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Tommi Karkkainen,
Sanna Juutinen,
Mirka Saarela &
Kari Nissinen

11. Lokidatan kaytto oppilaiden
profiloimisessa — sovellus
matematiikan PISA-
aineistoon

Johdanto

PISA (Programme for International Students Assessment) on joka
kolmas vuosi toteutettava kansainvilinen koulutusjirjestelma-
vertailu, joka tuottaa julkisesti saatavilla olevaa laajaa aineistoa
koulutuksen tilasta ja tuloksista sekd koulun ulkopuolella tapah-
tuvasta oppimisesta. PISA 2015 -tutkimuksessa oppilaiden osaa-
mista oli ensimmaéisen kerran mahdollista arvioida tietokoneavus-
teisen kokeen perusteella. Suurin osa osallistujamaista, Suomi mu-
kaan lukien, toteuttikin kokeen tietokonepohjaisesti. Tehtévat esi-
tettiin verkkoymparistossa ja opiskelija suoritti kokeen selainpoh-
jaisesti. Oppilaiden vastausten automaattinen koodaus tapahtui
www-tekniikoita (HTML, CSS, Javascript, XML, XLIFF) hyodyn-
tamalla (OECD 2015). Oppilaan koetilanteessa suorittamat toi-
minnot tallennettiin lokitiedostoon kéyttden seuraavien Javascript-
komponenttien ominaisuuksia: lomake (Form), raahaa ja pudota
(Drag and Drop), valinta (Selection) ja mukautettu (Ad hoc, ei-



standardin interaktion tallennuksen tuki). Ndin saatu lokiaineisto
sisdlsi seuraavat yksittdisen tehtdvin ratkaisuprosessia kuvaavat
muuttujat (OECD 2015): tehtdvin ratkaisuun kaytetty aika, rat-
kaisemiseen liittyvien toimintojen (oppilaan ja tietokoneen véliset
interaktiot, esim. hiirelld klikkaukset) lukumaari sekéd opiskelijan
vastaus ja sille annettu pisteytys.

Lokianalyysi on yksi tapa ymmartida ja analysoida oppimista
tietokonepohjaisessa oppimisympéristossd (computer-based lear-
ning environment, CBLE), jota kéytetdén erityisesti yhteistoimin-
nallisen oppimisen piirissd (Gress, Fior, Hadwin & Winne 2010;
Winne, Hadwin & Gress 2010). Oppimisen tavoitteet, oppimisstra-
tegiat ja oppimisympéristossd toimimisen profiilit liitetddn talloin
usein oppilaan itseohjautuvuuteen (Schraw 2010). Kun niita te-
kijoitd pyritddn analysoimaan tdsmdllisesti, seurataan oppilaan ja
tietokoneen vilistd interaktiota aika-toimintoaikasarjana (tracing)
tuottamalla havaittavia representaatioita muun muassa kognitii-
viseen, metakognitiiviseen ja motivaatioon liittyvistd tapahtumis-
ta (Winne 2010). Tassd artikkelissa ei kuitenkaan késitelld ongel-
manratkaisulokeja néin suurella tarkkuudella, vaan analysoidaan
PISA 2015:n matematiikan kokeesta tallennetun lokiaineiston yh-
teenvetoa.

Azevedon (2015) mukaan lokien avulla voidaan analysoida
erityisesti oppilaiden kognitiivista sitoutumista koetehtivien rat-
kaisuun. Tdma on tekija, jossa voi olla eroja perinteisen kyni-pa-
perikokeen ja tietokonepohjaisen testin vélilla. Perinteisessa koe-
tilanteessa koevastaukset tuotetaan kullekin tehtdville lineaari-
sesti, kun taas tietokonepohjaisessa ympéristossd oppilas voi toi-
mia ldhtokohtaisesti huomattavasti dynaamisemmin ja joustavam-
min. Interaktiivisessa tietokoneympéristossd korostuu esimerkik-
si kokeilemisen helppous, joka voi edistdd tutkivaa ongelmanrat-
kaisua tai nopeaa pintapuolista kokeilemista. Tdstd syystd myos
PISA-kontekstissa, jossa ollaan siirtyméssé entistd laajemmin tieto-
konepohjaisiin arviointeihin, olisi tirkedd ymmaértdd oppilaan ja
tietokoneen vilisid interaktioprosesseja ja niiden suhdetta kokees-
sa osoitettuun osaamiseen. Taman tutkimuksen tavoitteena onkin
selvittda, millaisia opiskelija- ja tehtdvaprofiileja voidaan tunnis-
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taa PISA 2015:n tietokonepohjaisen kokeen lokiaineiston yhteen-
vetoa analysoimalla. Erityisesti tarkastellaan sitd, mitd tunnistetut
profiilit voivat kertoa tehtévien ratkaisustrategioista ja toisaalta op-
pilaiden kognitiivisesta sitoutumisesta tehtdvien ratkaisemiseen.

Tutkimusmenetelména artikkelissa sovelletaan kartoittavaa op-
pimisanalytiikkaa (descriptive learning analytics), erityisesti mah-
dollisimman pieniin ennakko-oletuksiin nojaavaa robustia klus-
terointia (Rousseeuw & Leroy 1987; Hettmansperger & McKean
1998; Kirkkiinen & Heikkola 2004; Ayramé 2006; Hiamaéldinen,
Jauhiainen & Kirkkdinen 2017). Artikkelin rakenne on seuraava.
Johdannon jilkeen tarkastellaan erityisesti laajojen havaintoai-
neistojen oppimisanalytiikkaa. Seuraavassa luvussa kuvataan kay-
tetyt tutkimusmenetelmét (tutkimuksen aineisto ja analyysimene-
telmaét). Lopuksi esitelldédn tutkimuksen tulokset ja tiiviit johtopaa-
tokset.

Laajojen havaintoaineistojen oppimisanalytiikka

Oppimisanalytiikka on jatkuvasti kasvava ja kehittyvi tieteenala
(Knight, Wise, Ochoa & Hershkovitz 2017), jossa sovelletaan mo-
nipuolisia kvantitatiivisia ja laskennallisia menetelmid koulutusta
kuvaavien aineistojen tavoitteelliseen analyysiin. Siemens (2013)
ja Ferguson (2012) maadrittelivdt oppimisanalytiikan tarkoitukseksi
”mitata, keratd, analysoida ja raportoida aineistoa oppijoista seka
heiddn ympdristostddn, tarkoituksena ymmaértad ja optimoida op-
pimista seké tiloja missd oppimista tapahtuu”.

Yksi esimerkki koulutuksellisen massadatan lisdédntymisestd
ovat ns. massiiviset avoimet verkkokurssit (massive open online
course, MOOC), joissa kayttdjien toimintaa verkkoymparistossd
voidaan tarkkailla, analysoida ja hyodyntdad opetuksen suunnitte-
lussa (ks. esim. Kay, Reimann, Diepold & Kummerfel 2013; Reich,
Tingley, Leder-Luis, Roberts & Stewart 2014). Opetuksen suun-
nittelun ja oppimisprosessien adaptaation nidkokulmasta tyypil-
lisia haasteita ovat esimerkiksi taustaosaamiseltaan ja kulttuuri-
taustoiltaan heterogeeniset opiskelijaryhmat (esim. Liu ym. 2016).
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Analysointimenetelmien ndakokulmasta aineistojen koot ja erikois-
piirteet, kuten esimerkiksi epéstabiilit ja muuttuvat jakaumat seka
poikkeavat ja puuttuvat havainnot, edellyttdvat syvillistd osaamis-
ta menetelmien valinnassa ja kehittdmisessd (ks. Bergner, Colvin
& Pritchard 2015; Bergner, Kerr & Pritchard 2015; Saarela 2017).

