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TIIVISTELMÄ

Nuorten yhteiskunnallisia tietoja ja eri yhteiskunnallisten ilmiöiden ymmär-
tämistä, samoin kuin kansalaisuuteen ja yhteiskunnassa toimimiseen liittyviä
asenteita tutkimalla voidaan selvittää kansalaisyhteiskunnan tulevaisuuden
kannalta merkittäviä kysymyksiä. Nuorten halukkuuteen ja kiinnostukseen
osallistua yhteiskunnalliseen toimintaan vaikuttavat nuorten yksilöllisen ja
sosiaalisen taustan piirteet, kuten sukupuoli ja kielitausta. Kansainvälisessä
ICCS-tutkimuksessa pyrittiin selvittämään piirteiden vaikutusta nuorten yh-
teiskunnallisiin tietoihin, osallistumiseen ja asenteisiin.

ICCS 2009 -aineiston pohjalta tutkittiin Suomen sisäistä vaihtelua nuorten
yhteiskunnallisissa tiedoissa ja taidoissa sekä tähän vaihteluun vaikuttavia
yksilöllisiä ja sosiaalisia piirteitä 8. luokkalaisilla nuorilla. Tutkimukseen osal-
listuneet oppilaat eivät vastanneet kaikkiin koekysymyksiin, vaan kysymyk-
set jaettiin koevihkoihin, joista kukin oppilas sai ratkaistavakseen yhden.
Tehtävien skaalauksessa käytettiin MRCML-mallia. Vastemuuttujina tutki-
muksessa ovat osaamista kuvaavat Plausible Value -arvot, jotka on generoitu
jokaiselle oppilaalle tämän taustatietojen ja koevastausten perusteella mal-
linnetusta posteriorijakaumasta. Taustamuuttujina ovat sukupuoli, kotona
käytettävä kieli, viisi pääkomponenttia (kiinnostus politiikkaan, suhtautumi-
nen tasa-arvoon, kodin sosioekonominen asema, demokraattisuus ja olosuh-
teet koulussa), osallistuminen koulun toimintaan, osallistuminen järjestötoi-
mintaan, osallistuminen laittomaan protestointiin ja osallistuminen lailliseen
protestointiin.

Mallinnus suoritettiin koulu- ja oppilasvaikutuksen sisältävällä varianssikom-
ponenttimallilla, ja tuloksena saatiin 12 päävaikutusta ja seitsemän yhdys-
vaitusta. Suomen koulujen välinen varianssikomponentti on pieni suhteessa
kokonaisvarianssiin eli Suomen koulujen välinen vaihtelu on vähäistä. Yh-
dysvaikutuksia ei tule jättää pois mallinnuksesta niiden tuoman tilastollises-
ti merkitsevän informaation takia.

Avainsanat: Raschin malli, Plausible Value, sekamalli, ICCS 2009.
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1 Johdanto

ICCS 20091 on IEA-järjestön2 organisoima kansainvälinen tutkimus, jossa
selvitettiin nuorten yhteiskunnallista osaamista, osallistumista ja asenteita
(Suoninen ym., 2010). Tutkimuksessa keskityttiin nuorten yhteiskunnallisiin
tietoihin ja taitoihin, kansalaisuuteen asennoitumiseen ja haluun sitoutua ak-
tiiviseen kansalaisuuteen. Vastauksien avulla haluttiin selvittää maiden vä-
listä ja sisäistä vaihtelua nuorten tiedoissa, mahdollisia muutoksia CIVED
1999 -tutkimukseen3 verrattuna, nuorten kiinnostusta julkiseen ja poliitti-
seen toimintaan, nuorten kokemuksia kansalaisyhteiskuntaa uhkaavista te-
kijöistä, koulujen yhteyttä nuorten osaamiseen ja asenteisiin sekä nuorten
taustaa kuvaavien piirteiden yhteyttä oppimistuloksiin ja asenteisiin.

ICCS 2009 -tutkimuksen aineisto saatiin koe- ja kyselylomakkeilla, jotka op-
pilaiden ja opettajien tuli täyttää. Koetehtävät on jaettu seitsemään koe-
vihkoon niin, että kukin oppilas vastasi niistä yhteen. Tutkimustietoa ke-
rättiin 8. luokkalaisilta oppilailta ja opettajilta 38 eri maassa. Opettajille
osoitetuissa kyselyissä kerättiin tietoa opettajien ammatillisesta taustasta ja
heidän käsityksistään koulujen yhteiskunnallisesta opetuksesta ja kasvatuk-
sesta. Opettajille suunnatuilla kysymyksillä pyrittiin saamaan tietoa siitä
ympäristöstä, jossa nuoret oppivat yhteiskuntaan liittyviä asioita. Suomes-
sa kyselyyn osallistui 186 koulusta 3307 oppilasta ja 2295 opettajaa. ICCS
2009 -tutkimuksessa saatujen vastausten perusteella suomalaisten nuorten
yhteiskunnallinen tietämys on huippuluokkaa (Suoninen ym., 2010) ja maan
sisäinen vaihtelu eri koulujen välillä on pientä.

Tässä tutkielmassa on ICCS 2009 -aineiston pohjalta analysoitu yksilöllisten
ja sosiaalisten taustojen, kuten sukupuolen, kielitaustan ja sosioekonomisen
taustan yhteyttä nuorten oppimistuloksiin ja asenteisiin sekä tarkasteltu Suo-
men sisäistä vaihtelua nuorten yhteiskunnallisissa tiedoissa ja taidoissa. ICCS
2009 -tutkimuksen päätuloksissa (Suoninen ym., 2010) eri taustamuuttujien
vaikutuksia on tutkittu erikseen. Tässä työssä suurin osa aineiston muuttu-
jista on yhdistetty pääkomponenteiksi ja niitä tarkastellaan samanaikaisesti
valittujen sukupuoli- ja kielitaustamuuttujan kanssa. Samalla tutkitaan su-
kupuolen sekä kielimuuttujan ja muiden taustamuuttujien välisiä yhdysvai-

1International Civic and Citizenship Education Study (suomeksi Nuorten yhteiskun-

nallisen osaamisen, osallistumisen ja asenteiden tutkimus)
2International Association for the Evalution of Educational Achievement
3Civic Education Study
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kutuksia. MRCML-mallin4 avulla saatiin määriteltyä oppilaan suorituskyky
tehtävien jokaiselle vastaustasolle. Oppilaiden osaamisen todennäköisyysti-
heyden ja taustamuuttujia hyödyntävän kykypriorin avulla saadaan lasket-
tua oppilaiden kykyjen posteriorijakaumat, joista on generoitu oppilaan osaa-
mista kuvaavat Plausible Value -muuttujat. Havaintojen mahdollisen korre-
laation (sekä koulujen että oppilaiden sisällä) takia tässä työssä käytettiin
mallinnusmenetelmänä varianssikomponenttimallia, joka sisältää sekä koulu-
että oppilasvaikutuksen.

4The multidimensional random coe�cients multinomial logit model
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2 Tutkimusaineisto

ICCS-tutkimus selvittää nuorten asennoitumista kansalaisuuteen ja kansalai-
syhteiskuntaan, sekä antaa tietoa nuorten valmiudesta ja halukkuudesta toi-
mia itsenäisinä ja oma-aloitteisina jäseninä yhteiskunnassa. ICCS-tutkimukseen
osallistui 38 maata tai aluetta ja se on osallistujamaiden yhteishanke. Tässä
pro gradu -tutkielmassa analysoidaan vuoden 2009 Suomen aineistoa.

2.1 Otanta

Perusjoukkona tutkimuksessa on vähintään 13,5-vuotiaat 8. luokkalaiset op-
pilaat. Perusjoukon ulkopuolelle rajattiin Ahvenanmaan koulut ja erityiskou-
lut. Otanta suoritettiin kaksivaiheisena (Suoninen ym., 2010). Ensimmäisessä
vaiheessa valittiin koulut ja toisessa vaiheessa kustakin koulusta valittiin yk-
si 8. vuosiluokan opetusryhmä. Suomi on jaettu viiteen alueeseen (Etelä-,
Länsi-, Itä-, Pohjois-Suomi ja ruotsinkielinen alue). Alueilta valittavien kou-
lujen lukumäärät olivat suhteessa alueiden 8. luokan oppilasmääriin. Kus-
takin alueesta koulut poimittiin PPS-otannalla5. Kustakin valitusta koulus-
ta poimittiin yksi 8. luokan opetusryhmä yksinkertaisella satunnaisotannal-
la. Lopullinen otoskoko oli 3496 oppilasta, jotka valittiin 186 eri koulusta.
Kussakin maassa otokseen tuli kuulua vähintään 150 koulua ja 3000-4500
oppilasta. Suomessa pieni osa (noin 1 %) oppilaista jäi tutkimuksesta pois
toiminnallisen rajoitteen, vakavan oppimisrajoitteen tai kielitaitorajoitteen
takia. Tutkimus tehtiin vuoden 2009 keväällä. Kaikki otokseen valitut koulut
ja oppilaat eivät kuitenkaan päässeet osallistumaan tutkimukseen, joten Suo-
messa ICCS-tutkimukseen osallistui 176 yläkoulua ja 3307 oppilasta (94,6 %
otoksesta).

