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Selvitys tekoilyn kiytosta

Tassé gradussa on kaytetty tekodlya aihepiirin opiskeluun, siséllon ja tilastoanalyy-
sien suunnitteluun sekd kielenhuoltoon. Kaytetyt tyokalut olivat ChatGPT:n versio
5.2. ja sitd vanhemmat versiot, Clauden Sonnet 4.6 ja sitd vanhemmat versiot ja
Gemini 3.0/3.1 ja niitd vanhemmat versiot. Tekoélyd kdytettiin erityisesti gradun
aihepiirin opiskeluun. Kielimalleilta pyydettiin selityksid useiden gradun keskeisten
késitteiden maaritelmista, merkityksesta ja ominaisuuksista. Kehotteiden muoto oli
esimerkiksi "selitd XGBoostin kaavan parametrit"tai "mikd on PR-AUC". Tekoalyé
kiytettiin aluksi tutkielman rakenteen suunnitteluun.

Tyoskentelyn aluksi kielimalleilla tuotettiin harjoitusluontoinen “gradu”, jota kay-
tettiin aihepiirin opiskeluun ja tulevan tekstin otsikkorakenteen ja suuripiirteisen si-
sallon suunnitteluun. Téta tekstid ei kuitenkaan kéytetty varsinaisena graduteksti-
né ja tutkielman teksti on kirjoitettu itse. Tekodlyé kaytettiin myos analyysikoodin
suunnitteluun ja ohjelmoinnin harjoitteluun. Ensimmaiset analyysit tein kielimal-
lin kokonaan tuottamalla koodilla. Varsinaista gradua varten opiskelin kuitenkin
itse kaiken tarvittavan koodin ja kirjoitin sen itse. Kehotteiden muoto harjoitelles-
sa oli esimerkiksi "koodi ROC-AUC-tulosten visualisointiin"tai "mité parametreja
gradienttitehostuksen funktio ottaa'.

Tekodlyé kiytettiin myos kielihuoltoon ja tekstin muotoiluun LaTeXissa. Tekoa-
lyn tuottamien vastausten oikeellisuutta arvioitiin vertaamalla tekoélyn ehdotuksia
gradun lahdekirjallisuuteen, erityisesti koneoppimisen perusteoksiin, sekd hakuko-
neella 16ydettyihin ohjelmointiresursseihin.
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Tutkielmassa verrattiin kolmen koneoppimismallin kykyéa luokitella poliittisia asen-
teita selittdvien muuttujien avulla. Ennustettavat luokittelumuuttujat olivat vas-
taajan kokemus onko hén “woke” (kylla tai ei) ja kokeeko vastaaja vékivallan oi-
keutetuksi “poliittisesti vaarallisia” ihmisid kohtaan. Luokittelussa kiytettiin 18 se-
littdvad muuttujaa, jotka jaettiin demografisiin (esim. iké ja sukupuoli), poliittisiin
(esim. arvostan demokratiaa) ja psykologisiin (esim. arvio omasta onnellisuudesta
1-10). Kéaytetyt koneoppimismallit olivat logistinen regressio, gradienttitehostus ja
XGBoost.

Tutkielmassa kasiteltiin tekijéan itse kerdamia poliittisen psykologian aineistoja
vuosilta 2022, 2025 ja 2026, joiden otoskoot olivat n = 4934, n = 626 ja n = 1066.
Ensimmaiselld naistd koulutettiin malli ja kahta jalkimmaista kéytettiin valmiin
mallin testaamiseen. Luokittelun onnistumista tarkasteltiin standardimetriikoilla:
ROC-AUC, PR-AUC, tarkkuus, tasapainotettu tarkkuus ja F1. Muuttujien permu-
taatiotarkeyttd tarkasteltiin térkeimpien selittdjien 16ytamiseksi ja poistokokeilla
tarkasteltiin vaihtoehtoisia, yksinkertaisempia malleja.

Tutkielmassa havaittiin, ettd koulutetut mallit toisintuivat myohemmin keré-
tyisséd aineistoissa hyvin. Samoin havaittiin, ettd yksinkertaisetkin mallit ennustivat
toista luokittelutehtavia kohtalaisen hyvin: “woke™itsearviota kyettiin ennustamaan
kohtalaisesti pelkélld turvallisempiin tiloihin liittyvélla kysymykselld koulutetulla
mallilla. Tutkielmassa tarkasteltiin uudehkoa poliittisen psykologian sovellusaluet-
ta, jolla tutkimuskirjallisuutta on rajallisesti. Tamaé tutkielma on luultavasti kyseisen
alan tutkimuskirjallisuudessa menetelmévalinnaltaan ensimmaéinen laatuaan.

Asiasanat: poliittiset asenteet, bindériluokittelu, koneoppiminen, “woke”, poliittinen
vakivalta
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1 Johdanto

Poliittisessa psykologiassa on kehitetty mittareita erilaisille asenteille ja ominaisuuk-
sille. Tallaisia ovat tassa tutkielmassa késiteltavét kriittisen sosiaalisen oikeudenmu-
kaisuuden asenteet ja poliittisen vékivallan oikeuttaminen. Tutkielman tekija on itse
osallistunut tutkimukseen, jossa néitd ominaisuuksia on kartoitettu psykometrises-
ti ja kehittanyt ensimméisen julkaistun kriittisen sosiaalisen oikeudenmukaisuuden
asenteiden mittarin, joka on sittemmin kdannetty muillekin kielille.

Psykometriikassa ominaisuuksia mitataan tyypillisesti kehittamaélla erilaisia tes-
tikysymyksié ja tarkastelemalla sitten ndiden yhteisvaihtelua eksploratiivisen ja kon-
firmatorisen faktorianalyysin keinoin. Tutkimuksen pyrkimyksené on tuottaa instru-
mentti, jonka reliabiliteetti ja validiteetti, jaettuna useisiin eri alalajeihin, on mah-
dollisimman hyva.

Téamén tutkielman tarkoituksena on tutkia, missd méaédrin tarkasteltavia poliit-
tisia asenteita kyetddn onnistuneesti luokittelemaan muilla keinoin kuin perinteisil-
1a faktorianalyysiin perustetuilla mittareilla. Suuriin aineistoihin kdtkeytyy herkésti
ilmioGité, joiden olemassaoloa voi olla vaikea arvata etukéteen.

Koneoppimismenetelmien erds keskeinen sovellus on antaa tilastollisille algorit-
meille suuria aineistoja ja antaa mallin oppia, milla lailla aineistossa esiintyvat muut-
tujat ovat yhteydessé toisiinsa. Tutkijan tehtdva on tyypillisessa ohjatussa oppimi-
sessa valmistella aineisto, nimetéd selittavit ja selitettdavat muuttujat ja maéaéaritella
oppimisessa kiytettava algoritmi. Algoritmi pyrkii minimoimaan virhefunktion ja
muodostamaan mahdollisimman hyvin yleistyvan mallin.

Empiirisen psykologian tutkimustulokset ovat usein teoreettisesti intuitiivisia,
mutta ajoittain selitykset tutkittaville ilmidille voivat olla myos epéintuitiivisia.
Eksploratiivinen analyysi koneoppimismenetelmilld voikin tuottaa ilmiosta yhteyk-
sid ja selitysmalleja, joita ei ole osattu ennakoida hypoteesien muodostuksessa. Siiné
missa psykometriikka pyrkii tuottamaan aihepiiriin teoriaan perustuvia mittareita,
koneoppimisessa erityispainotuksina ovat ennustetarkkuus ja mallin yleistyminen
muihin aineistoihin. Faktorianalyysilla tuotettu reliaabeli ja validi mittari toimii,
mutta on myo6s aiheellista tarkastella, mitkd muut ratkaisut saattavat myos toimia.