Oppimisanalytiikan péditavoitteena on siis tuottaa ja analysoida
merkityksellisid ja hyodyllisid malleja oppimisympéaristostd saadun
aineiston pohjalta. Saarela ja Kérkkédinen (2017) esittivdt erityi-
sesti laajoista koulutusvertailuista — kuten PISA — saatavan massa-
datan yleisen oppimisanalytiikan soveltamisen viitekehyksen, jo-
ta on havainnollistettu kuviossa 1. Taman artikkelin osalta yleinen
konteksti eli kuvion 1 oikea alanurkka liittyy tavoitteisiin verra-
ta ja ymmartaa erilaisia koulutusjarjestelmid, jotta niiden tutkitus-
ti toimivia piirteitd voitaisiin hyodyntda globaalisti. Astetta spesi-
fimmin tarkastellaan tietokonepohjaisen kokeen ominaispiirtei-
td, jotta PISA-tutkimusta koordinoivat ja hyodyntavit tahot sekd
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Kuvio 1. Massadatan oppimisanalytiikka. (ks. Saarela ja Karkkainen 2017)
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koulutusteknologian kayttdjat ja kehittdjat voisivat paremmin ym-
martéds saatuja tuloksia. Kuvion vasemmassa yldnurkassa korostuu
analysointimenetelmien valinta suhteessa saatavilla olevan aineis-
ton ominaisuuksiin sekd analytiikan yleisiin tavoitteisiin (ks. luku
Tutkimusmenetelmét).

Chatti, Dyckhoff, Schroeder ja Thiis (2012) jaottelevat oppimis-
analytiikassa kaytettdvit tekniikat seuraaviin kategorioihin: a) ti-
lastolliset menetelmit, b) tiedon visualisoinnin menetelmit, c) tie-
donlouhinnan menetelmit sekd d) sosiaalisten verkostojen analy-
sointimenetelmit. Vaikka tiedonlouhinnan menetelmit muodos-
tavat vain yhden kategorian tdssd taksonomiassa, ne on yleises-
ti tunnustettu nopeimmin kasvaviksi ja monipuolisimmiksi oppi-
misanalytiikan tekniikoiksi, koska niiden avulla voidaan proses-
soida suuria méirid strukturoimatonta aineistoa (Ferguson 2012;
Rogers 2015). Olemassa olevien aineistojen lisddntyminen ja ha-
vaintomddrien kasvaminen on saanut oppimisanalyytikot kaytta-
main perinteisten tilastollisten analyysimenetelmien liséksi laajoil-
le ja heterogeenisille aineistoille soveltuvia tiedonlouhintamenetel-
mid (Ferguson 2012; Saarela & Kirkkdinen 2015b; Hershkovitz,
Knight, Dawson, Jovanovic & Gasevic 2016; Joksimovic ym. 2016;
Saarela & Karkkédinen 2017).

Oppimisanalytiikassa pyritddan huomioimaan monipuolisesti
kaikkia niitad tekijoitd, jotka vaikuttavat oppimiseen tietyssid oppi-
misymparistossd (Pefia-Ayala 2017). Oppimisen luonteen parem-
maksi ymmartdmiseksi aineistoa kerdtddn, muunnetaan ja esite-
tdan tavalla, jolla erilaiset oppimisympéristoihin liittyvit sidos-
ryhmit péésisivit helposti kidsiksi ja ymmaértdisivit oppimisanaly-
tiikan tutkimukset ja tulokset (kuvio 1). Tamé voidaan saavuttaa
esimerkiksi silld, ettd analysoinnissa hyodynnetédin eri mittaristoja
ja tuloksia visualisoidaan erityyppisesti eri osapuolille, esimerkik-
si opiskelijoille, opettajille, rehtoreille, vanhemmille tai koulutoi-
men johtajille (Ferguson & Shum 2012; Verbert, Duval, Klerkx,
Govaerts & Santos 2013). Kuten Saarela ja Kérkkdinen (2017)
osoittavat Suomen PISA-aineistoa hyodyntéen, tillaiset mittaristot
voivat my0s kuvastaa ja vetda yhteen merkityksellistd oppimistie-
toa suurelle yleisolle.
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Oppimisanalyyttisen tietimyksen tuottamista voidaan tu-
kea hyodyntdmailld yleistd tietdmyksen hallinnan prosessia
(Fayyad, Piatesky-Shapiro & Smyth 1996; Pefia-Ayala 2017).
Koulutukselliseen kontekstiin muokattuna tdima prosessi on kuvat-
tu kuviossa 2. Kuvio sisiltaa eri vaiheet, joiden kautta oppimiseen
liittyvaa aineistoa prosessoidaan. Katkoviivoilla kuvataan proses-
soinnin iteratiivista luonnetta eli eri osioissa kaytettdvien mene-
telmien ja niiden tuotosten (joiden siirtymistéd eteenpédin kuvataan
paksuilla ylospdin osoittavilla nuolilla) kehittymista lopullisesti ra-
portoitavaan muotoon. Kuvion 2 teknisesti keskeinen osa, tiedon-
louhinta, viittaa 1dhestymistapaan (Hand, Mannila & Smyth 2001),
jossa mielenkiintoiset ja kayttokelpoiset mallit nousevat aineis-
tosta esiin ilman vahvojen alkuhypoteesien muodostamista. Tama
on suurin erottava tekija tiedonlouhinnan ja perinteisen tilastolli-
sen data-analyysin valilld. Tutkimusmenetelmé on tdten ldhtokoh-
taisesti luonteeltaan kartoittava (Tukey 1977), mutta tdma4 ei sulje
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Kuvio 2. Koulutuksellisen tietdmyksen tuottamisen prosessi.
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pois hypoteesitestausta esimerkiksi l6ydettyjen mallien piirteiden
ja erojen analysoimiseksi. Kuten Saarela (2017, kuvio 5) kuvaa,
ennustavat ja luokittelevat mallit, klusterointi ja relaatiotyyppiset
assosiaatiosddnnot ovat keskeisesti kdytettyjd tiedonlouhintamene-
telmid oppimisanalytiikassa.

