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Tiivistelma

Tassa tutkielmassa sovelletetaan k:n prototyypin ryhmittelymenetelméaé ai-
neistoon, joka perustuu peruskoulun ja toisen asteen oppilaitosten henkil6-
kunnan mielipidekyselyyn omasta tyohyvinvoinnistaan. Menetelmé on va-
littu, koska sen avulla voidaan ryhmitelld aineistoa yksildiden vélisten vas-
tauksien samankaltaisuuksien perusteella ja huomioida aineiston kategori-
set sekd jatkuvat muuttujat. Aineisto sisdltdd runsaasti puuttuvaa tietoa,
joten ryhmittely toteutetaan téydellisesti havaitun aineiston lisdksi moni-
imputoituihin aineistoihin.

Moni-imputoinnissa muodostetaan iteratiivisesti viisi eri aineistoa, joihin
tehdadn ryhmittely ja vertaillaan ryhmille muodostuneita keskustojen kes-
kiarvoja. Imputoitavalle vastemuuttujalle valitaan sopivat selittdvat muuttu-
jat, jotka sisaltavat vahintdan 50 prosenttia havaittuja arvoja ja korreloivat
vastemuuttujan kanssa.

Ryhmittelyanalyysiin valitaan 70 mielipidekysymyksesta 22 kysymysta
tulosten raportoinnin selkeyttamiseksi. Valinnassa kéytettavan algoritmin avul-
la etsitddn muuttujia, joissa voidaan havaita klusteroitumista. Aineistosta on
valittu myo6s kaksi taustamuuttujaa: ikd ja tyovuodet. Talloin voidaan tar-
kastella myos tyohyvinvointiin vaikuttavien taustatekijoiden ryvéstymista.

Ennen ryhmittelymenetelméan suorittamista valitaan, kuinka moneen ryh-
maédn havainnot lajitellaan. Valinta tehddén sisdisten validointikriteerien in-
deksien avulla. Téassé tutkielmassa esitelladn nelja yleisesti kiaytettya indek-
sid, joista Davies—Bouldin- ja Calinski-Harabasz-indeksien perusteella aineis-
toon sopii kaksi ryhmaéé. Lisdksi esitelldadn ulkoinen Rand-indeksi, jonka avul-
la voidaan tutkia taydellisesti havaitun ja moni-imputoitujen aineistojen ryh-
mittelyiden yhtéaldisyyksia.

Kahteen klusteriin ryhmitellystd moni-imputoidusta seka taydellisesti ha-
vaitun aineiston tuloksista voidaan todeta ensimmaisen klusterin sisaltéavan
negatiivisesti tyohyvinvoinnistaan ajattelevia, jotka kokevat itsensd myos va-
syneeksi ja stressaantuneeksi. Toinen klusteri taas sisaltdd enemmén positii-
visesti tyohyvinvoinnistaan ajattelevia, jotka kokevat vasymysta ja stressia
vahemmaén, sekd ovat tyoskennelleet vihemmén aikaa samassa koulussa kuin
ensimméisen klusterin henkil6t.



Avainsanat: k:n prototyypin ryhmittelymenetelma, koulun hyvinvointi-
profiili, luokitteluvirhe, moni-imputointi, ryhmittelymenetelmien validointi-
kriteerit, tyohyvinvointi
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1 Johdanto

Ryhmittelymenetelmien kiyttdminen aineiston analysoinnissa on perustel-
tua, jos halutaan pelkistdd suuria aineistoja havainnollisempaan muotoon,
luoda uusia mahdollisia tutkimushypoteeseja tai testata ja todistaa ennen
menetelméan kiayttoa paatettyjen tutkimushypoteesien todenperiisyytta. Me-
netelmien ideana on jaotella useamman muuttujan perusteella havainnot ryh-
miin eli klustereihin: tilastoyksikoiden arvot voidaan jaotella samankaltaisuu-
den perusteella samaan ryhméin. Ryhmittelymenetelmien avulla voidaan siis
havaita aineiston yksiloiden ryvastymistd, mutta menetelma ei kuitenkaan so-
vellu muuttujien vélisten yhteyksien mallintamiseen. (Theodoridis & Kout-
roumbas 2008, s. 486-487.)

Téasséd tutkielmassa sovelletaan k:n prototyypin ryhmittelymenetelmaé
(K-prototypes clustering) Anne Konun (2016-2019) koulujen tyShyvinvoin-
tiaineistoon, jossa vastaajat ovat ala- ja yldkoulun seké toisen asteen oppi-
laitosten henkilokuntaa. K:n prototyypin ryhmittelymenetelméaé kiytetasn,
koska menetelmaélla voidaan ryhmitella jatkuvia ja kategorisia muuttujia te-
hokkaasti. (Huang et al. 1997.) Ryhmittelymenetelmésté saatujen tulosten
avulla voidaan havaita, onko aineistossa selkeitd havainnoista koostuvia toi-
sistaan eroavia klustereita. Tamén lisdksi voidaan tutkia, kuinka suuria né-
mé ryhmittelymenetelméan avulla saadut klusterit ovat ja miten klustereiden
keskeisimmét arvot eroavat toisistaan.

Aikaisemmissa koulujen henkilokuntaa koskevissa tutkimuksissa on ha-
vaittu, ettd 2000-luvulla tyohyvinvointi on ollut parempi peruskouluissa kuin
toisen asteen oppilaitoksissa. Liséksi miesten, maaréiaikaisissa ja osa-aikaisissa
tyosuhteissa olevien tyohyvinvointi on ollut parempi kuin naisten ja vakitui-
sessa tyosuhteessa olevilla. (Konu et al. 2010.) Tamén tutkielman padtavoi-
te on tutkia ryhmittelymenetelmén avulla, millaisia ryhmia aineistosta voi-
daan muodostaa. Ala- ja yldkoulun seka toisen asteen oppilaiden vastauksien
ryhmittelyyn on aikaisemmin kaytetty hierarkkisia ryhmittelymenetelmia, ja
havaittu aineiston klusteroitumista (Kylviji et al. 2019). Aikaisemmissa tut-
kimuksissa ryhmittelymenetelmia ei ole kuitenkaan sovellettu henkilokuntaa
koskevaan aineistoon, joten tutkielman tuottamat tulokset ovat uusia.

K :n prototyypin ryhmittelymenetelmén yhtena ehtona on, ettéd yksikaan
tilastoyksikko ei voi sisaltad puuttuvaa tietoa. Tutkielmassa kiytetty tyohy-
vinvointiaineisto sisdltda kuitenkin suhteellisen paljon puuttuvaa tietoa, ja
aineistossa on yli 70 kysymysta. Havaintojen poistaminen voi vaikuttaa ryh-
mittelymenetelmén tuloksiin, koska aineistosta havida samalla myos havait-



tua tietoa: jos yhteenkin kyselyn kysymykseen on jitetty vastaamatta, koko
tilastoyksikko poistuu aineistosta.

Aikaisemmissa tutkimuksissa imputointia on tehty ryhmittelymenetel-
miin soveltuvilla menetelmilld, mutta kyseisissd tutkimuksissa puuttuvuus
on usein simuloitua tai maaréttyd (Zhang et al. 2006; Somasundaram & Ne-
dunchezhian 2011). Tami ei vastaa todellista puuttuvan tiedon ongelmaa,
jolloin puuttuvien havaintojen oikeita arvoja ei pystyta jaljittdmé&éan: tieto-
jen puuttuminen ei yleensa jakaudu aineistoon tiettyjen ehtojen mukaisesti.

Moni-imputointia ja ryhmittelymenetelméa on kuitenkin sovellettu epi-
demiologisessa tutkimuksessa, joka vastaa tdmén tutkielman tutkimusongel-
maa: puuttuvia havaintoja ei ole simuloitu vaan puuttuvat havainnot ovat to-
dellisia, ja aineistoa tdydennetdén moni-imputoinnin avulla (Basagana et al.
2013). Téssé tutkielmassa vertaillaan taydellisesti havaitun ja moni-imputoitu-
jen aineistojen ryhmittelyssd muodostuneita klustereiden keskustoja toisiin-
sa. Lisdksi taydellisesti havaittua aineistoa ja moni-imputoitujen aineistojen
klusterirakenteiden samanlaisuutta voidaan vertailla ulkoisen validointikri-
teerin Rand-indeksin avulla.

Moni-imputoinnissa aineistoja muodostetaan viisi kappaletta, joihin k:n
prototyypin ryhmittely voidaan suorittaa ja vertailla ryhmia klustereiden kes-
kustojen keskiarvojen avulla. Jokainen puuttuvia tietoja sisdltdva muuttuja
tarvitsee imputointimallin. Imputointimallissa on vastemuuttuja, jota tay-
dennetadn, seka selittdviat muuttujat, joissa esiintyy mahdollisimman vahén
puuttuvuutta, ja jotka korreloivat imputoitavien muuttujien kanssa. Lisaksi
aineistosta voidaan poistaa muuttujia, jotka eivit ole hyodyllisid imputoin-
nissa tai oleellisia aineiston ryhmittelyn kannalta. (van Buuren 2018, luku 9;
Pfaffel 2019.)

Téasséd tutkielmassa tehdddn myos sopivien muuttujien valintaa, koska
kaikki mielipidekyselyn kysymykset eivit vaikuta merkittévasti ryhmitte-
lyyn. Muuttujat valitaan k:n prototyypin ryhmittelymenetelméaéan soveltu-
van algoritmin avulla, missd muuttujien arvoja sekoitetaan viisi kertaa ja
lasketaan luokitteluvirheen arvoja: Mitd suuremman luokitteluvirheen arvon
muuttuja saa, sitd enemmén muuttujan sisaltdmét havainnot poikkeavat toi-
sistaan. Jos havainnot poikkeavat toisistaan, niin muuttuja soveltuu ryhmit-
telymenetelmédn kdytettéviksi. (Pfaffel 2019.)

K1 prototyypin ryhmittelymenetelméan luotettavuuden lisdamiseksi klus-
terien lukumaéra valitaan sisdisten validointikriteerien indeksien perusteella,
jotka lasketaan eri klusterien lukumaérilla ryhmitellyille aineistoille. Tésséa
tutkielmassa esitelladn neljd yleisesti kiytettya sisdistd validointikriteerien



indeksia, jotka soveltuvat k:n prototyypin ryhmittelymenetelmélle: Dunn-
indeksi, Calinski-Harabasz-indeksi, Davies—Bouldin-indeksi ja C-indeksi.
Tutkielman rakenne on seuraava: Moni-imputointimallin selittdvien muut-
tujien valintaa perustellaan luvussa 3.1 sekd imputointialgoritmin taustalla
olevaa laskennallista teoriaa luvussa 3.2. K:n prototyypin menetelméaé esi-
telladn luvussa 4.2, ja menetelmédn soveltuvaa muuttujien valintaa luvus-
sa 4.3. Ryhmien lukuméérén valintaan kiytettyja sisdisten validointikritee-
rien indeksien laskentaa esitelladn luvussa 5. Téydellisesti havaitun ja moni-
imputoitujen aineistojen klusterirakenteiden eroja vertaillaan luvussa 5.1 esi-
teltdvin Rand -indeksin avulla. Luvussa 6 esitellidn tuloksia ja luvussa 7
pohditaan menetelmien toteutusta seké jatkotutkimusten mahdollisuuksia.



2 Aineiston esittely

Aineistona kdytetddn Anne Konun (2016-2019) Koulun hyvinvointiprofiilin
aineistoa, joka on tarkoitettu kaytettaviksi laajempiin tutkimuksiin havaitse-
maan opiskelu- ja tychyvinvoinnissa tapahtuvia muutoksia. Aineisto ei kui-
tenkaan ole pitkittaistutkimus, vaan vastaajat oletetaan olevan riippumat-
tomia toisistaan. Talloin ei tutkita tiettyjen henkiloiden tai koulujen ajassa
tapahtuvia muutoksia vaan selvitetadn yleista kokonaiskuvaa koulujen hen-
kilokunnan kokemasta tyohyvinvoinnista vuosien 20162019 aikana. (Konu
2016-2019.)

Koulun hyvinvointiprofiilin aineiston taustalla on teoreettinen kouluyh-
teisolahtoinen hyvinvointimalli, jonka avulla on tehty henkilokunnalle tar-
koitettuja mielipidekysymyksia ja terveydentilaa arvioivia kysymyksiéa. Malli
koostuu neljasta osiosta, jotka yhdistavat hyvinvointia, opetusta, kasvatusta
sekéd oppimista (kuva 1). Kolme osiota liittyy kouluympéristoon: olosuhteet,
sosiaaliset suhteet ja itsensédtoteuttamisen mahdollisuudet. Lisdksi on kysyt-
ty terveydentilaa, kuten erilaisten oireiden esiintymista. (Konu 2010.)
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Kuva 1: Konun (2002) esittdmaé hyvinvointimalli koulussa.



Tutkielmassa kaytettavissa aineistossa vastanneita on yhteensd 1643 hen-
kiloa 71 eri koulusta ja muuttujia on yhteensa 76, joista 6 kappaletta ovat
taustamuuttujia ja loput 70 tyohyvinvointiin liittyvia kysymyksié. Joidenkin
osioiden kysymyksiin on saatettu jattaa kokonaan vastaamatta, joten aineis-
tossa esiintyy runsaasti puuttuvaa tietoa: jos aineistosta poistetaan tilasto-
vksikot, jotka siséltavit puuttuvaa tietoa, jaljelle jaa 927 havaintoa.

Kyselyn ensimmaéinen osio eli olosuhteet koulussa siséltad 18 mielipide-
kysymysté koulujen fyysisisté tiloista ja niiden ominaisuuksista. Toinen osio
on sosiaaliset suhteet, joka on tarkedssé osassa tutkittaessa tyoyhteiséjen hy-
vinvointia. Osiossa kysytadn 21 eri kysymysta tyopaikkakiusaamisesta seké
suhtautumisesta esimieheen, tyotovereihin ja koulun oppilaisiin. Kolmannes-
sa osiossa on 18 kysymysta tyontekijoiden itsensdtoteuttamisen mahdolli-
suuksista, esimerkiksi mielipidekysymyksid omista tuntemuksistaan tyotaan
kohtaan. Terveydentila on viimeisin eli neljis osio, joka sisdltda yhteensé 13
kysymystd. Osiossa kysytéaédn erilaisten oireiden esiintymisté, kuten niska- ja
hartiakipuja, vatsakipuja, paansarkyé, visymysta sekéd jannittyneisyytta ja
artyneisyytta. (Konu 2010.)

