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Kaalulangetuse edukust ennustavate iseloomujoonte miairamine

Lithikokkuvote:

Kéesolev uurimus vaatleb isiksuseomaduste seoseid kehamassiindeksi (KMI) muutustega
kasutades varasemate uuringutega vOrreldes detailsemat isiksuse modtmise kiisimus-
tikku ning suuremat valimit (N > 45000). Kasutades regressioonmudeleid (lineaarsed
mudelid, juhuslik mets, XGBoost), Gaussi segumudeleid ning faktoranaliilisi uurime
isiksuseomaduste seoseid inimese maksimaalse KMIga, KMI langusega ning KMI taas-
tousuga. Eesmirgiks on dra kaardistada nende siindmustega seotud iseloomu jooned, et
aidata kaasa isikupédrastatud kaalulangetusravi vilja tootamisele. Toome vilja, et KMI on
seotud peaaegu koikide iseloomu aspektidega, kusjuures seosed on loomult lineaarsed.
KMI muutust ennustavad tegurid on aga sugude 1dikes erinevad ning sestap on oluline
kaalulangetuse ravi metoodika koostamisel sugupooli eraldi kisitleda.
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Identification of Character Traits Associated with
Successful Weight Loss

Abstract:

This study examines the relationship of personality traits with changes in body mass
index (BMI) using a more detailed personality measurement questionnaire and a larger
sample (N > 45000) compared to previous studies. Using regression models (linear
models, random forest, XGBoost), Gaussian mixture models, and factor analysis, we
examine the relationships of personality traits with a person’s largest historical BMI,
largest BMI decline, and BMI regain. The goal is to find which character traits influence
those outcomes the most to assist in developing personalized weight loss treatment
plans. We point out that BMI is related to almost all aspects of one’s personality. Those
relationships seem to be linear. However, the factors predicting the change in BMI are
different between genders, and therefore both genders should be addressed separately in
the development of weight loss methodologies.
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1 Sissejuhatus

Ulekaal ning sellest johtuvad probleemid muutuvad arenenud maailmas aina aktuaalse-
maks. Liigne kehakaal ei mdjuta negatiivselt mitte ainult inimese fiiiisilist tervist, vaid
tekitab ka psiihholoogilisi ja sotsiaalseid probleeme. Efektiivsemad meetmed iilekaalu
ennetamiseks ja ravimiseks on seetdttu olulised nii iiksikisiku heaolu edendamiseks kui
ka tervishoiu siisteemile langeva koormuse vihendamiseks ning iihiskonna kui terviku
hea kéekdigu tagamiseks.

Paraku on iilekaalust vabanemine aga ddrmiselt keeruline protsess. Kuna tdusma
hakanud kehakaalu taga on eri inimestel erinevad fiisioloogilised, psithholoogilised ning
elustiilist tulenevad pdhjused, ei ole kodikide patsientide puhul voimalik rakendada samu
ravi metoodikaid.

Personaliseeritud raviplaani koostamisel on tarvis arvesse votta patsiendi tervise
andmete korval ka tema iseloomu eripdrasid. See eeldab konkreetselt kehakaaluga seotud
isiksuse joonte hindamiseks loodud mdodtevahendi loomist, mille esimeseks saamuks on
antud kontekstis oluliste isiksuse joonte kaardistamine.

Kiesolaves uurimuses vaatleme isiksuse seoseid kolme suurema viljundiga: uurime,
millised iseloomujooned aitavad ette ennustada iilekaalu teket, kaalu languse edukust ning
kaalu taas tdbusma hakkamist peale edukat langetust. Kasutades ennustavaid mudeleid,
uurime millisel mééral iseloom iildse antud tulemeid ennustada aitab. Seejérel kasutame
faktoranaliiiisi, et oluliseimad psiihholoogilised konstruktid iiles leida.

Eesti geenidoonarite hulgas on seni 1dbi viidud kaks isiksusetesti: ajavahemikus 2009
— 2016 vastasid umbes 3500 doonarit NEO-PI 4 testile, aastatel 2021 — 2022 tiitsid 77000
doonarit 100NP kiisimustiku. Lisades 100NP kiisimustiku vastustele andmed inimeste
kehamassiindeksi (KMI) muutuse kohta on voimalik uurida isiksuse ja KMI seoseid
kasutades varasemate uuringutega vorreldes detailsemaid isiksuseomaduste kaardistusi
suurel ja mitmekesisel valimil.

Loodame, et antud uurimus annab oma panuse senisest efektiivsemate kaalulangetuse
metoodikate vilja tootamisele ning et osad kehakaalu muutusi uurides leitud seaduspérad
on iildistatavad ka teistele positiivsetele pingutust ndudvatele elumuutustele.



E: ekstravertsus A: sotsiaalsus C: meelekindlus | N: neurootilisus O: avatus
s00jus usaldus asjatundlikkus drevus avatus fantaasiale
seltsivus siirus korralikkus vaenulikkus avatus kunstile
kehtestavus omakasupiitidmatus | kohusetundlikkus masendus avatus tunnetele
aktiivsus jéreleandlikkus eesmirgipdrasus enesekontroll avatus teguviisidele
positiivsed emotsioonid tagasihoidlikkus enesedistsipliin impulsiivsus avatus motetele
elamustejanu osavotlikkus kaalutlemine abitus avatus véirtustele

Tabel 1. Suure viisiku 30 alamomadust

2 Ulevaade isiksus kirjeldavatest teooriatest ja
mootevahenditest

Isiksust kirjeldavate matemaatiliste mudelite ajalugu ulatub tagasi méddunud sajandi
neljakiimnendatesse aastatesse mil psiihholoogid hakkasid kaardistama inimeste kirjelda-
miseks kasutatavaid loomuliku keele sonu eeldades, et olulisemate inimeste erinevusi
kirjeldavate omaduste kohta on vilja kujunenud keelelised mdisted. Inglise keelele kes-
kenduvad Allport ja Odbert tuvastasid peaaegu 18000 sellist sOna, mille nad jagasid
neljaks suuremaks rithmaks: iseloomuomadused (e.g. agressiivne, kartlik), meeleseisun-
did (e.g. r6dmus, hirmul), hinnangud (e.g. suurepérane, viiriline) ning inimese kehaga
seotud mdisted (John et al., 2008). Keskendudes edaspidi eelkdige iseloomuomadusi
kirjeldavatele moistetele hakkasid psiihholoogid faktoranaliiiisi abil tuvastama peamiseid
isiksuse mootmeid. Alates méddunud sajandi itheksakiimnendate aastate keskpaigast on
levinuimaks isiksuseomaduste mudeliks kujunenud suure viisiku mudel (John et al., 2008,
joonis 4.1). Samas ei holma suur viisik sugugi mitte kdiki inimese iseloomu aspekte,
mistdttu on uuematesse modtevahenditesse lisada ka tdiendavaid komponente.

2.1 Suure viisiku mudel

Suure viisiku mudel kirjeldab iseloomu viie peamise modtme kaudu, millest igaiihe
vOib omakorda jagada kitsamateks ja veel kitsamateks omadusteks. Nende viie faktori
nimetamiseks on vilja pakutud hulganiselt erinevaid mérksonu, kuid levinumateks mdois-
teteks on kujunenud ekstravertsus (ingl. extraversion), sotsiaalsus (ingl. agreeableness),
meelekindlus (ingl. conscientiousness), neurootilisus (ingl. neuroticism) ja avatus (ingl.
openness, kasutatakse ka ‘avatus kogemusele’), mille esitihtedest tuleb ingliskeeles
kokku lithend OCEAN (Kanger, 2013; Kangur, 2012; John et al., 2008, joonis 4.2).

Igaiihe neist viiest dimensioonist saab omakorda jagada néditeks NEO PI mudeli jérgi
kuueks alamskaalaks. Need kokku 30 isiksuse tahku on dra toodud tabelis 1.

Need viis dimensiooni paistavad olevat suhteliselt kultuuride iilesed, vihemasti mood-
sa elukorraldusega iihiskondades!. K&ige muutlikum paistav olevat viies diemnsioon,

!'Boliivia poliselaanike hulga libi viidud uurimuses suudeti tuvastada vaid kaks isiksuse dimensioo-
ni (Gurven et al., 2013). See annab alust oletada, et viie dimensiooni mudel ei pruugi kehtida viljaspool



avatud kogemusele, mis teatud modtevahendite korral korral kajastab ka méssumeelsust
ning kehtivatest konvensioonidest irdumist (John et al., 2008).

Antud viiest dimensioonist on radgitud eelkdige tdiskasvanute puhul, kuid véhe-
masti ekstravertsuse, sotsiaalsuse ning meelekindluse dimensioonid kujunevad vilja
juba kuuendaks eluaastaks. Teismeeas saab peale viie peamise dimensiooni eristada ka
drritatavuse, aktiivsuse ja teistest soltuvuse dimensioone (John et al., 2008).

2.2 Elusiindmuste ennustamine isiksuseomaduste pohjal

Isiksuseomadused mdjutavad, kuidas inimene erisuguseid néhtuseid enda jaoks mdtestab,
kuivord ta eri stiitmulitele (e.g. arsti soovitatud raviplaan) reageerib ning kuidas ta enda
sotsiaalset ja ainelist keskkonda valib ja iimber kujundab (John et al., 2008). See annab
alust oletada, et isiksuseomadused aitavad ette ennustada erisuguseid siindmuseid inimese
elus.

Peaaegu kdik suure viisiku domeenid aitavad ette ennustada inimese fiiiisilisi tervise
nditajaid. Mitmed uuringud on kinnitatud meelekindluse seost tervislikuma eluviisi ning
pikaealisusega. Meelekindlamad inimesed hoiduvad suurema tdendosusega suitsetami-
sest ning hoiavad oma s60mis- ja litkumisharjumused korras. Madal sotsiaalsus aitab
ennustada siidame-veresoonkonna haiguseid, korge neurootilisus muudab haigustega
toimetuleku keerulisemaks, korge ekstravertsus aga lihtsamaks, kuna aitab inimesel
kogeda rohkem sotsiaalset toetust (John et al., 2008).

