttu-
riesineet, kodin koulutusresurssit, kirjojen lukumé&éré kotona (kolmiluokkaise-
na: korkeintaan 25, 26-100, yli 100 kirjaa), vanhempien korkein ammatillinen
asema ja vanhempien korkein koulutus vuosissa.

Kiinnostus lukemista kohtaan (JOYREAD)

Misséd méérin olet samaa tai eri mieltd seuraavista vaittamisté, jotka koskevat
lukemista?

(Nelja vaihtoehtoa: Tédysin eri mieltéd, Eri mieltd, Samaa mieltd, Téysin samaa
mieltd)

Luen vain jos on pakko.
Lukeminen on yksi mieliharrastuksistani.
Keskustelen mielelldni kirjoista toisten kanssa.

Minun on vaikea lukea kirjoja loppuun.

Minusta lukeminen on ajanhaaskausta.

)

)

)

)

e) Olen iloinen, jos saan kirjan lahjaksi.

)

) Kéyn mielelléni kirjakaupassa tai kirjastossa.
)

Luen ainoastaan saadakseni tietoja, joita tarvitsen.
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i) En pysty keskittyméaén lukemiseen kauempaa kuin muutaman minuutin.
j) Kerron mielelldni mielipiteiténi kirjoista, joita olen lukenut.
k) Vaihtelen mielelléni kirjoja ystdvieni kanssa.

Osiot a), d), f), h) ja i) on koodattu kéddnteisesti. Muuttujan suuret arvot
tarkoittavat siis suurta kiinnostusta lukemista kohtaan.

Lukemisen monipuolisuus (DIVREAD)

Kuinka usein luet seuraavanlaisia teksteja omasta halustasi?
(Viisi vaihtoehtoa: En koskaan tai tuskin koskaan, Muutaman kerran vuodessa,
Noin kerran kuussa, Useita kertoja kuussa, Useita kertoja viikossa)

a) Aikakauslehtii

b) Sarjakuvalehtia

d

)
)
¢) Kaunokirjallisuutta (romaanit, tarinat, kertomukset)
) Tietokirjallisuutta

)

e) Sanomalehtia

Lukemiseen sitouttaminen (STIMREAD)

Kuinka usein seuraavanlaisia asioita tapahtuu &idinkielen tunneillasi?
(Nelja vaihtoehtoa: Ei koskaan tai tuskin koskaan, Joillakin tunneilla, Useim-
milla tunneilla, Kaikilla tunneilla)

a) Opettaja pyytad oppilaita selittdméén tekstin merkitysté.

b) Opettaja esittdd vaikeita kysymyksid saadakseen oppilaat miettiméén ja
ymmaéartaméan tekstin paremmin.

Opettaja antaa oppilaille tarpeeksi aikaa vastausten miettimiseen.
Opettaja suosittelee oppilaille jotakin kirjaa tai kirjailijaa.
Opettaja kannustaa oppilaita ilmaisemaan mielipiteensé tekstista.

Opettaja auttaa oppilaita ndkeméén, miten heidén lukemansa tekstit liit-
tyvét heiddn omaan elamé&ansa.

g) Opettaja osoittaa, miten tekstien sisdltdmét asiat rakentuvat sille, mita
oppilaat tietdvit entuudestaan.
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Kirjaston kiytt6 (LIBUSE)

Kuinka usein kéyt kirjastossa seuraavista syista?

(Viisi vaihtoehtoa: En koskaan, Muutaman kerran vuodessa, Noin kerran kuus-
sa, Useita kertoja kuussa, Useita kertoja viikossa)

a) Lainaat kirjoja, joita luet omaksi iloksesi

b) Lainaat kirjoja koulutehtavia varten
¢) Opiskelet tai teet koulutehtavia

€

)
)
)
d) Luet aikakaus- tai sanomalehtié
) Luet kirjoja omaksi iloksesi

)

f) Hankit tietoja asioista, jotka eivét liity kouluun (esim. urheilusta, harras-
tuksista, ihmisista tai musiikista)

g) Kéytéit Internetia
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Liite B: Korrelaatiot Suomen aineistossa

Taulukko 13: Muuttujien véliset korrelaatiot Suomen aineistossa (osa 1/2).

¢ g o =2 9 ® = = =
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£ o = = > = z e

g = & 3 W 2 Z H
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s 2 = 7 5= o E

o 4 =
Lukutaito 1 044 033 005 017 0.06 0.18 -0.02
UNDREM 0.44 1 029 0.11 014 0.07 0.10 0.04
CSTRAT 0.33  0.29 1 0.54 055 021 024 0.15
MEMOR 0.06 0.11 0.54 1 035 0.15 0.12 0.14
ELAB 0.17 0.14 0.55 0.35 1 019 021 0.14

REFSINTRP 0.06 0.07 021 0.15 0.19 1 0.40  0.60
RFSNCONT 0.18 0.10 0.24 0.12 0.21 040 1 0.32
RFSTRLIT -0.02 004 015 014 0.14 0.60 0.32 1

RFSFUMAT -0.18 -0.05 0.12 0.13 0.16 045 033 0.38
TEACBEHA 0.03 0.02 0.04 0.00 0.01 006 0.02 0.05
ESCS 028 0.12 0.20 0.09 0.15 0.10 0.14 0.07
JOYREAD 0.56 036 041 022 027 011 0.14 0.09
DIVREAD 038 021 034 019 028 0.16 0.18 0.12
STIMREAD 0.06 0.06 024 0.16 027 023 014 0.20
LIBUSE 013 0.16 026 021 022 013 0.08 0.15

Taulukko 14: Muuttujien véliset korrelaatiot Suomen aineistossa (osa 2/2).

= 2 3 5 % % &
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= 5 5 =

= > ©
Lukutaito -0.18  0.03 028 056 038 0.06 0.13
UNDREM -0.06 0.02 0.12 036 021 0.06 0.16
CSTRAT 0.12 0.04 020 041 034 024 0.26
MEMOR 0.13 0.00 0.09 0.22 019 0.16 0.21

ELAB 0.16 0.01 0.15 0.27 028 027 0.22
RFSINTRP 045 006 010 011 016 023 0.13
RFSNCONT 0.33 0.02 0.14 0.14 0.18 0.14 0.08
REFSTRLIT 0.38 0.05 0.07 0.09 012 020 0.15
RFSFUMAT 1 0.04 0.03 -0.06 0.08 0.15 0.10
TEACBEHA  0.04 1 0.02 0.03 0.01 0.02 0.01
ESCS 0.03 0.02 1 0.17 019 0.07 0.02
JOYREAD -0.05  0.03 0.17 1 0.51 0.15 0.43
DIVREAD 0.08 0.01 0.19 0.51 1 0.17  0.33
STIMREAD 0.15 0.02 0.07 0.15 0.17 1 0.12
LIBUSE 0.10 0.01 0.02 043 033 0.12 1
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