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Tiivistelmi

Tamén tutkielman tarkoituksena on mallintaa Jyvéskylan yliopiston matemaattis-
luonnontieteellisen tiedekunnan opiskelijoiden valmistumisaikoja ryhmittelyanalyy-
sin ja elinaika-analyysin keinoin. Valmistumisaikana tarkastellaan aikaa opintojen
aloittamisesta luonnontieteiden kandidaatiksi valmistumiseen saakka. Valmistumis-
aikaa pyritddn selittdmaén ylioppilasarvosanojen ja muiden hakuvaiheen muuttujien
avulla.

Aineistona tarkastellaan Jyviskyléan yliopiston matemaattis-luonnontieteellisessé tie-
dekunnassa vuosina 2015-2020 aloittaneiden opiskelijoiden tietoja. Aineisto koostuu
kahdesta osa-aineistosta: hakuvaiheen aineistosta ja opiskeluvaiheen aineistosta. Ha-
kuvaiheen aineistosta kdy ilmi muiden muassa ylioppilasarvosanat, valintajono seka
hakukohde. Opiskeluvaiheen aineistossa on tietoja esimerkiksi opiskelijan laitokses-
ta, opintopistekertymaésta, lasndolosta sekéd kandidaatiksi valmistumisen ajankohdas-
ta. Edelld mainittujen tietojen perusteella muodostettiin uusi muuttuja, joka kertoo
lasnéololukukausien médran opintojen aloittamisesta kandidaatiksi valmistumiseen
saakka. Tavoiteaika kandidaatin tutkinnolle matemaattis-luonnontieteellisessé tiede-
kunnassa on kolme lukuvuotta eli kuusi lukukautta.

Tutkimusmenetelminé ovat ryhmittelymenetelmistéd k:n keskiarvon ryhmittely seké
elinaika-analyysin menetelmistd Coxin regressiomalli. Perinteisen Coxin mallin sovit-
taminen osoittautui haastavaksi ylioppilasarvosanoissa ilmenevéan ilmiosta johtuvan
puuttuvan tiedon vuoksi. Néin ollen aineistoon sovellettiin ryhmittelyanalyysia yli-
oppilasarvosanatiedon tiivistdmiseksi. Ryhmittelyyn valikoitiin ne ylioppilasaineet,
joissa kirjoittaneiden osuus aineistossa on vahintéén 10 prosenttia. Muodostettuja
ryhmié kéytettiin Coxin regressiomallissa valmistumisajan selittéjina.

Tutkimustuloksista kay ilmi, ettd ylioppilasarvosanojen perusteella muodostettujen
ryhmien vililld on eroja kandidaatiksi valmistumisessa. Ryhmaé, jossa on korkeat
ylioppilasarvosanojen keskiarvot didinkielesté, biologiasta ja maantieteesté, valmis-
tuu ryhmien vélisessé vertailussa nopeimmin. Puolestaan ryhmé, jossa on matalin
keskiarvo didinkielesté ja korkea keskiarvo matematiikasta, valmistuu hitaimmin.
Ryhmémallia parannettiin lisidméalld malliin tieto valintajonosta. Mallin tuloksis-
ta ilmeni, ettd suoravalinnan kautta tulleet opiskelijat valmistuvat hitaimmin. Yh-
teishaun ulkopuolelta tulleiden opiskelijoiden valmistuminen on puolestaan kaikista
nopeinta suhteessa suoravalittuihin opiskelijoihin.

Avainsanat: Coxin regressiomalli, kandidaatiksi valmistuminen, k:n keskiarvon ryh-
mittely, lasndololukukaudet, ylioppilasarvosanat, valintajono
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1 Johdanto

Vuodesta 2020 alkaen suurin osa Suomen korkeakouluopiskelijoista on valittu pelkén yli-
oppilastodistuksen perusteella. Ylioppilastutkintoaineiden painotukset ja pisteytettdvien
aineiden mééara vaihtelee koulutuksittain.

Korkeakoulujen valintauudistuksen seurauksena myos Jyvéskylan yliopiston matemaattis-
luonnontieteellisessé tiedekunnassa todistuksella valittavien osuudet muuttuivat vuodesta
2020 alkaen (Opintopolku, 2019). Biologian koulutusohjelmaan valituista opiskelijoista 51
% valitaan jatkossa ylioppilastodistuksen perusteella, kun taas luonnonvarat ja ympéristo
-koulutukseen todistuksella valittavien osuus on 85 %. Fysiikan koulutusohjelmaan (fyy-
sikko tai fysiikan aineenopettaja) todistuksella valittavien osuus on vihintddn 70 % ha-
kijoista. Tama osuus siséltdd myos suoravalinnan tilanteessa, jossa hakija on suorittanut
fysiikan ylioppilaskokeen vihintééin arvosanalla eximia cum laude approbatur (E). Kemian
koulutusohjelmaan (kemisti tai kemian aineenopettaja) todistuksella valittavien osuus on
vahintddn 70 %, sisiltden suoravalinnan kemian ylioppilaskokeen arvosanan ollessa vi-
hintddan E. Matemaattisissa tieteissé, joihin kuuluvat matematiikan ja tilastotieteen kou-
lutusohjelma sekd matematiikan aineenopettajakoulutus, todistuksella valittavien osuus
on vihintéin 70 % hakijoista. Aineenopettajakoulutukseen hakevilla on todistusvalinnan
lisiiksi soveltuvuuskoe. Todistuksella valittavien osuus sisdltdd myos matemaattisten tie-
teiden kohdalla suoravalinnan, mikali hakijalla on pitkdn matematiikan ylioppilaskokeesta
véhintddn arvosana E. Kaikissa matemaattis-luonnontieteellisen tiedekunnan koulutuk-
sissa annetaan pisteitd didinkielestd, matematiikasta seki yhdestd tai kahdesta hakijalle
parhaat pisteet tuottavasta aineesta.

Jatkossa suurin osa yliopistoon tulevista opiskelijoista valitaan ylioppilastodistuksen pe-
rusteella. Seké yliopistoille etté opiskelijoille olisi eduksi, mikéli valitut opiskelijat opiske-
lisivat tehokkaasti ja valmistuisivat tavoiteajassa, ja sitd ennustaisi aikaisempi menesty-
minen ylioppilaskirjoituksissa. Kandidaatintutkinnolle tavoiteaika on kolme lukuvuotta ja
maisterintutkinnolle kaksi lukuvuotta (Yliopistolaki 558/2009 §40). Yliopistolaissa mé&éri-
tellyssé tavoiteajassa tutkinnon suorittaa vain alle kolmannes kaikista tutkinnon suoritta-
jista (Opetus- ja kulttuuriministerio, [2018).

Opiskelijavalintaa, valmistumista seké opintomenestystd on tutkittu jonkin verran seki
Suomessa ettéd ulkomailla. Aikaisemmissa valmistumiseen liittyvissa tutkimuksissa on huo-
mattu, ettd menestyminen aiemmissa opinnoissa ja ylioppilaskirjoituksissa on yhteydessé
my0s korkeakouluopintomenestykseen. Erityisesti kasvatusalalla aikaisempaan koulume-
nestykseen perustuva valintapisteytys ennustaa hyvin yliopistosta valmistumista (Kallio
ym. 2018). Ylioppilastutkintoarvosanojen on havaittu ennustavan hyvin myos korkeakou-
luopintojen kurssiarvosanoja (Mieskonen, 2017). Niin ikdén kasvatusalalla opintomenestys
ylioppilaskirjoituksissa korreloi positiivisesti yliopisto-opintojen opintomenestyksen kans-
sa (Kallio ym., [2018). Kirjoitettavista ylioppilasaineista erityisesti matematiikka indikoi
menestymistd kauppatieteellisissi opinnoissa (Mieskonen, 2017)).

Myo6s muilla kuin aiempiin opintoihin liittyvilla muuttujilla on huomattu olevan yhteyt-
té korkeakouluopinnoissa menestymiseen ja valmistumiseen. Viitanen (2016) on havain-
nut tarkastellessaan muun muassa sosiaali- ja taloustieteité, ettd arvosanojen keskiarvo
ja opiskelijan sukupuoli ovat merkitsevid muuttujia arvioitaessa valmistumistodennikoi-
syyttia. Myos ylimédridisten opintopisteiden (3 % tutkinnon laajuudesta) suorittaminen en-
simmaéisend lukuvuotena kasvattaa valmistumisen todennékoéisyyttd enemmén kuin yhden
numeron parannus keskiarvossa (asteikolla 1-5). Mankki ym. (2018) havaitsivat luokan-
opettajakoulutusta koskevassa tutkimuksessaan, ettd VAKAVA-kokeessa menestyminen



tai ylioppilasarvosanojen perusteella annetut valintapisteet eivét ennustaneet opiskelijan
valmistumista tavoiteajassa. Sosiaali- ja liikuntatieteissd seké insindorialoilla pédsykokeet
toimivat ylioppilaskokeeseen perustuvaa pisteytystd parempina valmistumisen ja suoritet-
tujen opintopisteiden ennustajina (Hékkinen, 2004).

Aikaisemmissa tutkimuksissa ylioppilasaineiden vaikutusta valmistumiseen tai opintome-
nestykseen on tutkittu rajoitetusti. Vaikutuksia ollaan tutkittu padsdéntoisesti ainoastaan
laajasti kirjoitettujen ylioppilasaineiden kuten matematiikan ja didinkielen osalta (mm.
Mieskonen 2017, Hikkinen 2004, Mankki ym. 2018). Néissd tutkimuksissa vihemmén kir-
joitetut ylioppilasaineet on joko sivuutettu tai yhdistetty niin kutsutun "reaalikorin” mu-
kaisesti (mm. Mieskonen 2017 ja Mankki ym. 2018). Edellisistd tutkimuksista poiketen
Kallio ym. (2018) kiyttivit ylioppilastutkinnon koearvosanojen keskiarvoa opintomene-
tyksen selittdmisesséd. Erona aikaisempiin tutkimuksiin téssi tutkielmassa pyritdén selit-
tdméin valmistumisaikaa mahdollisimman monella ylioppilaskirjoitusaineella. N&in ollen
aineistoon sovelletaan k:n keskiarvon ryhmittelymenetelmé&é ylioppilasarvosanatietojen tii-
vistdmiseksi. Téssd tutkimuksessa opiskelijat ryhmitelldén ylioppilaskirjoituksissa saavut-
tamiensa arvosanojen perusteella. Ryhmittelyssé otetaan huomioon ne ylioppilaskirjoitus-
ten oppiaineet, joissa on tarpeeksi havaittuja arvosanoja. Tutkittavien muuttujien valintaa
késitelladn tarkemmin luvussa 2.

Aikaisemmat tutkimukset eivit ole kisitelleet valmistumisaikaa elinaika-analyysin ja ryh-
mittelyanalyysin keinoin. Mankki ym. (2018) ovat kisitelleet valmistumista ja tavoiteajas-
sa valmistumista dikotomisena muuttujana. T&ll6in valmistumista tarkastellaan kaksiar-
voisena muuttujana, joka saa arvon riippuen siité, onko opiskelija valmistunut tavoitea-
jassa vai ei. Viitanen (2016) puolestaan tutki valmistumistodennékaoisyyksid luokittelume-
netelmien avulla ja vertasi tuloksiaan Coxin suhteellisen vaaran mallin tuottamiin tulok-
siin. Elinaikamallia kiytettiin tutkimuksessa valmistumistodennékoisyyksien laskentaan
eikd niinkdédn valmistumisaikojen selittdmiseen (Viitanen, [2016). Petman (2017)) puoles-
taan ennusti Jyvéskylédn yliopiston matemaattis-luonnontieteellisen tiedekunnan tutkinto-
jen lukumééria tilasiirtymémallilla.

Valintauudistuksen liséksi myo6s yliopistojen ja ammattikorkeakoulujen rahoitusmalleja
uudistettiin vuoden 2021 alusta alkaen (Opetus- ja kulttuuriministerio, 2018]). Uudet ra-
hoitusmallit tulivat voimaan 1. tammikuuta 2021 ja ne otettiin kdyttoon sopimuskaudelle
2021-2024. Yliopistojen perusrahoituksessa perustutkintojen perusteella kohdentuva ra-
hoitusosuus kasvoi 19 prosentista 30 prosenttiin. Uudessa rahoitusmallissa tutkinnon suo-
ritusaika vaikuttaa tutkintojen perusteella méaraytyvain rahoituskriteeriin. Tavoiteajassa
suoritettuja tutkintoja painotetaan laskennassa enemmén kuin tavoiteaikaa pidemméssé
ajassa valmistuneita tutkintoja.

Téassd pro gradu -tutkielmassa tutkitaan, mitka tekijét selittdvét yliopisto-opiskelijan
valmistumisaikaa Jyviskyldn yliopiston matemaattis-luonnontieteellisessé tiedekunnassa.
Valmistumisaikaa kisitelldéin elinaikana opintojen aloittamisesta kandidaatiksi valmistu-
miseen saakka. Elinaikamallinnuksessa voidaan ottaa sensuroinnin avulla huomioon myos
ne opiskelijat, jotka eivét ole vield ehtineet valmistua. Sovellettava elinaikamalli on Coxin
(1972) regressiomalli, jossa on mukana ylioppilasarvosanojen avulla tuotettu ryhmétieto
sekd muita hakuvaiheen muuttujia. Coxin regressiomallin avulla saadaan lisdtietoa selit-
tajien vaikutuksesta valmistumiseen, tarkalleen ottaen valmistumisen vaaraan. Erityisen
kiinnostavaa on, mitké tekijit selittavit tavoiteajassa valmistumista ja milld tavalla selit-
tajat vaikuttavat valmistumiseen.

Luvussa 2 esitelldén tutkielman aineisto sekd tutkimusongelma. Luvusta 3 eteenpéin ker-
rotaan aineistoon sovellettavista analyysimenetelmistd sekéd niiden teoriasta. Luvussa 3



esitellddn tutkielmassa kéytetty k:n keskiarvon ryhmittelymenetelmé. Elinaikavasteeseen
liittyvat peruskésitteet kdydédan 1lapi luvussa 4, minké jilkeen esitelldin aineistoon sovelle-
tun elinaika-analyysimenetelmén, Coxin regression, teoria luvussa 5. Luvussa 6 esitelldén
mallinvalinnan teoriaa. Menetelmilld saadut tulokset seké tulosten diagnostiikka esitelldén
kirjallisesti ja graafisesti luvussa 7. Luku 8 sisdltda yhteenvedon.



