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Liihikokkuvote

Divergentse assotsiatsiooni iilesande (DAT) eesmérgiks on moota inimese
divergentse motlemise voimekust ja loovust. Test koosneb iiksteisest voima-
likult erinevate nimisonade nimetamisest. Skoor arvutatakse ldbi sonadeva-
helise semantilise distantsi, mis leitakse sonade vektoresituste kaudu. Antud
t00s vaadeldakse kahte erinevat eestikeelset sonade vektoresituste komplekti
ehk sonavektorit. Kasutatav andmestik on saadud sotsiaalmeedias jagatud
kolmest uuringust, mis sisaldasid isiksuse- ja kognitiivseid teste ning ene-
seraporteeritud loomingulisust. Uuritakse, millised on DAT-skooride seosed
teiste tunnustega andmestikus ning kuidas mojutab tulemusi sonavektori va-
lik.

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

Marksonad: divergentne motlemine, loomingulisus, sonavektor, lineaarne

regressioon.



THE RELATIONSHIP OF THE DIVERGENT ASSOCIATION TASK
WITH COGNITIVE ABILITY AND PERSONALITY DEPENDING
ON THE CHOICE OF WORD VECTOR
Bachelor thesis

Tim Aadam Laats

Abstract

The goal of the Divergent Association Task (DAT) is to measure a person’s
divergent thinking ability and creativity. The test consists of naming nouns
that are as different from each other as possible. The score depends on the
semantic distance between words, which is calculated using word vector rep-
resentations. In this thesis, two different sets of Estonian word vector rep-
resentations, or word vectors, are examined. The dataset was obtained via
three studies shared on social media, which included personality and cogni-
tive tests and self-reported creativity. The relationships between DAT scores
and other variables in the dataset are examined, as well as how the choice of
word vector affects the results.

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

Key Words: divergent thinking, creativity, word vector, linear regression
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Sissejuhatus

Divergentse assotsiatsiooni iilesanne (edaspidi DAT - Divergent Association Task)
on 2021. aastal avaldatud psiihholoogiline test, mille eesmérk on moota objek-
tiivselt inimese divergentse ehk lahkneva motlemise voimet ning seeldbi ka tema
loovust. Testi raames palutakse vastajatel nimetada 10 nimisona, mis oleksid iiks-
teisest voimalikult erinevad. Seejérel arvutatakse sonadevahelised semantilised dis-
tantsid printsiibil, et sarnastes kontekstides kasutatavate sonade vahel on vaiksem
distants ning lopliku skoori saamiseks leitakse sonapaaride skooride transformeeri-

tud keskmine. (Olson et al., 2021)

Skoori arvutamine soltub ka sellest, millist digitaliseeritud tekstide kogumit ehk
tekstikorpust kasutatakse ning millise algoritmi abil on sealt arvutatud sonadeva-
helised kaugused. Taoliste algoritmide kaudu leitakse korpuses olevatele sonadele
vektoresitused, milles peegeldub siis sonade omavaheline seos. Selliselt t66deldud

korpust nimetame sénavektoriks.

Kaesolevas bakalaureusetoos voetakse vaatluse alla kaks eestikeelset sonavektorit
eesmargiga valja selgitada, kuidas on nende pohjal arvutatud DAT-skoorid seotud
muude inimest iseloomustavate tunnustega andmestikus. Samuti uuritakse, kuidas

mojutab seoseid sonavektori valik.



1 Divergentse assotsiatsiooni iilesanne

1.1 Divergentne motlemine ja loomingulisus

Divergentne motlemine (Divergent thinking - DT) on termin, mille vottis kasu-
tusele ameerika psiihholoog J. P. Guilford 1950-ndatel aastatel' inimintelligentsuse
tervikliku teooria loomise kiigus, pidades seda iiheks olulisemaks kategooriaks loo-
mingulise métlemise kirjeldamisel ning seostas selle alla kdivaid oskuseid ,ideede
genereerimisega olukordades, kus varieeruvus on olulisel kohal* (Guilford, 1967a;
Guilford, 1967b). EKI Haridussonastikus on divergentne motlemine defineeritud
kui ,,uute ideede tekkele ja ebatavalistele lahendustele viiv motlemine, probleemile
rohkem kui tihe lahenduse pakkumine* (Eesti Keele Instituut, i.a). Ka tdnapéeval
on loomingulisuse uurimisel erinevad divergentset motlemist mootvad testid véga
laialdaselt kasutusel ning ehkki nende abil on voimalik mingil méaral eelnimeta-
tud oskusi moota, siis ei peeta kindlasti korrektseks divergentset ja loomingulist
motlemist samastada ning DT-testid on pigem vaid {iks viis hinnata loomingulist

potentsiaali (Runco ja Acar, 2012).

1.2 DAT-testi valiidsus, seos divergentse motlemise ja

loomingulisusega

DAT-testi valiidsuse hindamiseks on uuritud tulemuste korrelatsiooni juba kasu-
tusel olevate divergentse motlemise testidega. Naiteks leiti 2024. aastal véljaan-
tud uuringus, mis viidi 14bi Hiina pohikooli opilaste seas, DAT-testi positiivne
seos kahe juba tuntud DT-testiga Alternative Uses Task® (AUT) ja Bridge-the-
Associative-Gap Task® (BAG) (Ding et al., 2024). Ka algsetes 2021. aasta uurin-

'Hiljem vottis ta kiill ,thinking“ ebaméiirasuse tottu selle asemel kasutusele termini
,production®.

2Vastajal tuleb etteantud igapdevasele objektile leida voimalikult palju kasutusviise.

3Vastajal tuleb kahe séna jaoks leida kolmas, mis mélemaga seotud oleks.



gutes leiti DAT-i positiivsed seosed mitme AUT dimensiooni ja BAG puhul. Lisaks
olid DAT-skooride korrelatsioonid teiste DT-testide skooridega tildjuhul vihemalt
sama tugevad kui teiste DT-testide skooride omavahelised korrelatsioonid (Olson
et al., 2021). Positiivsed seosed DAT-testi ja nimetatud DT-testide vahel ilmnesid
ka 2024. aasta Jaapani uuringutes (Ishiguro et al., 2024). Seega eeldades juba kasu-
tusel olevate DT-testide kehtivust, voib divergentse mdtlemise testina ka DAT-testi

toendoliselt valiidseks pidada.

Loomingulisuse hindamiseks kasutatakse tihti eneseraporteeritud kiaitumist moot-
vaid kiisimustikke. Néiteks eelmainitud Jaapani uuringutes kasutati kolme sellist

tlitpi skaalat:

e Loomingulise enesehinnangu skaala ( Creative Self Scale) - 11 viidet loomin-
gulise kiitumise kohta skaalal 1 (,ei noustu tildse”) kuni 7 (,noustun téieli-

kult)

e Loomingulise kiditumise skaala (Creative Behavior Scale) - 34 loomingulise
tegevuse seast mérkida dra sellised, millega viimase 12 kuu jooksul oldi te-

geletud

e Loominguliste tegevuste ja saavutuste skaala (Creative Activities and Achie-
vement Scale) - viimase 10 aasta jooksul etteantud loominguliste tegevuste
tegemise sagedus ning saavutused kaheksas erinevas valdkonnas (kirjandus,
muusika, kunst ja kisit6o, loominguline kokkamine, sport, visuaalkunst, la-
vakunst, teadus ja tehnika). Tegevuste sagedust ja saavutusi kisitleti eraldi

tunnustena.

Kahes uuringus vaadeldi skaalade korrelatsioone 12 erineva sonavektori DAT-skooriga.
Esimeses uuringus loomingulise enesehinnangu seost DAT-skooriga iihegi sonavek-
tori puhul ei tuvastatud. Mitme sonavektori korral leiti aga positiivsed seosed loo-
mingulise kditumise ja loominguliste saavutustega, kus seoste tugevuseks hinnati

olenevalt sonavektorist r = 0,18 kuni r» = 0, 27. Teises uuringus tuvastati mingil

7



méadral DAT-skoori positiivne seos koigi loomingulisuse skaaladega. (Ishiguro et al.,

2024).

1.3 Seos IQ ja isiksusega

Ehkki DAT-testi ja 1Q vahelist seost varem otseselt vaadeldud ei ole, siis on uuritud
1Q seost DT-ga teiste kasutusel olevate DT-testide kaudu. Naiteks 2023. aasta
metaanaliilisis leiti moodukas positiivne korrelatsioon (r = 0,47; 95% UI: [0,38;
0,54]) DT ja ulatusliku meenutamisvoime (Broad Retrieval Ability)* ehk Gr vahel,
ning veidi vihemal mééral (r = 0,31; 95% UL [0,20; 0,41]) DT ja tootlemiskiiruse
(Processing speed)® ehk Gs vahel (Miroshnik et al., 2023).

Vaadeldud on ka Suure viisiku dimensioonide ning DAT-skoori omavahelisi korre-
latsioone. Jaapani uuringutes (Ishiguro et al., 2024) esimese uuringu puhul DAT-
skoori seost ithegi sonavektori korral Suure viisikuga ei tuvastatud. Teises uuringus
leiti aga mitme sonavektori puhul DAT-skoori positiivne seos avatusega kogemuse-
le (Openness), kus seose tugevuseks hinnati olenevalt sonavektorist » = 0,13 kuni
r = 0,23. Kuigi seosed teiste Suure viisiku dimensioonidega ei olnud statistiliselt
olulised, siis seos meelekindlusega oli molemas uuringus jarjepidevalt negatiivne
ning positiivne seos leiti vaid iihes uuringus ithe sonavektori korral (Ishiguro et al.,

2024).

