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Téssé pro gradu -tutkielmassa kiytetaan Turun Yliopston psykologian laitok-
sen kerddmad sana-assosiaatioaineistoa ja pyritdan tekemédn graafiteoriaan

perustuvaa analyysia tésté aineistosta.

Ihmiset oppivat uusia sanoja sen kontekstin kautta, jossa sana esiintyy. Lap-
si oppii ensimmaisié sanoja fyysisen kontekstin kautta, mutta vanhempana
hén voi padtellda uusien sanojen merkityksen siitéd, minké tunnettujen sanojen
kanssa ne usein esiintyvat. Néin ihminen muodostaa assosiaatioita sanojen
vilille, ja ndméa assosiaatiot muuttuvat iin my6td. Sanojen vélisid assosiaa-

tioita voidaan tutkia graafiteorian avulla.

Graafiteoria on matematiikan osa-alue, jonka avulla tutkitaan asioiden
vilisia yhteyksid piirtdmalla yhteyksistd graafeja (tai verkostoja). Sana-
assosiaatioaineistosta piirretty graafi on kaksimuotoinen graafi, jonka on pro-
jisoitava yksimuotoiseksi graafiksi jotta sen analysointi olisi helpompaa. Tés-
té graafista voidaan laskea graafitason suureita: asteen keskeisyysmitta, klus-
terointikerroin ja polun pituus. Klusterointikertoimen ja polun pituuden avul-
la voidaan myo6s tehdé arvio siitd, onko graafi pieni maailma -graafi. Lisdksi

voidaan laskea sanatason suure, entropia.

Kun graafiteoriaa sovellettiin sana-assosiaatioaineistoon, saatiin nayttoa sii-

ta, ettd ikdantyneilld aikuisilla on keskivertaisesti vihemmaén yhteyksia sa-



nojen valilla kuin nuorilla aikuisilla ja ettd molempien ikdryhmien sana-
assosiaatioverkostot ovat pieni maailma -graafeja. Pienen koehenkilomasran
takia tarvitaan kuitenkin lisdd tutkimusta, jotta voitaisiin varmuudella pu-

hua néiden ikdryhmien vélisestd erosta kielen organisoinnissa.

Asiasanat: graafiteoria, verkkoteoria, sana-assosiaatio, kielen organisointi.
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1 Johdanto

Téassé tutkielmassa tarkastellaan sitd, miten ihmiset organisoivat kielta ja
miten tdmén organisoinnin voi esittdd verkoston eli graafin avulla. Tutkiel-
ma alkaa lyhyelld johdannolla sana-assosiaatiotutkimuksiin luvussa 2, jonka
jélkeen siirytdén graafiteoriaan seké sen peruskasitteiden ja tutkielmassa kay-
tettyjen suureiden esittelyyn luvussa 3. Luvussa 4 kiytetdan niitd peruskasit-
teité ja suureita sana-assosiaatioaineiston analyysiin. Luvussa 5 on pohdintaa
aineistosta, sen analyysista ja tuloksista. Tamaéan tutkielman tavoitteena on
esittdd graafiteoriaa ja sen sovellusta sana-assosiaatiotutkimuksessa.

Graafiteoria on matematiikan osa-alue, jonka avulla tutkitaan asioiden
valisid yhteyksia piirtdmaélld yhteyksistd graafeja [1]. Graafiteorian alku voi-
daan jaljittdd Leonhard Eulerin 1741 kirjoittamaan paperiin, joka pyrki vas-
taamaan Konigsbergin siltaongelmaan. Konigsbergin (nykyisin Kaliningrad)
jakaa kahteen Pregel-joki, jossa on kaksi saarta. Joen yli kulkee yhteensé seit-
semén siltaa. Tuon ajan matemaatikoilta kysyttiin, onko mahdollista kavella
Konigsbergin 1api kulkemalla jokaisen sillan yli vain kerran. Matemaatikot
vaittivat, ettd tama kysymys ei kuulu matematiikan alaan, mutta kun Euler
tutki asiaa, hén piirsi kuvan ongelmasta kéyttien graafia (kuva 1), ja téten
syntyi graafiteorian alku. Han pystyi graafin avulla todistamaan, etté ei ole
mahdollista kulkea Konigsbergin lapi kiayttamalla jokaista siltaa vain ker-
ran. Tamén jélkeen graafiteoriaa on sovellettu moneen eri alaan topologian
ulkopuolella, kuten tietotekniikkaan (esimerkiksi internetti), sosiologiaan, ja
kielitieteeseen. [2|[3]

Tutkielman péaéldhteend on kiytetty Dubossarskyn ym. artikkelia Quan-
tifying the Structure of Free Association Networks Across the Life Span [4],
jossa kasitellddn sana-assosiaatioita eri ikéisilla hollantilaisilla koehenkilGil-
14. Vastaavanlaisia tutkimuksia on myos tehty mm. englannin kielelld [5] ja
Brasilian portugalin kielelld [6], mutta ei suomen kielelld. Téassé tutkielmassa
kéytetty aineisto on meneilldédn olevasta Minna Lehtosen ja Kati Renvallin

suomen kieleen liittyvastéa tutkimusprojektista.



Kuva 1: Konigsbergin sillat; kuva on kirjasta Linkit : verkostojen wusi teoria

3].
2 Sana-assosiaatiotutkimuksista

Ihmiset oppivat kielta kielelle altistumisen kautta eli kuuntelemalla toisten
puhetta ja paittelemélld sanojen tarkoituksen kontekstista. Varsinkin var-
haislapsuudessa konteksti on suurimmaksi osaksi fyysinen, mutta kun ihmi-
nen on jo oppinut joitakin sanoja, han voi paatelld uusien sanojen merki-
tyksen sen perusteella, minka tunnettujen sanojen kanssa ne usein esiintyvat
samanaikaisesti [7]. Kun lapsi altistuu yhd enemmén kielelle keskusteluun
osallistumisen ja myShemmin lukemisen véalitykselld, hdnen sanavarastonsa
kasvaa nopeasti. Vaikka kasvu on vahéisempéd lapsuuden jilkeen, ihmisen
sanavarasto kehittyy koko elinidn. Koska ihmiset oppivat uusia sanoja ko-
ko eldméan lapi, myos sana-assosiaatiot muuttuvat idn myota [4]. Tallaisen
muutoksen tutkimiseen voi kéyttaa sana-assosiaatiotutkimuksia [4][5][6].
Yleisesti sana-assosiaatiotutkimuksissa kaytetadn kahta eri tyyppista
sana-assosiaatiotehtévid. Vapaassa assosiaatiotehtivissa (free association
task) koehenkilblle annetaan jokin drsykesana ja hdnen on nimettavé, mikéa
sana (tal mitd sanoja) hénelle tulee ensimmaéiseksi mieleen. N&itd koehenki-
16n nimeémia sanoja kutsutaan kohdesanoiksi. Semanttinen assosiaatiotehta-
Vi, (semantic association task) on muuten samanlainen, mutta drsykesanan
ja kohdesanan yhteyden on perustuttava drsykesanan merkitykseen. Téssé

tutkielmassa késitelty aineisto on keratty kiyttden vapaata assosiaatiotehta-



vad. Taméa tarkoittaa, ettd assosiaatio voi olla mikd tahansa suhde sanojen
valilld; esimerkiksi niilla voi olla syy-seuraussuhde ( paperi — haava), ne voivat
olla synonyymeja (puhua — jutella) tai vastakohtia (oikea — vasen), ne voivat
usein ilmestyé yhdessé (taito — luistelu), tai ne voivat vain kuulostaa/nayttaa
samalta (pdd — jdd). |6]