Aineiston havaintomäärä oli kaiken kaikkiaan 3307 oppilasta. Oppilaista 468:n
(noin 14,2 %) muuttujien arvot olivat puutteellisia joidenkin valittujen muut-
tujien osalta, ja nämä oppilaat poistettiin kokonaan tästä tutkielmasta. Tut-
kielman aineistoon jäi siis 2839 oppilasta.

Aineiston laatu varmistettiin toteuttamalla kaikki tutkimuksen vaiheet kan-
sainvälisten laatustandardien mukaan ja dokumentoimalla ne huolellisesti.
Tutkimus järjestettiin jokaisessa koulussa tähän tehtävään koulutetun hen-
kilön (esimerkiksi koulun opinto-ohjaajan) johdolla. Joka kymmenennessä
koulussa oli myös kansallinen tarkkailija arvioimassa tutkimuksen toteutus-

5Probability Proportional to Size
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ta. Kansainvälisen ohjeistuksen pohjalta koulutettu arviointiryhmä pisteytti
avoimet tehtävät.

2.2 ICCS-tutkimuksen kysymykset

Tutkimusaineisto kerättiin koe- ja kyselylomakkeilla koulujen oppilailta, opet-
tajilta ja rehtoreilta. Oppilaiden yhteiskunnallista tietämystä arvioitiin 80
koetehtävän avulla (esimerkkejä tehtävistä, ks. liitteet 1 ja 2, Suoninen ym.,
2010). Tehtävistä suurin osa oli monivalintatehtäviä mutta mukana oli myös
avoimia kysymyksiä. Kysymyksien suuresta määrästä johtuen oppilaat eivät
saaneet kaikkia tehtäviä ratkaistavaksi, vaan tehtävät oli rotatoitu 7 koevih-
koon (ks. taulukot 1 ja 2, Schulz ym., 2011, 29), ja jokainen oppilas sai vas-
tattavaksi yhden koevihkon. Koetehtävät on jaettu 7 klusteriin (ks. taulukko
1) ja jokainen koevihko sisältää kolmen klusterin tehtävät (ks. taulukko 2).
Oppilaiden yhteiskunnallisten asioiden ymmärtämisestä ja niihin liittyvistä
asenteista, sekä taustoista ja ominaispiirteistä kerättiin tietoa kyselylomak-
keiden avulla. (Esimerkkejä kysymyksistä, ks. liitteet 3 ja 4)

Taulukko 1: Koevihkojen klusterit

Klusteri Tehtäviä

C1 10 (9 monivalinta- ja 1 avoin teht.)
C2 10 (9 monivalinta- ja 1 avoin teht.)
C3 10 (9 monivalinta- ja 1 avoin teht.)
C4 11 (10 monivalinta- ja 1 avoin teht.)
C5 11 (10 monivalinta- ja 1 avoin teht.)
C6 11 (10 monivalinta- ja 1 avoin teht.)
C7 17 monivalintatehtävää

Taulukko 2: Koevihkot ja niiden sisältämät klusterit

Sijainti

Koevihko 1 2 3

1 C1 C2 C4
2 C2 C3 C5
3 C3 C4 C6
4 C4 C5 C7
5 C5 C6 C1
6 C6 C7 C2
7 C7 C1 C3

Kansallisesti saadaan edustava kokoelma vastauksia kaikkiin 80 tehtävään,
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kun kokonaisuutena oppilaat tekevät tasaisesti kaikkia eri tehtäviä. Tällainen
koevihkojen käyttö on tavallinen menettely kansainvälisissä koulututkimuk-
sissa.

2.3 Muuttujat

Tässä pro gradu -tutkielmassa tutkitaan sekä ICCS-aineistossa valmiiksi ol-
leiden että aineistosta luotujen (pääkomponenttien) oppilaiden taustoja ja
näkemyksiä kuvaavien muuttujien vaikutusta nuorten yhteiskunnallisiin tie-
toihin ja taitoihin. Tutkittavina vastemuuttujina ovat oppilaan osaamista
kuvaavat Plausible Value -arvot (PV1-PV5), joista lisää luvussa 3.4. Taus-
tamuuttujiksi valittiin sukupuoli ja kotona käytettävä kieli, koska ne ovat
kansainvälisesti mielenkiintoisia muuttujia ICCS:n kansainvälisen raportin
(Schulz ym., 2010, 242) mukaan. Nämä muuttujat ovat osoittautuneet ana-
lyyseissä tilastollisesti merkitseviksi ja sisällöllisesti mielenkiintoisiksi ja mer-
kittäviksi monissa maissa. Näiden taustamuuttujien lisäksi raportissa mainit-
tiin mm. kodin sosioekonominen asema ja oppilaan näkemys luokkahuonekes-
kustelujen avoimuudesta. Nämä muuttujat sisältyvät seuraavaksi esiteltäviin
pääkomponentteihin.

Kotona käytettävä kieli (riippuen siitä, onko se sama vai eri kuin testissä käy-
tettävä kieli) kuvaa sitä, onko oppilas tehnyt testin äidinkielellään. Muuttuja
poimii vahvasti maahanmuuttajataustaiset oppilaat mutta myös esimerkik-
si suomenkieliset oppilaat, jotka käyvät ruotsinkielistä koulua ja toisinpäin.
Muuttuja kuvastaa myös vahvasti sitä, saako oppilas opetusta äidinkielellään
tai kielellä, jota hän osaa ja jota hänen kotonaan ensisijaisesti käytetään.

Tässä työssä tarkastelun kohteena on myös muuttujia, jotka kuvaavat oppi-
laan mielipiteitä, näkemyksiä ja taustoja. Näitä muuttujia on yhteensä 29
(ks. taulukko 3 ja liite 5). Näistä muuttujista 23 on pistemäärämuuttujia
(WLE, weighted likelihood estimate, Warm, 1989). Jokainen näistä WLE-
pistemääristä on laskettu sarjasta vastauksia, joiden kysymykset liittyvät
toisiinsa teoreettisesti tai empiirisesti (Schulz, Ainley & Fraillon, 2011). Osa
muuttujista perustuu diskreetteihin vastauksiin. WLE-pistemäärät on skaa-
lattu kansallisesti siten, että keskiarvo on 50 ja keskihajonta 10. Kaikissa
näissä 29 muuttujassa isompi luku tarkoittaa korkeampaa tasoa, suurempaa
määrää tai sitä, että on enemmän samaa mieltä.

Ryhmittelemällä näitä mainittuja aineiston muuttujia ja suorittamalla ryh-
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mille pääkomponenttianalyysi (luku 4.3) saadaan vähennettyä käytettävien
taustamuuttujien määrää huomattavasti säilyttäen kuitenkin iso osa muut-
tujien alkuperäisestä vaihtelusta. Käytettävät pääkomponentit eivät ole ai-
neistossa valmiina, joten ne on laskettu erikseen. Pääkomponentit (PK) sekä
muuttujat ATTCNT, PARTSCHL, PARTCOM, ILLPROT ja LEGPROT
ovat tässä työssä skaalattu siten, että jokaisen keskiarvo on 0 ja keskihajon-
ta 1. Kaikki muut paitsi sukupuoli ja kielimuuttuja ovat jatkuvia muuttujia.
Valitut taustamuuttujat ovat:

Taulukko 3: Käytettävät taustamuuttujat

GEND Sukupuoli

0 = Poika (47,1 % aineistosta)
1 = Tyttö (52,9 % aineistosta)

LANG Kotona käytettävä kieli

0 = Muu kieli (3,4 % aineistosta)
1 = Testissä käytettävä kieli (96,6 % aineistosta)

POLIT Kiinnostus politiikkaan (PK)

RGHT Suhtautuminen tasa-arvoon (PK)

SOSEC Kodin sosioekonominen asema (PK)

DEM Demokraattisuus (PK)

COND Olosuhteet koulussa (PK)

ATTCNT Isänmaallisuus (WLE)

PARTSCHL Osallistuminen koulun toimintaan (WLE)

PARTCOM Osallistuminen järjestötoimintaan (WLE)

ILLPROT Osallistuminen laittomaan protestointiin (WLE)

LEGPROT Osallistuminen lailliseen protestointiin (WLE)
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3 Oppilaiden osaamista mittaavat pistemäärät

3.1 Raschin malleista

Osana ICCS-tutkimuksessa käytettävää IRT-menetelmää6 (item response theo-
ry) on mm. yksinkertainen logistinen malli (alkuperäinen Raschin malli,
Rasch, 1960).

Dikotomisten tehtävien tapauksessa voidaan käyttää yksinkertaista logistista
mallia:

P (xis|αi, θs) =
exp

(
xis(θs − αi)

)
1 + exp(θs − αi)

, (1)

missä P (xis|θs) on oppilaan s todennäköisyys ratkaista tehtävä i oikein (xis =
1) tai väärin (xis = 0), θs on oppilaan s kyky ja αi on tehtävän i vaikeus.

Tällöin oppilaan s todennäköisyys ratkaista tehtävä i oikein on

P (xis = 1|αi, θs) =
exp(θs − αi)

1 + exp(θs − αi)
. (2)

Vastaavasti oppilaan s todennäköisyys tehdä tehtävä i väärin on

P (xis = 0|αi, θs) =
1

1 + exp(θs − αi)
.