Opiskelijoiden profilointi verkko-
oppimisymparistoissa

Klusterointi eli yhtendisten opiskelijajoukkojen profiilien maarit-
tdminen on keskeinen tekniikka sekd oppimisanalytiikassa ettd
muissa oppimisen aineistoja prosessoivissa tieteenaloissa (Saarela
2017). Yhteenveto suosituimmista oppimisanalyyttisistd kluste-
rointimenetelmistd ja niiden sovelluksista on esitetty Saarelan ja
Karkkaisen (2017) artikkelissa. Yleisimmin klusterointia sovelle-
taan haluttaessa mallintaa ja kuvata oppilaan toimintaa ja suoriu-
tumista tietokonepohjaisessa oppimisymparistossa.
Klusterianalyysid opetusymparistossd on sovellettu pédasias-
sa etsittdessd oppilaista erilaisia ryhmid samankaltaisten tulos-
ten mukaan, mutta myOs tunnistamaan epieettistd kayttayty-
mistd (ks. Romero & Ventura 2010). Toinen tapa soveltaa kluste-
rointia opetuksessa on opiskelijoiden kayttaytymisen klusteroin-
ti verkko-oppimisymparistoissd. Tdtd tapaa sovelletaan tdssd tut-
kimuksessa. Verkko-oppimisjarjestelmissd kayttdjan kaikki klik-
kaukset voidaan tallentaa ja analysoida. Tdimén seurauksena kayt-
tdytymista téllaisissa jarjestelmissd on tutkittu laajasti. Esimerkiksi
Desmarais ja Lemieux (2013) muodostivat klusteroimalla matema-
tiikan ongelmanratkaisuympdaristossd toimimisesta 1) tutkivan se-
lailun, 2) lyhyiden harjoitussessioiden seké 3) intensiivisen harjoit-
telun opiskeluprofiilit. Segedy, Kinnebrew ja Biswas (2015) puo-
lestaan tiivistivit verkko-oppimisympariston opiskelijoista kolme
paaprofiilia: 1) usein toistuvan tutkimisen, 2) strategisen kokeilun,
3) sitoutuneen ja tuloksellisen oppimisen, sekéd kaksi epdorientoi-
tunutta ryhméaa: 4) hammentynyt arvailu ja 5) tehtdvaan sitou-
tumattomat. Verkko-oppimisymparistod koskevissa tutkimuksissa
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loydetyt opiskelijaprofiilit voidaan useimmiten jakaa karkeas-
ti kahteen ryhméén: oppijoihin, jotka ajattelevat enemmin toi-
mintaansa, ja oppijoihin, jotka soveltavat vihemmin oppimiseen
suuntautunutta kokeilutapaa (Karavirta, Korhonen & Malmi 2006;
Novotny 2004). Jalkimmaistd ryhméé pidetddn usein opiskelijoina,
jotka vain ”pelaavat jarjestelmassd” (Baker, Corbett, Koedinger &
Wagner 2004), mika osoittaa, ettd nama opiskelijat eivat luultavas-
ti ole sitoutuneet oppimistehtaviin.

Aiemmat tutkimukset ovat osoittaneet, ettd klusterianalyysi
voi tunnistaa tdllaiset kayttaytymisryhméat verkko-oppimisym-
péristoissd. Esimerkiksi Hosseini, Brusilovsky, Yudelson ja Hellas
(2017) klusteroivat opiskelijat ongelmanratkaisun perusteella kayt-
tden hierarkkista ja spektristd klusterointia. He loysivdat kaksi
opiskelijaklusteria: ”ajattelijat” (ts. oppilaat, jotka olivat rakenta-
vampia) ja “liikkujat” (ts. opiskelijat, jotka yrittivdt kokeilla eri-
laisia strategioita lisddmattd tehtdvien oikeellisuutta). Ei ole yllat-
tavad, ettd ajattelijat suoriutuivat paremmin. Karavirta ym. (2006)
loysivit viisi opiskelijaklusteria loppukokeiden pisteiden ja harjoi-
tusten ratkaisemiseen kaytetyn kokonaisajan perusteella. Klusterit
olivat: ”lapipadsijat”, “tavalliset”, ”iteraattorit”, ”kunnianhimoi-
set” ja ”lahjakkaat”. Lapipdéasijat tekivdt vdhimmadistyon, joka
tarvittiin kokeen suoritukseen. Tavalliset tdhtédsiviat korkeampaan
arvosanaan kuin lapipadsijat mutta eivit tehneet odotettua enem-
pda toitad. Iteraattorit kayttivat kokeilustrategiaa ja usein kaikkia
heille tarjottuja yritysmahdollisuuksia, kun taas lahjakkaiden opis-
kelijoiden klusteri kéytti vdhiten yrityksid ja saavutti silti korkeim-
mat tulokset. Kunnianhimoisten opiskelijoiden klusteri sai myos
hyvid tuloksia, mutta he tarvitsivat enemmén yrityksid kuin lah-
jakkaat opiskelijat.

Kizilcec, Piech ja Schneider (2013) kayttivat osittavaa kluste-
rointia tutkiakseen opiskelijoiden sitoutumista MOOC-kurssilla.
He loysivit neljda opiskelijaklusteria: ”suorittavat”, ”tarkistavat”,
”irtipdastdvat” ja “kokeilevat”. Kun suorittavat opiskelijat olivat
tarpeeksi sitoutuneita yrittimaan kaikkia tehtavia, tarkistavat opis-
kelijat enimmikseen vain katselivat videoluennot. Irtipaastavat
opiskelijat sitoutuivat mukaan kurssin alussa mutta lopettivat sit-
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ten tehtdvien tekemisen. Kokeilevat opiskelijat sitoutuivat vain
osiin kurssin alueista, esimerkiksi katsomalla vain valittuja videoi-
ta. Oppilaiden kéyttaytymisprofiilien avulla voidaankin usein ar-
vioida oppilaan sitoutumista kurssin tai tehtdvin suorittamiseen ja
siten koko oppimisprosessiin.

Tutkimusmenetelmat

Tamaén tutkimuksen tavoitteena on pyrkid tunnistamaan erilaisia
opiskelija- ja tehtavaprofiileja PISA 2015:n tietokonepohjaisen ko-
keen lokiaineistoa analysoimalla. Seuraavassa kuvataan tarkemmin
tiatd tarkoitusta varten muokattu aineisto ja sen prosessoinnissa
kdytetyt oppimisanalyysimenetelmit.

Aineisto

Aineistona toimi suomalaisten koululaisten vuoden 2015 matema-
tiilkan PISA-kokeesta tallennettu ja muokattu lokidata. Kaksi tieto-
lahdettd — tehtdvikohtaiset (item) tiedot ja tehtdvien vaikeutta
kuvaavat osioanalyysin parametrit (OECD 2016) — yhdistamalla
muodostettiin ensin yhdistetty aineisto, joka sisdlsi kaikki yk-
sittdisen tehtdvdn ratkaisutapahtumaa kuvaavat muuttujat.
Havaintoyksikkonid tdssd aineistossa on oppilas-tehtivipari, toi-
sin sanoen muuttujat kuvaavat oppilaan toimintaa tietyn matema-
tiikan tehtdvin ratkaisemisessa. Aineisto késitti 2426 oppilasta (ts.
PISA-kokeeseen osallistuneista 5882 oppilaasta vain n. 41 % teki
matematiikan tehtdvid) ja vastauksia 50 eri tehtdvdan. Kukin oppi-
las sai ratkaistavaksi useita tehtédvid, ja sama tehtdva annettiin rat-
kaistavaksi usealle oppilaalle etukéteen suunnitellun tehtivarotaa-
tion mukaisesti. Kaikki oppilaat eivit kuitenkaan tehneet tdsmal-
leen samoja tehtdviakokonaisuuksia eivdtka valttdmattd yrittdneet
tai ehtineet yrittdd ratkaista kaikkia heille osoitettuja tehtdvia.
Siten oppilaskohtaista aineistoa 16ytyi 1-17 ratkaistusta tehtavasta
(ks. kuvio 8). Analysoitavassa aineistossa oli kaikkiaan 34812 op-
pilas-tehtdviahavaintoa. Lokitietojen ohella aineistoon yhdistettiin
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kullekin tehtdville kansainvélisestd PISA-aineistosta osioanalyy-

silld estimoitu vaikeustasoa kuvaava parametri.
Tarkasteltavat muuttujat olivat seuraavat:

1) Ratkaisuun kulunut kokonaisaika — Aika (alkuperdinen yksikko
millisekunteja, muunnettiin minuuteiksi).