2 Aineiston ja tutkimusongelman kuvaus

Tassé luvussa esitelladn kidytettavi aineisto, sen koonti seké aineiston muuttujat. Aineis-
to koostuu kahdesta osa-aineistosta, niin kutsutusta hakuvaiheen aineistosta seké opis-
keluvaiheen aineistosta. Hakuvaiheen aineisto on koottu Opintopolku.fi-palvelusta, ja se
siséltdd tiedot esimerkiksi hakijan ylioppilaskoetuloksista ja p#dsykoepisteistéd. Opiskelu-
vaiheen aineisto on puolestaan koottu Jyvéskyldn yliopiston tietovarastosta, joka sisél-
taéd opintorekisterin tietoja. Téastéd aineistosta kédy ilmi esimerkiksi opiskelijan opintojen
aloitusajankohta, oppiaine tai tutkinto-ohjelma seké valmistumisajankohta. Aineistot yh-
distettiin opiskelijakohtaisen id:n perusteella. Yhdistetysséd aineistossa on yhteensd 1255
havaintoa ja 137 muuttujaa.

2.1 Hakuvaiheen muuttujat

Hakuvaiheen aineistossa on mukana vuosina 2015-2020 Jyvéskylén yliopiston matemaattis-
luonnontieteelliseen tiedekunnan kandidaattiohjelmiin hyvéksytyt suomalaiset hakijat, jot-
ka ovat myos aloittaneet opintonsa tiedekunnassa. Aineistossa on tieto hakijoiden suku-
puolesta, syntymaéajasta sekd haetusta hakukohteesta. Hakukohdetiedoissa on hakuvuo-
desta riippuvia eroja, silld vuonna 2017 matemaattis-luonnontieteellisessé tiedekunnassa
siirryttiin oppiaineista tutkinto-ohjelmiin. N&in ollen esimerkiksi akvaattisten tieteiden op-
piaineeseen ei ole voitu hyvéksyé opiskelijoita vuoden 2017 jélkeen, vaan opiskelijat ovat
aloittaneet opintonsa vuodesta 2017 ldhtien tutkinto-ohjelmissa.

Vuodesta 2017 alkaen voimassa olevat tutkinto-ohjelmat ovat biologian kandidaatti- ja
maisteriohjelma, luonnonvarat ja ympéristo -kandidaatti- ja maisteriohjelma, fysiikan kan-
didaatti- ja maisteriohjelma, kemian kandidaatti- ja maisteriohjelma, matematiikan ai-
neenopettajan kandidaatti- ja maisteriohjelma seké matematiikan ja tilastotieteen kandi-
daatti- ja maisteriohjelma. Oppiaineisiin ja tutkinto-ohjelmiin hyviksyttyjen ja paikan
vastaanottaneiden opiskelijoiden lukuméérit on esitetty taulukossa 1.

Hakuvaiheen aineistosta k&ay ilmi ylioppilaskirjoituksissa saadut arvosanat. Ylioppilaskir-

joituksista saadut arvosanat on ilmoitettu asteikolla korkeimmasta matalimpaan: laudatur
(L), eximia cum laude approbatur (E), magna cum laude approbatur (M), cum laude ap-

Taulukko 1: Vuosina 2015-2020 valittujen ja paikan vastaanottaneiden opiskelijoiden lu-
kumaérit sukupuolittain ja hakukohteittain.

Mies Nainen Yhteensa
Akvaattiset tieteet 9 18 27
Biologian ala 15 o4 69
Biologian kandidaatti- ja maisteriohjelma 39 108 147
Fysiikan (fyysikko tai aineenopettaja) kandidaatti- ja maisteriohjelma 121 32 153
Fysiikan ala 83 33 116
Kemian (kemisti tai aineenopettaja) kandidaatti- ja maisteriohjelma 72 100 172
Kemian ala 53 50 103
Luonnonvarat ja ympéristo -kandidaatti- ja maisteriohjelma 37 93 130
Matematiikan aineenopettajan kandidaatti- ja maisteriohjelma 35 29 64
Matematiikan ja tilastotieteen kandidaatti- ja maisteriohjelma 84 45 129
Matematiikka ja tilastotiede 73 45 118
Ympéristotiede ja -teknologia 6 21 27
Yhteensa 627 628 1255




probatur (C), lubenter approbatur (B), approbatur (A) ja improbatur (I) (Valtioneuvoston
asetus ylioppilastutkinnosta 612/2019b, 6 §). Aineistossa on arvosanatietoja yhteensd 58
eri ylioppilaskirjoitusaineesta.

Valtioneuvoston ylioppilastutkintoa koskevan asetuksen (612/2019b)) mukaan ylioppilas-
tutkintoon kuuluu vahintdin nelja koetta, joista didinkielen ja kirjallisuuden koe on kai-
kille pakollinen. Aidinkielen ja kirjallisuuden kokeen lisiiksi opiskelija valitsee kolme muuta
pakollista koetta. Pakollisten kokeiden liséksi opiskelija voi osallistua yhteen tai useam-
paan valinnaiseen kokeeseen (Valtioneuvoston asetus ylioppilastutkinnosta 612/2019b).
Koska opiskelija voi kirjoittaa saman oppiaineen vain joko pakollisena tai valinnaisena,
nam4 kaksi tilannetta yhdistettiin tutkimuksessa. Tutkimukseen valitaan ne ylioppilaskir-
joitusaineet, joita on kirjoittanut yli kymmenen prosenttia aineiston opiskelijoista. Néin
ollen tutkimukseen valitaan arvosanat &didinkielestd (suomi), pitkéstéd ja lyhyestd mate-
matiikasta, biologiasta, fysiikasta, kemiasta, maantieteesté, terveystiedosta, psykologiasta
sekd kielistd. Kielistd tarkastellaan englannin pitk#dd oppimé&draé ja ruotsin keskipitkad
oppimadria. Oppiaineet, joissa havaintoja oli vihemmén kuin 10 prosenttia aineistosta,
jatettiin tutkimuksen ulkopuolelle. Tutkimuksessa mukana olevien oppiaineiden havaitut
osuudet aineistossa on esitelty taulukossa 2. Taulukosta nidhdéin, ettd 95 % opiskelijoista
on suorittanut hyvéaksytysti didinkielen ja kirjallisuuden suomenkielisen ylioppilaskokeen.
Viimeinen tutkimukseen mukaanotettava ylioppilaskirjoitusaine on psykologia, jonka on
suorittanut hyviksytysti 11 % aineiston opiskelijoista.

Ennen mallin sovittamista ylioppilasarvosanat muokattiin numeeriseen muotoon. Kirjai-
narvosanat muokattiin numeerisiksi noudattaen Ylioppilastutkintolautakunnan noudatta-
maa kompensaatiopistekdytintod (Ylioppilastutkintolautakunta, 2020): laudatur 7, exi-
mia cum laude approbatur 6, magna cum laude approbatur 5, cum laude approbatur 4,
lubenter approbatur 3 ja approbatur 2. Improbatureiden kompensaatiopisteméaéri on 0.
Lis#ksi kirjoittamatta jattdminen tulkittiin nollana. Opiskelija ei voi kirjoittaa samaa op-
piainetta useampana eri oppiméédrini. Matematiikan osalta pitkédn ja lyhyen oppimédrin
arvosanat yhdistettiin siten, ettd pitkdn matematiikan arvosanaa painotettiin kertoimella
1.25 (Viisénen ja Ylonen, [2004). Tutkittavien oppiaineiden arvosanojen mediaanit seké
kvartiilivélit on esitetty taulukossa 3.

Taulukko 2: Kirjoittajien osuudet ylioppilasaineittain niiden oppiaineiden osalta, jotka
otettiin mukaan tutkimukseen.

Kirjoittajia (osuus)

Aidinkieli (suomi) 0.95
Englanti, pitkd oppimé&ara 0.89
Matematiikka, pitkd oppimééra 0.79
Kemia 0.56
Biologia 0.54
Fysiikka 0.50
Ruotsi, keskipitkd oppiméaara 0.35
Matematiikka, lyhyt oppimééra 0.15
Terveystieto 0.14
Maantiede 0.12
Psykologia 0.11




Oppiméirien yhdistdmisen jilkeen tarkasteltiin tutkimukseen valittujen ylioppilaskirjoi-
tusaineiden kombinaatioita. Huomattiin, ettd aineistossa on t&lloin yhteensd 151 erilaista
ylioppilasainekombinaatiota. Kombinaatioiden mé&éra olisi vield huomattavasti suurempi,
jos tarkasteluissa huomioitaisiin kaikki 58 ylioppilaskirjoitusainetta.

Yhteisvalinnassa valinta yliopistoon tapahtuu valintajonon kautta. Jyvéaskylan yliopiston
matemaattis-luonnontieteellisessé tiedekunnassa mahdollisia valintajonoja ovat suorava-
lintajono, ylioppilaskoepistejono, valintakoejono ja yhteispistejono. Yhteisvalinnassa sama
opiskelija voi tulla valituksi hakukohteeseen vain yhden valintajonon kautta. Hakukohde
voi asettaa ehdot suoravalinnalle, jolloin ehdot tayttdvé opiskelija tulee valituksi haku-
kohteeseen suoravalintajonon kautta. Esimerkiksi matematiikan ja tilastotieteen hakukoh-
teessa suoravalinnan ehtona on, ettd hakija on saanut pitkén matematiikan ylioppilasko-
keesta vahintd&n arvosanan E. Eri valintajonojen kautta valituksi tulleiden opiskelijoiden
lukuméérat on esitelty taulukossa 4.

Aineistossa suurin osa, 62 % opiskelijoista, on tullut valituksi ylioppilaskoepistejonos-
ta. Hakuvaiheessa opiskelijoille annetaan pisteitd ylioppilasarvosanojen perusteella. Pis-
teméadrs riippuu kirjoitetuista oppiaineista, niiden oppimé#rin pituudesta seké arvosa-
nasta. Opiskelija voidaan hyviksys hakukohteeseen tdmén pistemééran perusteella yliop-
pilaspistejonosta tai pisteméédrdan ja valintakoepisteméaérin summalla yhteispistejonosta.
Aikaisemmin jokainen hakukohde on voinut pisteyttai ylioppilasarvosanat omalle alalleen
sopivalla tavalla. Todistusvalintauudistuksen yhteydessé pisteytyskéytantoéd on pyritty yh-
denmukaistamaan, miki on ollut my6s opetus- ja kulttuuriministerién toive (Opetus- ja
kulttuuriministerio, [2016)).

Ylioppilasarvosanojen lisiiksi tiedetéédn, onko opiskelija osallistunut valintakokeeseen ja
kuinka monta pistettd hén on saanut valintakokeesta. Valintakokeiden pisteytyskaytannot
vaihtelevat laitoksittain ja hakukohteittain. Osallistuessaan valintakokeeseen opiskelija voi
tulla valituksi valintakoejonon kautta. Jyvéskylén yliopiston matemaattis-luonnontieteelli-
sessd, tiedekunnassa pelkédn valintakoemenestyksen perusteella valittavien opiskelijoiden
osuus yhteishaussa on ylioppilaskoejonon kiinti6itd pienempi. Mikéli opiskelijalla on ha-
kuvaiheessa ylioppilastutkintotodistus ja liséiksi hén on osallistunut valintakokeeseen, hé-
net voidaan hyviaksyéd hakukohteeseen my6s yhteispistejonon kautta. Yhteispistejonossa
hyviksymisjarjestykseen vaikuttaa seké ylioppilastutkinnon arvosanat ettéd valintakoeme-
nestys.

Taulukko 3: Tutkimukseen valittujen ylioppilasaineiden arvosanojen kvantiilit tarkastel-
taessa ainoastaan kyseisen ylioppilasaineen kirjoittaneita opiskelijoita.

0% 25% 50% 75 % 100 %

Aidinkieli (suomi) 0 4 5 6 7
Matematiikka 0 D 6 8 9
Biologia 0 4 ) 6 7
Kemia 0 4 5 6 7
Fysiikka 0 4 5 6 7
Ruotsi (keskipitkéd oppiméaara) 0 4 5 6 7
Englanti (pitkéd oppimé&éra) 0 4 5 6 7
Historia 2 4 5) 5 7
Terveystieto 2 4 ) 6 7
Maantiede 2 5 6 6 7
Psykologia 2 4 ) 6 7




Taulukko 4: Valittujen opiskelijoiden lukuméérat valintajonoittain.

Opiskelijoiden lukumééra

Ylioppilaspistejono 783
Suoravalintajono 177
Valintakoejono 147
Yhteispistejono 101
Yhteishaun ulkopuolelta A7
Yhteensa 1255

Hakukohteen tiedoissa on mééritelty etukéteen, kuinka monta aloituspaikkaa on kutakin
valintajonoa kohti. Hakukohteissa aloituspaikat taytetdéan valintajonoittain. Ensin hyvak-
sytddn suoravalintakriteerit tdyttavit hakijat. Suoravalinnan jilkeen aloituspaikkoja tay-
tetdédn ylioppilaspistejonon perusteella. Lopuksi tdytetddn valintakoejonon aloituspaikat.
T&ll6in opiskelija, joka voisi tulla hyvaksytyksi useamman eri valintajonon kautta, tulee
valituksi vain yhden valintajonon kautta hakukohteeseen. Esimerkiksi opiskelija, joka voisi
tulla hyvéksytyksi seké ylioppilaspistejonosta etté valintakoejonosta, valitaan hakukohtee-
seen ylioppilaspistejonosta tayttdjarjestyksesté johtuen. Suoravalitut opiskelijat valitaan
hakukohteeseen kaikkien kiintididen yli. On siis mahdollista, ettd hakukohteeseen hyvak-
sytddn enemmaén opiskelijoita kuin mité yhteishaussa on ilmoitettu.

Yhteishaun lisdksi Jyvaskyldn yliopiston matemaattis-luonnontieteelliseen tiedekuntaan
on mahdollista hakea opiskelemaan erillishaun kautta. Erillishaku on yhdistetty aineistos-
sa osaksi isompaa, yhteishaun ulkopuolelta tulevien opiskelijoiden kokonaisuutta. Téssé
kokonaisuudessa on mukana opiskelijat, jotka eivét olleet hakukelpoisia yhteishaussa seké
siirtohaun kautta tai kisamenestyksen perusteella valituksi tulleet opiskelijat.

Opiskelija voi suorittaa opintoja avoimessa yliopistossa jo ennen varsinaisen opiskeluoikeu-
den alkamista yliopistossa. Aineistossa on tieto siité, onko opiskelija suorittanut opintoja
Jyvéskyldn yliopiston avoimessa yliopistossa ja jos on, niin kuinka monta opintopistetta.
Téamén tutkimuksen kannalta avoimessa yliopistossa suoritetut opintopisteet sekéd avoimen
viyla ovat erityisen kiinnostavia siksi, ettéd avoimen vayldd pyritdén laajentamaan yliopis-
tohauissa ja sen tehtédva on osaltaan varmistaa koulutukseen hakeutumismahdollisuuksia
erilaisissa elaméntilanteissa oleville (Opetus- ja kulttuuriministeris, |2016). Aineistossa yh-
teensd 152 opiskelijaa on suorittanut opintoja avoimessa yliopistossa. Eniten avoimessa
yliopistossa opintoja suorittaneita opiskelijoita on bio- ja ympéristotieteiden laitoksella.
Laitoskohtaiset avoimessa yliopistossa suoritettujen opintopisteiden keskiarvot on esitetty
taulukossa 5.