Tassé tutkielmassa tarkasteltavat tutkimuskysymykset ovat:

1. Mika tarkastelluista kolmesta mallista (logistinen regressio, gradienttitehostus,
XGBoost) kykenee parhaiten ennustamaan tarkasteltavien poliittisten asentei-
den (“woke”, poliittisen vékivallan oikeuttaminen) luokittelua?

2. Mitka selittavit muuttujat ovat tarkeimpid mallien ennustustarkkuuden kan-
nalta?

3. Missd méarin koulutetut mallit yleistyvéit kahteen erilliseen testiaineistoon?
4. Voiko malleja yksinkertaistaa ilman merkittdvad ennustustarkkuuden havia-

mista?

Naiden lisdksi tarkastellaan mielenkiintoisina lisikysymyksind muun muassa sité,
missd madrin kahden kohdemuuttujan ennustaminen tutkielman selittavilla muut-



tujilla eroaa toisistaan: onko toinen tehtéva vaikeampi kuin toinen? Tutkielmassa
tarkastellaan myo6s, missd méaérin binddrisen luokittelun kynnysarvoja optimoimalla
voidaan helpottaa epétasapainoisen aineiston luokittelua.

Tamén tutkielman kirjoittamisessa on hyodynnetty ChatGPT-, Claude- ja Gemini-
tekodlytyokaluja kielenhuoltoon, analyysien suunnitteluun, sekéd tekstin rakenteen
ja siséllon tyostamiseen. Tekodlyn kiaytostd on annettu erillinen selvitys tutkielman
alussa.



2 Binaarinen luokitteluongelma

Koneoppimisella, jota nimitetdan myos tilastolliseksi oppimiseksi, tarkoitetaan laa-
jaa menetelméjoukkoa, joilla pyritdéin ymméartadméadn datan ominaisuuksia ja rakennetta.|1]
Menetelmét voidaan jakaa ohjattuun ja ohjaamattomaan oppimiseen. Ohjatussa op-
pimisessa pyritdan loytamaan malli, joka ennustaa annetuista syotteistd annetun tu-
losteen. Ohjaamattomassa oppimisessa pyritdan l0ytdméadn malli, joka kuvaa aineis-
ton rakennetta ja muuttujien vélisid suhteita.|2]

Yleisessia luokitteluongelmassa on joukko havaintopareja {(x;,y;)}" . Bindéari-
sessd luokitteluongelmassa ennustavat tai selittaviat arvot x; € RP ja kohdearvot
y; € {0, 1}, missé n on havaintojen lukumééré ja p selittdvien muuttujien lukuméaé-
ra. Luokittelussa voidaan myos estimoida ehdollinen todennékéisyys sille, ettd Y saa
arvon 0 tai 1 datalla X = x, toisin sanoen P(Y = 1|X = z).

Kun on tarpeen tarkastella luokkiin jakautumisen todennédkdisyyksid, voidaan
paattelyn apuna kiayttaa Bayesin luokittelijaa. Silla tarkoitetaan bindarisen luokitte-
lun tapauksessa sddntod, joka antaa ensimméisen luokan kun P(Y = 1| X =z) > 0,5
ja toisen luokan, kun P(Y = 1|X =z) < 0,5.[3]

Bayesin luokittelijaan ja luokitteluongelmaan laajemmin liittyy virhefunktion
kasite. Virhefunktiolla tarkoitetaan Y:n todellisen arvon sekd ennustetun Y:n arvon
valista eroa tai poikkeamaa eli virhettd. Kun Y:ll4 merkitdan kaikkien kohdearvojen
joukkoa ja Y':114 kohdemuuttujan ennustettujen arvojen joukkoa, virhefunktio L on
kuvaus L : Y x Y — R, .[4]

Maaritelma 2.1. Bayesin luokittelijan tapauksessa virhefunktio on|3|
P(virhe) =1 —max(P(Y =1 |z),P(Y =0 | z)) (1)

Mallin parantaminen tarkoittaa kiytannossé tdmén virhefunktion minimointia. Kos-
ka kyseinen virhefunktio saa ainoastaan arvoja 0 ja 1, se on ei-jatkuva ja ei-konveksi.
Kaytannon sovelluksissa sitd approksimoidaan konveksilla funktiolla, kuten logisti-
sella tappiofunktiolla[4]:

O (u) = log(1l +€") (2)

Mallin yleistymisella tarkoitetaan sen kykyd ennustaa kohdemuuttujan arvoja eri
datalla, kuin mill& malli on alunperin koulutettu.|3] Mikéli malli on kompleksisuudel-
taan yksinkertaisempi kuin aineistossa selittdjien ja kohdemuuttujien valilla vallit-
seva yhteys, mallin sanotaan olevan alisovitettu. Mikali malli on kompleksisuudel-
taan monimutkaisempi kuin selittdjien ja kohdemuuttujien yhteys, mallin sanotaan
olevan ylisovitettu.[3|

Mallin kokonaisvirhe hajoitetaan yleensd kahteen komponenttiin: systemaattinen
virhe (bias) ja varianssi. Kun mallin kompleksisuus kasvaa, varianssi kasvaa, mutta
systemaattinen virhe pienenee.|3| Vastaavasti kompleksisuuden pienentyessé varians-
si pienenee ja systemaattinen virhe kasvaa. Téaten mallin kokonaisvirheen riippuvuus
kompleksisuudesta noudattaa U-mallista kdyrad.|5]



Kompleksisuuden vaikutusta malliin sdddelladn sadnnollistidmiselld, mika tar-
koittaa rangaistustermin lisdédmistad optimointilausekkeeseen.

Maaritelmi 2.2.Yleisimmin kiytetyt sdannollistdmismenettelyt ovat[4]

L1(Lasso) : €2(0) = [|0]1
L2(Ridge) : Q(0) = [|0]]3

L1 korjaa useiden parametrien arvoja nolliksi, kun taas L2 pienentédéd arvoja kohti
nollaa, mutta ei aseta niitd tésmélleen nollaan.[3] Koneoppimisalgoritmi koulute-
taan yhdella datalla ja mallia testataan erikseen toisella, koskemattomalla datalla.
Téamén lisdksi koulutusdatan sisdlla voidaan tehdé ristiinvalidointia, missa da-
ta jactaan k osaan, koulutetaan malli k£ — 1:114 osalla ja testataan jéljelle jadneella
osalla. Menettelya toistetaan k kertaa.



3 Luokittelumenetelmat

3.1 Luokittelumittarit ja mallin arviointi

Maaritelma 3.1.1. Sekoitusmatriisi muodostaa esityksen luokittelumallin onnistu-
miselle. Binéérisella mallilla on nelja mahdollista tapausta: oikeat positiiviset (TP),
vaarat positiiviset (FP), oikeat negatiiviset (TN) ja véadrat negatiiviset (FN).[3]

Esitelldén hyodyllisimpia metriikkoja luokittelumallin tarkkuuden arviointia varten. |6]

Maaritelma 3.1.2. Mallin kokonaistarkkuus on

TP+TN 3)
TP+ FP+TN+ FN
Vastaavasti mallin virhe on
FP+ FN (4)
TP+ FP+TN+ FN

Kokonaistarkkuus ja virhe voidaan muodostaa myos toisistaan laskemalla virheelle
1 — kokonaistarkkuus ja kokonaistarkkuudelle 1 — virhe.

Maaritelma 3.1.3.