2) Aktioiden eli opiskelijan tehtdvin ratkaisun aikana suoritta-
mien toimintojen (klikkaukset, tuplaklikkaukset, nappadimiston
painallukset, raahaa-ja-pudota tapahtumat) lukuméara — Aktiot.

3) Aktioaika eli aika jaettuna aktioiden maaralld: muuttuja kuvaa
yksittdiseen aktioon keskiméadrin kulunutta aikaa.

4) Pisteytetty vastaus — Tulos. Suurin osa vastauksista oli pistey-
tetty muotoon “oikein” (1) tai ”véaarin” (0), mutta joissakin
tehtévissa oli my0os vaihtoehto ”osittain oikein”. Télle vaihtoeh-
dolle annettiin lukuarvo 0,5.

5) Tehtdvian vaikeustaso. Tdmd on estimoitu kansainvilisesti
PISA-aineistosta kaksiparametrisen Raschin mallin avulla.
Estimoinnin suoritti yhdysvaltalainen ETS-tutkimuslaitos
(Educational Testing Service), joka koordinoi PISA 2015 -ai-
neiston keruuta ja toteutti datatiedostojen rakentamisen.
Matematiikan tehtdvien vaikeustasoestimaatit vaihtelivat vélilla
-1,805-1,705.

Muuttujien frekvenssijakaumia on havainnollistettu kuviossa 3.
Lisdksi kuvio sisiltdd hajontakuvan ratkaisu- ja aktioaikojen yh-
teisistd arvoista. Havaintojoukosta poistettiin kolme selkeasti poik-
keavaa havaintoa: yksi, jossa aktioiden méira oli nolla; yksi, jossa
ratkaisuaika oli yli 20 minuuttia seké yksi, jossa aktioaika oli yli
10 minuuttia (kahta jalkimmaistd on havainnollistettu kuvion 3
alaosassa). Analysoitujen havaintoyksikdiden lukumédra oli siis
34809.

Aineiston ldpikdynnin yhteydessd tallennettiin erikseen myos
tehtdvin vaikeustaso sekid suomalaisten oppilaiden oikeiden vasta-
usten osuus. Yleisesti PISA-tutkimuksissa oppilaan osaaminen (pro-
ficiency) estimoidaan tilastollisella osioanalyysimallilla, jossa on
keskeistd estimoida ja ottaa huomioon oppilaalle osoitettujen tehta-
vien vaikeustasot. Oppilaan osaaminen on latentti suure, jota PISA-
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Kuvio 3. Ratkaisuaikojen, aktioiden lukumaarien seka aktioiden yksikkoaiko-

jen jakaumat sisaltaen suurien arvojen zoomaukset. Alimpana oikeal-
la on aikojen ja yksikkOaktioaikojen hajontakuvio, jossa on havainnol-
listettu poistettuja havaintoja.

tutkimuksissa arvioidaan niin sanotuilla todennékoisilla tuloksil-
la (plausible values). Nama ovat realisaatioita oppilaan ”arvioitua
osaamistasoa” kuvaavasta posteriorijakaumasta, joka méadritdan
bayesildisen tilastotieteen keinoin yhdistdimalld havaintoaineistos-
ta saatu oppilaan taustamuuttujia, koetuloksia ja tehtyjen tehta-
vien vaikeustasoa koskeva informaatio oppilaiden (latentin) osaa-
misen kansallista vaihtelua kuvaavaan priorijakaumaan (ks. esim.
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Vaikeusaste

Rutkowski, Gonzalez, Joncas & von Davier 2010; Saarela 2017).
Tédssd tutkimuksessa kuitenkin rajoitutaan pelkéstddn tietokone-
ymparistossd suoritettuja tehtdvid kuvaavan aineiston analysoin-
tiin. Siksi oppilaiden tehtévissd osoittamalle osaamiselle johdettiin
yksinkertaisempi muuttuja, joka huomioi seka yksittdisen oppilaan
vastauksen oikeellisuuden ettéd tehtdvan vaikeustason.

Oppilaan yksittdisessa tehtdvissad osoittamaa osaamista kuvaa-
van muuttujan rakentamista havainnollistetaan kuviossa 4. Kuvion
kaikkien kolmen graafin x-akselina toimii kullekin tehtédvalld an-
nettujen oikeiden vastausten osuus (0 = ei yhtdédn oikeaa vastaus-
ta, 1 = kaikki vastaukset oikein). Aluksi tehtavan vaikeusaste (y-ak-
seli kuvioissa 4 a ja 4 b muunnettiin positiiviseksi siten, ettd arvo
nolla vastaa maksimaalisen helppoa tehtédvii, jonka kaikki oppi-
laat osaisivat ratkaista. T4ta varten kuvion 4 a pisteiden perusteella
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Kuvio 4. Tehtavassa osoitetun osaamisen estimointi suhteessa oikeiden vas-
tausten osuuteen (x-akseli). a) Alkuperainen tehtavan vaikeustaso (y-
akseli) suhteessa oikeiden vastausten osuuteen, b) vaikeustason (y-
akseli) muuntaminen positiiviseksi, ¢) oikeiden ja vaarien vastausten
ilmentaman osaamisen maara (y-akseli) suhteessa oikeiden vastaus-
ten osuuteen.
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madriteltiin lineaarinen regressiosuora, joka saa arvon —-1,9627 pis-
teessd x = 1 (eli kun oikeiden osuus on 1). Tdmén jidlkeen alkupe-
rdisistd vaikeustasoista vihennettiin kyseinen arvo, jolloin paadyt-
tiin kuvion 4 tilanteeseen b. Jos oppilas oli osannut ratkaista teh-
tavan oikein, valittiin kyseinen vaikeusastearvo esittiméén osoitet-
tua osaamista (ks. kuvio 4 c yldosa). Vastaavasti jos oppilas ratkaisi
tehtdvan vidédrin, osoitetun osaamattomuuden arvoksi valittiin ne-
gatiivinen, ”kéédnteinen” (suhteessa kuvion 4 y-akseliin) vaikeus-
taso (ks. kuvio 4 c alaosa). Eli helppoon, paljon osattuun tehtaviain
vadrin vastaaminen osoitti suurta negatiivista osaamista ja puoles-
taan vaikeaan tehtdvaan vadrin vastaaminen osoitti vain lievaa ne-
gatiivista osaamista. Matemaattisesti vddrin vastatun muuttujan ar-
voksi siis valittiin Tdtd vaikeustasoparametrien avulla johdettua
oppilaan osaamista mittaavaa muuttujaa kutsutaan jatkossa nimel-
14 Osaaminen.