Aineistosta kdy ilmi opiskelijan prioriteetti, eli missd kohtaa hakutoivelistaa hakukohde
oli. Mikali prioriteetti on yksi, on hakukohde ollut opiskelijalla ensimmaéinen hakutoivelis-

Taulukko 5: Avoimessa yliopistossa suoritettujen opintopisteiden keskiarvot laitoksittain
niiden opiskelijoiden osalta, joiden opintopistemé&érét on ilmoitettu aineistossa.

Laitos Opintopisteiden keskiarvo
Bio- ja ympéristotieteiden laitos 19.97
Fysiikan laitos 8.33
Kemian laitos 8.63
Matematiikan ja tilastotieteen laitos 10.75
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Kuvio 1: Opiskelijoiden hakuprioriteetit laitoksittain.

talla. Opiskelija voi ottaa samana lukuvuonna vastaan vain yhden korkeakoulututkintoon
johtavan opiskelupaikan (Laki yliopistolain muuttamisesta 558 . Jos opiskelija tulee
hyvéaksytyksi useampaan hakukohteeseen, niin hén voi ottaa vastaan vain korkeamman ha-
kuprioriteetin kohteen (Valtioneuvoston asetus korkeakoulujen yhteishausta 289 .
Prioriteettijakaumat laitoksittain on esitelty tarkemmin kuviossa [T}

2.2 Opiskeluvaiheen muuttujat

Opiskeluvaiheen aineisto koostuu opiskelijoista, jotka ovat aloittaneet opintonsa Jyvis-
kylan yliopiston matemaattis-luonnontieteellisessé tiedekunnassa vuosina 2015-2020. Ha-
kuvaiheen aineiston tavoin myos opiskeluvaiheen aineisto rajattiin suomalaisiin opiskeli-
joihin. Aineistossa on tietoja opiskelijan laitoksesta sekd oppiaineesta, opintojen aloitus-
paivamaéarista, opintojen etenemisestéd sekd mahdollisesta valmistumisesta kandidaatiksi
ja/tai maisteriksi. Aineistossa on tieto lisdksi siitd, mikili opiskelijalla on opinto-oikeus
johonkin toiseen tutkinto-ohjelmaan Jyviskylan yliopistossa. Tamé opinto-oikeus voi olla
myonnetty ennen hyviksymistd hakukohteeseen. Opiskelija on voinut myos vaihtaa padai-
netta tai tutkinto-ohjelmaa matemaattis-luonnontieteelliseen tiedekuntaan hyviksymisen
jalkeen.

Opintojen etenemisestd kertovia muuttujia ovat opintopistekertymé ennen syksyd 2015,
opintopistekertymét syksyltd ja kevédltd vuosina 2015-2020 sekéd kokonaisopintopisteker-
tymén 31. heindkuuta 2020 mennesséd. Opintopistekertymén liséiksi aineistossa on tieto



siitd, onko opiskelija ilmoittautunut ldsné- tai poissaolevaksi kyseiselle lukukaudelle. Mi-
kéli opiskelija ei ole ilmoittautunut ldsné- tai poissaolevaksi, on kyseesséd puuttuva tieto.
Puuttuvaa ilmoittautumistietoa kasitellddn téssd tutkimuksessa poissaolon tavoin, silld
opiskelija voi suorittaa tutkintoon johtavia opintoja ja suorittaa tutkinnon ainoastaan las-
niolevaksi ilmoittautuneena (Yliopistolaki 558/2009). Aineistosta nidkyy myo6s kandidaa-
tintutkinnon ja/tai maisterintutkinnon myontamispaivimééré, mikéli opiskelija on ehtinyt
valmistua aineiston poimintahetkeen 31. heindkuuta 2020 mennessé. Aineistossa on myo6s
tieto siité, mistd oppiaineesta tai tutkinto-ohjelmasta opiskelija on valmistunut. Kandi-
daatiksi valmistuneiden lukuméérat laitoksittain on esitelty tarkemmin taulukossa 6.

Opintojen alkamisajankohdan ja valmistumisajankohdan perusteella pystytdin laskemaan,
kuinka monta ldsndololukukautta opiskelijalla on ehtinyt kertyéd valmistumiseen mennes-
sé. Tavoiteaika kandidaatintutkinnolle on kuusi ldsnélukukautta eli kolme lukuvuotta (Yli-
opistolaki 558/2009 §40). Tdmé& uusi johdettu muuttuja nimettiin aineistossa nimelld kan-
dikaudet. Muuttujan jakaumaa on tarkasteltu kuviossa [2] Kandidaatiksi valmistuneiden

ldsnéololukukausien keskiarvoja ja keskihajontoja laitoksittain on tarkasteltu taulukossa
7.

Taulukko 6: Opintonsa aloittaneiden ja kandidaatiksi valmistuneiden opiskelijoiden luku-
médrat yhteensé laitoksittain 1.8.2015 - 31.7.2020.

Laitos Aloittaneiden lkm  Valmistuneiden lkm
Bio- ja ympaéristotieteiden laitos 399 99
Fysiikan laitos 269 39
Kemian laitos 276 34
Matematiikan ja tilastotieteen laitos 311 32




Lasnaolokausien jakauma
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Kuvio 2: Opiskelijoiden kandidaatiksi valmistumiseen tarvittavien lukukausien jakauma
koko tiedekunnassa niiden osalta, jotka ovat valmistuneet.

Taulukko 7: Kandidaatiksi valmistumiseen tarvittavien lasniololukukausien lukumééirien
keskiarvot ja keskihajonnat laitoksittain.

Laitos Keskiarvo Keskihajonta
Bio- ja ympéristotieteiden laitos 6.48 1.13
Fysiikan laitos 6.90 1.56
Kemian laitos 6.51 1.22
Matematiikan ja tilastotieteen laitos 6.11 2.01

Tutkimusongelmana on selvittdd, mitkd hakuvaiheen muuttujat selittdvét kandidaatiksi
valmistumiseen tarvittavien lukukausien méérad. Erityisen kiinnostavaa on, mitka tekijét
ennustavat parhaiten opiskelijan valmistumista tavoiteajassa ja milld tavalla selittdvét
muuttujat vaikuttavat valmistumiseen.
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3 K:n keskiarvon ryhmittely

Téssd tutkimuksessa opiskelijoiden ylioppilasarvosanatietoja pyritdan tiivistdméan ryh-
mitteleméalld opiskelijat ylioppilasarvosanojen perusteella arvosanaryhmiin kidyttden k:n
keskiarvon menetelméé. Ryhmittelyanalyysilla pyritdéin jakamaan aineisto samankaltaisiin
ryhmiin. Tavoitteena on, ettd ryhmén sisélla opiskelijat ovat mahdollisimman samankal-
taisia ja ryhmien vélilla mahdollisimman erilaisia. Aineistossa olevia ryhmié tai ryhmien
lukuméaraé ei tiedeté etukéiteen. Seuraava k:n keskiarvon ryhmittelyn esitys mukailee Ja-
mesin, Wittenin, Hastien ja Tibshiranin (2013) esitysta.

Oletetaan, ettd ryhmien lukumé&éra k on valittu etukéteen. Kriteerejd parhaan k:n valitse-
miseksi esitelldin myShemmin tésséd luvussa. Merkitdan ¢:nnettd havaintoa x; ja l:nnetta
ryhméaa K;,l = 1,2,..., k. Havaintojen samankaltaisuutta mitataan niin kutsutuilla etéi-
syysmitoilla. Havaintojen x; ja x; vilisend etdisyysmittana kdytetdédn nelidityd euklidista
etdisyytta

d(xi, z5) = [|(zs — 25)|>. (1)

K:n keskiarvon ryhmittelyn tavoitteena on muodostaa ryhmittely, jossa ryhmien sisdinen
vaihtelu on mahdollisimman pieni. Ryhmén K sisiistd vaihtelua kuvataan tunnusluvulla

P
W (k) = ;l S5 (i — ) (2)

i,jGKl p:l

missd N; on havaintojen lukumaéré [:nnessé ryhméssa ja P on ryhmittelyssd kaytettyjen
muuttujien kokonaisméa#réd ja x;, on i:nnen havainnon arvo p:nnessi sarakkeessa. Toisin
sanoen sisédinen vaihtelu kertoo /:nnen ryhmén kaikkien havaintojen parittaisten nelidityjen
euklidisten etéisyyksien keskiarvon.

Menetelmén tavoitteena on jakaa havainnot k:hon ryhmé&in siten, ettd yht&lo 2] minimoi-
daan jokaisen ryhmén K; osalta. Tamé on kuitenkin haastavaa, silld mahdollisia tapo-
ja jakaa havainnot ryhmiin on valtava mé&érd. Minimointi toteutetaan suboptimaalisesti.
Ratkaisualgoritmi esitetddn heuristisesti Jamesin, Wittenin, Hastien ja Tibshiranin (2013)
esitystd mukaillen algoritmissa

Algoritmi 1: K:n keskiarvon ryhmittely

1. Arvotaan jokaiselle havainnolle z; satunnaisesti kokonaisluku ! vélilta [1,k],
k > 1. Nam4& luvut edustavat alustavia ryhmia K;.

2. Toistetaan vaihetta 2, kunnes ryhmét pysyvéit muuttumattomina:
(a) Jokaiselle ryhmalle K lasketaan klusterikeskus mg,. Klusterikeskus
mpg, on vektori, jossa on P muuttujakeskiarvoa ryhmén havainnoista.

(b) Siirretdéin jokainen havainto x; sithen ryhméén, jonka keskus on ldhim-
pand. Téssé tapauksessa ldhin etédisyys on mééritelty kiyttden euklidista
etédisyytta (kaava |1f).

Koska ryhmittely 16ytd4 globaalin optimin sijaan lokaalin optimin, ryhmittelyn tulos riip-
puu aina ryhmittelyalgoritmin 1 vaiheessa 1 annetuista aloitusryhmisté. Tésta johtuen on
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tarkeédd toistaa ryhmittely useamman kerran ja valita ryhmittelyista se, joka minimoi si-
sdisen vaihtelun [2] Téssd tutkimuksessa aineiston ryhmittely toteutettiin R-ohjelmiston
(R Core Team, 2020) funktiolla kmeans. Funktio kéyttdd oletusarvoisesti ratkaisualgorit-
mina Hartigan-Wongin (1979)) algoritmia. Funktiolle voi antaa parametriksi ryhmittelyn
toistomédrin kullekin k:lle. Toistomééré kertoo, kuinka monta kertaa funktio ryhmittelee
aineiston k:hon ryhmé#n. Toistetuista ryhmittelyistd funktio valitsee sen ryhmittelyn, joka
minimoi sisdisen hajonnan. Edelld mainittu menettely pienentdd riskié, ettd ryhmittelyn
tulos riippuisi tédysin iteraatiokerrasta.

Sopivimman ryhmien m#arian k valitsemiseksi on olemassa useita menetelmid. Téassd tut-
kielmassa sopivinta ryhmien lukumé&éaraé tutkitaan sisadisen vaihtelun seké keskiméériisen
siluettikertoimen avulla. Siséisen vaihtelun tarkastelussa aineiston ryhmittely toteutetaan
ensin usealle eri ryhmien lukuméarélle, jonka jidlkeen tarkastellaan ryhmien siséisid vaih-
teluja (kaava [2)) kullakin ryhmien lukuméérilla k. Tarkastelussa etsitdén niin kutsuttua
nivelkohtaa, jossa siséinen vaihtelu ei enédé pienene merkittavasti. Talloin ryhmien luku-
mairan lisddminen ei paranna ryhmittelya. Toinen tapa arvioida ryhmittelyn onnistumista
on laskea keskimaériiset siluettikertoimet eri ryhmien méérélle k.

Olkoon etéisyysmitta d kuten edelld. Siluettikerroin havainnolle z; on (Rousseeuw, [1987))

e b~ a()
i d) = e b} ®)
a() w7 1_1 Z d(z, z5)
K K=K, i
ja

b(i) =
(7) m#? Z (@i, xj).

T4&ll6in funktio a(7) kertoo havainnon i keskimééréisen etdisyyden oman ryhménsi K; mui-
hin havaintoihin ja b(i) kertoo pienimmin keskiméiridisen etiisyyden muiden kuin oman
ryhmén havaintoihin. N#hdddn, ettd yhtilo 3| saa arvoja véliltd [—1, 1]. Siluettikerroin
kertoo, kuinka hyvin opiskelija sopii omaan ryhméénsé. Jos opiskelija on ldhelld oman
ryhménsé keskusta ja kaukana muista ryhmisté, siluettikertoimen arvo on positiivinen.
Mikali opiskelijan etdisyys omaan ryhméén ja johonkin toiseen ryhméén ovat lihelld toi-
siaan, siluettikerroin on l&helld nollaa. Jos opiskelija on kaukana muista oman ryhménsi
havainnoista ja ldhelld jotain toista ryhméé, on siluettikertoimen arvo negatiivinen.

Keskiméaarainen siluettikerroin maéritellaan siluettikertoimien keskiarvona

_ 1 <
S(K,d) =— s (K, d),
(K.t = 3 s Ko

missd n on havaintojen lukuméérd. Ryhmien lukumédran valinta tehdaén siten, etté keski-
maéadrainen siluettikerroin on mahdollisimman suuri. Tdll6in ryhmittelyn tuloksena saadaan
ryhmaét, joiden opiskelijat ovat ldhelld omia keskuksiaan ja kaukana toisista ryhmista. Si-
luettikertoimen laskemisessa kiytettiin cluster-paketin funktiota silhouette (Maechler
ym., 2019)).
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4 Elinaika-analyysin kisitteitd

Téassd tutkielmassa tarkastellaan aikaa opintojen aloittamisesta kandidaatiksi valmistu-
miseen saakka. Opintojen alkamishetkeksi on mééritelty opiskelijan opintojen alkamispéi-
vamaard. Kiinnostava tapahtuma on kandidaatiksi valmistuminen. Valmistumisajankohta
on paivamadri, jolloin kandidaatin tutkinto on kirjattu Jyvéskyldn yliopiston opintorekis-
teriin. Koska valmistumisaika ilmoitetaan aineistossa kokonaisina lukukausina opintojen
alkamishetkestéd valmistumiseen, on kyseessé diskreetti elinaika. Téssé luvussa esitelldéan
diskreetti elinaikavaste seké elinaika-analyysin keskeisid funktioita kuten vaarafunktio ja
valttofunktio. Liséksi kidydéadan ldapi elinaika-aineiston sensuroituminen. Diskreetti elinai-
ka ja siihen liittyvat funktiot esitelldén alaluvussa Elinaika-aineiston sensuroituminen
esitellddn alaluvussa

4.1 Elinaikafunktiot diskreetille elinajalle

Elinaika T ilmoittaa kiinnostavan tapahtuman tapahtumishetken. Elinaika on aina positii-
vinen, ja sen aloitushetki ja loppumishetki tulee olla tarkasti méaariteltyja. Loppumishetken
madrittdvin tapahtuman tulee olla niin ikdén tarkasti mééritelty ja sen tulee voida sat-
tua vain kerran. Seuraavaksi esitellddn elinaika-analyysin keskeisid funktioita Singerii ja
Willettid (1993) mukaillen.