Noorukieas ennustavad madal sotsiaalsus ja meelekindlus kuritegevust, samas kui
korge neurootilisus ja madal meelekindlus seostuvad drevuse ja depressiooniga (John
et al., 2008).

Meelekindlus ja avatus ennustavad korgemat akadeemilist suutlikust ning paremaid
tulemusi enamikul ametikohtadel. Ulejisinud suure viisiku mddtmed muutuvad tihtaks
konkreetsete ametite kontekstis: sotsiaalsus ja neurootilisus ennustavad meeskonnatdo
voimekust, ekstravertsus edukust miitigis ja juhtivatel kohtadel. Samuti suurendab korge
neurootilisus ldbipdlemise ja tookohtade sageda vahetamise tdendosust (John et al.,
2008).

Teismeeas ennustab madal meelekindlus ja ekstravertsus ning kdrge neurootilisus
probleeme suhetes vanematega, madal sotsiaalsus ja ekstravertsus aga véilja jadtust
omaealiste gruppidest (John et al., 2008).

Korge ekstravertsus ja meelekindlus ning madal neurootilisus viivad kauakestvate ja
onnelike suheteni (John et al., 2008).

kaasaegset kultuuriruumi.

Samas on aga koiki viite isiksuse mdddet suudetud tuvastada ka inimesest erinevate loomaliikide puhul:
inimahvide, kasside, koerte, eeslite, sigade ja kaheksajalgade hulgas on nédidatud individuaalseid erisusi
ekstravertsuse, neurootilisuse ning sotsiaalsuse osas, loomadel on kirjeldatud individuaalseid erinevusi ka
avatuse (e.g. uudishimu ja méngulisuse) osas. Simpansite puhul on kirjeldatud erinevusi ka meelekindluse
osas (John et al., 2008).



Korge ekstravertsus ja meeste puhul ka madal neurootilisus ennustavad korgemat
sotsiaalset staatust (John et al., 2008).

2.3 Isiksuseomaduste mootevahendid

Suure viisiku 30 alaskaala mddtmise kullastandardiks on pikka aega peetud NEO-PI-R
kiisimustikku, mida on aastatel 2009 — 2016 kasutatud ka Geenivaramu doonarite isik-
suse mootmiseks. NEO-PI-R kiisimustik koosneb 240st kiisimusest, millele vastatakse
viie palli skaalal. Kiisimustiku lithen versioon, NEO-FFI, koosneb 60 kiisimusest ning
moodab suurt viisikut, kuid mitte selle 30 alaskaalat. Modlemad kiisimustikud on oman-
didiguslikud, nende omanik on Psychological Assessment Resources, Inc. (Costa and
McCrae, 1992).

Varasemate kiisimustike iileseitus ja kasutus pohines suuresti agregeeritud koondmdo-
dikutel, kus suur hulk kiisimusi voetakse kokku tiheks nédidikuks, nonda nagu NEO-PI-R’i
240 kiisimust annavad 30 isiksuste tahku ning NEO-FFI 60 kiisimust 5 peamist mdddet.
Uuemal ajal on aga hakatud rohkem tihelepanu poorama iiksikkiisimustele endile, kuna
on selgunud, et iiksikud kiisimused ennustavad erinevaid elusiindmuseid tdpsemini kui
koondmdddikud (Henry and Mottus, 2024).

Sellest paradigmast lihtudes on loodud 100NP kiisimustik, mille 198 kiisimust
moddavad nii suurt viisikut kui ka sellest vilja jddvaid iseloomuomadusi. Kiisimuste
valikul on Idhtutud nende vastuste stabiilsusest ja elusiindmusid ennustavast potentsiaalist
ning autorid on ndidanud, et valitud iiksikkiisimused on annavad piisavalt stabiilseid
kasutamiseks agregeerimata kujul. (Henry and Mottus, 2024).

Aastatel 2021 2022 tditsid 100NP kiisimustiku 77000 geenidoonarit, kell vastustel
pohineb ka kéesolev uurimus.
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3 Ulevaade matemaatilistest ja statistilistest meetoditest

Antud uurimuses on rohuasetus eelkdige “valge kasti” meetoditel ja mudelitel, mis voi-
maldavad tulemusi tépselt tdlgendada. Olukordades, kus ainsaks eesmérgiks on nédidata
seose olemasolu vdi puudumist valitud tunnuste vahel, on kasutatud ka “musta kasti”
mudeleid, mille puhul ennustuste taga olev loogika kergesti tdlgendatav ei ole.

3.1 Lineaarsed mudelid

Peamise mudelina regressioonanaliiiiside tegemiseks oleme kasutanud lineaarset regres-
siooni ning selle edasiarendusi. Lineaarsete mudelite iiheks suureks eeliseks on nende
tolgendatavus: tulemused saab kirja panna lihtsa matemaatilise valemina, kus uuritav
tunnnus avaldub koefitsentidega ldbi korrutatud prediktorite summana. Taoline esitamis-
viis vOoimaldab peale ennustuste tegemise uute andmepunktide kohta hinnata iga iiksiku
prediktori mdju uuritavale tunnusele ning teatud piirini tuvastada isegi pohjuslike seoste
olemasolu ja struktuuri uuritavate tunnuste seas.

Lineaarne regresiooni matemaatiline esitus avaldub Valemina 1, kus muutujad
kuni z,, on mudeli sisendid ehk sdltumatud muutujad, wy on vabaliige, w;, kuni w,,
on sisendite kordajad ning y on mudeli ennustus ehk soltuv muutuja ja e mérgib koigi
mudelis arvesse vOtmata muutujate ning ennustamatuse summaarset moju.

n
y:w0+w1x1+...+wnxn+€:w0+2wixi+e (D)
i=1

Lineaarse mudeli treenimine tdhendab kordajate wg kuni w,, leidmist, mis minimee-
riksid mudeli ennustuste erinevust tegelikkusest. Uheks levinuimaks lineaarse mudeli
treenimise metoodikaks on tavaline vihimruutude meetod (ingl. ordinary least squares),
mis minimeerib mudeli summaarset ruutviga (iga ennustuse poolt tehtud vigade ruutude
summat), mis on toodud Valemis 2, kus y; kuni y,, on tegelikud andmepunktid ning ¢,

kuni ¢,, neile vastavad ennustused.

n

Z(yz - ZQi)z (2

=1

3.1.1 Ulesobitamise viltimine

Sellisel moel treenitud mudelid on aga {ipris tundlikud treeningandmetes leiduvate ekst-
reemsete vadrtuste (ingl. outlier) suhtes: kuna ekstreemse viirtuse korral on mudeli viga
suur ning vea ruut seega eriti suur, kipub juba viike hulk ekstreemseid véértuseid mudelit
liiga palju korvale kallutama, mille tulemusena tekib iilesobitamine (ingl. overfitting):
mudel sobitub kiill viga tipselt treeningandmetele ja seal leiduvale juhuslikule miirale,
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kuid ei suuda iiles leida andmeid genereeriva protsessi tegelikku loogikat ning ei ildistu
seega histi uutele andmetele.

Selle probleemi lahendamiseks kasutatakse kahte peamist taktikat regulariseerimist
— viiksemate kaalude eelistamist — ning RANSAC’it ehk ebatavaliste andmepunktide
mudelist vélja jatmist (Raschka and Mirjalili, 2019).

Regulariseerimie puhul lisatakse optimeerimiskriteeriumiks olevale kaofunktsioonile
taiendav liige, et soodustada viikeseid parameetrite viértuseid.

Uheks levinud regulariseerimise takitkaks on L1 ehk LASSO? regulariseerimine,
mis lisab minimeeritavale summaarsele ruutveale treenitud parameetrite absoluutvair-
tuste summa vastavalt Valemile 3, kus w; kuni wy, on treenitud parameetrid ning A on
regulariseerimise tugevust médrav konstant. Regulariseerimisel ei kaasata vabaliiget wy.

n k
D i =9+ A fwil 3)
i=1 i=1

Teiseks levinud takitkaks on L2 (ingl. ridge regression) regulariseerimine, mis lisab
minimeeritavale summaarsele ruutveale treenitud parameetrite ruutude summa vastavalt
Valemile 4.

n k
S i =9+ A w! 4)
i=1 i=1

L1 regulariseerimine soodustab osade kaaluda seadmist nulliks, mis eemaldab antud
liitkmed vorrandist. See omadus on kasulik kui eesmérgiks on vorrandi lihtsustamine
ebaolulistest muutujatest vabanemise kaudu. L2 regulariseerimine soodustab kiill véik-
semaid kaale, kuid ei sea kaale vordseks nulliga: ka viikese mdjuga muutujad jddvad
vOrrandisse alles.

L1 ja L2 metoodika iildistuseks on ndtkvorgu mudel (ingl. elastic net), mis sisaldab
endas nii L1 kui L2 komponenti, mille tugevust saab mdlemat eraldi méérata hiiperpara-
meetrite \; ja Ao kaudu nagu ndidatud Valemis 5.

n k k
Z(yl _gi)2+)\12|wi’ +/\22wi2 ()
i=1 i=1 i=1

Ebatavaliste andmepunktide mdju vihendamiseks on regulariseerimise — viikeste
kaalude eelistamise — korval ka teine lihenemine, RANSAC?, mis proovib andmepunkte
jagada sisemisteks (ingl. inliers) ja valimisteks (ingl. outliers) ning treenida lineaarse
mudeli vaid sisemisi andmepunkte kasutades. Algoritmi toopohimdte on iteratiivne:

2LLASSO on lithend maistele Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
SRANSAC on liihend mdistele RANdom SAmple Consensus
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1. vali n juhuslikku andmepunkti sisemisteks andmepunktideks ning treeni mudel
neid andmepunkte kasutades;

2. lisa sisemiste andmepunktide hulka koik muud treeningandmetes leiduvad andme-
punktid, mille kaugus sobitatud joonest on vdiksem kui ette antud kaugus d ning
treeni mudel uutel andmetel;

3. korda sammu 2 mudeli viga enam ei vihene.

