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Liihikokkuvote

Loovus on iiks pohilisematest 21. sajandi oskustest, mille arendamine peaks
seetottu tildhariduses olulisel kohal olema. Ometi pooratakse teadlikule loo-
vuse arengu toetamisele endiselt vihe tdhelepanu. Rahvusvaheline 15-aastaste
opilaste uuring PISA mootis 2022. aastal muu hulgas ka loovmotlemist, mil-
les selgus, et loovmotlemine ja matemaatikateadmised on omavahel seotud.
Bakalaureuset66 eesmiérk on analiiiisida PISA testi 2022. aasta andmete poh-
jal Eesti opilaste loovmotlemise ja matemaatika testi tulemuste vahelisi seo-
seid, et moista, kuidas loovmotlemise oskus ja selle kujunemisel olulist rolli
méngivad tegurid toetavad opilaste matemaatiliste oskuste kujunemist ja vas-
tupidi.

T66s kirjeldatakse PISA testi iilesehitust ning tulemuste mootmist ja in-
terpreteerimist. Seejarel antakse iilevaade matemaatilise kirjaoskuse ja loov-
motlemise seoste hindamiseks kasutatavatest terminitest ja meetoditest na-
gu prognoositud vaértus ja Rubini reeglid. Késitletakse struktuurivorrandite
mudeli pohist lahenemist.

T66 praktilises osas rakendatakse nimetatud meetodeid PISA testi 2022. aas-
ta andmestikul, et hinnata matemaatika testi ja loovmotlemise testi tulemus-
te seoseid ning kirjeldada neid seoseid mitmesuguste taustatunnustega, mis
kasitlevad opilase oskuseid ja harjumusi koolis ja kodus.

CERCS teaduseriala: P160 Statistika, operatsioonianaliiiis, programmee-
rimine, finants- ja kindlustusmatemaatika.

Marksonad: PISA, matemaatiline kirjaoskus, loovmotlemine, struktuuri-
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AND CREATIVE THINKING BASED ON ESTONIA’S 2022
PISA TEST DATA
Bachelor thesis

Emma Vahelaan

Abstract

Creativity is one of the most fundamental 21st-century skills, and its deve-
lopment should therefore play an important role in general education. Ne-
vertheless, conscious support for the development of creativity still receives
little attention. In 2022, PISA, the largest international study of 15-year-old
students, also measured creative thinking, among other things, revealing that
creative thinking and mathematical knowledge are interconnected.

The aim of this bachelor’s thesis is to analyse, based on the 2022 PISA
test data, the relationships between Estonian students’ creative thinking and
mathematics test results in order to understand how creative thinking skills
and the factors that play an important role in their development support the
formation of students’ mathematical skills, and vice versa.

The thesis describes the structure of the PISA test, as well as the measu-
rement and interpretation of its results. It then provides an overview of the
terms and methods used to assess the relationships between mathematical
literacy and creative thinking, such as plausible values and Rubin’s rules. A
structural equation modelling-based approach is also discussed.

In the practical part of the thesis, the aforementioned methods are applied

to the 2022 PISA test dataset in order to assess the relationships between



mathematics test results and creative thinking test results, and to describe
these relationships using various background variables related to students’
skills and habits at school and at home.

CERCS research specialisation: P160 Statistics, operations research,
programming, financial and actuarial mathematics.

Key Words: PISA, mathematical literacy, creative thinking, structural equa-

tion model, Rubin’s rules.
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Sissejuhatus

Téanapéeva iihiskonnas on loovus iiks peamistest oskustest, mis eristab ini-
mesi ja tehisaru ning mida on raske millegi alternatiivsega asendada. Seega
peaks loovuse arendamine olema iildhariduses iiks olulisematest eesmérki-
dest, kuid seni on selle teadlik toetamine koolipraktikas jadnud tagasihoid-

likuks.

Aastal 2022 mootis rahvusvaheline uuring PISA esimest korda lisaks opilaste
akadeemilistele teadmistele ka loovmotlemist, milles selgus, et enamik riike,
kes edestasid statistiliselt oluliselt OECD (Majanduskoostto ja Arengu Or-
ganisatsioon) keskmist tulemust loovmoétlemises, olid keskmisest korgemal ka
oma matemaatika tulemusega (Kraav, 2023). Seetottu voivad loovméotlemist

arendavad tegevused aidata kaasa ka matemaatika paremale moistmisele.

To66 eesmérk on hinnata matemaatilise kirjaoskuse ja loovmotlemise vahelisi
seoseid ning uurida opilaste taustatunnuste rolli nende seoste kujunemisel.
Tulemused voivad aidata opetajatel paremini moista, kuidas 16imida loovust
matemaatikaopetusse ning kuidas Eesti haridussiisteem saaks toetada seni-

sest paremini tulevikupéddevuste kujunemist.

T66 esimeses osas kirjeldatakse PISA testi iilesehitust ning tulemuste moot-
mist ja interpreteerimist. Teises osas antakse iilevaade seoste hindamiseks
vajaminevatest terminitest ja meetoditest nagu prognoositud vairtus, Rubi-
ni reeglid ja struktuurivorrandite mudel. Kolmandas osas rakendatakse ni-

metatud meetodeid PISA testi andmestikul ja hinnatakse saadud tulemusi.

Analiiiisimiseks on kasutatud statistikatarkvara R versiooni 4.4.1 ning t66s
kasutatud R-i koodid on loodud osaliselt tehisaru abil. Tehisaru ei kasuta-
tud uute sisuliste véidete, andmete, metoodiliste lahenduste ega teaduslike

jarelduste genereerimiseks.



1 PISA test

Peatiikk 1 tugineb 2022. aasta PISA testi Eesti tulemuste raportile, kui ei
ole viidatud teisiti (Tire et al., 2023).

PISA (ingl Programme for International Student Assessment) on rahvusva-
heline haridusuuring, mis vaatleb 15-aastaste noorte teadmisi matemaatikas,
loodusteadustes ja funktsionaalses lugemises. Uuringut korraldab Majandus-
liku Koostt6 ja Arengu Organisatsioon (OECD) eesmérgiga parandada ha-

riduse kvaliteeti OECD riikides ja mujal maailmas.

PISA testid ei lahtu riiklikest 6ppekavadest, pigem uuritakse noorte teadmi-
si ja oskuseid eluliste probleemide lahendamiseks. PISA uuring toimub iga
kolme aasta jéarel ning igas uuringus on iiks pohivaldkond, milles moodetakse

opilase teadmisi suuremas mahus kui iilejadnud kahes valdkonnas.

Seni on toimunud kaheksa PISA uuringut alates aastast 2000, Eesti osa-
leb 2006. aastast. Aastal 2022 sooritas 6 392 opilast 196 Eesti koolist PISA
testi, mis koosnes matemaatika, funktsionaalse lugemise, loodusteaduste ja
loovmotlemise iilesannetest. Rohuasetus oli sel aastal matemaatikal. Lisaks
akadeemilistele testidele taitsid opilased ja koolijuhid kiisimustikud, mida on

kasutatud testitulemuste analiiiisimisel ja tolgendamisel.

1.1 PISA testi tulemuste interpretatsioon

PISA uuring kasutab kaheastmelist valikudisaini, kus esimeses astmes va-
litakse koolid ning teises astmes voetakse valitud koolidest juhuslik valim
15-aastasi opilasi. Raportis esitatud statistika peegeldab selle valimi pohjal
tehtud ligikaudseid hinnanguid iildkogumi kohta. Lisaks tuleb arvestada sel-

lega, et erinevad opilased lahendavad erinevaid maatriksdisainiga koostatud



iilesannete komplekte.

Testi iilesannete komplektid kattuvad pooles ulatuses tsiiklilises rotatsioo-
nis eelmise ja pooles ulatuses jargmise komplektiga ning viimane komplekt
kattub pooles ulatuses esimese komplektiga. Sellise testimisdisainiga saadud
hinnangud pole sajaprotsendiliselt vordsed hinnangutega, mis oleks saadud
siis, kui koigi riikide koik opilased oleks reaalselt vastanud koikidele testi kii-
simustele. Opilaste tulemuste arvutamiscks kasutatakse kaheparameetrilist
logistilist (2PL) kaudselt moddetava alustunnuse psithhomeetrilist mudelit,
mis voimaldab piisavalt tdpselt ennustada, kui toenéoliselt vastaks opilane

ka nendele kiisimustele, mida temalt ei kiisitud.

Opilaste saavutustasemed ja iilesannete raskusastmed on méodetavad samal
skaalal. Opilase voimekus on vordne iilesannete raskusega, mille ta lahendaks
ara 50% toendosusega. Lihtsamad testikiisimused vastavad madalamale, roh-

kem teadmisi ja oskusi noudvaid kiisimused korgemale saavutustasemele.

Suure opilaste valimiga PISA testi tulemused ldhenevad normaaljaotusele.
See tdhendab, et enamik oOpilastest saavutab keskmisele ldhedasi tulemusi.
PISA testi tulemuste punktid seostatakse neile vastava asukohaga koigi opi-
laste tulemuste jaotuses. Normaaljaotuse kasutamine voimaldab PISA tule-
musi vorrelda erinevate riikide ja piirkondade vahel ning hinnata, mil méaéral
opilased saavutavad keskmisi tulemusi voi kui suured on korvalekalded kesk-

misest.

1.2 Matemaatilise kirjaoskuse mootmine

Matemaatiline kirjaoskus on PISA uuringu fookuses varasemalt olnud 2003.
ja 2012. aastal, tostes 2022. aasta opilaste tulemused matemaatikas kesksele

kohale kolmandat korda.



Opilaste saadud punktide arvu hélpsamaks interpreteerimiseks konstrueeriti
PISA 2003 uuringus hindeskaala nii, et keskmine tulemus oleks 500 punkti
ning et ligikaudu kaks kolmandikku opilastest asuksid oma tulemustega 400
ja 600 punkti vahel. Erinevate aastate testide tulemused on omavahel vorrel-
davad ankuriilesannete kaudu, st iga kord on moned iilesanded téapselt samad

kui eelmisel korral.

Testis saadud punktisumma alusel jaotatakse opilased kuue saavutustaseme
vahel. Need esindavad tihtlasi iilesannete raskusastet, kus korgeim on 6. ning
madalaim 1. tase. PISA uuringu skaala matemaatiliste oskuste baastasemeks
loetakse 2. taset. See on minimaalne tase, millest alates saab PISA testide
koostajate arvates hakata rdadkima elementaarsest matemaatilisest kirjaosku-
sest. Sellest allpool olevate opilaste tulemustest rédgitakse kui madala mate-
maatilise paddevusega opilastest ehk matemaatikas mahajédanutest. Viiendal
ja kuuendal saavutustasemel olev opilane on suhteliselt korge matemaatilise
padevusega opilane. Keskmise padevusega opilane asub 2.—4. saavutustase-
mel. Opilase voimekus loetakse vordseks selle iilesande raskusega, mille ta

50% toendosusega ara lahendab.

1.3 Loovmotlemise oskuse mootmine

PISA 2022 testi korral oli 15-aastastel opilastel esmakordselt voimalus la-
hendada ka loovmotlemise tilesandeid. Test uuris, kui hésti oskavad opilased
genereerida erinevaid ja loovaid ideid ning kuidas suudavad nad olemasole-

vaid lahendusi edasi arendada, et saavutada originaalne lopptulemus.

Ulesannete lahendamise eest vois saada maksimaalselt 60 punkti. Nii nagu
PISA uuringu pohivaldkondadeski (matemaatika, lugemine ja loodusteadu-

sed), saab olenevalt testis saadud punktisummast paigutada opilased kuue



saavutustaseme vahel. PISA pohivaldkondade hindamistes peetakse baasta-
semeks 2. taset, loovmotlemise hindamises aga 3. taset. Seda tolgendatakse
kui alusoskuste taset, mille saavutamine peaks olema koigi minimaalne ees-

mérk. (Kraav, 2023)

Loovmotlemises néitasid 3. taseme saavutanud opilased suutlikkust gene-
reerida sobivaid ideid lihtsate kuni moodukalt keeruliste enesevéljendus- ja
probleemilahendusiilesannete jaoks. Sellel tasemel hakkasid nad ka néitama
voimet genereerida originaalseid ideid voi lahendusi tuttavate {ilesannete kon-
tekstis. Erinevalt matemaatikast, ei kasutata loovmotlemise tulemustes iiht
fikseeritud rahvusvahelist keskmist, sest tegemist oli esma- ja ainukordse eral-

di skaleeritud hindamisega. (Kraav, 2023)
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2 Seoste hindamise meetodid

PISA testi iilesannete komplekteerimisel kasutatakse peatiikis 1.1 kirjelda-
tud maatriksdisaini, mistottu ei vasta opilased tapselt samadele kiisimustele
tapselt samas jarjekorras. Et opilaste tulemusi omavahel vorrelda, on voetud
kasutusele prognoositud véaartused, mille tolgendamiseks on vaja rakendada

Rubini reegleid.

2.1 Prognoositud vaartus

Jargnev peatiikk pohineb von Davieri, Gonzaleze ja Mislevy’ teadusartiklil
,What are plausible values and why are they useful”, kui ei ole viidatud teisiti

(Davier, Gonzalez ja Mislevy, 2009).

Prognoositud véértus (ingl plausible value, PV, kasutusel ka kui téepérane
vAdrtus) on statistiline termin, mida kasutatakse eelkoige suurtes haridustes-
tides ja rahvusvahelistes uuringutes (nt PISA) indiviidi oskuste voi teadmiste
hindamiseks, kui iga osaleja vastab ainult osale kogu testist. PV-d ei ole ta-
valised individuaalsed skoorid, vaid mitmed voimalikud hinnangud vastaja
latentsele (varjatud, peidetud) oskuste tasemele, mis on saadud statistilise
jaotusmudeli alusel, vottes arvesse nii testi vastuseid kui ka taustamuutuja-
id.

Prognoositud vaartuste kasutamise peamine eesmark on arvestada mootmise
ebatédpsusega ning tagada nihketa hinnangud rithma tasandil. Kuna iikski
vastaja ei lahenda koiki iilesandeid, ei kajasta iihe testitulemuse kasutamine
taielikult teadmiste ja oskuste jaotust. Prognoositud vaartused voimaldavad
selle probleemi lahendada, rakendades mitmese imputeerimise pohimotet: iga

PV-de komplekt esindab juhuslikku valimit vastaja latentsete oskuste jarel-
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jaotustest. See tdhendab, et puuduvad véartused imputeeritakse ja iga PV-de

komplekt on juhuslik valim imputeeritud vaartuste hulgast.