On helppo osoittaa, että P (xis = 1|αi, θs) + P (xis = 0|αi, θs) = 1.

Oletetaan tehtävien vaikeudet sisältävä vektori α tunnetuksi ja oppilaan s
vastaukset xs = (x1s, x2s, . . . , xns) riippumattomiksi (tehtäviä n kpl). Nyt
oppilaan s kyky θs voidaan ratkaista maksimoimalla uskottavuusfunktio

L(θs) =
∏

P (xs|θs) =
n∏
i=1

exp
(
xis(θs − αi)

)
1 + exp(θs − αi)

. (3)

Uskottavuusfunktion logaritmista nähdään, että uskottavuusfunktio riippuu
vain oikeiden vastausten määrästä

∑n
i=1 xis, joka on tyhjentävä tunnusluku:

logL(θs) =
n∑
i=1

xisθs −
n∑
i=1

[
xisαi + log

(
1 + exp(θs − αi)

)]
.

6Mallinnuksessa, analysoinnissa ja testien sekä kyselyiden pisteytyksessä käytetty me-
netelmä, jolla voidaan mitata kykyjä, asennetta ja muita muuttujia.
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Uskottavuusfunktion maksimoiva θs ratkaistaan numeerisesti logaritmisen
uskottavuusfunktion derivaatan nollakohdasta:

d

dθs
logL =

n∑
i=1

(
xis −

exp(θs − αi)
1 + exp(θs − αi)

)
=: 0

Logaritmisen uskottavuusfunktion toinen derivaatta

d2

dθ2
s

logL = −
n∑
i=1

(
exp(θs − αi)(

1 + exp(θs − αi)
)2

)
< 0

jokaisella θs:n arvolla, joten uskottavuusfunktion maksimoiva θs on globaali
maksimi.

Esimerkki: Vastaussarja on x = (1, 1, 0, 0) ja tehtävien vaikeus on α =
(−1,−0.5, 0.5, 1). Nyt

d

dθs
logL|θs=0 = 2− exp(0− (−1))

1 + exp(0− (−1))
− exp(0− (−0.5))

1 + exp(0− (−0.5))

− exp(0− 0.5)

1 + exp(0− 0.5)
− exp(0− 1)

1 + exp(0− 1)
= 0.

Kuvasta 1 nähdään, että uskottavuusfunktio maksimoituu kohdassa θs = 0 ja
se on tässä esimerkissä globaali maksimi. Taulukossa 4 on vastaava esimerkki
vastaussarjojen todennäköisyyksistä eri kykyparametrien arvoilla. Vastaus-
sarjan todennäköisyys saadaan sen sisältämien vastausten todennäköisyyk-
sien tulona.

Taulukko 4: Esimerkki tehtävien vaikeuksista, vastaussarjasta sekä vastauk-
sien ja vastaussarjojen todennäköisyyksistä eri kykyparametrien arvoilla

vastauksen tn

tehtävä i vaikeus αi vastaus xi kyky θs = −1 θs = 0 θs = 1
1 -1 1 0,50 0,73 0,88
2 -0,5 1 0,38 0,62 0,82
3 0,5 0 0,82 0,62 0,38
4 1 0 0,88 0,73 0,50

vastaussarjan tn 0,14 0,21 0,14

Raschin malli on todennäköisyysjakauma, joka sisältää tehtävien vaikeuden
ja oppilaan kyvyn. Oppilaan kyky ja tehtävien vaikeus on yhdistetty logisti-
sella funktiolla. Tällä tavalla on mahdollista laskea oppilaan todennäköisyy-
det suoriutua eri tehtävissä. Raschin mallin avulla voidaan luoda arvio jo-
kaiselle oppilaalle siitä, kuinka tämä sijoittuu kunkin tehtävän osalta, vaikka
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Kuva 1: Esimerkki kyvyn uskottavuudesta (kaava (3)), x = (1, 1, 0, 0), α =
(−1,−0.5, 0.5, 1)

oppilas ei olisikaan tehnyt kuin osan tehtävistä. Tämä on mahdollista, koska
oppilaiden antamien vastausten avulla voidaan ratkaista tehtävien vaikeudet
ja oppilaiden kyvyt. Kun tunnetaan tehtävän vaikeus ja oppilaan kyky, niin
kaavan (2) avulla voidaan laskea kyseisen oppilaan todennäköisyys ratkaista
kyseinen tehtävä oikein. Raschin mallia käytetään laajalti oppilastutkimuk-
sissa ja se on yksi suosituimmista sekä levinneimmistä IRT-malleista maail-
malla (OECD, 2009).

3.2 MRCML-malli

ICCS-tutkimuksessa käytettiin sekä kansainvälisessä että kansallisessa tehtä-
vien skaalauksessa IRT-menetelmänä MRCML-mallia (the multidimensional
random coe�cients multinomial logit model, Adams, Wilson & Wang, 1997).
MRCML-malli on yleistetty Raschin malli, joka yhdistää monta olemassa ole-
vaa Raschin mallia (mm. kappaleessa 3.1 esitellyt mallit).

Oletetaan, että tehtävät on indeksoitu i = 1, ..., n (tehtäviä n kpl) ja jo-
kaiselle tehtävälle on Ki + 1 vastaustasoa (0, 1, ..., Ki pistettä). Käytetään
vastaussarjoille vektoria xi = (xi1, xi2, ..., xiKi

, ), jossa xij = 1, jos tehtävän i
vastaus kuuluu vastaustasoon j ja muulloin xij = 0.

Vektori αT = (α1, α2, ..., αp) sisältää tehtävien vaikeudet (ts. jokaisen tehtä-
vän jokaisen vastaustason vaikeudet). Vektorin α lineaarikombinaatioita käy-
tetään jokaisen tehtävän vastaustason empiiristen tunnuslukujen kuvailemi-
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sessa. Lineaarikombinaatiot määritellään design-vektoreilla aik (i = 1, ..., n
ja k = 1, ..., Ki), joiden jokaisen pituus on p. Design-vektoreista aik saa-
daan design-matriisi AT = (a11, a12, ..., a1K1 , a21, ..., a2K2 , ..., anKn) (design-
vektorit sisältävät arvoja 0 ja 1 siten, että kunkin tehtävän ensimmäisellä
tasolla design-vektori on (1, 0, ..., 0)T , toisella tasolla (1, 1, 0, ..., 0)T jne.).

MRCML-mallissa oletetaan, että D:n kyvyn sarja on oppilaan vastausten
taustalla. Näitä yksilön kykyjä kuvaa vektori θT = (θ1, θ2, ..., θD). Mallissa
on pisteytysominaisuus, joka mahdollistaa suorituskyvyn (scoren) määrittä-
misen jokaisen tehtävän jokaiselle vastaustasolle. Merkitään vastauksen suori-
tuskykyä bikd (tehtävä i, vastaustaso k, kyky d) (0, jos vastaus ei riitä kyseisel-
le vastaustasolle ja 1, jos riittää) (määritelmän mukaan 0-vastaustasolla suo-
rituskyky on 0). Kootaan suorituskyvyt bikd vektoriksi bik = (bik1, bik2, ..., bikD)T

ja saadut vektorit bik matriisiksi Bi = (bi1,bi2, ...,biki)
T ja vielä saadut mat-

riisit Bi pisteytysmatriisiksi B = (B1, B2, ...,Bn)T .

MRCML-malli:

P (xij = 1|A,B,α,θ) =
exp(bTijθ + aTijα)∑Ki

k=0 exp(bTikθ + aTikα)
. (4)

Merkitään nyt vastaussarjan todennäköisyyttä:

f(x|α,θ) = Ψ(θ,α) exp[xT (Bθ +Aα)], (5)

missä

Ψ(θ,α) =

{∑
z∈Ω

exp
[
zT (Bθ +Aα)

]}−1

,

jossa Ω sisältää kaikki mahdolliset vastaussarjat.

Esimerkiksi neljän vastaustason tehtävän tapauksessa

A =

 1 0 0
1 1 0
1 1 1

 ja B =

 1 0 0
1 1 0
1 1 1

 .
Näiden matriisien ja yhtälön (4) avulla saadaan

P (x11 = 1|A,B,α,θ) = exp(θ1 + α1)/c,

P (x12 = 1|A,B,α,θ, x11 = 1) = exp(θ1 + θ2 + α1 + α2)/c,

P (x13 = 1|A,B,α,θ, x12 = 1) = exp(θ1 + θ2 + θ3 + α1 + α2 + α3)/c,
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joissa

c = 1+exp(θ1 +α1)+exp(θ1 +θ2 +α1 +α2)+exp(θ1 +θ2 +θ3 +α1 +α2 +α3).