Helsingin opetusviraston aloitteesta ja rahoituksen myota Likert -asteikol-
linen kyselylomake on muutettu suhdeasteikolliseksi verkkolomakkeeksi vuo-
desta 2016 lahtien. Talloin kyselyyn on voinut vastata Koulun hyvinvointi-
profiilin sivuilla olevaan lomakkeeseen, jossa vastaukset saavat arvoja astei-
kolla 0-100, jolloin déripaissa olevat arvot eli 0 tarkoittaa "Téaysin eri mielta”
ja 100 tarkoittaa "Téaysin samaa mieltd” seké oireiden kuvaamiseen tarkoite-
tuissa kysymyksissd minimiarvo 0 tarkoittaa oireiden esiintymistd harvoin ja
maksimiarvo 100 tarkoittaa oireiden esiintymista usein.

Kuvassa 2 on havainnollistava esimerkki kyselylomakkeen ensimmaéaisesté
mielipidekysymyksesta. Vastaus voidaan asettaa interaktiivisesti eli lukujen
0-100 vélille vetamalla tietokoneen hiiren avulla, tai kosketusnayton tapauk-
sessa sormen avulla, viivan péalld olevaa ympyrédé. (Konu 2016-2019.)



Arvioita koulun olosuhteista

Koulun opetustilat (ilmanvaihto, Iamp, valaistus, ym.) ovat hyvat

Kuva 2: Mielipidekyselyn ensimmaéainen kysymys esimerkkind kyselylomak-
keeseen vastaamisesta (Konu 2016-2019).

Osallistuminen kyselytutkimukseen on ollut tdysin vapaachtoista, joten
kaikki osallistuvan koulun henkilokunnan jéasenet eivét ole vilttadmaéatta vas-
tanneet mielipidekyselyyn. Helsingin alueen kouluja on osallistunut kyselyyn
enemmén kuin muun maan, koska alueen kouluille tutkimukseen vastaami-
nen on ollut ilmaista. T&lloin kyselytutkimuksen otanta ei tiaysin vastaa koko
Suomen kouluhenkilokunnan vastauksia. (Konu 2016-2019.)

Kaikkia 76 muuttujaa ei ole kaytetty tdméan tutkielman lopullisissa
ryhmittelyissd, vaan aineistosta on valittu yhteensd 22 mielipidekysymys-
ten muuttujaa, joiden valintaa perustellaan muuttujien valinnan algoritmin
avulla. Muuttujien klusteroituneisuus voidaan selvittdd aineiston pohjalta
luvussa 4.3 esitellylla tavalla: Jos muuttujan sisélld havaitaan vastauksissa
selkeitd eroavaisuuksia, se sopii hyvin ryhmittelymenetelmiin kaytettavak-
si. Lopullisiin ryhmittelyihin valitut jatkuvat mielipidekysymykset tunnuslu-
kuineen esitellaédn liitteessd A olevassa taulukossa Al. Kysymyksiin on saatu
vastauksia asteikon molemmista aéripaisté.

Mielipidekysymysten lisdksi on valittu kaksi jarjestysasteikolliseksi luo-
kiteltua taustamuuttujaa: Ika ja samassa koulussa kertyneet tyovuodet. Ika-
muuttuja on jaoteltu jo kyselylomakkeessa 10 luokkaan neljén vuoden vélein:
25-vuotiaat tai alle, 26—-30-vuotiaat, 31-35-vuotiaat, 36-40-vuotiaat, 41-45-
vuotiaat, 46-50-vuotiaat, 51-55-vuotiaat, 56-60-vuotiaat, 61-65-vuotiaat ja
66-vuotiaat tai yli. Sen sijaan tydvuodet samassa koulussa ovat jaoteltu ky-
selylomakkeessa neljadn kategoriaan: tyoskennellyt alle vuoden, tyoskennel-
lyt 1-5 vuotta, tyoskennellyt 6-10 vuotta, tyoskennellyt enemmén kuin 10
vuotta.



Luvussa 4.3 esiteltdvin muuttujien valinnan algoritmin perusteella taus-
tamuuttujia ei pitaisi sisdllyttaa ryhmittelyyn. Ika- ja tyovuosi-muuttujat
ovat kuitenkin valittu jalkianalyysiin, jotta voidaan tutkia, millaisia henki-
16itéa klustereissa olevat vastaajat ovat taustaltaan, vaikka aineistosta ei py-
ritd estimoimaan muuttujien vélisia yhteyksia.

Tutkielmassa kiytettiva aineisto sisaltda puuttuvaa tietoa: liitteessa E on
kuvaajia jokaisen aineiston muuttujan puuttuvien havaintojen lukuméaristé,
jotka ovat jaettu kuvassa 1 esitettyihin neljdédn osioon. Sen sijaan kuvassa 3
esitellddn puuttuvan tiedon lukuméarid Koulun hyvinvointiprofiilin aineiston
muuttujissa, jotka ovat valittu tutkielman ryhmittelyyn. Kuvasta havaitaan,
ettd nelja eniten puuttuvia tietoja sisaltavat kysymykset ovat "Olen vésynyt”,
"Tyoni koulussa aiheuttaa minulle stressid”, "T'y6toverit puuttuvat asiaan, jos
yhteisossa esiintyy tyopaikkakiusaamista” ja "Tarvittaessa saan tyonohjaus-
ta”. Lisdksi kysymyksissa "Tyotoverit puuttuvat asiaan, jos yhteistssa esiin-
tyy tyopaikkakiusaamista” ja "Tarvittaessa saan tyonohjausta” puuttuvia ha-
vaintoja on enemmén verrattaessa muihin saman osion kysymyksiin, mutta
terveydentilaa kuvaavissa kysymyksissa on jokaisessa muuttujassa lihes yhta
paljon puuttuvaa (liite E).



Tydni koulussa aiheuttaa minulle stressia
Olen vasynyt
Tanvittaessa saan tydnohjausta

Tydtoverit puuttuvat asiaan jos yhteisdssa esiintyy tyopaikkaki nista
Saan kiltosta jos olen suoriutunut hyvin tydssani 1 *
Saantdjen rikkomisia kasitellaan oikeudenmukaisesti —_—
Kouluyhteisssa rohkaistaan ilmaisemaan oma mielipiteeni
Tydjarjestys on hyva S R E—
Tanvittaessa saan apua tydterveyshuollosta S E— E—
‘i Minulta ei odoteta liikaa tydssani | *
% Mielipiteeni otetaan huomioon koulun kehittamisessa S E— E—
E Ruokailu on rentouttava tauko T 1
= Tyoskentely koulussa ei tunnu liian kiireiselta R E— R
% Ruokailutila on viihtyisa S E— R
> Tyota koulussa on sopivasti —_—
Tyoskentelytahti koulussa on minulle sopiva S E— R
Tydyhteisan jasenia kohdellaan tasapuolisesti "
Ieidan koulussamme ei ole tydpaikkaki nista
Koulun piha on viihtyisa R E—
Koulun opetustilat ovat hyvat T
Koulumme tydntekijat viihtyvat hyvin yhdessa  — T
Yhieistyd sujuu hyvin koulussamme %
Olen tydskennellyt t3ssa koulussa R
ika =

0 100 200 300 400
Puuttuvien havaintojen lukumaara

Kuva 3: Puuttuvien havaintojen lukumé&irdt muuttujittain graafisesti ku-
vattuna siten, ettd y-akselilla on ryhmittelyissd kiytettavd muuttuja ja a-
akselilla puuttuvien havaintojen lukumaéara.

3 Puuttuvan tiedon kasittely

Puuttuvan tiedon rakenne voidaan jakaa kolmeen: MCAR, MAR ja MNAR.
MCAR (missing completely at random) tarkoittaa téysin satunnaista puut-
tumista, jolloin todennékoisyys sille, ettd havainto puuttuu on samanlainen
jokaiselle havainnolle. T&lloin ehdollinen odotusarvo puuttuvuusmatriisille
M on P(M|¢), jossa matriisin M arvo on m;; = 0, kun havainto on ha-
vaittu ja m,;; = 1, kun havainto puuttuu. Liséksi kaavassa oleva ¢ ilmai-
see puuttuvuuden todennikoéisyyden tuntematonta vakioparametria, jolloin
P(m;; = 1l¢) = ¢. MAR (missing at random) taas tarkoittaa rakennet-
ta, jossa puuttumisen todennékoisyys riippuu havaituista muuttujista vakio-
parametrin ¢ lisdksi. T&lloin ehdollinen todennékoisyys kuvataan kaavalla
P(M|Yops, @), jossa Yy tarkoittaa havaittuja muuttujia aineistossa. MNAR
(missing not at random) tai NMAR (not missing at random) tarkoittaa, etta
puuttumisen todennékoisyytté ei voida péadtella aineiston puuttuvien havain-
tojen jakautuneisuuden perusteella. Télloin puuttuvuuden ehdollista toden-
nakoisyytta kuvataan kaavalla P(M|Y,ss), jossa Yiiss tarkoittaa muuttujien
puuttuvia havaintoja. (Little & Rubin 2002, s. 11-12.) Esimerkiksi téssé tut-
kielmassa kaytettavissa aineistossa kaikki ne koulun tyontekijat ovat saat-



taneet jattdneet vastaamatta, jotka kokevat terveydentilansa huonoksi tai
hyvéksi.

3.1 Imputoinnissa kiytettavien muuttujien valinta

Imputointimalliin voidaan valita sopivia selittdvid muuttujia, koska t&lléin
imputointi toimii nopeammin. Valinta voidaan suorittaa tiettyjen ehtojen
avulla: imputointimallin selittdjiksi voidaan valita niitd muuttujia, joissa on
paljon kiytossa olevia tilastoyksikoitd ja imputoitavan vastemuuttujan se-
ké selittdvien muuttujien vélilla on korrelaatiota. Korrelointi imputoitavan
ja selittdvdn muuttujan vélilld vihentdd MNAR-puuttumisrakennetta, jo-
hon moni-imputointi ei sovellu, koska imputointi saattaa aiheuttaa tulosten
yli- tai aliestimoitumista. (van Buuren 2018, luku 6.2.) Lisdksi imputoin-
ti perustuu enemmaén todellisuudessa havaittuihin arvoihin, jos muuttujassa
on paljon havaittuja arvoja eli kiytettdavissa olevia tilastoyksikoita. Impu-
toinnin selittdvien muuttujien valintaan on kiytetty R -ohjelmiston version
3.4.4. quickpred -funktiota, joka sijaitsee mice -kirjastossa (van Buuren &
Groothuis-Oudshoorn 2011).

Aineiston muuttujille voidaan laskea my6s puuttumisen todennakdisyy-
den suhdelukuja, joiden avulla voidaan paatella muuttujan hyédyllisyys im-
putoitavan muuttujan selittdjanéd. Téssa tutkielmassa on kiytetty suhdelu-
kuna outflux -kerrointa. Kertoimen avulla voidaan paatella, kuinka hyodyl-
linen valittu muuttuja Y; on muita muuttujia imputoitaessa: Jos outflux-
kertoimen arvo on ldhelld nollaa, niin muuttujassa on paljon puuttuvaa, mut-
ta kertoimen ollessa 1 muuttujassa ei ole puuttuvia havaintoja. Kertoimen
laskennassa muodostetaan muuttujista havaintopareja, joista lasketaan yh-
teen ne parit, kun toinen pareista on puuttuva ja toinen on havaittu. Yh-
teenlasketut parit jaetaan summalla, jossa puuttuvan ja ei-puuttuvan parien
lukumééradn lisdtddn puuttuvien havaintoparien yhteenlaskettu mééra. (van
Buuren 2018, luku 4.1.3.) Suhdeluvun laskentaan on kiytetty R -ohjelmiston
version 3.4.4. flux -funktiota, joka sijaitsee mice -kirjastossa (van Buuren &
Groothuis-Oudshoorn 2011).
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3.2 Moni-imputointi MICE-algoritmin avulla

Moni-imputoinnin keskeisena ideana on tdydentad puuttuvia havaintoja si-
ten, ettd imputoituja aineistoja muodostetaan useampi maard. Télloin ha-
vaitut arvot pysyvit samoina, mutta imputoinnissa saadut arvot muuttuvat
eri aineistoissa. Moni-imputointiin on kiytetty R -ohjelmiston version 3.4.4.
mice -funktiota, joka sijaitsee mice -kirjastossa. (van Buuren & Groothuis-
Oudshoorn 2011.)
Yleistettynd moni-imputoinnin MICE-algoritmin vaiheet muodostuvat seu-

raavasti (van Buuren 2018, luku 4.5.2):

1. Ensin lasketaan imputointimalli yhdelle muuttujalle Y; ja valitaan al-
kuimputoinnit satunnaisesti havaittujen Yj"bs joukosta. Laskentaa suo-
ritetaan ¢ = 1,..., M iteroinnin verran ja toistetaan kaikille muut-
tujille 5 = 1,..,p. Téll6in saadaan imputointimallin aineisto ij =

(.Yf, s th—p Yjﬁ:ll, o Y;*l), joka voidaan olettaa nykyiseksi aineistok-
si.

2. Aineiston imputointiparametri gb; voidaan generoida havaittujen arvo-
jen todennékoisyyksien ja imputointimallin avulla eli kaavalla

P(¢§.\Y}°bS,Y_tj, R), jossa muuttuja R kuvaa puuttumista: R = 0 tar-

koittaa havainnon puuttumista ja R = 1 havaittua aineiston arvoa.