On ka uuritud Suure viisiku ja DT seost teiste DT-testide kaudu. Aastal 2023
tehtud metaanaliiiisis leiti eelkdige seos avatusega (r = 0,20; 95% UI: [0,18; 0,22])
ning vihemal mééral ka ekstravertsusega (r = 0,09; 95% UL [0,06; 0,12]) (Grajzel,
Acar ja Singer, 2023).

4Oskus ladusalt ja paindlikult verbaalset ja mitteverbaalset infot pikaajalisest mélust
kitte saada (Schneider ja McGrew, 2018)

5Oskus kiiresti ja tohusalt lihtsaid ja korduvaid kognitiivseid iilesandeid lahendada
(Schneider ja McGrew, 2012)



1.4 Tekstikorpuse ja algoritmi valik

Testi tulemuste valiidsus voib olla oluliselt méjutatud nii kasutatavast keelekorpu-
sest kui ka semantiliste distantside leidmise algoritmist. Néiteks leiti Hiinas tehtud
uuringus, et Word2vec algoritm oli eelistatav sellest uuematele BERT ja GPT algo-
ritmidele, sest viimaste puhul oli DAT-i seos teiste DT testidega oluliselt nérgem
(Ding et al., 2024). Koige arvukamalt erinevate korpuste ja algoritmide korral DAT-
i vaadeldud Jaapani uuringutes kasutati seitset erinevat jaapanikeelset korpust ning
Word2vec algoritme Continuous Bag of Words (CBOW) ja Skip-gram, samuti ka
Glove algoritmi. Ehkki koigi sonavektorite puhul tuvastati positiivne seos DAT-
skoori ja tuntud DT-testi AUT dimensioonidega, siis seos loomingulisuse skaalade
ja Suure viisikuga leiti vaid valitud sonavektorite korral. Erines ka skooride jaotus

soltuvalt sonavektori valikust (Ishiguro et al., 2024).

1.5 Sonavektorid

Antud t66s on vaadeldud kahte sonavektorit. Neist esimene parineb NLPL (Nordic
Language Processing Laboratory) repositooriumist ning on saadud Eesti CoNLL17
tekstikorpuse pohjal kasutades Word2vec pideva Skip-gram algoritmi (Fares et al.,
2017). Teine sonavektor parineb Fasttexti projektist, mille raames treeniti sonavek-
torid 157 keele jaoks kasutades Wikipedia ja Common Crawl korpuseid kasutades
CBOW algoritmi, mis on modifitseeritud versioon originaalsest Word2vec algorit-

mist (Grave et al., 2018).

Sonavektorite leidmise algoritmid lahtuvad distributiivse semantika kesksest ideest,
et sona tdhendus on kirjeldatav selle kaudu, mis kontekstides see esineb (Grave et
al., 2018). Word2vec Skip-gram puhul on treenimise tilesandeks iga korpuses esine-

va sona jaoks ennustada teda iimbritsevaid® sonu. CBOW to6tab aga pohiméttel,

6Umbritsevate sonade arv on mésratud hiiperparameetri valikuga. Naiteks antud t66s
NLPL sonavektori treenimisel kasutati akna suurust n = 10, ehk voeti arvesse sénale 10
eelnevat ja 10 jargnevat sona.



et proovitakse ennustada timbritsevate sonade kaudu keskmist sona (Mikolov et al.,
2013). Oluline ei ole aga otseselt nimetatud iilesannete lahendamine, vaid lahen-
damise optimeerimise tulemusena saadud sonade vektoresitused, mis voimaldavad
néiteks antud t06s arvutada sonadevahelist semantilist distantsi 1abi vektoresituste-
vahelise koosinuskauguse. Antud t66s kasutatud sonavektorite korral olid vektore-
sitused néiteks elementide arvuga 100 (NLPL) ja 300 (fasttext). Lisaks sellele, et
vektoresituste-vaheline koosinuskaugus peegeldab vastavate sonade semantilist dis-
tantsi, on teatud vektoresituste-vahelistel liitmis- ja lahutamistehetel ka intuitiivne
tolgendus. Tuntuimaks néiteks on (kuningas — mees + naine ~ kuninganna), st
liites sonade ,kuningas” ja ,naine” vektoresitused ning lahutades neist sona ,mees“
vektoresituse, saadakse vektor, mis on viaga ldhedane ,kuninganna“ vektoresitusele.
Mboned teistsugused seosed on néiteks (pariis — prantsusmaa + poola ~ vars-
savi) ja (autod — auto + oun ~ 6unad), mis ilmestavad vastavalt lingvistilisi
mustreid nagu riigi pealinn ja mitmus (Vylomova et al., 2015). Ka iiks peamiseid
sonavektorite kvaliteedi hindamise viise pohineb taoliste suhete kehtimise tapsusel

(Mikolov et al., 2013; Grave et al., 2018).

Lisaks sellele, et antud t66s vaadeldud sonavektorid on tuletatud erinevate korpuste
pealt ning pohinevad erineval vektoresituste leidmise algoritmil (fasttext - CBOW
ja NLPL - Skip-gram), on peamine erinevus n-grammide kasutus Fasttexti CBOW
meetodis. Antud fasttext sonavektori puhul kasutati n-gramme pikkusega 5 (Grave
et al., 2018). See tahendab, et sonade vektoresitus arvutatakse sona viie stimboli
pikkuste alasonede ja sona enda vektoresituse (kui see korpuses leidub) summana,
vottes arvesse ka sona algust ja loppu téhistavaid stimboleid (< ja >). Néiteks sona
,cohuroheline” vektoresitus on leitud n-grammide <rohu, rohur, ohuro, huroh,
urohe, rohel, oheli, helin, eline, line> ja sona enda (kui see korpuses lei-
dub) <rohuroheline> vektoresituste summana. Uks esile toodud eeliseid sellise
lahenemise juures on, et korpuses harva (voi mitte iildse) esinevate sonade jaoks
on voimalik leida kvaliteetsemaid vektoresitusi, mis voib olulist rolli méngida néi-

teks paljude kddnete voi pooretega keelte puhul (Bojanowski et al., 2017). Kuna

10



DAT-testis kiisitakse aga vaid nimisonu, siis on arvatavasti antud t66s n-grammide
kasutamine téhtis eelkoige liitsonade korral. Néiteks isegi kui ,,rohuroheline® esineb
korpuses viga harva, jagab see n-gramme oluliselt sagedamini kasutatava sonaga
,roheline”, mis voimaldab potentsiaalselt leida sonale ,rohuroheline kvaliteetsema

vektoresituse.

11



2 Mitmene lineaarne regressioon

Jargnev peatiikk toetub opikule Heumann, Schomaker ja Shalabh (2016) ning an-

nab iilevaate statistilisest metoodikast, mida antud t66 raames kasutati.

Mitmest lineaarset regressiooni kasutatakse juhul, kui s6ltuv tunnus Y voib ol-
la mojutatud rohkem kui tihe, néiteks p selgitava tunnuse Xi,..., X, poolt. Siis

avaldub mudel kujul
Y =580+ 51 X1+ B Xo+ -+ B, X, +e, (1)

kus (o, 51,...,Bp on regressioonikoefitsiendid ning e on mudeli viga. Tapsemalt

nimetatakse By ka vabaliikmeks.

Olgu meil n vaatlusega andmestik, kus koik vaatlused rahuldavad vorrandit (1).

Siis saame mudeli esitada maatrikskujul

y =XpB +e,
kus
Y1 1 211 - 21 Bo e1
o B S HES ) P
Yn 1z -0 Bp en
Siin X koosneb n vaatlusest selgitavate tunnuste Xi,..., X, kohta ning iihtede

veerust, mis margib vabaliikme olemasolu. Hinnang regressioonikoefitsientidele 3

leitakse vahimruutude meetodil, mis pohineb vigade ruutude kogusumma mini-

miseerimisel, st minimiseeritakse Y 1, e? = €’e. Vihimruutude hinnang avaldub
kujul
A= (xX'X)"'Xly.

12



Et B hinnangutele saaks konstrueerida usaldusintervallid ning testida nendega
seonduvaid statistilisi hiipoteese, on vajalik eeldus vigade normaaljaotuse kohta.
Tipsemalt eeldame, et e; ~ N(0,0?), kus o2 on vigade dispersioon. Seega vigade
keskviirtus E(e;) = 0 ja Var(e;) = 02 (homoskedastsus) iga e; korral. Nihketa o>

hinnang avaldub kujul

n

&'e 1 S
= = = 6.7
n—(p+1) n—(p+1) n—-(p+1)="

s2_ (Y —XP)(y - XB)

kus mudeli vead on hinnatud kui € = y — XB. Formaalselt testimaks, kas iihe
kindla koefitsiendi hinnang Bj on erinev nullist, st Hy : 8; = 0 ja Hy : 8; # 0,

kasutatakse T-statistikut

7= b

s,
. R _o .o A~ . — . A 2 - . _
mille véédrtused on ¢-jaotusega, t,—,—1. Siin s, \/8;0%, kus sj; on maatrik

si (X! X)_1 j-s diagonaalil asuv element. Nullhiipotees kummutatakse juhul, kui
|T| > t,—p—1:1—a/2, kus o on valitud olulisuse nivoo. Regressioonikoefitsientide Bj

hinnangute usaldusintervallid olulisuse nivool a on
BjEtnp11-aj2 04
On voimalik testida ka mudeli {ildist olulisust jargneva nullhiipoteesi kaudu:
Hy:p1=p2=--=0,=0.
Ehk uurime, kas leidub vahemalt iiks nullist erinev ;. Selleks kasutame F-statistikut
n—p—13,05 —9)?