Ennen oletettiin, ettd sanojen vélisia yhteyksia voidaan kuvata puun avul-
la. Nyky-ymmérrys kuitenkin on, ettd sanojen yhteyksia voidaan kuvata par-
haiten graafiteoriaan perustuvien verkkojen eli graafien avulla. Graafin tar-
koitus on edustaa, miten sanat kognitiivisesti jarjestyvéit aivoissamme. Kielen
rakenteen tutkimuksen mukaan tdma jarjestyminen voi vaikuttaa mm. kogni-
tiivisen toiminnan nopeuteen, esimerkiksi muistiprosesseihin. Kun tutkitaan
eri ikdisten assosiaatioverkostoja, voidaan siis paremmin ymmartad mm. kie-

len oppimista ja ikddntymiseen liittyvéd muistin heikkenemisté. [4][6]

3 Graafiteoriaa

Graafiteoria (tai verkkoteoria) on matematiikan osa-alue, jonka avulla tutki-
taan asioiden valisia yhteyksia piirtamallé yhteyksista graafeja eli verkostoja
[1]. Téssé tutkielmassa késitelldén graafeja, jotka kuvaavat sanojen vélisid as-
sosiaatioita. Téllaista graafia kuvaavat mitat voidaan jakaa sanatason (word-
level) ja graafitason (network-level) suureisiin. Sanatason suureet lasketaan
jokaiselle drsykesanalle erikseen, ja niiden tarkoitus on tutkia, kuinka annet-
tujen kohdesanojen monipuolisuus muuttuu ién myota. Graafitason suureet
kuvaavat graafin rakennetta ja sitd, miten tdméa muuttuu idn myota. Téassa
tutkielmassa ainoa kiytetty sanatason suure on entropia (luku 3.8); muut
kiytetyt suureet (luvut 3.3-3.7) ovat graafitason suureita.

Tassé tutkielmassa kiytetty suomenkielinen graafiteorian sanasto perus-
tuu suurimmaksi osaksi Koiviston ja Niemiston graafiteoriaa koskevaan ope-
tusmonisteeseen [8]. Se, miten téssd tutkielmassa sovelletaan graafiteoriaa

sana-assosiaatioaineiston analyysiin, perustuu Dubossarskyn ym. artikkeliin

[4].



3.1 Graafiteorian peruskasitteita

Aloitetaan erilaisten graafien méaritelmista.

Maaritelma 3.1. Yksinkertainen graafi (simple graph) G on pari (V, E),
jossa V' # () on darellinen joukko ja E on darellinen joukko jarjestamattomia
pareja {u,v}, u,v € V, u # v. Joukon V alkioita kutsutaan solmuiksi (node;

vertezr) ja joukon E alkioita sdrmiksi (edge).

B

Kuva 2: Yksinkertainen graafi, jossa solmujen joukko V' = {A, B,C, D, E} ja
sarmien joukko E = {{A, B},{A,C},{A,D},{B,D},{D,E}}.

Maaritelma 3.2. Suunnattu graafi (directed network) G on pari (V, E),
jossa V' # () on &érellinen joukko ja E on aarellinen joukko jérjestettyja

pareja (u,v), u,v € V. Suunnatun graafin sérmié kutsutaan myos kaariksi.

Kuva 2 esittad yksinkertaista graafia, jolla on viisi solmua ja viisi sdrméa.

Kuva 3 esitdéd suunnattua graafia, jolla on kolme solmua ja nelja kaarta.

Maaritelmé 3.3. Painotettu graafi (weighted network) on graafin yleistys,

jossa jokaiseen sdrmédn on liitetty jokin luku (paino). Merkitddn sdrmén

{7, 7} painoa w;;.

Kuva 4 esittdéd painotettua graafia, jossa on kolme solmua ja kolme sér-
méad. Graafin voi myds esittdd matriisimuodossa; tata kutsutaan vierusmat-

riisiksi.



A

Kuva 3: Suunnattu graafi, jossa solmujen joukko V' = {A, B,C} ja kaarien
joukko E = {(A, B), (B, A), (4, C), (C, B)}.

Maaritelmad 3.4. Olkoon G = (V| FE) n-solmuinen graafi, jossa V =
{v1,v9,...,v,}. Graafin G vierusmatriisi (adjacency matriz) A on n X n-

matriisi, jonka alkio (4,7) on
a;; = sarmien lukumaara solmusta v; solmuun v;.

Madritelméa 3.4 on yleinen eli se pétee erityyppisille graafeille. Jos G on
painottamaton graafi, a;; voi olla vain 0 tai 1. Jos G’ on painotettu graa-
fi, alkiot a;; ovat sdrmien painoja w;;. Jos G on suuntaamaton graafi, A on
symmetrinen matriisi. Jos G on suunnattu graafi, A ei vélttaméatté ole sym-
metrinen, ja tdssd tapauksessa A on kdytdnnossid melkein aina epasymmet-
rinen. On myos olemassa graafeja, joissa solmusta voi olla sdrmé tai sdrmia
itseensd (naitd sdrmid kutsutaan luupeiksi). Emme késittele téllaisia graa-
feja téssa tutkielmassa, joten téssd tutkielmassa kaikkien vierusmatriisien

diagonaalialkiot ovat aina nollia.

Esimerkki 3.5. Kuvan 3 suunnatun graafin G = {{4, B,C}, {{A, B},
{B, A}, {A,C},{B,C}}} vierusmatriisi on

011
A=11 00
010



A

Kuva 4: Painotettu graafi, jossa solmujen joukko V' = {A, B,C'} ja sérmien
joukko F = {{A, B},{A,C},{B,C}}. Sdrmien painot ovat wap = 3, wac =

4, ja Wpc = 2.