Tehtédviin véédrin vastanneiden oppilaiden ”osaamattomuus”
(negatiivinen osaaminen) saatiin siis lineaarisella muunnoksella
tehtdvian vaikeustasosta ja siihen oikein vastanneiden osuudesta.
Koska tehtavin vaikeustaso ilmentdid kansainviliselld tasolla osoi-
tettua suoriutumista, voidaan suomalaisten oppilaiden tuloksia
verrata kansainviliseen aineistoon tarkastelemalla oikeiden vas-
tauksien ja osaamista mittaavan muuttujan vélisid suhteita. Tdssd
suhteessa jo kuvio 4 a on mielenkiintoinen, silld sen tulisi ilment4a
tdsmallistd negatiivista korrelaatiota (laskevaa suoraa), jos suoma-
laiset opiskelijat olisivat matematiikan tehtdvia ratkoessaan osoit-
taneet tdsméilleen samanlaista osaamista kuin koko kansainvilinen
populaatio. Kdyrdn lievd kaareutuminen alaspdin liikuttaessa oikei-
den vastausten osuudesta 1 kohti osuutta 0 antaisi ymmartaa, etta
suomalaisten koululaisten suhteellinen osaaminen on ollut kan-
sainvilistd keskitasoa parempaa helpommille tehtaville mutta huo-
nontunut keskiméadrdistd nopeammin tehtdvien vaikeutuessa.

Tarkennetaan tulkintaa suomalaisten oppilaiden osoittamas-
ta osaamisesta suhteessa tehtdvin yleiseen vaikeustasoon eli koko
kansainvaliseen oppilaspopulaatioon. Kuviossa 5 havainnollistetaan
tdsmilleen samaa aineistoa kuin kuviossa 4 a siten, ettd pylvaan
paksuus esittdd oikeiden (musta) ja vddrien (harmaa) vastausten
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Kuvio 5. Matematiikan PISA-tehtavissa osoitettu osaaminen.

suhteellisia osuuksia ja pylvddn pituus tehtivissa osoitettua osaa-
mista. Tassdkin kuviossa koko PISA-tutkimuksen mukainen osaa-
minen ilmenisi tasaisesti ohenevina pylvéini niiden pituuden kas-
vaessa sekd positiivisen ettd negatiivisen y-akselin suuntaan. Néin
ei kuitenkaan ole. Esimerkiksi tehtdvissa M305Q01 (tehtdvi n:o 7
vaaka-akselilla) ja M949Q02 (tehtivad n:o 39) on tavanomaista suu-
rempi méira vairid vastauksia ja puolestaan tehtavassd M998Q04
(tehtdva n:o 50) selvisti suurempi médrd oikeita vastauksia kuin
mitd kansainvilisestd aineistosta estimoidut osaamistasot ennakoi-
sivat.

Menetelmat

Kuten edellinen luku esittdd, tutkimuksen aineisto muodos-
tuu kymmenistdtuhansista havainnoista, jotka ovat luonteeltaan
diskreettejd (aika, aktiot, kuinka monta oikeaa vastausta, vai-
keustaso, osaaminen). Tutkimuksen tavoitteena on pyrkid 16yta-
maédn kiinnostavia profiileja tédstd aineistosta. Menetelmallisesti ky-
seessd on siis ns. ohjaamattoman oppimisen (unsupervised lear-
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ning) tehtdvda (Hand ym. 2001). Klusterointi onkin kiytetyin op-
pimisanalytiikan menetelma4, jolla etsitddn aineiston sisaltdmié pii-
levid ryppéitd ja médritetddn nédiden profiileja (ed. luku; Saarela
& Kirkkdinen 2017). Sen lisdksi, ettd tdssd tutkimuksessa klus-
teroitavat muuttujat ovat diskreetteja eivitka siten tdytd oletusta
normaalijakautuneesta satunnaismuuttujasta, ovat niiden jakaumat
Pareto-tyyppisid ja hyvin vinoja kuvion 3 esittamalla tavalla. Tasta
syystd kaytettdvian klusterointimenetelmén tulee voida kasitelld
erityyppisid jakaumia ja perustua mahdollisimman pieniin 1dhto-
oletuksiin aineistosta ja sen sisdltimien muuttujien jakaumista.
Kuten Saarela ja Karkkdinen (2015a) esittavit, taméantyyppisten
kvantisoitujen muuttujien virhejakauman ldhtooletus onkin tasai-
nen jakauma.

Robusteja, ei-parametrisia menetelmii kéytetddn tilastotieteen
piirissd silloin, kun data-analyysi perustuu ei-normaalijakautunei-
siin ldhtooletuksiin (ks. Rousseeuw & Leroy 1987; Hettmansperger
& McKean 1998; Kiarkkidinen & Heikkola 2004). T4lloin kutakin
muodostettua datan osajoukkoa, klusteria, edustaa jokin muu tun-
nusluku kuin tyypillisesti normaalijakaumaoletukseen perustuva
keskiarvo. Yksinkertaisimpia robusteja ei-parametrisia tunnuslu-
kuja ovat mediaani ja spatiaalinen mediaani, joista mediaani pe-
rustuu reunajakaumiin eli on luonteeltaan yksiulotteinen kun taas
spatiaalinen mediaani on aidosti monimuuttujainen (Rousseeuw
& Leroy 1987; Hettmansperger & McKean 1998; Kirkkidinen &
Heikkola 2004).

Tassd tutkimuksessa kéaytettiin klusterointialgoritmina K-Spa-
tiaaliMediaani++-menetelmad (Haméldinen ym. 2017), joka perus-
tuu kutakin klusteria edustavan spatiaalisen mediaanin laskemiseen
perikkdisten ylirelaksointien avulla (Kirkkdinen & Ayrdmo 2004,
2005). Laskennat toteutettiin Matlab-ohjelmistolla. Muuttujille Aika
ja Aktioaika suoritettiin ennen klusterointia muunnos ja muuttujal-
le Aktiot muunnos. Ndiden muunnosten avulla muuttujien arvoja-
kauma tasoittuu ja tulee helpommin eroteltavaksi (Baeza-Yates &
Ribeiro-Neto 1999). Ohjaamattoman oppimisen skenaarion mu-
kaisesti meiddn taytyy pystyd estimoimaan klustereiden sisélto-
jen lisdksi myos niiden lukumaéédrd. Tahan kaytetddn ns. klusteri-
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validointi-indeksejé, joista suosituimpia on laajasti ja perinpohjai-
sesti vertailtu useissa artikkeleissa (Jauhiainen & Kéarkkdinen 2017;
Hémaildinen ym. 2017). Myoskéddn néissd ns. sisdisissd klusterivali-
dointi-indekseissé ei tehdd mitddn ennakko-oletuksia klustereiden
lukumaarasta. Kaytetyt indeksit olivat Pakhiran, Bandyopadhyayn
ja Maulikin PBM-indeksi, Silhouetti-indeksi, WB-indeksi, k*-klus-
terointivirhe sekd Wemmert-Gangarskin indeksi. Lisdksi kdytettiin
erityyppisid tiedon ja mallien visualisointitekniikoita tulkintojen ja
johtopéatosten tekemisen helpottamiseksi.

Tulokset

Téssd luvussa kuvataan kahden eri klusteroinnin toteutukset, tu-
lokset ja tulosten tulkinnat.

Koko aineiston klusterointi

Ensimmadisessd vaiheessa K-SpatiaaliMediaani++-klusterointi-
menetelméia sovellettiin 34 809 havainnon muokattuun aineistoon,
jossa yksittdinen havainto esitti opiskelija-tehtdvaparia. Tdlloin esi-
merkiksi saman opiskelijan vastaukset 1-17 eri tehtdvéaan (kuvio 9)
oli irrotettu toisistaan. Wemmert-Gancgarskin klusterivalidointi-
indeksin ehdotuksesta (kuvio 6) aineisto jakautui viiteen eri klus-
teriin C1-C5 (PBM- ja Silhouette-indeksit ehdottivat kolmea klus-
teria, mutta valitsimme viisi, jotta pystyimme analysoimaan hie-
man useampaa ratkaisuprofiilia).