Oluline on rohutada, et prognoositud vaéartused ei ole moeldud {iksikisiku
hindamiseks ja neid ei tohiks késitleda kui ,,péaris tulemust”. Analiitisi 1abivii-
misel arvutatakse mudelite parameetrite hinnangud PV-de komplekti alusel
ning tulemused keskmistatakse, et mootmise ebatépsus arvesse votta. Seega
voimaldavad prognoositud vaartused hinnata tdpsemalt varjatud tunnuseid
ja nende jaotusi suures andmestikus. OECD on andnud konkreetsed juhised

PISA testi PV-de késitlemisel kasutada Rubini reegleid (OECD, n.d.).

2.2 Rubini reeglid

Rubini reeglid on statistiline raamistik, mida kasutatakse parameetri hin-
nangute ihendamiseks ning iithendatud hinnangute usaldusintervallide ja p-
vadrtuste tuletamiseks. Reeglite kirjeldused on kokku pandud Heymansi ja
Eekhouti e-raamatu ,,Applied missing data analysis with R* 9. peatiiki ,Ru-
bin’s rules* pohjal, kui ei ole viidatud teisiti (Heymans ja Eekhout, 2019).

2.2.1 Parameetri hinnangute ithendamine

Rubini reeglite rakendamise eelduseks on korduvate parameetri hinnangute
normaaljaotus. Kui see tingimus pole tdidetud, tuleb enne Rubini reeglite

kasutamist teha sobivad teisendused.

Uhendatud parameetri hinnangu 0 arvutamiseks kasutatakse valemit

12



kus m on imputeeritud andmestike arv ja 6; parameetri hinnang imputeeritud

andmestikus 7.

2.2.2 Standardvigade iithendamine

Uhendatud standardviga arvutatakse erinevate komponentide pohjal, mis
peegeldavad keskmiste erinevuse valimisisest (ingl within variation) ja valimi-
tevahelist varieeruvust (ingl between variation) mitmekordselt imputeeritud

andmestikes.

Imputatsioonisisene varieeruvus naitab valimisisest varieeruvust ehk pa-
rameetri tdpsust iga téieliku andmestiku puhul. Viikestes valimites on see
vaartus tavaliselt suur, suurtes valimites véiike. Sisemist dispersiooni Vy ar-

vutatakse valemiga
1 m
Viw = — SE? |,
kus m on imputeeritud andmestike arv ning SE? téhistab standardvea ruutu

imputeeritud andmestikus .

Imputatsioonidevaheline varieeruvus néitab lisadispersiooni, mis tekib
puuduvate andmete tottu. Seda hinnatakse parameetri viartuse dispersiooni
kaudu {ile koigi imputeeritud andmestike. See vadrtus on suur, kui puudu-
olevaid andmeid on palju, ja viike, kui puuduvaid andmeid on vahe. Valimi-
tevahelist dispersiooni Vp arvutatakse valemiga

Ve — 221(02' — 5)2

N m—1

)

kus m on imputeeritud andmestike arv, @ ithendatud parameetri hinnang ja

0; parameetri hinnang andmestikus 2.
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Lopuks leitakse kogu valimi dispersioon V:
Vi
Vi = Vi + Vs + -2,
m
mille kaudu saab avaldada tihendatud standardvea SEcndaiud

SEﬁhendatud =V Vr.

2.2.3 Olulisuse testimine

Uhendatud parameetri olulisuse testimiseks kasutatakse valemit

(0 — 6y)?

- 1)

W&lddhendatud =

See on {themdotmeline Waldi test, kus 6 on ithendatud parameetri hinnang,
Vr kogu valimi dispersioon ning 6, parameetri vaartus nullhiipoteesi kehtides

(enamasti 0).

Uheméétmeline iihendatud Waldi teststatistiku jaotus jérgib ¢-jaotust, mida
kasutatakse p-vaartuse arvutamiseks. Teststatistiku tgr1_o/2 Vddrtus soltub

vabadusastmete df arvust ja olulisuse nivoo « vadrtusest.

Kuna sama vabadusastmete arvu korral on ¢? vordne F-jaotuse teststatisti-

kuga Fi.q = t?lf;l—a /2 voib olulisuse testimiseks kasutada ka F-jaotust.

2.2.4 Vabadusastmete arv ja p-vaartus

Uhendatud t-testi vabadusastmete ja p-védrtuse arvutamiseks on mitu mee-
todit. Van Buureni meetod annab sageli iihendatud tulemuse vabadusastme-
tele suurema vaartuse kui iga iiksiku imputeeritud andmestiku puhul. Selline

erinevus mojutab p-vaartust ja seeldbi testitulemuse tolgendust.

14



Van Buureni meetodi jargi leitakse vabadusastmete arv kui

dfwm:m)\—;l:(m—l)~<1+%) , 2)

kus m on imputeeritud andmestike arv, r tahistab suhtelist dispersiooni kas-

vu puuduvate andmete tottu, st

Vel
Ve

r

ning A naitab puuduolevate andmete osakaalu kogu valimi dispersioonist

Vel

A
Vr

Kuna aga valemit 2 kasutades saadakse tihendatud tulemuse vabadusastmete
arvuks suurem vadrtus kui iga imputeeritud andmestiku korral eraldi, aren-

dasid J. Barnard ja D. B. Rubin seda valemit edasi:

dvana'dvaae U
dfuus = f f deldud 5
dfvana + dfvaadeldud

kus

df’uaadeldud = % : (n - k) ’ (1 - A)?

milles n on imputeeritud andmestiku valimi suurus ja k tdhistab parameetrite

arvu, mida mudelis hinnatakse.

2.2.5 Usaldusvahemikud

Uldiselt kasutatakse 95% usaldusvahemiku arvutamiseks valemit

g + tdf;lfa/Q ’ SEﬂjhendatudv (3)
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kus 6 on iithendatud parameeter, t on t-jaotuse teststatistik vabadusastmete

arvuga df olulisuse nivool a ning SFEpendatug ON lthendatud standardviga.

2.3 Struktuurivorrandite mudel

Allolev peatiikk pohineb Taousse et al. (2020) teadusartiklil ,A modified algo-
rithm for the computation of the covariance matrix implied by a structural
recursive model with latent variables using the finite iterative method®, kui

el ole viidatud teisiti.

Struktuurivorrandite modelleerimine on statistiline meetod, millega kirjelda-
takse seoseid moodetavate tunnuste ja neid mojutavate varjatud tunnuste
vahel, ithendades endas faktoranaliiiisi ja mitmese regressioonanaliiiisi pohi-

motted.

= = = Measurement model Structural model

Joonis 1: Struktuurivorrandite mudeli ndide (Iaousse et al., 2020)

Struktuurivorrandite mudelis (SVM) méédravad moodetavad tunnused koos
mingi latentse muutuja, mida otse moota ei saa. Néiteks sissetulek, haridus

ja tookoht médravad inimese sotsiaalmajandusliku staatuse.
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SVM-is eristatakse kahte tiilipi muutujaid: endogeensed muutujad, mida
mojutab vihemalt tiks mudeli muutuja (joonisel 1 Xii,..., Xoo, Vi1, ...,
Ya9, m1, m2), ja eksogeensed muutujad, millele tikski teine mudeli muutuja
moju ei avalda, kuid mis moéjutavad ise endogeenseid muutujaid (joonisel
&1, &). Struktuurivorrandite mudelis voib latentne muutuja olla endogeenne

(joonisel 1y, n2) voi eksogeenne (joonisel &1, &).

SVM pohineb kahel alusmudelil: mootmismudelil ja struktuurimudelil. Moot-
mismudel (mérgitud sinise joonega joonisel 1) kirjeldab vaadeldavate muu-
tujate ja latentsete tunnuste vahelisi seoseid ehk kuidas mittemoodetavad
(abstraktsed) tunnused on moodetavate tunnuste kaudu esitatavad. Moot-

mismudeli defineerivad vorrandid:

r =N €+,

y=Ayn+e,

kus x on eksogeensete ja y endogeensete latentsete muutujate moodetavad
indikaatorid, A, A, faktorlaadungite maatriksid, £ eksogeensed ja 7 endo-

geensed latentsed muutujad ning §, € mootevead.

Struktuurimudel (mérgitud rohelise joonega joonisel 1) seevastu kirjeldab
latentsete tunnuste omavahelisi seoseid. Struktuurimudeli vorrandi saab kirja

panna kui

n=Bn+1¢§+(,

kus 7 on endogeensed latentsed muutujad, £ eksogeensed latentsed muutu-
jad, B endogeensete latentsete muutujate omavaheliste regressioonikordajate
maatriks, I' eksogeensete latentsete muutujate moju endogeensetele latent-

setele muutujatele ning ¢ struktuurimudeli viga.
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2.3.1 Struktuurivorrandite mudeli eeldused

Struktuurivorrandite mudeli eeldusteks on mudeli teoreetiline pohjendatus,
vaatluste soltumatus ning kasutatud hindamismeetodile vastavad jaotuse eel-
dused. Klassikalise ML-hindamismeetodi (suurima toepéra meetodi) korral
eeldatakse pidevate vaadeldavate tunnuste mitmemootmelist normaaljaotust.
Kui pidevate tunnuste normaaljaotuse eeldus pole tadidetud, voib kasuta-
da MLR-hindamismeetodit (robustset suurima toepéara meetodit), mis ka-
sutab robustseid standardvigu ja skaleeritud teststatistikut. Jarjestustun-
nuste voi kategooriliste indikaatorite korral on sobivaim kasutada WLSMV-

hindamismeetodit (robustset kaalutud vahimruutude meetodit). (Li, 2016)

Lisaks ei tohiks suured erindid mojutada ebaproportsionaalselt tulemusi ning
mootmisvead ja jadkliikmed eeldatakse soltumatuks juhul, kui nendevahelisi
seoseid ei ole mudelis eraldi méaratud. Tavapérases lineaarses SVM-is eelda-
takse, et mudelis kirjeldatud seosed on lineaarsed. Pohjuslike seoste tolgen-
damine eeldab lisaks, et olulised segavad tegurid ei ole mudelist vélja jaetud.

(Bollen ja Pearl, 2013)

Samuti peab mudel olema identifitseeritud, mis tdhendab, et vaadeldud kova-
riatsioonimaatriksi soltumatute elementide arv on vahemalt sama suur kui
mudelis hinnatavate vabade parameetrite arv. SVM sobib kasutamiseks suure
valimi korral, kuid tdpne valimi suurus soltub mudeli keerukusest, andmete

jaotusest ning valitud hindamismeetodist. (Kenny, 2011)

2.3.2 Struktuurivorrandite mudeli headuse niitajad

Struktuurivorrandite mudeli headuse hindamiseks pole olemas iiheselt kind-
laksméaaratud parameetrite vaartuseid. Soltuvalt eesmérgist saab sobivuse

hindamisel vaadata erinevaid indekseid ning vastavalt vajadusele piirvaar-
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tused ise paika panna. Siiski on kokku lepitud ligikaudsed vaartused, mida
soovitatakse mudeli sobivuse hindamisel jalgida. Minimaalselt voiksid olla
tdidetud hii-ruut, RMSEA, CFI ja SRMR tingimused. Allolevas tabelis on
toodud néited SVM-i headuse parameetritest ja nende soovituslikest véair-

tustest. (Easystats, n.d.)

Tabel 1: Struktuurivorrandite mudeli headuse néitajad

Naiitaja Selgitus Soovituslik vaartus

Hii-ruut (x?) | Moodab mudeli {ildist so- p > 0,05
bivust, vorreldes valimi ja

mudeli kovariatsioonimaat-

riksit; tundlik valimi suu-

ruse suhtes.

NFI / NNFI / | Moodavad sobivuse para- > 0,90 (hea), > 0,95 (viga hea)
TLI nemist, vorreldes nullmu-

deliga; NNFI/TLI sobivad

vaikeste valimite puhul pa-

remini.

CFI Parandatud NFI, vaiksema > 0,90 (hea), > 0,96 (viga hea)
tundlikkusega valimi suu-

ruse suhtes,

RMSEA Lahenduse ruutkeskmine < 0,08 (hea), < 0,05 (véga hea)
viga; mida ldhemal nullile,

seda parem.

RMR / SRMR | Méodavad jadkide erine- < 0,08
vust valimi ja mudeli eelda-

tud kovariatsioonimaatrik-
si vahel.
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3 Matemaatilise kirjaoskuse ja loovmotlemise
seoste hindamine PISA testi 2022. aasta and-

metel

Selles peatiikis rakendatakse eelnevalt kirjeldatud seoste uurimise meetodeid
PISA testi 2022. aasta andmestikul. Analiilisi eesmérk on leida matemaatika
ja loovmotlemise seoste kirjeldamiseks voimalikult sobiv struktuurivorran-
dite mudel, et hinnata taustatunnustest moodustatud latentsete faktorite
moju PISA testi tulemustele. Seetottu lahtutakse edasises andmetddtluses

tingimustest, mis voimaldavad hiljem vastava mudeli koostamist.

3.1 Ulevaade andmestikust

T66 praktilises osas kasutatakse OECD PISA testi 2022. aasta andmestikku
(OECD, 2022), milles osales ligikaudu 690 000 opilast 81 riigist ja majandus-
piirkonnast ning mis esindab 29 miljonit opilast iile kogu maailma (OECD,
2023). Uurimuses keskendutakse asukohapdohiselt Eestile, seega rakendatakse
kogu andmestikust 6 392 Eesti opilase andmeid 196-st Eesti koolist.

Uurimuses kasutatakse Eesti opilaste matemaatika ja loovmotlemise testi tu-
lemusi. PISA testis on igal opilasel 10 matemaatika ja 10 loovmotlemise testi
tulemuse prognoositud vaartust, koik need tunnused on normaaljaotusega.
Lisaks kasutatakse taustatunnuseid, mis on arvutatud kiisimustike vastuste
pohjal, millele vastavad nii opilased kui ka koolijuhid. Taustatunnuste hulgas
on naiteks sellised tunnused, mis néitavad kooli suurust ja opetajate haridus-
taset, kuid ka sellised, mis kirjeldavad opilase vaba aja veetmist ja koduseid

tingimusi (Lisa 1. Taustatunnuste kirjeldused).
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3.2 Andmete kirjeldav analiiiis

Kirjeldava analiiiisi lihtsustamiseks kasutatakse molema testi skoori puhul
esimest prognoositud véértust (matemaatika tulemuse jaoks PVIMATH ja
loovmotlemise tulemuse jaoks PV1 CRTH NC). Selle kasutamine on 6i-
gustatud, sest PV-d on omavahel tugevalt korreleeritud (joonised 2, 3) ning
kirjeldava analiiiisi peamine eesmérk on tuvastada iildiseid trende ja seoseid,

mitte teha loplikke jareldusi.