Esimerkki 3.6. Kuvan 4 painotetun, suuntaamattoman graafin G =
{{4, B,C},{{A, B},{A,C},{B,C}}} vierusmatriisi on

A:

=~ Ww O
N O W
S N~

3.2 Kaksimuotoisen graafin projisointi yksimuotoiseksi

Tamén tutkielman tavoitteena on tehda graafiteoriaan perustuvaa analyy-
sia sana-assosiaatioaineistosta. Tutkielman aineistossa on kahden tyyppisia
sanoja, arsykesanoja ja kohdesanoja, joten vastaavasti myos aineistosta luo-
dussa graafissa on ldhtokohtaisesti kahden tyyppisid solmuja. Liséksi aineis-
tosta luodussa graafissa kaikki kaaret kulkevat arsykesanoista kohdesanoi-
hin (eikd esimerkiksi drsykesanasta toiseen drsykesanaan). Téllainen graa-
fi on kaksimuotoinen graafi (two-mode network; bipartite network). Suurin
osa graafiteoriasta perustuu oletukseen, ettd graafi on yksimuotoinen graafi
(one-mode network), jolloin graafissa on vain yhdenlaisia solmuja. Analyy-
sin helpottamiseksi kaksimuotoinen graafi on siis projisoitava yksimuotoisek-
si painotetuksi (suunnatuksi) graafiksi. Yksimuotoisessa projektiossa solmut
ovat drsykesanoja. Kaarien painot w;; perustuvat siithen, kuinka monta yh-

teistd kohdesanaa #rsykesanalla ¢ on &drsykesanan j kanssa, normeerattuna



kohdesanojen yleisyydella:

P
Wi p

Wij = m

p=1

jossa summaus on drsykesanojen ¢ ja 7 yhteisten kohdesanojen yli ja

w;; = kaaren paino yksimuotoisessa graafissa solmusta v; solmuun v;,

P = kuinka monta yhteistd kohdesanaa drsykesanoilla ¢ ja 7 on,

w;, = kuinka monta kertaa érsykesana ¢ sai drsykesanan j kanssa
yhteisen kohdesanan p,

N, = kuinka monta drsykesanaa sai kohdesanan p vastauksena.

On luonteenomaista, ettd luodussa yksimuotoisessa suunnatussa graafissa

kaaren paino w;; ei useinkaan ole sama kuin paino wj;. [4]

Esimerkki 3.7. Kéaytetdan esimerkkind arsykesanoja nainen, lapsi, ja ah-
das. Oletetaan, ettd joku koehenkil6 antaa drsykesanalle nainen kohdesanat
{mies, tytto, poika}, &rsykesanalle lapsi kohdesanat {pieni, tyttd, poika}, ja
drsykesanalle ahdas kohdesanat {ahdistus, pieni, kapea}. Téalloin yksimuo-
toisessa graafissa voidaan piirtééd kaari sanasta nainen sanaan lapsi, sanasta
lapst sanaan nainen, sanasta lapsi sanaan ahdas, sekd sanasta ahdas sanaan
lapsi.

Oletetaan, ettd yhteensd koko aineistossa 3 koehenkil6d antoi drsykesa-
nalle nainen kohdesanat {tytts, poika}, 5 koehenkil6d antoi #rsykesanalle
lapsi kohdesanan pieni, 3 antoi kohdesanan tytté ja 4 kohdesanan poika, seké
2 koehenkil6éd antoi drsykesanalle ahdas kohdesanan pieni. Oletetaan myos,

ettd joku koehenkil6 antoi myos drsykesanoille kevyt ja iso kohdesanan pieni.



Talloin yksimuotoisen graafin kaarille saadaan painot:

Wyg = 2: szlf 1=3 i 115 f = 6 sanasta nainen sanaan lapsi,
Wy, = g NQ:Qfl =3 i 115 f = 7 sanasta lapsi sanaan nainen,
Wo3g = p:il NZ:Qfl =7 E 1= g sanasta lapsi sanaan ahdas, ja

W3y = p:il Nz:?:pl =7 E 1= g sanasta ahdas sanaan lapsi.

Esimerkin visualisoi kuva 5.

ahdistus

o AHDAS
KEVYT "

ISO pienl

LAPSI
3 4
tytto paika
3. 3
NAINEN

mies

NAINEN
kapea

6

LAPSI 53

2/3 AHDAS

Kuva 5: Vasemmalla on tekstisséd esitetyn esimerkin mukainen kaksimuotoi-

nen graafi ja oikealla téstd luotu yksimuotoinen, painotettu suuntaamaton

graafi.

On huomioitava, ettd toisin kuin kaksimuotoinen graafi, luotu yksimuo-

toinen graafi ei edusta sanojen kognitiivista jarjestymista. Sen sijaan yksi-

muotoinen graafi kuvaa sana-assosiaatioaineiston rakenteellisia ominaisuuk-

sia. [4]



Seuraavaksi mééaritellddn solmun aste, solmun voima, asteen keskeisyys-
mitta, klusterointikerroin, ja polun pituus. Néiden laskemisessa kiytetadn

projisoitua yksimuotoista graafia.

3.3 Aste, voimakkuus ja asteen keskeisyysmitta

Maéritelma 3.8. Solmun ldhtoaste (out-degree) k°“* on niiden kaarien lu-
kumééri, jotka lihtevit solmusta. Solmun tuloaste (in-degree) k™ on niiden

kaarien lukuméaéra, jotka saapuvat solmuun. Lahto- ja tuloasteet ovat siis

n n
out __ E mo__ E
ki = fL’ij, kj = ZEZ‘]‘,
j=1 i=1

jossa z;; = 1, jos on olemassa kaari joka kulkee solmusta v; solmuun vj,
ja r;; = 0 muuten; n on solmujen lukumédré [9]. Solmun aste k& on niiden

kaarien lukumééri, jotka ovat kytkeytyneet solmuun [10].

Solmun aste siis kuvaa vain sitd, kuinka monta kaarta on kytkeytynyt
solmuun. Kun kyseessé on painotettu graafi, solmun kytkeytyvyyttd voidaan

kuvata myo6s kaarien painojen summana.

Maaritelma 3.9. Solmun voimakkuus (node strength) on solmuun kytkeyty-
neiden kaarien painojen summa. Kun on kyseessé suunnattu graafi, voidaan

laskea 1dhto- ja tulovoimakkuudet s°% ja s

n n
out __ E n __ E
S, = wij, Sj = wij,
j=1 i=1

jossa w;; ovat painotetun suunnatun graafin vierusmatriisin alkioita; toisin

sanoen, w;; on kaaren paino solmusta v; solmuun v;.

Koska solmun aste sekd voimakkuus ovat tarkeitd indikaattoreita siita,
kuinka kytkeytynyt solmu on, on kehitetty kaava, joka ottaa huomioon mo-

lemmat. Tatd4 menetelméé kutsutaan Opsahlin menetelméksi [10].

Maaritelma 3.10. Asteen keskeisyysmitta C3*(i) (degree centrality measu-
re) on solmun asteen ja voimakkuuden tulo, jota siidetééan viritysparamet-

rilla:

OB (i) = k1 x 52,

7



jossa

k; = solmun i aste,
s; = solmun ¢ voimakkuus,

« = positiivinen viritysparametri.

Voidaan myos laskea 1lahto- ja tuloasteiden keskeisyysmitat samalla taval-
la eli

Cp2 (i) = (") x (7)™ ja

—out %

Cp2in(i) = (") x (s)°.