Olkoon valmistumisaika (elinaika) 7" diskreetti satunnaismuuttuja. T#lloin todennékoisyys
sille, ettd valmistumisaika on ¢, voidaan esittds pistetodennékoisyytena

pt:P(T:t)7t217 (4)

missé t on kokonaisluku. Kertyméfunktio voidaan puolestaan esittids pistetodennikoisyyk-
sien summana

t

F(t)=) pu (5)

u=1

Kertyméfunktio ilmoittaa todennikoisyyden sille, ettd opiskelija on valmistunut ajanhet-
keen ¢ mennessa.

Vilttofunktio (survival function) kertoo puolestaan todennékéisyyden, ettéd elinaika T
on suurempi kuin tarkasteltu ajanhetki ¢. Téll6in opiskelija on "selviytynyt” valmistumatta
ajanhetkeen ¢ saakka. Vilttofunktio voidaan esittééd kertymaéafunktion avulla muodossa

St =1-F)= Y pu (6)

u=t+1

Vaarafunktiolla (hazard function) kuvataan hetkellistd vaaraa ajanhetkelld t. Hetkellinen
vaara tarkoittaa todennékoisyyttd, ettd valmistuminen tapahtuu ajanhetkelld ¢ ehdolla,
ettéd tutkittava ei ole valmistunut ennen ajanhetked ¢. Matemaattisesti vaarafunktio on
muotoa

T
hi = P(t{T > t) = (T



Sekd vilttofunktio ettéd pistetodennékoisyydet voidaan esittdd vaihtoehtoisesti vaarafunk-
tion avulla. T&lloin vélttofunktio S(¢) on muotoa

S(t) =[] = ha) (®)

u=1
ja pistetodennékoisyys p; on muotoa
t—1
pe=hS(t—1)=h [J(1 - hu). (9)
u=1

4.2 Sensuroituminen

Elinaika-aineistoissa on tyypillistd, ettd osa havainnoista on sensuroituneita. Havainnon
sensuroitumisella tarkoitetaan tilannetta, jossa kiinnostavaa tapahtumaa ei ole havaittu.
Havainnon sensurointia on kolmenlaista: oikealta sensuroitumista, vasemmalta sensuroi-
tumista tai vélisensuroitumista.

Oikealta sensuroituneesta havainnosta tiedetddn vain, ettéd elinaika T; > ¢;, missé sen-
surointihetki ¢; on tunnettu. Vasemmalta sensuroituneessa havainnossa elinaika T; < ¢;,
misséd niin ikd#dn sensurointihetki ¢; on tunnettu. Vilisensuroinnissa sensurointia on ta-
pahtunut seké vasemmalta etté oikealta. T#lloin tiedetddn ainoastaan, ettd co; < T; < Cyi,
missd sensurointihetket c,; ja c,; ovat tunnettuja. Tadmén tutkielman aineistossa esiin-
tyy ainoastaan oikealta sensuroituneita havaintoja. Sensuroituneen havainnon tapaukses-
sa opiskelijasta tiedetd&n ainoastaan opintojen alkamisajankohta, mutta valmistumista ei
olla havaittu.

Oikealta sensuroituneet havainnot voidaan esittéé havaintoparina (t;,d;), missi

t; = min{T;, ¢;} (10)
ja
0i = { 0, T; >cg. (11)

Havaintoparissa (¢;,d;) ajanhetki t; kertoo valmistumisajan ja d; sen, onko kyseesséd val-
mistuminen (0; = 1) vai oikealta sensuroituminen (§; = 0). Sensuroituneelle aineistolle
niin sanottu Kaplan-Meierin (1958) vélttofunktion estimaatti on

S =] {1—‘@']&, (12)

. 4z
i t; <t

missd d; on valmistuneiden lukumaé&érd ajanhetkelld ¢; ja n; on valmistumattomien tai
sensuroimattomien opiskelijoiden lukumééra ajanhetkelld ;.

Tapahtumien kerdémistd tutkimuksen aikana voidaan kontrolloida monella eri tavalla.
Elandt-Johnsonin ja Johnsonin (1980 mukaan havainnoinnin lopettamiseen on kaksi ylei-
sinté tutkimuksen toteutukseen liittyvas prosessia. Ensimméisessé prosessissa havainnoin-
ti ja tapahtumien kerd&dminen lopetetaan ennaltamé&iréityn ajankohdan jalkeen. Toisessa
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prosessissa havainnointi ja tapahtumien kerddminen lopetetaan, kun saavutetaan ennalta-
maéadritelty méara tapahtumia. Huomioitavaa on, etté edellé esitellyissé prosesseissa satun-
on satunnainen, kun taas toisessa prosessissa havainnointiaika on satunnaistettu. Tutkiel-
man aineiston tapauksessa kyse on ensimmaéisen tyypin prosessista: tutkimusaineiston ke-
rddminen lopetettiin 31. heindkuuta 2020, jonka jéilkeen mahdollisia valmistumisia ei ole
havaittu.
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5 Coxin regressiomalli

Téssé luvussa kdydéadn 1dapi Coxin (1972) regressiomallin teoria. Coxin regressiomalli, joka
tunnetaan myos nimelld Coxin suhteellisen vaaran malli, esitelldén alaluvussa Alalu-
vussa [b.2] johdetaan Coxin regressiomallin uskottavuusfunktio ja yleistetién se koskemaan
sensuroitunutta elinaika-aineistoa. Lopuksi alaluvussa tarkastellaan Coxin regressio-
mallin diagnostiikkaa.

5.1 Coxin regressiomalli yleisesti

Coxin regressiomalli on semiparametrinen malli. Mallissa oletetaan suhteelliset vaarat,
mutta elinaikojen jakaumasta ei tehd& oletuksia. Coxin regressiomallin etuna on, ettd
silléd saavutetaan tieto selittédvien muuttujien vaikutuksesta vaarafunktioon. Coxin (1972)
mallin vaarafunktio on muotoa

hz(t) = Aiho(t), 1= 1, NI (13)

missd \; = exp(Sizi1 + Paziz + ... + Bpxip), xi; kuvaa j:nnen selittdjan arvoa i:nnelld
opiskelijalla, 8,7 = 1,2,...p, kertoo estimoidun regressiokertoimen arvon j:nnelle selit-
téjélle ja ho(t) on referenssiluokkaan liittyvd vaarafunktio (perusvaarafunktio). Vaarojen
suhteellisuuden nékee selkeimmin yhtalon esitysmuodosta

hi(t)
ho(t)

=XN,1=1,...,n,

missé A; on kuten edelld. Talloin exp(Bj) kertoo, moninkokertaiseksi vaara muuttuu, kun
jmnen selittdjin arvo muuttuu yhden mittayksikén verran. Satunnaismuuttujaan 7; liit-
tyva valttofunktio on muotoa

Si(t) = So(t)M.

Seuraavaksi johdetaan Coxin mallin uskottavuusfunktio. Vertailtaessa kahden satunnais-
muuttujan 77 ja T ajankohtia voidaan osoittaa (Cox, [1984), etta

A

Yleisemmin todennékoisyys sille, ettd 17 on lyhin valmistumisaika, on

A1

P(Ty <A{T,....Ty}) = PV

(14)

Edella olevat todennékoisyydet eivét siis riipu perusvaarafunktion muodosta.

Yhtalosti[14] voidaan laajentaa todennikdisyys kaikkien elinaikojen jérjestykselle. Mahdol-
lisia eri jarjestyksié eli permutaatioita elinaikojen ja tapahtumien jirjestykselle on yhteen-
sd havaintojen lukumééran n kertoman n! verran. Todennékoisyys tapahtumien ajalliselle
jarjestykselle T;, < T;, < ... < T;, imnessd permutaatiossa (ig,...,%,) on tillsin (Cox,
1984])
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Aiy Aiy Ay . (15)

P(T, <T,, <..<T;)= .
(T, ‘2 in) Nip + Aig o+ iy, Aip + Xig o+ iy i, 1+ i,

Merkitdén jérjestettyjd valmistumisaikoja t(1) < f() < ... < f(y), missé {(;) on jérjestyk-
sessdén 7:nnes valmistumisaika. Merkitddn lisiksi R(t(;)) tarkoittamaan riskijoukkoa eli
niiden yksiloiden joukkoa, jotka ovat valmistumatta ja sensuroimattomia ajanhetkelld ;).

Cox (1972) esitteli suhteellisen vaaran mallin uskottavuusfunktion tapahtumien ajallisten
jirjestysten todennékoisyyksien tulona, kuten kaavassa

n

1) = [[ =2

i=1 ZjER(tm) A

Uskottavuusfunktio riippuu ainoastaan valmistumisaikojen jirjestyksesta.

5.2 Coxin regressiomalli sensuroituneelle aineistolle

Oletetaan, ettd elinaika-aineistossa on sekid havaittuja ettd sensuroituneita havaintoja.
FEdellisessé alaluvussa esitetty uskottavuusfunktio voidaan yleistdéd koskemaan sensuroitua
aineistoa. Télloin uskottavuusfunktio voidaan kirjoittaa muodossa (Collett, 2015)

5.
n Ai i
L(B) = };[1 {ZjeR(tw) y } : (16)

missé d; saa arvon 1, mikéli tapahtuma on havaittu ja arvon 0, mikéli havainto on sensu-
roitunut. Mallinvalinnan yhteydessd kiytetddn logaritmoitua uskottavuusfunktiota, joka
on muotoa

logL(B):Z&- log \; — log Z Aj - (17)
i=1

JER(t())

Uskottavuusfunktion [I7] ratkaisemiseksi kiytetdin numeerisia menetelmié, kuten Newton-
Raphsonin menetelméa. Newton-Raphsonin menetelmén soveltaminen Coxin suhteellisen
vaaran malliin on esitelty muun muassa Collettin (2015) teoksessa luvussa 3.3.3. Coxin
regressiomallin sovittamisessa aineistoon kéytettiin survival-paketin funktiota coxph
(Therneau, [2020).

5.3 Coxin regressiomallin diagnostiikkaa
Coxin mallin sopivuutta aineistoon tarkastellaan jidnnosten avulla. Jidnnosten matemaat-
tiset esitystavat on esitetty Collettin (2015) kirjaa mukaillen. Jéddnnostarkasteluissa kay-

tetyin jadnnosesitys on Cox-Snellin jaddnnokset, jotka on nimetty Coxin ja Snellin (1968)
mukaan. Cox-Snellin jaddnnokset esitetddn muodossa

re, = exp(Ai) Ho(t:), (18)
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missd \; = S121 + Boxiz + ... + Bpwip. Lisdksi

N 5(,,)
Hy(t;) = 5
Ly <t JER ) eXp(/\j)

on aineistosta estimoitu kumulatiivinen vaarafunktio ajanhetkelld ¢;, kun A; on kuten
edelld. Mik&li malli on sopiva, Cox-Snellin jainnckset noudattavat eksponenttijakaumaa
odotusarvolla yksi.

Odotusarvoltaan nollan olevan martingaalijidnnoksen esittelivit Therneau, Grambsch se-
k& Fleming (1990)). Martingaalijééinnokset esitetddn muodossa

TM; = 6; + TC;s (19)

missd r¢, ja d; ovat kuten edelld. Martingaalijadnnokset korjaavat jadnnokset nollakeskei-
siksi, mutta symmetrisyys nollan suhteen puuttuu edelleen. Téhén ongelmaan Therneau
ym. (1990)) esittelivit devianssijainnokset, jotka ovat symmetrisempié nollan suhteen. De-
vianssijaannos esitetdin muodossa

1
rp; = sgn(rag,) [=2rag; +log(0; — rag)]? (20)
missé
-1, Ty < 0
sgn(ra;) =< 0, rv; =0
1, TM; > 0.

Devianssijaannokset perustuvat nimensd mukaisesti devianssilaskennan periaatteisiin. De-
vianssijadnnokset asettuvat symmetrisesti nollan molemmin puolin, mik&li malli on sopiva.

Edelld mainittuihin jadnnoksiin liittyy kuitenkin ongelmia. Jadnnokset riippuvat vahvasti
havaitusta elinajasta. Liséksi jadnnosten laskeminen vaatii kumulatiivisen vaarafunktion
estimoimista. Schoenfeld (1980) esitteli oman versionsa jaannoksistd. Schoenfeldin jadn-
nokset selittijélle 5 ovat muotoa

T‘pji == 5zl‘ﬂ — &jia j = 1,2, PN (21)
missé z;; on j:nnen selittdjén arvo 7:nnelle henkildlle. Lisdksi

2Rt Lit (M)
ZleR(ti) exp(Ar)

&:

missi A, = Bray + nggl + ..+ Bpxpl ja R(t;) on riskijoukko ajanhetkelld ¢;. Huomioitavaa
on, ettd sensuroituneiden havaintojen jadnnokset jadvat nolliksi.
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6 Mallinvalinta

Téssd luvussa esitellddn sisdkkéisten mallien vertailussa kéytettdva testisuure seké niin
kutsuttu Akaiken infromaatiokriteeri. Niiden lisdksi mallinvalintamenetelmisté esitelldéan
manuaalinen menetelmé sekd automatisoituja mallinvalintamenetelmis. Sisdkkéisten ja
ei-sisakkaisten mallien vertailun teoria esitellaan alaluvussa Mallinvalintamenetelmia
esitelladn alaluvussa

6.1 Sisidkkiisten ja ei-sisikkiisten mallien vertailu

Vertailtaessa sisdkkéisid malleja My ja Ms voidaan testisuureena kéyttédd logaritmoitujen
uskottavuusfunktion arvojen erotusta (Elandt-Johnson ja Johnson, |1980). Olkoon mallissa
M, p parametria ja mallissa My on p+¢ parametria. Oletetaan, ettd molemmissa malleissa
on numeerisesti maksimoitu logaritmoidun uskottavuusfunktion arvo. T4lloin mallien
vertailuun voidaan kayttéas testisuuretta

x2(q) = —2log Ly + 2log Lo, (22)

missé

[A/l = L(Bh "'7Bp)

ja

Lo = L(B1, s Bpig)-

Testisuureen avulla testataan nollahypoteesia Hyp, jonka mukaan lisityt selittdjat p+1, p+
2,p+ 3, ..., p+ q eivit vaikuta valmistumisaikaan. Toisin sanoen selittédjien lisdédminen
ei paranna mallin sopivuutta aineistoon, ja suppeampi malli M; on riittdva. Testisuuretta
verrataan Y2-jakaumaan vapausasteella ¢. Sisikkiisten mallien vertailu edellyttiii, ett
mallit on sovitettu samaan aineistoon.