1
PV1IMATH I
0.98

1.00
“ 1.00 PV2MATH
0.96
o | om | PVaMATH
0.94
m PVAMATH
0.92
PV5MATH
0.9
PV6MATH
0.90 PV7MATH
“ 0.90 PV8MATH
m PVOMATH

PV10MATH

H1VIN6Ad H ¢

HIVINTAd
HIVINEA
H1VINSAd
H1VINOAD
HIVINZAD
H1VINBAd
HLIVINOTAd

o
8
e HH

Joonis 2: Matemaatilise kirjaoskuse testi tulemuse prognoositud véartuste
korrelatsioonimaatriks

Esmalt kinnitatakse, et matemaatika ja loovmotlemise testi tulemus on toe-
poolest lineaarselt seotud. Selleks arvutatakse Pearsoni korrelatsioonikordaja
r = 0,63 ning luuakse hajuvusdiagramm (joonis 4). Nende pohjal saab 6elda,
et korgem matemaatika testi tulemus on tldjuhul seotud korgema loovmot-

lemise testi tulemusega ning vastupidi.
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Joonis 3: Loovmotlemise testi tulemuse prognoositud vaértuste korrelatsioo-
nimaatriks

Edasijoudnud

Loovmétlemise testi tulemus
w s
8 8

N
o

10-

8- Edasijéudnud

200

@

Matemaatika testi tulemus

Joonis 4: Matemaatika ja loovmotlemise testi tulemuste hajuvusdiagramm

Kuna tavapirases lineaarses SVM-is modelleeritakse tunnustevahelisi seoseid

lineaarsete vorranditena, kontrollitakse enne mudeli hindamist, kas mudelisse

22



kaasatavate taustatunnuste ja testi tulemuste vahelised seosed on ligikaudu

lineaarsed.

Eemaldatakse nominaalsed tunnused, millel on rohkem kui kaks voimalikku
vadrtust ning puudub loogiline jarjestus. Selliste tunnustega lineaarset seost
kontrollida ei saa. Leitakse molema testi esimese prognoositud véartuse ja
alles jaanud taustatunnuste vadrtuste vahel Pearsoni korrelatsioonikordajad
usaldusvahemike ning p-véértustega (Lisa 2. Pearsoni korrelatsioonikordajad

taustatunnuste ning matemaatika ja loovmotlemise tulemuste vahel).

Korrelatsioonikordajate pohjal on néha, et molema testi skooriga on tugeva-
malt seotud tunnused opilaste vastatud kiisimustikust. Need tunnused téai-
davad tugevamalt ligikaudse lineaarsuse eeldust ning annavad potentsiaalselt
paremaid tulemusi. Sellest lahtudes keskendutakse analiiiisis opilastega seo-

tud tunnustele ning koolijuhtide kiisimustikku edaspidi ei kasitleta.

Lisaks on iildiselt ndha tugevamat korrelatsiooni taustatunnuste ja mate-
maatika kui taustatunnuste ja loovmotlemise vahel. Kuigi enamik seoseid
on p-vaartuste pohjal statistiliselt olulised, on korrelatsioonid siiski valdavalt
norgad. Seetottu eemaldatakse edasisest analiitisist tunnused, mille Pearsoni

korrelatsioonikordaja jadb molema testi skoori puhul alla 0,1.

Kuna véikese hajuvusega tunnused ei anna mudelile olulist lisainfot ning
voivad pohjustada probleeme mudeli parameetrite hindamisel, eemaldatakse

tunnused, mille vadrtused kattuvad rohkem kui 90% juhtudest.

Samuti eemaldatakse tunnused, mille vaartustest on puudu enam kui 20%,
sest suure puuduvuse maaraga tunnuste kaasamine eeldaks ulatuslikku tuge-
vate eeldustega vaartuste asendamist voi vaatluste arvu olulist vihenemist.

Ulejéadnud tunnused jéetakse alles (Lisa 3. Mudelisse sobivad tunnused).
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3.3 Taustatunnuste jagamine faktoritesse

Taustatunnused rithmitatakse faktoranaliiiisi alusel. Selleks viiakse koik tun-
nused samale skaalale. Faktoranaliiiisi kasutamise moistlikkuse hindamiseks
viiakse 1&bi Kaiser-Meyer-Olkini (KMO) test, mis moodab valimi adekvaat-
sust nii iksiku tunnuse kui ka kogu mudeli puhul. KMO test hindab, kuivord
tunnustevahelised korrelatsioonid on seletatavad iihiste latentsete faktorite-
ga. Test tagastab véadrtuse vahemikus 0 kuni 1 ning iildiselt loetakse valimit

adekvaatseks, kui see véértus on vihemalt 0,8. (Watkins, 2018)

Labiviidud KMO test annab keskpérase tulemuse 0,77. Lisaks tagastab test
adekvaatsuse naitaja iga liksiktunnuse korral. Kuna alla vaartuse 0,5 loetakse
andmete kasutamist faktoranaliilisis vastuvoetamatuks, eemaldatakse tunnu-
sed HISEI, HOMEPOS ja ICTAVHOM, mille adekvaatsuse néitajad on alla
selle vaartuse. Uuesti koostatud test annab seekord véaartuse 0,85 ning koigi

iiksikute tunnuste néitajad on iile 0,5.

Edasi hinnatakse omavaartuste graafiku abil, mitme faktori vahel tunnused
jaotada. Joonise 5 x-teljel on kujutatud faktorite arvu ja y-teljel faktorite
omavadrtuseid. Sinise joonega on margitud algandmete pohjal saadud fak-
torite omavéaartused, kus iga kolmnurk tahistab iihte lisandunud faktorit.
Punase punktiirjoonega on téhistatud taasvaliku teel saadud andmete (ingl

resampled data) omavadrtused.

Alles tuleks jéatta need faktorid, mille algandmete omavéédrtus on suurem
taasvaliku teel saadud andmete omavaértusest. Kui algandmete omavaartus
langeb alla selle, ei erista vastav faktor enam tegelikku struktuuri juhuslikust

miirast. (Ledesma ja Valero-Mora, 2007)
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Joonis 5: Faktorite omavéaartuste graafik

Joonisel 5 on ndha, et andmestikus voib eristada ligikaudu 14 faktorit, sest
péarast seda langeb sinine joon alla punase. Samas langevad esimeste faktorite

jarel omavaartused jarsult.

Hinnatakse faktoranaliiiis erineva arvu faktoritega kuni 14 faktorini. Viikese
faktorite arvu korral on nende sisuline télgendamine keeruline ning mudel kir-
jeldab kogu hajuvusest suhteliselt viikese osa. Suurema faktorite arvu korral
suureneb mudeli kirjeldusvoime, kuid tiksikud faktorid muutuvad raskemini

eristatavaks.

Parimaks kompromissiks faktorite eristatavuse ja mudeli kirjeldusvoime vahel
valitakse 11-faktoriline jaotus, mille faktorlaadungid on tabelis 2. Esitatud
on iiksnes need tunnused, mille faktorlaadungi absoluutvaartus on vihemalt

0,3, et tagada tugeva seletusvoimega faktorid.

Kuna faktoris F4 on tunnused CREATSCH ja ICTQUAL, mis kumbki tile-

jaanud kahe tunnusega sisulist latentset faktorit ei moodusta, eemaldatak-
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Tabel 2: Faktoranaliiiisi tulemusel saadud tunnuste faktorlaadungid

Tunnus

F1

F2 F3 F4 F5 F6 F7v F8 F9 F10 F11

HISCED
MISCED
PAREDINT
FISCED
BELONG
COOPAGR
ASSERAGR
EMPATAGR
FEELSAFE
SKIPPING
TARDYSD
PERSEVAGR
ESCS
BMMJ1
CREATSCH
TEACHSUP
RELATST
ICTQUAL
ICTWKEND
ICTWKDY
CREATOP
OPENART
IMAGINE
CREATEFF
CURIOAGR
CREATOOS
CREATAS
MATHEFF
MATHEF21
ANXMAT
FAMCON
MATHEASE
MATHPREF
STRESAGR
EMOCOAGR
STUDYHMW
WORKHOME
EXERPRAC

1,03
0,86
0,86
0,61

0,75
0,66
0,62
0,59
0,47

0,65
0,56
0,56
0,44

0,93
0,83

0,77
0,67
—0,54
0,43
0,33
0,33

0,53
0,40
0,36
0,35
0,31
0,38
0,36
—0,31
0,90
0,81

0,84
0,58

0,78

0,68
0,65
0,59
0,41
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se need kaks tunnust. Kui sellise faktorite jaotusega struktuurivorrandite

mudelit R-is hinnata, ilmneb mudeli sobitamisel hoiatus, et mone tunnuse

jaakhajuvus hinnatakse negatiivseks. Selle pohjuseks voib olla mudeli liig-

ne keerukus: suur faktorite arv voi liiga vihe tunnuseid faktoris. Negatiivse

jadkhajuvusega tunnuste eemaldamise jérel (tunnuste jaotus tabelis 3) hin-

natakse mudel uuesti. Kuna mudel sisaldab jarjestustunnuseid, kasutatakse

WLSMV-hindamismeetodit ja ldhtutakse skaleeritud sobivusindeksitest.

Tabel 3: Esialgne faktorite jaotus

Faktor Tunnused Kirjeldus
PAR_ED MISCED, FISCED, Vanemate hariduslik taust
PAREDINT
SCH CLM BELONG, COOPAGR, Toetav koolikliima
ASSERAGR, EMPATAGR,
FEELSAFE
SKIP SKIPPING, TARDYSD Ebaregulaarne kooliskaimi-
ne
TEACH TEACHSUP, RELATST Opetaja toetus
ICT ICTWKEND, ICTWKDY Info- ja kommunikatsioo-
nitehnoloogia kasutussage-
dus
CREAT_ SELF | CREATOP, OPENART, Loovus ja uudishimu
IMAGINE, CREATEFF,
CURIOAGR
CREAT ACT | CREATAS, CREATOOS Loovate tegevuste harras-
tamine
MATH MATHEFF, MATHEF21, Enesetohusus matemaati-
ANXMAT, FAMCON, kas
MATHEASE, MATHPREF
STRES EMO | STRESAGR, EMOCOAGR Stressitaluvus
WORK STUDYHMW, Oppimisharjumus

WORKHOME, EXERPRAC

Hinnatud mudeli sobivusindeksid (tabel 4) viitavad sellele, et tehtud jaotus
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loob eeldused hea mudeli koostamiseks, kuid vajab tidiendavaid parandusi, et

koik naitajad vastaksid soovituslikele piirvaartustele (tabel 1).

Tabel 4: Esialse jaotuse kinnitava faktoranaliiiisi headuse néitajad

Niitaja Vairtus
CFT (skaleeritud) 0,770
TLI (skaleeritud) 0,728
RMSEA (skaleeritud) 0,072
SRMR 0,063
Hii-ruut (skaleeritud) | 10074,218
df 419,000
p-vaartus (skaleeritud) < 0,001

Hinnatud mudeli faktoranaliiiisi tulemustest (Lisa 4. Kinnitav faktoranaliiiis,
tabel 6) selgub, et kuigi koik faktorites olevad tunnused on statistiliselt olu-
lised (p < 0,05), on mitmete tunnuste faktorlaadungid siiski pigem véike-
sed. Eemaldatakse tunnused, mille faktorlaadungi absoluutvaértus on alla
0,5, sest madala faktorlaadungiga tunnus ei kirjelda piisavalt hésti vastavat
latentset faktorit. Lisaks eemaldatakse tunnused, mille jadkdispersioon on
suurem kui 0,75, et parandada faktorite seletusvoimet. Et faktorid oleksid
piisavalt hésti eristatavad, eemaldatakse ka sellised faktorid, mille korrelat-

sioon mone teise faktoriga on suurem kui 0,5.

Tulemuseks saadakse jaotus tabelis 5. Sellise jaotuse tulemusena (Lisa 4. Kin-
nitav faktoranaliitis, tabel 7) on koigi tunnuste faktorlaadungid iile 0,5, mis
néitab tunnuste tugevat seost latentse faktoriga. Ainsaks negatiivse faktor-
laadungiga tunnuseks on ANXMAT, mida tuleb hiljem tulemuste tolgenda-
misel arvesse votta. Koigi tunnuste jadkdispersioonid on alla 0,75, st faktor
kirjeldab iga temas sisalduva tunnuse hajuvusest vihemalt 25%. Faktorid on

hésti eristatavad, sest nende omavahelised korrelatsioonid on madalad.
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Tabel 5: Loplik faktorite jaotus

Faktor Tunnused Kirjeldus
PAR ED MISCED, FISCED, Vanemate hariduslik taust
PAREDINT
ICT ICTWKEND, ICTWKDY Info- ja
kommunikatsioonitehnoloogia
kasutussagedus
CREAT SELF | CREATOP, CREATEFF, Enesetohusus loovuses ja
CURIOAGR uudishimu
CREAT ACT | CREATAS, CREATOOS Loovate tegevuste
harrastamine
MATH MATHEFF, MATHEF21, Enesetohusus matemaatikas
ANXMAT

Lopliku jaotuse faktoranaliiiisi sobivusindeksid (tabel 6) CFI, TLI, RMSEA
ja SRMR mahuvad soovituslikesse piiridesse ja kinnitavad mudeli headust.
Ideaalis peaks olema hii-ruut p-véartus suurem kui 0,05, kuid suure valimi
korral muutub see tihti statistiliselt oluliseks ja voib néidata halba sobivust
ka tegelikult headele mudelitele. Seetottu keskendutakse edasises analiiiisis

muudele néitajatele.