(2

Viritysparametrin « valinta riippuu siitd, halutaanko painottaa kaarien
méadrad (solmun astetta) vai kaarien painoja (solmun voimakkuutta), vai ha-
lutaanko ottaa molemmat huomioon tasapuolisesti. Jos valitaan a = 0, me-
netelma jattdd huomioimatta solmun voimakkuuden. Jos valitaan a = 1,
menetelmé jattdd huomioimatta solmun asteen. Kun a = 0.5, aste ja voi-
makkuus otetaan tasavertaisesti huomioon. Jos valitaan « > 1, solmun aste
pienentédd asteen keskeisyysmittaa. [10][11]

Dubossarsky ym. [4] kutsuvat mittaa C}3*(i) asteeksi, mutta tédssd tut-
kielmassa kiytetddn kuitenkin Opsahlin kiyttdmaa termia asteen keskeisyys-
mitta.

Asteen keskeisyysmitta lasketaan jokaiselle solmulle (eli #drsykesanalle)
erikseen. Tamén jalkeen voidaan laskea koko graafin keskimé#rainen asteen
keskeisyysmitta summaamalla kaikkien solmujen asteen keskeisyysmitat ja

jakamalla solmujen lukumaéralla.

3.4 Klusterointikerroin

Klusterointikerroin ¢; mittaa solmun yhteiskytkeytyvyytta solmun naapurei-
den kanssa. Se mittaa sitd, kuinka paljon painoista, jotka lahtevét solmusta

i sen naapureihin, jaa paikalliseen naapurustoon. [4]

Maéritelma 3.11. Solmun i painotettu klusterointikerroin (weighted clus-

10



tering coefficient) on:

jossa

k; = solmun i aste,

out

7" = solmun ¢ ladhtovoimakkuus,

s
w;; = kaaren (i, j) paino,
A = (a;;) = graafin painoton vierusmatriisi, jonka alkiot a;; = 1

jos w;; > 0 ja a;; = 0 muuten.

On huomioitava, ettd a;;a;a; = 1 jos ja vain jos solmut ¢, j ja [ muodostavat
kolmion graafissa. [12][13]

Kun graafi on luotu oikeasta aineistosta, klusterointikerroin kiyttaytyy
epétriviaalisesti seuraten potenssilakia asteen k funktiona [13]. Keskimé&érai-
nen klusterointikerroin C' saadaan laskemalla kaikkien solmujen klusterointi-

kertoimien keskiarvo [14].

3.5 Polun pituus

Maaritelmé 3.12. Polun pituus (shortest path) | kahden solmun vélill&d on

lyhyimmén mahdollisen polun pituus, kun kuljetaan kaaria pitkin. [4]

Kun kyseesséd on graafi, joka ei ole painotettu, polun pituus solmusta ¢

solmuun j voidaan laskea seuraavasti:
d(i,7) = min(zip, + -+ n,_, ),

jossa hi, ..., hy_1 ovat valisolmuja solmun ¢ ja j valisilla poluilla ja x;,,,
..., Tp, ,; ovat kaikki 1. Téta voidaan kutsua binaariseksi polun pituudeksi

(binary shortest distance). [10]
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Kun kyseessé on painotettu graafi, myos painot pitdd ottaa huomioon
siten, ettd mitd suurempi paino, sitd lyhyempi polku on. Polun pituus pai-
notetussa graafissa voidaan maaritelldin seuraavasti:

1 1

4+ .4 )’
Wih, Why_j

d¥(i,7) = min(

jossa hy, ..., hy_1 ovat vilisolmuja solmun i ja j vélisilla poluilla. [10]

Téasséd tutkielmassa kiytetdan kuitenkin normalisoituja kaarten painoja,
jakamalla kaarien painot graafin painojen keskiarvolla [4]. Polun pituus voi-
daan taten méaritella

4"(i,§) = min(—— 4+ ——),
Wip, Wh;_4j

jossa w on graafin painojen keskiarvo.
Keskimaéridinen polun pituus L saadaan laskemalla kaikkien solmuparien
polun pituuksien keskiarvo [14]|. Témé luku ottaa huomioon koko graafin.
Voidaan myos laskea lokaali polkujen pituus (local shortest path) I; jo-
kaiselle solmulle ¢ erikseen, laskemalla keskiarvo niiden polkujen pituuksista,
jotka l&htevit solmusta 4 [15]. Tdmé luku on indikaattori siité, kuinka hyvin

solmu on yhteydessd mihin tahansa muuhun solmuun graafissa.

3.6 Satunnainen graafi

Satunnaisen graafin voi generoida kiyttdmaélla Erdos-Rényin satunnaisen
graafin mallia. Erdos-Rényi mallista on kaksi eri versiota. Téssé tutkielmas-
sa kaytetaan mallin versiota 7, a, jossa graafi valitaan satunnaisesti kaikista
mahdollisista graafeista, joilla on n solmua ja M sdrméé. Toinen vaihtoeh-
to olisi ottaa huomioon sdrmén olemassa olemisen todennékoisyys sarmien

mééréin sijaan. [16]

Maéritelma 3.13. Olkoon £, 5s kaikkien graafien joukko, joilla on n solmua
ja M sdrmaé. Satunnainen graafi v, s on joukosta F,, ; satunnaisesti valittu

alkio. Jokaisella joukon £, s alkiolla on sama todennakéisyys tulla valituksi

(1/(%)). [16]
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Erdos-Renyin satunnaisesta graafista v, ps laskettu aste k4,4 seuraa bi-
nomijakaumaa Bin(n, p), jossap = 1/ ((J\;;)) Sen keskiméaérdinen aste voidaan
laskea K,ung = p(n — 1). Graafin keskiméaraisté astetta kiyttamalla voidaan
estimoida sen keskimaérainen klusterikerroin ja polun pituus:

K and

Crand =p= s ja
n

_ log(n)
log(p(n — 1))
Kun solmujen méaréd n kasvaa, Erdos-Renyin satunnaisen graafin keskiméaé-

Lrand ~ logKmnd (n)

rainen klusterointikerroin lahestyy nollaa, ja sen keskiméérainen polun pituus
lahestyy jotain vakiota. [19]

Erdos-Rényin satunnainen graafi voi olla suunnattu, mutta se on aina pai-
nottamaton. On myo0s esitetty tapa generoida painotettu satunnainen graafi
vastaavanlaisesti [18], mutta téssé tutkielmassa kéytetdén vain Erdés-Rényin

graafia.