2 b
p i €

F=

kus ; on mudelist saadud hinnangud ja mille vairtused on F-jaotusega, I} ,—p—1.

Nullhiipotees olulisuse nivool ov kummutatakse juhul, kui F' > Fi_q.pn—p—1.

13



Olukorras, kus potentsiaalselt informatiivseid selgitavaid tunnuseid on palju ja ei
ole ilmne, millist kombinatsiooni nendest mudelis peaks kasutama, on tiks véimalus
siistemaatiliselt tunnuseid mudelisse lisada voi eemaldada. Antud t66s kasutati

tagurpidi elimineerimist p-vadrtuste alusel, mis to6tab jargmiselt:

1. Alustatakse mudeliga, mis sisaldab koiki vaadeldavaid tunnuseid X = {x1, X2, ...

2. Valitakse olulisuse nivoo.

3. Kui mudelis leidub tunnuseid, mille p-vaartus on valitud olulisuse nivoost

korgem, siis eemaldatakse tunnus x; € X, millel on korgeim p-vaartus.

4. Sammu 3. korratakse, kuni olulisuse nivoost korgema p-vaartusega tunnuseid

mudelis ei leidu.

Mudelite kirjeldavuse méara hindamiseks jaotatakse soltuva tunnuse koguhajuvus
(SQKogu) kaheks: regressioonimudelist tulenev ruutude summa (SQRegressioon) ja

jaakidest tulenev ruutude summa (SQ sk ):

n n n
Dwi—9? =D G-+ (i — )
=1 =1 =1

SQKogu SQRegressioon SQJéék

On selge, et tahaksime jadkidest tulenevat ruutude summat SQjz5k, mis oleks
voimalikult 1dhedal nullile. See tdhendaks, et mudelist saadud hinnangud ¢; on
vaga sarnased pariselt valimis esinenud véartustele y;, ehk mudel kirjeldab soltuva
tunnuse varieeruvust viaga hésti. Mida suurem on aga S@js:k, seda suuremad on
erinevused hinnangute ja valimi vadrtuste vahel, mistottu on mudeli kirjeldavus

kehvem. Mudeli kirjeldavuse méér defineeritakse kujul:

S QRe ressioon S QJ aak
R2 = 2o =1- ) 2
S QKogu S QKogu ( )

14



kus 0 < R? < 1. Uks piiranguid valemis (2) toodud definitsiooniga on, et R?
vaartus kasvab igal juhul tunnuste mudelisse juurde lisamisel, isegi kui need on
ebaolulised. Seega kasutatakse ka korrigeeritud kirjeldavuse méaéra Ri gj» s votab
arvesse mudelisse kaasatud tunnuste arvu ja mida saab kasutada erinevate tunnuste

arvuga mudelite vordlemisel:

5 SQsa/(n —p—1)
i =1 = g g (1 — 1)
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3 Andmestiku ulevaade

Analiitisiks kasutati kolme veidi varieeruvate testide ja kiisimustega uuringu and-
mestikku, mis on koik kogutud Facebook-i kaudu. Vastajatele anti kiisimustiku
eduka labimise korral automaatne tagasiside viie peamise isiksusejoone skoori koh-
ta. Andmestikest valiti véilja vaid tunnused, mille puhul sooviti uurida nende seost
DAT-skooriga. Loplik valim suurusega n = 1241 koosnes vastajatest, kes taitsid
korrektselt dra DAT-testi ning vidhemalt osaliselt ka iilejaénud kiisimustiku ning
keda ei jaetud analiiiisist korvale madalapoolse eesti keele taseme voi vastamisel
korvalise abi kasutamise tottu. Neist 1064 (86%) olid naised ja 177 (14%) mehed.
Koige noorem vastaja oli 18 ning vanim vastaja 86 aastat vana, vanuste jaotus on

toodud joonisel 1.

18-24 25-34 3544 45-54 5564 6574

300

Joonis 1: Vastajate arv vanusegruppide kaupa

3.1 DAT-skoorid ja sonade komplektid

Sarnaselt DAT-testi loojatele (Olson et al., 2021) kasutati DAT-testi skoori arvuta-
misel vaid seitset esimest valiidset sona’. Seega jéi analiiiisist vélja 19 inimest, kes

ei nimetanud vahemalt iihe sdnavektori vaates piisavalt valiidseid sonu. Andmestike

"Valiidse séna all on méeldud séna, millel on kasutatava sénavektori puhul olemas
vektoresitus.
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jaoks arvutati DAT-testi raames kogutud nimisonade pohjal DAT-skoor nii fast-
texti (Grave et al., 2018) kui ka NLPL (Fares et al., 2017) eestikeelsete sonavektori-
te jaoks, kasutades sonavektorite sisselugemiseks ja to6tlemiseks Gensimi (Rehﬁfek
ja Sojka, 2010) fasttexti ning word2vec implementatsioone ja Pythoni néidiskoo-
di (Lisa 1. Kood sonadevahelise sarnasuse arvutamiseks). DAT-skoori leidmiseks
arvutati koigepealt kasutatava 7 sona vektoresituste vahelised paariviisilised koo-
sinussarnasused (kokku 21 sonapaari). Seejérel voeti leitud koosinussarnasustest
aritmeetiline keskmine. Loppskoor saadi kujul® (1— keskmine koosinussarnasus)

x100.

DAT-testile ei seatud vaadeldud uuringutes ajapiirangut, kuid suur osa vastajatest
lahendasid testi siiski iisna lithikese aja jooksul. Lahendamisaja mediaan oli 141
sekundit ning 81% vastanutest lahendasid DAT-testi vihem kui 4 minuti jooksul,

mis oli testi loojate (Olson et al., 2021) poolt kasutatud ajapiirang.

Jooniselt 2 on néha skooride jaotus molema sonavektori korral. Fasttext skoorid
olid antud valimis nii korgema keskvadrtusega (fasttext 79,0; NLPL 66,9) kui ka
vaiksema hajuvusega (standardhélve fasttext 4,1; NLPL 5,0). Samuti néitas sona-
vektorite skooride vaheline Pearsoni korrelatsioonikordaja r = 0,60, et tegemist
on kiillaltki erinevate sonavektoritega ja analiiiisi kidigus oleks oodatav ndha ka

erinevat kditumist olenevalt sonavektori valikust. Neli koige viiksemat DAT-skoori

0.100-

0.075- .
Sdnavektor

0.050 - fasttext

MLPL
0.025-
0.000-
50 &0 70 20 a0
DAT skoor

Joonis 2: DAT-skooride hinnatud tihedus vastavalt sonavektorile

saanud sonade komplekti olid mélema sonavektori korral identsed. Neist minimaal-

8koosinuskaugus = 1— koosinussarnasus
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ne (skooriga fasttext - 50,58 ja NLPL - 30,48) leiti sonade komplekti® (jalanoud,
tuhvlid, sussid, platud, sandaalid, kossid, pastlad, papud, butsad, kingad)
puhul, mis on selge néide testi iilesande valest tolgendamisest ning jaeti seetot-
tu edasisest analiilisist vélja. See kattub ka originaaluuringus tehtud jareldusega,

et koige madalamad skoorid leiti tihti olukordades, kus iilesandest oli valesti aru

saadud (Olson et al., 2021).

1. Teised madalaimate skooridega sonade komplektid on néaiteks:
(Empaatilisus, Sobralikkus, T66, Armastus, Hoolimine, Positiivsus,
Konkreetsus, Ausus, Kuulamine, Jalutamine);
fasttext - 59,86; NLPL - 46,44
(pere, laps, 6de, koer, kass, kodu, sobrad, piike, suvi, siigis);

fasttext - 64,38; NLPL - 46,74

2. Keskmiseid skoore iseloomustavateks sonakomplektideks v6ib tuua:
(Rekka, Oun, Teater, Sein, Rohi, V&ilill, Priigikast, Mida, Lihased,
Kruus);
fasttext - 79,03; NLPL - 65,24
(Laud, Puu, Pilv, Kassa, Arvuti, Koer, Pall, Tolm, Miira, Vesi);
fasttext - 80,82; NLPL - 66,86

3. Koige korgema skoori sai fasttexti korral komplekt:
(keskendumisvoime, 66, aeg, ussipesa, armastus, must auk, radioloo-
gia, tunked, venelane, lilliput);
fasttext - 91,71; NLPL - 73,51

Molema sonavektori puhul ei leitud sonu ,must auk® ja Jlilliput‘.