Neid samme korratakse iildjuhul palju kordi kasutades erinevaid esialgseid sisemisi
andmepunkte ning valitakse vdikseima veaga mudel (Raschka and Mirjalili, 2019).

Nii regulariseerimisel pohinevad meetodid kui RANSAC mdjutavad iiksnes mudeli
treenimise ehk kaalude leidmise protsessi. Treenitud mudel avaldub aga ikka Valemis 1
toodud kujul.

3.1.2 Mittelineaarsete seoste modelleerimine

Lineaarseid mudeleid saab kasutada ka mittelineaarsete seoste modeellerimiseks. Uheks
levinud ldhenemiseks on andmete eeltootluse sammude lisamine teisendamaks sisendid
kujule, millel on véljundiga lineaarsem seos; levinud meetoditeks on sisendi ruutu
(voi korgemale astemele) tdstmine voi sellest logaritmi votmine, et kirjeldada loomult
poliinomiaalseid ning eksponentsiaalseid seoseid. Nagu ndidatud Valemis 6, saame peale
taoliste teisenduste tegemist tavalise lineaarse mudeli.

Y = wo + w1 + wyz® + € (6)

Teiseks vOimaluseks on sisendparameetri védrtuste piirkonna jagamine mitmeks
piirkonnaks (ingl. spline transformation), iga piirkonna sees on seos lineaarne, kuid eri
piirkondades on joone kaldenurk (ehk mudeli kaalud) erinev. Neid kahte tehnikat saab
omavahel ka kombineerida: igas kiirkonnas voib seos olla kirjeldatud sirgjoone asemel
ka korgema astme poliinoomiga.

Taolised teisendused tOstavad aga mudeli keerukust, mis suurendab iilesobitamise
riski. Sestap piirdutakse poliinomiaalsete teisenduse juures enamasti ruutude ja kuupidega
ega kasutata kdrgema astme poliinoome.

3.2 Otsustuspuu ja juhuslik mets

Ulalkirjeldatud sisendparameetrite viirtuste mitmeks piirkonnaks jagamise (ingl. spline
transformation) paradigmal pohinevad ka otsustuspuu tiitipi mudelid.

Otsustuspuude ning nendest nendel pohinevate mudelite iiheks eeliseks on vdime
saada hakkama ka kategooriliste tunnustega. Enamik mudeleid, sealhulgas lineaarsed
mudelid, eeldavad numbrilisel kujul antud sisendandmeid, mistottu tuleb kategoorilised
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andmed teisendada eraldiseisvateks tulpadeks, kus iga tulp kitkeb endas 0 voi 1 véértust
nididates konkreetse kategooria olemasolu voi puudumist (ingl. one hot encoding). Ot-
sustuspuud taolist eeltdotlust ei vaja. Samuti suudavad otsustuspuud dra dppida mitme
muutuja vahelisest interaktsioonist tulenevad mdjud.

Otsustuspuu toimib sisuliselt nagu linnumaééraja: treeningandmetest leitakse kindlad
muutujad ja nende kindlad véértused, mille abil andmepunkte jérjest viiksematesse
gruppidesse jagama hakata. Puu lehtedes on konkreetsed ennustavad viirtused. Ette
antud kiisimustele jérjest vastates ning seelébi jirjest harusid valides joutakse 10puks
leheni, milles olev véartus ongi mudeli ennustus.

Otsustuspuu treenimisel valitakse vilja jagamiseks kasutatav tunnus ja selle konk-
reetne jagamisel kasutatav védrtus nii, et iga tekkiva alamhulga sees oleks ennustatava
suuruse védrtus sinna kuuluvatel andmepunktidel voimalikult sarnane.

Otsustuspuu iiheks oluliseimaks hiiperparameetriks on puu siigavus: liiga viheste ot-
sustussammude korral ei suuda mudel andmeid genereeriva protsessi tegelikku keerukust
aduda, liiga paljude otsustussammude korral tekib aga iilesobitumise probleem.

Otsustuspuud on suhteliselt histi tdlgendatavad, kuna tekkinud puu struktuuri saab
graafiliselt vélja joonistada ning jagamiskohtadeks valitud tunnused ja nende viirtused
on kergesti moistetavad.

Ennustustdpsuse suurendamiseks ning iilesobitamise probleemide vihendamiseks on
levinud suure hulga otsustuspuude treenimine andmestiku erinevatel alamosadel ning
nende tehtud ennustuste agregeerimine. Sellist mudelit nimetatakse juhuslikuks metsaks
(ingl. random forest). Paranenud ennustustdpsuse hinnaks on aga tdlgendatavuse kadu:
suur hulk juhuslikul andmestiku fragementidel treenitud puid ei ole enam inimmeelele
kergesti moistetavad, mistottu ei sobi juhuslik mets olukordades, kus eesmirgiks on
andmetes leiduvate seoste mdistmine. Antud to6s kasutame juhuslikku metsa selleks, et
hinnata seoste tugevust valitud tunnuste vahel olukordades, kus seose tdpsem iseloom
meile huvi ei paku.

3.3 Determinatsioonikordaja >

Uks levinumaid regressioonmudelite headuse ja seoste tugevuse moddikuid on seleta-
tavuse méir (ingl. coefficient of determination) tihisega 72, mis niitab, kui suur osa
ennustatava muutuja variatiivsusest on voimalik &dra seletada ennustava(te) muutuja(te)
abil. r? = 1 niitab, et mudel selgitab #ra kogu ennustava muutuja variatiivsuse, % = 0
puhul on mudeli ennustused keskmiselt sama head kui konstantselt ennustatava muutuja
keskviirtuse ennustamine, 72 < 0 puhul on mudel keskviiirtuse ennustamisest ebatip-
sem. r? arvutamisel jagatakse mudeli summaarne ruutviga SSE (ennustuse erinevus
tegelikust andmepunktist) ennustatava muutuja kogu variatiivsusega S.ST' (andmepunkti
erisus muutuja keskvéartusest) nagu ndidatud Valemis 7 (Raschka and Mirjalili, 2019).
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_ SSE XL, (yi — ji)?
SST X (yi — hy)?

r2=1

(7)

3.4 Dimensionaalsuse vihendamise meetodid

Oleme kiesolevas uurimuses kasutanud kahte dimensionaalsuse vihendamise tehnikat:
peakomponent analiiiisi ja avastuslikku faktoranaliiiisi.

PCA eesmiirgiks on selgitada dra voimalikult suur osa andmete variatiivsusest ka-
sutades selleks voimalikult vihe mo6tmeid konstrueerides selle jaoks uued muutujad,
mis on moddetud muutujate lineaarsed kombinatsioonid. Loodud muutujad on iiksteise
suhtes ortogonaalsed ega ole seega korreleeritud. Antud t66s oleme PCAd kasutanud
eelkdige mitmemodtmeliste andmete visualiseerimiseks kahemddtmelises ruumis, et lei-
da seaduspirasid ja anomaaliaid. PCA teine kasutusjuht on diskreetsete andmete (néiteks
kiisitlustulemused skaalal 1-5) muutmine pidevateks tunnusteks, kuna paljud algoritmid
tootavad pidevate tunnuste peal paremini kui diskreetsete tunnuste peal.

Avastusliku faktoranaliiiisi (ingl. exploratory factor analysis, EFA) eesmirgiks on
leida iiles mdddetud andmete all olevad varjatud (ingl. latent) muutujad. EFA ldhtub
eeldusest, et mdddetud muutujate taga peituvad varjatud konstruktid, mida ei olnud
voimalik otseselt modta, kuid mis on siiski kirjeldatavad ning olulised. Niiteks ei saa
otseselt moota inimese tervist, kuid sellele saab siiski anda numbrilise hinnangu teiste
modtude, niiteks kehatemperatuur, pulss, ja pdletiku markerid, kaudu. EFA eesmirgiks
on nende varjatud muutujate iiles leidmine ja voimalikult lihtsalt kirjeldataval kujul esita-
mine. Saadud muutujad vdivad olla omavahel korreleeruvad sdltuvad valitud podramise
(ingl. rotation) meetodist. Seetdttu on EFA saadud uued modtemd kergemini moistetavad
ja tdlgendatavad kui PCA dimensioonid. PCA on lahendatav EFA teeb andmete kohta
vihem eelduseid, eeldab seetottu iteratiivset lahendamist ning nduab seetdttu rohkem
arvutusvoimsust Osborne and Banjanovic (2016).

EFA esimeseks sammuks on faktorite eraldamine, milleks vdib soltuvalt andmete
eripdrast kasutada erinevaid meetodeid. Kui andmed alluvad enam-vihem mitmemdoot-
melisele normaaljaotusele, peetakse parimaks maksimaalse tdepéra (ingl. maximum
likelihood, ML) meetodit. Kui andmete jaotus erineb oluliselt normaaljaotusest, siis
soovitatakse kasutada iteratiivset PAF (ingl. iterated principal axes factor extraction)
voi ULS (ingl. unweighted least squares extraction) meetodit Osborne and Banjanovic
(2016).

Nii PCA kui EFA puhul on oluliseks sammuks komponentide/faktorite arvu valimine.
Kui PCAd kasutatakse abivahendina andmete visualiseerimisel, siis seab koponentide
arvule piiri kahemddtmelisel graafikul kujutada saavate modtmete arv. Kui PCAd kasuta-
da vaid pidevate tunnuste loomise eesmairgiga, siis voib alles jitta kdik komponendid,
ehk siis sama palju komponente kui oli muutujaid algsetes andmetes. EFA puhul on
eesmirgiks aga andmete sisemise struktuuri moistmine ning seega tuleb faktorite arv
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valida nOnda, et see annaks vdimalikult histi tdlgendatavad tulemused. Faktorite arvu
valimiseks on vilja pakutud mitmeid meetodeid:

Teoorial pohinevad meetodid — kui andmete kogumise protsess on disainitud
eesmirgiga moote kindlaid nédhtuseid, néiteks suurt viisikut, siis voib see anda hea
lahtepunkti faktorite arvu valikule (Osborne and Banjanovic, 2016).