Ei-sisékkéisid malleja voidaan vertailla Akaiken (1998) informaatiokriteerin avulla. Akai-
ken informaatiokriteeri lasketaan

AIC = —2logi}+2p,

missé L on mallin uskottavuusfunktion arvo ja p on parametrien (selittéjien) lukuméari.
Mité pienempi AIC, sitd paremmin malli sopii aineistoonsa.

6.2 Mallinvalintamenetelmista

Seuraavaksi tarkastellaan erilaisia strategioita mallinvalinnan suorittamiseksi. Koska mah-
dollisia selittdvid muuttujia on paljon, on syytéd harkita automatisoitujen valintarutiinien
kéayttamistd mallin selittédjien valinnassa. Kaikkien mahdollisten muuttujien ja mallien 14-
pikdyminen manuaalisesti on haastavaa ja hidasta. Automatisoituihin mallinvalintamene-
telmiin tdytyy suhtautua kuitenkin kriittisesti, silld niiden valitsemat selittdjat riippuvat
usein kéytetystd menetelméstd (Collett, 2015). Liséksi menetelmé suhtautuu valittuun
kriteeriin d&rimmaé&isen tarkasti eikd ota huomioon mallien hierarkiaa: mikéli mallissa on
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mukana kahden selittdjdn vilinen interaktiotermi, my6s suorat selittéjéat pitéisi sisdllyt-
tad malliin (Collett, 2015). Automatisoitu mallinvalinta tutkielman aineistolle toteutettiin
MASS-paketin funktiolla StepAIC (Venables ja Ripley, [2002)).

Yleisesti kédytettyjd automatisoituja mallinvalintarutiineja on kolme: etenevé valinta (for-
ward selection), poistovalinta (backward elimination) ja askeltava menettely (stepwise
procedure). Seuraavat esitykset perustuvat Collettin (2015) teoksen esityksiin. Etenevissi
valinnassa selittajid lisdtdan malliin yksi kerrallaan. Jokaisessa vaiheessa lisdtty muuttuja
on se, joka laskee arvoa —2log L eniten. Prosessi piéttyy silloin, kun muuttujan lisééiminen
ei laske arvoa tarpeeksi. Tdm# on niin kutsuttu pyséiytyssiéntod (stopping rule). Yleensi
séanto on ennaltamédritelty merkitsevyystaso p (esimerkiksi 0.05). Poistovalinnan alussa
sovitetaan suurin mahdollinen malli, jossa on mukana kaikki selittédjat. Selittéjid poiste-
taan mallista yksi kerrallaan. Jokaisessa vaiheessa mallista poistetaan se muuttuja, joka
liséda —2log L -arvoa vihiten. Prosessi lakkaa, kun selittdjén poistaminen nostaa arvoa en-
naltaméaériteltyd, sallittua médrdad enemmén. Askeltavassa menettelyssa yhdistetéin kaksi
edellistd menetelméi. Prosessi operoi samaan tapaan kuin etenevé valinta, mutta malliin
lisdtyt muuttujat voidaan poistaa prosessin edetessi. Selittdjin lisddmisen jéilkeen pro-
sessissa tarkistetaan, voidaanko jokin aiemmin lisdtty selittdjd poistaa. Namé& valinnat
perustuvat jilleen ennalta kiinnitettyihin pyséytyssadntoihin.

Kirjassaan Collett (2015) esittelee automatisoitujen mallivalintarutiinien vastineeksi oman
mallinvalintastrategiansa, jossa on yhteensi nelja eri vaihetta. Collettin mukaan (2015)
manuaalisen mallinvalinnan etuna on, ettd menettelyn avulla voidaan 16yt useampi yhta
hyva malli. Koska tésséd mallinvalintamenettelyssé tutkija itse suorittaa mallien vertailun,
ei tarkkaa merkitsevyystasoa tarvitse kiinnittaé etukéiteen (Collett, [2015). Collett (2015)
suosittelee sopivaksi merkitsevyystasoksi p noin 0.10.

Ensimméisessé vaiheessa sovitetaan kaikki mahdolliset yhden selittdjén mallit. Sen jéalkeen
arvoa —2logﬁ verrataan niin kutsuttuun nollamalliin, jossa on pelkké vakio selittédjéana.
Jatkoon valitaan ne selittéjit, jotka laskevat arvoa —2logﬁ tilastollisesti merkitsevasti.
Toisessa vaiheessa kaikki ne selittdjit, jotka osoittautuivat tilastollisesti merkitseviksi en-
simmaéisessé vaiheessa, sovitetaan samaan malliin. Ne selittéjat, joiden poissaolo ei mer-
kitsevisti nosta arvoa —2log ﬁ, voidaan poistaa mallista. Lasketaan siis arvon muutos,
kun jokainen muuttuja yksi kerrallaan poistetaan mallista. Ne muuttujat, joiden poissaolo
nostaa tilastollisesti merkitsevésti arvoa —2 log ﬁ, jatetddn malliin. Kun yksi muuttuja on
pudotettu mallista pois, jiljella oleville muuttujille toistetaan tdmé vaihe uudelleen: pois-
tetaan mallista, verrataan arvoa, ja niin edelleen. Kolmannessa vaiheessa ne muuttujat,
jotka eivit olleet yksindén tilastollisesti merkitsevid ensimmaéisessé vaiheessa, ja jotka eiviét
siten olleet mukana toisessa vaiheessa, lisdtdin nyt malliin yksi kerrallaan. Jos muuttujan
lisddminen laskee tilastollisesti merkitsevisti arvoa —2log L, muuttuja saa jadda malliin.
Téssd vaiheessa jokin muuttuja, joka on sdilynyt mallissa toiseen vaiheen jélkeen, saat-
taa muuttua merkitseméttomaéksi. Neljadnnessé vaiheessa suoritetaan viimeinen tarkistus.
Tarkistetaan, ettd yhtdkadn muuttujaa ei voida poistaa mallista ilman, ettd arvo —2 log L
nousee tilastollisesti merkitsevésti ja yhtik&dn muuttujaa ei voida lisétd malliin siten, ettd
arvo en#d vahenisi.
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7 Aineiston analyysi

Tésséd luvussa opiskelijat ryhmitelldéan ylioppilasarvosanojen perusteella ja valmistumisai-
kaa selitetéddn hyodyntiaméilla ryhmittelyd Coxin regressiomallissa. Ryhmétiedon lisdksi
mallia parannetaan lisdamélla malliin muita hakuvaiheen selittdjid. Mallien vertailussa
kéytetddn sisdkkiisten mallien testausta. Mallinvalintamenetelmistéd kaytetddn manuaa-
lista mallinvalintaa.

Ryhmittelyn tulokset esitelldén tarkemmin seuraavassa alaluvussa Coxin regressio-
mallien tulokset esitelldéin alaluvuissa ja Mallien hyvyystarkasteluja kisitelldin
alaluvussa [7.4l

7.1 K:n keskiarvon ryhmittelyn tulokset

Aineisto ryhmiteltiin ylioppilasarvosanojen perusteella kidyttden k:n keskiarvon ryhmitte-
lymenetelméd. Opiskelijat ryhmiteltiin didinkielen, matematiikan, biologian, kemian, fy-
siikan, ruotsin keskipitkdn oppimééréin, englannin pitkdn oppiméérin, psykologian, ter-
veystiedon ja maantieteen ylioppilaskirjoituksissa saavutettujen arvosanojen perusteella.
Ryhmittelyssi oli mukana 96 % aineiston opiskelijoista, yhteensi 1209 havaintorivid. Opis-
kelijoista 4 % karsiutui pois ryhmittelystd, silla heiltéd ei 1oytynyt arvosanaa yhdestakaan
ryhmittelyssa kéytetystd ylioppilaskirjoitusaineesta. Huomioitavaa on, ettd ryhmien jar-
jestys ja tulokset riippuvat osittain numeerisesta ratkaisusta. Jokaisella k:n arvolla ryh-
mittely toistettiin viisi kertaa, ja jokaisesta toistosta valittiin sisdisen vaihtelun minimoiva
ryhmittely. Ryhmien siséisissé hajontatarkasteluissa pdadyttiin £ = 7 ryhmé&in. Ryhmien
mairéan ja sisdisen vaihtelun vélisessd kuviossa on havaittavissa niin kutsuttu nivelkohta &
= 7 kohdalla, jonka jélkeen sisdinen vaihtelu ei enéé pienene merkittévésti (kuvio 3| (A)).

Sisédisen vaihtelun tarkastelun liséiksi ryhmien lukumé&érdn valintaa tutkittiin keskimé&a-
raisen siluettikertoimen avulla. Menetelmé on esitelty tarkemmin tutkielman luvussa 3.
Myos keskiméérdisen siluettikertoimen tarkastelun jilkeen paddyttiin & = 7 ryhméén.
Keskiméaariisen siluettikertoimen osalta tarkasteltiin, ettd kun k = 7, siluettikerroin saa-
vuttaa lokaalin maksimin. Liséksi siséisen vaihtelun tarkastelu tuki ryhmélukuméaran va-
lintaa. Keskiméé&raisen siluettikertoimen ja ryhmien médran k vélinen kuvaaja on esitelty

kuviossa [3[ (B).

Tarkastellaan ensimmaéiseksi opiskelijoiden valmistumista ryhmissd. Ryhmien sisélld tar-
kastellaan ainoastaan niitd opiskelijoita, joiden elinaika on yhtéd suuri tai enemmén kuin
kuusi lukukautta. Télloin voidaan laskea valmistuneiden osuus ryhmissé niiden opiskeli-
joiden kesken, jotka ovat saavuttaneet tavoiteajan. Opiskelijoiden lukumé&érat ryhmittdin
seké ryhmien valmistumisprosentteja on esitelty taulukossa 8.

Kahdessa ryhméssé valmistuneiden osuus niiden kesken, jotka ovat opiskelleet tasan tai yli
kuuden lukukauden ajan, ylittda 50 prosenttiyksikkoéd. Ryhméssd 6 valmistuneiden osuus
on 0.58, ja ryhméssd 5 vastaava osuus on 0.50. Ryhmissé 4 ja 1 valmistuneiden osuudet
ovat ldhes 0.50. Ryhmien vélisesséd vertailussa matalin valmistumisprosentti on ryhméssé
2, jossa valmistuneiden osuus tavoiteajan saavuttaneista on 0.24. Jatkossa ryhmittelyn ja
elinaikamallin tulokset esitelldéin taulukon 8 ryhmé&jérjestyksessa.

Ryhmien ylioppilasarvosanojen keskiarvot on esitelty taulukossa 9 ja kuviossa |4l Keskiar-
von laskennassa ovat mukana my06s ne ryhmén opiskelijat, jotka eivit ole suorittaneet ky-
seisen ylioppilaskirjoitusaineen koetta hyvéksytysti. Kirjoittamatta jattdminen merkittiin
aineistossa nollana. Néin ollen taulukossa 9 esitetyt keskiarvot ovat hieman matalammat
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Kuvio 3: Ryhmien méérit k£ ja niitd vastaavat ryhmien sisdiset vaihtelut (kuvio A) seké
keskimédriset siluettikertoimet (kuvio B).

verrattuna tilanteeseen, jossa arvosanojen keskiarvot olisi laskettu vain kirjoittaneiden kes-
ken. Ryhmaéssé paljon kirjoitettujen, korkeiden keskiarvojen oppiaineiden osalta vaikutus
keskiarvoon oli kuitenkin viihéinen (ei esitetty). Taulukossa 10 on esitelty jokaisen tutkit-
tavan ylioppilaskirjoitusaineen kirjoittaneiden osuudet ryhmittéin.

Tarkastellaan seuraavaksi ryhmié valmistumisprosenttien mukaisessa jarjestyksessé kor-
keimmasta matalimpaan. Ryhméssd 6 valmistuneiden osuus tavoiteajan saavuttaneissa
on korkein. Ryhméssd 6 on opiskelijoita, joilla on korkeat keskiarvot didinkielesté, biolo-
giasta, englannista ja maantieteesté. Aidinkielen, biologian ja maantieteen keskiarvot ovat
ryhméssé yli 5.0, mikd vastaa ylioppilaskirjoitusten kirjainarvosanaa magna cum laude
approbatur (M). Ryhméssi on paljon didinkielen, biologian, englannin pitkin oppiméérin
ja maantieteen kirjoittaneita opiskelijoita (taulukko 10). Kaikki ryhmén 6 opiskelijat ovat
suorittaneet didinkielen ja maantieteen ylioppilaskokeen hyvéaksytysti.

Ryhmiéssd 5 on korkeat keskiarvot matematiikan ja englannin ylioppilaskirjoitusarvosa-
noissa. Ryhmén opiskelijoista vain 8 % on suorittanut kemian ylioppilaskokeen hyviksy-
tylla arvosanalla. Ryhmaéssé on liséksi korkea keskiarvo ruotsin keskipitkéssé oppimééréssa
(keskiarvo 5.2). Ryhmissi on korkein psykologian keskiarvo (keskiarvo 1.5) ryhmien véli-
sessi vertailussa. Ryhmiéin opiskelijoista 28 % on suorittanut psykologian ylioppilaskokeen
hyviksytysti.

Ryhmiét 4 ja 1 ovat menestyneet samantasoisesti matematiikan ylioppilaskirjoituksissa.
Ryhmén 4 keskiarvo matematiikassa on 5.5 ja ryhmén 1 keskiarvo on 5.3. Sen sijaan ryh-
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Taulukko 8: Opiskelijoiden lukumééarat yhteensd ryhmittéin, tavoiteajan saavuttaneiden
lukuméérat ryhmittdin seké valmistumisaikojen keskiarvot ja valmistumisprosentit ryh-
mittédin niiden opiskelijoiden osalta, jotka ovat saavuttaneet tavoiteajan (6 lukukautta) tai
valmistuneet ennen tavoiteajan saavuttamista.