TP
Tésmaéllisyys (precision) = TP+ FP (5)

Tasmallisyydella kuvataan siis kuinka moni positiiviseen luokkaan kuuluvaksi en-
nustetuista arvoista oli tosiasiassa positiivinen.

TP

TP+ FN (6)

Sensitiivisyys (recall) =

Sensitiivisyydelld tarkoitetaan siis samaa kuin oikeiden positiivisten osuudella (TPR,
true positive rate).

Precision - Recall

Fl =2 (7)

" Precision + Recall

Maaritelma 3.1.4. ROC-kéyra on lyhenne sanoista "receiver operating characteristics”.|7]
Luvussa 2 kiytettiin luokkiin jakamisen kriteerind sité, onko todennakoisyys etté
tapaus kuuluu luokkaan > 0,5. Merkitddn tatéd rajaa 6:1la. ROC-kdyrén x-akselina
toimii vadrien positiivisten suhdeluku ja y-akselina oikeiden positiivisten suhdeluku.
ROC-kéiyra muodostuu, kun kiydadn lapi kaikki parametrin 6 arvot vélilla [0, 1].

ROC-kéyréén liittyy laheisesti myos metriikka AUC (area under curve), jolla tarkoi-
tetaan ROC-kéyréan alle jadvaa aluetta ja joka voi saada arvoja valilta [0, 1]. Malli



on sitd parempi, mitd suurempi AUC-arvo on. ROC-kéyraén liittyvda AUC-suuretta
kutsutaan ROC-AUC, muista AUC-suureista erottamisen vuoksi.

Aineiston luokkien jakautumisen ollessa tasapainoinen sekoitusmatriisi ja ROC-
AUC voivat olla melko informatiivisia mallin ennustustarkkuuden suhteen. Kui-
tenkin epétasapainoisten luokkien tapauksessa on hyodyllista katsoa epatasapainon
huomioivia metriikoita.[8] Térkein téllainen metriikka on tdsmaéllisyys-sensitiivisyys-
kiyra (precision-recall curve), eli PR-kéyré.

Maaritelma 3.1.5. PR-kiyrén y-akseli kuvaa tasmallisyytta ja x-akseli sensitiivi-
syytta #:n kiydessa lapi arvot valilta [0, 1]. PR-kdyraan liittyy, kuten ROC-kiyraan,
vastaava suure PR-AUC.

PR-kiyran liséksi epatasapainoisissa aineistoissa voidaan kiyttaéd tasapainotettua
tarkkuutta, joka lasketaan kaavalla %(TPR + TNR), sekd kynnysoptimoinnilla
loydettya paatoskynnysta.

3.2 Logistinen regressio

Logistinen regressio (kuva 1) mallintaa todenndkoisyytté sille, ettd Y arvo on 0
tai 1, kun selittajat ovat X.[5][9][10] Tehtévind on siis 16ytdd tapa mallintaa X:m
ja p(X) = P(Y = 1| X):mn vilistd suhdetta. Yksi tapa ldhestya téllaisen suhteen
mallinnusta on tarkastella lineaarista regressiota p(X) = o+ 8; X. Taméan funktion
vaihteluvali kuitenkin alittaa 0:n ja ylittda 1:n, jonka vuoksi se ei sellaisenaan sovi
mallintamaan vélille [0, 1] asettuvaa todenndkoisyytta. Ongelma ratkeaa siirtymalla
kiyttamaan logistista funktiota:

ePot+B1X
p(X) = 1T chiiix (8)



Logistinen regressio

1.0 A

0.8 A1

0.6 A

o(z)

0.4 A1

0.2 A

0.0 1

Kuva 1: Logistinen regressio

Malli sovitetaan kayttdmalla suurimman uskottavuuden menettelya.

(o, 1) = H p(xi) H (1 = plz)) (9)

iy, =1 i'19y;1=0

Uskottavuusfunktio maksimoidaan etsimalld sopivat Bo ja Bl. Logistisen regres-
sion mallia optimoidaan gradienttilaskeutumisella, Newtonin menetelmélla tai kvasi-
Newtonin menetelmaélld, kuten L-BFGS, jota téssd tutkielmassa kéytettiin.[11] Muok-
kaamalla kaavaa 8 saadaan:

log (%) = fo+ fuX (10)

Yhtélon vasenta puolta kutsutaan nimillé log-riskisuhde tai logit. Se on lineaarisessa

suhteessa X:dén. Funktiota p(X) = o(z) = 1= nimitetééin sigmoidiksi.
Lopuksi esitetdan logistisen regression saéannollistetty muoto

B = arg min {—((5) + Aw(B)} (11)

jossa lambdan paikalle sijoitetaan L, tai Lo sddnnollistystermi.

7



3.3 Paatospuut

P&aatospuu on hierarkinen, ohjatun oppimisen malli. Siind jaetaan laajempi alue
lokaaleihin ala-alueisiin rekursiivisten péatosten sarjalla. Puu koostuu solmuista,
joissa tehdddn paatokset ja lehdistéd, jotka toimivat terminaaleina.|3]

Luokittelupuun jaot tehddéan perustuen epdpuhtausmittaan (impurity measure).
Tallaisia mittoja ovat esimerkiksi entropia ja Gini-indeksi. Puiden kompleksisuut-
ta rajoitetaan karsimalla (pruning), missd solmujen mééraa rajoitetaan joko ennen
puun muodostusta (prepruning) tai sen jéilkeen (postpruning).|3]

3.4 Gradienttitehostus

Gradienttitehostus (boosting) on ensemble-menetelma, jolla tarkoitetaan menetel-
mié, joissa yhdistetddn toisiinsa useita perusoppijoita (base-learners), joita kutsu-
taan myos heikoiksi oppijoiksi (weak learners)[5][3]. Gradienttitehostuksessa perus-
oppijana toimivia puita koulutetaan edellisten puiden virheiden perusteella|3][13][2].
Toisin kuin yksittaista padatospuuta kiytettiessé, lukuisia puita toisiinsa yhdistava
malli rakentuu hitaasti iteraatioiden my6té[5]. Uusi puu sovitetaan edellisten pui-
den yhdistelmén residuaaleihin. Puiden ominaisuuksia sdddelladn magrittamalla al-
goritmin hyperparametrit, joita ovat puiden lukumaééri, mallin askelkoko ja puiden
maksimisyvyys.

Maaritelma 3.1.6. Gradienttitehostuksen algoritmi méaéritelldan
1. Asetetaan f(z) = 0 ja r; = y; kaikille koulutusdatan 4.

2.b=1,...B:

(a) Sovitetaan puu fb, jolla d jakoa (d + 1 terminaalisolmua) koulutusdataan
(X,7)

(b) Piivitetdsn f lisadmalld siihen kutistunut versio uudesta puusta: f(z)

Fx)+ AF

(c) Péivitetddn residuaalit r; < r; — )\fb(xi)
B
. ~b
3. Saadaan tehostettu malli f(z) = Z A ().
b=1

Kun tappiofunktiona on nelidvirhe, gradientit ovat residuaaleja r; ja niiden muo-
to on 7y, = Yi — fm—1(x;), missd m on tehostusiteraatioiden jarjestysnumero.[12]
Maéritelmén 3.1.6. algoritmi kuvaa téllaisen mallin funktionaaliseen gradienttilas-
keutumiseen perustuvaa optimointia.

3.5 XGBoost

Gradienttitehostuksen paranneltu versio XGBoost lisda edellisessé kohdassa kuvat-
tuun menettelyyn kolme lisdiominaisuutta.|[14] Ensinnékin se ehkiisee ylisovittamis-
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ta lisidmalla tappiofunktioon L(¢) = >, 1(y;, v;) sdannollistamistermin Q(f) =
YT + 3A||wl|?>. Toiseksi XGBoost hyddyntiiéd gradienttien lisiksi myds toisen ker-
taluvun derivaattoja Taylor-approksimaation muodossa.