Tabel 6: Lopliku jaotuse kinnitava faktoranaliiiisi headuse néitajad

Naitaja Vaartus
CFI (skaleeritud) 0,950
TLI (skaleeritud) 0,928
RMSEA (skaleeritud) 0,058
SRMR 0,032
Hii-ruut (skaleeritud) 901,353
df 55,000
p-vadrtus (skaleeritud) | < 0,001
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3.4 Struktuurivorrandite mudeli koostamine

Lisaks moodustatud faktoritele kaasatakse mudelisse matemaatilise kirjaos-
kuse ja loovmotlemise testi tulemuste 1. prognoositud védrtused ning saa-

dakse mudel joonisel 6.
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Joonis 6: Struktuurivorrandite mudel 1. prognoositud véadrtuste paariga

See mudel koosneb kahest osast. Ulemine osa kirjeldab modtemudelit, kus on
esitatud latentsete faktorite ja taustatunnuste vahelised seosed. Faktoritest
vaadeldud tunnustesse viivad nooled kujutavad faktorlaadungite tugevust.

Nool tunnuse endaga tahistab selle tunnuse jadkdispersiooni.

Alumine osa moodustab struktuurimudeli, kus on esitatud latentsete fakto-
rite omavahelised korrelatsioonid ja regressiooniseosed matemaatika ja loov-
motlemise tulemustega. Faktoritest testi tulemustesse suunduvad nooled ku-
jutavad regressiooni tugevust. Nool matemaatika ja loovmotlemise tulemuse
vahel kirjeldab nende omavahelist jadkkovariatsiooni, mis néitab, et parast

mudelis sisalduvate seletavate tegurite moju arvestamist jadvad nende ka-
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he tulemuse seletamata komponendid siiski positiivselt seotuks. Téapsemad

tulemused on tabelis 8 (Lisa 5. SVM tulemused 1. PV paariga).

Matemaatika ja loovmotlemise tulemuste lisamisel langevad sobivusindeksi-
te CFI ja TLI vadrtused (tabel 7). See on ootuspérane, sest testi skooride
lisamisel laieneb mudel keerukamaks struktuurimudeliks ning peab seletama
suuremat hulka seoseid. Piiripealne TLI voib viidata viheste tunnuste juures
mudeli liigsele keerukusele: mitmed faktorid koosnevad vaid kahest tunnusest.
See néitab pigem piiripealset mudeli keerukuse ja seletusvoime tasakaalu kui

sobimatust.

Tabel 7: Struktuurivorrandite mudeli headuse néitajad 1. prognoositud véar-
tuste paariga

Naitaja Vaartus
CFTI (skaleeritud) 0,936
TLI (skaleeritud) 0,906
RMSEA (skaleeritud) 0,062
SRMR 0,035

Kuna mudelis on koik faktorid statistiliselt olulises seoses vahemalt iihe testi
tulemusega, jaetakse alles koik faktorid ja neis sisalduvad tunnused. Kuigi
mudeli sobivusindeksid viitavad {ildjoontes heale sobivusele, naitavad Lisa
5. SVM tulemused 1. PV paariga (illustreeriv joonis 6), et matemaatika ja
loovmotlemise testi tulemuste jaakdispersioonid on vastavalt 0,60 ja 0,78 ehk
latentsed faktorid kirjeldavad matemaatika tulemuse varieeruvusest 40% ja
loovuse varieeruvusest 22%. Seetottu el kisitleta mudelit téieliku ennustus-
mudelina, vaid seoseid kirjeldava mudelina, mille abil hinnatakse valitud la-

tentsete faktorite rolli matemaatika ja loovmotlemise tulemuste selgitamisel.
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3.5 Mudeli eelduste kontroll

Erindite moju hindamiseks sobitati mudel esmalt koigi vaatlustega ning seejé-
rel korrati analiilisi erinditega vaatlusi eemaldades. Erinditena késitleti vaat-

lusi, mille vadrtus jai valjapoole intervalli

[Ql - 1>5IQR7Q3+ 175IQR]7

kus (), tadhistab tunnuse 1. kvartiili, ()3 téhistab 3. kvartiili ning IQR =
@3 — Q1. Erindid leiti standardiseeritud vaartuste pohjal, sest samu véartusi

kasutatakse ka mudeli hindamisel.

Originaalmudeli ja erinditeta mudeli tulemusi vorreldakse faktorlaadungi-
te, regressioonikordajate, standardvigade ja mudeli sobivusnéitajate alusel.
Kuna parameetrite margid ja suurusjargud ei muutu ning sobivusindeksite

erinevused on véikesed, ei mojuta erindid olulisel méaéral tulemusi.

Kuna uuringusse kaasati 15-aastased opilased, ei tohiks vanus segavaks fakto-
riks osutuda. Samas on PISA andmestikus esitatud vanus pideva tunnusena,
mistottu lisatakse see tdiendavaks kontrolliks mudelisse eksogeense tunnuse-

na ning mudel hinnatakse uuesti.

Tabel 8: Struktuurivorrandite mudeli headuse néitajad 1. prognoositud véar-
tuste paariga, lisatud opilase vanus

Naitaja Vaartus
CFI (skaleeritud) 0,945
TLI (skaleeritud) 0,932
RMSEA (skaleeritud) 0,053
SRMR. 0,035

Vanuse lisamisel faktorite moju oluliselt ei muutu, kuid paranevad mude-

li headuse néitajad (tabel 8), mispérast otsustatakse mudelisse kaasata ka
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vanus.

Analoogne kontroll viiakse 1abi tunnusega sugu. Kuigi uus hinnatud mudel
néitab, et loovuse korgem skoor on enam seotud tiidrukutega, ei mojuta
see latentsete faktorite hinnanguid. Seepérast voib sugu késitleda kui iiht

loovmotlemise voimalikku seletavat tunnust, kuid mitte segavat tegurit.

Mudeli identifitseerimise tarvilikku tingimust saab hinnata vabadusastmete
kaudu: df = andmetest saadud momentide arv — hinnatavate parameetri-
te arv. Kui df < 0, ei ole voimalik mudelit usaldusvaarselt hinnata. Kui
df = 0, on mudel tépselt identifitseeritud, mis tdhendab, et mudelit saab
hinnata, kuid mitte testida sobivust. Kui df > 0, on vorrandeid rohkem kui
parameetreid ning on voimalik hinnata mudeli sobivust. Loodud mudeli va-
badusastmete arv on 84, seega on mudel iileidentifitseeritud. (SAS Institute

Inc., 2015)

PVICRTH_NC
PV1IMATH
ANXMAT
MATHEF21 -
MATHEFF
CREATOOS
CREATAS
CURIOAGR
CREATEFF
CREATOP
ICTWKDY
ICTWKEND
PAREDINT
FISCED
MISCED

value

MISCED
FISCED
PAREDINT
ICTWKEND
ICTWKDY
CREATOP
CREATEFF
CURIOAGR
CREATAS
CREATOOS
MATHEFF

MATHEF21 I

ANXMAT
PVIMATH

PV1CRTH_NC

Joonis 7: Tunnuste standardiseeritud jadkkorrelatsioonide maatriks

Mudeli sobivust voib hinnata veel standardiseeritud jadkkorrelatsioonide maat-
riksi kaudu. Jaakkorrelatsiooni absoluutvéartus iile 0,1 tdhendab, et mu-

del jatab tunnusepaari seosest kirjeldamata vihemalt 0,1 korrelatsiooniiihi-
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kut. Uldiselt on joonisel 7 olevad jiidkkorrelatsioonid viikesed. Eristub paar
PVIMATH-CURIOAGR, mille omavaheline seos ei pruugi olla mudelis téie-
likult kirjeldatud.

Vaatluste soltumatuse eeldus ei pruugi PISA andmestikus téielikult kehti-
da, sest sama kooli opilaste vastused voivad olla omavahel seotud. Seetottu

késitletakse seda t606 iihe piiranguna.

3.6 Rubini reeglite rakendamine

Koik eelnevad mudelid on koostatud kasutades matemaatika ja loovmotle-
mise testi tulemuste 1. prognoositud vaéartuste paari. Et mudeli parameetreid
korrektselt tolgendada, tuleb prognoositud vaértustele rakendada Rubini reeg-
leid. Selleks hinnatakse sama mudel 10 korda iga PV paariga eraldi ning
leitakse iga sobitatud mudeli jaoks parameetrihinnangud, standardvead ja

p-vadrtused (Lisa 6. Rubini reeglite rakendamine).

Seejarel ihendatakse saadud véadrtused Rubini reeglite abil. Siinjuures tuleb
olla téhelepanelik Waldi teststatistiku (valem 1) leidmisel, kus kasutatakse
parameetri vaartust nullhiipoteesi kehtides. Faktorlaadungite ja regressioo-
nikordajate nullhiipoteesi viartuseks on 0, kuid kovariatsiooni puhul tuleb
nullhiipoteesi vadrtus madrata vastavalt testitavale véitele. Seega ei saa koigi

hinnangute jaoks rakendada tiapselt sama valemit.

Kuna uurimuses huvitutakse latentsete faktorite mojust matemaatika ja loov-
motlemise tulemustele, piisab ihendada 10 mudeli regressioonikordajad ja
faktorlaadungid (Lisa 7. Uhendatud mudeli tulemused), kovariatsioone saab
ligikaudselt hinnata 1. prognoositud vidrtuste paariga mudelist (Lisa 5. SVM
tulemused 1. PV paariga).
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Tabel 9: Uhendatud mudeli headuse niitajad

Naiitaja | Vaartus
CFI 0,946
TLI 0,932
RMSEA 0,053
SRMR 0,035

Headuse naitajatele Rubini reegleid rakendama ei pea, nende puhul voib leida
lihtsalt 10 mudeli keskmised. Uhendatud mudeli sobivusindeksid (tabel 9) on

koik soovituslikes piirides ning kinnitavad mudeli headust.

3.7 Tulemuste tolgendamine

Uhendatud mudeli standardiseeritud regressioonikordajad (tabel 10) niita-
vad, et loovmétlemise tulemusega (PVCRTH_NC) on statistiliselt oluliselt
seotud koik latentsed faktorid. Matemaatika tulemuse (PVMATH) puhul
ei osutu statistiliselt oluliseks Opilase enesetohusus loovmétlemises (faktor
CREAT SELF). Kuna mudeli hindamisel selgus, et mudel ei sobi tépseks
individuaalseks ennustamiseks (ptk 3.4), tolgendatakse tulemusi tunnusteva-

heliste seoste suuna ja tugevuse kaudu.

Loovmotlemise tulemuse tugevaim positiivne seos ilmneb loovate isikuoma-
dustega ehk faktoriga CREAT SELF (5 = 0,323). See tulemus on sisuliselt
ootuspéarane, kuna loovmotlemise testi eduka lahendamise aluseks on loo-
vate ideede genereerimine ja avatus uutele lahendusviisidele. Matemaatika

tulemusel selle faktoriga oluline seos puudub.

Matemaatilise kirjaoskuse tulemusega on tugevaimalt seotud enesetohusus
matemaatikas ehk faktor MATH (8 = 0,519). See on iihtlasi kogu mudeli

suurim standardiseeritud regressioonikordaja. Seega, mida enesekindlam on
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opilane erinevate matemaatika tilesannete lahendamisel ja vihem &rev mate-

maatika ees, seda paremaid tulemusi ta matemaatikas saavutab.

Tabel 10: Uhendatud mudeli standardiseeritud regressioonikordajad koos p-
vaartustega

Testi tulemuse tunnus Faktor Regressioonikordaja 3 p-vairtus
PVCRTH NC - AGE 0,071 0,001
PVCRTH NC - CREAT_ ACT —0,176 < 0,001
PVCRTH_ NC ~ CREAT_SELF 0,323 < 0,001
PVCRTH NC - ICT —0,117 < 0,001
PVCRTH NC -~ MATH 0,159 < 0,001
PVCRTH NC -~ PAR_ED 0,049 0,025
PVMATH - AGE 0,103 < 0,001
PVMATH ~ CREAT_ ACT —0,203 < 0,001
PVMATH ~ CREAT _ SELF 0,016 0,461
PVMATH - ICT —0,151 < 0,001
PVMATH ~ MATH 0,519 < 0,001
PVMATH -~ PAR_ED 0,109 < 0,001

Ka loovmétlemisel on tugev seos enesetohususega matemaatikas (6 = 0,159).
Seetottu voib faktorit MATH pidada mudelis iiheks olulisemaks latentseks
tunnuseks, sest on selgelt seotud nii matemaatika kui ka loovmotlemise testi
tulemusega. See on haridusmaastiku jaoks oluline teadmine, kuna eneseto-
hususe tugevdamisega matemaatikas voib samaaegselt aidata kaasa nii ma-

temaatilise kirjaoskuse kui ka loovmotlemisega seotud oskuste arengule.

Ootamatult osutub molema testi tulemuse suurimaks negatiivseks seoseks
loovate tegevuste harrastamine ehk faktor CREAT ACT (matemaatika tule-
muse korral § = —0,203, loovmétlemise puhul § = —0,176). Samas toetavad
seda ka algselt leitud Pearsoni korrelatsioonikordajad tunnustega CREATAS
ja CREATOOS eraldi, mis olid samuti negatiivsed (Lisa 2. Pearsoni korrelat-
sioonikordajad taustatunnuste ning matemaatika ja loovmotlemise tulemuste

vahel, tabel 3).
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Uhe voimaliku selgitusena voib tuua faktori liigse iildistatuse. Loovate hobide
hulka kuuluvad néiteks osalemine kooliteatris, kooliajalehes, kunstiringis voi
programmeerimisringis. Seega koondab faktor viga erineva iseloomuga tege-
vusi, mille moju testitulemustele voib olla erinev voi isegi vastassuunaline

ning mis voib kokkuvottes avalduda negatiivse seosena.

Pea sama tugevas negatiivses seoses molema testi skooriga on info- ja kom-
munikatsioonitehnoloogia kasutussagedus ehk faktor ICT (matemaatika tule-
muse puhul § = —0,151, loovmétlemise korral § = —0,117). See néitab, et nii
matemaatikaalased kui ka loovad oskused voivad sagedase info- ja kommuni-
katsioonitehnoloogia (IKT) kasutamisel langeda. Samas koosneb ka see faktor
paljudest erinevatest tegevustest. IKT alla kuuluvad nii arvuti kasutamine
tunnis, tagasiside opetajalt digikeskkonnas kui ka interneti ja sotsiaalmee-
dia kasutamine kodus. Seetottu tasuks edasiarendusena uurida neid seoseid

eraldiseisvatena.

Molema testi tulemusega on statistiliselt olulises positiivses seoses veel vane-
mate hariduslik taust (matemaatika korral 5 = 0,109, loovmotlemise puhul
B = 0,049). Matemaatika seos selle faktoriga on pea kaks korda suurem kui
loovusel. Regressioonikordajate tugevuse pohjal pole vanemate korgem hari-
dustase pohiline tegur opilase testi sooritusel, kuid avaldab siiski positiivset
moju.