3. Témaén jilkeen voidaan laskea uusi imputoitujen muuttujien aineisto
Y} kaavalla P(Y"55|Y" Y. R, ).

Algoritmissa esiintyvé QS; tarkoittaa imputointiparametria, joka voidaan

generoida posteriorijakaumasta P(¢§|Yj"bs, Y_tj, R) tai sen approksimaatios-
ta. Jakauman generointimenetelma valitaan ennen algoritmin suorittamista,
joista vaihtoehtoisia tapoja ovat esimerkiksi bayesilaisittain normaalijakau-
masta tai bootstrap-menetelmén avulla muodostamalla havaitusta aineistos-
ta useita otoksia, joista estimoidaan imputointimalli jokaiselle muodostetulle
otokselle. (van Buuren 2018, luku 3.2.)

Generointia suoritetaan niin kauan, kunnes imputoituja aineistoja on ha-
luttu maara seka jokaiselle imputoiduille muuttujien arvoille on laskettu kes-
kiarvo ja varianssi iterointikierroksittain. Lasketuista keskiarvoista ja varians-
seista voidaan muodostaa kuvaajat, joista tulisi havaita iterointien aikana

tapahtuvaa konvergoitumista eli imputointikeskiarvojen ja -varianssien tulisi
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jakautua samalla tavalla kaikissa imputoiduissa aineistoissa. Iterointien ede-
tessd arvoissa ei pitaisi olla havaittavissa trendia eli selkeédsti havaittavissa
olevaa kasvua tai laskua. (van Buuren 2018, luku 6.5.2.)

Muuttujille, joissa voidaan olettaa olevan selkedsti MNAR-puuttumis-
rakennetta, tehdaén sensitiivisyysanalyysia muokkaamalla imputointikeskiar-
voja. Talloin generoinnissa muodostuneille imputoitujen arvojen keskiarvoja
muutetaan valitun vakioparametrin 0 avulla: keskiarvoja voidaan joko las-
kea (—d) tai kasvattaa (0), jolloin imputoinnista saatuja tuloksia muokataan
vastaamaan todellisuutta. (van Buuren 2018, luku 3.8.) Téssé tutkielman ai-
neistossa kysymykseen "Tyo6toverit puuttuvat asiaan, jos yhteisossé esiintyy
tyopaikkakiusaamista’ saatetaan jattdd vastaamatta, koska ei haluta antaa
negatiivista vastausta. Talloin havaittuun aineistoon perustuva imputointi
saattaa antaa todellisuudesta poikkeavia arvoja, jolloin imputointikeskiarvo-
ja muokataan negatiivisilla §:n arvoilla.

Koulun hyvinvointiprofiilin aineiston mielipidekysymysten imputointiin
kiytetddn PMM-menetelméa ( Predictive Mean Matching). Menetelméssa kiy-
tettdva imputointiparametri generoidaan ensin bayesilaisittain normaalija-
kaumasta, jonka jidlkeen imputointiin kiytettdvia mallin selittdavien muut-
tujien estimoituja arvoja parannetaan minimoimalla imputoitujen arvojen
etéisyyksid havaituista arvoista. Regressiokerroin 3 eli edellisessi algoritmis-
sa esiintyva imputointiparametri generoidaan bayesilaisittain normaalijakau-
masta seuraavien vaiheiden mukaan (van Buuren 2018, luku 3.2.2):

1. Lasketaan aineiston ristitulomatriisi S = X, X5, jossa X,ps tarkoit-
taa tdydellisesti havaittua aineistoa matriisimuodossa ja X/,  sen trans-
poosia.

2. Lasketaan V = (S + diag(S)r)™".
3. Lasketaan regressiokertoimet B =V X!, Yobs-

4. Muodostetaan satunnainen muuttuja ¢, joka noudattaa y? -jakaumaa
vapausasteilla n; —q. Muuttuja n, tarkoittaa rivien eli havaintojen luku-
madrad taydellisesti havaitussa aineistossa ja ¢ tarkoittaa sarakkeiden
eli muuttujien lukuméaraa.

5. Lasketaan normaalijakautuneen posteriorijakauman varianssi o2 = (Yobs—
XovsB) (Yobs — Xobs )/, jossa yops kuvaa téydellisesti havaitun aineiston
valittua vastemuuttujaa.
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6. Arvotaan riippumattomaan virhemuuttujaan arvoja normaalijakaumas-
ta N(0,1) vektoriin 2.

7. Lasketaan /2 Choleskyn hajotelmalla, jolloin saadaan diagonaalimat-
riisin V' arvot nelidjuurella.

8. Lasketaan uusi estimoitu regressiokerroin 8 = 3 + 52, V1/2,

Edeltavia generoinnin vaiheita suoritetaan niin kauan kunnes kaikilla puut-
tuvia havaintoja sisaltavilla jatkuvilla muuttujilla on imputointimalli eli y =
BXmiSS. Generointimenetelmén vaiheessa 2, kun muodostetaan matriisi V,
valitaan myds positiivinen kerroin x. Kertoimen avulla pyritdan valttamaan
ongelmia singulaarimatriisin muodostumisessa havaintomatriisin kovarianssi-
rakenteessa, joten kertoimen arvo on yleensd mahdollisimman ldhelld nollaa.
(van Buuren 2018, luku 6.3.2.) Témén tutkielman moni-imputoinnissa x on
asetettu arvoksi 0.1.

Imputointimallien generoinnin jilkeen jatketaan mallien sovittamista ai-
neistoon minimoimalla etédisyyksié havaittujen arvojen ja mallien avulla muo-
dostettujen imputoitujen arvojen valilla. Laskenta tapahtuu seuraavien vai-
heiden mukaan (van Buuren 2018, luku 3.4):

1. Olkoon estimoidut havaitut arvot ¢; ja estimoidut imputoidut havain-
not y; sekd naiden etdisyydelle valittu maksimiarvo 7, jolloin saadaan
kaava

19: — 95| <.
2. Valitaan ldhin kandidaatti ¢, joka minimoi lausekkeen |y; — ;.

3. Etsitdén kandidaatit d minimoidun etéisyyden lausekkeen |g; — ¢;| mu-
kaan, ja valitaan yksi niistd havainnoksi. Valittuja d:td on yleensa 3, 5
tai 10 kappaletta.

4. Imputoidaan havainto arpoen yksi arvo kandidaateista d siten, etté
kunkin kandidaatin poimintatodennékoisyys riippuu etéisyyksisté |g; —

gjl-
Tassé tutkielmassa taustamuuttujien imputointiin on kiytetty muuttuja-
kohtaisesti sopivia menetelmia: logistista regressiomallia kaksiarvoisille muut-

tujille, multinomiaalista logistista regressiomallia moniarvoisille nominaalisil-
le muuttujille ja verrannollista logistista regressiomallia jérjestysasteikollisille
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muuttujille. PMM-menetelmé sopisi myos kategorisoiduille muuttujille, mut-
ta tassa tutkielmassa menetelméad on kiytetty ainoastaan suhdeasteikollisille
mielipidekysymyksille.

Logistinen regressiomalli [ogreg on tarkoitettu kaksiarvoisille muuttujille,
jolloin lasketaan todennékoisyyksien suhdetta eli voittamisen todennakoisyy-
den p suhdetta havioon 1—p kaavalla log(p/1—p), ja muodostetaan todennéa-
koisyyksien suhteelle regressiomalli. Téll6in kaksiarvoisen muuttujan toden-
nakoisyyksien suhde toimii imputointimallin vasteena, jota selitetdan muilla
aineiston muuttujilla: Muuttujille lasketaan estimaatit, jotka arvioivat jo-
kaisen selittdjan todennédkoisimmaéan arvon riippuen siitd, mikd on vasteen
saamien arvojen todennékoisyyksien suhde. (Hilbe 2009, s. 297-313.)

Multinomiaalisen logistisen regressiomallin polyreg laskenta on lahes sa-
ma kuin logistisen regressiomallin, mutta vasteessa luokkia on enemman kuin
kaksi. Tall6in imputointimallin vasteena kéytettavia todennakdisyyksien suh-
teita ja sithen muodostettavia regressiomalleja tarvitaan L — 1 kappaletta,
jossa L tarkoittaa luokkien lukuméérdéd yhteensa. (Hilbe 2009, s. 385-399.)

Sen sijaan jarjestysasteikollisille muuttujille sopii paremmin verrannolli-
nen logistinen regressiomallinnus eli polr -menetelma, jossa lasketaan toden-
nakoisyyksien suhdetta kumulatiivisesti eli ensin lasketaan ensimmaisen kate-
gorian todennékoisyys suhteessa muihin kategorian arvoihin. Téamén jalkeen
lasketaan seuraavan kategorian ja ensimmaéisen kategorian todennéakoisyyk-
sien summan suhde muihin muuttujan kategorioihin ja niin edelleen, kunnes
kaikki muuttujan kategoriat on kéyty ldpi. Naiden kategorioiden muuttujien
suhde toimii samalla tavalla vasteena, kuten edelld mainitussa logistisessa
regressiomallissa. (Hilbe 2009, s. 353-376.)

Imputointien jalkeen saadaan aineistoja, joita voidaan ryhmitelld samalla
tavalla kuin tdydellisesti havaittua aineistoa. Ryhmiin jaotelluista imputoi-
tujen aineistojen mielipidekyselyn muuttujista voidaan tutkia klusterien kes-
kustojen keskiarvoja ja -hajontoja (Basagana et al. 2013). Tall6in lasketaan
imputoitujen aineistojen klusterien keskustojen perusteella keskiarvo g jokai-
selle valitulle mielipidekyselyn muuttujalle seuraavalla kaavalla (van Buuren

2018, luku 2.3.2):
I~
q= E lz:; qi,

jossa ¢; on valitun muuttujan klusterin keskusta ryhmitellyssé imputoidussa
aineistossa [ ja m on imputoitujen aineistojen lukuméaara. Lisdksi voidaan
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laskea keskiarvolle otoskeskihajonta seuraavalla kaavalla (van Buuren 2018):

B= LN o
- m Z (ql - Q) ;
1=1

jossa g on edelld laskettu keskiarvo sekd ¢; on valitun muuttujan klusterin
keskusta ryhmitellyssd imputoidussa aineistossa [. Lisdksi m on imputoitujen
aineistojen lukuméara. Téssa tutkielmassa klusterien keskustojen keskiarvo
q ja varianssi B lasketaan ryhmittelymenetelméaéan valituille muuttujille. Tu-
lokset on esitetty taulukossa 3.
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4 Ryhmittelymenetelmat

Ryhmittelymenetelmét voidaan jakaa kovaan (hard/crisp clustering) ja su-
meaan klusterointiin (fuzzy/soft clustering). Kovat ryhmittelymenetelmét
ovat hyvin yleisesti kiytettyja: Niiden ehtona on, ettd yksi havainto voi sisél-
tya tasan yhteen klusteriin, jolloin havaintojen lukumééra tietyssa klusterissa
voidaan laskea. (Theodoridis & Koutroumbas 2008, s. 600 & 629.) Kovassa
klusteroinnissa ryhmittely voi tapahtua havaintojen etaisyyksien perusteella,
jolloin havainnoille ei lasketa ryhmittelytodennéakoisyyksié, kuten sumeissa
ryhmittelymenetelmissi. (Hastie et al. 2009, s. 500.)

Seuraavaksi esitellddn k:n keskiarvon ja k:n prototyypin ryhmittelyiden
matemaattista taustaa. Nama menetelméat ovat kovia ryvastysmenetelmié,
joissa lasketaan havaintopisteiden euklidisia etdisyyksia toisistaan, ja pyri-
tdan minimoimaan klusterien sisdistd hajontaa siirtdmaélla havaintoja klus-
terista toiseen. K:n keskiarvon ja k:n prototyypin ryhmittelymenetelmien
yhtenéd vaatimuksena on, ettd ryhmien lukumééira k£ on valittava ennen ry-
vastysta: Jos klustereiden méara on huonosti valittu, algoritmi ei valttamét-
ta ratkaise aineistoon sopivaa ensisijaista klusterirakennetta (Theodoridis &
Koutroumbas 2008, s. 633—-634). Lukumééran valintaan voidaan kiyttia apu-
na indeksejd, joista nelja esitellddan luvussa 5.

4.1 K:n keskiarvon ryhmittelymenetelméa

K keskiarvon ryhmittelymenetelméé (K-means clustering) kiytetddn, kun
muuttujien arvot ovat méaarallisia ja jatkuvia. Téll6in havaintojen etaisyydet
voidaan laskea nelididyn euklidisen etdisyyden d(z;,x}) = ||z; — «}||?
kaan. Menetelmén algoritmin keskeisend periaatteena on, ettd siind muute-
taan klustereiden keskipisteita ja siirretdédn havaintojen sijainteja ryhmaésté
toiseen niin kauan, kunnes klustereiden havaintojen véliset varianssien sum-
mat ovat minimoitu. Tadmé& aloitetaan siten, ettd klusterien keskustoille an-
netaan satunnaiset alkuarvot, joista varianssien minimointiin tarkoitetut ite-
rointikierrokset aloitetaan. Kierrokset tapahtuvat alla esitettyjen vaiheiden

mukaan. (Hastie et al. 2009, s. 500-501.)

mu-

1. Aineiston alustava ryhmittely C' muutetaan minimoimalla klusterien
kokonaisvariansseja siten, ettd muutetaan klustereiden alkuperaisia kes-
kipisteité, jotka ovat my, ..., m;. Kokonaisvarianssi klusterille voidaan
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laskea seuraavan kaavan avulla:

K
SN Dl — my
k=1 C(i)=k

jossa N = SN I(C(i) = k) ja I(C(i) = k) on indikaattorifunktio,
joka saa arvon 0, jos havainto ei ole lahelld klusteria k£ ryhmittelyn C
mukaan tai arvon 1, jos havainto on ldhelld klusteria k& ryhmittelyn C'

mukaan.