3.3 Populaatiomalli

Kappaleessa 3.2 esitelty MRCML-malli on ehdollinen latentilla muuttujalla
θ. Jotta voitaisiin arvioida oppilaiden osaamista, täytyy määritellä θ:lle ja-
kaumatiheys g(θ|µ, σ2). Oletetaan, että oppilaat ovat normaalijakautuneesta
populaatiosta keskiarvolla µ ja varianssilla σ2. Saadaan jakaumatiheys

g(θ|µ, σ2) =
1√

2πσ2
exp

[
−(θ − µ)2

2σ2

]
. (6)

Laajentamalla jakaumatiheyttä (6) korvaamalla µ regressiomallilla YTβ saa-
daan

g(θ|Y,β, σ2) = (2πσ2)−1/2 exp

[
− 1

2σ2
(θ −YTβ)T (θ −YTβ)

]
. (7)

Yleistämällä vielä lisää yhtälöä (7) käyttämällä skalaarin θ sijaan vektoria θ
(D×1) saadaan oppilaalle s populaatiomalli (Adams, Wu & Macaskill, 1997)

g(θs|Ws, γ,Σ) = (2π)−D/2|Σ|−1/2 exp

[
−1

2
(θs − γWs)

TΣ−1(θs − γWs)

]
,

(8)

missä γ (D×u -matriisi) sisältää regressiokertoimet, Σ onD×D -kovarianssimatriisi
ja Ws (u× 1 -vektori) sisältää taustamuuttujat.

Saatua populaatiomallia (8) käytetään posteriorijakaumassa priorijakaumana
määritettäessä oppilaiden kykyjä.

3.4 Plausible Value -muuttujat

Oppilaat eivät tehneet kaikkia tehtäviä, minkä vuoksi on generoitu osaamis-
ta kuvaavat Plausible Value -muuttujat (PV), jotka ovat moni-imputaatioita
latentista saavutuksesta (Wu, 2005). PV:t on generoitu aineistoon ACER
ConQuest -ohjelmalla (Wu, Adams, Wilson & Haldane, 2007). Jokaiselle op-
pilaalle on mallinnettu oma jakaumansa taustatietojen (kyselylomakkeiden)
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ja koevastausten (tehtävälomakkeiden) perusteella. PV:t ovat generoituja ar-
voja näistä jakaumista ja jokaiselle oppilaalle on arvottu 5 PV:ta. Toisin
sanoen nämä arvotut PV:t ovat realisaatioita kunkin oppilaan kyvystä eli
θs:sta.

Sen sijaan, että laskettaisiin oppilaan osaamiselle vain estimaatti, PV:iden
avulla saadaan estimoitua todennäköisyysjakauma, joka sisältää myös ar-
vion epävarmuudelle. Käyttämällä vain yhtä PV:ta saadaan harhattomia
estimaatteja tutkittaville parametreille, mutta testin luotettavuuteen vai-
kuttavaa oppilaan tekemättömien tehtävien aiheuttamaa imputaatiovirhettä
ei saada estimoitua (OECD, 2009, 43). Käyttämällä useampaa kuin yhtä
PV:ta saadaan paremmin otettua huomioon puuttuvan tiedon aiheuttama
virhe. Tässä työssä käytetään kaikkia viittä aineistossa olevaa PV:ta. ICCS-
tutkimuksessa PV:t skaalattiin kansainvälisesti siten, että keskiarvoksi tuli
500 ja keskihajonnaksi 100.

Kaikille oppilaskyselylomakkeen muuttujille on kansallisesti tehty pääkom-
ponenttianalyysi (PCA, luku 4.3) (Adams, 2002). Pääkomponentteja on va-
littu niin monta, että ne sisältävät vähintään 90 % alkuperäisten muuttujien
vaihtelusta. Näitä valittuja pääkomponentteja on käytetty priorijakaumassa
oppilaiden taustamuuttujina. Näitä PV-arvojen laskemisessa käytettyjä pää-
komponentteja ei ole aineistossa, joten ne eivät ole samat kuin kappaleessa
2.3 esitellyt ja sekamallissa käytetyt pääkomponentit, vaikka ne molemmat
muodostetaankin pääosin samoista muuttujista.

Oppilaan s osaamista kuvaava jakauma saadaan posteriorijakaumana (Wu,
2005 ja Adams, Wu & Macaskill, 1997):

h(θs|Ws,α, γ,Σ,xs) =
f(xs|α,θs)g(θs|Ws, γ,Σ)∫
f(xs|α,θs)g(θs|Ws, γ,Σ)dθs

, (9)

missä f(xs|α,θs) on vastaussarjan todennäköisyystiheys (yhtälö (5)) ja prio-
rijakauma g(θs|Ws, γ,Σ) on populaatiomalli (8).

Parametreja γ, Σ ja α ei voida analyyttisesti ratkaista yhtäaikaisesti, joten
ne ratkaistaan seuraavasti (Adams, Wu & Macaskill, 1997 ja Adams, Wilson
& Wu, 1997):

Otoksesta satunnaisesti valitun oppilaan vastaussarjan x todennäköisyys on

f(x|α,Ws, γ,Σ) =

∫
θ

f(x|α,θ)g(θ|Ws, γ,Σ)dθ. (10)
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Tutkittavana on N oppilaan otos. Oletetaan oppilaat toisistaan riippumat-
tomiksi, joten uskottavuusfunktio on

Λ(α, γ,Σ|xs) =
N∏
s=1

∫
θs

f(xs|α,θs)g(θs|Ws, γ,Σ)dθs (11)

ja logaritminen uskottavuusfunktio on

λ(α, γ,Σ|xs) =
N∑
s=1

log

∫
θs

f(xs|α,θs)g(θs|Ws, γ,Σ)dθs. (12)

Logaritmisen uskottavuusfunktion (12) avulla saadaan välivaihein seuraavat
osittaisderivaatat ja ne asetetaan nolliksi:

∂λ

∂α
=

∂

∂α

{
N∑
s=1

log

∫
θs

f(xs|α,θs)g(θs|Ws, γ,Σ)dθs

}
...

= AT
N∑
s=1

[
xs −

∫
θs

Ez(z|θs)h(θs|Ws,α, γ,Σ,xs)dθs

]
=: 0, (13)

missä Ez(z|θs) = Ψ(θs,α)
∑

z∈Ω z exp
{
zT (Bθs + Aα)

}
(jossa Ψ(θs,α) ku-

ten kaavassa (5));

∂λ

∂γ
=

N∑
s=1

∫
θs

∂ log g(θs|γ,Σ)

∂γ
h(θs|Ws,α, γ,Σ,xs)dθs

...

= Σ

{
N∑
s=1

θ̄sW
T
s −

N∑
s=1

γTWsW
T
s

}
=: 0, (14)

missä θ̄s =
∫
θs
θsh(θs|Ws,α, γ,Σ,xs)dθs; ja
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∂λ

∂Σ
=

N∑
s=1

∫
θs

∂ log g(θs|γ,Σ)

∂Σ
h(θs|Ws,α, γ,Σ,xs)dθs

...

= − N

2Σ2

[
Σ− 1

N

N∑
s=1

∫
θs

(θs − γWs)(θs − γWs)
Th(θs|Ws,α, γ,Σ,xs)dθs

]
=: 0. (15)

Yhtälöistä (14) ja (15) saadaan ratkaistua

γ̂ =

(
N∑
s=1

θ̄sW
T
s

)(
N∑
s=1

WsW
T
s

)−1

(16)

ja

Σ̂ =
1

N

N∑
s=1

∫
θs

(θs − γWs)(θs − γWs)
Th(θs|Ws,α, γ,Σ,xs)dθs. (17)

3.4.1 Monte Carlo -approksimointi

Yhtälöiden (13), (16) ja (17) yhtäaikaisessa ratkaisemisessa käytetään EM-
algoritmia7 (Dempster, Laird & Rubin, 1977) tavalla, joka on esitelty viit-
teessä Bock & Aitken (1981) ja Newtonin menetelmää8. Yhtälöiden (13), (16)
ja (17) integraalit approksimoidaan numeerisesti Monte Carlo -menetelmällä
(Volodin & Adams, 2002).

Generoidaan populaatiomallista (8) arvot Θ1,Θ2, ...,ΘP , jotka ovatD-ulotteisia
vektoreita. Vastaussarjan todennäköisyyttä (10) approksimoidaan käyttäen

f(x|Ws,α, γ,Σ) =
1

P

P∑
p=1

f(x|α,Θp) (18)

7Expectation-maximization, iteratiivinen menetelmä uskottavuuden maksimin tai pos-
teriorin parametriestimaattien maksimien löytämiseksi

8Numeerinen menetelmä funktion nollakohtien löytämiseksi
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ja posteriorijakaumaa (9) approksimoidaan käyttäen

h(Θq|Ws,α, γ,Σ,xs) =
f(xs|α,Θq)∑P
p=1 f(xs|α,Θp)

, (19)

missä q = 1, ..., P .

Käytettävä EM-algoritmi etenee seuraavasti:

Vaihe 1:
Generoidaan arvot Θq estimaattien γ(t) ja Σ(t) (iteraatio t) perusteella stan-
dardoidusta multinormaalijakaumasta N(γ(t)Ws,Σ

(t)) jokaiselle iteraatiolle
t.

Vaihe 2:
Lasketaan diskreetti approksimaatio posteriorijakauman θs:n tiheydelle ite-
raatiossa t käyttäen

h(Θq|Ws,α
(t), γ(t),Σ(t),xs) =

f(xs|α(t),Θq)∑P
p=1 f(xs|α(t),Θp)

,

missä α(t) = α̂(t), γ(t) = γ̂(t) ja Σ(t) = Σ̂(t).