NLPL korral sai korgeima skoori:
(aed, professor, mote, beebi, soiduk, turg, antiik, kanal, torn, vanker)

fasttext - 82,87; NLPL - 79,51

9Rasvase tekstiga on tihistatud need 7 sona, mida skoori arvutamisel kasutati.
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3.2 Keeleoskus ja haritus

Jargevalt on toodud keeleoskuse ja haritusega seotud tunnuste kirjeldused:

eestikTase - Kiisimusele ,Mis tasemel Te valdate eesti keelt?* on vastatud skaalal:
1-,A1 - algtase”

2 - ,A2 - madalam kesktase"

3 - ,B1 - kesktase

4 - B2 - korgem kesktase'

5 -,,C1 - edasijoudnud”

6 - ,,C2 - professionaalne

Tabelis 1 toodud sageduste pohjal jdeti regressioonanaliilisist vilja vastanud, kes
mérkisid keeletasemeks B1 voi madalam (n = 7). Tasub maérkida, et kiisimust sisal-
das vaid Uuring 3, mille vastused moodustasid 23% koguvalimist. Teistest uuringu-
test voisid seega olla aga kaasatud ka madala keeleoskusega inimesed, toenéoliselt
sarnase proportsiooniga nagu uuringus 3. Tunnust késitleti analiiiisis faktortunnu-

sena.

Tabel 1: Keeletaseme vastuste sagedustabel
Keeletase Al A2 Bl B2 C1 C(C2
Sagedus 1 0 6 27 68 198

haridusAastad - Haridustasemed on kodeeritud arvulisteks vadrtusteks, mis pee-
geldavad haridustee pikkust aastates. Kodeerimine baseerub tabelil S1 artiklis Riet-
veld et al. (2014).

1 - ,Alghariduseta‘

7 - ,Algharidus”

10 - ,,Pohiharidus”

13 - ,Keskharidus®

15 -  Rakenduslik korgharidus

19 - ,Korgharidus (bakalaureuse- voi magistrikraad)*
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22 - Teaduskraad (doktorikraad)®

Tunnust késitleti analiiiisis pidevana, tabelis 2 on toodud vastuste jaotus.

Tabel 2: tunnuse haridusAastad sagedustabel
haridusAastad 1 7 10 13 15 19 22
Sagedus 0 6 96 693 116 342 9

3.3 Testide labimine

Jargnevalt on toodud testide ldbimisega seotud tunnuste kirjeldused:

datMeeldis - DAT testi meeldivus skaalal 1 (,Uldse ei meeldinud“) kuni 5 (,Viga

meeldis")
datKeeruline - DAT testi keerulisus skaalal 1 (,Véiga lihtne®) kuni 5 (,Vaga raske®)

testMot - hinnang vastaja motivatsioonile koigi uuringu kaigus ldbitud testide
taitmisel. Kasutatud on Student Opinion Scale (Thelk, Horst ja Finney, 2009) ees-
tikeelset kiisimustikku, mis sisaldab néiteks véiteid nagu ,,Minu jaoks oli oluline, et
mul ldheks testides voimalikult hésti¢ ja ,,Ma oleksin olnud voimeline teste paremini

sooritama, kui oleksin rohkem pingutanud®. Skoorid on vahemikus 1-5.

Abi - Kas kasutasite iilesannete tegemisel korvalist abi?*:
Analiitisist jaeti korvale koik mingil viisil abi otsimist tunnistanud vastajad (n =

27).

Koiki testide ldbimisega seotud tunnuseid (v.a Abi, mida kasutati vaid vaatluste

korvaldamisel) késitleti analiiiisis pidevatena.

3.4 Kognitiivsed testid

Alapeatiikk on kirjutatud veebilehel testmybrain.org (TestMyBrain, 2025) toodud
kirjelduste ning artiklite (Passell et al., 2019; Singh et al., 2021) pdhjal. Jargnevalt

on toodud kognitiivsete testide kirjeldused, mille skoore analiilisis kasutati:
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DSC - numbri-stimboli vastavuse test: ette antakse erinevad numbri-siimboli kom-
binatsioonid ning stimboli ilmumisel tuleb kasutajal voimalikult kiiresti vajutada
vastavale numbrile. Néiteks joonisel 3 toodud naite korral oleks korrektne vajutada

numbrile 3. Test moodab tootlemiskiirust ning visuaalset liihiajalist malu.

L

$lalaF=[X] B[
1)2]3]1]2]3]1]2]3
Joonis 3: number-siimboli sobitamise testi naide

VPA - sonapaaride ajendatud meenutamise test: esimeses faasis kuvatakse meel-
dejatmiseks likshaaval 25 sOnapaari, teises faasis tuleb kasutajal koikide ndhtud
sonade jaoks leida valikuvariantide hulgast korrektne paariline. Test méodab ver-

baalset ning episoodilist malu.

Vocab - siinoniiiimide sonavara test: iga antud sona jaoks tuleb kasutajal leida viie
sona hulgast sellele tdhenduslikult sarnaseim. Test moodab pikaajalist verbaalset

malu, kristalliseeritud ja iildist intelligentsust ning verbaalset motlemist.

forwardSpan (backwardSpan) - numbrite mélu-ulatuse testid: esitatakse jérjest
pikemaid numbrijadasid, kus numbreid ndidatakse tikshaaval lithikese viivitusega.
Pérast iga numbrijada esitust tuleb kasutajal korrektselt sisestada jada kas samas
(forwardSpan) voi vastupidises jarjekorras (backwardSpan). Test moodab lithiaja-

list mélu, tdhelepanuvéimet ja t6omélu.

Matrix - maatriksid: esitatakse jarjest keerulisemaid piltide maatrikseid, millest on
iiks pilt puudu. Kasutajal tuleb leida vastusevariantide hulgast puuduvale kohale
sobivaim pilt teatud loogilise reegli jérgi. Naiteks joonisel 4 toodud naite puhul
oleks korrektne vastus 1. Test moodab fluiidset intelligentsust ning mitteverbaalset

motlemist.

TrailsA - punktide iihendamise test A: kasutajal tuleb numbritega téhistatud

ringid voimalikult kiiresti oiges jdrjekorras iihendada, vt ndidet joonisel 5. Test
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Joonis 4: maatriksi testi ndide

moodab todtlemiskiirust ja iihelt tilesandelt teisele timberliilitamise oskust (task

switching).

Joonis 5: punktide ihendamise test A néide

TrailsB - punktide iihendamise test B: kasutajal tuleb numbrite ja tdhtedega té-
histatud ringid voimalikult kiiresti vahelduvalt Giges jarjekorras iihendada

(ie., “17, “A”, “27 “B”, “37, “C”... “13") (Trevino et al., 2021). Test moodab kogni-
tiivset paindlikkust.

SimpleRT - lihtreaktsiooniaeg: kasutajal tuleb voimalikult kiiresti vajutada nupu-

le (voi ekraanile) niipea, kui kuvatav punane ruut muutub roheliseks. Test méodab

psiihhomotoorset reageerimisaega.

GradCPT - jark-jargulise algusega pideva soorituse test: ekraanile kuvatakse
iiksteise jdrel kas mégede pilte (10-20% piltidest) voi linnavaate pilte, vt néidet

joonisel 6. Kasutajal tuleb voimalikult kiiresti linnavaate puhul nupule vajutada
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ning magede korral nupule vajutamisest hoiduda. Test moodab piisivat tdhelepa-

nuvoimet, pidurduskontrolli ning kognitiivset kontrollimisvoimet.

Joonis 6: jark-jargulise pideva soorituse testis esinevate piltide néide

Valimis esinenud skooride kirjeldus on toodud tabelis 3.

Tabel 3: Kognitiivsete testide skooride kirjeldus valimis

Tunnus Keskvaartus Standardhélve — Min Max n
DSC 43.72 8.04 12.00 66.00 1071
VPA 16.95 5.04 3.00 25.00 807
Vocab 19.63 7.31  4.00 45.00 1198
forwardSpan 6.24 1.60 2.00 11.00 277
backwardSpan 5.03 1.58 2.00 11.00 559
Matrix 25.83 4.78 5.00 34.00 557
TrailsA 42.05 18.14 12.52 107.06 283
TrailsB 28.43 11.91 12.14 77.06 289
SimpleRT 30.03 555 13.15 50.37 573
GradCPT 71.53 14.69 15.62 100.00 495

3.5 Suur viisik ja loomingulisus

Suure viisiku test (avatus kogemusele, meelekindlus, ekstravertsus, koostéovalmi-
dus ja neurootilisus) koosnes vastavalt uuringule kas 10-st voi 12-st véitest iga
dimensiooni kohta. Nende alusel on arvutatud iga dimensiooni jaoks agregeeritud
skoorid, vottes vastava dimensiooni viidete tulemustest aritmeetilise keskmise. Et

varem on naidatud eelkoige DT ja DAT-i seost avatusega kogemusele (Grajzel, Acar
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ja Singer, 2023; Ishiguro et al., 2024), on vaatluse alla voetud selle dimensiooni véi-
ted ka tikshaaval. Kirjeldatud tunnuseid késitleti analiiiisis pidevatena. Vastatud
on skaalal 1 (,,Téiesti vale) kuni 6 (, Taiesti oige”):

Avatus01 - ,Mind huvitab teadus®

Avatus04R!'Y - Soovin, et mind nithakse korraliku ja tavapéirase inimesena®
Avatus05 - ,Mul on rikas sonavara’