2. Muuttuneiden keskipisteiden my, ..., m; ja havaintojen x1, .., x,, vilinen
etéisyys minimoidaan ryhmittelemaélld jokainen havainto siihen kluste-
riin k, jonka keskipiste on havaintoa lahimpéané. Taméa voidaan ilmaista
kaavalla

C(i) = argmini<p<r||zi — M| %,

joka sijoitetaan edeltdviian indikaattorifunktioon.

3. Vaiheita 1 ja 2 toistetaan niin kauan, kunnes havaintojen ryhmittely
klusterista toiseen ei enda muutu.

K:n keskiarvon ryhmittelymenetelmé on hyvin yleisesti kdytetty monissa
sovelluksissa, koska sen laskenta on yksinkertaista ja nopeaa. Menetelméa on
kuitenkin herkkd kohinalle ja poikkeaville havainnoille, mikd on hyvi huo-
mioida tuloksia tulkittaessa (Theodoridis & Koutroumbas 2008, s. 633-634).
Lisaksi muuttujien tulee olla jatkuvia, koska laskenta suoritetaan euklidisen
etaisyyden mukaan. Tutkielmassa kiytettavin aineiston taustamuuttujat ei-
vat kuitenkaan ole jatkuvia, jolloin ne voidaan huomioida k:n keskiarvon ryh-
mittelyn muunnelman avulla eli £:n prototyypin ryhmittelymenetelmalla.

4.2 K:n prototyypin ryhmittelymenetelma

K prototyypin ryhmittelymenetelméssé (K-prototypes clustering) muodos-
tetaan valittu £ méara prototyyppeja eli mahdollisia klustereita, joita péi-
vitetddn niin kauan, ettd saadaan mahdollisimman pieni hajonta klusterin
sisdisten havaintojen etéisyyksille. Menetelmén laskenta tapahtuu samalla
tavalla kuin edelld mainitun k:n keskiarvon ryhmittelymenetelmén, mutta
siind huomioidaan numeeristen muuttujien lisiksi myos kategorisoidut muut-
tujat. Talloin jatkuville muuttujille lasketaan ensin euklidisten etéisyyksien
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mukaan etdisyysmatriisi, johon summataan kategoristen muuttujien vaikutus
painokertoimen ja indikaattorifunktion avulla. Summausta ei tehda, jos kate-
gorisen muuttujan arvot ovat samoja: Télloin indikaattorifunktio saa arvon
nolla, jolloin my6s havaintojen etéisyys asetetaan nollaksi. Arvojen ollessa
erilaiset indikaattorifunktio saa arvon yksi, jolloin tehddan summaus lisdé-
malld euklidiseen etédisyysmatriisiin kategoriselle muuttujalle laskettu esti-
moitu etdisyys. (Huang 1997.)

Yhteenvetona k:n prototyypin ryhmittelymenetelméssa kaytettéava erilai-
suusmitta kategoristen muuttujien X; ja numeeristen muuttujien Z; vililla
saadaan seuraavan kaavan avulla (Huang 1997):

d(Xi, Z0) = > (= 2" + 0 Y, 6(x5, 2),
j=1 =1

jossa 6(x;, 2f;) on kategorisille muuttujille tehty indikaattorifunktio siten,

ettd d(zf;, zj;) saa arvon nolla, kun zf; = zf; ja d(xf;, 2f;) saa arvon 1, kun
x§; # zp;- Muuttujat zf; ja 2j; ovat kategoristen muuttujien arvoja klusterissa
[, kun taas muuttujat zj; ja z;; ovat numeerisia eli jatkuvien muuttujien
arvoja klusterissa [. Kaavassa esiintyva m,. tarkoittaa numeeristen muuttujien
yhteenlaskettua mééraa ja m,. kategoristen muuttujien lukumédraé. (Huang
1997.)

Estimoitu kategoristen muuttujien painokerroin +; riippuu numeeristen
muuttujien keskihajonnoista klusterissa [. Painottamisen avulla voidaan kas-
vattaa kategoristen muuttujien saamien etdisyyksien arvoja, mutta jos ker-
roin saa arvon nolla, 7, = 0, menetelmé vastaa tavallista k:n keskiarvon ryh-
mittelymenetelméaa eikéd kategoristen muuttujien erilaiset arvot vaikuta klus-
terointiin. (Huang, 1997.) Téssa tutkielmassa kategoristen muuttujien paino-
kerroin +; estimoidaan automaattisesti mitta-asteikollisten mielipidemuuttu-
jien keskihajontojen jakaumien mukaan, jolloin niiden merkitys huomioidaan
painottaen, kun xf; # zj;.

Tassa tutkielmassa aineisto ryhmitellddn k:n prototyypin ryvistysmene-
telmén avulla, koska ryhmittelymenetelma sopii téallaisille suhdeasteikollisille
muuttujille (Hastie et al. 2009, s. 500). Ryhmittelyn toteutukseen on kiytetty
R -ohjelmiston version 3.4.4. kproto -funktiota, joka sijaitsee clustMixType
-kirjastossa (Szepannek 2018).
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4.3 Muuttujien valinta ryhmittelymenetelmissa

Muuttujan merkitysta ryhmittelymenetelmissa voidaan perustella luokittelu-
virheen avulla siten, ettd jokaisen muuttujan arvoja sekoitetaan satunnaisesti
useaan kertaan ja ryhmittelyt toistetaan: luokitteluvirheiden avulla voidaan
verrata, miten sekoitettujen aineistojen ryhmittelyt poikkeavat alkuperaisen
aineiston ryhmittelystd. (Fisher et al. 2019). Kyseinen luokitteluvirheisiin
perustuva menetelmé, jolla muuttujien merkitysta ryhmittelyssé arvioidaan,
muistuttaa Breimanin (2001) kehittdméd luokittelumenetelmdd nimeltéd sa-
tunnainen metséd (Random Forest).

Tassé tutkielmassa kiytetyssd muuttujien valinnassa tehdédédn k:n pro-
totyypin ryhmittely koko aineistolle, joka sisdltda kaikki aineiston muuttu-
jat. Ryhmittelyn luotettavuuden lisddmiseksi valitaan sopiva ryhmien luku-
madra luvussa 5 esiteltdvien kriteerien avulla. Klustereiden lukuméaran va-
linnan, ja sen perusteella tehdyn ryhmittelyn jélkeen, sekoitetaan aineiston
muuttujien saamat arvot satunnaisesti 5 kertaa Pfaffelin (2019) kehittele-
mén R-ohjelmiston version 3.4.4. FeatureImpCluster -funktiolla, joka si-
jaitsee FeatureImpCluster -kirjastossa. Sekoitettuihin aineistoihin sovite-
taan uudestaan ryhmittely alkuperéisen aineiston mukaan samalla ryhmien
lukumaaralld, ja tutkitaan luokitteluvirheen keskiarvon avulla, miten alku-
peraisen aineiston seké sekoitettujen aineistojen klusterirakenteet poikkeavat
toisistaan.

Luokitteluvirheen keskiarvo lasketaan siten, ettd summataan yhteen kaik-
kien sekoitettujen aineistojen saamat klusterien arvot, jotka eroavat alkupe-
raisestd, ja jaetaan havaintojen lukumaarélla: Jos luokitteluvirheiden saama
keskiarvo on suuri, niin sekoitettujen aineistojen sovitetut ryhmittelyt poik-
keavat alkuperdisen aineiston ryhmittelysta (taulukko 1). Téllaiset muuttujat
sopivat hyvin ryhmittelymenetelmiin, koska muuttujien arvojen sekoittami-
nen muuttaa klusterirakennetta, ja siten arvot ovat toisistaan eroavia. (Pfaffel
2019.) Seuraavaksi esitellddn taulukkomuodossa havainnollistava esimerkki
muuttujien sekoittamisesta, ja sen vaikutuksesta klusterirakenteeseen. Tau-
lukossa yhden muuttujan neljé arvoa sekoitetaan satunnaisesti, jolloin myos
niiden saaman klusterin arvo siirtyy vastaamaan samaa rivia. Jos klusterien
arvoissa k havaitaan eroja alkuperiisen ja sekoitetun aineiston vélilla, niin
ryhméamuuttujan saamat arvot poikkeavat toisistaan, ja luokitteluvirheen ar-
vo kasvaa.
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Taulukko 1: Yksinkertainen esimerkki aineiston muuttujien valinnasta. En-
simmaisessa sarakkeessa on aineiston alkuperaisen muuttujan nelja kuvitteel-
lista arvoa asteikolla 0-100, kolmannessa ja viidennessa sarakkeessa nama ar-
vot on sekoitettu satunnaisesti. Toisessa, neljannesséa ja kuudennessa sarak-
keessa ovat klusterien arvot, joihin muuttujien arvot ovat jaoteltu. Kun verra-
taan sarakkeen kg arvoja sekoitettujen muuttujien (1. sekoitus ja 2. sekoitus)

arvoihin k; ja ko, saadaan luokitteluvirheen keskiarvoksi (31'—4) = LZL =1,75.

] Arvo ‘ ko ‘ 1. sekoitus \ kq \ 2. sekoitus \ ko ‘
50 2 71 2 1 1
1 1 90 3 50 2
71 2 1 1 90 3
90 3 50 2 71 2

5 Sisaiset ja ulkoiset validointikriteerit
ryhmittelymenetelmissa

Validointikriteerien indeksien avulla voidaan maéaritelld, millainen ryhmit-
tely sopii parhaiten aineistoon. Kriteerien indeksit jaetaan yleensé kahteen:
ulkoisiin ja sisdisiin kriteereihin (Aggarwal & Reddy 2014). Ulkoisessa vali-
doinnissa oletetaan jo aikaisempaa tietoa aineistosta, ja siihen tehdyisté me-
netelmistéd, mutta sisdinen validointi sopii aineistoldhtoisiin ongelmiin, koska
siind ei tehd& oletuksia etukéteen aineiston ominaisuuksista. (Rendon et al.
2011).

Ulkoisen Rand-indeksin saamien arvojen avulla voidaan vertailla erilai-
sia klusterirakenteita. Talloin voidaan esimerkiksi tutkia kahden eri ryhmit-
telymenetelmén tai kahteen eri aineistoon tehtyjen ryhmittelyiden klusteri-
rakenteiden eroavaisuuksia. (Rand 1971.) Téssé tutkielmassa Rand-indeksia
kiytetaan taydellisesti havaitun aineiston ja moni-imputoitujen aineistojen
klusterirakenteiden vertailemiseen, kun on kiytetty k:n prototyypin ryhmit-
telymenetelméa.

Sisdisen validoinnin indekseistd voidaan erotella vield relatiiviset indek-
sit, joita voidaan kayttaa esimerkiksi klustereiden lukuméaran valitsemiseen.
Talloin aineiston ryhmittely suoritetaan yhden ryhmittelymenetelmén algo-
ritmin mukaan useaan kertaan, joissa jokaisessa ryhmien lukumaééré on erilai-
nen: Menetelmén tuloksista saatujen indeksien arvoja voidaan vertailla ja va-
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lita niiden perusteella paras ryhmien lukumééré aineistoon. (Theodoridis &
Koutroumbas 2008, s. 747.) Téssé tutkielmassa siséisia validointikriteerien in-
dekseja on valittu useampi, jotta saadaan varmistettua paremmin aineistoon
sopiva klustereiden lukumééara. Kahdesta validointikriteeristd eli indeksisté
tutkitaan niiden saamaa maksimiarvoa (Dunn-indeksi ja Calinski-Harabasz-
indeksi) ja vastaavasti kahdesta muusta indeksistd tutkitaan minimiarvoa
(Davies-Bouldin-indeksi ja C-indeksi). Indeksit lasketaan k:n prototyypin
ryhmittelyille, joissa klustereiden lukumaéaéréd asetetaan 2-10 ryhmaksi. In-
deksien avulla voidaan tutkia, milld ryhmittelylld indeksit saavat minimi- tai
maksimiarvonsa.

Seuraavaksi esitelldédn yhden ulkoisen validointikriteerin Rand-indeksin ja
neljan valitun siséisten validointikriteerien laskennallista teoriaa, joiden taus-
talla olevat matemaattiset kaavat perustuvat yksittaisten havaintojen tihey-
teen ja klustereiden erilaisuusmittaan. Tiheyttd kuvataan yleenséd varians-
silla, jonka avulla voidaan mitata havaintojen hajontaa aineistossa. Kluste-
reiden erilaisuusmitta sen sijaan osoittaa, kuinka kaukana kaksi eri kluste-
ria sijaitsevat toisistaan. (Rendén et al. 2011.) Indeksien laskentaan on kéy-
tetty version 3.4.4. sisdisten validointikriteerien laskentaan intCriteria -
funktiota ja ulkoisen Rand-indeksin laskentaan extCriteria -funktioita, jot-
ka sijaitsevat clusterCrit -kirjastossa (Desgraupes 2017).

5.1 Rand-indeksi

Rand-indeksi on Randin (1971) kehittdmé ulkoinen validointikriteeri, jonka
tarkoituksena on mitata kahden eri ryhmittelyn samanlaisuutta. Niiden avul-
la voidaan tulkita aineiston arvojen jakautuneisuutta eri klustereihin, mutta
niiden avulla ei voi tulkita ryhmittelymenetelmén tuottaman ryvastymisen
sopivuutta. Laskennassa tarvitaan kaksi eri ryhmiteltyd aineistoa X ja Y,
joista laskettujen havaintoparien lukumaarien yhtalédisyyksista saadaan nelja
mahdollista arvoa a, b, ¢ ja d:

e ¢ tarkoittaa niiden havaintoparien lukuméaraé, jotka ovat samassa klus-
tereissa sekd X ettd Y ryhmitellyssé aineistossa.

e ) tarkoittaa niiden havaintoparien lukumaéaréé, jotka ovat eri klusterissa
ryhmitellyssé aineistossa X ja Y.

e ¢ tarkoittaa niiden havaintoparien lukumééaraé, jotka ovat samassa klus-
terissa ryhmitellyssa aineistossa X, mutta eri klusterissa aineistossa Y .
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e d tarkoittaa niiden havaintoparien lukuméaréa, jotka ovat samassa klus-
terissa ryhmitellyssa aineistossa Y, mutta eri klusterissa aineistossa X.