Vaihe 3:
Ratkaistaan α̂(t+1) yhtälöstä

AT
N∑
s=1

[
xs −

P∑
r=1

Ez(z|Θr)h(Θr|Ws,α
(t), γ(t),Σ(t),xs)

]
= 0

käyttäen Newtonin menetelmää.

Vaihe 4:
Estimoidaan γ(t+1) ja Σ(t+1) käyttäen

ˆγ(t+1) =

(
N∑
s=1

Θ̄sWT
s

)(
N∑
s=1

WsW
T
s

)−1

missä Θ̄s =
∑P

r=1 Θrh(Θr|Ws,α
(t), γ(t),Σ(t),xs), ja

Σ̂(t+1) =
1

N

N∑
s=1

P∑
r=1

(Θr−γ(t+1)Ws)(Θr−γ(t+1)Ws)
Th(Θr|Ws,α

(t), γ(t),Σ(t),xs).

15



Vaihe 5:
Palataan vaiheeseen 1.

3.4.2 PV-arvojen generoiminen

Kaavassa (9) verrannollisuusvakiota ei voida analyyttisesti integroida, mutta
sitä voidaan arvioida Monte Carlo -integroinnilla9 (Adams, Wu & Macaskill,
1997 ja Gelman ym., 1995, 312):∫

f(xs|α,θs)g(θs|Ws, γ,Σ)dθs ≈
1

M

M∑
m=1

f(xs|α, ϕms) ≡ =,

missä {ϕms}Mm=1 arvotaan multinormaalijakaumasta g(θs|Ws, γ,Σ). Alain-
deksi s viittaa oppilaaseen. Arvon M tulee olla suuri. ICCS-tutkimuksessa
on käytetty M = 2000.

Lasketaan arvot

pms = f(xs|α, ϕms)g(ϕms|Ws, γ,Σ)

ja saadaan parit
(
ϕms,

pms

=

)M
m=1

, joita voidaan käyttää posteriorijakauman (9)
tiheyden approksimaationa.

Nyt ϕsj:n arvontatodennäköisyys on

qsj =
pms∑M
m=1 pms

.

PV-arvoiksi valitaan ne ϕi0 , jotka täyttävät ehdon

i0−1∑
c=1

qcs < ηi ≤
i0∑
c=1

qcs,

missä {ηi}Li=1 ∼ Tas(0, 1).

Priorijakauma sisältää taustamuuttujia, kuten esimerkiksi sukupuolen ja sosio-
ekonomisen aseman. Tästä syystä esimerkiksi kahdella samalla tavalla ko-
keessa vastanneella oppilaalla, joilla on sama koetulos, on todennäköisesti
erilaiset PV:t, koska todennäköisesti näiden oppilaiden posteriorijakaumat
ovat erilaiset.

9Menetelmä, jolla voidaan mm. arvioida monimutkaisia integraaleja helposti simuloi-
tavien jakaumien avulla.
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4 Lineaarisista malleista

4.1 Kiinteiden vaikutusten malli

Oletetaan, että y on vastemuuttujan havaitut arvot (n× 1 -vektori). Olete-
taan myös p− 1 tuntematonta kiinteää vaikutusta.

Kiinteiden vaikutusten malli matriisimuodossa (McCulloch & Searle, 2001):

y = Xβ + ε, (20)

missä X on kiinteiden selittävien muuttujien arvot (n× p -matriisi) ja β on
kiinteät vaikutukset (p×1 -vektori, joka sisältää vakioparametrin ja regressio-
kertoimet). Oletetaan, että jäännökset ovat riippumattomia sekä toisistaan
että selittäjistä. Oletetaan myös ε ∼ N(0, σ2I). Tästä saadaan

y ∼ N(Xβ, σ2I).

4.1.1 Parametrien estimointi

Parametrit β ja σ2 voidaan estimoida suurimman uskottavuuden menetel-
mällä (ML, maximum likelihood). Uskottavuusfunktio on

L(β, σ2) = (2πσ2)−n/2 exp

(
− 1

2σ2
(y−Xβ)T (y−Xβ)

)
. (21)

Uskottavuusfunktion logaritmi on

logL(β, σ2) = −n
2

log(2π)− n

2
log(σ2)− 1

2σ2
(y−Xβ)T (y−Xβ). (22)

Asettamalla uskottavuusfunktion logaritmin osittaisderivaatat nolliksi,

∂ logL(β, σ2)

∂β
=
XTy−XTXβ

σ2
=: 0

ja

∂ logL(β, σ2)

∂σ2
= − n

2(σ2)2
+

(y−Xβ)T (y−Xβ)

2σ2
=: 0,

ja ratkaisemalla niistä β ja σ2 saadaan ML-estimaattorit

β̂ = (XTX)−1XTy ja σ̂2 =
(y−Xβ̂)T (y−Xβ̂)

n

olettaen, että (XTX)−1 on olemassa.
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4.2 Lineaarinen sekamalli

Havainnot mahdollisesti korreloivat sekä koulujen että oppilaiden sisällä ja
siksi on järkevää käyttää mallia, joka sisältää sekä koulu- että oppilasvaiku-
tuksen.

Lineaarinen sekamalli matriisimuodossa (McCulloch & Searle, 2001):

y = Xβ + Z1u1 + Z2u2 + ε, (23)

missä y on vastemuuttuja (n × 1 -vektori, n havaittua arvoa, merkitään
n = 5s, s oppilasta ja 5 PV:ta), X on kiinteän osan design-matriisi (n× p, p
parametria), β on kiinteät vaikutukset (p× 1 -vektori), Z1 on kouluun liitty-
vän satunnaisosan design-matriisi (n× q, q koulua), u1 on kouluun liittyvät
satunnaisvaikutukset (q× 1 -vektori), Z2 on oppilaaseen liittyvän satunnais-
osan design-matriisi (n×s), u2 on oppilaaseen liittyvät satunnaisvaikutukset
(s× 1 -vektori) ja ε ∼ N(0, σ2

ε I) on satunnaisvirhe.

Sekamalli on kuten kiinteiden vaikutusten malli (kappale 4.1) mutta siihen
on lisätty satunnaisosat Z1u1 ja Z2u2. Sekamallissa oletetaan, että u1 ∼
N(0, σ2

u1
I), u2 ∼ N(0, σ2

u2
I), ε ∼ N(0, σ2

ε I) ja cov(u, ε) = 0. Näistä saadaan

y ∼ N(Xβ, σ2
u1
Z1Z

T
1 + σ2

u2
Z2Z

T
2 + σ2

ε I).

Tässä pro gradu -tutkielmassa käytetään mallinnusmenetelmänä varianssi-
komponenttimallia, joka on lineaarisen sekamallin (23) erikoistapaus.

Varianssikomponenttimalli skalaarimuodossa:

ykir = xTkiβ + γk + νki + εkir, (24)

missä nyt k on koulu, i on oppilas, r on mittaus (5 mittausta/oppilas),
xTki on selittävien muuttujien vektori, β on kiinteän osan parametrivekto-
ri (kiinteät vaikutukset), γk ∼ N(0, σ2

γ) on kouluun liittyvä satunnaisefekti,
νki ∼ N(0, σ2

ν) on oppilaaseen liittyvä satunnaisefekti ja εkir ∼ N(0, σ2
ε ) on

oppilaaseen liittyvä satunnaisvirhe.

4.2.1 Parametrien estimointi

Tässä työssä mallin parametrien estimointi tehdään ML-menetelmällä. Mer-
kitään cov(y) = V. Uskottavuusfunktio on

L(β,V) = (2π)−n/2|V|−1/2 exp

(
−1

2
(y−Xβ)TV−1(y−Xβ)

)
. (25)
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Uskottavuusfunktion logaritmi on

logL(β,V) = −n
2

log(2π)− 1

2
log |V| − 1

2
(y−Xβ)TV−1(y−Xβ). (26)

Edellyttäen, että (XTV−1X)−1 on olemassa, kiinteiden vaikutusten estimaat-
toriksi saadaan

β̂ = (XTV−1X)−1XTV−1y

ja estimaattorin kovarianssimatriisiksi saadaan

cov(β̂) = (XTV−1X)−1.

Jos matriisiaV ei tunneta, niin myös se voidaan estimoida ML-menetelmällä.
Yhtälöön (25) sijoitetaan β paikalle (XTV−1X)−1XTV−1y ja tämän jälkeen
uskottavuusfunktio maksimoidaan matriisin V alkioiden suhteen. Matriisi V
ratkaistaan siis komponenteittain ja merkitään V = V(σ2

γ, σ
2
ν , σ

2
ε ). Maksi-

mointi suoritetaan yleensä Newtonin menetelmällä tai EM-algoritmilla (Pin-
heiro & Bates, 2000, 79).