3.7 Pieni maailma

Pieni maailma -graafi (small-world newtwork) on verkosto, jolla on tiiviisti
toisiinsa liittyvét solmuklusterit ja jonka polkujen pituudet ovat keskiméaérin
lyhyita. Téllaisen graafin kriteerind on pidetty, ettd sen keskiméérdinen po-
lun pituus L on ldhes sama kuin vastaavanlaisella satunnaisella gaafilla ja sen
keskiméaaréinen klusterointikerroin C' on suurempi kuin vastaavanlaisella sa-
tunnaisella graafilla. Voidaan siis kiayttaa kriteerejd L > L,gng ja C > Chrang-
Se, onko kyseessé pieni maailma -graafi, voidaan myos maarittasd kayttamaélla
pieni maailma -indeksiéd. Verkostoa voidaan kutsua pieni maailma -graafiksi

jos SWI > 1. [14]

Maaritelma 3.14. Pieni maailma -indeksi SW I (small-world index) saa-
daan normalisoimalla keskimé&drédinen klusterikerroin C' ja keskimdardinen
polun pituus L jakamalla ndmé vastaavan satunnaisen graafin samoilla mi-
toilla ja jakamalla normalisoitu klusterikerroin normalisoidulla keskimaarai-

sella polun pituudella, eli
C L

SWI =
Crand / Lrand ’
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jossa C' ja L ovat keskimédrédinen klusterikerroin ja keskiméardinen polun
pituus, ja Creng ja Lrang OVvat samat mitat sellaisessa Erdos-Rényin satunnai-

sessa graafissa, jolla on sama koko ja tiheys. [4]

3.8 Entropia

Entropialla lasketaan, miké osuus vastauksista tietylle drsykesanalle on sama
kohdesana. Entropia kuvaa siis vastauksien monipuolisuutta; entropia on pie-
ni sellaisille drsykesanoille, joille moni koehenkilé antoi samoja vastauksia,
ja suuri arsykesanoille, jotka saivat paljon erilaisia vastauksia. Toisin kuin
asteen keskeisyysmitan, klusterointikertoimen ja polun pituuden laskelmis-
sa, joissa kdytetddn projisoitua yksimuotoista graafia, entropian laskennassa
kdytetadn alkuperaistd kaksimuotoista graafia.

Jokaiselle arsykesanalle lasketaan erikseen vastausvektori
(p(x1),...,p(xy,)), jossa m on vastaustyyppien (erilaisten kohdesano-
jen) lukumééra ja p(zy) on kohdesanan zj, lukumééra jaettuna drsykesanan

kaikkien kohdesanojen lukumaaralla.

Maiiritelmi 3.15. Arsykesanan i normalisoitu entropia (normalised entro-

py; metric entropy) h; on sen vastausvektorin keskiarvo, eli

Z p(zx) log(p(xy))
log(n;) ’

jossa

n; = arsykesanalle ¢ annettujen ainutlaatuisten kohdesanojen lukuméara,
p(zy) = kohdesanan z; osuus kaikista kohdesanoista, jotka annettiin

vastauksena drsykesanalle k.

Keskimaaridinen entropia H saadaan laskemalla kaikkien drsykesanojen ent-

ropioiden keskiarvo. [4]

3.9 Tilastolliset menetelmat

Tilastollisena menetelméané téasséd tutkielmassa kiytetddn monen muuttujan

varianssianalyysia (MANOVA; multivariate analysis of variance), jossa se-
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littava muuttuja on ikdryhmaé ja selitettavit muuttujat ovat tuloasteen kes-
keisyysmitta, ladhtoasteen keskeisyysmitta, klusterointikerroin ja lokaali pol-
kujen pituus. Lisdksi kiytetadn yksisuuntaista varianssianalyysia (ANOVA;
analysis of variance) jokaiselle suurelle erikseen, kun selittavd muuttuja on
ikiryhma ja selitettdvd muuttuja on entropia, tuloasteen keskeisyysmitta,
ldhtoasteen keskeisyysmitta, klusterointikerroin tai lokaali polkujen pituus.
Jos suureet eivat seuraa normaalijakaumaa, kiytetdan myos epaparametris-
ta Mann—Whitneyn U-testia eli Wilcoxonin jarjestyssummatestid. Normaali-
suutta testattiin Shapiro—Wilk -testilla.

3.10 Analyysiohjelmistot

Aineiston analyysissd kéytin erityisesti R Studion paketteja tnet ja igraph.
Klusterointikerroimet laskettiin funktiolla clustering w (kun kyseesséd on
painotettu graafi) paketissa tnet ja funktiolla ClustBCG paketissa igraph.
Aste ja voima laskettiin funktiolla degree_ w ja polun pituudet funktiolla dis-
tance_w (kun kyseessd on painotettu graafi) paketissa tnet. Paketissa igraph
on funktio erdos.renyi.game, joka generoi Erdos-Rényin satunnaisen graafin.
Yksisuuntainen varianssianalyysi tehtiin kdyttdmalla funktiota Im ja monen
muuttujan varianssianalyysi kdyttamallad funktiota manova paketissa stats.
Kéytetty R-koodi on liitteessa A.

4 Aineiston analyysi

4.1 Ailneisto

Turun yliopiston psykologian laitoksen sana-assosiaatiotutkimukseen rekry-
toitiin suomea &idinkielend puhuvia 18-40-vuotiaita nuoria aikuisia ja yli
60-vuotiaita ikdantyneitd aikuisia, joilla ei ollut diagnosoitua kognitiivista
heikentymééa tai neuropsykologista hairiotd. Molemmilla ikdryhmilla kaytet-
tiin 270 sanan sanalistaa (liite B). TAmé sanalista jaettiin 24 suppeampaan
sanalistaan, joissa on 45 sanaa per lista. Jokaiselle koehenkilolle arvottiin

satunnaisesti yksi suppeammasta sanalistasta; tdmén satunnaisuuden takia
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ikdiryhmé koehenkiloita R1 R2 R3  yhteensd ainutlaatuisia suhde

18-40 62 2786 2734 2689 8209 3373 0.411

60-100 52 2335 2292 2191 6818 2574 0.378

Taulukko 1: Vastausten lukumaérit sana-assosiaatiotutkimuksessa. Sarak-
keissa "R1”, "R2”, ja "R3” ovat ensimmaisten, toisten, ja kolmansien vastauk-
sien lukuméarat; "yhteensd” on vastauksien méara yhteensé; "ainutlaatuisia”
on sellaisten vastausten lukuméara, joissa annettu kohdesana esiintyi koko
aineistossa vain kerran; “suhde” on ainutlaatuisten vastausten lukumaérin

suhde kaikken vastausten lukumaaraén.

joillekin sanoille saatiin vihemmén vastauksia kuin toisille. Koehenkilon pyy-
dettiin antamaan kolme assosiaatiota jokaiselle arsykesanalle. Yhdelle &rsy-
kesanalle annettujen vastausten maaran vaihteluvéli oli 9-51.

Aineisto kerdttiin kiyttdmalld vapaata assosiaatiotehtévad. Sana-
assosiaatiotehtévd suoritettiin  tietokoneella, internetpohjaisella Soile-
alustalla. Arsykesanat esitettiin kirjallisesti ja tehtévién vastattiin kirjoita-
malla.