Talloin voidaan muodostaa Rand-indeksin laskukaava:

a+b

at+b+c+d

jossa a + b+ ¢ + d tarkoittaa havaintoparien kokonaisméaéria, ja se voidaan
ilmaista myos kaavalla N(N —1)/2, kun N on aineistojen kaikkien havainto-
jen lukumaara. Indeksi saa arvoja nollan ja yhden vélilta: Mita lahempéana
indeksin arvo on ykkdsta niin sitd samanlaisempia ovat tutkittavat klusteri-
rakenteet X ja Y. Sen sijaan indeksin arvon ldhestyessé nollaa, sitd enemmén
rakenteet poikkeavat toisistaan. (Rand 1971.)

5.2 Dunn-indeksi

Dunn-indeksi on Dunnin (1974) kehittdmé validointikriteeri koville kluste-
rointimenetelmille. Indeksin laskemisessa tarvitaan kahden eri klusterin mi-
nimietéisyys ja klusterin sisdlla olevien havaintojen maksimietaisyys eli klus-
terin ldpimitta. Tamén jalkeen voidaan muodostaa indeksin laskemiseen tar-
vittava kaava:

Do = imtom | =t max diam(Cy) | |’
=1,....m

jossa

d(Clv O]) = min d(ﬂf, y)

IECi,yGCj

on minimietaisyys klustereiden C; ja C; valilld ja

diam(Cy) = max d(x,y)
z,yeCly,
on klusterin (Y lapimitta. Dunn-indeksin arvo kasvaa, jos klusterit ovat etaél-
14 toisistaan ja havaintojen etéisyydet ovat klustereiden sisélla pienié. Talloin
ryhmittely on sopiva aineistolle, koska se erottelee hyvin havainnot toisistaan.
Huomioitavaa on, ettd luotettavien paédtelmien tekemiseksi indeksin olisi hy-
va olla yli yhden, koska t&ll6in aineistoon on muodostunut hyvin eroteltavissa
oleva klusterirakenne. (Dunn 1974.)
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5.3 Davies—Bouldin-indeksi

Daviesin ja Bouldinin (1979) kehittdméssa validointikriteerissé eli DB-indek-
sissd valitaan matriisi R;; mittaamaan klusteroinnin jarjestdytymisen onnis-
tumista. Kaavat s; ja s; kuvaavat klustereiden C; ja C; etédisyyksien keskiar-
voa seké klustereiden vilistd etdisyyttd kuvataan médreen d(C;, C;) avulla,
joka on identtinen symmetrisen d;; etaisyysmatriisin kanssa. Klusterin C;
havaintojen etéaisyyksien keskiarvo lasketaan kaavalla

1 _
Si = (; Z || —5501“) ,

v zec;
jossa n; tarkoittaa laskettujen etdisyysvektoreiden lukuméaaraa klusterissa C;
sekd ||z; — T¢,|| havainnon z; ja klusterin keskipisteen ZT¢, vilistd etéisyyt-
ta. Klusterin C; etdisyyksien keskiarvo s; lasketaan samalla tavalla, mutta
talléin ¢ on j. (Davies & Bouldin 1979.)
Jérjestaytymista kuvaavalle matriisille on asetettu muutamia ehtoja, kun
R;; on positiivinen ja symmetrinen. Ehdot ovat seuraavat:

1. R;; > 0.

2. Rijj = Rj;.

3. Jos s; =0 ja s; = 0, niin R;; = 0.

4. Jos sj > s, ja d;; = di, niin R;; > Ryj,.

5. Jos Sj = Sk ja dij < dik7 niin Rij > le

Yksinkertaisin kaava R;; muodostamiseksi, joka tdyttad annetut ehdot,
on seuraava:

R — S; + Sj
CE
ij
Lisaksi R; eli matriisin R;; maksimiarvo R; = max R;; on maaritelty kai-
7j=1,....m
kille © = 1,...,m, kun ¢ ei ole sama kuin j. Té&ll6in voidaan muodostaa

Davies—Bouldin-indeksi:
1 m
DB, = — R;.

Indeksi on keskiarvo kaikkien klustereiden vilisille samankaltaisuudelle. Kun
klusterit ovat keskendédn mahdollisimman vahan yhtéléisié, voidaan paétella
ryhmittelyn olevan sopiva aineistoon: Télléin Davies—Bouldin-indeksin arvo
on oltava mahdollisimman pieni. (Davies & Bouldin 1979.)
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5.4 C-indeksi

C-indeksi on esitetty ensimmaéisté kertaa Hubertin ja Levinin (1976) tutki-
musartikkelissa. Se on my6hemmin todistettu toimivaksi Milliganin (1981)
artikkelissa. Indeksin laskemiseksi tutkitaan jokaisen klusterin sisdlld olevien
havaintoparien etéisyyksia toisistaan. Talloin ei lasketa kokonaisvarianssia
klusterin sisilld olevien havaintojen vélilla, vaan oletetaan, etté jokainen klus-
teri Cj, siséltad ny(ny — 1)/2 paria, joiden yhteenlaskettu summa on:

Summausta Ny, klustereiden sisédltédmien parien méadrasté kiytetddn kolmen
eri muuttujan laskennassa:

1. Sy on summa jokaisen klusterin havaintoparien valisistd etaisyyksis-
ta eli summataan yhteen kaikki aineistoon muodostuneiden klusterien
havaintoparien Ny, etdisyydet.

2. Spin on summa pienimmistd Ny, parien vélisistd etéisyyksistd, kun
otetaan huomioon kaikki ryhmittelyssé kdytettavat havainnot.

3. Spaz ON sen sijaan summa pisimmisté Ny parien vélisista etédisyyksista
otettaessa huomioon kaikki ryhmittelyn havainnot.

C-indeksin lopullinen laskentakaava nayttad seuraavalta:

¢ =W Pmin
Smar - Smm

Talloin klusterien sisélla olevien kaikkien parien etdisyyksistd vihennetdén
kaikkien havaintoparien pienimmét etéisyydet eli Sy — Syin: Jos erotus on
mahdollisimman pieni, niin klusterin etaisyyksien ja lyhyimpien parien etéi-
syyksien vililld ei ole suurta eroa eli havainnot ovat ryhmittaytyneet tiet-
tyyn paikkaan. Tamaé vield jaetaan erotuksella, jossa vahennetédéin kaikkien
havaintoparien pisimmista etdisyyksista kaikkien havaintoparien lyhimmét
etaisyydet eli Syuz — Smin , jonka tulisi olla suurempi kuin Sy, — Si,. Tél-
16in C-indeksin arvo on mahdollisimman pieni: ryhmittely sopii aineistoon,
koska havaintoparit ovat klusterien sisélla lahekkain, mutta kaikkien havain-
toparien etéisyydet toisistaan ovat kauempana. (Hubert & Levin 1976.)
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5.5 Calinski—Harabasz-indeksi

Calinskin ja Harabaszin (1974) esittelemén indeksin laskenta perustuu klus-

tereiden sisalla olevien havaintojen vélisten etéisyyksien summauksiin ja klus-

tereiden sisdisiin variansseihin. Havainnot jaotellaan k:n prototyypin ryhmit-

telymenetelméan muodostamien klustereiden keskipisteiden ymparille. Keski-

pisteiden avulla voidaan laskea klusterien siséisia ja vilisid variansseja.
Sisdiset varianssit voidaan laskea seuraavan kaavan avulla:

K
52 Z D Mi—aolP =3 N D e =7l
k=1 C(i)=k

k=1 C(i)=k C(i')=k

jossa N = Zf\il I(C(i) = k) sisdltda indikaattorifunktion I(C'(i) = k), jonka
tulokseksi saadaan joko 0 eli havainto ei ole lahella klusteria k ryhmittelyn C'
mukaan tai tulos 1 eli havainto on ldhella klusteria k ryhmittelyn C' mukaan.
Liséksi jokaisesta klusterin havainnosta lasketaan etdisyys k:n prototyypin
ryhmittelyssa klusterin & muodostuneeseen keskipisteen 7 arvoon. Jokaisel-
le klusterille saadut siséiset varianssit summataan vield yhteen. (Hastie et
al. 2009, s. 509.) Kuva 4 havainnollistaa havaintojen etdisyyksien laskentaa
keskipisteesté, ja etdisyyksien avulla voidaan laskea myos klusterin sisdinen
varianssi.

Siséisten varianssien liséksi tarvitaan klustereiden vélilla olevien etéisyyk-
sien hajontaa, joka saadaan seuraavan kaavan avulla:

ZZ 2 du,

k 1 C(i)=k C(i)#k

jossa d;; tarkoittaa klusterissa sijaitsevien havaintojen keskiarvojen etaisyyt-
ta keskiarvosta 7, joka sijaitsee klusterien vélilld (Hastie et al. 2009, s. 508).
Kuva 5 havainnollistaa klustereiden vélisten etéisyyksien laskentaa, jolloin
klustereiden keskipisteiden etéisyydet riippuvat niiden yhteisesté lasketusta
keskiarvosta.

Néiden kahden kaavan avulla voidaan laskea Calinski—-Harabasz-indeksi,
jonka perusteella voidaan madrittdd klusterien lukuméardn sopivuutta ai-
neistoon. Indeksin kaava on seuraava:




jossa K tarkoittaa klustereiden lukumaéaérad ja N havaintojen lukumaéraé.
Télloin siis suhteutetaan klustereiden valilla olevaa etaisyyksien hajontaa
klustereiden sisdiseen hajontaan. Jos indeksin arvo on suuri, niin ryhmien
lukuméaéara sopii aineistolle, koska talloin klusterien vélinen hajonta on mah-
dollisimman suuri, ja klustereiden sisélld oleva hajonta on mahdollisimman
pieni. (Calinski & Harabasz 1974.)

Kuva 4: Havainnollistava kuva klustereiden sisaisten etaisyyksien laskennas-
ta (Rezaei 2016). Kuvassa punaiset rastit ovat klustereille laskettuja keskiar-
voja ja mustat pisteet ovat havaintoja. Piirretyt viivat kuvaavat laskettua
etaisyytta keskiarvosta.

26



Kuva 5: Havainnollistava kuva klustereiden vélisten etéisyyksien laskennasta
(Rezaei 2016). Kuvassa sininen rasti on klusterien vélille laskettu keskiarvo
sekd mustat pisteet ovat havaintoja ja punaiset rastit ovat klustereille lasket-
tuja keskiarvoja. Piirretyt viivat kuvaavat laskettua etdisyytta klustereiden
sisaisten keskiarvojen etéisyydesta klustereiden véliseen keskiarvoon.

Ennen tuloksia esitelldan vield yhteenveto tutkielman tyonvaiheista. Vai-
heet ovat numeroitu allekkain algoritmiin, josta ndhdaan, miten k:n proto-
tyypin ryhmittelymenetelméa ja moni-imputointia on sovellettu tutkielmassa
kiytettavadn tyohyvinvointiaineistoon. Liséksi algoritmi selventad, missa vai-
heissa sisiisia indekseja on laskettu klustereiden lukuméaran valitsemiseksi.
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Yhteenveto Tyojarjestys tutkielman ryhmittelyn ja moni-imputoinnin to-
teutuksesta.

1:

Tehddan k:n prototyypin ryhmittely 2-10 ryhmalle téaydellisesti havai-
tulle aineistolle, joka siséltdd 76 muuttujaa ja 927 havaintoa.

1.a: Valitaan aineistoon sopiva ryhmien lukumaérd Davies—Bouldin- ja
Calinski-Harabasz-indeksien avulla.

Tehd&ddn muuttujien valinta sopivalla ryhmien lukumaéérélla perustuen
sekoitettujen aineistojen avulla laskettuihin luokitteluvirheisiin.

2.a: Ryhmitellaan taydellisesti havaittu aineisto 2-10 ryhmallé, joka si-
saltaa 24 valittua muuttujaa.

2.b: Valitaan osa-aineistoon sopiva ryhmien lukuméara Davies—Bouldin-
ja Calinski-Harabasz-indeksien avulla.

2.c: Tehdéaan taulukko téydellisesti havaitun aineiston 22 muuttujan k:n
prototyypin ryhmittelystd muodostuneista klusterien keskustojen arvois-
ta seké lasketaan havaintojen lukumaarat klusterittain kahdelle tausta-
muuttujalle.

Muodostetaan moni-imputointimalli.

3.a: Valitaan moni-imputointiin kiytettavét selittavat muuttujat perus-
tuen muuttujien hyodyllisyyteen imputoinnissa.

3.b: Valitaan kaytettdavat imputointimallin menetelméat muuttujakohtai-
sesti.

3.c: Tehdadn sensitiivisyysanalyysi muuttujalle "Tyotoverit puuttuvat
asiaan, jos yhteisossé esiintyy tyopaikkakiusaamista’.

Imputoidaan MICE-algoritmilla viisi erilaista aineistoa 40 iteroinnilla.
4.a: Ryhmitellaan imputoidut aineistot 2-10 ryhmalla, joka siséltda ai-
kaisemmin valitut 24 muuttujaa ja 1643 havaintoa.

4.b: Valitaan aineistoon sopiva ryhmien lukumaéaéard Davies—Bouldin- ja
Calinski-Harabasz-indeksien avulla.

Lasketaan Rand-indeksin arvot vertaillen moni-imputoituja aineistoja
keskendén seké taydellisesti havaittua aineistoa ja moni-imputoituja ai-
neistoja.