Ryhmé Yhteensd Tavoiteajan saavuttaneet Valmistumisprosentti Valmistumisajan keskiarvo

6 106 52 0.58 6.88
5 143 56 0.50 6.95
4 126 56 0.48 6.62
1 200 64 0.45 6.77
3 208 65 0.42 6.86
7 188 66 0.36 6.97
2 238 90 0.24 7.21

méssé 1 on korkeammat keskiarvot kemiassa ja englannissa. Ryhmén 4 keskiarvo englannin
pitkéssé oppiméérissid on ryhmien vélisessé vertailussa matalin, 3.7, miké vastaisi kirjai-
narvosanoissa korkeaa arvosanaa lubenter approbatur (B). Ryhméssé 4 on toisaalta korkein
terveystiedon keskiarvo (keskiarvo 5.4) ja kaikki ryhmén opiskelijat ovat suorittaneet ky-
seisen ylioppilaskokeen hyvéksytysti (taulukko 10). Ryhméssé 3 on taas korkeat keskiarvot
matematiikassa, biologiassa, kemiassa, fysiikassa ja englannin pitkéssé oppiméérissi ver-
rattaessa muihin ryhmiin. Ryhméin 3 opiskelijoista kaikki ovat osallistuneet biologian seki
fysiikan ylioppilaskokeeseen ja suorittaneet sen hyviksytysti.

Ryhmé 7 erottuu perinteisten luonnontieteiden korkeilla keskiarvoilla. Matematiikan kes-
kiarvo on 7.0, mik& kertoo siité, ettd ryhmésséd on paljon pitkédn matematiikan korkealla
arvosanalla kirjoittaneita opiskelijoita. Taulukosta 10 nidhdééin, ettd 99 % ryhmén 7 opis-
kelijoista on suorittanut matematiikan ylioppilaskokeen hyviksytysti. Liséksi fysiikan ja
kemian keskiarvot ovat molemmat yli 5.0. My6s englannin pitkdn oppimédran keskiarvo
on ryhmien vilisessd vertailussa korkein (keskiarvo 4.8). Ryhmissd on hyvin vahén psy-
kologian, terveystiedon ja maantieteen kirjoittaneita opiskelijoita. Biologian hyviksytylla
arvosanalla kirjottaneita ei ole ryhméssé lainkaan (keskiarvo 0).

Ryhméssé 2 on matalin keskiarvo didinkielessé. Ryhmén keskiarvosana édidinkielen ylioppi-
laskirjoituksista on 3.6, joka vastaa kirjainarvosanaa B. Ryhmén keskiarvo matematiikassa
on suhteellisen korkea (keskiarvo 5.9). Ryhméssé on jonkin verran myos kemian ja fysiikan
kirjoittaneita opiskelijoita, mutta ndiden aineiden keskiarvot eivét nouse korkeiksi (kemian
keskiarvo 1.1, fysiikan keskiarvo 2.9).

Taulukko 9: Ylioppilaskirjoitusten arvosanakeskiarvot ryhmittdin, kun mukana on myés
ne ryhmén opiskelijat, jotka eivit ole kirjoittaneet kyseistd ylioppilasainetta.

Ryhma Al MAT BI KE FY RUB ENA PSY TT MAAN
5.0 47 51 07 03 21 4.7 0.2 0.3 5.6
51 6.1 18 03 1.0 5.2 4.7 1.5 0.3 0.2
49 55 38 16 06 18 3.7 1.2 54 0.2
44 53 48 38 02 1.1 4.3 04 0.1 0.0
49 6.1 52 47 49 1.7 4.5 0.1 0.2 0.2
45 70 00 53 50 1.7 4.8 0.1 0.1 0.2
36 59 04 1.1 29 02 4.4 0.7 03 0.3

N~ W — = Ot O
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Taulukko 10: Kirjoittaneiden ja hyvéksytyn arvosanan saavuttaneiden opiskelijoiden osuu-
det ylioppilasaineittain ja ryhmittdin. Taulukossa on laskettu osuudet ryhmittéin.

Ryhma AI MAT BI KE FY RUB ENA PSY TT MAAN
1.00 088 095 0.17 0.07 042 098 0.05 0.07 1.00
099 094 034 008 020 1.00 092 028 0.07 0.04
098 09 071 035 0.13 040 0.87 0.23 1.00 0.03
099 097 099 084 0.08 024 091 0.07 0.02 0.00
099 099 1.00 093 1.00 034 093 0.02 0.05 0.04
1.00 099 0.02 099 096 034 095 0.03 0.02 0.03
095 098 0.11 032 071 0.07 092 015 0.07 0.06

N~ W —= = Ot

Ryhmien laitosjakaumasta ndhdéén, ettd erityisesti ryhmisséd 6, 4 ja 1 on paljon bio- ja
ympéristotieteen laitoksen opiskelijoita (ks. taulukko 11). Ryhméssi 2 esiintyy eniten fy-
siikan sekd matematiikan ja tilastotieteen laitoksen opiskelijoita. Ryhmé&ssd 5 on eniten
matematiikan ja tilastotieteen laitoksen opiskelijoita. Ryhméssd 3 on eniten kemian lai-
toksen opiskelijoita, mutta my06s bio- ja ympéristotieteen seké fysiikan laitoksen opiskeli-
joita. Ryhméssd 7 on eniten fysiikan laitoksen opiskelijoita. Ryhméssd on tasaisesti seké
kemian ettd matematiikan ja tilastotieteen laitoksen opiskelijoita. Ryhméssd on vain muu-
tama bio- ja ympéristotieteiden laitoksen opiskelija.

Taulukko 11: Laitosten opiskelijoiden jakautuminen ryhmitt&in.

Ryhmé& Bio- ja ymp. Fysiikka Kemia Mat ja til.

6 93 3 3 7
) 46 15 11 71
4 63 7 26 30
1 103 1 7 19
3 64 57 66 21
7 4 7 99 48
2 11 95 29 103
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Ylioppilasaine

Ylioppilasarvosanojen keskiarvot ryhmittain

Maantiede .
Terveystieto .

Psykologia

Englanti (pitka) 4

Keskiarvo
7 = laudatur
Ruotsi (keskipitk&) -
Fysiikka -
2 = approbatur
Kemia 4 0 = ei kirjoitettu
Biologia

Matematiikka -

Aidinkieli (suomi) 1

Ryhmé&

Kuvio 4: Ylioppilasarvosanojen keskiarvot ryhmittéin.
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Tarkasteltaessa ryhmien hakutoivetta kuvaavan prioriteetin jakaumaa (taulukko 12) huo-
mataan, ettd ldhes kaikissa ryhmisséd on eniten ensimméisen prioriteetin opiskelijoita. Toi-
saalta esimerkiksi ryhméssé 2 eri hakutoivejarjestykset ovat jakautuneet laajalle. Ryhmissa
3 ja 6 on vain vdhin matalampien prioriteettien opiskelijoita.

Tarkastellaan seuraavaksi valintajonojen jakaumaa ryhmissé (taulukko 13). Ryhméssi 6
on eniten ylioppilaspistejonon ja yhteispistejonon kautta valittuja opiskelijoita. Ryhméssé
5 on niin ik&dén eniten ylioppilaspistejonon kautta valittuja opiskelijoita. Ryhmissa 4 ja 1
on muihin ryhmiin ndhden eniten valintakoejonon kautta tulleita opiskelijoita. Puolestaan
ryhmissé 3 ja 7 on eniten suoravalintajonon kautta tulleita opiskelijoita verrattaessa mui-
hin ryhmiin. Ryhmé&ssd 7 suoravalittujen opiskelijoiden osuus on ldhes yksi kolmannesta.
Ryhméssé 2 on eniten ylioppilaspistejonon kautta valittuja opiskelijoita.

Taulukko 12: Opiskelijoiden hakutoiveiden jakautuminen ryhmittéin.

Ryhma 1 2 3 4 5

6 56 24 16 2 2 5 1
5 61 38 19 12 8 2
4 43 34 19 12 9 8 1
1 56 55 24 29 15 18 3
3 2
7
2

60 52 32 29 19 14
127 23 22 8 6 2
117 61 31 11 9 7 2

Taulukko 13: Opiskelijoiden valintajonojen jakautuminen ryhmittéin.

Ryhmé& suoravalintajono valintakoejono yhteishaun ulkopuolelta yhteispistejono yopistejono

6 <5 17 <5 21 63
5 17 14 <5 <5 104
4 8 26 7 17 68
1 13 40 <5 25 118
3 44 16 <5 30 115
7 60 <5 <5 <5 121
2 29 19 5 185
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7.2 Valmistumisajan selittiminen arvosanaryhmilla

Téssé alaluvussa tarkastellaan, miten ryhmétieto vaikuttaa opintojen aloittamisen ja kan-
didaatiksi valmistumisen vélisen ajan pituuteen. Valmistumisen vaaraa verrataan refe-
renssiluokkaan, joka on téssi tapauksessa ryhméa 6. Ryhmé valittiin referenssiryhméksi
sillda perusteella, ettd ryhmén sisdinen valmistumisprosentti on tavoiteajan saavuttaneiden
opiskelijoiden keskuudessa suurin.

Merkitdan arvosanaryhmié 1 merkinnéllda R1, arvosanaryhméi 2 merkinnélld R2 ja niin
edelleen. T&lloin Coxin suhteellisen vaaran malli on muotoa

hi(t) = Aiho(t),i =1, ..., m, (23)
missé,
Xi =exp(B1- Rl + B2 R2; + B3 - R3; + Ba - R4; + B5 - R5; + B¢ - RT;)

ja ho(t) on referenssiluokkaan liittyvé vaarafunktio (perusvaarafunktio). Télloin exp(f;)
kertoo, kuinka moninkertaiseksi valmistumisen vaara muuttuu suhteessa ryhméén Rg, kun
opiskelija kuuluu regressiokerrointa vastaavaan ryhméén R;.

Mallin estimoidut S-kertoimet ryhmille on esitelty taulukossa 14. Tulostaulukossa ryh-
mét on jarjestetty valmistumisprosentin mukaiseen jérjestykseen. Tilastollisesti merkit-
sevid kertoimia ovat ainoastaan seitseménteen arvosanaryhméin R7 liittyva kerroin seka
toiseen arvosanaryhméén R2 liittyvéa kerroin, silld nédiden ryhmien kertoimien 95 prosentin
luottamusvili ei sisélla arvoa yksi. Molempien ryhmien tapauksessa valmistumisen vaara
on pienempi kuin referenssiluokassa, ryhméssé 6.

Ryhmén 4 valmistumisen vaara on lihes yhtéldinen referenssiryhméén 6 verrattuna. Ryh-
mien 5 ja 1 valmistumisen vaarat ovat keskimédrin 0.83-kertaiset referenssiryhmééin 6
verrattuna. Edelld mainittujen ryhmien kertoimet eivét kuitenkaan ole tilastollisesti mer-
kitsevid. Ryhmén 3 valmistumisen vaara on 0.70-kertainen ryhmé&én 6 verrattuna.

Taulukko 14: Ryhmien kertoimet seké niitd vastaavat luottamusvilit, testisuureet ja p-
arvot verrattaessa kuudenteen ryhmaén.

exp(kerroin) alaraja yldraja z-testisuure p-arvo

R5 0.84 0.50 1.40 -0.68 0.50
R4 0.93 0.55 1.56 -0.29 0.77
R1 0.82 0.49 1.37 -0.77 0.44
R3 0.70 0.41 1.18 -1.35 0.18
R7 0.56 0.33 0.95 -2.14 0.03
R2 0.34 0.19 0.58 -3.87 0.00
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Vilttofunktioiden Kaplan-Meier-estimaatit eri arvosanaryhmille on esitetty kuvios-
sa[p] Coxin mallin mukaiset vélttofunktiot on esitetty puolestaan kuviossa [6] Kuviosta
ndhd&din, ettd ryhmén 6 opiskelijat valmistuvat nopeimmin. Ryhmé&n 2 opiskelijat valmis-
tuvat puolestaan hitaimmin. Kymmenennen lukukauden kohdalla ryhmén 6 valmistumisen
vialttdmisen todennikoisyys on noin 15 % ja ryhmén 2 noin 50 %. Ryhmissi tapahtuu ero-
ja valmistumisen suhteen jo ennen tavoiteaikaa eli kuudennetta lukukautta. Esimerkiksi
ryhmissé 7 ja 4 on havaittavissa muutamia valmistumisia ennen tavoiteajan tayttymisté.

Coxin mallin mukaisten vilttéfunktioiden kuviosta [6] nahdian mallin estimoimat valtto-
funktion arvot kunkin lukukauden kohdalla. Mallin estimoimissa valttokayrissd ryhmén 2
ero muihin arvosanaryhmiin korostuu. Kymmenennen lukukauden kohdalla Coxin mallin
mukaiset vilttofunktion arvot ovat havaittuja valttotodennékoisyyksid hieman korkeam-
mat. Esimerkiksi ryhmén 6 vélttofunktion arvo kymmenennen lukukauden kohdalla on
noin 25 % ja ryhmén 2 noin 63 %.

Valttéfunktioestimaatit arvosanaryhmille
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Kuvio 5: Vilttofunktioiden Kaplan-Meier-estimaatit eri ryhmille.
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Coxin suhteellisen vaaran mukaiset valttofunktiot
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Kuvio 6: Coxin suhteellisen vaaran mallin mukaiset vélttofunktiot eri ryhmille.

7.3 Valmistumisajan selittdminen arvosanaryhmilli ja muil-
la muuttujilla

Ryhméamallia pyrittiin seuraavaksi parantamaan siten, ettd siihen lisdtdén tilastollisesti
merkitsevisti mallia parantavia selittédjid. Mallinvalintaa toteutettiin sisdkkéaisten mallien
vertailulla (ks. luku @ Sisdkkéainen vertailu edellyttdé, ettd mallit on sovitettu samaan
aineistoon. Niin ollen esimerkiksi valintakoepisteitd ja hakutoivejérjestysta ei voitu huo-
mioida mallinvalinnassa, silld osalta opiskelijoista ndmé tiedot puuttuivat. Lisdksi mallia
pyrittiin parantamaan nimen omaan hakuvaiheen muuttujilla, joten opintovaiheen muut-
tujia ei huomioitu mallinvalinnassa. Laitostiedon osalta tulkittiin, ettd muuttuja on seké
haku- ettd opintovaiheen muuttuja. Hakukohde puolestaan tulkittiin hakuvaiheen muut-
tujana. Hakukohdetta ei kuitenkaan lisédtty malliin, silli hakukohde ja muut selittéjét,
erityisesti arvosanaryhmé, voivat olla voimakkaasti riippuvaisia kesken&én.