Avatus06 - ,Massan autoriteetide vastu®

Avatus07 - ,Mind peetakse elutargaks inimeseks*

Avatus08 - ,Mind peetakse isemoodi inimeseks"

Avatus09 - ,/T66tan enda parandamise nimel”

Avatus09R - ,Vildin filosoofilisi arutelusid“

Avatus10 - ,Oskan paljusid asju hasti-

Avatusll - ,Ma ei kohkle, kui on vaja ebapopulaarne arvamus vélja 6elda’
Avatusl12 -  Armastan uusi asju oppida‘“

Avatus15 - Pean kunsti oluliseks”

Avatusl7 - ,Mulle meeldib nuputada iiha uusi viise, kuidas asju teha“

Avatus18 -, Pean saama end loominguliselt véljendada‘“

Avatus20 - ,Mulle meeldib keerulisi probleeme lahendada‘

Avatus24 - ,Mul on elav kujutlusvoime”

Avatus28 - ,Mind huvitavad paljud asjad*

Loomingulisusl - kiisimusele ,,Kas Te peate ennast loominguliseks inimeseks?*
on vastatud skaalal 1 (,Ei, ei ole iildse loominguline®) kuni 5 (,Jah, olen viga

loominguline®)

Loomingulisus2 - kiisimusele ,Kas Te olete enda arvates hea uute ja teistmoodi
seoste loomisel ™ on vastatud skaalal 1 (,,Ei, see on véiga raske minu jaoks*) kuni 5

(,Jah, saan sellega viga hésti hakkama®)

10T5hega R 16ppevate viidete puhul on kodeeritud skoorid {imberpdératult, ehk kdrgem
tulemus vastab siiski korgemale avatuse skoorile.
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4 Regressioonanaliiiis

Antud t66 eesmérk oli tuvastada potentsiaalselt olulisi DAT-skoori kirjeldavaid
tunnuseid ning uurida, kuidas méjutab tulemusi sonavektori valik. Ulesande la-
hendamiseks kasutati mitmest lineaarset regressioonanaliiiisi, kasutades mudelites
soltuva tunnusena DAT-testi skoore (kas fasttext voi NLPL) ning selgitavate tun-
nustena eelmises peatiikis kirjeldatud tunnuseid, mis voiksid DAT-skoori mojutada.
Et iga uuringu puhul kasutati moneti erinevat testide ja kiisimuste valikut, siis leiti
regressioonimudelid iga uuringu jaoks eraldi ning ka valimite jaoks, mis kombinee-
rivad uuringuid (1,2), (1,3), (2,3) ja (1,2,3). Seega néiteks valimi (1,2) puhul voeti
algsesse regressioonimudelisse vaid sellised tunnused, mida sisaldasid nii Uuring 1

kui ka Uuring 2.

Tabelist 4 on ndha vastuste arv iga uuringu ja tunnuse jaoks. Tuli naiteks valja, et
leidus tunnuseid, mida vaid iithesse uuringusse kaasati (nt TrailsA, TrailsB, Simp-
leRT, GradCPT ja mitmed avatuse véited uuringus 2 ning eestikTase, datMeeldis,
datKeeruline, forwardSpan uuringus 3). Uuringutes 1 ja 3 kattusid eelkoige avatuse
vaited ning uuringutes 2 ja 3 kattusid héasti mitmed kognitiivsed testid ja loomin-
gulisuse kiisimused. Seega iga valim, mille jaoks mudel leiti, oli erinevate tunnuste,

tunnuste arvu ja valimi suurusega.

Regressioonimudelite leidmisel voeti aluseks koik tunnused, mis vastavas uuringus
sisaldusid (uuringute kombinatsioonide korral olemasolevad tunnused koigis vasta-
vates uuringutes). Et aidata tuvastada tunnuseid, mis DAT-skooride kirjeldamisel
oluliseks voivad osutuda, kasutati tagurpidi eliminatsiooni (backward elimination)
p-vadrtuste alusel (p = 0,1) rakendades R paketti olsrr (Hebbali, 2024). Koikide
valimite jaoks leiti alguses ka eraldi mudelid, kaasates kas ainult agregeeritud skoori
Avatus voi vaid koiki vastava valimi korral leiduvaid avatuse viiteid. Kuna selgus,
et valimites avatuse viited eraldi tunnustena kirjeldavad DAT-skoore paremini kui
koondtunnus, siis on esitatud vaid tulemused, mis kaasavad avatuse viiteid eral-

di. See kattub ka koguvalimil korrelatsioonide uurimisel saadava jareldusega, vt
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Tabel 4: Vastuste arv uuringute ja tunnuste kaupa, 0 — antud uuringus vastav
kiisimus ei esinenud

Tunnus Uuring 1  Uuring 2 Uuring 3 | Kokku
Sugu 262 689 290 1241
Vanus 262 689 290 1241
eestikTase 0 0 290 290
haridusAastad 262 689 290 1241
datMeeldis 0 0 240 240
datKeeruline 0 0 240 240
testMot 239 315 240 794
DSC 256 563 252 1071
VPA 0 555 252 807
Vocab 248 685 265 1198
forwardSpan 0 0 277 277
backwardSpan 0 309 250 559
Matrix 241 316 0 557
TrailsA 0 283 0 283
TrailsB 0 289 0 289
SimpleRT 0 573 0 573
GradCPT 0 495 0 495
Avatus 229 304 228 761
Meelekindlus 229 304 228 761
Ekstravertsus 229 304 228 761
Koostoovalmidus 229 304 228 761
Neurootilisus 229 304 228 761
Avatus01 0 304 0 304
Avatus04R 229 0 228 457
Avatus05 0 304 0 304
Avatus06 229 0 228 457
Avatus07 0 304 0 304
Avatus08 0 304 0 304
Avatus09 0 304 0 304
Avatus09R 229 304 228 761
Avatusl0 0 304 0 304
Avatusll 0 304 0 304
Avatusl2 229 304 228 761
Avatusl1b 229 304 228 761
Avatusl7 229 0 228 457
Avatusl8 229 0 228 457
Avatus20 229 304 228 761
Avatus24 229 304 228 761
Avatus28 229 0 228 457
Loomingulisusl 0 685 290 975
Loomingulisus2 0 685 290 975
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Lisa 3. Paariviisilised korrelatsioonid — koguvalim. Koikides uuringuid kombinee-
rivates valimites jaeti mudelisse ka uuringu numbrit tahistav faktortunnus, mida

koondtabelites vélja ei tooda, kuna see osutus iga valimi korral ebaoluliseks.

4.1 Valimi 2,3 mudelite naide

Jargnevad mudelid on leitud valimi pohjal, mis kombineeris uuringuid 2 ja 3. Puu-
duvate vadrtuste eemaldamise jérel jii valimisse n = 502 vaatlust. Algsest mudelist,
mis sisaldas 19 selgitavat tunnust, saadi eliminatsiooni jarel tabelites 5 ja 6 too-
dud mudelid, kus soltuvaks tunnuseks oli vastavalt fasttexti ja NLPL sonavektorite

pohjal arvutatud DAT-skoor.

Tabel 5: fasttext regressioonimudel peale eliminatsiooni — Uuring 2,3 valim

Koefitsient ~ SE  t(494) D
(Vabaliige) 77.30 1.57 49.10 < .0001
Vanus -0.09 0.02 -4.27 < .0001
VPA 0.10 0.04 2.73  0.0066
Vocab 0.16 0.04 4.04 < .0001
backwardSpan 0.24 0.12 2.06  0.0396
Meelekindlus -0.44 0.22 -1.99 0.0472
Avatus12 0.32 0.16 1.94  0.0528
Uuring (3) 0.27 0.39 0.69  0.4928
R:, = 0.100, 6 = 3.912

Tabel 6: NLPL regressioonimudel peale eliminatsiooni — Uuring 2,3 valim

Koefitsient ~ SE  £(496) D
(Vabaliige) 67.05 1.24 53.99 < .0001
Vanus -0.06 0.02 -1.88  0.0603
Vocab 0.12 0.05 2.38  0.0179
Avatus09R 0.32 0.15 2.04 0.0414
Loomingulisus2 -0.52 0.24 -2.14 0.0328
Uuring (3) 0.42 0.45 0.95  0.3413
R, =0.018, 6 = 4.829

Tabelitest 5 ja 6 on néha, et fasttexti mudeli kirjeldavuse maar (RZ dj) on korgem.

Molema mudeli kirjeldavuse méadrad on aga kiillaltki madalad ning ka fasttexti
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mudel kirjeldab dra vaid umbes 10% DAT-skoori varieeruvusest. Lisaks on korged
mudelite jadkide standardhélbed &, mille vaartused on pea sama suured, kui DAT-

skooride standardhélbed koguvalimis (fasttext 4,1; NLPL 5,0).

Molema sonavektori korral tuvastati negatiivne seos vanusega ja positiivne seos sii-
noniitimide sonavara testiga Vocab. Seos Vocab-testiga on huvitav, sest tegemist on
intuitiivselt DAT-testile kiillaltki sarnase tilesandega (Vocab testib tdhenduslikult
sarnaste ning DAT téhenduslikult erinevate sonade leidmist). Fasttext mudelis leiti
ka positiivne seos VPA-testiga (sonapaaride ajendatud meenutamise test) ning mo-
nevorra viiksema statistilise olulisusega positiivne seos tunnustega backwardSpan
(numbrite mélu-ulatuse test) ja Avatusl2 (,Armastan uusi asju 6ppida“) ning ne-

gatiivne seos meelekindlusega.