Kaiseri kriteeriumi (K1) kohaselt tuleks alles jétta koik faktorid, mille omavéértus
(ingl. eigenvalue) on suurem kui 1. Antud riteerium t66tab histi PCA puhul, EFA
jaoks on sellest tehtud modifikatsioon, mida nimetatakse minimaalse omavéiértuse
kriteeriumiks, mille puhul ldvend voib olla madalam kui 1, kuna EFA arvestab ka
andmetes sisalduva miiraga ning iiritab selgitada vaid muutujate jagatud variatiiv-
sust, mitte kogu variatiivsust nagu PCA (Osborne and Banjanovic, 2016). Kaiseri
kriteerium kipub faktorite arvu iilehindama pakkudes faktoite arvuks tildjuhul 1/3
kuni 1/6 muutujate arvust (Ledesma and Valero-Mora, 2007).

Selgitatud variatiivsuse mdér — eesmirgiks seatakse selgitada dra n% andmetes
leiduvast variatiivsusest ning selle eesmrégi tditmiseks voetakse minimaalne arv
komponente (Osborne and Banjanovic, 2016).

Kiitinarnukikurv on heuristiline meetod, kus faktorite omavairtused kantakse graa-
fikule ning otsitakse graafiku tdusunurga jarsu muutuse kohta ning voetakse n
esimest faktorit kuni kurvi kohani (Osborne and Banjanovic, 2016). Kiitinarnu-
kikurvi peamiseks probleemiks on selle subjektiivsus: tihtilugu ei ole graafikult
voimalik leida iihte ainsat sobivat kurvi kohta. Samuti kipub see meetod faktorite
arvu iile hindama, kuid seda peetakse siiski paremaks meetodiks vorreldes Kaiseri
kriteeriumiga (Ledesma and Valero-Mora, 2007).

Paralleel analiiiis pdhineb Monte Carlo simulatsioonil, kus faktorite omavééartuseid
vorreldakse genereeritud andmetest leitud véirtustega. Seda meetodit peetakse
ilalmainitudtega vorreldes tapsemaks ja robustsemaks, kuid ka arvutuslikult kulu-
kamaks. (Osborne and Banjanovic, 2016; Ledesma and Valero-Mora, 2007).

Minimaalse keskmise alamosa (ingl. minimum average partial, MAP) meetod po-
hineb muutujate iihise variatiivsuse seletamisel ja jitab alles koik faktorid, mis on
vajalikud iihise variatiivsuse sdilitamiseks. Osborne ja Banjanovic (2016) peavad
seda potentsiaalselt parimaks meetodiks, kuid rohutavad, et ka selle tulemusi ei
tohiks pimesi usaldada (Osborne and Banjanovic, 2016).

Faktorite parema tolgendatavuse huvides voi EFAle lisada faktorite pdoramise (ingl.
rotation). Pooramisel kasutatavad algoritmid jagunevad kahte suurde klastrisse: ortognaal-
sed (ingl. orthogonal rotation) algoritmid hoiavad faktorid mittekoreleerituna (nagu need
peale esmast eraldamist on), kaldmeetodid (ingl. oblique rotation) lubavad faktoritel
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ka korreleeruda, kusjuures enamasti saab lubatud korrelatsiooni mééra parameetritega
seadistada. Levinumad p6dramisviisid on

* yarimax on ortogonaalne podre, mis proovib iga faktori laadumised jagada suurteks
ja viikesteks ning poorata faktorit nii, et suured voimalikult palju kasvaksid ja
viikesed voimalikult palju kahaneksid;

* guartimax on ortogonaalne poore, mis proovib laadida iga muutuja iihele ja ainult
iihele faktorile;

* equamax on ortogonaalne poore, mis kombineerib endas varimax’i ja quartimax’i
lahenemise katsudes laadida iga muutuja eri faktorile liikates samal ajal faktorite
struktuuris kaalud voimalikult erinevaks (suured suuremaks ja viikesed viikse-
maks);

* promax on ildiselt kdige enam soovitatud kaldpoore (Osborne and Banjanovic,
2016).

Kaasajal soovitatakse iildiselt kasutada kaldpoordeid, kuna on ebatdendoline, et
moddetavad konstruktid tegelikult iiksteisega iildse ei korreleeruks. Kui see peaks aga nii
olema, annavad ortogonaalsed ja kaldpoorded peaaegu identseid tulemusi, mistottu ei ole
kaldpoorete kasutamisest vale ka taolises olukorras (Osborne and Banjanovic, 2016).

Kiesolevas uurimuses olen avastuslikku faktor analiitisi kasutanud selleks, et konk-
reetse ennustatava elusiindusega koige rohkem seotud kiisimustest viike arv kergesti
moistetavaid iseloomujooni leida.

3.5 Gaussi segumudelid

Gaussi segumudelid (ingl. gaussian mixture models, GMM) on juhendamata oppe valda
kuuluv generatiivne pehme klasterdamise (ingl. soft clustering) mudel. Kédesolevas to0s
on GMMe kasutatud vigaste andmete tuvastamiseks.

GMM lihtub eeldusest, et andmed périnevad £’ist erinevast normaaljaotusest, peale
mudeli parameetrite leidmist on iga andempunkti kohta vdimalik leida tGendosus tema
kuulumiseks igasse normaaljaotusest.

Otsustasime GMMIi kasutamise kasuks, kuna vorreldes vahest levinuima klasterda-
mise tehnika K-keskmisega (ingl. k-means) on GMMidel kolm olulist eelist:

* GMM, nagu kdik pehme klasterdamise algoritmid, ei méédra andmepunkti iihte
ja ainult tihte klastrisse vaid voimaldab pakub tdendosuslikku viljundit, mis voi-
maldab hinnata andmepunkti kuulumise tdendosust mis iganes klastrisse. See on
vigaste andmepunktid leidmise kontekstis oluline, kuna véimaldab muuta ldvendit
millest alates andmepunkt vilja jétta soltuvalt sellest, kui suureks hinnatakse eri
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vigade kaalu. Kui vigase andmepunkti sisse jatmist peetakse viga suure kaaluga
veaks, siis vOib vilja jitta ka andmepunktid, mille kuulumise tdenidosust vigaste
andmete klastrisse hinnatakse niiteks 5% protsendile tavalise 50% asemel.

* GMM annab paremaid tulemusi olukordades, kus klastrite mddtmed on erinevad
ning iihes klastris on andmed palju rohkem hajunud kui teises. Antud juhul on
alust oletada, et vigased andmed on palju suurema hajuvusega kui diged andmed,
mistottu on see omadus oluline.

* GMM arvestab klastrite suurusega ning eeldab, et andmepunkt kuulub suurema
toendosusega suuremasse klastrisse.

* GMM lubab Kklastritel olla ka ovaalse kujuga, kuna ei moddeta lihtsalt kaugust
klastri keskmest, vaid arvestatakse hajuvusega igas mootmes eraldi.

GMMi iiheks puuduseks kiisitlusandmete kontekstis on eeldus, et andmed on pidevad,
mitte diskreetsed (nagu vastused skaalal 1, 2, 3, 4, 5).

GMM koosneb k’st n-modtmelisest normaaljaotusest, millest igaiiks on méératud
parameetritega p (keskvéartuste vektor), X (kovariatsiooni maatriks) ja 7 (klastri suhteli-
ne suurus), kusjuures klastri suhteliste suuruste summa peab vorduma ithega vastavalt
Valemile 8.

S =1 ®)

ke K
Kovariatsiooni maatriksid on esitavad kujul

g1 012 - O1n
012 09 ... 09

D=7 " 9)
On1 On2 .- On

kus o; on 7’nda modtme variatsioon ja ; ; on z’nda ja j’nda mdotme kovariatsioon.
Tunnuse x variatsioon leitakse Valemist 10, kus n on vektori pikkus ehk andmepunktide
arv, z; on konkreetse andmepunkti véiirtus ning y on vektori kesviirtus.

1 2
var(z) - ;(x 1) (10)
Tunnuste z ja y kovariatsioon leitakse Valemist 11, kus n on vektorite pikkus ehk
andmepunktide arv, x; ja y; on konkreetsete andmepunktide véartused ning p, ja p, on

vektorite kesvairtused.

1 n
cov(z,y) = ~ > (@i = 1) (v — i1y) (1)
=1
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GMM mudeli treenimisel leitakse EM algoritmiga (ingl. expectation maximisation
algoritm) parameetrite fi1... g, 21... 25 ja 71...T vadrtused nii, et Valemis 12 toodud
toepira funktsiooni viirtus oleks maksimaalne. N on andmepunktide arv ehk ridade arv
maatriksis X, K on normaaljaotuste arv GMM mudelis, 7, on £’nda jaotuse suhteline
suurus, fy ja X on antud jaotuse parameetrid ning N (z,|ux, 2r) on tdendosus, et
andmepunkt x,, on genereeritud jaotusest N (jux, 3p,)-

N K

p(X) = [T D meN (@, S (12)

n=1 k=1
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4 Ulevaade lihteandmetest ja eeltootlusest

Uurimuses kasutatavas kehamassiindeksi andmestikus oli kokku 860081 néitu 211365
inimeselt.

Avastusliku andmeanaliiiisi kdigus torkas meile silma, et moned inimesed on lan-
getavud kaalu ebaloomulikult suures ulatuses, mis pohjustas korvalekaldeid treenitud
mudelite parameetrites. Selgus, et sellel on kaks pohjust:

* osa inimesi olid ldbinud maovéahendusoperatsiooni;

* osade nditude puhul olid pikkus ja kaal ldinud vahtusse, ehk siis pikkuse viljale
oli sisestatud kaal ning vastupidi.

Meil Onnestus saada andmed maovihendusoperatsioonil kdinute kohta ning seelébi
1615 inimest edasistest uuringutest vilja jétta.

Vahetusse ldinud pikkuse ja kaalu modtude tuvastamiseks kasutasime Gaussi segumu-
deleid. Votsime eelduseks, et tdisealise inimese pikkus piisib kogu elu viltel suhteliselt
muutumatuna ning suured korvalekalded keskmisest pikkusest viitavad vigastele and-
metele. Me ei teadnud aga, kui suurel mééral korrektsed pikkuse nédidud elu jooksul
muutuda voivad ning otsustasime selle leida klasterdamise tehnikaid kasutades.