Koehenkil6iden antamat assosiaatiot eli kohdesanat on muokattu korjaa-
malla mahdollisimman paljon kirjoitusvirheita (esim. nennyttd = mennyttd)
ja poistamalla vastauksia, jotka eivit ole sanoja (esim. jos on vahingossa
kirjoittanut vain yhden kirjaimen sanan sijaan). Lisdksi kaikki sanat, jot-
ka oli annettu monikossa, muunnettiin niiden yksikkémuotoon (esim. marjat
= marja), ja kaikki taivutetut sanat on pyritty muuntamaan niiden perus-
muotoon (esim. erilaista = erilainen). Vastauksien kirjainkoot muunnettiin
pieniksi kirjaimiksi ja varmistettu, ettd jokainen vastaus on vain yksi vas-
taus (ei esimerkiksi kaikki kolme vastausta kirjoitettu yhdeksi vastaukseksi).
Taulukko 1 esittdd vastausten lukumaéréit kahdessa ikdryhméssa.

Tutkimukseen osallistui 62 nuorta aikuista (18-40 vuotiaita) ja 52 ikd&n-
tynytta aikuista (60-100 vuotiaita). Yhteenséd vastauksia oli 8209 nuorelta
aikuiselta ja 6818 ikddntyneelta.
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4.2 Tutkimuksen voimasta

Téassé luvussa lasketaan, kuinka suureen tilastolliseen voimaan tdméan tyon
tutkimuksen koko riittad, kun lahtokohtana pidetadn Dubossarskyn artikke-
lin [4] tietoja eri ikdryhmien vélisistd eroista. Tarkastellaan esimerkin vuoksi
klusterointikerrointa.

Dubossarskyn ym. artikkelin [4] kuvasta 4 voi arvioida klusterointikertoi-
melle ikédluokittaiset keskiarvot Zgp, = 0.1025, Z7g, = 0.1045, 15, = 0.1160,
T3, = 0.1125, ja Ty, = 0.1095, sekd keskiarvon keskivirheen o/ /np =
0.0028, jossa o on klusterikertoimen hajonta ja np on yhdessd ikdryhmésséa
kaytettyjen drsykesanojen lukumaéra.

Dubosarskyn ym. artikkelin tietojen perusteella ikddntyneiden (A) ja
nuorten (B) aikuisten sanaverkostojen klusterointikertoimet ja niiden hajon-

ta arvioitiin seuraavasti:

T = (ZTgop + Tr700)/2 = (0.1025 + 0.1045) /2 = 0.1035,
Tp = (T180 + T300 + Ta0v)/3 = (0.1160 + 0.1125 4 0.1095) /3 =~ 0.1127,
o = 0.0028 * y/np = 0.0028 x /420 ~ 0.0574,

jossa T4 on keskiméérainen klusterointikerroin ikddntyneiden aikuisten ryh-
maéssd, Tp on keskiméadrainen klusterointikerroin nuorten aikuisten ryhmés-
sé, ja o on klusterikertoimen hajonta. Oletetaan, ettd klusterointikertoimet
noudattavat normaalijakaumaa ylla esitetyin parametrein.
Lasketaan tutkimuksemme voima kiyttden kaavaa [17]
o2 o2

Op = (Qi—aj2 + ¢1-p) o + p—
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jossa

dp = |ra — xp| = 0.01 = ero eri ikdryhmien klusterointikertoimissa
Dubossarskyn ym. artikkelissa,
ny = 270 = Kkiytettyjen arsykesanojen lukumééra ikdantyneiden aikuisten ryhméssa
Turun yliopiston tutkimusprojektissa,
npg = 270 = kiytettyjen arsykesanojen lukumééara nuorien aikuisten ryhméssa
Turun yliopiston tutkimusprojektissa,
a = 5% = 0.05 = tyypin 1 virhe,
q1—aj2 = 1.96 = standardinormaalijakauman 1 — a/2 kvantiili,
1 — B = voimakkuus,

¢1—p = standardinormaalijakauman 1 — /8 kvantiili.

Téasta saadaan

0.0574%2  0.05742

0.01:(1.96+q1ﬁ)\/ 50 T 270

0.01
— 5= —1.96 ~ 0.06.

0.05742 + 0.05742
270 270

Koska oletetaan, ettd aineistomme noudattaa normaalijakaumaa ja tiede-

taan, ettd standardinormaalijakauman kvantiili gg 5239 = 0.06, saadaan tut-

kimuksen voimaksi klusterointikertoimen osalta

1 — B =0.5239 ~ 52%.

4.3 Entropia

Taulukkoon 2 on kirjattu entropian keskiarvot, keskiarvojen keskivirheet, se-
k& 95 %:n luottamusvélit molemmissa ikdryhmissé. Ikdryhmien valilld ei ollut
merkittavad eroa. Entropia on aina vélilld [0, 1], eli saamamme entropia on
suuri molemmissa ikdrymissa. Yksisuuntainen varianssianalyysi sekd Mann—
Whitney U-testi osoittivat, ettd ikdryhmét eivit eronneet entropian suhteen

(p=0.53 ja p = 0.88).
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ikddntyneet aikuiset | nuoret aikuiset
keskiarvo 0.954 0.956
keskiarvon keskivirhe 0.002 0.002
95 %:n luottamusvali [0.950, 0.959] [0.953, 0.960|

Taulukko 2: Entropian (H) keskiarvo, keskiarvon keskivirhe ja 95 %:m luot-

tamusvali.

4.4 Graafianalyysi

Kuva 6 esittda aineistosta tehtyjéa graafeja ilman projisointia. Naiden kaksi-
muotoisten graafien rakentamisen jilkeen graafit projisoitiin yksimuotoisiksi
luvussa 3.2 esitetyn menettelyn mukaisesti. Naméa yksimuotoiset graafit on
visualisoitu kuvassa 7. Loput analyysista késittelee tata projisoitua graafia.

Verrattuna nuorten aikuisten graafiin ikddntyneiden graafi (kuva 7) on
hieman laajempi ja sen ulkoreunoilla nayttéisi olevan enemmén solmuja, jot-

ka eivit ole vahvasti yhteyksissa toisiin solmuihin.

Kuva 6: Visualisaatio kaksimuotoisista graafeista; vasemmalla ikddntyneet ja

oikealla nuoret aikuiset.

Taulukkoon 3 on kirjattu ldhtoasteen keskeisyysmitan, tuloasteen keskei-
syysmitan, klusterointikertoimen ja polun pituuden keskiarvot ja keskiarvo-
jen keskivirheet molemmissa ikidryhmissé, seké ndiden suureiden 95%:n luot-

tamusvalit. Sekd 1ahto- ettd tuloasteen keskeisyysmitat olivat merkittavasti
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Kuva 7: Visualisaatio projisoiduista yksimuotoisista graafeista; vasemmalla

ikdantyneet ja oikealla nuoret aikuiset.

suuremmat nuorten aikuisten ryhméssa. Téama viittaa siihen, etté ikdéntynei-
den graafin solmuilla oli keskivertaisesti vihemman yhteyksia kuin nuorten
aikuisten graafin solmuilla. My6s polun pituudet ovat merkittavasti pidempia
ikddntyneiden aikuisten graafissa kuin nuorten aikuisten, mikd myos viittaa
sithen, ettd ikdadntyneiden graafin solmut eivét ole yhtd hyvin yhteyksissa
toisiinsa. Klusterointikertoimella ei ollut merkittavia eroa eri ikdryhmien véa-
lill&.