4.2.2 Sisäkorrelaatiosta

Satunnaisvaikutuksilla voidaan ottaa huomioon aineiston kovarianssiraken-
ne, koska satunnaisvaikutuksen luokat ovat sisäisesti korreloituneita. Tä-
män sisäisen korreloituneisuuden voimakkuuden mittaamisessa keskeinen kä-
site on sisäkorrelaatio (ICC, intraclass correlation). Havaintojen tilastollista
riippuvuutta voidaan arvioida sisäkorrelaation avulla. Sisäkorrelaatiokerroin
saadaan jakamalla koulujen välinen varianssi muuttujan kokonaisvarianssilla
(Goldstein, 2011).

Sisäkorrelaation kaava on nyt varianssikomponenttimallin (24) merkinnöin

ρ =
σ2
γ

σ2
γ + σ2

ν + σ2
ε

. (27)

Sisäkorrelaatio mittaa koulujen oppilaiden homogeenisuutta koko havaintoai-
neistossa. Mikäli koulujen välinen varianssikomponentti σ2

γ on nolla, myös
koulujen sisäkorrelaatio on nolla. Tällöin havaintoyksiköiden välillä ei ole
keskinäistä riippuvuutta koulujen sisällä. Kun muuttujan sisäkorrelaatio on
nollaa suurempi mutta alle yhden, saman koulun oppilaat ovat keskenään
homogeenisempia kuin oppilaat koko havaintoaineistossa. Tällöin oppilaiden
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välillä on riippuvuutta, joka on huomioitava aineiston tilastollisessa analyy-
sissa. Mitä suurempi sisäkorrelaatio on, sitä voimakkaampaa on havaintojen
keskinäinen riippuvuus ja sitä enemmän tulokset poikkeavat oikeista, jos tätä
ominaisuutta ei oteta tilastollisissa analyyseissa huomioon.

4.3 Pääkomponenttianalyysi

Aineistossa on suuri määrä muuttujia, joten muuttujamäärän vähentämiseksi
käytetään pääkomponenttianalyysia (Jolli�e, 2002). Näin saadaan säilytettyä
riittävän suuri osa aineiston vaihtelusta, mutta käsiteltävänä on huomatta-
vasti pienempi määrä muuttujia.

Aineiston käytettävistä muuttujista 24 muuttujaa ryhmitellään viiteen ryh-
mään (ks. liite 5) siten, että samankaltaiset muuttujat ovat omissa ryhmis-
sään. Jokaiselle ryhmälle suoritetaan erikseen pääkomponenttianalyysi (luku
4.3) ja saadut ensimmäiset pääkomponentit otetaan selittäjiksi. Kiinnostus
politiikkaan selittää 44,0 % sisältämiensä muuttujien alkuperäisestä vaihte-
lusta. Vastaavasti suhtautuminen tasa-arvoon selittää 56,4 %, kodin sosio-
ekonominen asema 49,5 %, demokraattisuus 49,1 % ja olosuhteet koulussa
50,0 %.

4.4 Uskottavuusosamäärätesti

Uskottavuusosamäärätestillä voidaan verrata kahta samaa aineistoa käsitte-
levää mallia, jotka ovat sisäkkäiset. Sisäkkäisillä malleilla tarkoitetaan sellai-
sia malleja, joissa monimutkaisempi malli sisältää kaikki yksinkertaisemman
mallin parametrit. Vähemmän parametreja sisältävässä mallissa ei siis ole
yhtään parametria, jota ei olisi laajemmassa mallissa. Laajemmassa mallissa
vastaavasti on yksi tai useampi parametri enemmän kuin yksinkertaisemmas-
sa mallissa, koska muuten mallit olisivat identtiset.

Malleista lasketaan uskottavuusfunktioiden arvot, joiden avulla saadaan las-
kettua testisuure. Testisuure noudattaa χ2-jakaumaa, ja nyt saadaan lasket-
tua p-arvo. Suuren p-arvon tapauksessa (p > 0, 05) voidaan pitää yksinker-
taisempaa mallia riittävänä verrattuna monimutkaisempaan malliin. Vastaa-
vasti p-arvon ollessa pieni yksinkertaisempaa mallia voidaan pitää liian ra-
joittavana siitä puuttuvien parametrien vuoksi. Menetelmää käytetään tässä
työssä mallin riittävyyden tarkastelussa valittaessa mallia.
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5 Aineiston analysointi

5.1 Mallin valinta

Mallin valinta aloitettiin tutkimalla valittujen taustamuuttujien vaikutusta
vasteeseen, eli Plausible Value -arvoihin (oppilaiden yhteiskunnallisen ym-
märtämisen aste). Mallien tutkiminen aloitettiin mallista, jossa oli kaikki
päävaikutukset ja ne parittaiset interaktiot, jotka sisälsivät sukupuoli- tai
kielimuuttujan. Mallista poistettiin p-arvojen perusteella vähiten tilastolli-
sesti merkitseviä interaktioita yksitellen, kunnes kaikkien jäljelle jääneiden
p-arvot olivat pienempiä kuin 0,05. Jokaisen interaktion poiston yhteydessä
yksinkertaisemman mallin riittävyys varmistettiin uskottavuusosamäärätes-
tillä (luku 4.4). Mallien sovitukset tehtiin R-ohjelmistolla (versio 2.7.2, R
Development Core Team, 2008) käyttäen lme-funktiota (Pinheiro & Bates,
2000).

Päädytään malliin (symbolinen esitysmuoto, : tarkoittaa yhdysvaikutusta,
McCullagh & Nelder, 1989):

PV ∼ GEND+LANG+POLIT +RGHT +SOSEC+DEM +COND+
ATTCNT + PARTSCHL + PARTCOM + ILLPROT + LEGPROT +
GEND:SOSEC+GEND:ATTCNT+GEND:LEGPROT+LANG:POLIT+
LANG:RGHT + LANG:ILLPROT + LANG:LEGPROT .

Taulukossa 5 on valitun mallin parametriestimaatit, keskivirheet sekä t- ja
p-arvot. Taulukossa GEND=1 tarkoittaa tyttöä ja LANG=1 tarkoittaa, että
testin kieli on sama kuin kotona käytettävä kieli. Käytettävien muuttujien
väliset korrelaatiot on esitetty liitteessä 10.

5.2 Mallin estimaattien tulkinta

Vasteena mallissa on yhteiskunnallisia tietoja ja taitoja kuvaava Plausible
Value -muuttuja (PV, luku 3.4). Pääkomponentit ovat jatkuvia muuttujia ja
ne on skaalattu siten, että jokaisen pääkomponentin keskiarvo on 0 ja keski-
hajonta 1. Taulukosta 5 nähdään valitun mallin parametriestimaatit ja niiden
keskivirheet, t-arvot ja p-arvot.

Demokraattisuus (DEM, 16.26) ja osallistuminen koulun toimintaan (PARTSCHL,
4.54) vaikuttavat positiivisesti vasteeseen. Osallistuminen järjestötoimintaan
(PARTCOM, −7.04) ja olosuhteet koulussa (COND, −10.18) vaikuttavat ne-
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Taulukko 5: Valitun mallin parametriestimaatit, keskivirheet, t-arvot ja p-
arvot

Est. SE t-arvo p-arvo

(Intercept) 549.87 7.13 77.07 <0.001
GEND 0.51 2.54 0.20 0.841
LANG 31.45 6.97 4.51 <0.001
POLIT -7.56 6.33 -1.20 0.232
RGHT -4.29 6.77 -0.63 0.526
SOSEC 24.05 1.64 14.65 <0.001
DEM 16.26 1.39 11.72 <0.001
COND -10.18 1.21 -8.43 <0.001
ATTCNT -6.75 1.54 -4.39 <0.001
PARTSCHL 4.54 1.21 3.75 <0.001
PARTCOM -7.04 1.14 -6.20 <0.001
ILLPROT -40.93 7.01 -5.84 <0.001
LEGPROT 29.78 7.20 4.13 <0.001
GEND:SOSEC -6.28 2.17 -2.89 <0.001
GEND:ATTCNT -4.39 2.23 -1.96 0.050
GEND:LEGPROT 8.52 2.21 3.85 <0.001
LANG:POLIT 13.97 6.43 2.17 0.030
LANG:RGHT 17.96 6.82 2.63 0.008
LANG:ILLPROT 28.17 7.10 3.97 <0.001
LANG:LEGPROT -19.25 7.25 -2.66 0.008

gatiivisesti vasteeseen (liitteissä 7�9 on kysymykset, joista pääkomponentin
sisältämät muuttujat on muodostettu).

Valitussa mallissa on kolme yhdysvaikutustermiä sukupuoli-muuttujan (GEND)
kanssa. Kodin sosioekonomisella asemalla (SOSEC) on positiivinen vaikutus
vasteeseen pojilla (24.05) ja tytöillä vähemmän positiivinen (17.77) (ks. ku-
va 2). Isänmaallisuus (ATTCNT) vaikuttaa negatiivisesti vasteeseen pojilla
(−6.75) ja tytöillä negatiivisemmin (−11.43) (ks. kuva 3). Lailliseen pro-
testointiin osallistumisella (LEGPROT) on positiivinen vaikutus vasteeseen
niillä pojilla, joiden kotona käytettävä kieli (LANG) on muu kuin testissä
käytettävä kieli (29.78). Tytöillä tämä on suurempi (8.52 verran) ja oppi-
lailla, joiden kotona käytettävä kieli on testissä käytettävä kieli vähemmän
(−19.25 verran) (ks. kuvat 4 ja 8).