Arvutasime vilja iga pikkuse moddu erinevuse antud isiku pikkuse keskvéirtusest.
Tsentraalse piirteoreemi kohaselt peaksid need erinevused keskvéirtusest jaotuma nor-
maaljaotuse kohaselt.

Andmete tegelik jaotus on esitatud Joonisel 1. On niha, et andmed koosnevad mitmest
erinevast jaotusest. Uks neist paistab olevat suhteliselt viikese standardhilbega normaal-
jaotus, mis paistab kirjeldavat korrektseid andmepunkte. Teine jaotus, mis kirjeldab
vigaseid andmepunkte, paistab olevat lahendatav suure standardhdlbega normaaljaotuse-
le.

Gaussi segumudelid kinnitasid antud tolgendust: leidsime, et kdige paremini sobitub
andmetele kahe normaaljaotusega segumudel; mdlema jaotuse keskvédrtus oli null, véikse
standardhélbega jaotus kirjeldas korrektseid andmeid ning laia suure standardhiélbega
jaotus vigaseid andmeid. Mudeli kohaselt olid mddtmised korrektsed, kui erinevus
keskmisest ei uiletanud 1,1 sentimeetrit.

Peale Gaussi segumudelitega tehtud puhastustdod jéi alles 776693 modtmist.

100NP kiisitluse korrektselt tdidetud vastused saime 77174 Geenivaramu doonari
kohta. Kaasasime uuringusse inimesed, kelle kohta oli kehamassiindeksi andmeid enne
100NP kiisitluse tdaitmist, jatsime vélja peale kiisimustikule vastamist kogutud ndidud
ning jitkasime 45712 uuritavaga.

Tuvastasime inimeste kaalutrajektooridel jargmised olulised punktid, mida selgitab
Joonis 2:

* maksimaalne KMI (joonisel punkt «);
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Pikkuse erinevus keskmisest

Joonis 1. Pikkuse mdotude erinevused isiku pikkuse keskvéadrtusest

* maksimaalsele KMlIle jirgnenud minimaalne KMI ehk madalaid KMI, mille juurde
inimene oli joudnud peale maksimaalse KMI saavutamist ja sellele jargnenud
kaalulangetust (joonisel punkt /3);

* hiljutiseim KMI (joonisel punkt ) ehk viimane KMI ndit enne 100NP kiisimustiku
tditmist.

Defineerisime uuritavate kohta neli KMIga seotud tunnust:

¢ maksimaalne KMI — maksimaalne KMI mootmine enne 100NP kiisitlusele vasta-
mist (punkt «);

* hiljutiseim KMI — viimane KMI mddtmine enne 100NP kiisitlusele vastamist
(punkt 7);

* kaalulanguse koefitsent — nditab vahet maksimaalse KMI ja maksimaalsele KMIle
jargnenud minimaalse KMI néitude vahel (o — )/«

* kaalu taas touse koefitsent — niditab vahet maksimaalsele KMlle jargnenud mini-
maalse KMI ja hiljutiseima KMI niitude vahel (v — /) /7.

Neid nelja suurust proovime edaspidi iseloomuomaduste pohjal regressioonmudelite-
ga ennustada.
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Joonis 2. KMI trajektoori néidis

* maksimaalset KMId ja hiljutiseimat KMId ennustasime koikide 45712 valimisse
kuulunud inimeste puhul;

* kaalulangetuse koefitsenti ennustasime 26170 inimesel, kuna kaasasime vaid need,
kelle maksimaalne KMI oli iile 25;

¢ kaalu taas tousu koefitsenti ennustasime 10065 inimesel kaasates vaid need, kell
maksimaalne KMI oli iile 25 ning kelle kaalulanguse koefitsent oli iile 0.05.

Tunnuste jaotused iilalmainitud valimites on toodud Joonisel 3. Maksimaalne ja
hiljutiseim KMI jaotuvad enam-vidhem normaaljaotuse kohaselt, kuid neil on positiiv-
ses suunas oluliselt pikem saba. Kaalulanguseja kaalu taas tdusu koefitsentide jaotus
meenutab eksponentjaotust.
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gender |:| MAN |:| WOMAN
1

20 40 60 20 40 60

maksimaalne KMI hiljutiseim KMI
0.0 0.2 0.4 0.6 0.000 0.005 0.010 0.015 0.020
kaalulanguse koefitsent kaalu taas tdusu koefitsent

Joonis 3. Kaalu trajektooride tunnuste jaotused. Roheline joon 25 juures mirgib iilekaalu
piiri, punane joon 30 juures rasvumise piiri. Kaalu taas tdusu jaotusest on vilja jddtud
ekstreemsed viirtsused.
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5 Mineviku KMI ja selle muutuste ennustamine
isiksuseomaduste pohjal

5.1 Ennustusmetoodika

Koik tdpsused on leitud viieosalise ristvalideerimisega (ingl. 5-fold cross-validation), et
vihendada treening- ja testandmete juhuslikust jagamisest tekkivat ebastabiilsust.

Kasutasime kolme algoritmi: lineaarset regressiooni, elastset vorku ja juhuslikku
metsa. Neist kahe esimese suur eelis on tdlgendatavus: kuna tegemist on lineaarse
mudeliega, omistab mudel igale ennustavale muutujale reaalarvulise kaalu, mille mérk ja
absoluutvédrtus voimaldavad hinnata ennustava muutuja mdju suunda ja suurust. Samas
teevad need mudelid andmete kohta lihtsustava eelduse oletades, et sisendi ja véljundi
vahel kehtib lineaarne seos.

Kuna iseloomuoomaduste puhul ei ole tingimata pdhjust seda eeldada, valisime
juurde veel juhuslik metsa, mis on tunutud oma tépsuse ja robustsuse poolest ning mida
ildiselt peetakse tabeli kujul esitatud andmete puhul iiheks parimaks mudeliks. Kuna
tegemist on aga keeruka antsambeldppe meetodiga, ei ole see nii kergesti tdlgendatav.

Testisime neid mudeleid erineva suurusega andmestike peal, et uurida, kui palju on
andmeid tarvis, enne kui algoritmi tdpsus piisiva platoo saavutab.

Elastse vorgu mudeli jaoks tuleb ette anda kaks hiiperparameetrit: reguleerimise
tugevus A ning L1 ja L2 reguleerimise omavaheline suhe «. Hiiperparameetrite viirtused
leiti kasutades vore otsingut (ingl. grid search) 10000 reaga juhuvalimil.

Soovisime ka kontrollida, kas tulemused erinevad sugude 15ikes. Selleks treenisime
nii meeste kui naiste jaoks eraldi mudelid vordse arvu inimeste peal, genereerisime
ennustused iile jddnud inimeste jaoks, lahutasime ennustused tegelikest viirtustest ning
kontrollisime t-testiga, kas vigade keskviirtused on sugude 13ikes erinevad. Uhelgi
neljast uurimiskiisimusest sugude 16ikes erisusi vilja ei tulnud.

5.2 Lahimineviku KMI ennustamine

Joonis 4 annab iilevaate antud mudelite 72 véirtustest eri suurusega valimite puhul.
Uksikud punktid niitavad r? viirtust viieosalise ristvalideerimise igal iteratsioonil, joon
nditab viie iteratsiooni keskvédrtust. Elastse vorgu puhul leidisme, et parima tulemuse
annavad A = 2jaa = .1.

Nieme, et koikide mudelite tulemused saavutavad platoo juba 20000 inimesega
valimi juures. Kui viiksema valimi puhul on regulariseerimist kasutaval elastesel vorgul
regulariseerimata lineaarse mudeli ees moningane eelis, siis 20000st suuremate valimite
puhul nende mudelite tulemused vordsustavad. Huvitav on niha, et tildiselt viga korget
tdpsust niditav juhuslik mets jadb lineaarsetele mudelitele alla kdikide valimi suuruste
puhul. Lineaarsed mudelid saavutasid korduvalt 72 > .32, juhusliku metsa parimaks
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Joonis 4. r? viirtused lihimineviku KMI ennustamisel
tulemuseks jii 7% = .31.

5.3 Mineviku maksimaalse KMI ennustamine

Joonis 5 annab iilevaate antud mudelite 72 vi#rtustest eri suurusega valimite puhul.
Elastse vorgu puhul leidisme, et parima tulemuse annavad A = .1 jaa = .1.

Uldiselt on tulemused sarnased lihimineviku KMI ennustamisele: mudelite tulemused
saavutavad platoo 20000 inimesega valimi juures, regulariseeritud ja regulariseerima-
ta lineaarsete mudelite tulemused on suuremate valimite puhul sisuliselt vorded ning
tiletavalt selgelt juhuliku metsa tulemusi.

Juhusliku metsa kehvemad tulemused annavad alust oletada, et iseloomujoonte seos
KMIga on iipris lineaarne ning et erilist moju ei oma ka eri iseloomujoonte koosmdjud.
Selle hiipoteesi testimiseks treenisime XGBoost mudeli ennustama lineaarse mudeli
vigu kasutades samu prediktoreid kui lineaarme mudel ise. Kui iseloomujoonte seos
KMIga oleks mittelineaarne, peaks lineaarse mudeli vead olema siistemaatilised ning
sestap ennustatavad. Kuna XGBoosti puhul 2 ~ 0.01, samas kui lineaarse mudeli
enda puhul 7% & (.3, vdib viita, et mittelineaarsete (nditeks U-kujuliste) seoste ning
eri iseloomujoonte koosmoju efekt on pigem marginaalne vorreldes lineaarsete efekti
proportsiooniga.
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Joonis 5. 72 viirtused maksimaalse mineviku KMI ennustamisel

5.4 Mineviku maksimaalse KMI languse ennustamine

Joonis 6 annab iilevaate mudelite 7> viirtustest eri suurusega valimite puhul. Elastse
vorgu puhul leidisme, et parima tulemuse annavad A = .1 ja a = 0.