L= Z [szt(xz) + %hifg(xi) +Q(f1)

%

Kolmanneksi XGBoost tekee gradienttitehostukseen néhden teknisid parannuksia:
rinnakkaislaskenta, harvan datan hyodyntédminen, sekd valimuistin kiaytto laskennan
nopeuttamiseksi.

3.6 Muuttujien merkitys

Muuttujien tiarkeyttd mallille voidaan arvioida mallista riippuvilla (kuten logistisen
regression [-kertoimet) ja mallista riippumattomilla menetelmilld. Mallista riippu-
mattomia menetelmid ovat esimerkiksi permutaatiotérkeyden tarkastelu[15] ja pois-
tokokeet (ablation analysis)[16].

Permutaatiotéarkeydelld tarkoitetaan toimenpidetté, jossa jonkin selittdjan arvo-
vektorin komponentit permutoidaan ja tarkastellaan mallia ilman tuon muuttujan
tavallista vaikutusta. Poistokokeissa mallista poistetaan muuttujia kokonaan ja tar-
kastellaan mallia ilman niita.



4 Tutkimusasetelma

4.1 Aineiston kuvaus

Tutkimuksen datana késitelliin kolmea aineistoa, jotka graduntekija on kerdnnyt
tutkijan ominaisuudessa vuosina 2022 (data 1), 2025 (data 2) ja 2026 (data 3).
Aineistojen otoskoot ovat jarjestyksessd n = 4934, n = 626 ja n = 1066. Aineistot
data 1 ja data 3 on kerdtty Helsingin Sanomien lukijakunnasta ja niiden otoksia
voidaan siis pitda jossain maarin vertailukelpoisina. Aineisto data 2 on kerétty osana
suomalaista ddrioikeistoa ja ddrivasemmistoa kasitellyttéd tutkimusta ja sen aineiston
voidaan otaksua jossain méérin poikkeavan kahdesta muusta. Aineistoista data 1 ja
data 2 on julkaistu aiempia tutkimuksia.[17][18]

Néistd ensimmaisté ja suurinta aineistoa (data 1) kiytetdén koneoppimismallien
kouluttamiseen ja arviointiin. Toiseksi suurinta aineistoa kiytetddn mallien lopulli-
seen testaamiseen koulutusvaiheen paétyttyd. Pieninté aineistoa (data 2) kdytetddn
toisena testaamisdatana tutkimuksen lopuksi. Tuloksien hyvaa yleistymista dataan
2 pidetaan vahemmaén todennédkoisend kuin Helsingin Sanomien lukijoita késittele-
vien otoksien vililla. Aineistot pidettiin tutkimuksen aikana téysin erillidn omissa
tiedostoissaan.

4.2 Vastemuuttujat ja selittavat muuttujat

Alkuperiiset aineistot kasittivit useita muuttujia. Tahén tutkimukseen otettiin mu-
kaan muuttujat, jotka pysyivit kolmessa aineistossa tasmaélleen samoina. Muut muut-
tujat poistettiin. Aineistojen 2 ja 3 muuttujat olivat ldhes identtiset, miké lisési ai-
neistojen yhteensopivuutta. Muuttujia, jotka pysyivit samoina ldapi aineistojen oli
kaikkiaan 20. Naista selittdviksi muuttujiksi valittiin 18 ja vastemuuttujiksi 2. Vas-
temuuttujat voidaan jakaa demografisiin, poliittisiin ja psykologisiin.

Demografisia muuttujia olivat sukupuoli, ikd, koulutustaso ja onko henkil6 opis-
kelijana tai toissé yliopistolla. Poliittisia muuttujia olivat itsemaéritelty sijoittumi-
nen vasemmisto-oikeisto-akselilla, itsemadritelty sijoittuminen liberaali-konservatiivi-
akselilla, mitd puoluetta henkilo sanoi danestavinsé, missd madrin henkilé arvostaa
demokratiaa, missd madrin henkilo arvostaa hyvinvointivaltiota sekd missd maarin
henkil6 oli samaa mieltd seuraavista véitteistd (R = kddnteinen pisteytys):

(1) Korkeakoulujen kurssikirjallisuuden tulisi sisdltda vihemmdan valkoihoisia tai eu-
rooppalaisia kirjailijoita.

(2) Yhteiskunnassa tulisi olla enemmdn turvallisia tiloja (=tila, josta on sovituin
sadnndin pyritty poistamaan ennakkoluulot, konflikti, krititkki tai potentiaalisesti
loukkaavat teot, ideat tai keskustelut).

(3) R Etuoikeutetun ryhmdn jasen saa ottaa kdayttoonsd vahemmdn etuoikeutetun
identiteettiryhman piirteitd tai kulttuurituotteita.

(4) Mikroaggressioihin (=verbaalinen viesti tai kdytos, jonka voi tulkita viestivin
negatitvisia asenteita vihemmistoryhmda kohtaan, rippumatta alkuperdisesta tar-
koituksesta) tulee puuttua usein ja aktiivisesti.

(5) Transnaiset ovat naisia. ja
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(6) R Ihmislagilla on kaksi biologista sukupuolta.

Psykologisia muuttujia olivat henkilon ilmoittamat kokemukset sorrosta, ulkoinen
kontrollikésitys ("Muut ihmiset tai rakenteet ovat hyvinvoinnistani vastuussa itseéni
enemmén.”) sekd onnellisuus asteikolla 0-10.

Vastemuuttujia olivat misséd médrin henkilé koki olevansa “woke” ("Jos ystévé-
ni kutsuisi minua hyvaa tarkoittaen sanalla “woke”, olisin arviosta samaa mieltd -
riippumatta siitd hyviksynko itse termin.”) ja missd méérin hén hyvéiksyi poliittisen
vikivallan ("Vikivalta poliittisesti vaarallisia ihmisi&d kohtaan on mielesténi oikeu-
tettua.”).

4.3 Esikasittely ja mallinnusstrategia

Koska kyseessd oli binddrinen luokittelu, molemmat vastemuuttujat binérisoitiin.
Ne olivat alunperin viisipaikkaisia Likert-muuttujia (1 = tdysin eri mieltd, 2 = jok-
seenkin eri mieltd, 3 = ei samaa eiké eri mieltd, 4 = jokseenkin samaa mieltd ja b =
téaysin samaa mieltd), joten luokat 1-2 yhdistettiin luokaksi 0 ja luokat 4-5 luokaksi
1. Luokka 3 poistettiin analyyseistd. Témé datan esikésittely tehtiin SPSS-tilasto-
ohjelmalla, mink4 jélkeen siirryttiin jatkamaan analyyseja Jupyter notebookeja ka-
sittelevassd Google Colab -ymparistossa. Ympéaristo sopii erityisen hyvin koneoppi-
mismallien toteuttamiseen ja ohjelmointi toteutetaan Python-kielelld. Ohjelmoinnin
tukena kaytettiin erityisesti pandas, NumPy, Scikit-learn ja Matplotlib-kirjastoja.