Valitussa mallissa on lisäksi kolme yhdysvaikutustermiä kielitaustan kanssa.
Kiinnostus politiikkaan (POLIT) vaikuttaa vasteeseen negatiivisesti (−7.56)
niillä, joiden kotona käytetään ensisijaisesti muuta kuin testissä käytettävää
kieltä ja positiivisesti (6.41) niillä, joiden kotona käytettävä kieli on testissä

22



käytettävä kieli (ks. kuva 5). Suhtautumisella tasa-arvoon (RGHT) on nega-
tiivinen vaikutus vasteeseen oppilailla, joiden kotona käytetään ensisijaisesti
muuta kuin testissä käytettävää kieltä (−4.29) ja positiivinen niillä, joiden
kotona käytettävä kieli on testissä käytettävä kieli (13.67) (ks. kuva 6). Lait-
tomaan protestointiin osallistumisella (ILLPROT) on negatiivinen vaikutus
vasteeseen niillä, joiden kotona käytetään ensisijaisesti muuta kuin testissä
käytettävää kieltä (−40.93) ja vähemmän negatiivinen oppilailla, joiden ko-
tona käytettävä kieli on testissä käytettävä kieli (−12.76) (ks. kuva 7).

Yhdysvaikutusten tärkeyttä mallissa voidaan arvioida vertaamalla valittua
mallia päävaikutusmalliin (taulukko 6), joka sisältää vain valitun mallin sisäl-
tämät päävaikutukset. Huomataan, että yhdysvaikutustermien sisältämien
pääkomponenttien vaikutukset voivat muuttua oleellisesti, jos yhdysvaiku-
tukset jätetään pois (ks. kuvat 2�8). Esimerkiksi kielitaustan ja kiinnostuk-
sen politiikkaan välisen yhdysvaikutuksen tapauksessa (ks. kuva 5) päävaiku-
tusmallin mukaan kiinnostus politiikkaan vaikuttaa positiivisesti vasteeseen,
mutta valitun mallin mukaan huomataan, että positiivinen vaikutus koskee
niitä, jotka käyttävät kotona ensisijaisesti testissä käytettävää kieltä.

Valitussa mallissa varianssikomponentit ovat: σ2
γ = 430.51, σ2

ν = 2844.47 ja
σ2
ε = 941.29 (ks. liite 6). Valitun mallin sisäkorrelaatio on 10.2 %, joka on

kansainvälisesti pieni ja tarkoittaa, että Suomen koulujen välinen varianssi-
komponentti on pieni suhteessa kokonaisvarianssiin. Suomen koulujen välinen
vaihtelu on vähäistä.
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Taulukko 6: Pelkästään päävaikutukset sisältävän mallin parametriestimaa-
tit, keskivirheet, t-arvot ja p-arvot

Est. SE t-arvo p-arvo

(Intercept) 537.21 6.42 83.67 <0.001
GEND 0.19 2.56 0.07 0.940
LANG 45.55 6.24 7.30 <0.001
POLIT 5.46 1.43 3.81 <0.001
RGHT 13.54 1.49 9.06 <0.001
SOSEC 21.15 1.20 17.66 <0.001
DEM 16.28 1.40 11.66 <0.001
COND -10.51 1.21 -8.67 <0.001
ATTCNT -8.69 1.23 -7.05 <0.001
PARTSCHL 4.90 1.22 4.02 <0.001
PARTCOM -6.75 1.14 -5.92 <0.001
ILLPROT -13.37 1.23 -10.90 <0.001
LEGPROT 14.90 1.43 10.44 <0.001

Kuva 2: Sukupuolen ja kodin sosioekonomisen aseman yhteinen vaikutus
(GEND, SOSEC)
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Kuva 3: Sukupuolen ja isänmaallisuuden yhteinen vaikutus (GEND,
ATTCNT)

Kuva 4: Sukupuolen ja lailliseen protestointiin osallistumisen yhteinen vai-
kutus (GEND, LEGPROT)
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Kuva 5: Kielitaustan ja kiinnostuksen politiikkaan yhteinen vaikutus (LANG,
POLIT)

Kuva 6: Kielitaustan ja tasa-arvoon suhtautumisen yhteinen vaikutus
(LANG, RGHT)
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Kuva 7: Kielitaustan ja laittomaan protestointiin osallistumisen yhteinen vai-
kutus (LANG, ILLPROT)

Kuva 8: Kielitaustan ja lailliseen protestointiin osallistumisen yhteinen vai-
kutus (LANG, LEGPROT)
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5.3 Diagnostiikkaa

Kuvassa 9 on valitun mallin standardoitu residuaalijakauma, joka näyttäisi
noudattavan kohtalaisesti normaalijakaumaa. Kuvassa 10 on valitun mallin
standardoitut jäännökset pystyakselilla ja sovitteet vaaka-akselilla. Kuviossa
ei näy lineaarista riippuvuutta, joten jäännökset eivät korreloi sovitteiden ei-
vätkä selittäjien kanssa. Jäännösten tasainen vaihtelu kuvastaa virhevarians-
sin homoskedastisuutta. Kuvan 11 kvantiilikuviosta ei löydy erityisemmin
poikkeavia havaintoja ja havaintoja voidaan pitää melko normaalisena. Ku-
van 12 perusteella myös kouluun liittyvä satunnaisvaikutus on melko normaa-
linen joitakin kouluja lukuunottamatta. Sovitteet näyttäisivät noudattavan
alkuperäisiä arvoja melko hyvin kuvan 13 perusteella.

Kuva 9: Standardoitujen jäännösten jakauma

Kuva 10: Standardoidut jäännökset vs. sovitteet

28



Kuva 11: Jäännösten Q-Q -plot

Kuva 12: Kouluun liittyvän satunnaisvaikutuksen Q-Q -plot

Kuva 13: Alkuperäiset PV:t vs. sovitteet
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6 Yhteenveto

Tässä pro gradu -tutkielmassa tarkasteltiin aineistosta saatujen sekä aineis-
ton pohjalta luotujen oppilaiden taustoja kuvaavien muuttujien vaikutus-
ta oppilaiden yhteiskunnalliseen osaamiseen. Oppilaiden osaamista kuvaa-
vat Plausible Value -arvot on generoitu posteriorijakaumista, jotka on saatu
taustatietojen ja koevastausten perusteella. Käytettävien taustamuuttujien
määrä saatiin pienemmäksi pääkomponenttianalyysin avulla mallintamisen
ja tulosten selkeyttämiseksi. Mallinnuksessa käytettiin koulu- ja oppilasvai-
kutuksen huomioivaa varianssikomponenttimallia, jotta havaintojen mahdol-
linen korreloiminen sekä koulujen että oppilaiden sisällä saatiin huomioitua.

Osa aineistosta poistettiin taustamuuttujiin liittyvän puuttuvan tiedon ta-
kia ja vaikka tästä huolimatta aineiston koko jäi suureksi, niin huomattavan
osan puuttuminen aineistosta voi vaikuttaa heikentävästi tuloksien luotetta-
vuuteen. Aineiston laatua voidaan pitää korkeatasoisena otannan, Plausible
Value -muuttujien ja käytettyjen menetelmien osalta. Tehtävien määrän tu-
lisi olla riittävän pieni, jotta yläkouluikäisten keskittymiskyky säilyisi kaik-
kien kysymysten osalta. Aineiston luotettavuutta on mahdollisesti heiken-
tänyt kysymysten ja tehtävien suuri määrä ja niihin vastaamiseen kulunut
aika, joka oli enintään 45 minuuttia sekä kyselylomakkeessa että koevihkos-
sa. Mallinnusta olisi voinut parantaa ottamalla huomioon tyttöjen ja poikien
mahdollinen erivarianssisuus.

Demokraattisuus, osallistuminen koulun toimintaan, kodin sosioekonominen
asema ja lailliseen protestointiin osallistuminen vaikuttivat vasteeseen posi-
tiivisesti. Osallistuminen järjestötoimintaan, olosuhteet koulussa, isänmaal-
lisuus ja laittomaan protestointiin osallistuminen vaikuttivat vasteeseen ne-
gatiivisesti. Järjestötoimintaan osallistumisen negatiivinen vaikutus voi joh-
tua esimerkiksi siitä, että aktiivisuus voi olla enemmänkin aatteellista kuin
tiedonhankintaan suuntautuvaa. Parempien kouluolosuhteiden voisi olettaa
vaikuttavan positiivisesti vasteeseen, mutta mallinnus antoi päinvastaisen tu-
loksen. Mahdollisesti huonommat kouluolosuhteet voivat motivoida hankki-
maan tietoa asioiden parantamiseksi ja näin vaikuttaa testitulokseen. Testis-
sä huonommin menestyneet oppilaat voivat olla tyytyväisiä kouluolosuhtei-
siin, koska eivät välitä asiasta tai eivät koe tarvetta muutokseen. Paremmin
menestyneet oppilaat voivat vastaavasti nähdä tarvetta muutokseen, mutta
eivät saa sitä.