Yksisuuntaisen varianssianalyysiin perustuvat paatelmét olivat luonnol-
lisesti samanlaiset kuin luottamusvélien estimointiin perustuvat. Ikaryhmét
poikkesivat toisistaan tilastollisesti merkitsevésti tuloasteen ja ldhtoasteen
keskeisyysmitan sekéd polun pituuden suhteen (kaikissa p < 0.0001). Kluste-
rointikertoimilla ei ollut eroa (p = 0.58). Monen muuttujan varianssianalyysi
johti samalaisiin péaételmiin (p < 0.0001 kun malliin otettiin mukaan klus-
terointikerroin, seké silloin kun se jétettiin pois mallista). Varianssianalyy-
si kuitenkin olettaa vastemuuttujan normaalisuuden. Koska sekd Shapiro—
Wilkin normaalisuustesti ettd residuaalien tarkastelu (liite C) viittasivat
sithen, ettd normaalisuusoletus ei toteudu, tehtiin my6s epéparametrinen
Mann-Whitney U-testi niille parametreille. Myos tama testi viittasi siihen,
ettd eri ikdryhmilla erosivat merkittavésti toisistaan tulo-asteen (W = 44969,
p < 0.0001), lahto-asteen (W = 43888, p = 0.0001), ja polun pituuden
(W = 25002, p < 0.0001) suhteen. Ikdryhmét eivét eronneet merkittavisti
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klusterointikertoimen suhteen (W = 38436, p = 0.27).

ikddntyneet aikuiset nuoret aikuiset
) keskiarvon | 95 %:n ) keskiarvon | 95 %:n
keskiarvo keskiarvo
keskivirhe | luottamusvéli keskivirhe | luottamusvéli

lahtoasteen

] ) 30.03 0.61 [28.84, 31.22] 33.37 0.68 [32.04, 34.69|
keskeisyysmitta (CBH*,.;)
tuloasteen

) ) 30.22 0.62 [29.01, 31.43| 33.46 0.65 [32.18, 34.73|
keskeisyysmitta (C'%*,,)
klusterointikerroin (C') 0.3597 0.0046 [0.3507, 0.3587| || 0.3631 0.0041 [0.3550, 0.3712]
polun pituus (L) 0.7852 0.0065 [0.7725, 0.7979] || 0.7302 0.0057 [0.7191, 0.7413|

Taulukko 3: Keskeisyysmittojen, klusterointikertoimen ja polunpituuden kes-
kiarvot, keskiarvojen keskivirheet ja 95 %:n luottamusvalit ikddntyneiden ai-

kuisten (n = 52) ja nuorten aikuisten (n = 62) ikdryhmissé.

4.4.1 Pieni maailma

Nuorten aikuisten graafin pieni maailma -indeksiksi saatiin 3.81 ja ika#nty-
neiden aikuisten graafille 3.87. Molempien ikdryhmien graafit ovat siis pie-
ni maailma -graafeja koska niiden pieni maailma -indeksit ovat suurempia
kuin yksi, eiviatkid ne eroa paljon toisistaan taltd osin. Se, etté graafien pie-
ni maailma -indeksien vélilla ei ollut eroa oli oletettavissa, koska ikdryhmien

klusterointikertoimissa ei ollut merkittavas eroa.

5 Pohdinta

Téssé tutkielmassa tutkittiin kahden eri ikiryhmén (18-40-vuotiaiden ja yli
60-vuotiaiden) sana-assosiaatioverkostoja ja niiden vélisid eroja, jotta pys-
tyisimme ymmartaméan, miten ikd vaikuttaa kielen organisointiin. Tulokset
viittaavat siihen, ettd ikddntyneilla aikuisilla on keskivertaisesti vihemman

yhteyksié sanojen vélilla kuin nuorilla aikuisilla. Saimme my6s néyttoa sii-
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téd, ettd molempien ikdryhmien sana-assosiaatioverkostot ovat pieni maailma
-graafeja eli ettd ne eroavat merkittavisti satunnaisesta graafista.

Dubossarskyn ym. artikkelissa [4] kdytettiin samoja menetelmia kuin tés-
sé tutkielmassa. Suurimmat erot tutkimusten vililla olivat, ettd hollantilai-
sessa tutkimuksessa oli enemman ikdryhmié seké koehenkil6ita ja drsykesano-
ja per ikdryhmaé ja heiddn tutkimuksensa tehtiin hollannin kielelld, kuin tassé
tutkielmassa késitelty tutkimus tehtiin suomen kielelld. Suurimmaksi osaksi
kuitenkin saatiin samanlaisia tuloksia kuin Dubossarskyn ym. artikkelissa.

Tuloasteen seka lahtoasteen keskeisyysmitta olivat suurempia nuorten ai-
kuisten ryhmassa kuin ikddntyneiden. Dubossarsky ym. saivat samantyyppi-
sen tuloksen; keskeisyysmitat ovat pienia lapsuudessa, suurimpia nuorena ai-
kuisena, ja pienenevit vanhemmiten. Téssa tutkielmassa lasketut keskeisyys-
mitat olivat kuitenkin ylipadtinséd suurempia kuin Dubossarskyn ym. keskei-
syysmitat, eli tassa tutkielmassa késiteltyjen graafien solmuilla oli keskimaa-
riisesti enemmaén yhteyksia. Toisin sanoen, drsykesanoille annettiin (suhteel-
lisesti) enemmén samoja kohdesanoja téssd tutkimuksessa kuin Dubossars-
kyn ym. tutkimuksessa. On mahdollista, ettd tdmé tulos johtuu siitd, etté
Dubossarskyn tutkimuksessa kaytettiin yli 400 arsykesanaa ja téassa tutkiel-
massa kasitelty tutkimus kaytti vain 270 drsykesanaa. On my6s mahdollista,
ettd ero johtuu kiytetysta kielestd tai valituista arsykesanoista.

Polun pituudet olivat lyhyempia nuorten aikuisten ryhmassa kuin ikaan-
tyneiden, mika myos viittaa siihen, ettd nuorten aikuisten graafin solmut ovat
kytkeytyneempié toisiinsa kuin ikddntyneiden aikuisten graafin solmut. Du-
bossarsky ym. saivat samantyyppisen tuloksen; polun pituudet olivat pitkia
lapsena, lyhyimpid nuorena aikuisena, ja pidempia ikdantyessd. Dubossars-
kyn ym. polun pituudet olivat pidempid kuin meidén tutkimuksessamme.
Téama mahdollisesti johtuu vain siita, etté tdssa tutkielmassa késitellyt graa-
fit olivat pienempié (vihemmén drsykesanoja) verrattuna Dubossarskyn ym.
graafeihin.