Selittévien muuttujien valmistelu Colabissa aloitettiin tarkastelemalla puuttuvia
arvoja.
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Taulukko 1: Puuttuvat arvot muuttujittain

Muuttuja Puuttuvia
Woke 1292
Liberaali-konservatiivi-akseli 1067
Mité puoluetta dédnestad 907
Vasemmisto-oikeisto-akseli 892
Ika 697
Poliittisen vékivallan oikeuttaminen 429
Koulutus 209
Kulttuurinen appropriaatio 182
Sukupuoli 161
Korkeakoulujen kurssikirjallisuus 157
Turvalliset tilat 142
Arvostan demokratiaa 131
Ty6t /opinnot yliopistolla 113
Mikroaggressiot 97
Transnaiset ovat naisia 94
Arvostan hyvinvointivaltiota 88
Kokenut sortoa 63
Muut ihmiset tai rakenteet 51
Onnellisuus 51
Kaksi biologista sukupuolta 45

Tutkimuksen aineistossa esiintyi epéatasaisuutta erityisesti toisen vastemuuttujan
osalta: poliittisen vékivallan oikeuttamisen vastauksista koulutusdatassa 12,6% ja
testidatan vastauksista vield harvempi kuului luokkaan 1, joka tarkoitti vastaajan
pitévan poliittista vakivaltaa oikeutettuna. Mediaani-imputoinnin katsottiin sopivan
kohtalaisen hyvin epétasapainoisen datan késittelyyn.

Kaikki muuttujat olivat diskreetteja (iké oli kategorisoitu ikdluokiksi). Selittavét
muuttujat olivat joko jarjestysasteikollisia, tai kategorisia muuttujia, jotka oli mah-
dollista korjata jarjestysasteikollisiksi. Esimerkiksi puoluekanta koodattiin niin, etta
vasemmistoliberaalein puolue sai arvon 1 ja oikeistokonservatiivisin puolue arvon 7.

Muuttujat mediaani-imputoitiin.[21][19][20] Kummallekin vastemuuttujalle muo-
dostettiin oma aineisto, johon otettiin mukaan vastausrivit, joissa vastemuuttuja sai
arvon 0 tai 1, eli ei ollut puuttuva. Vastausrivit, joissa selittdjéan arvo puuttui, pois-
tettiin. Selittdjat standardoitiin, jolloin jokaisen selittdjan keskiarvoksi tuli 0 ja kes-
kihajonnaksi 1.

Esikésittely toteutettiin Scikit-learn-kirjaston pipeline-toimintoa kayttden, jos-
sa skaalaus ja imputointi yhdistettiin logistisen mallin osalta jatkumoksi. Selit-
tajat skaalattiin logistista regressiota varten, koska se ei ole robusti menetelma
eri asteikolla oleville muuttujille. Gradienttitehostusmalleissa jatkumo koostui ai-
noastaan imputoinnista, silld ne ovat bindariluokittelussa robusteja skaalauksesta
riippumatta.[22| Mallit méériteltiin samoin pipeline-toiminnolla niin, ettd samaan
jatkumoon kuuluivat esikésittely ja mallin méarittely.

Mallien hyperparametreille ei tehty laajaa optimointia (esim. grid search), vaan
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tahdattiin riittavan yksinkertaisiin malleihin, joissa ylisovittamisen riski pysyi hallit-

tavana. Logistisen regression jatkumo sisélsi esikésittelyn ja Scikit-learnin LogisticRegression-
toiminnon. Iteraatioiden méaraksi valittiin 2000, koska haluttiin varmistua, ettei
iteraatioiden loppuminen estd mallin suppenemista ennenaikaisesti. Ratkaisijana
(solver) kéytettiin kvasi-newtonilaista L-BFGS-menetelméé, sdédnnollistamiseen L2-

termia ja C' = 1.0-standardiasetusta.

Gradienttitehostus toteutettiin 200:1la puulla ja oppimisnopeudeksi valittiin va-
rovainen 0, 05. Jotta malli pysyisi verrattain yksinkertaisena, puiden maksimisyvyy-
deksi asetettiin 3. Tappiofunktiona oli log-tappio. XGBoostissa oppimisnopeus ja
maksimisyvyys pidettiin samoina, mutta puita sallittiin 300 algoritmin vahvemman
sdannollistamisen vuoksi. Mallissa kiytettiin L2-sddnnollistamista ja jokainen malli
kaytti 80% sekéd muuttujista ettd havainnoista. Molempien puumallien parametreis-
ta paadtettiessa pyrittiin valttamadn ylisovittamista, minkd vuoksi arvot pidettiin
maltillisina. Kuten logistisen regression, tehostusmallien tappiofunktioiden muoto
oli log-tappio.

Analyysikoodin sisiltévit Google Colab -tiedostot seka kaikki tutkimuksessa kéy-
tetty data ladattiin avoimesti saataville Turun yliopiston Gitlab-palvelimelle avoin
data ja koodi.
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5 Mallin kouluttaminen

5.1 Mallien vertailu koulutusdatalla

Mallien keskindinen vertailu toteutettiin Scikit-learn-kirjaston Stratified KFold-toiminnon
avulla. Toiminto mahdollistaa ristiinvalidoinnin, eli aineiston jakamisen erikseen
analysoitaviin osioihin séilyttden samalla kohdemuuttujan luokkajakauman sama-
na osioiden yli. Jakojen maardksi valittiin n = 5. Ristiinvalidoinnissa neljaéa osiota
kiytettiin aineiston kouluttamiseen ja viidettd validointiin ja toimenpide toistettiin
viisi kertaa aina eri yhdistelmélld aineistoja, minka jéalkeen tulokset yhdistettiin.
Tulokseksi saatuja todennékoisyyksia y:n arvolle, kun x tunnetaan, verrattiin kyn-
nykseen, joka oli tissa # = 0, 5. Kun todennidkaisyys ylitti kynnyksen, sen katsottiin
ennustavan arvon 1 ja muulloin arvon 0.

Malleja arvioitiin lukuisilla luvussa 3. esitellyilld metriikoilla. Koulutusdatan
paatulokset on esitetty taulukossa 2.

Taulukko 2: Koulutusdatan mallien arviointi

Kohde Malli n  ROC-AUC PR-AUC Tarkkuus Tasapainotettu tarkkuus F1
“Woke” Logistinen regressio 3642 0,91 0,87 0,86 0,84 0,81
“Woke” Gradienttitehostus 3642 0,91 0,87 0,85 0,84 0,80
“Woke” XGBoost 3642 0,91 0,86 0,85 0,84 0,81
Pol. viikivalta Logistinen regressio 4505 0,68 0,28 0,88 0,52 0,07
Pol. vikivalta Gradienttitehostus 4505 0,68 0,28 0,88 0,53 0,13
Pol. viikivalta XGBoost 4505 0,68 0,28 0,88 0,53 0,13

Yleisesti ottaen erot mallien vélilla olivat pienid. Tarkastellessa “woke”-luokittelua
ennustavia malleja havaittiin kaikkien mallien saaneen kaikilla metriikoilla melko
hyvia arvoja (Taulukko 2). Kaikkien mallien ROC-AUC-luvut ylittivat 0,90, PR-
AUC-arvot 0.85 ja tarkkuus- sekdi Fl-arvot 0,80. Korkeimman tarkkuusarvon (ja
ROC-AUC-arvon) sai logistisen regression malli, jota péétettiin jatkossa késitella
"parhaana” mallina, vaikka toisenlainenkin valinta oli saatavilla olleilla kriteereillé
osin mielivaltainen. Parhaan mallin ROC-AUC-arvo oli erinomainen 0,91 (Kuva 2)
ja PR-AUC-arvo sekin korkea 0,87 (Kuva 3). PR-kuvaajiin on lisdtty perustasoa
kuvaava katkoviiva osoittamaan kuinka moni 1-luokittelu menisi oikein, mikali luo-
kittelu tehtaisiin arvaamalla puhtaan sattuman varassa.
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ROC-kuvaaja: 'woke'
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Kuva 2: ROC-kuvaaja “woke”-muuttujan ennustamiselle