Lasketaan viiden imputoidun aineiston klusterien keskustojen keskiar-
vot ja -hajonnat valitulle mielipidekyselyn muuttujalle seké lukumééarien
keskiarvot kahdelle taustamuuttujalle.
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6 Tulokset

Sisdisten Davies-Bouldin- ja Calinski-Harabasz-indeksien perusteella seka
taydellisesti havaittuun ettd moni-imputoituun aineistoon sopii parhaiten 2
klusteria (liite D). Dunn-indeksin arvot ovat pienempié kuin yksi, joten in-
deksin saamat arvot eivét ole luotettavasti tulkittavia (Dunn 1974). Liséksi
C-indeksin arvot ovat hyvin lahell& toisiaan, jolloin pienin indeksin saama ar-
vo on haasteellista valita. C-indeksin arvoista voidaan kuitenkin todeta, ettéa
ryhmié pitaisi valita enemmén kuin Davies—Bouldin- ja Calinski-Harabasz-
indeksien perusteella. Taméa saattaa johtua laskennallisesta erosta, koska C-
indeksissd muodostetaan havaintopareja aineistosta, ja tutkitaan niiden etai-
syyksia toisistaan: Indeksin laskennassa ei huomioida kaikkia yhden klusterin
sisédisia etdisyyksid (Hubert et al. 1976).

Liitteen B taulukosta B1 voidaan todeta, etté alle vuoden samassa koulus-
sa tyoskennelleistd suurin osa on toisessa klusterissa, kun taas 6-10 vuotta
tyoskennelleistd suurin osa on ensimméisessa klusterissa. Liitteen B taulu-
kosta B3 voidaan sen sijaan todeta, etta taydellisesti havaitun aineiston ika-
muuttujan ryhmistd 26-30-vuotiaat sekd 41-45-vuotiaat suurin osa havain-
noista sijaitsee ensimmaéisessa klusterissa. Sen sijaan alle 25- tai 25-vuotiaista
sekd 51-55-vuotiaista suurin osa havainnoista ovat toisessa ns. positiivisesti
ajattelevien klusterissa. Muissa ikdryhmissa vastaavia eroja ei ole havaitta-
vissa, koska havaintojen lukuméérien erot klusterittain ovat 7 tai alle.

Taulukosta 2 voidaan todeta, etta taydellisesti havaitussa aineistossa en-
simmainen klusteri edustaa negatiivisesti koulutyohyvinvoinnistaan ajattele-
via eli kysymyksiin vastataan pienempia arvoja, kun taas toisessa klusteris-
sa on positiivisesti tyohyvinvointiinsa suhtautuvia eli kysymyksiin vastataan
suurempia arvoja. Lisdksi klusterissa 1 vastaajat kokevat stressia ja visymys-
td useammin kuin klusterissa 2 olevat henkilot.
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Taulukko 2: Valituista mielipidekysymyksista téydellisesti havaitun aineis-
ton klusterien 1 ja 2 keskustat. Taulukon sarakkeiden nimistd K tarkoittaa
klusterin 1 keskustaa, K, tarkoittaa klusterin 2 keskustaa, jotka ovat muo-
dostuneet luvussa 4.2 esiteltdvan k:n prototyypin laskennassa.

’ Kysymykset ‘ K ‘ Ky
Koulun opetustilat ovat hyvat 41.86 64.94
Tyo6té on koulussa sopivasti 43.63 73.15
Tyoskentely koulussa ei tunnu liian kiireiselta 33.06 64.09
Tyojarjestys on hyva 56.32 79.43
Tarvittaessa saan apua tyoterveyshuollosta 62.26 78.66
Koulumme tyontekijat viihtyvéit hyvin yhdesséa 63.68 84.74
Yhteistyd sujuu hyvin koulussamme 64.11 86.63
Tyoyhteison jasenia kohdellaan tasapuolisesti 54.45 85.25
Tyo6toverit puuttuvat asiaan jos
yhteisossa esiintyy tyopaikkakiusaamista 56.26 78.27
Kouluyhteistssa rohkaistaan
ilmaisemaan oma mielipiteeni 59.55 81.80
Minulta ei odoteta liikaa tydssani 53.99 80.26
Tyoskentelytahti on minulle sopiva 59.04 84.54
Saan kiitosta jos olen suoriutunut hyvin tyostani 57.33 80.64
Ruokailu on rentouttava tauko 29.22 51.82
Meidén koulussamme ei ole tyopaikkakiusaamista 61.68 86.73
Tarvittaessa saan tyonohjausta 48.87 71.89
Ruokailutila on viihtyisd 47.38 68.09
Koulun piha on viihtyisa 47.91 68.20
Sadntojen rikkomisia késitellaan
oikeudenmukaisesti 63.18 81.53
Mielipiteeni otetaan huomioon
koulun kehittdmisessa 59.40 80.78
Olen vésynyt 63.80 47.22
Tyo6ni koulussa aiheuttaa minulle stressia 59.08 36.04
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Ennen aineiston moni-imputointia valitaan jokaiselle imputoitavalle muut-
tujalle selittavat muuttujat. Téassa tutkielmassa imputointimallin selittavak-
si muuttujiksi otetaan mukaan liitteen A taulukossa esitetyt valitut muuttu-
jat, koska niiden avulla tehdain ryhmittely my6s moni-imputoituihin aineis-
toihin. Tutkittaessa muiden aineiston muuttujien hyodyllisyyttéa selittavana
muuttujana voidaan laskea jokaiselle muuttujalle luvun 3.1 toisessa kappa-
leessa esitelty outflux-kerroin. Aineistossa on 13 muuttujaa, joiden outflux-
kerroin on alle 0.5: Muuttujissa on liikaa puuttuvuutta toimiakseen imputoin-
timallin selittdvana muuttujana. Nama kaikki muuttujat ovat terveydentilaa
kuvaavia muuttujia, joista kaksi ryhmittelyn kannalta tarkedd muuttujaa séi-
lytetddn: "Olen viasynyt” ja "Tyoni koulussa aiheuttaa minulle stressid”. Sen
sijaan loput 11 terveydentilan muuttujaa poistetaan alkuperdisestd aineis-
tosta, jolloin imputoitavaan aineistoon jaa 65 muuttujaa. Muuttujat poiste-
taan, koska luvussa 4.3 esiteltyjen luokitteluvirheiden perusteella muuttujilla
ei ole perusteltua syyta pitdd ryhmittelymenetelmien analyyseissé ja koska
outflux-kertoimen perusteella muuttujista ei ole hyétya imputoinnissa. Li-
siksi asetetaan quickpred-funktion avulla kiytettiavissa olevien tilastoyksi-
koiden maéaaraksi vahintdan 50 prosenttia sekd imputoitavien muuttujien ja
selittdvien muuttujan vélinen korrelaatio tulee olla vahintaan 0.2, koska tél-
16in suurin osa puuttuvista havainnoista voidaan imputoida 15-25 selittavin
muuttujan avulla: tdmé on riittdva maara selittdjid imputoitaville muuttu-
jille (van Buuren 2018, luku 9.1.6).

Tassé tutkielmassa tehddan viiden aineiston imputointi 40 iteroinnilla.
Imputoidut aineistot voidaan ryhmitella ja valita sopiva ryhmien lukumaéra
Davies—Bouldin- ja Calinski- Harabasz-indeksien avulla. Ryhmiteltyjd moni-
imputoituja aineistoja vertaillessa klusterirakenteet ovat hyvin samanlaisia:
Rand-indeksien arvot ovat yli 0.9.

Liitteen C taulukossa C1 on esitetty Rand-indeksit, joiden avulla verra-
taan tédydellisesti havaitun aineiston (N = 927) klusterirakennetta téyteen
moni-imputoituun aineistoon (N = 1643). Taulukossa C2 on sen sijaan ar-
vottu moni-imputoiduista aineistoissa saman verran havaintoja kuin taydel-
lisesti havaitussa aineistossa on (N = 927). Taulukoista voidaan tarkastella
Davies-Bouldin- ja Calinski-Harabasz-indeksien perusteella kahden kluste-
rin saamia Rand-indeksin tuloksia. T&lloin noin puolet moni-imputoitujen
aineistojen havainnoista ovat samassa klusterissa kuin taydellisesti havaitus-
sa aineistossa. Rand-indeksin arvosta ei voida kuitenkaan méaarittda esimer-
kiksi sitd, onko osa tdydellisesti havaitun aineiston vastauksista eri kluste-
rissa kuin moni-imputoitujen aineistojen ryhmittelyssa, mika kertoisi parem-
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min klusterirakenteen muuttumisesta alkuperéisesté taydellisesti havaitusta
aineistosta.

Moni-imputoinnin konvergenssitarkasteluiden perusteella voidaan paatel-
l& imputoinnin onnistuvan hyvin valituilla selittdvilla muuttujilla. Kuvassa
6 esitellddn esimerkkind yhden imputoidun muuttujan konvergointitulokset.
Kuvasta voidaan havaita, ettd imputoitujen arvojen keskiarvoissa ja -hajon-
noissa ei tapahdu 40 iteroinnin aikana suuria muutoksia. Muutamat yksittai-
set poikkeamat tasaantuvat iterointien edetessa, eikd imputaatiokeskiarvot
ja -hajonnat kasva tai laske iterointien aikana, joten trendid ei ole havait-
tavissa. Muiden muuttujien imputoitujen arvojen konvergointitulokset ovat
samankaltaisia, joten niitad ei esitella tarkemmin téssa tyossd. Konvergoitu-
mista ei olla kuitenkaan tutkittu tieteellisesti riittavin systemaattisesti moni-
imputoinnin yhteydessé, joten kuvaajiin ei voida sokeasti luottaa (van Buu-
ren 2018).

| | | | | | | |
mean Ruokawlu on. rentouttava tauko sd Ruokailu.on.rentouttava tauko

- mmﬁw”\

40 50
L1 1

24 26 28 30

lteration

Kuva 6: Yhden muuttujan konvergointituloksista havainnollistava esimerkki,
jossa muuttujan "Ruokailu on rentouttava tauko” keskiarvot (vasemmalla) ja
keskihajonnat (oikealla) jokaiselle imputoinnille, kun imputoitujen aineisto-
jen maard on 5 ja iterointien maéra 40. Konvergoituminen ei ole taydellista,
mutta suuria poikkeamia ei ole havaittavissa.

Moni-imputoitujen aineistojen klustereiden keskustojen keskiarvoista voi-
daan todeta samaa kuin téydellisesti havaitusta aineistosta (taulukko 3):
Klusteri 1 edustaa negatiivisesti koulutyohyvinvoinnistaan ajattelevia, kun
taas klusterissa 2 positiivisesti tyohyvinvointiinsa suhtautuvia. Lisdksi en-
simmaisessd klusterissa olevat kokevat enemmén stressid ja vasymysta kuin
toisessa klusterissa olevat.
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Taulukko 3: Valituista mielipidekysymyksistd imputoitujen aineistojen klus-
terien 1 ja 2 keskustojen keskiarvot seka keskihajonnat, joiden laskentaa on
esitelty luvussa 3.2. Taulukon sarakkeiden nimista g, tarkoittaa klusterin 1
keskustojen keskiarvoa, g, tarkoittaa klusterin 2 keskustojen keskiarvoa, B
tarkoittaa klusterin 1 keskihajontaa ja By tarkoittaa klusterin 2 keskihajon-
taa.

| Kysymykset | @& | @& | Bi | By |
Koulun opetustilat ovat hyvét 43.98 | 62.25 | 8.95 | 9.10
Tyo6ta koulussa on sopivasti 40.43 | 69.99 | 14.76 | 14.79
Tyoskentely koulussa ei tunnu liian kiireiselta 30.27 | 61.46 | 15.48 | 15.55
Tyo6jarjestys on hyva 52.66 | 76.65 | 12.01 | 12.03
Tarvittaessa saan apua tyoterveyshuollosta 60.16 | 77.53 | 8.45 | 8.78
Koulumme tyontekijat viihtyvéat hyvin yhdessa 60.51 | 81.37 | 10.32 | 10.42
Yhteistyo sujuu hyvin koulussamme 60.46 | 82.78 | 11.17 | 11.11
TyoOyhteison jasenia kohdellaan tasapuolisesti 48.54 | 81.62 | 16.51 | 16.51
Tyo6toverit puuttuvat asiaan jos
vhteisossa esiintyy tyopaikkakiusaamista 51.82 | 76.80 | 12.42 | 12.48
Kouluyhteistssa rohkaistaan
ilmaisemaan oma mielipiteeni 56.03 | 78.90 | 11.44 | 11.46
Minulta ei odoteta liikaa tyossani 51.19 | 76.80 | 12.79 | 12.72
Tyoskentelytahti on minulle sopiva 54.55 | 81.71 | 13.54 | 13.49
Saan kiitosta jos olen suoriutunut hyvin tyossani | 54.99 | 78.72 | 11.93 | 11.70
Ruokailu on rentouttava tauko 30.44 | 50.13 | 9.73 | 9.83
Meidén koulussamme ei ole tyopaikkakiusaamista | 57.79 | 84.10 | 13.06 | 13.07
Tarvittaessa saan tyonohjausta 46.45 | 70.51 | 12.04 | 12.07
Ruokailutila on viihtyisa 49.80 | 67.55 | 9.01 | 8.85
Koulun piha on viihtyisa 45.96 | 64.91 | 9.56 | 9.44
Saantojen rikkomisia kasitelladn
oikeudenmukaisesti 58.22 | 78.17 | 10.07 | 9.92
Mielipiteeni otetaan huomioon
koulun kehittdmisesséa 54.39 | 78.13 | 12.11 | 11.86
Olen vésynyt 64.31 | 47.98 | 8.81 8.07
Tyoni koulussa aiheuttaa minulle stressié 59.23 | 36.97 | 11.16 | 11.13
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Tarkastellessa moni-imputoitujen aineistojen taustamuuttujia tyovuosis-
ta saadaan vastaavia tuloksia kuin taydellisesti havaitusta aineistosta: "alle
1 vuotta” -kategoriassa suurin osa on positiivisessa klusterissa 2, kun taas
kauemmin tyoskennelleet eli kategoriassa "6-10 vuotta”’ olevista suurin osa
on klusterissa 1 (liite B, taulukko B2). Tkdryhmiin liittyvét ryhmittelytulok-
set ovat ldhes samoja kuin taydellisesti havaitun aineiston tulokset. Imputoi-
duissa aineistoissa eniten klustereiden vélisié eroja on ikdryhmissé alle 25- tai
25-, 41-45- ja H1-55-vuotiaat siten, ettd alle 25- tai 25-vuotiaista ja 51-55-
vuotiaista suurin osa havainnoista ovat toisessa ns. positiivisesti ajattelevien
klusterissa sekd suurin osa 41-45-vuotiaista on ensimmaisessad ns. negatiivi-
sesti ajattelevien klusterissa. Ainoastaan 26-30-vuotiaiden ikdryhméssé ei ole
havaittavissa samanlaista selkedd eroa klustereiden vélilla kuin taydellisesti
havaitussa aineistossa. (liite B, taulukko B4.)