Vaadates DAT-skooride, vanuse ja kognitiivsete testide korrelatsioonimaatriksit an-
tud valimis (Joonis 7) on néha, et vanus on negatiivselt korreleeritud koigi kogni-

tiivsete testidega peale Vocab-testi.

Vocab 0.02
DSC 021 02 Korrelatsioon
- 10
VPA 035 006 018 0.5
0.0
Vanus 013 05 067 -009
-05
NLPL -0.01 01 0 007|005 ._1_0

fasttext ‘061 -0.13 021 014 007 016

XL P S
g AT - Q 40 ngq
_${b
<
‘O{b

Joonis 7: Korrelatsioonid valimis 2,3 — vanus ja kognitiivsed testid

Ehkki Vocab-testi ja vanuse vahel on kiillaltki tugev positiivne korrelatsioon, siis

mudelites on DAT-skooriga vanusel negatiivne ning Vocab-testil positiivne seos,
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mis kehtib ka korrelatsioonide puhul.

Joonisel 7 toodud korrelatsioonide pohjal jadab ka mulje, et fasttext DAT-skooriga
on kognitiivsete testide hulgast Vocab-testi tulemustel koige norgem seos. Parast
vanuse moju arvesse votmist on aga kognitiivsete testide seast Vocab-testi osakorre-
latsioon fasttext DAT-skooriga iiks tugevamaid (Tabel 7). Vordluseks on vastavad
osakorrelatsioonid toodud ka NLPL DAT-skooriga, kus seosed on oluliselt norge-

mad (Tabel 8).

Tabel 7: Osakorrelatsioonid fasttext DAT-skooriga arvestades vanuse moju
— Uuring 2,3 valim

Hinnang P

Vocab 0.21 < .0001

VPA 0.20 < .0001

DSC 0.09  0.0363
backwardSpan 0.15  0.0006

Tabel 8: Osakorrelatsioonid NLPL DAT-skooriga arvestades vanuse moju —
Uuring 2,3 valim

Hinnang P

Vocab 0.10 0.0196

VPA 0.10 0.0231

DSC 0.00 0.9724
backwardSpan 0.05 0.2802

4.2 Valimi 1,3 mudelite naide

Jargnevad mudelid on leitud valimi pohjal, mis kombineerisid uuringuid 1 ja 3 (n =
446). Tegemist oli ainukese kahte voi enamat uuringut kombineeriva valimiga, milles
kattusid tdielikult avatuse véiited. Tabelites 9 ja 10 on toodud pérast eliminatsiooni

saadud regressioonimudelid.

Sarnaselt eelmisele néitele leiti fasttexti mudeli korral negatiivne seos vanuse ja

meelekindlusega ning positiivne seos Vocab-testiga. Ukski nimetatud tunnus NLPL
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Tabel 9: fasttext regressioonimudel peale eliminatsiooni — Uuring 1,3 valim

Koefitsient ~ SE  t(437) P
(Vabaliige) 81.03 1.64 49.55 < .0001
Sugu (Naine) 1.06 0.59 1.79  0.0734
Vanus -0.09 0.02 -4.25 < .0001
Vocab 0.11 0.03 3.23  0.0013
Meelekindlus -0.72 0.23 -3.11 0.0020
Avatus09R 0.34 0.15 234 0.0197
Avatus20 0.40 0.16 2.48  0.0135
Avatus24 -0.31 0.16 -1.97  0.0498
Uuring (3) 0.77 0.49 1.57  0.1178
R:, = 0.086, 6 = 3.842

Tabel 10: NLPL regressioonimudel peale eliminatsiooni — Uuring 1,3 valim

Koefitsient ~ SE  t(439) D
(Vabaliige) 65.02 1.59 40.88 < .0001
Sugu (Naine) 1.29 0.76 1.70  0.0900
Avatus06 -0.35 0.17  -2.03  0.0430
Avatus09R 0.75 0.19 4.06 < .0001
Avatus24 -0.61 0.20 -3.07  0.0023
Avatus28 0.40 0.22 1.84  0.0664
Uuring (3) 041 047 087  0.3838
R:, = 0.053, 6 = 4.893

mudelis ei esinenud. Molema sonavektori puhul leiti positiivne seos AvatusO9R
(,Vildin filosoofilisi arutelusid“)!! ja negatiivne seos Avatus24 (,Mul on elav kujut-
lusvoime*) tunnustega. Monevorra véiksema statistilise olulisusega jai molemasse

mudelisse ka soo tunnus.

Joonisel 8 on toodud DAT-skooride, avatuse viidete ja meelekindluse korrelatsioo-
nimaatriks. Ehkki koik avatuse vaited on omavahel positiivselt korreleeritud, siis
eriti NLPL DAT-skooriga on mitmel avatuse viitel hoopis nork negatiivne seos, mis
tuli vilja ka mudelites. Uldiselt on avatuse viidete korrelatsioonid DAT-skooridega
aga vaga madalad. Korrelatsioonide pohjal paistab DAT-skooridega tugevaim seos

olevat Avatus09R tunnusel ning seose tugevus on sarnane molema sonavektori kor-

HPositiivne seos AvatusO9R tunnusega tihendab sisuliselt seda, et filosoofilisi arutelusid
véltivatel inimestel on madalamad DAT-skoorid.
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ral. Fasttext mudelis leitud negatiivne seos DAT-skoori ja meelekindluse vahel keh-

tib ka korrelatsiooni puhul.

Avatus28 0.15
Avatus24 0.28 0.03
Avatus20 0.26 0.34 0.2
Avatus18 0.17 042 0.3 -0.01
Avatus17 031 05 0.29 04 0.22
Avatus15 0.13 0.51 0.14 0.22 0.25-0.06
Avatus12 0.16 0.47 0.22 0.4 0.23 051 0.28
Avatus09R 0.150.25 0.11 0.24 0.28 0.22 0.19-0.03
Avatus06 0.21 0.06 0.19 0.1 022 0.080.16 0.11-0.16
Avatus04R 0.24 0.19 0.06 0.23 0.06 0.2 0.09 0.17 0.08-0.19
NLPL 0.03-0.080.15 0.04 0.03 0.03-0.030.09 -0.1 0.07-0.01

fasttext 0.59 0.1 0.050.14 0 0.08 0.02 0.02 0.09-0.030.06-0.15

D P 07T F 07 07 97 7 0T T TP
o 2 B @ @ & @ @
Sl G 0l ol il i

s s %\‘a

Korrelatsioon

- 1.0

Joonis 8: Korrelatsioonid valimis 1,3 — avatuse viited ja meelekindlus

4.3 Mudelite kokkuvote

Tabelites 11 (fasttext) ja 12 (NLPL) on koikide mudelite koefitsientide ja p-vééartuste

kokkuvote iga valimi jaoks, kuhu on jaetud alles vaid tunnused, mis {ihe voi teise

sonavektori korral monesse mudelisse péarast elimineerimist jdid. Samuti on too-

dud mudelite kirjeldavuse mééarad, jadkide standardhélbed ning valimite suurused.

Koikide kontrollitud tunnustega tabelid on toodud lisades (Lisa 2. Téielik mudelite

kokkuvote).
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Tabel 11: fasttext mudelid, eliminatsiooni tulemused valimite kaupa — kolme
punktiga (...) on tdhistatud need tunnused, mis elimineerimise kiigus vasta-
vast mudelist korvale jaeti. Tiihikutega tahistatud tunnused vastavas valimis

el esinenud.

Tunnus

1

2 3 1,2

13 23 1,23

Sugu (Naine)
Vanus
haridusAastad
testMot

DSC

VPA

Vocab
forwardSpan
backwardSpan
Matrix
TrailsB
GradCPT
Meelekindlus
AvatusO4R
Avatus05
Avatus06
Avatus09R
Avatusl0
Avatusl2
Avatuslb
Avatus20
Avatus24
Avatus28
Loomingulisus1
Loomingulisus2

0.07

-0.73

0.43

1.75

1.06

—0.127* —0.05"* —0.09"** —0.09*** —0.07***

0.19*

0.18*
0.26™**
0.35
0.18*
0.05
—0.05

0.10

—-0.80 —0.42

0.47
0.22
—0.54
0.44
0.27

—0.72*

0.14*
0.04
0.10*
0.16™**

0.11% 0.09*

0.24

—0.44 —0.53*

0.34 0.24
0.32
0.20
0.40

—0.31

2
Radj

g
n

0.051
3.782
222

0.146
3.830
217

0.164
3.672

196 519

0.093
3.882

0.100
3.912
502

0.086
3.842
446

0.084
3.918
744

* p < 0.0001; ** p < 0.001; * p <0.01
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Tabel 12: NLPL mudelid, eliminatsiooni tulemused valimite kaupa — kolme
punktiga (...) on tdhistatud need tunnused, mis elimineerimise kiigus vasta-
vast mudelist korvale jaeti. Tiihikutega tahistatud tunnused vastavas valimis

el esinenud.