PR-kuvaaja: 'woke'
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Kuva 3: PR-kuvaaja “woke”-muuttujan ennustamiselle
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ROC-kuvaaja: poliittisen vakivallan oikeuttaminen
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Kuva 4: ROC-kuvaaja poliittisen vikivallan oikeuttamisen muuttujan ennustamiselle

PR-kuvaaja: poliittisen vakivallan oikeuttaminen
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Kuva 5: PR-kuvaaja poliittisen vékivallan oikeuttamisen muuttujan ennustamiselle
Poliittisen vékivallan hyviksymisen osalta mallit toimivat huomattavasti heikom-
min kaikkien mallien ROC-AUC-lukujen ollessa 0,68 (Kuva 4) ja PR-AUC-arvojen

0,28 (Kuva 5) kaikille malleille. Erityisen huonoja olivat F1-arvot, erityisesti logisti-
sen regression osalta (0,07). Kuten “woken” luokittelun, myos poliittisen vikivallan
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oikeuttamista luokittelevat mallit olivat jokseenkin tasavertaisia muiden suureiden
kuin Fl-arvon ja mahdollisesti tasapainotetun tarkkuuden osalta. Parhaaksi malliksi
valittiin XGBoost-malli korkeimman tarkkuuden perusteella, myés PR-AUC-arvon
ollessa hieman parempi kuin tavallisen gradienttitehostuksen mallissa.

5.2 Koulutusdatan luokittelutulokset ja kynnysarvon vaiku-
tus

“Woke” muuttujan arvoista nollia oli 61,3% (2234/3642) ja 1-arvoja 38,7% (1408/3642).
Paras “woke”-muuttujaa ennustava malli (logistinen regressio) luokitteli 0-havainnoista
oikein 89,2% (1993/2234) ja 1-havainnoista 79,5% (1120/1408). “woke”™malli luokit-
teli oikein kaikista havainnoista 85,5%. Puuttuvia ja siten poistettavia vastauksia oli
siis 1292. Poliittisen vékivallan oikeuttamisen muuttujan arvoista oli nollia 87,4%
(3937/4505) ja l-arvoja 12,6% (568/4505), kun 429 arvoa puuttui. Paras poliittisen
vikivallan oikeuttamista ennustava malli (XGBoost) luokitteli 0-havainnoista oikein
99,2% (3904/3937), mutta 1-havainnoista vain 7,2% (41/568). Poliittisen vikivallan
oikeuttamisen malli luokitteli oikein 87,6% kaikista havainnoista.

Koska erityisesti poliittisen véikivallan oikeuttamisen vastauksia luokitellut mal-
li kykeni niin huonosti ennustamaan 1-vastauksia, tarkasteltiin luokittelukynnyksen
vaikutusta luokittelun tarkkuuteen. Analyysi toteutettiin katsomalla Scikit-learnin
PR-ROC-toiminnon avulla, milld kynnysarvolla kohdemuuttuja sai suurimman F1-
arvon. Téllaiseksi kynnykseksi valikoitui 0.165, jolloin F1 sai huomattavasti parem-
man, mutta silti keskinkertaisen, arvon 0,31. “woke”-muuttujaan Fl-optimointi ei
sanottavasti vaikuttanut: uusi kynnys olisi ollut 0,46 ja Fl-arvo pysyi kidytdnnossa
samana (0,81).

5.3 Koulutusdatan muuttujien tarkeys ja poistokokeet

Mallien selittédjien tarkeytta tarkasteltiin luomalla funktio, joka permutoi satunnai-
sesti yksi kerrallaan yhden muuttujan arvot ja tarkastelee sitten mallia ilman taméan
muuttujan aiempaa selitysvaikutusta. Téma toimenpide toistettiin 20 kertaa ja tu-
loksista laskettiin keskiarvot. Muuttujien permutaatiotirkeydet vastemuuttujille né-
kyvat kuvissa 6 ja 7. Tarkeimmat selittavat muuttujat “woke”-luokittelun ennustami-
sessa olivat turvallisiin tiloihin (permutaatiotirkeys = 0,03) ja mikroaggressioihin
(0,02) liittyvat kriittisen sosiaalisen oikeudenmukaisuuden uskomukset. Poliittiset
muuttujat olivat luokittelussa selvisti tdrkeimpid ja niihin verrattuna demografis-
ten ja psykologisten muuttujien vaikutus oli vah&inen.

Poliittisen vékivallan oikeuttamisen luokittelua ennustavien selittdvien muuttu-
jien permutaatiotdrkeydet sen sijaan sisilsivat heterogeenisemmin selittéjia niin po-
liittisista, demografisista kuin psykologisistakin muuttujista. Korkeimman permu-
taatiotarkeyden selittdjéit olivat "arvostan demokratiaa-uskomus (0,04) seké henki-
16n koulutus (0,04).
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Permutaatiotarkeys: 'woke'
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Kuva 6: “Wokea” ennustavien muuttujien permutaatiotiarkeys

Permutaatiotarkeys: poliittisen vakivallan oikeutus
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Kuva 7: Poliittisen vékivallan oikeuttamista ennustavien muuttujien permutaatio-
tarkeys

Permutaatiotérkeyksien liséksi tarkasteltiin poistokokeita (ablation analysis), jos-
sa kriittisen sosiaalisen oikeudenmukaisuuden uskomukset poistettiin mallista (Tau-
lukot 3 ja 4). Tamén lisdksi tarkasteltiin riisuttua mallia, jossa selittdjind olivat
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ainoastaan kolme demografista muuttujaa iké, sukupuoli ja koulutus seké sijoittu-
minen vasemmisto-oikeisto-akselille. Naiden lisaksi tarkasteltiin vield yhden selit-
tajan mallia, jossa ainoa selittdja oli turvallisten tilojen uskomus, jolla oli korkein
permutaatiotéirkeys “woke’-luokittelun selittdjéna. Poistokokeissa padamielenkiinnon-
kohteena oli “woke”-luokittelua selittava malli. Huomionarvoisesti turvallisten tilojen
uskomus oli “woke’-luokittelun ainoana selittdjand ROC-AUC-arvoltaan (0,86) ver-
rattain lahelld tayttd mallia (0,91). Se oli selitysvoimaltaan parempi kuin riisuttu
malli, jossa oli mukana 12 demografista, psykologista ja poliittista selittédjaa.

Taulukko 3: Poistokokeet: woke

Malli ROC-AUC PR-AUC F1

Taysi 0,91 0,87 0,81
Ei kriit. 0,85 0,79 0,72
Riisuttu 0,82 0,74 0,66
Vain turv. 0,86 0,77 0,75

Taulukko 4: Poistokokeet: poliittisen vakivallan oikeuttaminen

Malli ROC-AUC PR-AUC F1

Téysi 0,68 0,28 0,13
Ei kriit. 0,68 0,28 0,13
Riisuttu 0,64 0,21 0,06
Vain turv. 0,48 0,12 0,00
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6 Testidata

6.1 Testidata 1: tulokset

“Woke’-muuttujan osalta oli testidatassa 1 vastauksia 871, joista 44,8% (391/871)
kuului luokkaan 0 ja 55,1% (480/871) luokkaan 1. Puuttuvia ja siten poistettavia
vastauksia oli siis 195. Poliittisen vikivallan oikeuttamisen osalta 92,1% (916,/995)
kuului luokkaan 0 ja 7,9% (79/995) luokkaan 1, kun 71 arvoa puuttui.