Klustereiden muuttujaprofiileja eli klusteriin kuuluvan aineis-
ton spatiaalista mediaania on havainnollistettu kuvioissa 7 ja 8.
Klustereiden koot ja prosenttiosuudet koko havaintoaineistossa
olivat 7211 (21 %), 8630 (25 %), 4491 (13 %), 6427 (18 %) ja
8050 (23 %).
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Kuvio 8. Klusterien profiilit muuttujittain. Viiden klusterin poikkeamat koko ai-
neiston yleisesta kayttaytymisesta (spatiaalinen mediaani) muuttujil-
le Aika, Aktio ja Aktioaika (a) seka muuttujille Tulos ja Osaaminen (b).

Viiden eri klusterin tulkinta erityisesti kuvion 8 pohjalta on seu-

raava:

e Klusteri 1: “nopeasti ratkaistut, paljon erityisesti helpom-
pia vdarin”. Sisdltdd keskiméardistd nopeammin ratkaistuja
tehtavid, jotka menevét paljon vidérin erityisesti helpommilla
tehtavilld (Osaaminen merkittavasti pienempi kuin Tulos).
On ajateltavissa, ettd tdssd havaintojoukossa tehtaviin ja nii-
den ratkaisuun ei ole paneuduttu.

e Klusteri 2: ”vdhemmilld aktioilla hyvdd osaamista”. Klus-
terista 16ytyy hyvin erityisesti vaikeammista tehtévista
(Osaaminen suurempi kuin Tulos) suoriutumista. Koska eri-
tyisesti aktioiden méard on koko joukon pienin, on téssé jou-
kossa mietitty ja paneuduttu ratkaisemiseen.

e Klusteri 3: ”paljon harkintaa mutta silti virheitd”. Tdssa klus-
terissa ratkaisemiseen on kéiytetty tyypillistd enemmaén aikaa
ja erityisesti yksittédistd aktiota on harkittu eniten. Tulosten
perusteella tésti ei ole kuitenkaan seurannut erityisesti haas-
tavampien tehtédvien oikeita ratkaisuja.
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e Klusteri 4: “enemmaén aktioita ja hyvdd osaamista”. Mielen-
kiintoinen klusteri, jossa keskiméariistd suurempi interaktioi-
den eli tutkivan ongelmanratkaisun méérd on johtanut par-
haaseen kokonaisosaamiseen.

e Klusteri 5: ”tyoldimmat interaktiotehtivit, joissa vaikeam-
missa osaamista”. Havainnot, joissa on kaytetty eniten aikaa
ja muita ryhmid merkittdvasti enemmén aktioita tehtdvien
ratkaisuyrityksissd. Tdma onkin johtanut keskiméardistéd hie-
man parempaan osaamiseen eli onnistumisiin erityisesti hie-
man vaikeammissa tehtévissa.

Koko aineiston klusteroinnin tulkinta

PISA-tutkimuksissa tallennettu lokiaineisto, jossa yksi havainto-
piste kuvaa yhden oppilaan yhden tehtdvin ratkaisemisyrityst4,
on tulkinnalliselta kannalta hankala klusteroitava. Klusterien muo-
dostumiseen vaikuttavat samanaikaisesti sekd oppilaat ettd heille
ratkaistavaksi annettujen tehtdvien luonne, ja timi kaksiulot-
teisuus tekee edelld saaduista klustereista vaikeasti tulkittavia.
Tehtdvd, jossa lyhyen tekstin perusteella valitaan yksi neljasté
vastausvaihtoehdosta, vaatii ldhtokohtaisesti oppilaalta vdhem-
mén aikaa ja aktioita kuin tehtdvé, jossa annetaan taustatietoina
enemman tekstid tai kuvioita ja oppilas joutuu esimerkiksi kokei-
lemaan erilaisia tekijakombinaatioita lopputulokseen pddsemi-
seksi. Lisdksi klusterien muodostumiseen vaikuttaa se, miten op-
pilaat ovat asennoituneet erilaisiin tehtdviin ja kokeen tekemi-
seen yleensd. Esimerkiksi klusterissa 1 on voinut ilmetéd huolimat-
tomuusvirheita tai tehtavid ei ole tdysin ymmarretty tai oppilas ei
ole ollut taysin motivoitunut yrittdméaan parastaan. Klustereiden 2
ja 4 ominaispiirteet voivat taas johtua joko tehtdvien ldhtokohtai-
sesti vihdisemmasta tai suuremmasta interaktiovaatimuksesta tai
oppilaan tavasta paneutua tehtévien ratkaisemiseen. Klusteri 3 vai-
kuttaa hyvin vahvasti sisdltdvdn ongelmanratkaisuyrityksié, jotka
yksinkertaisesti ovat olleet oppilaalle liian vaativia. Myos kluste-
rin 5 suuri aktioiden mééara voi johtua joko tehtdvien luonteesta tai
oppilaan tavasta pyrkia ratkaisemaan niita.
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Muokatun aineiston klusterointi

Edelld saatujen klustereiden luonnetta on helpompi ymmaértaa, jos
niiden muuttujaprofiileja katsotaan ”ulottuvuus kerrallaan”, toisin
sanoen erikseen oppilaiden ja tehtdvien ndkokulmista. Seuraavaksi
tarkastellaankin sitd, mitd edelld kuvatut muuttujaprofiilit voi-
vat kertoa toisaalta matematiikan tehtdvistd ja toisaalta niitd rat-
kaisseista oppilaista. Tatd varten muodostettiin kaksi uutta ha-
vaintomatriisia, joissa muuttujina toimi viisi eri ratkaisuprofiilia.
Havainnot muodostuivat puolestaan joko 50 tehtdvistd (tehtédva-
matriisi) tai 2426 oppilaasta (oppilasmatriisi). Matriisit muokattiin
vield yhtendiseen muotoon laskemalla kunkin tehtévén tai oppilaan
prosenttiosuudet kuhunkin ratkaisuprofiiliklusteriin kuulumiselle.
Aluksi tehtdvamatriisista etsittiin sellaisia tehtdvia, joiden vas-
tausyrityksistd yli puolet (eli yli kaksinkertainen méarid verrattu-
na klustereiden perusosuuksiin, joiden maksimi oli 25 %) kuului-
vat vain tiettyyn ratkaisuprofiiliin. T4lloin kyseinen ratkaisuprofiili
edustaa enemmistod tehtdvin ratkaisuyrityksistd. Tehtdvakohtaisen
analyysin perusteella saimme télld tavalla profiloitua vain 15 teh-
tavdn (30 % kaikista 50 tehtdvistd) luonteen suhteessa viiteen rat-
kaisuprofiiliin. Lukumaérédisesti korostuivat toinen (kuusi tehtdvai)
ja viides (viisi tehtdvdd) ratkaisuprofiili, jotka ilmensivit pienintd
ja suurinta oppilaan ja tietokoneen vilisten interaktioiden maaraa.
Kokonaisuutena se, ettd suurin osa tehtavista ei sijoittunut selvés-
ti mihinkéan klusteriin, kuvaa sit4, ettd saadut viisi klusteria profi-
loivat enemmaén oppilaita kuin tehtdvid. Timéa on sikdli ymmaérret-
tavad, ettd tehtdvirotaatiosta huolimatta PISA-koeasetelmassa py-
ritddn siihen, ettd kaikille oppilaille tulisi ratkaistavaksi mahdolli-
simman monipuolinen tehtdvikokoelma, jossa on seki paljon ettd
viahidn aikaa ja aktioita vaativia tehtdvid. Se, ettd sama tehtdva voi
sijoittua useaan klusteriin yhta aikaa, kertookin siis siita, etta sitd
ovat ratkaisseet toimintatavoiltaan erilaiset oppilaat: yksi oppilas
on voinut antaa vastauksen nopeasti tai huolimattomasti, kun taas
toinen oppilas on voinut miettid kauan, selailla tehtdvdd edestakai-
sin tai muuttaa jo kerran antamaansa vastausta. Se, ettd klusterit
profiloivat selvemmin oppilaita kuin tehtdvid, viittaa myos siihen,
ettd tietyn toimintatavan ja motivaation omaava oppilas on toimi-
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nut kokeessa suurin piirtein samalla tavalla (esim. kdyttanyt paljon
aikaa) tehtdvéstd riippumatta.