Antud ennustusiilesande tulemused on eelmistega vorreldes juba peaaegu suurusjirgu
vorra nigelamad, samuti paistab ristvalideerimise iteratsioonide tulemustes olevat rohkem
variatiivsust. Koik mudelid saavutavad platoo juba 15000 inimesega valimi juures ning
lineaarsed mudelid on endiselt juhuslikust metsast tipsemad.

5.5 Mineviku maksimaalse KMI taas kasvu ennustamine

Joonis 7 annab iilevaate mudelite r? virtustest eri suurusega valimite puhul. Andmestiku
on kaasatud inimesed, kelle maksimaalse KMI on suurem kui 25 ning kes on kaalul
lagetanud vihemalt 5% ulatuses vorreldes oma maksimaalse kehakaaluga. Elastse vorgu
puhul leidisme, et parima tulemuse annavad A = .1 ja a = 0.
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6 Mineviku KMId ja selle muutusi ennustavad
iseloomujooned

Kasutades 100NP iseraporteeritud vastuseid, uurisime, millised iseloomujooned tilalmai-
nitud nelja uurimiskiisimusega seostuvad.

Selle jaoks leidsime iga iiksikkiisimuse ja viie koondfaktori seose tugevuse ja sta-
tistilise olulisuse iga uurimiskiisimusega treenides ithe muutujaga lineaarse mudeli ja
vaadeldes mudeli kordajat. Seejirel valisime vilja kiisimused, mille mdju oli kdige
médravam, ning tegime nendega faktoranaliiiisi, et saada viike arv interpreteeritavaid
iseloomujooni. Kui statistiliselt olulise seosega iseloomujoonte arv oli suur, siis valisi-
me faktor analiiiisi jaoks nendest kdige mdjukama osa kiitinarnuki kurvi meetodil. Kui
statistiliselt olulise mgjuba iseloomujooni oli vihe, kaasasime need kdik faktoranaliiiisi.
Statistilise olulisuse nivooks votsime .05 ning mitmese testimise vastu korrigeerisime
Benjamini-Hochberg’i meetodil.* Faktor analiiiisi® faktorite arvu méi#rasime paraleel
analiilisi meetodiga® ning faktorite keeramiseks kasutasime oblimin kaldpooret.

Selgus, et faktorid tulevad sugude 16ikes suhteliselt erinevad, sestap tegime kdik prot-
sessi osad alates oluliste kiisimuste médratlemisest kuni faktorite pdoramiseni mdlema
soo0 jaoks eraldi.

6.1 Maksimaalset KMI viartust ennustavad kiisimused

Kiisimuste seosed maksimaalse KMIga on toodud joonisel 8. 204 kiisimusest olid meeste
puhul statistiliselt olulise seosega 155 ning naiste puhul 167 kiisimust. Kuna seoste
tugevused varieerusid aga mitme suurusjirgu jagu, otsustasime faktoranaliiiisi kaasata
vaid kiisimused, mille puhul 2 > 0.01, kuna selles kohas oli mdlema soo graafikul kdige
selgem kurvi koht. Meestel kaasasime seega anliiiisi 17 kiisimust (dra toodud Joonisel 9)
janaistel 11 kiisimust (dra toodud Joonisel 10).

Meeste puhul joonistus vilja 8 faktorit. Jargnevalt toome &dra peamised kiisimused
iga faktori kohta koos faktoritele antud kirjeldava nimega. Faktori sees on viited esitatud
nende kaalu absoluutviirtuse jirgi sorteeritult alustades suuremast kaalu absoluutvéér-
tusest. Negatiivse kaaluga viited on tdhistatud miinusmérgiga, R’iga 1oppevaid viiteid
tuleb samuti tdlgendada timberpooratult.

1. raha kulutamine

 conscientiousness43: Kulutan enam raha, kui ma peaksin

e _conscientiousness42: Oskan raha kokku hoida

4Kasutasime R’i p.adjust(method="fdr") meetodit.
SFaktor analiiiisi jaoks kasutasime R’i paketti psych
®Paraleel analiiiisi jaoks kasutasime R’i paketti paran
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Joonis 8. Mineviku maksimaalset KMId ennustavad kiisimused (lillad kiisimused on
statistiliselt olulise seosega, hallid kiisimused ei ole), sinine punktiir nditab vilja valitud
kiisimuste piiri.

2. soogiisu
* catl: Kui juba so0mist alustasin, on mul viga raske 10petada
* -cat4: Mul saab koht kergesti tiis

3. rahulolu tervise ja vilimusega
 others14: Arvan, et nden hea vilja

¢ neuroticism43R: Pean ennast oma vanuse kohta terveks

e others12: Kannan stiilseid rdivaid

4. mehisus

» others1OR: Vorreldes sookaaslastega, olen monevorra naiselikum inimene
* others29: Vorreldes sookaaslastega, olen monevorra mehelikum inimene

5. sobralikkus

* agreeableness19R: Karjun teiste peale
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Pean ennast oma vanuse kohta terveks

Arvan, et nden hea valja

Kui juba s66mist alustasin, on mul vaga raske I6petada

Ma teadlikult piiran enda s66mist, et valtida kaalus juurde vdtmist
Mul saab k&ht kergesti tais

Kulutan enam raha, kui ma peaksin

Oskan raha kokku hoida

Vorreldes sookaaslastega, olen ménevorra naiselikum inimene
Pean traditsioone tahtsaks

Karjun teiste peale

Kannan stiilseid rdivaid

Vorreldes sookaaslastega, olen mdnevdrra mehelikum inimene
Tekitan endale vaenlasi

Toetan liberaalset maailmavaadet

Pean ennast tavaliseks inimeseks

Todtan enda parandamise nimel

Usun saatuse jousse

o
o
o
=
o
N

korrelatsioon

Joonis 9. Mineviku maksimaalset KMId ennustavad kiisimused meestel; sinine varv
nditab positiivset korelatsiooni (kdrgemat kehakaalu), punane negatiivset korelatsiooni,
tulba laius korrelatsiooni absoluutvéirtust.

* agreeableness15R: Tekitan endale vaenlasi
6. ambitsioonitus

* agreeableness36: Pean ennast tavaliseks inimeseks

e _others12: Kannan stiilseid roivaid
7. arengu soov

* -others15: Usun saatuse jousse
» opennessO1R: Pean traditsioone tdhtsaks

» openness03: Toetan liberaalset maailmavaadet
8. distsiplineeritus

* others27: Tootan enda parandamise nimel
* eat2: Ma teadlikult piiran enda s60mist, et viltida kaalus juurde votmist

e other12: Kannan stiilseid roivaid
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Arvan, et nden hea vélja

Pean ennast oma vanuse kohta terveks

Kui juba s66mist alustasin, on mul vaga raske I6petada

Mul saab kdht kergesti téis

Kannan stiilseid r&ivaid

Tekitan endale vaenlasi

Mulle meeldib vBimalikult hea vélja ndha

Ma teadlikult piiran enda s66mist, et valtida kaalus juurde v&tmist

Oskan raha kokku hoida

Tootan enda parandamise nimel

Pean ennast tavaliseks inimeseks

o
o

0.1
korrelatsioon

o
N}

Joonis 10. Mineviku maksimaalset KMId ennustavad kiisimused naistel; sinine virv
nditab positiivset korelatsiooni (kdrgemat kehakaalu), punane negatiivset korelatsiooni,
tulba laius korelatsiooni absoluutvéartust.

Naiste puhul joonistus vilja viis faktorit:

1. moodukus

 -eat4: Mul saab koht kergesti tiis
e —conscientiousness42: Oskan raha kokku hoida

* eatl: Kui juba s60mist alustasin, on mul véga raske 16petada
2. vilimuse viirtustamine

e others13: Mulle meeldib vdimalikult hea vélja nidha
e others12: Kannan stiilseid roivaid

 othersl4: Arvan, et nden hea vilja
3. enese ja teiste vadrtustamine
* -agreeableness36: Pean ennast tavaliseks inimeseks

 -agreeableness15R: Tekitan endale vaenlasi
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4. sdOmise piiramine
* Ma teadlikult piiran enda s60mist, et véltida kaalus juurde votmist
5. rahulolu ja arengu soov

* -neuroticism43R: Pean ennast oma vanuse kohta terveks
 others14: Arvan, et nden hea vilja

 agreeableness15R: Tekitan endale vaenlasi

* -conscientiousness42: Oskan raha kokku hoida

* others27: Tootan enda parandamise nimel

6.2 Kaalu languse koefitsenti ennustavad kiisimused

Kiisimuste seosed kaalu langusega on toodud joonisel 11. 204 kiisimusest olid meeste
puhul statistiliselt olulise seosega vaid 3 kiisimust (4dra toodud Joonisel 12) ning naiste
puhul 38 kiisimust, mille hulgast valisime 11, mille puhul > > 0.002 (dra toodud
Joonisel 13).

Mehed:

1. eat2: Ma teadlikult piiran enda soomist, et viltida kaalus juurde votmist
2. -extraversion23: Mul on liiga palju tegemist

3. others12: Kannan stiilseid roivaid

Naised:

1. sugutung

* others04: Mul on tugev soov seksi jirele
* othersO5SR: Ma ei mdtle eriti seksist

e others06: Mulle meeldib flirtida
2. eestvedaja roll

* extraversion: ekstravertsuse koondskoor

* extraversion33: Mulle meeldib inimeste hulgas silma paista
* extraversionl2: Tahan olla juhirollis

* neuroticism43R: Pean ennast oma vanuse kohta terveks

» -agreeableness49R: Mulle meeldib viga, kui mind tunnustatakse
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Joonis 11. Mineviku maksimaalset KMI langust ennustavad kiisimused (lillad kiisimused
on statistiliselt olulise seosega usaldusnivool 0.01, hallid kiisimused ei ole), sinine
punktiir néitab vilja valitud kiisimuste piiri

¢ others06: Mulle meeldib flirtida

* others13: Mulle meeldib véimalikult hea vélja niha
3. ambitsioonikus

* conscientiousness07: Pingutan viga kovasti, et olla edukas
» -agreeablenessO6R: Piiiian teistest rohkem saavutada

* agreeableness49R: Mulle meeldib véga, kui mind tunnustatakse
4. vilimuse viidrtustamine

 others14: Arvan, et nden hea vilja
e others12: Kannan stiilseid roivaid

* others13: Mulle meeldib véimalikult hea vélja niha
5. ebakindlus vélimuse osas

* neuroticism42: Muretsen palju oma vilimuse pérast
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Ma teadlikult piiran enda s6omist, et valtida kaalus juurde v&tmist

Mul on liiga palju tegemist

Kannan stiilseid rdivaid

0.00 0.05 0.10
korrelatsioon

Joonis 12. Mineviku maksimaalset KMId ennustavad kiisimused naistel; sinine virv
nditab positiivset korelatsiooni (kdrgemat kehakaalu), punane negatiivset korelatsiooni,
tulba laius korelatsiooni absoluutvéartust.