Paituloksien osalta testidata 1 toisinsi ja siten yleisti koulutusdatalla koulutetut
mallit: kaikki padindeksit (ROC-AUC, PR-AUC, tarkkuus, tasapainotettu tarkkuus
ja F1) olivat samaa luokkaa kuin koulutusdatalla (Taulukko 5). Testidatan mallien
ROC-AUC ja PR-AUC kuvaajat on esitetty kuvissa 8, 9, 10 ja 11).

Taulukko 5: Testidata 1: mallien arviointi

Kohde Malli n  ROC-AUC PR-AUC Tarkkuus Tasapainotettu tarkkuus F1
“Woke” Tavallinen logistinen regressio 871 0,89 0,89 0,82 0,82 0,84
“Woke” Kynnysoptimoitu logistinen regressio 871 0,89 0,89 0,82 0,81 0,84
Pol. vikivalta Tavallinen XGBoost 995 0,71 0,27 0,92 0,53 0,10
Pol. véikivalta Kynnysoptimoitu XGBoost 995 0,71 0,27 0,84 0,64 0,28
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Kuva 8: ROC-kuvaaja “woke”-muuttujan ennustamiselle
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PR-kuvaaja: 'woke'
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Kuva 9: PR-kuvaaja “woke”-muuttujan ennustamiselle

ROC-kuvaaja: poliittisen vakivallan oikeuttaminen
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Kuva 10: ROC-kuvaaja poliittisen vékivallan oikeuttamisen muuttujan ennustami-
selle
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PR-kuvaaja: poliittisen vakivallan oikeuttaminen
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Kuva 11: PR-kuvaaja poliittisen vikivallan oikeuttamisen muuttujan ennustamiselle

Permutaatiotirkeyden osalta testidata 1 toisinsi ja yleisti koulutusdatan tulok-
sen “woke-luokittelun ennustamisen osalta: turvalliset tilat (0,04) ja mikroaggressiot
(0,03) olivat jélleen térkeimmaét selittédjat. Sen sijaan poliittisen vékivallan oikeutta-
misen osalta tarkein muuttuja oli télla kertaa iké (0,05) ja toiseksi térkein uskomus,
ettd muut ihmiset tai rakenteet ovat henkilén hyvinvoinnissa vastuussa téta itsea

enemmaén (0,03).

22



Permutaatiotarkeys: 'woke'

Turvalliset tilat 1

Mikroaggressiot

Transnaiset ovat naisia
Korkeakoulujen kurssikirjallisuus A
Liberaali-konservatiivi-akseli 4
Vasemmisto-oikeisto-akseli -

Mita puoluetta aanestaa -
Arvostan hyvinvointivaltiota A
Muut ihmiset tai rakenteet 1
Sukupuoli 4

Arvostan demokratiaa

Ty6t/opinnot yliopistolla
1ka 1

Onnellisuus A

Kokenut sortoa -

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
Permutaatiotarkeys, keskiarvo

Kuva 12: “Wokea” ennustavien muuttujien permutaatiotarkeys

Permutaatiotarkeys: poliittisen vakivallan oikeutus

1ka A

Muut ihmiset tai rakenteet 1
Koulutus A

Mita puoluetta aanestaa -
Turvalliset tilat A

Arvostan demokratiaa -
Sukupuoli 4

Mikroaggressiot
Vasemmisto-oikeisto-akseli 4
Onnellisuus -

Tyo6t/opinnot yliopistolla 4

Kokenut sortoa -

Arvostan hyvinvointivaltiota 4
Korkeakoulujen kurssikirjallisuus A

Kulttuurinen appropriaatio A

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Permutaatiotarkeys, keskiarvo

Kuva 13: Poliittisen vékivallan oikeuttamista ennustavien muuttujien permutaatio-
tarkeys

Poistokokeissa tulokset toisinsivat ja yleistivat koulutusdatan tulokset melko hy-
vin (Taulukot 6 ja 7).
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Taulukko 6: Poistokokeet: woke

Malli ROC-AUC PR-AUC F1

Taysi 0,89 0,89 0,84
Ei kriit. 0,85 0,86 0,80
Riisuttu 0,79 0,78 0,76
Vain turv. 0,81 0,79 0,73

Taulukko 7: Poistokokeet: poliittisen vakivallan oikeuttaminen

Malli ROC-AUC PR-AUC FI1

Téysi 0,71 027 0,10
Ei kriit. 0,73 0,27 0,09
Riisuttu 0,69 0,22 0,09
Vain turv. 0,63 0,13 0,0

6.2 Testidata 2: tulokset

“Woke ™-muuttujan osalta oli testidatassa 2 vastauksia 517, joista 64,0% (331/517)
kuului luokkaan 0 ja 36,0% (186/517) luokkaan 1. Puuttuvia ja siten poistettavia
vastauksia oli siis 109. Poliittisen vékivallan oikeuttamisen osalta 92,8% (539/581)
kuului luokkaan 0 ja 7,2% (42/581) luokkaan 1, kun 45 arvoa puuttui.

Péaatuloksien osalta testidata 2 samoin toimi toisintavana ja yleistdvanad néyt-
tond koulutusdatan malleille: pédindeksit (ROC-AUC, PR-AUC, tarkkuus, tasa-
painotettu tarkkuus ja F1) olivat jalleen melko samanlaisia kuin koulutusdatalla
(Taulukko 8). Testidatan mallien ROC-AUC ja PR-AUC kuvaajat on esitetty ku-
vissa 14, 15, 16 ja 17).

Taulukko &: Testidata 2: mallien arviointi

Kohde Malli n ROC-AUC PR-AUC Tarkkuus Tasapainotettu tarkkuus F1
“Woke” Tavallinen logistinen regressio 517 0,93 0,87 0,87 0,84 0,81
“Woke” Kynnysoptimoitu logistinen regressio 517 0,93 0,87 0,87 0,85 0,81
Pol. vikivalta Tavallinen XGBoost 581 0,76 0,31 0,92 0,59 0,27
Pol. véikivalta Kynnysoptimoitu XGBoost 581 0,76 0,31 0,63 0,69 0,23
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ROC-kuvaaja: 'woke'
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Kuva 14: ROC-kuvaaja “woke’™muuttujan ennustamiselle

PR-kuvaaja: 'woke'
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Kuva 15: PR-kuvaaja “woke”muuttujan ennustamiselle
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ROC-kuvaaja: poliittisen vakivallan oikeuttaminen
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Kuva 16: ROC-kuvaaja poliittisen vikivallan oikeuttamisen muuttujan ennustami-
selle

PR-kuvaaja: poliittisen vakivallan oikeuttaminen
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Kuva 17: PR-kuvaaja poliittisen vikivallan oikeuttamisen muuttujan ennustamiselle

Katsottaessa permutaatiotirkeyttd havaittiin, ettd myos testidata 2 toisinsi ja
yleisti koulutusdatan tuloksen “woke”-luokittelun ennustamisen osalta, joskin turval-
listen tilojen permutaatiotirkeyden arvo (0,02) oli hieman matalampi kuin muissa
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tutkimuksen aineistoissa. Poliittisen vékivallan oikeuttamisen osalta tdrkeimpié se-
littajid olivat uskomus, ettd muut ihmiset tai rakenteet ovat henkilon hyvinvoinnissa
vastuussa tétd itsed enemmén (0,06), ikd (0,04) ja demokratian arvostus (0,04).