Kiinnostuksella politiikkaan ja suhtautumisella tasa-arvoon on negatiivinen
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vaikutus vasteeseen niillä oppilailla, joiden kotona puhutaan ensisijaisesti
muuta kuin testissä käytettävää kieltä ja positiivinen vaikutus niillä, joiden
kotona puhutaan ensisijaisesti testissä käytettävää kieltä. Tulos voi johtua
eroista kulttuureissa.

Koulutuksen kehittämiseksi on tärkeää tietää tämänhetkinen tiedon ja ym-
märryksen taso sekä millaisia arvoja ja kiinnostuksen kohteita nuorilla on.
Myös näihin vaikuttavat tekijät on hyvä tiedostaa, jotta opetus saataisiin
mahdollisimman hyvin vastaamaan tämänhetkisiä tarpeita. Tästä syystä kou-
lututkimukset ja niistä saatujen aineistojen analysointi yhteiskunnan kannal-
ta hyödyllistä.
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Liite 3: Kyselylomake esimerkki 1
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Liite 5: Pääkomponentit sekä niiden sisältämät muuttu-
jat ja lataukset (WLE tarkoittaa, että muuttuja on WLE-
pistemäärämuuttuja)

POLIT Kiinnostus politiikkaan lataus

intpols kiinnostus politiikkaan (WLE) 0,802
inpolef koettu poliittisten asioiden tuntemus (WLE) 0,794
infpart osallistuminen politiikkaan lähitulevaisuudessa(WLE) 0,724
cite� arvio omasta yhteiskunnallisesta kyvykkyydestä (WLE) 0,701
elecpart aikomus äänestää vaaleissa (WLE) 0,658
polpart aikomus osallistua politiikkaan (WLE) 0,634
poldisc politiikasta keskustelu koulun ulkopuolella (WLE) 0,633
citcon suhtautuminen kansalaisvelvollisuuksiin (WLE) 0,608
parint vanhempien kiinnostus politiikkaan 0,526
suppart jonkin puolueen kannattaminen 0,476

RGHT Suhtautuminen tasa-arvoon lataus

ethrght suhtautuminen etnisten ryhmien oikeuksiin (WLE) 0,841
immrght suhtautuminen maahanmuuttajien oikeuksiin (WLE) 0,818
geneql suhtautuminen sukupuolten tasa-arvoon (WLE) 0,717
citsoc suhtautuminen toimintaan hyvien asioiden puolesta (WLE) 0,606

SOSEC Kodin sosioekonominen asema lataus

hisced vanhempien korkein koulutustaso 0,803
hisei vanhempien korkein ammattiasema 0,789
homelit kotona olevien kirjojen lukumäärä 0,607
sisced odotettu koulutustaso 0,588

DEM Demokraattisuus lataus

valparts oppilaiden osallistuminen koulujen päätöksentekoon (WLE) 0,792
demval demokraattisten arvojen kannattaminen (WLE) 0,749
intrust luottamus yhteiskunnallisiin instituutioihin (WLE) 0,535

COND Olosuhteet koulussa lataus

stutrel oppilaiden ja opettajien suhteet (WLE) 0,762
opdisc luokkahuonekeskustelujen koettu avoimuus (WLE) 0,728
studinf oppilaan mielipiteen huomioiminen koulussa (WLE) 0,624
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Liite 6: Koulujen sisäkorrelaatiokertoimen laskeminen
# ICC VALITTU MALLI:

> m.val = lme(PV � GEND+LANG+POLIT+RGHT+SOSEC+DEM+COND+ATTCNT+PARTSCHL+PARTCOM+ILLPROT+LEGPROT

+ +GEND:SOSEC+GEND:ATTCNT+GEND:LEGPROT

+ +LANG:POLIT+LANG:RGHT+LANG:ILLPROT+LANG:LEGPROT,data=data2,random= 1|ID/STUDENT,method="ML");

> summary(m.val)

.

.

.

Random effects:

Formula: �1 | ID

(Intercept)

StdDev: 20.74870

Formula: �1 | STUDENT %in% ID

(Intercept) Residual

StdDev: 53.33357 30.68038
.
.
.

> 20.74870�2/(20.74870�2+53.33357�2+30.68038�2)

[1] 0.1021066

Liite 7: stutrel-muuttujan (oppilaiden ja opettajien suh-
teet) taustalla olevat kysymykset
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Liite 8: opdisc-muuttujan (luokkahuonekeskustelujen koet-
tu avoimuus) taustalla olevat kysymykset
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Liite 9: studinf-muuttujan (oppilaan mielipiteen huomioi-
minen koulussa) taustalla olevat kysymykset
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Liite 10: Valitun mallin muuttujien väliset korrelaatiot
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T
S
C
H
L

P
A
R
T
C
O
M

GEND 1 -0.03 0.05 -0.10 0.04 0.12 0.03 0.14 -0.09 -0.12

LANG -0.03 1 0.29 0.28 0.01 -0.01 0.00 -0.05 0.03 0.02

POLIT 0.05 0.29 1 -0.17 0.00 -0.02 -0.05 0.02 -0.03 -0.05

RGHT -0.10 0.28 -0.17 1 -0.01 -0.10 -0.02 -0.01 0.01 0.04

SOSEC 0.04 0.01 0.00 -0.01 1 -0.04 0.07 0.07 -0.08 0.07

DEM 0.12 -0.01 -0.02 -0.10 -0.04 1 -0.07 -0.26 -0.08 0.04

COND 0.03 0.00 -0.05 -0.02 0.07 -0.07 1 -0.09 -0.01 -0.04

ATTCNT 0.14 -0.05 0.02 -0.01 0.07 -0.26 -0.09 1 0.02 -0.02

PARTSCHL -0.09 0.03 -0.03 0.01 -0.08 -0.08 -0.01 0.02 1 -0.19

PARTCOM -0.12 0.02 -0.05 0.04 0.07 0.04 -0.04 -0.02 -0.19 1

ILLPROT 0.02 0.26 0.12 0.37 0.05 -0.01 0.04 0.01 0.05 0.03

LEGPROT -0.03 -0.25 -0.43 -0.37 -0.02 -0.01 0.02 -0.01 -0.02 0.02

GEND:SOSEC 0.00 -0.03 -0.02 0.01 -0.69 0.00 -0.05 -0.03 0.01 -0.02

GEND:ATTCNT 0.04 0.03 0.00 -0.01 -0.02 0.05 -0.02 -0.60 0.01 -0.01

GEND:LEGPROT 0.04 0.01 0.05 -0.03 0.10 -0.01 0.06 0.04 -0.01 -0.05

LANG:POLIT -0.01 -0.28 -0.97 0.16 -0.05 0.01 0.02 -0.04 -0.02 0.02

LANG:RGHT 0.01 -0.28 0.17 -0.98 -0.01 0.01 -0.01 0.02 0.00 -0.03

LANG:ILLPROT 0.02 -0.26 -0.11 -0.37 -0.04 0.02 -0.02 0.00 -0.05 -0.03

LANG:LEGPROT -0.01 0.25 0.42 0.38 0.01 -0.01 -0.03 0.01 0.00 -0.01
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T

L
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L
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:
L
E
G
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R
O
T

GEND 0.02 -0.03 0.00 0.04 0.04 -0.01 0.01 0.02 -0.01

LANG 0.26 -0.25 -0.03 0.03 0.01 -0.28 -0.28 -0.26 0.25

POLIT 0.12 -0.43 -0.02 0.00 0.05 -0.97 0.17 -0.11 0.42

RGHT 0.37 -0.37 0.01 -0.01 -0.03 0.16 -0.98 -0.37 0.38

SOSEC 0.05 -0.02 -0.69 -0.02 0.10 -0.05 -0.01 -0.04 0.01

DEM -0.01 -0.01 0.00 0.05 -0.01 0.01 0.01 0.02 -0.01

COND 0.04 0.02 -0.05 -0.02 0.06 0.02 -0.01 -0.02 -0.03

ATTCNT 0.01 -0.01 -0.03 -0.60 0.04 -0.04 0.02 0.00 0.01

PARTSCHL 0.05 -0.02 0.01 0.01 -0.01 -0.02 0.00 -0.05 0.00

PARTCOM 0.03 0.02 -0.02 -0.01 -0.05 0.02 -0.03 -0.03 -0.01

ILLPROT 1 -0.55 -0.03 0.00 0.02 -0.12 -0.37 -0.98 0.54

LEGPROT -0.55 1 0.02 0.01 -0.16 0.42 0.38 0.54 -0.97

GEND:SOSEC -0.03 0.02 1 0.02 -0.18 0.03 0.00 0.03 -0.01

GEND:ATTCNT 0.00 0.01 0.02 1 -0.05 0.00 0.01 0.01 0.00

GEND:LEGPROT 0.02 -0.16 -0.18 -0.05 1 -0.04 0.02 -0.03 0.01

LANG:POLIT -0.12 0.42 0.03 0.00 -0.04 1 -0.16 0.12 -0.43

LANG:RGHT -0.37 0.38 0.00 0.01 0.02 -0.16 1 0.37 -0.39

LANG:ILLPROT -0.98 0.54 0.03 0.01 -0.03 0.12 0.37 1 -0.54

LANG:LEGPROT 0.54 -0.97 -0.01 0.00 0.01 -0.43 -0.39 -0.54 1
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