* -others13: Mulle meeldib vdimalikult hea vilja nidha

6. soov juhtida

e extraversionl 1: Tahaksin, et mul oleks teistest enam voimu
* extraversionl2: Tahan olla juhirollis

* extraversion33: Mulle meeldib inimeste hulgas silma paista

-agreeablenessO6R: Piitian teistest rohkem saavutada

7. edevus

agreeableness49R: Mulle meeldib viga, kui mind tunnustatakse

others1: Armastan luksust
others06: Mulle meeldib flirtida

* extraversion33: Mulle meeldib inimeste hulgas silma paista
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Ma teadlikult piiran enda s66mist, et valtida kaalus juurde vGtmist
Kannan stiilseid réivaid

Arvan, et nden hea valja

Armastan luksust

Mulle meeldib v8imalikult hea vélja naha
Pean ennast oma vanuse kohta terveks
Mulle meeldib véga, kui mind tunnustatakse
Ma ei mbtle eriti seksist

Mulle meeldib inimeste hulgas silma paista
Muretsen palju oma vélimuse parast
Pingutan véga kdvasti, et olla edukas
Puian teistest ronkem saavutada

Mul on tugev soov seksi jarele

Tahaksin, et mul oleks teistest enam v8imu
Tahan olla juhirollis

Ekstravertsus

Mulle meeldib flirtida
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Joonis 13. Mineviku maksimaalset KMId ennustavad kiisimused naistel; sinine virv
nditab positiivset korelatsiooni (kdrgemat kehakaalu), punane negatiivset korelatsiooni,
tulba laius korelatsiooni absoluutvéartust.

6.3 Kaalu taastousu koefitsenti ennustavad kiisimused

Kiisimuste seosed kaalu langusega on toodud joonisel 14. 204 kiisimusest olid meeste
puhul statistiliselt olulise seosega vaid 1 kiisimust: "Tunnistan kohe, kui olen vea teinud*
(agreeableness40) korrelatsiooniga 0.09 ning naiste puhul 4 kiisimust, mis on &dra toodud
Joonisel 15).

Naiste puhul olulised kiisimused laadusid kdik kokku iihte mddduka s6omise fakto-
risse:

e eatl: Kui juba s60mist alustasin, on mul véga raske lopetada
* eat4: Mul saab koht kergesti tdis
* eat3: Mulle meeldib siitia

* eat2: Ma teadlikult piiran enda s60mist, et viltida kaalus juurde votmist

6.4 Kokkuvote KMI ja selle muutusi ennustavatest kiisimustest

KMId ja selle muutusi ennustavaest kiisimustest saab iilevaate Jooniselt 16.
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Joonis 14. Mineviku maksimaalset KMI tagasikogumist ennustavad kiisimused (lillad
kiisimused on statistiliselt olulise seosega usaldusnivool 0.01, hallid kiisimused ei ole)
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Kui juba s66mist alustasin, on mul vaga raske I6petada

Mul saab koht kergesti tais

Mulle meeldib stiua

Ma teadlikult piiran enda sé6mist, et valtida kaalus juurde v6tmist

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100
korrelatsioon

Joonis 15. Mineviku maksimaalset KMId ennustavad kiisimused naistel; sinine virv
nditab positiivset korelatsiooni (kdrgemat kehakaalu), punane negatiivset korelatsiooni,
tulba laius korelatsiooni absoluutvéartust.
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Vorreldes sookaaslastega, olen ménevdrra naiselikum inimene
Voérreldes sookaaslastega, olen monevérra mehelikum inimene
Usun saatuse jousse

Tunnistan kohe, kui olen vea teinud

Tootan enda parandamise nimel

Toetan liberaalset maailmavaadet

Tekitan endale vaenlasi

Tahan olla juhirollis

Tahaksin, et mul oleks teistest enam vdimu

Pilan teistest rohkem saavutada

Pingutan vaga kdvasti, et olla edukas

Pean traditsioone téhtsaks

Pean ennast tavaliseks inimeseks

Pean ennast oma vanuse kohta terveks

Oskan raha kokku hoida sugu
Muretsen palju oma vélimuse pérast Mehed
Mulle meeldib véimalikult hea vélja naha .
Mulle meeldib vaga, kui mind tunnustatakse Naised
Mulle meeldib stitia Mélemad

Mulle meeldib inimeste hulgas silma paista

Mulle meeldib flirtida

Mul saab koht kergesti tais

Mul on tugev soov seksi jarele

Mul on liiga palju tegemist

Ma teadlikult piiran enda s66mist, et véltida kaalus juurde vatmist
Ma ei métle eriti seksist

Kulutan enam raha, kui ma peaksin

Kui juba s66mist alustasin, on mul véga raske |6petada
Karjun teiste peale

Kannan stiilseid roivaid

Ekstravertsus

Arvan, et nden hea vélja

Armastan luksust

max_bmi weight_loss weight_regain

Joonis 16. Mineviku KMI ja selle muutust ennustavate kiisimuste vordlus. Kiisimused,
mis on antud tulemi ennustamiseks olulised, on tdhistatud vérvilise kastiga, kusjuures
kasti virv niitab, kas kiisimus oli oluline meeste, naiste voi mdlema soo jaoks.
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7 Arutelu

7.1 KMI ja selle muutuse ennustamine

KMId ja selle muutust ennustavate mudelite vordluse pohjal voib viita, et isiksuse ja
KMI seosed on eelkdige lineaarse loomuga ning sestap histi kirjeldatavad ja uuritavad
lineaarsete mudelitega. Antud véidet tdendab nii juhusliku metsa oluliselt kehvem en-
nustustipsus lineaarsete mudelitega vorreldes kui ka asjaolu, et XGBoost ei suutnud
lineaarse mudeli vigades leida ette ennustatavat seaduspéra.

Selgus ka, et mudelite ennustustdpsus saavutab platoo umbes 20000 treening andme-
punkti juures. Sellest edasi ei anna ka regulariseerimise rakendamine eriti suurt tdpsuse
tousu.

KMI enda ennustamine iseloomu pdhjal annab rohkem kui suursujdrgu vorra téap-
semaid tulemusi kui KMI muutuse ennustamine: nii maksimaalse kui ldhima KMI
ennustamisel oli 7* ~ 0.3, KMI languse puhul r* ~ 0.02 ja KMI taas tdusu puhul
r? < 0.005.

Uhegi ennustusiilesande juures ei sdltu ennustuse tipsus statistiliselt olulisel miéral
Soost.

Antud jdrelduste puhul tuleb meeles pidada, et ennustame iseloomu pohjal minevikus
toimunud KMI muutuseid ning samad seaduspérad voivad kuid ei pruugi kehtida tuleviku
KMI ennustamise juures.

7.2 KMI ja selle muutusega seotud iseloomujooned

Kaardistades iseloomujoonte seost maksimaalse KMI, KMI languse ja taastdusuga
ilmens, koikidel puhkudel on naistel statistiliselt olulise seosega iseloomujoonte (iik-
sikkiisimuste ja suure viisiku koond faktorite) arv suurem kui meestel: maksimaalse
KMI puhul olid naiste puhul statistiliselt olulised 167 kiisimust, meestel vaid 155. Veelgi
enam, KMI languse puhul olid naistel olulised 38 kiisimust, samas kui meestel leidus
oluline seos vaid 3 kiisimuse juures. KMI taastdus seostus naistel nelja ja meestel vaid
ihe kiisimusega. Samas tuleb arvestada, et valimis oli mehi oluliselt viahem kui naisi,
mistdttu on meeste puhul raskem statistilise olulisuse piiri iiletada, kui uuritav seos on
nork.

Niéeme, et KMI on seotud pea kdikide inimese iseloomu aspektidega. Antud meetodi-
tega ei ole voimalik mdota nende seoste suunda, kuid voib oletavad, et vihemalt mingil
maiiral tootavad need seosed mdlemat pidi.

Maksimaalse KMI juures mingis mdlema soo puhul olulist rolli distsiplineeritus,
arengule orienteeritud ambitsioonikas motteviis ning oma tervise ja vilimuse vairtustami-
ne. Meeste puhul ilmnes lisaks veel ka mehisuse faktor, mis suure tdendosusega tuleneb
sellest, et korgem KMIi vdib peale korge rasva protsendi tulla ka suurest lihsamassist,
mistottu on ka pideva joutreeninguga tegelevatel meestel KMI keskmisest korgem.
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KMI languse ja taastdusu puhul olid aga vilja joonistuvad faktorid sugude 1dikes
ipriski erinevad.

KMI langus seostub meestel soomise piiramise, vdlimuse védirtustamise ning ra-
huliku elutempoga. Naise puhul ilmneb aga lisaks vilimuse védrtustamisele hoopis
abmitsioonikuse, juhi rollis olemise soovi, seksuaalsete tungide ja tunnustusvajaduse
olulisus.

KMI taastdusu puhul olid kdik neli naiste puhul olulist kiisimust seotud s6omisega,
samas kui meeste puhul oli oluline hoopis oma vigade tunnistamise vGime.

Taaskord tuleb antud jidrelduste puhul meeles pidada, et uurime iseloomu pdhjal
minevikus toimunud KMI muutuseid ning samad seaduspirad vdivad kuid ei pruugi
kehtida tuleviku KMI ennustamise puhul.