Kuigi ka vanus on hinnatud mudeli pohjal oluline, erineb see opilaste seas
vaid kuude loikes ja moju reaalseks tolgendamiseks varieerub tunnus liiga

vahe.

Tuleb téhele panna, et kuigi seosed on statistiliselt olulised, on paljud reg-
ressioonikordajad liiga viikesed, et nédidata latentsete faktorite olulist moju

reaalses elus.
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Kokkuvote

Bakalaureuset66 eesmérk oli hinnata matemaatilise kirjaoskuse ja loovmot-
lemise vahelisi seoseid ning uurida, kuidas need seosed avalduvad opilaste
erinevate taustatunnuste kaudu. Analiiiisis kasutati OECD PISA testi 2022.
aasta Eesti andmeid. Seoste hindamiseks koostati struktuurivorrandite mu-
del ning prognoositud vadrtuste pohjal saadud tulemuste iihendamiseks ra-
kendati Rubini reegleid. Taustatunnustena kaasati opilaste matemaatika ja

loovusega seotud oskuseid ning kooli- ja kodukeskkonda.

Uurimistulemused kinnitasid, et matemaatiline kirjaoskus ja loovmotlemi-
ne on positiivselt seotud: korgem tulemus iihes valdkonnas oli iildjuhul seo-
tud korgema tulemusega ka teises valdkonnas. Mudeli pohjal osutus iiheks
olulisemaks teguriks enesetohusus matemaatikas, mis méangis olulist rolli nii

matemaatika kui ka loovmotlemise testi korgema tulemuse saavutamisel.

Kui loovust peetakse iiheks oluliseks 21. sajandi oskuseks ning samal ajal on
matemaatikapadevuse arendamine jatkuvalt hariduses keskne véljakutse, siis
osutab t60 lihele voimalikule sekkumiskohale: enesetohususe tostmisele ma-
temaatikas. Selle tugevdamine voib aidata samaaegselt kaasa nii parematele
matemaatikatulemustele kui ka loovusega seotud oskuste arengule. Seetottu
voiks enesetohususe teadlik arendamine matemaatikas olla iiks esimesi sam-

me hariduse toenduspohisel parandamisel.

Kuna enesetohusus matemaatikas koosneb mitmetest erinevatest tunnustest,
voiks selle arendamise eesmérgil uurida pohjalikumalt enesetohususe kuju-
nemisel olulist rolli méngivaid tegureid. Lisaks voiks edasistes analiitisides
kisitleda tapsemalt loovate hobide ning info- ja kommunikatsioonitehnoloo-
giate kasutamise moju matemaatika ja loovmotlemise tulemustele, sest mu-

delis kasutatud faktorid olid suuresti tildistatud.
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Lisa 1. Taustatunnuste kirjeldused

Tabel 1: Koolijuhtide kiisimustiku taustatunnuste kirjeldused

Tunnus Kirjeldus

PRIVATESCH School type derived from sampling information; values = public 0, private 1

SCHSIZE School size (Sum)

TOTAT Total number of all teachers at school (Sum)

PROATCE Proportion of all teachers fully certified

PROPAT6 Proportion of all teachers with at least ISCED level 6 Bachelor qualification
PROPAT7T Proportion of all teachers with at least ISCED level 7 Master qualification
PROPATS Proportion of all teachers with ISCED level 8 Doctoral qualification
STRATIO Student-teacher ratio

TOTMATH Total number of mathematics teachers at school (Sum)

PROPMATH Proportion of mathematics teachers at school
SMRATIO Student-mathematics teacher ratio

TOTSTAFF Total number of non-teaching staff at school
PROPSUPP Proportion of personnel for pedagogical support
PROADMIN Proportion of school administrative personnel
PROMGMT Proportion of school management personnel
PROOSTAF Proportion of other non-teaching staff

SCHSEL School selectivity

TCHPART Teacher participation (WLE)

SRESPCUR School responsibility for curriculum
SRESPRES School responsibility for resources

EDULEAD Educational leadership (WLE)

INSTLEAD Instructional leadership (WLE)

ENCOURPG School encouragement of parent or guardian involvement (WLE)

RATCMP1 Availability of computers

RATCMP2 Computers connected to the Internet
RATTAB Availability of tablet devices
TEAFDBK Feedback to teachers (WLE)
MTTRAIN Mathematics teacher training (WLE)

DMCVIEWS School diversity and multi-cultural views (WLE)
NEGSCLIM Negative school climate (WLE)
EDUSHORT Shortage of educational material (WLE)

STUBEHA Student-related factors affecting school climate (WLE)
TEACHBEHA Teacher-related factors affecting school climate (WLE)
MCLSIZE Math class size

CLSIZE Class size (test language class)
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Tunnus

Kirjeldus

STDTEST
TDTEST
CREACTIV
MACTIV
MATHEXC
ABGMATH
BCREATSC
CREENVSC
ACTCRESC
OPENCUL

Use of standardized tests (WLE)

Use of teacher-developed tests (WLE)

Creative extra-curricular activities (3 activities)
Mathematics-related extra-curricular activities at school
Mathematics extension courses offered at school

Ability grouping for mathematics classes

Beliefs about creativity (WLE)

Creative school environment (WLE)

Creative school activities offered (WLE)

Openness culture/climate (WLE)

SCSUPRTED  School Closure Support from Education Authorities

SCSUPRT
PROBSCRI
SCPREPBP
DIGPREP

School Closure Support from Other Sources

Problems with Schools’ Capacity to Provide Remote Instruction (WLE)

School Preparation for Remote Instruction, Before Pandemic (WLE)

Preparedness for Digital Learning (WLE)

Tabel 2: Opilaste kiisimustiku taustatunnuste kirjeldused

Tunnus Kirjeldus

GRADE Grade compared to modal grade in country

ISCEDP Levels of education programmes (ISCED 2011)

IMMIG Index on immigrant background (OECD definition)
REPEAT Grade repetition

MISSSC Missing school for more than 3 months

SKIPPING Skipping classes or days of school

TARDYSD Arriving late for school stricter definition

EXERPRAC Exercise or practice a sport before or after school
STUDYHMW Studying for school or homework before or after school
WORKPAY  Working for pay before or after school

WORKHOME Working in household/take care of family members before or after school
EXPECEDU Highest expected educational level

MATHPREF Preference of Math over other core subjects
MATHEASE Perception of Mathematics as easier than other subjects
MATHMOT  Motivation to do well in mathematics

DURECEC Duration in early childhood education and care

BSMJ Expected occupation status (free response)- 4 digits
RELATST Quality of student-teacher relationships (WLE)
BELONG Sense of belonging (WLE)
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Tunnus

Kirjeldus

BULLIED
FEELSAFE
SCHRISK
PERSEVAGR
CURIOAGR
COOPAGR
EMPATAGR
ASSERAGR
STRESAGR
EMOCOAGR
INFOSEEK
FAMSUP
DISCLIM
TEACHSUP
COGACRCO
COGACMCO
EXPOFA
EXPO21ST
MATHEFF
MATHEF21
FAMCON
ANXMAT
MATHPERS
CREATEFF
CREATSCH
CREATFAM
CREATAS
CREATOOS
CREATOP
OPENART
IMAGINE
SCHSUST
PROBSELF
FAMSUPSL
FEELLAH
SDLEFF
MISCED
FISCED
HISCED

Being bullied (WLE)

Feeling safe (WLE)

School safety risks (WLE)

Perseverance (agreement) (WLE)

Curiosity (agreement) (WLE)

Cooperation (agreement) (WLE)

Empathy (agreement) (WLE)

Assertiveness (agreement) (WLE)

Stress resistance (agreement) (WLE)

Emotional control (agreement) (WLE)

Information seeking about future careers (WLE)

Family support (WLE)

Disciplinary climate in mathematics (WLE)

Mathematics Teacher Support (WLE)

Cognitive activation in mathematics: Foster reasoning (WLE)
Cognitive activation in mathematics: Encourage mathematical thinking (WLE)
Exposure to Formal and Applied Mathematics Tasks (WLE)
Exposure to Mathematical Reasoning and 21st century mathematics tasks (WLE)
Mathematics self-efficacy: formal and applied mathematics (WLE)
Mathematics self-efficacy: mathematical reasoning and 21st century skills (WLE)
Subjective familiarity with mathematics concepts (WLE)
Mathematics Anxiety (WLE)

Effort and Persistence in Mathematics (WLE)

Creative self-efficacy (WLE)

Creative school and class environment (WLE)

Creative peers and family environment (WLE)

Creative Activities at school (WLE)

Creative Activities outside of school (WLE)

Creativity and Openness to Intellect TBD (WLE)

Openness to Art and Reflection TBD (WLE)

Imagination and Adventurousness TBD (WLE)

School actions/activities to sustain learning (WLE)

Problems with self-directed learning (WLE)

Family support for self-directed learning (WLE)

Feelings about learning at home (WLE)

Self-directed learning self-efficacy (WLE)

Mother’s level of education (ISCED)

Father’s level of education (ISCED)

Highest level of education of parents (ISCED)
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Tunnus Kirjeldus

PAREDINT  Index highest parental education (international years of schooling scale)

BMMJ1 Mother’s occupational status (ISEI) based on 4-digit human coded ISCO
BFMJ2 Father’s occupational status (ISEI) based on 4-digit human coded ISCO

HISEI Highest parental occupational status (ISEI) based on 4-digit human coded ISCO
HOMEPOS  Home possessions (WLE)

ESCS Index of economic, social and cultural status

ICTSCH ICT availability at school (WLE)

ICTAVSCH Availability and Usage of ICT at School
ICTHOME ICT availability outside of school (WLE)
ICTAVHOM  Availability and Usage of ICT at Home
ICTQUAL Quality of access to ICT (WLE)

ICTENQ Use of ICT in enquiry-based learning activities (WLE)
ICTFEED Support or feedback via ICT (WLE)
IcTouT Use of ICT for school activities outside of the classroom (WLE)

ICTWKDY  Frequency of ICT activity (weekday) (WLE)
ICTWKEND Frequency of ICT activity (weekend) (WLE)

ICTREG Views of regulated ICT use in school (WLE)

ICTINFO Students’ practices regarding online information (WLE)
ICTDISTR Distress from online content and cyberbullying
ICTEFFIC Self-efficacy in digital competencies (WLE)

SISCO Clear idea about future job

45



Lisa 2. Pearsoni korrelatsioonikordajad tausta-
tunnuste ning matemaatika ja loovmotlemise tu-

lemuste vahel

Tabelites 3 ja 4 on veergudes cor m ja cor ¢ taustatunnuste Pearsoni korre-
latsioonikordajad vastavalt matemaatika ja loovmotlemise tulemusega. Pear-
soni korrelatsioonikordaja on vahemikus —1 kuni 1, mida ldhemal on abso-
luutvaartus 1-le, seda tugevam on seos. Veergudes p_m ja p_c on korrelat-
sioonikordaja p-vaédrtus ning veerud ci_m_low, ci_c¢_low téhistavad korre-
latsiooni alumist ja ¢i_ m_high, c¢i ¢ high tlemist 95% usalduspiiri. Taht
,m‘ tdhistab nendes lithendites matemaatika tulemust ning taht ,,¢ loovmot-
lemise tulemust.

Tabel 3: Pearsoni korrelatsioonikordajad opilaste vastatud kiisimustiku tun-
nustega, jarjestatud matemaatika tulemuse korrelatsioonikordajate jargi ka-
hanevalt

Tunnus cor_m p_m ci_m low ci_m_ high cor c p_c ci_c low ci_c_high
MATHEFF 0,515 <0,001 0,496 0,533 0,320 <0,001 0,298 0,343
ESCS 0,352 <0,001 0,330 0,374 0,250 <0,001 0,226 0,273
HOMEPOS 0,314 <0,001 0,291 0,336 0,230 <0,001 0,207 0,254
HISEI 0,301 <0,001 0,278 0,324 0,202 <0,001 0,177 0,226
MATHEF21 0,293 <0,001 0,270 0,316 0,157 <0,001 0,132 0,181
BFMJ2 0,264 <0,001 0,237 0,290 0,183 <0,001 0,156 0,210
BMMJ1 0,261 <0,001 0,236 0,286 0,171 <0,001 0,145 0,198
CURIOAGR 0,258 <0,001 0,234 0,281 0,285 <0,001 0,262 0,308
EXPECEDU 0,237 <0,001 0,212 0,262 0,208 <0,001 0,183 0,233
FAMCON 0,227 <0,001 0,203 0,251 0,153 <0,001 0,128 0,177
PERSEVAGR 0,217 <0,001 0,193 0,241 0,210 <0,001 0,187 0,234
MATHPERS 0,215 <0,001 0,191 0,239 0,222 <0,001 0,197 0,245
SDLEFF 0,199 <0,001 0,173 0,226 0,207 <0,001 0,180 0,233
FEELSAFE 0,191 <0,001 0,167 0,215 0,085 <0,001 0,061 0,110
PAREDINT 0,190 <0,001 0,166 0,214 0,140 <0,001 0,115 0,164
CREATOP 0,179 <0,001 0,154 0,203 0,263 <0,001 0,239 0,286
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Tunnus cor_m p_m ci_ m low ci_m_ high cor c p_c ci_c low ci_c_high
HISCED 0,176 <0,001 0,152 0,200 0,124 <0,001 0,100 0,149
RELATST 0,174 <0,001 0,150 0,198 0,170 <0,001 0,146 0,194
MATHPREF 0,169 <0,001 0,144 0,193 0,083 <0,001 0,058 0,108
MISCED 0,168 <0,001 0,144 0,192 0,129 <0,001 0,104 0,153
GRADE 0,165 <0,001 0,141 0,189 0,090 <0,001 0,066 0,114
SCHSUST 0,162 <0,001 0,136 0,188 0,197 <0,001 0,171 0,222
FISCED 0,158 <0,001 0,133 0,182 0,100 <0,001 0,075 0,125
MATHEASE 0,157 <0,001 0,132 0,181 0,048 <0,001 0,023 0,073
DISCLIM 0,147 <0,001 0,122 0,171 0,118 <0,001 0,093 0,142
IMAGINE 0,144 <0,001 0,119 0,169 0,250 <0,001 0,226 0,274
EMOCOAGR 0,138 <0,001 0,113 0,162 0,089 <0,001 0,064 0,114
ICTAVSCH 0,132 <0,001 0,107 0,156 0,122 <0,001 0,097 0,147
STRESAGR 0,129 <0,001 0,104 0,154 0,021 0,097 -0,004 0,046
TEACHSUP 0,113 <0,001 0,089 0,138 0,093 <0,001 0,068 0,118
BELONG 0,108 <0,001 0,083 0,132 0,086 <0,001 0,061 0,110
EXPOFA 0,107 <0,001 0,083 0,132 0,081 <0,001 0,056 0,106
CREATSCH 0,101 <0,001 0,076 0,126 0,130 <0,001 0,105 0,155
ASSERAGR 0,100 <0,001 0,075 0,124 0,107 <0,001 0,082 0,132
OPENART 0,092 <0,001 0,067 0,118 0,213 <0,001 0,188 0,237
AGE 0,091 <0,001 0,067 0,115 0,055 <0,001 0,030 0,079
ICTSCH 0,088 <0,001 0,063 0,113 0,090 <0,001 0,065 0,115
CREATFAM 0,088 <0,001 0,062 0,113 0,190 <0,001 0,166 0,215
ICTINFO 0,083 <0,001 0,057 0,109 0,105 <0,001 0,079 0,130
ICTAVHOM 0,081 <0,001 0,056 0,106 0,112 <0,001 0,087 0,137
ICTQUAL 0,079 <0,001 0,054 0,104 0,109 <0,001 0,084 0,134
ICTEFFIC 0,078 <0,001 0,052 0,104 0,097 <0,001 0,071 0,123
ICTOUT 0,077 <0,001 0,051 0,103 0,169 <0,001 0,144 0,194
FEELLAH 0,072 <0,001 0,040 0,104 0,090 <0,001 0,058 0,121
COGACRCO 0,065 <0,001 0,040 0,090 0,087 <0,001 0,062 0,112
EMPATAGR 0,063 <0,001 0,039 0,088 0,180 <0,001 0,155 0,204
CREATEFF 0,055 <0,001 0,030 0,081 0,189 <0,001 0,164 0,213
DURECEC 0,054 <0,001 0,024 0,083 0,036 0,016 0,007 0,065
COOPAGR 0,049 <0,001 0,024 0,074 0,107 <0,001 0,082 0,132
SISCO 0,038 0,005 0,011 0,065 0,063 <0,001 0,036 0,090
FAMSUP 0,037 0,005 0,012 0,063 0,054 <0,001 0,028 0,080
ICTHOME 0,031 0,018 0,005 0,056 0,074 <0,001 0,048 0,099
MATHMOT 0,022 0,093 -0,004 0,047 -0,030 0,019 -0,055 -0,005
INFOSEEK -0,002 0,888 -0,028 0,024 0,066 <0,001 0,040 0,091
EXPO21ST -0,010 0,438 -0,035 0,015 -0,034 0,009 -0,059 -0,008
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Tunnus cor_m p_m ci_ m low ci_m_ high cor c p_c ci_c low ci_c_high