Tunnus

3 1,2

1,3

23 1,23

Sugu (Naine)
Vanus
haridusAastad
testMot

DSC

VPA

Vocab
forwardSpan
backwardSpan
Matrix
TrailsB
GradCPT
Meelekindlus
AvatusO4R
Avatus05
Avatus06
Avatus09R
Avatusl0
Avatusl2
Avatuslb
Avatus20
Avatus24
Avatus28
Loomingulisus1
Loomingulisus2

3.08*
—0.08

0.25*

0.49

—-0.47
0.50 0.53*

—0.50"

—0.92*

1.29

—0.35
0.75%**

—0.61*
0.40

0.92
—0.05
0.52

0.12

0.32 0.55%**

—0.45*

—0.52

2
Radj

g
n

0.110  0.032
4.653  4.943
217 519

0.053
4.893
446

0.018  0.030
4.829  4.902
502 744

* p < 0.0001; ** p < 0.001; * p <0.01
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Ehkki peale Uuring 1 valimi olid koik fasttext mudelid vorreldes NLPL mudelitega
korgema kirjeldavuse méédraga, siis olid kirjeldavuse maarad {ildiselt viga mada-
lad. Samuti ei leidunud iihtegi tunnust, mis oleks esinenud iihe voi teise sonavektori
mudelites iga valimi puhul. Koik seosed olid siiski jérjepidevad selles mottes, et iga
tunnuse koefitsient esines mudelites sama mérgiga olenemata valimist voi sonavek-

torist.

Fasttext mudelites oli kiillaltki selge negatiivne seos vanusega, mis tuvastati kor-
ge statistilise olulisusega uuringus 3 ja koigis valimeid kombineerivates mudelites.
NLPL puhul jai seos vanusega iildiselt ebaoluliseks. Molema sonavektori puhul esi-
nes mone valimi mudelites soo tunnus, kus naiste DAT-skoor oli vorreldes meestega
korgem. Positiivne seos haridusaastatega tuvastati vaid fasttexti mudelites kahe va-

limi korral.

Fasttext mudelites tuli eelkoige vilja positiivne seos mitmete kognitiivsete testide-
ga. Kuna varem on néidatud DT seost kognitiivse voimekusega, siis oli ka DAT-
testi puhul loogiline nadha siin positiivseid seoseid. Nende hulgast koige selgemalt
tuvastati molema sonavektori vaates seos Vocab (siinoniiiimide sonavara test) ja vi-
hemal méaaral ka VPA-testiga (sonapaaride ajendatud meenutamise test). Tegemist
on samuti loogilise tulemusega, sest Vocab ja VPA olid vaadeldud kognitiivsetest
testidest ainukesed, mis kaasavad verbaalseid oskuseid. Lisaks on Vocab intuitiivselt
DAT-testile sisu poolest monevorra sarnane, sest kaasab otseselt sonade tdhendus-
liku sarnasuse tundmist. Ainukene negatiivse seosega kognitiivne test oli GradCPT
(jark-jargulise algusega pideva soorituse test), mida vaadeldi vaid uuringu 2 vali-
mis. NLPL mudelites olid seosed kognitiivsete testidega norgemad, vaid tiksikutes

valimites leiti seos VPA, Vocab ja GradCPT-ga.

Suure viisiku dimensioonidest tuvastati koikides fasttext mudelites peale Uuring
2 valimi negatiivne seos meelekindlusega'?, mis iiheski NLPL mudelis ei esinenud.

Kuigi DT voi DAT-i seost meelekindlusega varasemalt otseselt ndidatud ei ole,

12Meelekindluse Uuring 2 fasttexti mudelisse kaasamisel oleks tunnuse koefitsient olnud
positiivne (0,37).
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siis ka Ishiguro et al. (2024) uuringutes olid DAT-skoori ja meelekindluse vahel
jarjepidevalt negatiivsed seosed praktiliselt koigi vaadeldud sénavektorite korral.
Seal leitud seosed ei olnud aga statistiliselt olulised, mis on sarnane antud t66 fast-
text mudeli tulemustele, kus mudelitesiseselt oli tegu statistiliselt pigem véaheolulise
tunnusega. NLPL mudelites leiti aga eelkdige seosed mone avatuse viitega, kus roh-
kem kui tihe valimi vaates tuvastati positiivne seos tunnusega Avatus09R (,Véldin
filosoofilisi arutelusid“)'® ning negatiivne seos tunnustega Avatus06 (,,Missan auto-
riteetide vastu“) ja Avatus24 (,Mul on elav kujutlusvoime"). Neist koige selgemalt
tuli esile Avatus09R positiivne seos, mis oli ka fasttexti puhul avatuse véidetest
kdige suurema arvu valimite puhul mudelitesse jainud tunnus. Ulejiainud avatuse
véited paistsid esinema fasttexti mudelites kiillaltki juhuslikult. Nimetatud avatuse
vaidete osas jadb siiski ebaselgeks, kuidas saadud tulemusi tolgendada. AvatusO9R
puhul ei ole néiteks ilmne, mida tunnus tapselt moodab ja kas tegu voiks olla infor-
matiivse tunnusega divergentse motlemise voi loomingulisuse uurimisel. Tabeli 12
pohjal tuleb niiteks esile muster, et Avatus0O9R on korge olulisuse (ja korgema koe-
fitsendiga) just nende valimite mudelites, kust kognitiivsed testid on vélja jaetud.
Seda voib néha ka fasttexti puhul (Tabel 11), sest Avatus09R on jadénud mudeli-
tesse, kus kognitiivsete testide olulisus on madalapoolne. Niisiis on iiks voimalik
selgitus, et AvatusO9R (filosoofiliste arutelude mitteviltimine) méodab mingil mé&-
ral sarnaseid oskuseid, nagu teatud kognitiivsed testid. Sellele viitavad osaliselt ka

tunnustevahelised korrelatsioonid koguvalimis (Tabel 13).

Tabel 13: Korrelatsioonid AvatusO9R ja kognitiivsete testide vahel — Kogu-
valim

Hinnang P n

VPA 0.17 6.868e-05 524
Vocab 0.08 0.0191 761
Matrix 0.14 0.0015 531

Negatiivsete méarkidega avatuse véited ei viita aga kuidagi loogiliselt tolgendatava-

13Positiivne seos Avatus09R tunnusega tihendab sisuliselt seda, et filosoofilisi arutelusid
véltivatel inimestel on madalamad DAT-skoorid.
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tele seostele, sest need voeti vaatluse alla lahtudes avatuse positiivsest seosest DT
ja DAT-iga varasemates uuringutes. Lisaks sellele, et enamuse avatuse viidetega
olid DAT-skooridel viga norgad seosed, selgitavad ka negatiivsete seostega viited,
miks DAT-skoori ja avatuse koondtunnuse vaheline seos nii norgaks osutus. Niisiis
voib DAT-i ja avatuse seose uurimisel véidete eraldi késitlemine olla informatiiv-
ne, sest seos paistab antud t66 tulemuste pohjal olema erinevate véidete korral
kohati viga erinev. See aitaks ka aru saada, millistest avatuse véiidetest voib posi-
tiivne seos avatuse koondtunnusega eelkoige tingitud olla. Tuleks aga arvatavasti
moelda selle peale, mida taolised positiivsete seostega viited moodavad. Naiteks
antud t66s tulid lisaks tunnusele AvatusO9R mones mudelis positiivse mérgiga sis-
se vaited Avatus05 (,Mul on rikas sonavara“) ja Avatus20 (,Mulle meeldib keerulisi
probleeme lahendada“). On intuitiivselt loomulik, et rikas sonavara seostub eduku-
sega DAT-testis, kuid seda oskust saaks tGenéoliselt paremini moota objektiivsete
testide kaudu. Samuti on keeruliste probleemide lahendamise meeldimine intuitiiv-
selt seotud korgema motivatsiooni ja oskusega ka DAT-testi lahendamisel. Kahtluse
alla voib aga seada taoliste seoste informatiivsuse DT ja loomingulisuse uurimise

kontekstis.

Loomingulisuse kiisimustega leiti NLPL mudelites kohati negatiivsed seosed, fast-
text mudelites iitheski valimis seoseid ei tuvastatud. Uks potentsiaalne pohjus, miks
nende kiisimuste puhul puudusid varasemate uuringute pohjal oodatavad loogilised
positiivsed seosed, on antud t66s kasutatud kiisimuste lithidus (skaalad pohinevad
vaid iihel kiisimusel) ning vihene objektiivsus (vastamine soltub suuresti enda sub-
jektiivsest hinnangust). Seetottu oleks arvatavasti soovitatav kasutada eneserapor-
teeritud loomingulisuse hindamiseks skaalasid, mis koosneksid suuremast arvust
kiisimustest ja/voi kiisimustest, mis voimaldaksid loomingulist kditumist hinnata

objektiivsemalt, nagu néiteks Ishiguro et al. (2024) uuringutes kasutatud skaalad.
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Kokkuvote

Antud bakalaureuseto6 eesmaérk oli uurida, kuidas on DAT-skoorid seotud inimest
iseloomustavate tunnustega ning kuidas mojutab tulemusi sonavektori valik. Vaat-
luse alla voeti kahe erineva eestikeelse sonavektoriga arvutatud DAT-skoorid ning
uuriti lineaarse regressioonanaliiiisi kaudu skooride seost erinevate inimest kirjel-
davate tunnustega andmestikus. Kuna andmestik sisaldas kolme erineva uuringu
andmeid, kus tunnused monevorra erinesid, siis vaadeldi lisaks eraldi uuringutele

ka uuringuid kombineerivaid valimeid.