7.3 Saadud tulemuste rakendusvoimalused

Antud uurimuse peamiseks eesmirgiks on aidata kaasa isikupirastatud kaalulangetuse
kavade viljatootamisele. Tdnu Geenivaramu andmestikule oleme saanud uurida véga
laiahaardelise iseloomujoonte spektri soeseid KMI muutustega suurel ja mitmekesisel
inimeste valimil.

Nende seoste kaardistamine aitab mdista, millistele iseloomujoontele tuleb kaalu-
langetuse edukaks ldbimiseks tdhelepanu poorata: iihest kiiljest aitab see arstil mdista,
millised meetodid vodiksid antud patsiendi puhul paremaid tulemusi anda ning teisalt
aitab leida sobiva metoodika patsiendile, et ta saaks enda kaalulangetust takistavate
iseloomuomadustega todtada ning oma vaateid, suhtumisi ja harjumusi muuta.

Patsiendi isiksuseomaduste profiil vOiks seega olla arstile iiheks personaalse raviplaa-
ni koostamise sisenditest ning ideaalis vdiks inimene saada isiksuseomaduse kiisimustiku
tdaitmise jdrel teatud soovitusi ka automaatselt.

Selleks, et jilgida inimese iseloomu muutumist ja arenemist kaalulangetuse jooksul,
peaks kasutatav kiisimustik olema piisavalt lithike, et patsientidel oleks voimalik seda
korduvalt tdita. Sellised andmed oleksid kasulikud mitte ainult konkreetse patsiendi
ravimisel, vaid pakuksid ka hinnalist sisenit edasistele uuringutele isiksuseomaduste
muutumise teemal.

Antud t60s vilja toodud KMIga olulisel miiral seotud kiisimused ja koondfaktorid
voiksidki olla taolise fokuseeritud kiisimustiku vilja arendamise aluseks.
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8 Kokkuvote

Uurisime iseloomu ja KMI seoseid kasutades rohkem kui 45000 geenidoonari andmeid.
Leidsime, et 100NP isiksusetest annab olulist teavet mineviku KMI ennustamiseks
(r* > 0.3), kusjuures KMIga statistiliselt olulises seoses on peaaegu kdik iseloomu
niiansid. Iseloomu seosed KMI muutustega on rohkem kui suurusjirgu vorra ndrgemad
kui seosed KMI endaga. Iseloomu ja KMI seosed paistavad olevat loomult lineaarsed.

KMI muutustega seostuvad iseloomujooned on sugude 16ikes iipris erinevad. Kui
molema soo puhul tuleb vilja distsipliini olulisus ja oma vilimuse védirtusamine, siis
meeste puhul leidsime seoseid ka elutempo kiiruse ning oma vigade tunnistamise voime-
ga; naiste puhul méngisid rolli aga hoopis ambitsioonikus, juhtimise soov ning seksuaalse
ihaga seotud teemad.

Saadud tulemusi saab kasutada liithema fokuseeritud kiisimustiku loomiseks, mis
aitab arstil panna patsiendi jaoks kokku senisest personaalsem kaalulangetuse kava, et
paremini arvestada inimese iseloomust tulenevate isedrasustega. Samuti loob see pinnase
meetodite vilja tootamiseks, mis aitavad patsiendil muuta oma iseloomu neid aspekte,
mis soovitud kehakaalu muutusi takistavad.

Tuleb réhutada, et kdik kidesolaves uurimuses tehtud analiiiisid ennustavad iseloomu
omaduse pealt mineviku, mitte tuleviku, KMId, kuna tuleviku KMI kohta meil piisavad
andemd puudusid. Loodame, et jirgmisest uurimustes on voimalik kontrollida siis leitu
rakendatavust ka tuleviku KMI ennustamise puhul.

Usume, et paljud siin leitud seaduspirad laienevad peale KMI muutuste ka teistele
pingutust ndudvatele positiivsetele elumuutustele.

41



Viidatud kirjandus

Paul T. Costa and Robert R. McCrae. Revised neo personality inventory (neo pi-r'™) and
neo five-factor inventory (neo-ffi). professional manual. 1992.

Michael Gurven, Christopher von Rueden, Maxim Massenkoff, Hillard Kaplan, and
Marino Lero Vie. How universal is the big five? testing the five-factor model of perso-
nality variation among foragerfarmers in the bolivian amazon. Journal of Personality
and Social Psychology, 2013. doi: 10.1037/a0030841.

Sam Henry and Rene Mottus. The 100 nuances of personality: Development of a
comprehensive, non-redundant personality item pool. 2024. doi: https://doi.org/10.
17605/0SF.IO/TCFGZ.

Oliver P. John, Laura P. Naumann, and Christopher J. Soto. Paradigm shift to the
integrative big five trait taxonomy: History, measurement, and conceptual issues. In
TODO FILL IN, pages 114-158. TODO FILL IN, 2008. URL https://www.ocf.
berkeley.edu/~johnlab/pdfs/2008chapter.pdf.

Laur Kanger. Isiksuseomaduste suur viisik polegi iildkehtiv. 2013. https://novaator.
err.ee/246446/isiksuseomaduste-suur-viisik-polegi-uldkehtiv.

Sirli Kangur. Meeste ja naiste isiksuseseadumuste erinevused moddetuna ncs kiisi-
mustiku abil, 2012. URL https://dspace.ut.ee/server/api/core/bitstreams/
73db7480-6512-4b03-bc45-79ff39dac2a3/content.

Rubén Daniel Ledesma and Pedro Valero-Mora. Determining the number of factors to
retain in efa: an easy-to-use computer program for carrying out parallel analysis. 2007.
URL https://www.researchgate.net/publication/241436843_Determining_
the_Number_of_Factors_to_Retain_in_EFA_an_easy-to-_use_computer_
program_for_carrying_out_Parallel_Analysis.

Jason W. Osborne and ErinS. Banjanovic. Exploratory Factor Analysis with SAS. SAS
Institute, 2016.

Sebastian Raschka and Vahid Mirjalili. Python Machine Learning - Third Edition. Packt
Publishing, 2019.

42


https://www.ocf.berkeley.edu/~johnlab/pdfs/2008chapter.pdf
https://www.ocf.berkeley.edu/~johnlab/pdfs/2008chapter.pdf
https://novaator.err.ee/246446/isiksuseomaduste-suur-viisik-polegi-uldkehtiv
https://novaator.err.ee/246446/isiksuseomaduste-suur-viisik-polegi-uldkehtiv
https://dspace.ut.ee/server/api/core/bitstreams/73db7480-6512-4b03-bc45-79ff39dac2a3/content
https://dspace.ut.ee/server/api/core/bitstreams/73db7480-6512-4b03-bc45-79ff39dac2a3/content
https://www.researchgate.net/publication/241436843_Determining_the_Number_of_Factors_to_Retain_in_EFA_an_easy-to-_use_computer_program_for_carrying_out_Parallel_Analysis
https://www.researchgate.net/publication/241436843_Determining_the_Number_of_Factors_to_Retain_in_EFA_an_easy-to-_use_computer_program_for_carrying_out_Parallel_Analysis
https://www.researchgate.net/publication/241436843_Determining_the_Number_of_Factors_to_Retain_in_EFA_an_easy-to-_use_computer_program_for_carrying_out_Parallel_Analysis

Litsents

Lihtlitsents 1oputoo reprodutseerimiseks ja iildsusele kittesaadavaks
tegemiseks

Mina, Eerik Sven Puudist,

1. annan Tartu Ulikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) minu loodud teose,
Kaalulangetuse edukust ennustavate iseloomujoonte midramine,
mille juhendajad on PhD Uku Vainik, PhD Raivo Kolde ja PhD Kadri Arumée.
reprodutseerimiseks eesmirgiga seda sdilitada, sealhulgas lisada digitaalarhiivi

DSpace kuni autoridiguse kehtivuse 10ppemiseni.

2. Annan Tartu Ulikoolile loa teha punktis 1 nimetatud teos iildsusele kittesaadavaks
Tartu Ulikooli veebikeskkonna, sealhulgas digitaalarhiivi DSpace kaudu Creati-
ve Commonsi litsentsiga CC BY NC ND 3.0, mis lubab autorile viidates teost
reprodutseerida, levitada ja iildsusele suunata ning keelab luua tuletatud teost ja
kasutada teost drieesmirgil, kuni autoridiguse kehtivuse 1dppemiseni.

3. Olen teadlik, et punktides 1 ja 2 nimetatud digused jddvad alles ka autorile.

4. Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei riku ma teiste isikute intellektuaalomandi
ega isikuandmete kaitse digusaktidest tulenevaid digusi.

Eerik Sven Puudist
15.05.2024

43



	Sissejuhatus
	Ülevaade isiksus kirjeldavatest teooriatest jamõõtevahenditest
	Suure viisiku mudel
	Elusündmuste ennustamine isiksuseomaduste põhjal
	Isiksuseomaduste mõõtevahendid

	Ülevaade matemaatilistest ja statistilistest meetoditest
	Lineaarsed mudelid
	Ülesobitamise vältimine
	Mittelineaarsete seoste modelleerimine

	Otsustuspuu ja juhuslik mets
	Determinatsioonikordaja r2
	Dimensionaalsuse vähendamise meetodid
	Gaussi segumudelid

	Ülevaade lähteandmetest ja eeltöötlusest
	Mineviku KMI ja selle muutuste ennustamineisiksuseomaduste põhjal
	Ennustusmetoodika
	Lähimineviku KMI ennustamine
	Mineviku maksimaalse KMI ennustamine
	Mineviku maksimaalse KMI languse ennustamine
	Mineviku maksimaalse KMI taas kasvu ennustamine

	Mineviku KMId ja selle muutusi ennustavadiseloomujooned
	Maksimaalset KMI väärtust ennustavad küsimused
	Kaalu languse koefitsenti ennustavad küsimused
	Kaalu taastõusu koefitsenti ennustavad küsimused
	Kokkuvõte KMI ja selle muutusi ennustavatest küsimustest

	Arutelu
	KMI ja selle muutuse ennustamine
	KMI ja selle muutusega seotud iseloomujooned
	Saadud tulemuste rakendusvõimalused

	Kokkuvõte
	Viidatud kirjandus
	Litsents