ICTREG 0,011 0,391 -0,037 0,015 -0,003 0,795 -0,029 0,022
COGACMCO  -0,011 0,373 -0,037 0,014 -0,010 0,427 -0,035 0,015
ICTDISTR -0,027 0,055 -0,054 0,001 0,036 0,011 0,008 0,063
ICTENQ 0,049 <0,001 -0,075 0,023 -0,013 0,312 -0,039 0,012
BULLIED -0,074 <0,001 -0,099 -0,050 -0,074 <0,001 -0,099 -0,050
SCHRISK 0,097 <0,001 -0,121 20,072 -0,089 <0,001 -0,113 -0,064
ICTFEED 0,106  <0,001 -0,131 -0,080 -0,044 0,001 -0,070 -0,018
CREATAS 0,107 <0,001 -0,132 -0,081 -0,080 <0,001 -0,106 -0,054
EXERPRAC  -0,116 <0,001 -0,141 0,092 -0,113 <0,001 -0,137 -0,088
STUDYHMW  -0,118 <0,001 0,143 0,094 -0,029 0,020 -0,054 -0,005
MISSSC 0,126 <0,001 -0,150 0,101 -0,092 <0,001 -0,116 -0,067
PROBSELF 0,127 <0,001 -0,154 0,100 -0,075 <0,001 -0,102 -0,048
REPEAT 0,129  <0,001 -0,153 0,104 -0,123 <0,001 -0,147 -0,099
CREATOOS  -0,142 <0,001 -0,168 0,116 -0,094 <0,001 -0,120 -0,068
WORKHOME  -0,179 <0,001 -0,203 0,155 -0,082 <0,001 -0,106 -0,057
TARDYSD 0,187 <0,001 0,210 0,163 -0,165 <0,001 -0,188 -0,140
ICTWKEND  -0,201 <0,001 -0,226 0,176 -0,128 <0,001 -0,153 -0,102
FAMSUPSL 0,205 <0,001 -0,230 0,178 -0,148 <0,001 -0,175 -0,122
SKIPPING 0,217 <0,001 -0,241 0,193 -0,168 <0,001 -0,192 -0,144
ICTWKDY 0,229 <0,001 -0,254 -0,205 -0,150 <0,001 -0,176 -0,125
WORKPAY 0,242  <0,001 -0,265 0,218 -0,168 <0,001 -0,192 -0,144
ANXMAT 0,362 <0,001 -0,384 0,340 -0,174 <0,001 -0,198 -0,149

Tabel 4: Pearsoni korrelatsioonikordajad koolijuhtide vastatud kiisimustiku
tunnustega, jarjestatud matemaatika tulemuse korrelatsioonikordajate jargi
kahanevalt

Tunnus cor _m p_ m ci_ m low ci_m high cor_c p_c ci_c low ci_c_high
SCHSIZE 0,135 <0,001 0,110 0,159 0,129 <0,001 0,105 0,153
PRIVATESCH 0,106 <0,001 0,081 0,130 0,075 <0,001 0,050 0,099
OPENCUL 0,102 <0,001 0,077 0,126 0,082 <0,001 0,058 0,106
PROPATS 0,082 <0,001 0,058 0,107 0,037 0,003 0,012 0,061
CREENVSC 0,081 <0,001 0,057 0,106 0,061 <0,001 0,036 0,085
CLSIZE 0,081 <0,001 0,057 0,106 0,089 <0,001 0,064 0,113
TOTAT 0,077 <0,001 0,052 0,101 0,084 <0,001 0,060 0,108
MCLSIZE 0,075 <0,001 0,051 0,100 0,067 <0,001 0,043 0,091
SCHSEL 0,075 <0,001 0,050 0,099 0,054 <0,001 0,029 0,078
SRESPRES 0,059 <0,001 0,034 0,083 0,060 <0,001 0,036 0,085
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Tunnus cor _m p.m ci_m low ci_m_ high cor_c p_c ci_c low ci_c_high
ACTCRESC 0,053 <0,001 0,029 0,078 0,040 0,001 0,016 0,065
SCSUPRT 0,053 <0,001 0,029 0,078 0,018 0,156 -0,007 0,042
SCPREPBP 0,053 <0,001 0,028 0,077 0,039 0,002 0,015 0,064
STRATIO 0,039 0,002 0,014 0,063 0,056 <0,001 0,032 0,080
TOTMATH 0,034 0,007 0,009 0,058 0,051 <0,001 0,026 0,075
CREACTIV 0,024 0,058 -0,001 0,048 0,013 0,313 -0,012 0,037
PROADMIN 0,023 0,070 -0,002 0,047 0,023 0,069 -0,002 0,047
PROPAT7 0,019 0,130 -0,006 0,043 0,034 0,007 0,009 0,058
SCSUPRTED 0,015 0,230 -0,009 0,040 0,019 0,126 -0,005 0,044
RATCMP1 0,014 0,261 -0,010 0,039 0,032 0,011 0,007 0,056
PROMGMT 0,013 0,304 -0,012 0,037 0,006 0,605 -0,018 0,031
MACTIV 0,013 0,316 -0,012 0,037 -0,002 0,849 -0,027 0,022
RATTAB 0,006 0,654 -0,019 0,030 -0,021 0,090 -0,046 0,003
SRESPCUR 0,002 0,880 -0,023 0,026 0,008 0,514 -0,016 0,033
MTTRAIN 0,002 0,898 -0,023 0,026 0,009 0,489 -0,016 0,033
EDUSHORT -0,002 0,842 -0,027 0,022 -0,016 0,209 -0,040 0,009
ABGMATH -0,003 0,834 -0,027 0,022 -0,007 0,572 -0,032 0,017
RATCMP2 -0,003 0,785 -0,028 0,021 0,015 0,241 -0,010 0,039
TOTSTAFF -0,004 0,765 -0,028 0,021 0,011 0,399 -0,014 0,035
PROPAT®6 -0,005 0,670 -0,030 0,019 0,017 0,179 -0,008 0,041
MATHEXC -0,009 0,468 -0,034 0,015 -0,012 0,321 -0,037 0,012
TCHPART -0,010 0,445 -0,034 0,015 -0,012 0,353 -0,036 0,013
PROPSUPP -0,010 0,417 -0,035 0,014 0,019 0,128 -0,005 0,044
PROATCE -0,020 0,115 -0,044 0,005 0,022 0,083 -0,003 0,046
SMRATIO -0,021 0,099 -0,045 0,004 0,001 0,927 -0,023 0,026
DMCVIEWS -0,028 0,024 -0,053 -0,004 -0,012 0,318 -0,037 0,012
EDULEAD -0,031 0,014 -0,055 -0,006 -0,042 0,001 -0,066 -0,017
INSTLEAD -0,034 0,006 -0,059 -0,010 -0,039 0,002 -0,063 -0,014
PROBSCRI -0,035 0,005 -0,060 -0,011 -0,024 0,057 -0,048 0,001
TEACHBEHA  -0,039 0,002 -0,063 -0,014 -0,036 0,004 -0,061 -0,012
BCREATSC -0,042 0,001 -0,067 -0,018 -0,027 0,029 -0,052 -0,003
DIGPREP -0,053  <0,001 -0,077 -0,028 -0,033 0,008 -0,058 -0,009
PROOSTAF -0,054 <0,001 -0,078 -0,029 -0,054 <0,001 -0,078 -0,029
ENCOURPG -0,055 <0,001 -0,079 -0,030 -0,056 <0,001 -0,080 -0,031
PROPMATH -0,056 <0,001 -0,081 -0,032 -0,053 <0,001 -0,078 -0,029
TDTEST -0,062  <0,001 -0,087 -0,038 -0,053 <0,001 -0,077 -0,028
STDTEST -0,075 <0,001 -0,099 -0,050 -0,054 <0,001 -0,079 -0,030
TEAFDBK -0,078 <0,001 -0,102 -0,053 -0,047 <0,001 -0,071 -0,022
STUBEHA -0,089  <0,001 -0,114 -0,065 -0,087 <0,001 -0,111 -0,063
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Tunnus cor _m p.m ci_m low ci_m_ high cor_c p_c ci_c low ci_c_high

NEGSCLIM -0,132  <0,001 -0,156 -0,108 -0,107 <0,001 -0,131 -0,082

30



Lisa 3. Mudelisse sobivad tunnused

Tabel 5: Mudelisse sobivad tunnused

Tunnus Kirjeldus

GRADE Grade compared to modal grade in country

SKIPPING Skipping classes or days of school

TARDYSD Arriving late for school stricter definition

EXERPRAC Exercise or practice a sport before or after school
STUDYHMW  Studying for school or homework before or after school
WORKPAY Working for pay before or after school

WORKHOME Working in household/take care of family members before or after school
EXPECEDU Highest expected educational level

MATHPREF  Preference of Math over other core subjects
MATHEASE  Perception of Mathematics as easier than other subjects
RELATST Quality of student-teacher relationships (WLE)
BELONG Sense of belonging (WLE)

FEELSAFE Feeling safe (WLE)

PERSEVAGR Perseverance (agreement) (WLE)

CURIOAGR  Curiosity (agreement) (WLE)

COOPAGR Cooperation (agreement) (WLE)

EMPATAGR  Empathy (agreement) (WLE)

ASSERAGR  Assertiveness (agreement) (WLE)

STRESAGR  Stress resistance (agreement) (WLE)

EMOCOAGR Emotional control (agreement) (WLE)

DISCLIM Disciplinary climate in mathematics (WLE)
TEACHSUP  Mathematics Teacher Support (WLE)
EXPOFA Exposure to Formal and Applied Mathematics Tasks (WLE)

MATHEFF Mathematics self-efficacy: formal and applied mathematics (WLE)
MATHEF21 Mathematics self-efficacy: mathematical reasoning and 21st century skills (WLE)
FAMCON Subjective familiarity with mathematics concepts (WLE)
ANXMAT Mathematics Anxiety (WLE)

MATHPERS  Effort and Persistence in Mathematics (WLE)

CREATEFF Creative self-efficacy (WLE)

CREATSCH Creative school and class environment (WLE)

CREATFAM  Creative peers and family environment (WLE)

CREATAS Creative Activities at school (WLE)

CREATOOS  Creative Activities outside of school (WLE)

CREATOP Creativity and Openness to Intellect TBD (WLE)

OPENART Openness to Art and Reflection TBD (WLE)
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Tunnus

Kirjeldus

IMAGINE
SCHSUST
PROBSELF
FAMSUPSL
SDLEFF
MISCED
FISCED
HISCED
PAREDINT
BMMJ1
HISEI
HOMEPOS
ESCS
ICTAVSCH
ICTAVHOM
ICTQUAL
ICTFEED
ICTOUT
ICTWKDY
ICTWKEND
ICTINFO

Imagination and Adventurousness TBD (WLE)

School actions/activities to sustain learning (WLE)

Problems with self-directed learning (WLE)

Family support for self-directed learning (WLE)

Self-directed learning self-efficacy (WLE)

Mother’s level of education (ISCED)

Father’s level of education (ISCED)

Highest level of education of parents (ISCED)

Index highest parental education (international years of schooling scale)
Mother’s occupational status (ISEI) based on 4-digit human coded ISCO
Highest parental occupational status (ISEI) based on 4-digit human coded ISCO
Home possessions (WLE)

Index of economic, social and cultural status

Availability and Usage of ICT at School

Availability and Usage of ICT at Home

Quality of access to ICT (WLE)

Support or feedback via ICT (WLE)

Use of ICT for school activities outside of the classroom (WLE)
Frequency of ICT activity (weekday) (WLE)

Frequency of ICT activity (weekend) (WLE)

Students’ practices regarding online information (WLE)
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Lisa 4. Kinnitav faktoranalius

Tabelites 6 ja 7 on antud faktoranaliiiisi erinevad hinnangud. Operaatoriga
= " on tdhistatud latentse faktori ja taustatunnuse standardiseeritud fak-
torlaadung, mida voib tolgendada kui korrelatsiooni moodetud tunnuse ja
faktori vahel. Vaartused varieeruvad vahemikus —1 kuni 1. Mida l&dhemal on

absoluutvéartus 1-le, seda tugevam on seos.