Kuvasta 3 voidaan todeta kysymysten "TyGtoverit puuttuvat asiaan, jos
yhteisossa esiintyy tyopaikkakiusaamista” ja "Tarvittaessa saan tyonohjaus-
ta” olevan neljan eniten puuttuvia havaintoja siséltdvien muuttujien joukos-
sa. Naista kysymyksista "Tyotoverit puuttuvat asiaan, jos yhteisossé esiintyy
tyopaikkakiusaamista” saattaa puuttua havaintoja sen takia, ettd kysymyk-
seen ei haluta antaa negatiivista vastausta. Télloin muuttujassa olisi MNAR-
puuttuvuusrakenne, joten tdmén kysymyksen kohdalla tehtiin sensitiivisyy-
sanalyysida vahentdmalla jokaisesta generoidusta imputointikeskiarvosta -20
ja -40 yksikkod, mutta klusterien vélisten keskustojen keskiarvojen erot ei-
vat suuresti muuttuneet: vahentamalla 20 yksikkoéd keskiarvo pieneni ensim-
maéisessa klusterissa arvoon 48.33 ja toisessa arvoon 74.14 sekd vahentamalla
40 yksikkod ensimmaisen klusterin keskiarvo pieneni arvoon 45.27 ja toisen
arvoon 71.75. Sensitiivisyysanalyysilld ei ole juurikaan vaikutuksia muiden
muuttujien ryhmittelykeskiarvoihin.
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7 Pohdinta

Téassé tyossa paatavoitteena oli soveltaa k:n prototyypin ryhmittelymenetel-
méd ja moni-imputointia Koulun hyvinvointiprofiilin aineistoon. K:n proto-
tyypin ryhmittelymenetelmé valittiin aineiston muuttujien erilaisten mitta-
asteikkojen vuoksi, koska t&lldin voitiin huomioida jatkuvien muuttujien li-
saksi kategoriset muuttujat. Toinen syy oli se, ettéd luvussa 4.3 esitelty muut-
tujien valintaan kaytetty algoritmi toimi hyvin téssd menetelméssa. Lisaksi
menetelmé oli nopea, vaikka aineisto olikin sarakemaéraltaan suuri.

Ryhmiteltdavien muuttujien valintaa tehtiin, koska tutkielmaa haluttiin
rajata ja tulosten raportointia selkeyttad. Muuttujien valinta voisi myos pe-
rustua aineiston muuttujien sisaltoa koskevaan tutkimuskysymykseen, mut-
ta téssa tyossd pyrittiin 16ytamaén erityisesti ryhmittelymenetelmiin soveltu-
via muuttujia. Téassa tutkielmassa muuttujien valinnan algoritmi suoritettiin
nyt vain tdydellisesti havaitulle aineistolle, ja samat muuttujat valittiin myos
moni-imputoiduista aineistoista. Télloin ryhmittelyyn soveltuvia muuttujia
el valittu endd moni-imputoiduista aineistoista erikseen, jolloin algoritmin
avulla olisi voitu saada erilaisia tuloksia. Erot muuttujien luokitteluvirhei-
den vililla olivat kuitenkin pienié, joten virheet olisivat todennékoisesti ol-
leet pienid myos moni-imputoiduissa aineistoissa (liite A, sarake 5).

Tyossa kaytetty moni-imputointi on todettu luotettavaksi menetelméak-
si, koska siind pystytddn useamman aineiston avulla iteroimaan imputoitavia
havaintoja. Imputointi antaa télloin tarkemman vertailtavan tuloksen tay-
dellisesti havaittuun aineistoon (van Buuren 2018, luku 2.1.2). Tutkielman
tuloksissa esiteltiin imputoitujen aineistojen klusterien keskustojen keskiar-
vot ja -hajonnat, kuten Basagana et al. (2013) artikkelissa. Liséiksi aineiston
valittuja muuttujia saatiin konvergenssitarkastelun perusteella imputoitua
hyvin.

Muutamia ainoastaan klusterointimenetelmille kehitettyja imputointime-
netelmid on olemassa, mutta niitd on lahinné sovellettu simuloiduille puut-
tuville havainnoille: esimerkiksi satunnaista imputointia (Clustering-Based
Random Imputation) on sovellettu puuttuville havainnoille, mutta menetel-
ma soveltuu erityisesti tapauksiin, joissa puuttuminen on téysin satunnaista
(MCAR) (Zhang et al. 2006). Tutkielmassa kéiytetyssa aineistossa joidenkin
osioiden vastausten puuttuminen téysin ei vastaa satunnaiselle puuttumisel-
le asetettuja ehtoja, jotka esiteltiin luvussa 3: osion kysymyksen vastauksen
puuttuminen on riippuvainen saman osion kysymyksista.

Puuttuvan tiedon rakenne voi olla myés MNAR, jolloin luotettavuuden li-
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sdamiseksi voitaisiin tehda sensitiivisyysanalyyseja. Puuttuvista arvoista oli-
si kuitenkin pitdnyt olla tdlloin enemmén tietoa, koska MNAR-rakenne ei
ole taysin varma: Terveydentilaa kuvaaviin kysymyksiin on saatettu jattaa
vastaamatta myos esimerkiksi ajanpuutteen vuoksi, koska kysymykset olivat
lomakkeessa viimeisené. Sen lisdksi kysymys "Tarvittaessa saan tyonohjaus-
ta” sisdlsi paljon puuttuvaa: tyonohjausta ei useammassa peruskoulussa ole
lainkaan saatavilla, ja siksi kysymykseen jitetadn vastaamatta (Konu 2016-
2019). Télléin naiden kysymysten sensitiivisyysanalyyseihin ei olisi tarvetta.

Sensitiivisyysanalyysia tehtiin kuitenkin muuttujalle ” Ty6toverit puuttu-
vat asiaan jos yhteisossé esiintyy tyopaikkakiusaamista.”, koska tdm& muut-
tuja oli neljan eniten puuttuvia havaintoja siséltavien joukossa ja kysymyk-
seen negatiivisesti suhtautuvat saattavat jattaa helpommin vastaamatta (Ko-
nu 2016-2019). Lisdksi kysymyksen puuttuvien tietojen lukumé&éré erottuu
saman osion muista kysymyksista (liite E). Tuloksissa ei kuitenkaan havait-
tu suuria muutoksia klustereiden keskustojen arvoissa. Téssa tutkielmassa
klustereiden méara oli vain kaksi, joka saattaa vaikuttaa siihen, ettei sen-
sitiivisyysanalyysissd tapahtunut suuria muutoksia. Télloin havaintojen lu-
kumaara klustereissa on suuri, jolloin yhden muuttujan arvojen muutokset
eivit vaikuta merkitsevisti klustereiden keskustojen muodostumiseen (Hastie
et al. 2009, s. 500-501).

Tutkielmassa kiytettiin siséisid indekseja tulkitsemaan sopivaa klusterei-
den lukumaaraa aineistossa. Indeksien laskenta perustuu usein klustereiden
sisaisten ja ulkoisten varianssien laskentaan tai klustereiden erilaisuusmit-
taan (Rendon et al. 2011). Useamman eri indeksin avulla voitiin varmistaa
oikea ryhmien lukumééra, koska k:n prototyypin ryhmittelysséa klustereiden
lukumééra on valittava ennen menetelméan suorittamista. Sopiva klusterien
lukumaééra voitaisiin myos valita mielivaltaisesti, mutta tassa tyossa haluttiin
varmistaa oikeanlainen klusterirakenne indeksien avulla.

Aikaisemmassa tutkimuksessa ryhmiteltiin oppilaiden kokemaa hyvinvoin-
tia, jossa ryhmien lukumaééré oli valittu mielivaltaisesti: ryhmien maaraksi
valittiin 10. (Kylvéja et al. 2019.) Téssé tutkielmassa lopullisiin tuloksiin va-
littu ryhmien lukumaéra perusteltiin Davies-Bouldin- ja Calinski-Harabasz-
indeksien avulla, koska néaistéd saatiin yhteneva ja luotettavasti tulkittava tu-
los.
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Rand-indeksia kaytettiin vertailemaan moni-imputoitujen aineistojen klus-
terirakennetta taydellisesti havaittuun aineistoon. Vertailtavien aineistojen ei
tarvitse silloin olla samankokoisia, jolloin voitiin tutkia havaintomagréltaan
suurempaa moni-imputoitua aineistoa pienempéadn taydellisesti havaittuun
aineistoon: Esimerkiksi ulkoisen Hubertin I' -indeksin laskennassa muodoste-
taan korrelaatiomatriisi kahden vertailtavan klusterirakenteen vilille, jolloin
aineistojen tulisi aina olla samankokoisia. (Theodoridis & Koutroumbas 2008,
s. 740.)

Aikaisemmassa tutkimuksessa Rand-indeksid on kdytetty tutkimaan eri-
laisten imputointimenetelmien onnistumista ryhmiteltyihin aineistoihin, jois-
sa puuttuminen on simuloitu (Somasundaram & Nedunchezhian 2011). T&l-
16in kokonaan havaittu aineisto on ollut kiytettavissé, joka ei vastaa todel-
listen aineistojen puuttuvan tiedon ongelmaa. Téssd tutkimuksessa impu-
toinnin onnistumisen tarkastelu ei ollut mahdollista Rand-indeksin avulla,
koska téaytta alkuperaistéd aineistoa ei ole olemassa. Téaydellisesti havaitun ja
moni-imputoidun aineiston vertailulla ei siis pystytd todistamaan imputoin-
nin onnistumista, mutta pystytdan tutkimaan aineistojen klusterirakenteiden
yhtaldisyyksia: Mita samanlaisempia aineistot ovat, sitd todennédkoisemmin
taydellisesti havaitun aineiston arvot ovat samoissa klustereissa myos moni-
imputoidussa aineistossa.

Tutkielmaa voitaisiin jatkaa sovittamalla myos muita ryhmittelymenetel-
mié, jolloin voitaisiin paremmin arvioida k:n prototyypin ryhmittelyn sopi-
vuutta: esimerkiksi K-medoids -menetelméan avulla voidaan my6s huomioida
kategoriset ja jatkuvat muuttujat. Menetelmé ei olisi yhtda herkkéd poikkea-
ville havainnoille kuin £:n prototyypin ryhmittely, koska klusterien keskipis-
teita ei valita satunnaisesti vaan asetetaan jokaiselle klusterille haluttu kes-
kusta. Lisdksi eri ryhmittelyiden klusterirakenteiden sopivuutta aineistoon
voisi vertailla ulkoisten validointikriteerien indeksien avulla. (Theodoridis &
Koutroumbas 2008, s. 635 & 738.)

Kovissa ryhmittelymenetelmissa jokainen havainto on sijoitettava johon-
kin klusteriin, joka ei valttamattd ole mielekdsta kaikkien havaintojen ta-
pauksessa (Hastie et al. 2009, s. 510-512). Kaikkien muuttujien havaintoja ei
tarvitse sijoittaa vain yhteen klusteriin, jos kdytettéisiin sumeita ryhmitte-
lymenetelmia. Sumean ryhmittelymenetelmén EM-algoritmin soveltamisessa
aineistoon oli kuitenkin omat haasteensa, kun muuttujia oli paljon: Muuttu-
jien valinta osoittautui paivia vievéksi tulosten odottamiseksi, koska aineiston
muuttujien lukumééra oli suuri.

Koulun hyvinvointiprofiilin aineistoon voitaisiin sovittaa myos jokin muu
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tilastollinen malli, kuten yleistetty lineaarinen regressiomalli, ja tehda jatko-
tutkimuksia halutusta vasteesta. Tahan tyohon valitut muuttujat, ja niista
saadut tulokset, voivat antaa jo viitteita siitd, millaisia tyohyvinvointia selit-
tavid muuttujia mallinnukseen kannattaa sisallyttaé.
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Liite A

Taulukko A1: Valituista mielipidekysymyksista tarkeimpia tunnuslukuja, kun
vastaukset saavat arvoja asteikolla 0-100. Taulukon sarakkeiden nimista =
tarkoittaa vastausten keskiarvoa, Md mediaania ja N A tarkoittaa yhteensa
laskettujen puuttuvien lukumaaraéd kysymyksittain. Lisdksi Errorz tarkoit-
taa luokitteluvirheen keskiarvoa, jonka laskennasta on kerrottu tarkemmin
luvussa 4.3.