Oman pohdintansa tuloksiin tuovat tehtdvien ominaisuudet
sekd se, kuinka PISA-kokeen tapahtumalaskuri laskee kuhunkin
tehtavaan kaytettyjen toimintojen (action) méérian. Jos esimerkiksi
tehtdvissd kdytetddn testin omaa laskinta ja laskimen kiytossa ta-
pahtuvat painallukset lasketaan tapahtumiksi lokitiedostoon, nos-
taa se helposti tiettyjen tehtdvien tapahtumien méédrdd oppilasta
kohden. Myo0s tehtdvien rotaatiosta johtuva tehtédvien jarjestys ko-
keessa voi muuttaa vastaajien motivaatiota ja tarkkaavaisuutta teh-
tavien tekemisessd ja ndin ollen nostaa tai laskea ajankayttod tai
toimintojen méarai tehtivien teossa.

Koska tehtdavamatriisin klusterointi ei osoittautunut hedelmal-
liseksi, seuraavassa keskitytddn oppilasmatriisin klusterointiin.
Oppilasaineistossa oli melko paljon oppilaita, jotka olivat tehneet
vain viahin matematiikan tehtdvid. Kuten kuvio 9 esittidd, havainto-
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Kuvio 9. Oppilaiden tekemien tehtavien jakauma (kaksi oppilasta oli tehnyt vain
yhden tehtavan, 941 oppilasta maksimimaaran eli 17 tehtavaa).
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joukosta 10ytyi yhteensd 1551 oppilasta, jotka olivat tehneet vé-
hintddn 16 eli yhtd vaille maksimimééran (17) yhdelle oppilaalle
annettuja tehtdvid. Valitsimme tdmén osajoukon oppilaista tarkem-
paan analyysiin, silld ndmaé opiskelijat kuvaavat luotettavimmin ko-
ko kokeen tilannetta. Sovelsimme samaa K-SpatiaaliMediaani++-
menetelméd aineistoon, jossa muuttujina toimivat opiskelijan te-
kemien tehtdvien prosenttiosuudet viidessa eri ratkaisuprofiiliklus-
terissa. Silhouette-indeksi (kuvio 10) ehdotti viittd eri opiskelijap-
rofiilia ja PBM-indeksi tuki tdtd valintaa, joten valitsimme kluste-
reiden lukumaéraksi viisi. Viiden syntyneen oppilasklusterin koot
ja prosenttiosuudet aineistossa olivat 406 (26 %), 226 (15 %), 212
(14 %), 266 (17 %) seka 441 (28 %).

54 T T T T T T

48+ | i 4 1

44r -
42+ ‘ .

—y

3-8 A i i I A A
5 10 15 20 25 30

Kuvio 10. Kaanteisen Silhouette-klusterivalidointi-indeksin arvot opiskelijoiden
klustereihin kuulumisdatalle.
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Opiskelijaklusterien tulkinta

Viiden opiskelijaklusterin prototyyppejd, jotka siis edustavat pro-
senttiosuuksia eri tehtévaratkaisuprofiileihin kuulumiselle, on ha-
vainnollistettu kuvioissa 11 ja 12. Kuviosta 11, joka esittda eri rat-
kaisuprofiiliryhmiin kuulumisosuudet klustereittain, huomataan,
ettd kaikissa muodostuneissa oppilasryhmissda on havaintoja kai-
kista viidestd eri ratkaisuprofiilista. Siten kaikki oppilaat ovat ko-
keen kuluessa kiyttdneet useampia erilaisia tyoskentelytapoja
(vahdn/paljon aikaa, vdhdn/paljon aktioita, vdhdn/paljon aikaa
aktiota kohti). Toisaalta kuviosta 12, jossa kuvataan eroja kluste-
reittain koko aineiston ratkaisuprofiiliosuuksiin, ilmenee selkeésti,
ettd kaikissa viidessd eri oppilasryhmaéssd on eri ratkaisuprofiili
dominoivana. Néin ollen, vaikka oppilas sai ratkaistavakseen eri-
tyyppisid tehtdvid, jotka vaativat erilaista tyoskentelyd (esim.
paljon/vdhdn aktioita), hédnelld oli lokitietojen perusteella yksi
tyoskentelytapa, joka oli muita tapoja vallitsevampi.

50
' ' I KIusteri 1 (406)
I Klusteri 2 (226)
45 I Klusteri 3 (212)
[ Klusteri 4 (266)
40 [ Klusteri 5 (441)
35 1
30 .
25 .
20 8
15 8
10 .
5 i
Profiili 1 Profiili 2 Profiili 3 Profiili 4 Profiili 5

Kuvio 11. Opiskelijaklustereiden prototyypit muuttujittain.
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Kuvio 12. Opiskelijaklustereiden prototyypit klustereittain poikkeamina tyypilli-
sesta kayttaytymisesta (spatiaalinen mediaani).

406 opiskelijan klusterissa 1, johon kuului 26 prosenttia oppi-
laista, korostuu ratkaisuprofiili 1 eli toimintaa luonnehtii tulkinta
”nopeasti ratkaistut — paljon helppoja tehtavia vaarin”, joka viittaa
alentuneeseen motivaatioon kokeessa. Toisessa, 226 oppilaan klus-
terissa (15 % oppilaista) ilmenee ”paljon harkintaa, mutta silti vir-
heitd” — heille tehtédvit ovat olleet vaikeita. Klusterin 3 (14 % op-
pilaista) oppilaat osoittivat ”vihemmalld interaktiolla hyvaa osaa-
mista” eli kykenivit rauhallisella ja harkitsevalla otteella ja tarvit-
taessa aikaa kayttamalla ratkaisemaan tehtdvia. Klusteriin 4 (17 %
oppilaista) kuuluneet osoittivat ”enemmén interaktiota ja hyvaa
osaamista” eli saivat todenndkoisesti tutkivalla ja kokeilevalla on-
gelmanratkaisuotteella ja mahdollisesti jo kerran antamiaan vas-
tauksia korjaamalla paljon oikeita vastauksia. Viimeinen ja suurin
(28 %) klusteri on hankalimmin karakterisoitavissa. Sitd luonneh-
tii tulkinta ”tyoldat interaktiotehtévét, joista vaikeimmissa osaa-