Operaator =~ tahistab standardiseeritud jadkide kovariatsiooni. Kahe sama
muutuja vahel kirjeldab see tunnuse standardiseeritud jaakdispersiooni. Vas-
tav hinnang néitab, kui suur osa ei ole seletatav latentse faktoriga ehk osa,
mida faktor indikaatorist selgitab on 1—jaédkdispersioon. Véartus alla 0,5 nai-

tab head faktori seletusvoimet, viartust alla 0,75 voib lugeda rahuldavaks.

Sama operaator latentsete tunnuste vahel néitab faktoritevahelist korrelat-
siooni, omades vaartuseid —1 kuni 1. Suure absoluutviartuse korral (nt > 0,8)
pole faktorid enam hésti eristatavad. Veerus est std on hinnangu standar-
diseeritud vaartus, veerus se hinnangu standardviga, veerus z on z-statistiku
vaartus, veerus p_value hinnangu p-vaéartus ning viimases kahes veerus hin-

nangu 95% usaldusintervalli alumine ja {ilemine piir.

Tabel 6: Esialgse faktorite jaotuse kinnitav faktoranaliiiis

est_std se z p_value ci_lower «ci_upper
PAR_ED =~ MISCED 0,782 0,012 65,393  <0,001 0,758 0,805
PAR_ED ="  FISCED 0,667 0,012 56,405  <0,001 0,644 0,690
PAR _ED =~ PAREDINT 0,935 0,012 78,172  <0,001 0,911 0,958
SCH_CLM =" BELONG 0,558 0,012 46,945  <0,001 0,535 0,582
SCH_CLM =~ COOPAGR 0,524 0,010 52,427  <0,001 0,505 0,544
SCH_CLM =" ASSERAGR 0,462 0,012 39,134  <0,001 0,439 0,485
SCH_CLM =~ EMPATAGR 0,416 0,012 33,645  <0,001 0,391 0,440
SCH_CLM =" FEELSAFE 0,415 0,017 25,175  <0,001 0,383 0,448
SKIP =" SKIPPING 0,812 0,038 21,516  <0,001 0,738 0,886
SKIP =" TARDYSD 0,474 0,025 18,614  <0,001 0,424 0,524
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est_std se z p_value ci_lower «ci_upper
TEACH =~ TEACHSUP 0,475 0,016 30,247  <0,001 0,444 0,506
TEACH ="  RELATST 0,787 0,020 39,475  <0,001 0,748 0,826
ICT =" ICTWKEND 0,815 0,014 58,033  <0,001 0,787 0,842
ICcT =" ICTWKDY 0,908 0,015 59,599  <0,001 0,878 0,937
CREAT_SELF =~ CREATOP 0,816 0,008 108,143  <0,001 0,801 0,831
CREAT_SELF = OPENART 0,469 0,011 41,131  <0,001 0,447 0,492
CREAT_SELF =~ IMAGINE 0,550 0,010 52,874  <0,001 0,530 0,570
CREAT SELF =~ CREATEFF 0,722 0,009 82,500  <0,001 0,705 0,739
CREAT_SELF =~ CURIOAGR 0,627 0,010 61,373  <0,001 0,607 0,647
CREAT ACT =~ CREATAS 0,669 0,018 38,099  <0,001 0,635 0,704
CREAT_ACT =~ CREATOOS 0,779 0,019 40,794  <0,001 0,741 0,816
MATH =" MATHEFF 0,830 0,009 95,746  <0,001 0,813 0,847
MATH =~ MATHEF21 0,715 0,010 74,520  <0,001 0,697 0,734
MATH =" ANXMAT -0,594 0,012 -49,069  <0,001 -0,618 -0,570
MATH =~ FAMCON 0,484 0,012 39,102  <0,001 0,460 0,509
MATH MATHEASE 0,337 0,026 13,004  <0,001 0,286 0,388
MATH ="~ MATHPREF 0,310 0,025 12,447  <0,001 0,261 0,359
STRES_EMO =~ STRESAGR 0,762 0,012 62,725  <0,001 0,738 0,786
STRES_EMO =~ EMOCOAGR 0,757 0,012 64,775  <0,001 0,734 0,779
WORK = STUDYHMW 0,529 0,019 27,951  <0,001 0,492 0,566
WORK =~ WORKHOME 0,589 0,019 30,878  <0,001 0,552 0,626
WORK =" EXERPRAC 0,588 0,021 28,608  <0,001 0,548 0,629
MISCED -7  MISCED 0,389 0,019 20,797  <0,001 0,352 0,425
FISCED ~7 FISCED 0,555 0,016 35,201  <0,001 0,524 0,586
PAREDINT ~~ PAREDINT 0,127 0,022 5,670  <0,001 0,083 0,170
BELONG ~~ BELONG 0,688 0,013 51,799  <0,001 0,662 0,714
COOPAGR ~~ COOPAGR 0,725 0,010 69,161  <0,001 0,705 0,746
ASSERAGR ~7 ASSERAGR 0,787 0,011 72,227  <0,001 0,765 0,808
EMPATAGR ~~ EMPATAGR 0,827 0,010 80,553  <0,001 0,807 0,847
FEELSAFE ~~ FEELSAFE 0,827 0,014 60,341  <0,001 0,801 0,854
SKIPPING ~~ SKIPPING 0,341 0,061 5,575  <0,001 0,221 0,461
TARDYSD -~ TARDYSD 0,775 0,024 32,087  <0,001 0,728 0,823
TEACHSUP ~~ TEACHSUP 0,775 0,015 51,959  <0,001 0,745 0,804
RELATST ~7 RELATST 0,380 0,031 12,104  <0,001 0,319 0,442
ICTWKEND -7 ICTWKEND 0,336 0,023 14,680  <0,001 0,291 0,381
ICTWKDY -7 ICTWKDY 0,176 0,028 6,378  <0,001 0,122 0,230
CREATOP ~~ CREATOP 0,334 0,012 27,091  <0,001 0,310 0,358
OPENART ~~ OPENART 0,780 0,011 72,769  <0,001 0,759 0,801
IMAGINE -~ IMAGINE 0,698 0,011 60,983  <0,001 0,675 0,720
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est_std se z p_value ci_lower «ci_upper
CREATEFF CREATEFF 0,478 0,013 37,818  <0,001 0,454 0,503
CURIOAGR CURIOAGR 0,607 0,013 47,445  <0,001 0,582 0,632
CREATAS CREATAS 0,552 0,024 23,462  <0,001 0,506 0,598
CREATOOS CREATOOS 0,394 0,030 13,251  <0,001 0,336 0,452
MATHEFF MATHEFF 0,311 0,014 21,628  <0,001 0,283 0,339
MATHEF21 MATHEF21 0,488 0,014 35,524  <0,001 0,461 0,515
ANXMAT ANXMAT 0,647 0,014 45,014  <0,001 0,619 0,675
FAMCON FAMCON 0,765 0,012 63,743  <0,001 0,742 0,789
MATHEASE MATHEASE 0,886 0,017 50,656  <0,001 0,852 0,921
MATHPREF MATHPREF 0,904 0,015 58,574  <0,001 0,874 0,934
STRESAGR STRESAGR 0,419 0,019 22,613  <0,001 0,383 0,455
EMOCOAGR EMOCOAGR 0,428 0,018 24,202  <0,001 0,393 0,462
STUDYHMW STUDYHMW 0,720 0,020 36,003  <0,001 0,681 0,760
WORKHOME WORKHOME 0,653 0,022 29,064  <0,001 0,609 0,697
EXERPRAC EXERPRAC 0,654 0,024 27,038  <0,001 0,607 0,701
PAR_ED SCH_CLM 0,182 0,020 9,110  <0,001 0,143 0,221
PAR ED SKIP -0,071 0,024  -3,003 0,003 -0,117 -0,025
PAR_ED TEACH 0,082 0,020 4,105  <0,001 0,043 0,121
PAR_ED ICT -0,013 0,016  -0,793 0,428 -0,045 0,019
PAR_ED CREAT_SELF 0,176 0,018 9,882  <0,001 0,141 0,211
PAR_ED CREAT_ACT 0,073 0,019 3,906  <0,001 0,036 0,109
PAR_ED MATH 0,243 0,017 14,133  <0,001 0,209 0,276
PAR_ED STRES EMO 0,113 0,019 6,004  <0,001 0,076 0,150
PAR_ED WORK 0,128 0,020 6,300  <0,001 0,088 0,168
SCH_CLM SKIP -0,234 0,028  -8,498  <0,001 -0,288 -0,180
SCH_CLM TEACH 0,522 0,019 26,778  <0,001 0,483 0,560
SCH_CLM ICcT -0,073 0,019  -3,856  <0,001 -0,111 -0,036
SCH_CLM CREAT _SELF 0,617 0,013 48,713  <0,001 0,592 0,642
SCH_CLM CREAT_ACT 0,060 0,022 2,714 0,007 0,017 0,104
SCH_CLM MATH 0,387 0,018 22,053  <0,001 0,352 0,421
SCH_CLM STRES_EMO 0,462 0,015 30,345  <0,001 0,432 0,492
SCH_CLM WORK 0,256 0,022 11,420  <0,001 0,212 0,300
SKIP TEACH -0,397 0,029 -13,823  <0,001 -0,453 -0,341
SKIP 1CT 0,286 0,023 12,617  <0,001 0,242 0,331
SKIP CREAT_SELF -0,146 0,024  -6,060  <0,001 -0,193 -0,099
SKIP CREAT_ACT 0,089 0,027 3,364 0,001 0,037 0,141
SKIP MATH -0,259 0,025 -10,402  <0,001 -0,308 -0,211
SKIP STRES_EMO -0,237 0,025  -9,349  <0,001 -0,287 -0,188
SKIP WORK -0,076 0,028  -2,715 0,007 -0,131 -0,021
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est_std se z p_value ci_lower «ci_upper
TEACH T ICT -0,125 0,017  -7,256  <0,001 -0,159 -0,092
TEACH ~~ CREAT_SELF 0,323 0,018 17,642  <0,001 0,287 0,358
TEACH ~~ CREAT_ACT 0,013 0,021 0,614 0,539 -0,028 0,054
TEACH ~T~ MATH 0,410 0,019 22,092  <0,001 0,374 0,447
TEACH ~~ STRES_EMO 0,315 0,019 16,437  <0,001 0,277 0,352
TEACH ~~  WORK 0,115 0,024 4,838  <0,001 0,068 0,161
ICT ~~ CREAT_SELF 0,043 0,016 2,788 0,005 0,013 0,074
ICT ~7 CREAT_ACT 0,230 0,014 16,083  <0,001 0,202 0,258
ICT -~ MATH -0,118 0,015  -7,947  <0,001 -0,147 -0,089
ICT -~ STRES_EMO -0,157 0,017 -9,238  <0,001 -0,190 -0,123
ICT ~~ WORK 0,110 0,018 5,992  <0,001 0,074 0,146
CREAT_SELF ~~ CREAT_ACT 0,239 0,018 13,187  <0,001 0,204 0,275
CREAT_SELF ~~ MATH 0,362 0,015 24,832  <0,001 0,333 0,390
CREAT_SELF ~~ STRES_EMO 0,124 0,017 7,288  <0,001 0,091 0,157
CREAT_SELF ~~ WORK 0,192 0,020 9,632  <0,001 0,153 0,231
CREAT_ACT =~ MATH 0,121 0,019 6,393  <0,001 0,084 0,158
CREAT_ACT ~~ STRES_EMO 0,030 0,020 1,543 0,123 -0,008 0,068
CREAT_ACT ~~ WORK 0,263 0,022 11,986  <0,001 0,220 0,306
MATH ~~ STRES_EMO 0,441 0,015 30,200 <0,001 0,412 0,470
MATH ~7 WORK 0,097 0,020 4,753  <0,001 0,057 0,137
STRES_EMO ~~ WORK 0,171 0,020 8,579  <0,001 0,132 0,211

Tabel 7: Lopliku faktorite jaotuse kinnitav faktoranaliiiis

est std se z p_value ci lower «ci_ upper
PAR_ED =~ MISCED 0,781 0,009 83,832  <0,001 0,762 0,799
PAR_ED ="~ FISCED 0,654 0,009 69,734  <0,001 0,636 0,672
PAR_ED =~ PAREDINT 0,960 0,010 92,211  <0,001 0,939 0,980
IcT =~ ICTWKEND 0,781 0,015 51,313  <0,001 0,751 0,811
IcT =~ ICTWKDY 0,945 0,018 52,949  <0,001 0,910 0,980
CREAT_SELF =~ CREATOP 0,806 0,010 81,868  <0,001 0,786 0,825
CREAT_SELF =~ CREATEFF 0,653 0,010 68,211  <0,001 0,634 0,672
CREAT SELF =~ CURIOAGR 0,560 0,012 48,713  <0,001 0,538 0,583
CREAT_ACT =~ CREATAS 0,686 0,016 42,044  <0,001 0,654 0,718
CREAT_ACT =~ CREATOOS 0,780 0,018 44,062  <0,001 0,745 0,815
MATH =~ MATHEFF 0,871 0,009 95,189  <0,001 0,853 0,889
MATH =" MATHEF21 0,730 0,009 83,665  <0,001 0,713 0,747
MATH =~  ANXMAT -0,517 0,012 -44,413  <0,001 -0,540 -0,495
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est_std se z p_value ci_lower «ci_upper
MISCED MISCED 0,391 0,015 26,857  <0,001 0,362 0,419
FISCED FISCED 0,572 0,012 46,637  <0,001 0,548 0,596
PAREDINT PAREDINT 0,079 0,020 3,953  <0,001 0,040 0,118
ICTWKEND ICTWKEND 0,390 0,024 16,436  <0,001 0,344 0,437
ICTWKDY ICTWKDY 0,107 0,034 3,176 0,001 0,041 0,173
CREATOP CREATOP 0,351 0,016 22,127  <0,001 0,320 0,382
CREATEFF CREATEFF 0,574 0,013 45,889  <0,001 0,549 0,598
CURIOAGR CURIOAGR 0,686 0,013 53,237  <0,001 0,661 0,711
CREATAS CREATAS 0,529 0,022 23,597  <0,001 0,485 0,573
CREATOOS CREATOOS 0,391 0,028 14,172  <0,001 0,337 0,446
MATHEFF MATHEFF 0,242 0,016 15,166  <0,001 0,210 0,273
MATHEF21 MATHEF21 0,467 0,013 36,679  <0,001 0,442 0,492
ANXMAT ANXMAT 0,732 0,012 60,745  <0,001 0,709 0,756
PAR_ED ICT -0,005 0,016  -0,320 0,749 -0,036 0,026
PAR_ED CREAT_SELF 0,187 0,018 10,427  <0,001 0,152 0,222
PAR_ED CREAT_ACT 0,078 0,018 4,314 <0,001 0,043 0,113
PAR ED MATH 0,224 0,016 13,574  <0,001 0,192 0,256
1CT CREAT _SELF 0,023 0,015 1,532 0,126 -0,006 0,052
ICT CREAT_ACT 0,243 0,014 17,043  <0,001 0,215 0,271
ICT MATH -0,114 0,014  -8,231  <0,001 -0,141 -0,087
CREAT _SELF CREAT _ACT 0,231 0,018 12,772  <0,001 0,196 0,266
CREAT _SELF MATH 0,461 0,013 35421  <0,001 0,436 0,487
CREAT ACT MATH 0,090 0,018 5,137  <0,001 0,056 0,125
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Lisa 5. SVM tulemused 1. PV paariga