’ Kysymykset \ T \ Md \ NA \ Errorz
Koulun opetustilat ovat hyvat 53.51 | 57.0 | 96 0.02
Tyota koulussa on sopivasti 55.85 | 61.0 | 113 0.03
Tyoskentely koulussa ei tunnu liian kiireiselta 46.20 | 41.0 | 118 0.03
Tyojéarjestys on hyva 65.04 | 66.0 | 133 0.02
Tarvittaessa saan apua tyoterveyshuollosta 69.45 | 71.0 | 133 0.02
Koulumme tyontekijat viihtyvéat hyvin yhdessa 71.33 | 72.0 | 85 0.02
Yhteistyo sujuu hyvin koulussamme 72.06 | 73.0 | 77 0.02
Ty6yhteison jésenia kohdellaan tasapuolisesti 65.80 | 70.0 | 105 0.03
Tyé6toverit puuttuvat asiaan jos
yhteisossa esiintyy tyopaikkakiusaamista 64.93 | 64.0 | 198 0.02
Kouluyhteistssa rohkaistaan
ilmaisemaan oma mielipiteeni 68.18 | 68.0 | 137 0.02
Minulta ei odoteta liikaa tydsséni 64.44 | 65.0 | 131 0.02
Tyoskentelytahti koulussa on minulle sopiva 68.63 | 72.0 | 113 0.02
Saan kiitosta jos olen suoriutunut hyvin tydsséni | 67.31 | 68.0 | 142 0.02
Ruokailu on rentouttava tauko 40.32 | 38.0 | 126 0.02
Meidén koulussamme ei ole tyopaikkakiusaamista | 71.52 | 76.0 | 105 0.02
Tarvittaessa saan tyonohjausta 58.73 | 62.0 | 200 0.02
Ruokailutila on viihtyisa 59.21 | 64.0 | 118 0.02
Koulun piha on viihtyisa 55.77 | 63.0 | 104 0.02
Saantojen rikkomisia késitelldan
oikeudenmukaisesti 68.93 | 70.0 | 138 0.02
Mielipiteeni otetaan huomioon
koulun kehittdmisessa 66.86 | 67.0 | 127 0.02
Olen vésynyt 54.91 | 59.5 | 391 0.02
Tyoni koulussa aiheuttaa minulle stressia 46.54 | 49.0 | 398 0.02
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Liite B

Taulukko B1: Téydellisesti havaitun aineiston muuttujan "Olen tyoskennel-
Iyt téssd koulussa” kategorioissa havaintojen lasketut lukumaéaarat. Talloin
ensimmaéisessé sarakkeessa on klusterien arvot k, johon havainto on ryhmi-
telty sekd muissa sarakkeissa havaintojen lukumaarat kategorioittain.

’ k ‘ alle 1 vuotta ‘ 1-5 vuotta ‘ 6-10 vuotta ‘ yli 10 vuotta ‘
1 63 137 95 171
2 93 131 75 162
Yht. 156 268 170 333

Taulukko B2: Viiden imputoituidun aineiston havaintojen keskiarvot muut-
tujassa "Olen tyoskennellyt téssd koulussa’”. Kategorioiden keskiarvot ovat
laskettu jakamalla imputoitujen aineistojen havaintojen lukuméirien sum-
ma viidella.

’ k ‘ alle 1 vuotta 1-5 vuotta ‘ 6-10 vuotta ‘ yli 10 vuotta
1 122 240 157 280
2 181 256 129 277
Yht. 304 496 286 557

Taulukko B3: Téaydellisesti havaitun aineiston klusterien £ ikimuuttujan ha-
vaintojen lukumaéarét. T&lloin ensimmaisessa sarakkeessa on klusteri k, johon
havainto on luokiteltu ja ensimmaisell rivilla 10 eri ikiryhméa.

|k [ <25]26-30 | 31-35 | 36-40 | 41-45 | 46-50 | 51-55 | 56-60 | 61-65 | 66 > |
1 21 | 55 | 50 [ 64 [ 8 [ 72 | 63 | 42 13 2
2 39 | 37 | 46 | 65 | 58 | 68 | 96 | 42 8 2
Yht. | 60 | 92 | 96 | 129 | 142 | 140 | 159 | 84 | 21 4
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Taulukko B4: Keskiarvot ikimuuttujan 10 ryhmaélle viidestd imputoiduista
aineistoista molemmille klustereille k. Kategorioiden keskiarvot ovat laskettu
jakamalla imputoitujen aineistojen havaintojen lukuméérien summa viidella.

|k | <25]26-30 | 31-35 | 36-40 | 41-45 | 46-50 | 51-55 | 56-60 | 61-65 | 6

|

2 84 71 79 112 125 117 145 86 22
Yht. | 142 133 157 217 268 238 258 171 51

6>
1 57 62 79 105 142 121 113 85 29 5

3

8

Liite C

Taulukko C1: Rand-indeksien arvot klusterin lukuméérille k, kun verrataan
ryhmiteltyjé sovitettuja moni-imputoituja aineistoja (N = 1643) téydellises-
ti havaittuun aineistoon (N = 927): Mita lahempéné indeksin arvo on yk-
kosta niin sitd enemmén aineistojen klusterirakenteet muistuttavat toisiaan.
Sarakkeet Imp. data 1,...,Imp. data 5 tarkoittavat imputoituja aineistoja.

’ k ‘ Imp. data 1 ‘ Imp. data 2 ‘ Imp. data 3 ‘ Imp. data 4 ‘ Imp. data 5
2 0.5046 0.5037 0.5032 0.5044 0.5026
3 0.6077 0.6106 0.6048 0.6149 0.6085
4 0.6922 0.6923 0.6970 0.7010 0.6928
5 0.7417 0.7403 0.7326 0.7185 0.7361
6 0.7699 0.7621 0.7780 0.7816 0.7784
7 0.7984 0.8002 0.7912 0.7956 0.8028
8 0.8145 0.82144 0.8237 0.8236 0.8098
9 0.8388 0.8337 0.8417 0.8264 0.8389
10 0.8469 0.8375 0.8435 0.8439 0.8502
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Taulukko C2: Rand-indeksin arvot klusterien lukuméérille k£, kun verrataan
ryhmiteltyja moni-imputoituja aineistoja taydellisesti havaittuun aineistoon.
Imputoiduista aineistoista (Imp. data 1,...,Imp. data 5) on nyt satunnaisesti
arvottu lukuja samanverran kuin téydellisesti havaitussa aineistossa on (N =
927). Havaitaan, ettd tulokset ovat hyvin samoja kuin edeltéviissé taulukossa,
mutta pienempia.

’ k ‘ Imp. data 1 ‘ Imp. data 2 ‘ Imp. data 3 ‘ Imp. data 4 ‘ Imp. data 5 ‘
2 0.4995 0.4995 0.4995 0.4995 0.4995
3 0.5453 0.5436 0.5438 0.5480 0.5444
4 0.6241 0.6243 0.6223 0.6258 0.6223
5 0.6727 0.6713 0.6693 0.6694 0.6676
6 0.7142 0.7098 0.7109 0.7174 0.7143
7 0.7482 0.7475 0.7464 0.7501 0.7516
8 0.7523 0.7703 0.7624 0.7681 0.7730
9 0.7957 0.7971 0.7926 0.7967 0.7931
10 0.8024 0.8075 0.8039 0.7988 0.8010
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Liite D

Taulukko D1: Sisédisten indeksien arvot, kun tarkastellaan taydellisesti ha-
vaittua aineistoa kaikilla 76 muuttujalla. Havaitaan, ettd Calinski—-Harabasz-
ja Davies—Bouldin-indeksin perusteella aineistoon voidaan valita kak-
si klusteria. Talloin Calinski-Harabasz-indeksin arvo on maksimissa ja
Davies-Bouldin-indeksin arvo minimissd verrattaessa muihin klusterien
madriin. Klusterien lukuméaran valinta paadyttiin tekeméaéan néiden kahden
indeksien perusteella, misté kerrotaan tarkemmin luvussa 6.

’ k ‘ C-indeksi Davies—Bouldin Dunn ‘ Calinski—Harabasz
2 0.25 2.11 0.23 169.48
3 0.24 2.70 0.23 115.63
4 0.23 3.05 0.23 87.79
5 0.22 3.11 0.21 72.97
6 0.23 3.13 0.22 61.67
7 0.23 2.80 0.22 51.68
8 0.23 3.29 0.21 48.80
9 0.20 3.21 0.19 44.21
10 0.19 2.95 0.21 39.86
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Taulukko D2: Sisdisten indeksien arvot, kun tarkastellaan téydellisesti havait-
tua aineistoa tuloksiin valituilla muuttujilla, jotka ovat esitelty liitteessd A.
Havaitaan, ettd Calinski-Harabasz- ja Davies-Bouldin-indeksin perusteella
aineistoon voidaan valita kaksi klusteria. Talloin Calinski-Harabasz-indeksin
arvo on maksimissa ja Davies-Bouldin-indeksin arvo minimissa verrattaessa
muihin klusterien maariin.

’ k ‘ C-indeksi Davies—Bouldin Dunn ‘ Calinski—-Harabasz
2 0.23 1.75 0.15 279.88
3 0.22 2.27 0.15 192.68
4 0.19 2.29 0.14 155.00
5 0.20 2.36 0.16 129.96
6 0.20 2.50 0.14 111.36
7 0.18 2.41 0.16 101.31
8 0.19 2.73 0.14 88.23
9 0.19 2.67 0.13 80.01
10 0.18 2.55 0.15 75.55
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Taulukko D3: Sisédisten indeksien arvot, kun tarkastellaan ensimmaéistd im-
putoitua aineistoa. Havaitaan, ettd Calinski-Harabasz- ja Davies—Bouldin-
indeksin perusteella aineistoon voidaan valita kaksi klusteria. T&lloin
Calinski-Harabasz-indeksin arvo on maksimissa ja Davies-Bouldin-indeksin
arvo minimissé verrattaessa muihin klusterien mééariin. Muiden imputoi-
tujen aineistojen sisdisten indeksien arvot ovat samankaltaisia, joten ne
sivuutetaan.

’ k ‘ C-indeksi Davies—Bouldin Dunn Calinski—Harabasz
2 0.23 1.78 0.12 482.64
3 0.21 2.27 0.14 337.13
4 0.20 2.25 0.14 274.19
5 0.19 2.40 0.15 228.37
6 0.18 2.39 0.15 199.89
7 0.18 2.33 0.14 178.97
8 0.18 2.58 0.13 157.49
9 0.18 2.56 0.14 146.74
10 0.18 2.53 0.13 133.29
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Liite E

T saan

Koulun piha on turvallinen

Saantdjen rikkomisia kasitella

Koulun saannét ovat jarkevia

Tydjarjestys on hwa

Tani saan apua tyt

Ruokailu on tauko

Koulun we-tilat ovat hyvat

Tydskentely koulussa ei tunnu liian kiireiselta

Ruokailutila on viihtyisa

Omien tavaroiden sailytystilat ovat hyvat

Olosuhteet koulussa

Oppitunneilla on hyv tydrauha

ovat sopivia

Tydta koulussa on sopivasti

Koulun tilat ovat puhtaita

Koulun piha on viihtyisa

O kalusteet ovat sopivia

Koulun opetustilat ovat hyvat

0 50 100 150 200
Puuttuvien havaintojen lukumaara

Kuva 7: Puuttuvien tietojen lukumaéarid kysymyksittédin osiosta "koulun olo-
suhteet” siten, etta pystyakselilla on kysymykset ja vaaka-akselilla puuttuvien
havaintojen yhteenlaskettu méara. Kysymyksesséd "Tarvittaessa saan tyénoh-
jausta” on eniten puuttuvaa tésséa osiossa.

Tybtoverit puuttuvat asiaan jos esiintyy
Oppilaiden sas apua
Oppilaiden Koulun
Oppilaiden vanhemmat ovattanitiaessa halukkaita tulemazn kouluun keskustelemaan opettajan kanssa
Puutun itse asiaan jos esiintyy

Oppilaiden vanhemmat avostavat koulun tysta
Oppilaiden vanhemmat osallistuvat |astaan koskevien
Tydyhteison jasenia

Meidan eiole

Useimmat oppilaat ovat

Oppilaiden kanssa on helppo tulla toimeen

Tybtaverit hyvaksyvat minut sellaisena kuin olen
Koulumme tyontekijat viintyvat hvin yhdessa.
Rehtorin kanssa on helppo tulla toimeen

Sosiaaliset suhteet

Useimmat oppilaat ovat ystd

Tydtoverit auttavat toisiaan

Tyotovereiden kanssa on helppo tulla toimeen
Yhieistya sujuu hyvin

Minulla on ystavia tassa koulussa

En ole tyopaikkakiusaamisen kohteena tassa koulussa
En itse osallistu tyopaikkakiusaamiseen 1assa koulussa

0 50 100 150 200
Puuttuvien havaintojen lukumaara

Kuva 8: Puuttuvien tietojen lukuméirid kysymyksittdin osiosta “sosiaaliset
suhteet” siten, etta pystyakselilla on kysymykset ja vaaka-akselilla puuttuvien
havaintojen yhteenlaskettu maéra.
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Paasen taydennyskoulutukseen Jos koen siihen tarvetia

Saan kitosta jos olen suoriutunut hyin tyassani

oma

Koulussamme voin osallistua saantijen

Minulta ei odoteta liikaa tyissani

Mielipiteeni otetaan huomioon koulun

Tybyhteisoni jasenet kannustavat minua tydssani

Minua pidetsan kouluyhteisdssa henkiling, jolla on merkitysta

Tydskentelytahti koulussa on minulle sopiva

Winun tystani

Olen gytanyt itselleni sopivan

Saan apua rehtorilta jos tantsen sit

Koulutys on minusta

Itsensatoteuttamisen mahdollisuudet

Tunnen vahvuuteni ja

Arvostan itse tyotani koulussa

Toimin vastuullisesti tyshoni lityiss asicissa

Saan apua tydtovereiltani jos tantsen sits

Suoriudun tyd

0 50 100 150
Puuttuvien havaintojen lukumaara

Kuva 9: Puuttuvien tietojen lukuméédria kysymyksittdin osiosta “itsensé-
toteuttamisen mahdollisuudet” siten, ettd pystyakselilla on kysymykset ja
vaaka-akselilla puuttuvien havaintojen yhteenlaskettu maéaré.

Olen

Tyoni koulussa aiheutiaa minulle stressia

Olen artynyt tai

Olen jannittynyttai

Olen vasynyt

Minulla on paansarkya

Herilen disin

Terveydentila

Nukahdan helposti

Winulla on

Koen terveyteni nyvaksi

Pelkaan koulussa

Minulla on niska tai

Winulla on selan alaosan Kipuja

0 100 200 300 400
Puuttuvien havaintojen lukumaara

Kuva 10: Puuttuvien tietojen lukuméaéaria kysymyksittédin osiosta "terveyden-
tila” siten, ettd pystyakselilla on kysymykset ja vaaka-akselilla puuttuvien
havaintojen yhteenlaskettu maéra.
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