Mallinvalintaa toteutettiin lisdamalld ryhméamalliin suorat selittéjéit kuten tieto valintajo-
nosta seké avoimessa yliopistossa suoritetuista opintopisteistéi. Suorien selittéjien lisdksi
malliin liséittiin uusien selittéjien ja arvosanaryhmien viliset interaktiotermit, joiden avulla
voidaan tarkastella muuttujien yhteisvaikutusta valmistumisaikaan. Mallinvalinnan yhtey-
dessd huomattiin, ettd ryhmémallia paransivat tieto valintajonosta seki valintajonon ja ar-
vosanaryhmien viliset interaktiotermit (y? = 62.81, df = 27, p < 0.001) tai tieto avoimessa
yliopistossa suoritetuista opintopisteistd ja muuttujan interaktiotermit arvosanaryhmien
kanssa (y? = 18.74, df = 7, p = 0.009). Mallin sovittamisen yhteydessi kuitenkin huo-
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mattiin, ettd osassa interaktiotermejé kertoimien luottamusvélit olivat erittdin suuria tai
kertoimet eivét estimoituneet ollenkaan. Ongelman péételtiin johtuvan siité, ettei tietyissa
arvosanaryhmissé ole tarpeeksi eri valintajonojen kautta tulleita opiskelijoita tai tarpeeksi
avoimessa yliopistossa opintopisteité suorittaneita opiskelijoita. Estimointiongelma tois-
tui siis molempien edelld mainittujen muuttujien yhteydessid. Néin ollen mallinvalintaa
toteutettiin uudelleen ilman interaktiotermejé.

Kun mallinvalintaa jatkettiin lisidméalld ryhmémalliin pelkéstddn suorat selittdjat, mer-
kitsevini selittsjind mallissa s#ilyivit tieto valintajonosta (x? = 29.34, df = 4, p < 0.001).
Tieto avoimessa yliopistossa suoritetuista opintopisteisté ei puolestaan parantanut mallia
en#d tilastollisesti merkitseviisti (x? = 1.34, df = 1, p = 0.25). Mallien sis#isessi vertailus-
sa havaittiin, ettéd tieto avoimessa yliopistossa suoritetuista opintopisteisté ei parantanut
mallia my6skiin valintajonotiedon liséimisen jilkeen (x2 = 0.25, df = 1, p = 0.62). Lopuk-
si testattiin interaktiotermien puuttumisen vaikutus malliin. Interaktiotermien lisdidminen
ryhmé&- ja valintajonomalliin ei parantanut mallia end& voimakkaasti tilastollisesti mer-
kitseviisti (y? = 33.47, df = 23, p = 0.07). Niin ollen lopulliseksi malliksi saatiin malli,
jossa on ryhmétiedon liséksi mukana tieto valintajonosta. Uuden parannetun mallin avulla
voidaan tarkastella valintajonojen vélisia tasoeroja. Mallin avulla ei voida kuitenkaan tar-
kastella valintajonojen ja arvosanaryhmien yhdysvaikutusta valmistumiseen, silld interak-
tiotermin puuttumisen vuoksi malli ei salli erilaisia kertoimia eri valintajonon opiskelijalle
saman arvosanaryhmén sisdlld. Yhdysvaikutuksen tarkastelu on siten yksi mahdollinen
jatkotutkimuksen kohde, kun aineistoa kertyy lisaé.

Mallinvalinnan seurauksena muodostettu Coxin suhteellisen vaaran malli on muotoa

hz(t) = )\Z‘ho(t),i = 1, ey N, (24)

missé

Xi= exp(B1-R5;i+ B2 R4 + P3- Rl + By - R3; + PB5 - R7; + b6 - R2;+
B7 - valintakoejono; + Bs - yhteishaun_ulkopuolelta;+ (25)
By - yhteispistejono; + Pig - yopistejono;)

ja ho(t) on referenssiluokkaan liittyvé vaarafunktio (perusvaarafunktio). Sekd ryhméamuut-
tujat R; ettd valintajonomuuttujat ovat dikotomisia muuttujia, jotka saavat arvon yksi,
mikéli opiskelija kuuluu kyseiseen ryhméén tai valintajonoon ja nolla, mikéli opiskelija ei
kuulu kyseiseen ryhméédn tai valintajonoon. Mallissa referenssiluokka on arvosanaryhmén
6 opiskelijat, jotka on valittu opiskelemaan suoravalintajonon kautta.

Taulukosta 15 huomataan, ettd ryhméssé 6 valmistumisen vaara on suoravalintajonoa kor-
keampi valintakoejonossa, yhteispistejonossa, ylioppilaspistejonossa seké yhteishaun ulko-
puolelta tulleilla opiskelijoilla. Tamé& tarkoittaa sitd, ettd suhteessa suoravalintajonoon
muiden valintajonojen kautta valitut opiskelijat valmistuvat nopeammin. Naisté tilastol-
lisesti merkitsevid ovat valintakoejonon kerroin (luottamusvili (1.16, 4.88), p-arvo 0.02),
yhteishaun ulkopuolelta tulleiden opiskelijoiden kerroin (luottamusvali (1.64, 9.34), p-arvo
< 0.001) ja yhteispistejonon kerroin (luottamusvéli (1.33, 5.88), p-arvo 0.01).

Ryhmévertailussa ryhmén 5 suoravalittujen opiskelijoiden valmistumisen vaara on 1.19-
kertainen verrattuna ryhmén 6 suoravalittuihin opiskelijoihin. Ainoa tilastollisesti merkit-
sevd ryhmékerroin on ryhmén 2 kerroin (luottamusvéli (0.25, 0.79), p-arvo 0.01). Ryhmé&n
2 suoravalittujen valmistumisen vaara on 0.45-kertainen verrattuna ryhmén 6 suoravalit-
tuihin opiskelijoihin. Ryhméamallin 23] tarkastelussa huomattiin, ettd ryhmien 7 ja 2 opis-
kelijoiden valmistumisen vaara erosi tilastollisesti merkitsevisti ryhméan 6 opiskelijoista.
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Taulukko 15: Mallin kertoimet, niitd vastaavat luottamusvélit, testisuureet ja p-arvot ver-
rattaessa referenssiluokkaan.

exp(kerroin) alaraja yldraja z-testisuure p-arvo

R5 1.19 0.69 2.04 0.62 0.53
R4 0.99 0.59 1.68 -0.02 0.98
R1 0.82 0.49 1.38 -0.74 0.46
R3 0.86 0.51 1.46 -0.57 0.57
R7 0.79 0.45 1.40 -0.80 0.42
R2 0.45 0.25 0.79 -2.75 0.01
valintakoejono 2.38 1.16 4.88 2.36 0.02
yhteishaun ulkopuolelta 3.92 1.64 9.34 3.08 0.00
yhteispistejono 2.80 1.33 5.88 2.71 0.01
ylioppilaspistejono 1.16 0.60 2.25 0.43 0.66

Ryhmé- ja valintajonomallissa puolestaan ryhmien vilisessd vertailussa tilastollisesti
merkitsevé ero on endéd ryhmén 2 ja referenssiryhmén 6 opiskelijoiden vélilla. Tama tar-
koittaa sité, ettd tarkasteltaessa suoravalittuja opiskelijoita ryhmien 7 ja 6 valmistumisen
vaarat eivit eroa enéd tilastollisesti merkitsevésti. Mallin tulkinnoissa on huomioitava,
ettéd valintajonojen kertoimet kertovat vain valintajonon keskimé&ériisen vaikutuksen val-
mistumisen vaaraan.

Mallista voidaan liséksi tulkita, miten valmistumisen vaara muuttuu siirryttédessd ryh-
méstéd ja valintajonosta toiseen. Esimerkiksi opiskelijan, joka on arvosanaryhmésséd 5 ja
hénet on valittu opiskelemaan yhteishaun ulkopuolelta, valmistumisen vaara verrattuna
referenssiluokkaan on

eXp(ﬁRE}+Byhteishaun,ulkopuolelta) = eXp(ﬁREJ)'eXp(Byhteishaun,ulkopuolelta) =1.19-3.92 = 4.67.

7.4 Elinaikamallien diagnostiset tarkastelut

Téassé alaluvussa kiaydédan 1dpi tutkielmassa esiteltyjen Coxin suhteellisen vaaran mallien
diagnostiset tarkastelut. Mallit, niiden yht&lot ja tulokset on esitelty tarkemmin luvus-
sa Téssé luvussa mallien hyvyyttd tarkastellaan ensisijaisesti skaalattujen Schoen-
feldin jadnnosten, devianssijadnnosten, martingaalijidnnosten ja Cox-Snellin jdinnosten
avulla. Jadnnostarkastelut toteutettiin survminer-paketin funktiolla ggcoxdiagnostics
(Kassambara ym. [2020). Diagnostiikkaan liittyviid teoriaa on tarkasteltu tdmén tutkiel-
man luvun 5 alaluvussa 5.3

Tarkastellaan aluksi suhteellisen vaaran oletuksen toteutumista. Testattava nollahypoteesi
on, ettd vaarojen suhde pysyy vakiona ajasta riippumatta. Vaarojen suhteellisuutta tarkas-
tellaan log-log-skaalattujen vilttéfunktioiden avulla. Kuviossa [7] on esitelty opiskelijoiden
vilttofunktiot arvosanaryhmittéin log-log-skaalassa. Huomioitavaa on, ettd ennen tavoi-
teajan tayttymistd log-log-skaalatuissa vilttofunktion arvoissa funktio estimoituu negatii-
viseksi ddrettomaéksi. Nain ollen on tulkinnallisempaa katsoa valttéfunktioiden kayttiy-
tymisté tavoiteajan, kuuden lukukauden, tdyttymisen jélkeen. Log-log-skaalatuista valt-
tofunktiosta kaikki kéyrit eivit ole samansuuntaisia. Erityisesti ennen tavoiteaikaa, kuu-
dennetta lukukautta, valttokayrit eivat nidyta olevan suhteellisia. Kuitenkin kuudennesta
lukukaudesta eteenpéin suhteellisen vaaran oletus néyttéisi olevan ainakin osittain voimas-
sa. Esimerkiksi arvosanaryhmien 1 ja 2 seké 6 ja 7 osalta vaarojen suhteellisuus toteutuu
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Log-log-skaalatut valttofunktioestimaatit arvosanaryhmille
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Kuvio 7: Log-log-vélttofunktiot eri arvosanaryhmille.

hyvin tavoiteajan jédlkeen. Tarkasteltavia ryhmia on kuitenkin suhteellisen paljon, min-
k& vuoksi suhteellisen vaaran oletusta ei voida taysin aukottomasti tulkita. Kuviossa on
kuitenkin néyttoa sille, ettd nollahypoteesi jia voimaan.

Ryhmé&mallissa matemaattis-luonnontieteellisen tiedekunnan opiskelijat ensin ryhmiteltiin
seitsemddn ryhméén, minka jélkeen muodostetuilla ryhmilld ennustettiin valmistumisen
vaaraa. Arvosanaryhméamalli on esitelty tarkemmin alaluvussa Devianssijadnnoksistéa
huomataan, ettd ne ovat nollakeskisié, kuten pitéaédkin.

Skaalattujen Schoenfeldin jidnnokset ryhmien osalta on esitelty kuviossa [§] Tarkastelus-
sa huomataan, ettd kaikkien ryhmien osalta jadnnokset ovat nollan molemmin puolin.
Suhteellisen vaaran oletuksen ollessa voimassa jainnokset ovat odotusarvoisesti nollaa.
Schoenfeldin jadnnostarkastelussa tdmé oletus néyttédd pitdvan paikkansa.
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Skaalatut Schoenfeldin jadnnokset selittéjille
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Kuvio 8: Skaalatut Schoenfeldin jidnnokset arvosanaryhmittéin.

Devianssijadnnokset ja martingaalijiéinnokset on esitelty kuviossa[d] Jadnnostarkastelussa
on tarked huomioida, ettd valmistumisen tavoiteaika on kuusi lukukautta. Huomataan, etta
tavoiteaika vaikuttaa tarkasteltaviin jadnnoksiin. Devianssijadnnokset eivét ole nollakes-
keisid ennen tavoiteajan, kuuden lukukauden, tdyttymisti. Sen sijaan kuudennen lukukau-
den jilkeen jédnnokset ovat suhteellisen nollakeskeisid. Pistekuvioon sovitetusta LOESS-
kéyréstd on havaittavissa, ettéd lukukausien méaran kasvaessa jadnnokset keskittyvét hie-
man nollan alapuolelle.

Martingaalijidnnokset on esitelty kuviossa |§| (B). Martingaalijidnnosten osalta tarkastel-
laan erityisesti nollan suhteen symmetrisyyttd. Symmetrisyys ei toteudu ennen tavoitea-
jan, kuuden lukukauden tdyttymistd. Kun valmistumisaika ylittdd tavoiteajan, jadnnokset
asettuvat suhteellisen hyvin nollan molemmin puolin.
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A Devianssijaannokset lukukausittain
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Kuvio 9: Devianssijdédnnokset (A) ja Martingaalijddnnokset (B) lukukausittain. Kuvioihin
on sovitettu LOESS-kayra.

Tarkasteltaessa Cox-Snellin jaannoksia oletukset eivit tdysin toteudu. Nollahypoteesina
on, ettd Cox-Snellin jadinnokset noudattavat eksponenttijakaumaa. Kuviossa on tar-
kasteltu Cox-Snellin jadnnosten jakaumaa, joka ndyttéisi silmédmééardisesti olevan ekspo-
nenttijakauman kaltainen. Kuitenkin testattaessa jakaumaoletusta Kolmogorov-Smirnovin
testin testisuureeksi saadaan D = 0.59 ja p-arvo < 0.001.
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Cox-Snellin jadnndsten histogrammi
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Kuvio 10: Ryhmémallin Cox-Snellin jddnnosten jakauma.

Tarkastellaan vield diagnostisesti mallia, jossa on ylioppilasarvosanoihin perustuvan ryh-
maétiedon lisdksi mukana my6s valintajonosta kertovat muuttujat. Malli on esitelty tar-
kemmin alaluvussa[7.3] Jidnnosten osalta tarkastellaan skaalattuja Schoenfeldin jainnok-
sig (kuvio seké devianssi- ja marginaalijadnnoksia (kuvio. Schoenfeldin jadnnosten
kuviossa huomataan, ettd jadnnokset ovat selkeimmin nollakeskeisid kuin ryhmémallin
tapauksessa.
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Ryhméa- ja valintajonomallin skaalatut Schoenfeldin jaanndkset selitt&jille
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Kuvio 11: Skaalatut Schoenfeldin jadnnckset lukukausittain arvosanaryhmittéin ja valin-
tajonoittain.