Siin lisas oleva tabeli tolgendus on sarnane Lisa 4. Kinnitav faktoranaliiiis
esitatud tabelitega. Lisandunud on operaator ~, mis tahistab regressiooni-
seost testi tulemuse ja latentse faktori vahel. Regressioonikordaja omandab
vaartuseid —1 kuni 1, mida lahemal on absoluutvaértus 1-le, seda tugevam on

seos. Matemaatika tulemust tdhistab PVIMATH ja loovmotlemise tulemust

PV1ICRTH_ NC
Tabel 8: SVM tulemused 1. PV paariga

est_std se z p_value ci_lower ci_ upper
PAR ED =" MISCED 0,775 0,010 77,875  <0,001 0,756 0,795
PAR_ED =" FISCED 0,660 0,010 65,360 <0,001 0,640 0,680
PAR_ED —~ PAREDINT 0,958 0,011 87,234  <0,001 0,937 0,980
IcT =" ICTWKEND 0,796 0,012 67,318 <0,001 0,773 0,819
ICcT =~ ICTWKDY 0,927 0,013 69,730  <0,001 0,901 0,953
CREAT SELF =~ CREATOP 0,788 0,010 79,227  <0,001 0,768 0,807
CREAT SELF =~ CREATEFF 0,625 0,010 62,328  <0,001 0,606 0,645
CREAT SELF =~ CURIOAGR 0,599 0,012 51,438  <0,001 0,576 0,621
CREAT ACT =~ CREATAS 0,680 0,014 47,035 <0,001 0,652 0,709
CREAT ACT =7 CREATOOS 0,787 0,016 48,612  <0,001 0,755 0,819
MATH =~ MATHEFF 0,907 0,008 106,846  <0,001 0,890 0,924
MATH =" MATHEF21 0,673 0,009 75,229  <0,001 0,655 0,690
MATH =~ ANXMAT -0,543 0,012 -46,829  <0,001 -0,565 -0,520
PVIMATH - PAR ED 0,101 0,013 7,562  <0,001 0,075 0,128
PVIMATH - ICT -0,164 0,010 -16,027  <0,001 -0,184 -0,144
PVIMATH ~  CREAT_SELF 0,027 0,017 1,583 0,114  -0,006 0,061
PVIMATH - CREAT ACT -0,187 0,015 -12,323  <0,001 -0,217 -0,157
PVIMATH - MATH 0,521 0,014 36,115 <0,001 0,493 0,550
PVICRTH _NC ~ PAR_ED 0,065 0,015 4,449  <0,001 0,036 0,093
PVICRTH_NC ~ ICT -0,118 0,013  -8,732  <0,001 -0,144 -0,091
PVICRTH_NC ~ CREAT SELF 0,327 0,018 17,718  <0,001 0,291 0,363
PVICRTH _NC ~ CREAT ACT -0,187 0,017 -11,281  <0,001 -0,219 -0,154
PVICRTH _NC ~ MATH 0,158 0,018 8,864  <0,001 0,123 0,193
PVIMATH - PVICRTH NC 0,489 0,013 38,675  <0,001 0,464 0,514
MISCED - MISCED 0,399 0,015 25,830 <0,001 0,369 0,429
FISCED - FISCED 0,565 0,013 42,370  <0,001 0,538 0,591
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est std se z p_value ci_lower ci_upper
PAREDINT PAREDINT 0,081 0,021 3,866  <0,001 0,040 0,123
ICTWKEND ICTWKEND 0,367 0,019 19,479  <0,001 0,330 0,403
ICTWKDY ICTWKDY 0,141 0,025 5,714  <0,001 0,093 0,189
CREATOP CREATOP 0,380 0,016 24,246  <0,001 0,349 0,410
CREATEFF CREATEFF 0,609 0,013 48,518  <0,001 0,584 0,633
CURIOAGR CURIOAGR 0,642 0,014 46,038  <0,001 0,614 0,669
CREATAS CREATAS 0,537 0,020 27,306  <0,001 0,499 0,576
CREATOOS CREATOOS 0,380 0,025 14,922  <0,001 0,330 0,430
MATHEFF MATHEFF 0,178 0,015 11,531  <0,001 0,147 0,208
MATHEF21 MATHEF21 0,548 0,012 45,525  <0,001 0,524 0,571
ANXMAT ANXMAT 0,705 0,013 56,088  <0,001 0,681 0,730
PVIMATH PVIMATH 0,604 0,013 47,204  <0,001 0,579 0,629
PVICRTH_NC PV1ICRTH_NC 0,776 0,013 60,941  <0,001 0,751 0,801
PAR_ED ICT -0,005 0,016  -0,327 0,744 -0,036 0,026
PAR_ED CREAT _SELF 0,189 0,018 10,444  <0,001 0,154 0,224
PAR_ED CREAT_ACT 0,078 0,018 4,328  <0,001 0,043 0,113
PAR ED MATH 0,222 0,016 13,524  <0,001 0,190 0,254
ICT CREAT _SELF 0,020 0,015 1,339 0,181 -0,009 0,049
ICT CREAT_ACT 0,243 0,014 17,186  <0,001 0,216 0,271
ICT MATH -0,119 0,014  -8,634  <0,001 -0,146 -0,092
CREAT _SELF CREAT _ACT 0,230 0,018 12,583  <0,001 0,194 0,265
CREAT SELF MATH 0,462 0,013 35,354  <0,001 0,436 0,487
CREAT ACT MATH 0,084 0,017 4,817  <0,001 0,050 0,118
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Lisa 6. Rubini reeglite rakendamine

R-kood Rubini reeglite rakendamiseks

1 |ordinal = c("MISCED","FISCED") # Defineeritakse jérjestustunnused

2

3 | run_model <- function(pv_math, pv_crt, data) {

4 # Funktsioon koostab ja hindab SVM-i iihe matemaatika ja ilihe loovmdtlemise PV-paari
jaoks

5 sem_model <- paste0(’

6

7 # Modtemudel: defineeritakse latentsete tunnuste faktorstruktuur

8 PAR_ED =~ MISCED + FISCED + PAREDINT

9 ICT =~ ICTWKEND + ICTWKDY

10 CREAT_SELF =~ CREATOP + CREATEFF + CURIOAGR
11 CREAT_ACT =~ CREATAS + CREATOO0S
12 MATH =~ MATHEFF + MATHEF21 + ANXMAT

13

14 # Struktuurimudel: PV-tunnuseid prognoositakse latentsete tunnuste abil
15 >, pv_math, > ~ PAR_ED+ICT+CREAT_SELF+CREAT_ACT+MATH+AGE

16 >, pv_crt, ’> 7 PAR_ED+ICT+CREAT_SELF+CREAT_ACT+MATH+AGE

17

18 # Matemaatika ja loovmdtlemise PV-tunnuste vaheline kovariatsioon

19 >, pv_math, ’> 7 ?, pv_crt, ’

20 ”)

21 # Kasutatakse WLSMV-hindamismeetodit

22 sem(sem_model, data = data, ordered = ordinaalsed, estimator = "WLSMV")
23 |}

24

25 | # Mudel hinnatakse eraldi iga matemaatika ja loovmdtlemise PV paari jaoks
26 |fits <- vector("list", 10)

27 |for (i in 1:10) {

28 pv_math <- pasteO("PV", i, "MATH")

29 pv_crt <- pasteO("PV", i, "CRTH_NC")

30 df _PV <- data_kool %>/ # Valitakse vastavad PV-tunnused ja skaleeritakse need
31 select(all_of (c(pv_math, pv_crt))) %>%
32 mutate (across(everything(), ~ as.numeric(scale(.))))

33 df _merged <- cbind(df_PV, df_scaled) # PV-tunnused iithendatakse eelnevalt
skaleeritud taustatunnustega
34 fits[[i]] <- run_model(pv_math, pv_crt, df_merged)} # Hinnatud mudel salvestatakse

loendisse
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35
36

37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67

68
69

70
71
72

# Asendatakse PV-de nimed iihtsete nimetustega, et eri mudelite parameetreid oleks v&
imalik iihendada
norm_pv <- function(x) {
x ©>h
str_replace("~PV\\d+MATH$", "PVMATH") %>%
str_replace("~PV\\d+CRTH_NC$", "PVCRTH_NC")

# Vdetakse standardiseeritud lahendused igast mudelist
std_estimates <- map2(fits, 1:10, function(fit, i) {
standardizedSolution(
fit,
type = "std.all",
se = TRUE,
zstat = TRUE,
pvalue = TRUE,
ci = TRUE
) h>%
mutate (
PV =1,
lhs_id = norm_pv(lhs),
rhs_id = norm_pv(rhs),
param_id = paste(lhs_id, op, rhs_id, sep =" | ")
) W>%
select(PV, lhs_id, op, rhs_id, param_id, est.std, se)
1))

# Leitakse iihendatud hinnangud huvipakkuvatele parameetritele
pooled_std <- bind_rows(std_estimates) %>%
group_by(param_id, lhs_id, op, rhs_id) %>%
summarise (
m =n(,
est_std = mean(est.std, na.rm = TRUE),# Uhendatud parameetrihinnang leitakse 10
hinnangu keskmisena
V_W = mean(se~2, na.rm = TRUE),# Valimisisene dispersioon
V_B = var(est.std, na.rm = TRUE), # Valimitevaheline dispersioon: hinnangute
varieeruvus PV-de vahel
total_var = V_W + (1 + 1/m) * V_B, # Kogu valimi dispersioon
se = sqrt(total_var), # Uhendatud standardviga

df = ifelse( # Vabadusastmed
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73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97

V_B > 0,
(m- 1) * (1L +V.W/ (1 + 1/m) * V_B))"2,
Inf

),

t = est_std / se, #Teststatistik eeldusel, et nullhiipoteesi v&&rtus on 0
p_value = 2 x (1 - pt(abs(t), df)),
ci_lower = est_std - qt(0.975, df) * se, # 95J usaldusvahemik
ci_upper = est_std + qt(0.975, df) * se,
.groups = "drop"
) %>
select(
lhs = 1lhs_id,
op,
rhs = rhs_id,
est_std,
se,
df,
t,
p_value,
ci_lower,

ci_upper

pooled_std<- pooled_std %>%

filter(op %inj c("="", "~")) # Valitakse vaid faktorlaadungid ja regressioonid
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Lisa 7. Uhendatud mudeli tulemused

Siinse tabeli selgitused on analoogsed Lisa 5. SVM tulemused 1. PV paariga

selgitustega, z-statistiku asemel on kasutatud t-statistikut.

Tabel 9: Uhendatud mudeli tulemused

est_std se t p_value ci_lower ci_upper
CREAT_ ACT =~ CREATAS 0,680 0,015 46,785  <0,001 0,651 0,708
CREAT_ACT =~ CREATOOS 0,788 0,016 48,325  <0,001 0,756 0,820
CREAT SELF =~ CREATEFF 0,629 0,010 62,010 <0,001 0,609 0,649
CREAT_SELF =~ CREATOP 0,788 0,010 77,744  <0,001 0,768 0,808
CREAT_SELF =~ CURIOAGR 0,595 0,012 50,063  <0,001 0,571 0,618
1CT =" ICTWKDY 0,932 0,014 65,445 <0,001 0,905 0,960
1CT =" ICTWKEND 0,791 0,012 63,353  <0,001 0,767 0,816
MATH =" ANXMAT -0,544 0,012 -46,055  <0,001 -0,567 -0,521
MATH =" MATHEF21 0,675 0,009 75,424  <0,001 0,657 0,692
MATH =" MATHEFF 0,904 0,009 103,908  <0,001 0,887 0,921
PAR _ED =" FISCED 0,660 0,010 65,307  <0,001 0,640 0,680
PAR_ED =" MISCED 0,776 0,010 77,571  <0,001 0,756 0,795
PAR_ED =" PAREDINT 0,958 0,011 86,782  <0,001 0,936 0,979
PVCRTH_NC ~ AGE 0,071 0,021 3,451 0,001 0,029 0,113
PVCRTH_NC ~ CREAT_ACT -0,176 0,021  -8,491  <0,001 -0,217 -0,134
PVCRTH_NC ~ CREAT _SELF 0,323 0,030 10,925  <0,001 0,262 0,384
PVCRTH_NC ~ ICT -0,117 0,019  -6,022  <0,001 -0,156 -0,077
PVCRTH NC ~ MATH 0,159 0,029 5,530  <0,001 0,100 0,218
PVCRTH_NC ~ PAR_ED 0,049 0,021 2,351 0,025 0,007 0,092
PVMATH - AGE 0,103 0,015 6,818  <0,001 0,073 0,132
PVMATH - CREAT ACT -0,203 0,020 -10,189  <0,001 -0,242 -0,163
PVMATH - CREAT SELF 0,016 0,021 0,742 0,461 -0,027 0,058
PVMATH - ICT -0,151 0,013 -11,807  <0,001 -0,177 -0,126
PVMATH - MATH 0,519 0,017 30,091  <0,001 0,484 0,553
PVMATH - PAR_ED 0,109 0,015 7,397  <0,001 0,080 0,138
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