282 | Tommi Karkkainen, Sanna Juutinen, Mirka Saarela & Kari Nissinen



mista”. Klusteri sisdltdd oppilaita, jotka uutteralla tyolld onnistui-
vat ratkaisemaan vaikeampia tehtdvia.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd ldhes maksimimédrian teh-
tdvid tehneiden oppilaiden joukossa on selvdsti ndhtdvissd vii-
den erilaisen ratkaisuprofiilin mukaista kayttaytymistd, mutta
yleiset profiilit eivét sellaisenaan kokonaisuudessaan kuvaa oppi-
laiden ratkaisuorientaatiota, silld luonnollisesti myds oppilaal-
le osoitettujen tehtdvien luonne vaikuttaa sekd oppilaiden on-
gelmanratkaisukdyttdytymiseen ettd osoitettuihin oppimistulok-
siin. Selvimmin tulkittavissa oli ensimmaéinen klusteri, johon kuu-
lui 26 prosenttia matematiikan kokeen tehneistd oppilaista. Siihen
kuuluneet oppilaat olivat lokitietojen perusteella tehneet mer-
kittdvan osan tehtdvistd verraten nopeasti ja heikoin tuloksin.
Voidaan arvioida, ettd noin neljdsosa kokeeseen osallistuneista
suomalaisoppilaista on ollut melko heikosti motivoitunut ja ha-
luton ndkemédin vaivaa matematiikan PISA-tehtivien ratkaisemi-
sessa.

Johtopaatoksia

Artikkelissa etsittiin matematiikan tehtdvien ratkaisuprofiileja ja
-strategioita tietokonepohjaisessa PISA 2015 -kokeessa suomalais-
ten koululaisten aineiston perusteella. Kokonaisuudessaan tutki-
mus ilmensi kuvion 1 mukaista tutkimusprosessia, jossa keskeista
oli valita tutkimusmenetelmit kdytettdvissd olleen ja muokatun ai-
neiston ominaisuuksien perusteella. Tuloksia varten tarvittiin alku-
perdisen aineiston valintaa (suomalaisten oppilaiden matematii-
kan tietokonepohjaiset tulokset, tehtdvien vaikeusestimaatit), esi-
kasittelyad (poikkeavien havaintojen poisto, logaritminen skaalaus)
ja muunnoksia (uusi osaamista mittaava muuttuja, tehtiva- ja opis-
kelijamatriisit) koulutuksellisen tietdimyksen tuottamisen prosessin
(kuvio 2) mukaisesti. Tutkimus ei perustunut hypoteesitestaukseen
vaan tietimyksen tuottamiseen (Fayyad ym. 1996) eksploratiivi-
sen data-analyysin (Tukey 1977) ja robustien tilastollisten menetel-
mien ja tunnuslukujen avulla (Kruskal & Wallis 1952; Rousseeuw
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& Leroy 1987; Hettmansperger & McKean 1998; Karkkdinen &
Heikkola 2004).

Matematiikan kokeesta verkkoymparistossa tallennetuista loki-
tiedoista 16ytyi viisi erilaista ratkaisuprofiilia, joiden tulkinnat pys-
tyttiin — erityisesti artikkelissa kehitetyn osaamisen mittarin avul-
la — liittamaan erityyppisiin ratkaisustrategioihin ja konteksteihin
(selvimmin siihen, kuinka motivoituneesti ratkaisuun oli pyritty).
Vaikka havaintoyksikkoind toimivat oppilas-tehtédvéparit, pystyt-
tiin toistetulla klusteroinnilla liittdm&an kokeeseen osallistuneet
oppilaat hyvin vahvasti eri ratkaisuprofiileihin. Tulokset muistut-
tivat taltd osin Azevedon (2015) esittdmén lokianalyysin tulok-
sia oppilaiden kognitiivisesta sitoutumisesta ongelmanratkaisuun
sekd Hosseinin ym. (2017) ja Karavirran ym. (2006) tuloksia oppi-
laiden erilaisista sitoutumisen tasoista opiskeluun. Tétd ilmensi-
vit erityisesti tutkivaa ongelmanratkaisua ja nopeaa pintapuolista
lapikayntid edustaneet klusteriprofiilit. Saadut profiilit olivat luon-
teeltaan samantyyppisid kuin aikaisemmissa tutkimuksissa esite-
tyt (Desmarais & Lemieux 2013; Segedy ym. 2015). Ne osoittivat,
kuinka sitoutuneesti oppilas toimi ongelmanratkaisutilanteessa;
tdmd on tekijd, jonka avulla voidaan muun muassa arvioida op-
pilaiden yleistd suoriutumista opinnoista. Loydettyjen profiilien
pohjalta olisikin mahdollista ennakoida ja seuloa oppilaiden toi-
mintaa verkko-oppimisympaéristdissd puuttuen heiddn toiminta-
tapaansa ja auttaen erityisesti heikkoa kognitiivista sitoutumista
osoittavia oppilaita.

Tutkimuksen perustavoite — tuottaa uutta tietoa tietokoneym-
péristossd toteutettavasta ongelmanratkaisusta ja suomalaisista
koululaisista téllaisina ongelmanratkaisijoina — saavutettiin, vaik-
ka yksittdisen oppilaan yhden tehtédvin ratkaisemisesta oli 1dahto-
kohtaisesti kaytettavissd hyvin vidhidn erottelevaa tietoa. Myos
aiemman tutkimuksen kanssa samassa linjassa olleet klusteri-
profiilit osoittivat PISA-lokiaineiston tutkimuksen olevan aiheel-
lista ja hyodyllista jatkokéyttoda varten. Klusterointia kehittdmal-
14 on mahdollista identifioida oppilaiden ongelmakohtia ja vaikei-
ta alueita ja tarvittaessa tarkastella esimerkiksi koulujen opetus-
suunnitelmia saadun informaation valossa. Voidaankin todeta, et-
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td tdssd kaytetyt hyvin tuoreet, oppimisanalyyttisen (myos PISA-
aineiston) tutkimuksen yhteydessi kehittyneet ja vield kehittyvat
analysointimenetelmit osoittautuivat lupaaviksi. Samaa voidaan
sanoa koko oppimisanalyyttisestd ldhestymistavasta.

Tutkimusta voitaisiin jatkaa ja syventdd monella tavalla. Kuten
Saarela ja Karkkidinen (2015b) osoittavat (ks. myos Saarela 2017),
analyysi voitaisiin kohdistaa otoksen sijasta koko suomalaiseen
opiskelijapopulaatioon kidyttden otanta-asetelman mukaisia pai-
noja. Kaikki artikkelissa kédytetyt menetelmit voidaan yleistda té-
hén tarkoitukseen. Samoin tulosten laajempi analysointi tehtédva-
kohtaisesti, eri kategorioissa ja erityisesti suhteessa vastanneiden
opiskelijoiden monipuoliseen tausta-aineistoon ja ominaisuuksiin
olisi luonteva tie jatkotutkimukselle. Tosin se, ettd PISA-tehtédvéit
on pidettdvi salaisina, vaikeuttaa tehtdvikohtaisten analyysien jul-
kaisemista. Vertailevaa kansainvilistd tutkimusta veisi luontevas-
ti eteenpdin useampien maiden oppilaiden siséllyttiminen analy-
sointeihin.
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