Analiiiisi tulemusena leiti, et tulemused voivad olla olulisel mééral mojutatud sona-
vektori valikust. Fasttext sonavektori mudelites tulid koige selgemalt vilja negatiiv-
ne seos vanusega ja positiivsed seosed kognitiivsete testidega, seda eriti verbaalseid
oskuseid kaasavate testide puhul. Vahemal maégral tuli esile ka negatiivne seos mee-
lekindlusega. NLPL mudelites tuvastati peamiselt positiivne seos tunnusega Ava-
tus09R ning vihemal mééral negatiivsed seosed tunnustega Avatus06 ja Avatus24.
Jadb aga ebaselgeks, kuidas need viited on relevantsed DT vo6i loomingulisuse uuri-
misel. Kummagi sonavektori mudelites ei tuvastatud loogilist seost loomingulisuse
kiisimustega. Kuigi fasttexti mudelid olid tildiselt korgema kirjeldavuse maéaéraga
ning mudelites tuvastatud seoseid voib lugeda monevorra loogilistemaks, siis on
keeruline nende tulemuste alusel vaita, et iiks sonavektor on usaldusvaarsem kui
teine. Puudusid tunnused, mis oleksid iihe voi teise sonavektori korral osutunud
mudelites oluliseks iga valimi korral ning mudelite kirjeldavuse méaarad olid tldi-

selt madalad.

Kasutatud andmestike iiheks puudujadgiks oli, et need saadi sotsiaalmeedias le-
vitatud testide kaudu, mis voib vihendada tulemuste usaldusvéiarsust. Teiseks ei
leidunud andmestikus piisavalt kvaliteetseid tunnuseid, mis oleksid konkreetsemalt
voimaldanud uurida seost DT ja loomingulisusega. Uks voimalus oleks kaasata
DAT-testi uurimisel juba kasutusel olevaid DT-teste, mille abil saaks hinnata eesti-

keelse DAT-testi valiidsust DT-testina erinevate sonavektorite korral. Samuti tuleks
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arvatavasti kasutada loomingulisuse hindamisel detailsemaid ja objektiivsemaid kii-

simustikke.
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Lisa 1. Kood sonadevahelise sarnasuse arvuta-

miseks

Niidiskood on kirjutatud Yaroslav Opanasenko (Tartu Ulikooli haridusteaduste
instituut) poolt varasema projekti raames. Autori poolt on lisatud sonade komp-
lektidest vaid esimese seitsme valiidse sona kaasamine keskmise sonadevahelise sar-
nasuse arvutamisel, samuti on fasttexti mudeli t66tlemisel tehtud vajalikud muu-

datused koodis.

import zipfile
import gensim
import pandas as pd

import numpy as np

# Path to the pre-trained model

model_path = "41.zip"

# Unzipping the model archive and loading the model

with zipfile.ZipFile(model_path, ’r’) as archive:
model_path = archive.extract(’model.bin’)
model = gensim.models.KeyedVectors.load word2vec_format (

model_path, binary=True)

# Fasttext (autori lisatud)
#from gensim.models.fasttext import load_facebook_vectors

#model = load_facebook_vectors(’cc.et.300.bin’)

# Path to the csv table

dataframe = pd.read_csv(’raw_formr_ee.csv’)
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# Selecting the columns containing words for each session

words_columns = dataframe.iloc[:, 5:15]

# List of words for each session
words_sessions = [words_columns.iloc[i].tolist()

for i in range(len(dataframe))]

# Computing the similarity matrix for words in each session
matrix = []
not_found_words = [] # List of words that were not found in the model
words_ind = 0O
for words in words_sessions:
row = []
for wordl in words:
column = []
for word2 in words:
try:
# Formatting the word before searching in the model

wordl_formatted = wordl.strip().lower()

word2_formatted = word2.strip().lower()
similarity = model.similarity(wordl_formatted,
word2_formatted)
except KeyError:
similarity = np.nan
column.append(similarity)
row.append (column)

matrix.append (row)

# Checking each word in the current session for existence in the model
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not_found = [word for word in words if word.strip().lower()
not in model]

# Fasttext (autori lisatud)

#not_found = [word for word in words if word.strip().lower()

# not in model.key_to_index]

not_found_words.append (not_found)

# Autori lisatud
# If there are less than 7 valid (more than 3 invalid) words,
# exclude the session from the average similarity calculation
if len(not_found) > 3:
words_sessions [words_ind] = []
# Otherwise take the first 7 valid words
else:
s = set(not_found)
words_sessions[words_ind] = [x for x in words if x not in s][:7]

words_ind += 1

# Creating a DataFrame with similarity matrices for each session
df = pd.DataFrame(matrix, index=dataframe[’session’],

columns=words_columns.columns)

# Computing the average similarity for each session
average_similarities = []
for words in words_sessions:

total_similarity = O

num_pairs = 0

for i in range(len(words)):

for j in range(i + 1, len(words)):
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try:
similarity = model.similarity(words[i].strip() .lower(),
words [j].strip() .lower())
except KeyError:
continue
total_similarity += similarity
num_pairs += 1

if num_pairs > O:

average_similarity = total_similarity / num_pairs
else:
average_similarity = np.nan

average_similarities.append(average_similarity)

# Adding a new column with average similarity to the DataFrame

dataframe[’Average Similarity’] = average_similarities

# Creating a column for the not found words in the DataFrame

dataframe[’Not Found Words’] = not_found_words

new_tablecsv = ’datscores_word2vec7.csv’

dataframe.to_csv(new_tablecsv, index=False)
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Lisa 2. Taielik mudelite kokkuvote
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Tabel 14: fasttext mudelid, koigi tunnustega eliminatsiooni tulemused valimi-
te kaupa — kolme punktiga (...) on tdhistatud need tunnused, mis elimineeri-
mise kaigus vastavast mudelist korvale jaeti. Tiihikutega tahistatud tunnused
vastavas valimis ei esinenud.

Tunnus

1

2

3 1,2

1,3

2,3 1,23

Sugu (Naine)
Vanus
eestikTase
haridusAastad
datMeeldis
datKeeruline
testMot

DSC

VPA

Vocab
forwardSpan
backwardSpan
Matrix
TrailsA
TrailsB
SimpleRT
GradCPT
Meelekindlus
Ekstravertsus
Koostoovalmidus
Neurootilisus
Avatus01
Avatus04R
Avatus05
Avatus06
Avatus07
Avatus08
Avatus09
AvatusO9R
Avatusl0
Avatusll
Avatusl2
Avatuslb
Avatusl7
Avatusl8
Avatus20
Avatus24
Avatus28
Loomingulisusl
Loomingulisus2

0.07

-0.73

0.43

0.18*
0.18*
0.05

—0.05

0.47

—0.54

1.75

1.06

—0.12"** —0.05** —0.09*** —0.09*** —0.07***

0.19*

0.26***
0.35

0.10

—-0.80 —0.42

0.22

0.44
0.27

0.11*

—0.72%

0.34

0.40
—0.31

—-0.44

0.14*

0.04
0.10%
0.16*** 0.09*

0.24

—0.53*

0.24

0.32
0.20

2
Radj

g
n

0.051
3.782
222

0.164
3.672
196

0.146
3.830
217

0.093
3.882
519

0.086
3.842
446

0.100
3.912
502

0.084
3.918
744

** p < 0.0001; ** p < 0.001; * p<0.01
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Tabel 15: NLPL mudelid, koigi tunnustega eliminatsiooni tulemused valimite
kaupa — kolme punktiga (...) on téhistatud need tunnused, mis elimineerimise
kiigus vastavast mudelist korvale jaeti. Tiihikutega tahistatud tunnused vas-
tavas valimis ei esinenud.
Tunnus 1 2 3 1,2 1,3 2,3 1,2,3
Sugu (Naine) 3.08* 1.29 0.92
Vanus —0.08 —0.05
eestikTase
haridusAastad
datMeeldis
datKeeruline
testMot 0.52
DSC
VPA 0.23*
Vocab 0.25** 0.12
forwardSpan
backwardSpan
Matrix
TrailsA
TrailsB
SimpleRT
GradCPT —0.07*
Meelekindlus
Ekstravertsus
Koostoovalmidus
Neurootilisus
Avatus01
Avatus04R 0.49
Avatus05
Avatus06 —0.60 —0.47 —0.35
Avatus07
Avatus08
Avatus09
Avatus09R 1.10** 0.50 0.53**  0.75*** 0.32 0.55***
Avatusl0
Avatusll
Avatusl2
Avatuslb
Avatusl7
Avatusl8
Avatus20 0.58
Avatus24 —0.71* —0.50* —-0.61* —0.45*
Avatus28 0.40
Loomingulisusl —0.92*
Loomingulisus2 —0.64 —0.52
Ridj 0.089 0.095 0.110 0.032 0.053 0.018 0.030
o 4.810 4.509 4.653 4.943 4.893 4.829 4.902
n 222 196 217 519 446 502 744
** p < 0.0001; ** p < 0.001; * p<0.01
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Lisa 3. Paariviisilised korrelatsioonid — koguva-

lIim

Loomingulisus2
Loomingulisus1
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