Devianssi- ja martingaalijiénnoksissé (kuvio on havaittavissa samankaltaisia ilmioi-
ta4 kuin ryhméamallinkin tapauksessa. Jadnnosten jakautumista nollan suhteen on mielek-
kiéampad tarkastella tavoiteajan, kuuden lukukauden, saavuttamisen jilkeen. Kuudennen
lukukauden jéilkeen seké devianssi- ettd martingaalijidnnokset ovat suhteellisen nollakes-
keisid. Lukukausien méairian kasvaessa sovitettu LOESS-kayri osoittaa, ettd seki devians-
sijiinnokset (kuvio[I2] (A)) ja martingaalijisinnokset (kuvio[12) (B)) laskevat keskimésrai-
sesti hieman nollan alapuolelle.
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A Devianssijaannokset lukukausittain
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Kuvio 12: Ryhmé- ja valintajonomallin devianssijidnnokset (A) ja martingaalijiénnokset
(B) lukukausittain. Kuvioihin sovitettu LOESS-kéyra.

Cox-Snellin jé#inndsten jakaumaa on tarkasteltu kuviossa [I3] Kuvion perusteella jainnok-
set ndyttdd noudattavan silmédméisriisesti eksponenttijakaumaa. Kuitenkin my6s tdmén
mallin tapauksessa Kolmogorov-Smirnovin testin perusteella jakaumaoletus ei nédyté to-
teutuvan (D = 0.57, p < 0.001).
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Lukumaara

Cox-Snellin jadnnésten histogrammi, ryhmé- ja valintajonomalli
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Kuvio 13: Ryhmé- ja valintajonomallin Cox-Snellin ja&dnnosten jakauma.
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8 Yhteenveto

Téssé tutkielmassa pyrittiin mallintamaan Jyvéskylédn yliopiston matemaattis-luonnontie-
teellisen tiedekunnan opiskelijoiden valmistumisaikoja. Opiskelijoiden valmistumisaikoja
kandidaatiksi mallinnettiin elinaikamallinnuksen ja ryhmittelyanalyysin keinoin. Elinaika-
mallinnuksessa kiytettiin Coxin suhteellisen vaaran mallia. Aineiston ryhmittelyyn kéay-
tettiin k:n keskiarvon ryhmittelymenetelméa.

Opiskelijat ryhmiteltiin didinkielen, matematiikan, biologian, kemian, fysiikan, keskipitkédn
ruotsin, pitkdn englannin, psykologian, terveystiedon ja maantieteen ylioppilasarvosano-
jen perusteella yhteensd seitseméédn ryhméén. Ryhmittely toteutettiin niilld muuttujilla
kaikille tiedekunnan opiskelijoille, joilta arvosanatieto 16ytyi edes yhdestd ryhmitellyyn
kiytetystd oppiaineesta. Ryhmittelyssi oli mukana 96 % aineiston opiskelijoista.

Aineiston ryhmittelyssé havaittiin, ettd ryhmien valilld on eroja ylioppilasarvosanoissa ja
valmistumistodennékoisyyksisséd kuuden lukukauden jélkeen. Ryhméssé, jossa oli korkein
valmistumisprosentti kuuden lukukauden jélkeen, oli opiskelijoita, jotka olivat menestyny-
neet erityisesti didinkielen, biologian, pitkédn englannin ja maantieteen ylioppilaskirjoituk-
sissa. Heikoin valmistumisprosentti oli ryhméssé, jossa oli korkeahko ylioppilasarvosanojen
keskiarvo matematiikasta sekid matalat ylioppilasarvosanojen keskiarvot biologiasta, fysii-
kasta ja kemiasta sekéd ryhmien vélisessé vertailussa matalin didinkielen keskiarvo. Toisek-
si heikoin valmistumisprosentti oli ryhméssé, jossa oli korkeat keskiarvot matematiikan,
fysiikan ja kemian ylioppilaskirjoituksissa.

Arvosanojen liséiksi tarkasteltiin ryhmien muita ominaisuuksia kuten laitostietoa ja haku-
toivejérjestystd. Korkean valmistumisprosentin ryhméssé oli enimmékseen bio- ja ympé-
ristotieteiden laitoksen opiskelijoita. Matalien valmistumisprosenttien ryhmissé oli enim-
mékseen muiden kuin bio- ja ympéristotieteen laitoksen opiskelijoita. Matalimman valmis-
tumisprosentin ryhméssé oli eniten fysiikan laitoksen sekd matematiikan ja tilastotieteen
laitoksen opiskelijoita.

Ryhmittelyn tuloksena saatuja ryhmié kédytettiin niin ik&d&n elinaikamallinnuksessa selit-
tajinéd. Huomattiin, ettd ryhmien valilla oli myGs tilastollisesti merkitsevié eroja valmistu-
misessa, tarkalleen ottaen valmistumisen vaarassa. Mallinnuksessa ryhmien valmistumisen
vaaraa verrattiin niin kutsutun referenssiryhmén vaaraan. Referenssiryhméné kaytettiin
ryhmé&é, jossa todettiin aiemmin korkein valmistumisprosentti. Tilastollisesti merkitseva
ero valmistumisen vaarassa suhteessa referenssiryhméén oli kahdella matalimman valmis-
tumisprosentin ryhmaélla. Valttofunktion tarkastelussa huomattiin, etté elinaikamallin tu-
lokset olivat samankaltaisia valmistumisprosenttien kanssa. Esimerkiksi matalimman val-
mistumisprosentin ryhméssé myos valmistumisen vélttdminen oli kaikista suurinta.

Tutkimuksessa huomattiin, ettd nopeimmin Jyviskylédn yliopiston matemaattis-luonnontie-
teellisessé tiedekunnassa valmistuu sellaisen arvosanaryhmén opiskelija, jolla on korkeat
keskiarvosanat &didinkielesté, biologiasta ja maantiedosta. Tuloksissa on ndhtévissa tiede-
kunnan eri alojen suosio ja hakupaine. Ryhmittelyn tuottamien ryhmien tarkastelussa
huomattiin, ettd kyseisen korkean valmistumisprosentin opiskelijat ovat ldhes kaikki bio-
ja ympaéristotieteiden laitoksen opiskelijoita. Laitoksen alat ovat yhteishaussa suosittu-
ja hakukohteita, joten valituiksi tulevat ldhtokohtaisesti ne opiskelijat, joilla on korkeat
arvosanat. Liséiksi motivaatio néilla aloilla voi olla korkeampi vaikeamman sis@dnpéisyn
vuoksi.

Heikointa valmistuminen oli ryhmaéssé, jossa oli korkea matematiikan arvosanojen kes-
kiarvo ja ryhmien vélisessé vertailussa matalin didinkielen keskiarvo. Ryhmaéssé oli paljon
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ylioppilaspistejonosta tulleita opiskelijoita. Suurin osa ryhmén opiskelijoista oli fysiikan
laitoksen seké matematiikan ja tilastotieteen laitoksen opiskelijoita. Téssékin tapaukses-
sa matalaa valmistumisprosenttia ja valmistumisen suhteellista vaaraa voi selittdd moni
muukin tekijé kuin ylioppilasarvosanat.

Ryhmé&malliin pyrittiin lisééméin myos muita selittédjia. Tilastollisesti merkitsevésti mal-
lia paransi tieto valintajonosta. Valintajonojen osalta referenssiryhméné kiytettiin suo-
ravalintajonoa. Kaikissa muissa valintajonoissa valmistumisen vaara oli suurempi kuin
suoravalintajonossa. Suurin suhteellinen valmistumisen vaara oli yhteishaun ulkopuolel-
ta tulleilla opiskelijoilla. Parannettuun malliin liséttiin valintajonotiedot ainoastaan suo-
rina selittédjiné, silld osa arvosanaryhmien ja valintajonojen vilisistd interaktiotermeistéa
ei estimoitunut. Interaktiotermien puuttumisen vuoksi mallin avulla ei voida tarkastella
arvosanaryhmén ja valintajonon yhdysvaikutusta valmistumiseen. Mallin avulla voidaan
kuitenkin tarkastella valintajonojen véalisia tasoeroja valmistumisen vaarassa.

FEnnen ryhmittelyanalyysin toteuttamista aineistoon sovitettiin niin kutsuttu klassinen
malli, jossa opiskelijan valmistumisaikaa selitettiin valintakoepisteiden, avoimessa yliopis-
tossa suoritettujen opintopisteiden seké ylioppilasarvosanojen avulla. Automatisoidun mal-
linvalinnan jéilkeen klassisen mallin selitt&jiksi ylioppilasaineista jéivat ainoastaan arvo-
sanat biologiasta, englannin pitkéistd oppiméiridstd ja #didinkielestéd. Klassinen malli oli
yksinkertainen ja helppo ldhestymistapa monimutkaiseen ongelmaan. Sen tulokset olivat
kuitenkin liian tasapaistetyt: esimerkiksi englannin arvosanan vaikutus valmistumisen vaa-
raan oli alle yhden, mika tarkoittaisi sité, ettd korkea arvosana englannin ylioppilaskirjoi-
tuksissa hidastaisi opiskelijan valmistumista. Malli ei ottanut huomioon ylioppilasaineiden
kokonaisuuksia ja painottui aineistossa paljon kirjoitettuihin ylioppilasaineisiin. N&in ollen
paétettiin, ettd ylioppilasarvosanojen tietoja tiivistetddn ja samalla tuodaan ilmi arvosa-
noihin liittyvid yhteyksié.

Aineiston ylioppilasarvosanatietoja pyrittiin tiivistiméan usealla eri menetelméalla. Yliop-
pilasarvosana-aineistoon sovellettiin muun muassa ordinaatiomenetelmié ja ryhmittelyme-
netelmid. Ordinaatiomenetelmisté aineistoon sovellettiin péddkoordinaattianalyysié, kor-
respondenssianalyysié seké ei-metristd moniulotteista skaalausta (ks. esim. Hill ja Gauch,
1980, Queen ym., 2002). Niitd menetelmii kiytetdin yleensi biologian sovellusalan ai-
neistoihin, joissa tavoitteena on tiivistdd tutkimuspaikkojen tietoa lajiméérien perusteel-
la muutamaan muuttujaan. Tésséd tutkimuksessa ylioppilasarvosanat ajateltiin lajimééri-
né, ja opiskelijat mittauspaikkoina. Menetelmilld onnistuttiin tiivistdmé&édn jonkin verran
aineiston arvosanatietoja, mutta uusien muuttujien tulkinnallisuus osoittautui haasteel-
liseksi. Menetelmén sopivuuden ja tulkinnan kannalta ongelman ydin vaikuttaisi olevan
ylioppilasaineiden valikoitumisessa ja nollien suuressa méirassia. Osa ylioppilasaineista on
suosituimpia kuin toiset, ja erityisesti vahén kirjoitetut ylioppilasaineet korostuivat liian
voimakkaasti esimerkiksi pédidkoordinaattianalyysissd suhteessa kirjoittajien méaarain.

Ryhmittelymenetelmisti aineistoon sovellettiin hierarkkista ryhmittelyé (ks. Rokach,|2005)
ja k:n keskiarvon ryhmittelyd. Hierarkkinen ryhmittely ei kuitenkaan ryhmitellyt aineis-
toa tasaisesti, vaan ryhmittelyn tuloksena muodostui yksi suurempi ryhmi ja muutama
pienempi ryhmé. Lisdksi ryhmien tarkastelussa kévi ilmi, ettei hierarkkinen ryhmittely ol-
lut onnistunut muodostamaan toisistaan poikkeavia opiskelijaryhmi&. Tésté johtuen tut-
kimuksessa paddyttiin k:n keskiarvon ryhmittelyyn, silld tdmén ryhmittelymenetelmén
tuloksena muodostuneissa ryhmissé oli toisistaan poikkeavia ominaisuuksia.

Tiedekuntatason lisdksi ryhmittelya pyrittiin toteuttamaan myés laitostasolla. Ryhmittely
ei tuottanut kuitenkaan toisistaan merkittévésti poikkeavia ryhmié. Lisdksi elinaikamal-
lissa ryhmien valmistumisen vaaroissa ei ilmennyt enda tilastollisesti merkitsevid eroja.
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Tutkielmassa toteutettujen Coxin mallien hyvyytté ja oletusten toteutumista tarkasteltiin
muun muassa jadnnostarkastelujen avulla. Jadnnostarkasteluissa yleinen ilmio oli, etté en-
nen tavoiteaikaa jadnnokset eivit jakautuneet tasaisesti nollan ympérille. Kuitenkin tavoi-
teajan saavuttamisen jalkeen jadnnostarkastelut ndyttivéit tukevan nollahypoteesia ja sit,
ettd malli sopii aineistoon. Jadnnostarkasteluihin voi osaltaan vaikuttaa se, ettd valmistu-
misajalla on odotettu tavoiteaika. Tavoiteaika ja opintojen mitoitus osaltaan vaikuttavat
valmistumisaikojen todennédkoisyyksiin tietyilld ajanhetkilld. Kéytdnnossd valmistumisia
ei odoteta tapahtuvan tasaisesti joka ajanhetkelld. Esimerkiksi tavoiteajan, kuudennen lu-
kukauden, kohdalla valmistumisen todennékoisyys on huomattavasti suurempi kuin ennen
tavoiteaikaa. Jatkotutkimuksissa tdmé valmistumisaikaan liittyvé erikoislaatuisuus voitai-
siin ottaa paremmin mallinnuksessa ja menetelmékehityksesséd huomioon. Myoskadn mal-
lien ennustuskykyé ei tarkasteltu erikseen téssé tutkimuksessa. Mikéli malleja haluttaisiin
kéyttaa jatkotutkimuksissa valmistumisen ennustamiseen, tulisi niiden ennustuskykyé tar-
kastella esimerkiksi ristiinvalidoinnin avulla.

Tutkielma antaa uutta ndkokulmaa valmistumisajan tarkasteluun. Sen sijaan, ettd tar-
kasteltiin yksittéisid ylioppilaskirjoitusten aineita, muodostettiin arvosanaryhmia. Tamé
antaa esimerkiksi yhteisvalinnassa saatuihin ylioppilaskoepisteisiin verrattuna yksityiskoh-
taisempaa tietoa opiskelijoiden ylioppilaskoemenestyksesté.

Jatkossa vastaavaa ryhmittelyé ja valmistumisaikojen analyysié voitaisiin toteuttaa myos
muissa tiedekunnissa. Taméan tutkielman aineistossa ja tuloksissa korostuu korkea luon-
nontieteiden osaaminen seké bio- ja ympéristotieteiden laitoksen hakukohteiden omalaa-
tuisuus. Laitostiedon ja hakukohteen laajempi huomiointi esimerkiksi ryhmittelyssé voisi
tarkentaa tuloksia.

Korkeat arvosanat eivit nayttéisi takaavan sitéd, ettd opiskelija valmistuisi tavoiteajassa.
Toisaalta valintajonotiedon lisdédminen malliin ja kyseisen mallin tulokset kertovat siit,
ettéd yliopisto-opinnoissa voi menestyé ja valmistua monenlaisista ldhtokohdista.
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