Permutaatiotarkeys: 'woke'

Turvalliset tilat
Mikroaggressiot 1

Transnaiset ovat naisia
Kaksi biologista sukupuolta -
Korkeakoulujen kurssikirjallisuus -
Mitd puoluetta danestaa -
Vasemmisto-oikeisto-akseli -
Liberaali-konservatiivi-akseli
Arvostan hyvinvointivaltiota
Kulttuurinen appropriaatio -
Muut ihmiset tai rakenteet
Ty6t/opinnot yliopistolla
Koulutus A

1ka

Arvostan demokratiaa -

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012 0.014 0.016
Permutaatiotarkeys, keskiarvo

Kuva 18: “Wokea” ennustavien muuttujien permutaatiotiarkeys

Permutaatiotarkeys: poliittisen vakivallan oikeutus

Muut ihmiset tai rakenteet |
1ka A

Arvostan demokratiaa -
Koulutus -

Sukupuoli A

Turvalliset tilat 1

Mita puoluetta danestaa -
Mikroaggressiot
Tyét/opinnot yliopistolla
Kaksi biologista sukupuolta

Arvostan hyvinvointivaltiota A

Kokenut sortoa -
Transnaiset ovat naisia
Kulttuurinen appropriaatio

Korkeakoulujen kurssikirjallisuus A

o] M
o - [
o

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Permutaatiotarkeys, keskiarvo

Kuva 19: Poliittisen vikivallan oikeuttamista ennustavien muuttujien permutaatio-
tarkeys



Poistokokeissa tulokset toisinsivat ja yleistiviat koulutusdatan tulokset melko hy-
vin (Taulukot 9 ja 10).

Taulukko 9: Poistokokeet: woke

Malli ROC-AUC PR-AUC F1

Taysi 0,93 0,87 0,81
Ei kriit. 0,91 0,86 0,79
Riisuttu 0,85 0,81 0,72
Vain turv. 0,84 0,71 0,70

Taulukko 10: Poistokokeet: poliittisen vikivallan oikeuttaminen

Malli ROC-AUC PR-AUC F1

Taysi 0,76 0,31 0,27
Ei kriit. 0,76 0,29 0,25
Riisuttu 0,65 0,12 0,0
Vain turv. 0,59 0,11 0,0
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7 Yhteenveto

Tutkielmassa tarkasteltiin koneoppimismallien kiayttoa poliittisten asenteiden binda-
riluokittelussa. Luokittelukohteena oli kaksi poliittista asennetta: kuinka “woke” hen-
kilo koki olevansa ja missa madrin han koki poliittisen vakivallan oikeutetuksi. Teh-
tavaa varten koulutettiin kolmenlaisia koneoppimismalleja: logistiseen regressioon,
gradienttitehostukseen, sekd XGBoostiin perustuvia malleja. Koulutusdatassa néis-
ta “woke’-mallille parhaita ennustuksia tekeviksi valittiin logistiseen regressioon pe-
rustuva malli ja poliittisen vékivallan oikeuttamiselle XGBoostiin perustuva malli,
joskin erot mallien vililla olivat pienid ja valinta niiden vililla jossain méarin mieli-
valtainen.

Tutkielmassa kaytettiin kolmea tutkielman tekijan kerddmaéé aineistoa vuosilta
2022, 2025 ja 2026, joissa oli yhteensa 6626 validia vastausta. Ensimmaisté, ja suu-
rinta, aineistoa kéytettiin mallien koulutuksen ristiinvalidointimenettelylla ja kahta
pienempéd aineistoa kiytettiin koulutetun mallin testaamiseen. Malleja testates-
sa huomattiin niiden toisintuvan testausaineistoissa hyvin. Erityisené lisihuomiona
tutkimuksessa havaittiin, etta turvallisiin tiloihin liittyva uskomus riitti yksin kou-
lutusaineistoksi mallille, jonka suoriutuminen oli vain kohtalaisesti heikompaa kuin
tayden, 18 selittajaa kiyttdvan mallin. Tutkimuksen voidaan katsoa onnistuneen
hyvin ja tuottaneen, moderneilla menetelmilld, uutta tietoa poliittisten asenteiden
tutkimukseen. Turvallisten tilojen uskomukseen liittyva tulos on uusi ja tutkimuk-
sellisesti kiinnostava.

Lopuksi on hyva todeta joitakin tutkimuksen rajoitteita. Ensinndkin malli ei
kyennyt kovin hyvin luokittelemaan poliittisen vékivallan oikeuttamista. Vuosien
2022 ja 2025 valilla vaikutti tutkimuksen aineistojen valossa tapahtuneen muutos
poliittisen vékivallan oikeuttamisessa siten, ettd vasemmistossa kannatus pysyi sa-
mana ja oikeistossa laski. Néin vuoden 2022 aineistoon koulutettu malli ei véltta-
mattd kyennyt optimaalisesti ennustamaan vuosien 2025 ja 2026 asenteita. Jatko-
tutkimuksessa saattaisi olla hyodyllistd kouluttaa mallit tuoreeseen aineistoon ja
tarkastella, olisiko poliittisen vékivallan oikeuttamisen ennustaminen tarkempaa ny-
kyistd suhdannetta kuvaavilla malleilla.

Toiseksi, kaikki muuttujat eivit sopineet mitta-asteikoltaan taydellisesti tdmén
tutkielman tarkasteluihin. Esimerkiksi puoluekanta oli kylla koodattu ordinaalisesti
vasemmistoliberaaleista puolueista oikeistokonservatiivisiin, mutta erot puolueiden
valilla eivit vastaa tdydellisesti kokonaislukuja. Suurin osa muuttujista sopi tarkas-
teluihin hyvin, mutta neljaién muuttujaan (sukupuoli, koulutus, "dénestén tyypilli-
sesti"ja "opiskelen /tyoskentelen yliopistolla") oli jadnyt pienehkoja luokkia, kuten
"muu", "en dénestd", "tyoskentelen korkeakoulussa, en opetus- tai tutkimushenki-
16kuntaa', joilla ei ollut selvéa jarjestysta. Téma todennékoisesti lisdsi virhetta néi-
den muuttujien ennustusvoimaan. Ordinaalisia ja kiytdnnossa ordinaalisia muuttu-
jia haluttiin kayttad tutkielmassa sellaisinaan jarjestystiedon sailyttdmiseksi. One
hot encoding -tyyppisten bindarimuuttujien kiytto olisi kadottanut jarjestysinfor-
maatiota ja monimutkaistanut selittajia.

Kolmanneksi, henkilon “woke’-itsearvion ennustaminen kriittisen sosiaalisen oi-
keudenmukaisuuden mittarin kysymyksilla sisdltdd mahdollisen tautologian riskin.
Mitkadn kysymyksista eivéit kuitenkaan olleet yksi yhteen samoja “woke”-itsearvion
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kanssa ja mukana oli vain osa kokonaisen mittarin kysymyksista: 4/7 kysymysté
CSJAS-mittarista ja 2/6 uusimmasta CSJAS-R-mittarista.|[17][18] Tautologisuuden
riski huomioitiin myos poistokokeissa, joissa havaittiin, ettd malli toimi kohtalaisesti
my0s ilman kriittisen sosiaalisen oikeudenmukaisuuden uskomuksia.

Kaiken kaikkiaan tutkimusta voidaan pitdé onnistuneena ja uutta tavoittelevana:
tutkielman tekija ei ole tietoinen, etta kriittisen sosiaalisen oikeudenmukaisuuden tai
poliittisen vékivallan oikeuttamisen asenteita olisi aiemmin tutkittu koneoppimisme-
netelmilld. Suurten aineistojen ja koneoppimismenetelmien kdytté mahdollistaa kat-
tavien analyysien tekemisen ja yllattavienkin tulosten loytymisen. Téaté tutkielmaa
voidaankin pitdé ensimmaéisend askeleena mainittuun tutkimussuuntaan.
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