Tassé tutkielmassa ei l10ydetty eroja klusterikertoimessa kahden ikaluokan
valilla. Dubossarskyn ym. artikkeli sen sijaan kuvasi kuvattiin suuri vihene-
ma klusterikertoimessa ian myota. Tata olisi hyva tutkia uudelleen suurem-

malla koehenkiloméaralla ja kenties kiyttamalla suurempaa drsykesanalistaa.
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Tassé tutkielmassa ei myoskaan 16ydetty eroa keskiméaéréisessa entropias-
sa eri ikdryhmissd. Dubossarskyn ym. raportoivat, ettd entropia kasvaa idn

myota.

5.1 Pieni maailma -indeksista

Jotkut asiantuntijat ovat kyseenalaistaneet sen, onko pieni maailma -indeksi,
kuten se on téssd tutkielmassa laskettu, hyvé tapa kvantifioida pientd maa-
ilmallisuutta. Kuten luvussa 3.7 on méaritelty, pieni maailma -graafilla on
suuri keskimééarainen klusterointikerroin ja pieni polun pituus, ja pieni maa-
ilma -indeksi vertaa néitd satunnaisen graafin klusterointikertoimeen ja po-
lun pituuten. Toinen tapa mitata pientd maailmallisuutta olisi verrata niita
myo6s hilagraafin (lattice network) klusterointikertoimeen ja polun pituuten.
Hilagraafeilla on suuri klusterointikerroin, ja satunnaisella graafilla on pieni
polun pituus, joten yksi ehdotettu tapa kvantifioida pientd maailmallisuut-
ta on kdyttda hilagraafista laskettua keskiméaréistd klusterointikerrointa ja

satunnaisen graafin keskiméariistd polun pituutta ja laskea erotus

Lrand . C
L C’latt’

w =

jossa L ja C ovat kesiméardinen polun pituus ja keskiméérdinen klusteroin-
tikerroin, L,q,q on generoidun Erdos-Rényin satunnaisen graafin keskimaé-
rainen polun pituus ja Cj,y on generoidun hilagraafin keskiméarainen klus-
terointikerroin. Kéyttéen téllaista méaéritelméd voidaan sanoa, ettd graafi on
pieni maailma jos w =~ 0, satunnainen jos w > 0, ja hilagraafi jos w < 0.
Mitta w voi olla parempi kuin kdyttadmamme indeksi SW I sen vuoksi, et-
té graafin koko vaikuttaa pieni maailma -indeksiin SW I voimakkaasti, miké
vaikeuttaa graafien vertailua; graafin koko ei vaikuta paljon pieni maailma -
mittaan w. Liséksi graafit, joissa on erittdin pieni klusterointikerroin, voidaan
virheellisesti maéritelld pieniksi maailmaksi, kun luotetaan pienen maailma
-indeksiin SW I, ja tdméakin ongelma voidaan ratkaista kdyttamaéalla mittaa
w. [20]

Toinen ehdotettu tapa kvantifioida pientd maailmallisuutta on kiyttaa
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kahden graafin normalisoitua indeksié (double-graph normalised index)

L — Llatt C — Crand

SWI, = X ,
? Lrand - Llatt Clatt - Crcmd

jossa L ja C ovat keskiméérdinen polun pituus ja keskiméérdinen kluste-
rointikerroin, L,qnq ja Crang Ovat vastaavat mitat generoidussa Erdés-Rényin
satunnaisessa graafissa ja L. ja Clayy Ovat vastaavat mitat generoidussa hila-
graafissa. Kahden graafin normalisoitu indeksi SW Iy = 1 vain jos L = L,unq
ja C = Cjay, mikd on ominaista pieni maailma -graafille, ja ldhelld nollaa,
jos vain yksi tai ei kumpikaan kriteeri tayty. Voidaan siis sanoa, etta graafi
on pieni maailma jos SWI, ~ 1. [21]

Syy, miksi téssd tutkielmassa kdytettiin indeksia SWI ylla esiteltyjen
vaihtoehtojen sijasta, on se, ettéd tatd indeksia yha kidytetddn mm. neurobio-
logian ja psykologian aloilla [20] ja muut sana-assosiaatiotutkimukset kéyt-
tivét tatd indeksia [4]. Lisdksi sana-assosiaatioaineistosta luodut graafit ovat
suurinpiirtein saman kokoisia, koska niilld on yhta paljon solmuja (&rsykesa-
noja), joten graafien vertailu ei ole ongelma. Téllaiset vaihtoehdot kannattaisi

kuitenkin ottaa huomioon myos téalla tieteenalalla.

5.2 Rajoituksia

Téassé tutkielmassa kiytetyn aineiston keruussa oli vaikeuksia varsinkin
ikddntyneiden aikuisten ikdryhméssa, mika johti siihen, ettd tutkimukseen
ei saatu haluttua koehenkiloméaaraé. Tasta syystd voima nayttaéd ikiryhmien
vélinen ero klusterointikertoimessa laskettiin luvussa 4.2. Voima oli pieni, mi-
ka viittaa siihen, ettd mahdollisuus osoittaa ero klusterointikertoimessa oli
huono. Lisdksi on mahdollista, ettd juuri pienen koehenkilomééran vuoksi
lasketut suureet eivit seuraa normaalijakaumaa, miké tuottaa lisdd ongelmia
tulosten tulkinnassa. Aineistossa oli vield vihemmén vastauksia ikdéntynei-
den aikuisten ikdryhmaéltd kuin nuorten aikuisten, mikéd saattaa myos olla
syyné joihinkin ikdryhmien vélisiin eroihin. Ikdantyneiden aikuisten graafin
solmuilla ei ollut yhtd paljon yhteyksid kuin nuorten aikuisten graafin sol-
muilla. On mahdollista, ettd tdma seurasi siitd, ettd tutkimukseen saatiin mu-

kaan véhemmén ikdéntyneitd aikuisia (n = 52) kuin nuoria aikuisia (n = 62);
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enemman koehenkil6ita tietenkin johtaa siihen, ettd saadaan enemmén koh-
desanoja. Téssa tutkielmassa ei myoskaan otettuu huomioon yksildiden véli-
sid eroja ryhmaén sisalld, joten on myos mahdollista, ettd pienen koehenkil6-
madrasta johtuen yksi poikkeava havainto johti merkittéviin eroihin ryhmien
keskiarvojen vélilla.

Kaytetty rekrytointiprosessi myos johti siihen, ettd koehenkilot eivét
edusta populaatiota. Paljon koehenkil6itd rekrytoitiin samasta ryhmaésta
(mm. yliopiston tai harrastuksien kautta), miké on saattanut aiheuttaa pal-
jon homogeenisuutta tutkimusryhmén sisalla. Lisdksi koehenkilt olivat suu-
rimmaksi osaksi myos sellaisia henkil6ité, joita kiinnosti aihealue tai tutki-

mukseen osallistumisesta saatu palkinto (mahdollisuus voittaa lahjakortti).

5.3 Lopuksi

Téssé tutkielmassa pyrittiin vastaamaan kysymykseen, miten ihmiset orga-
nisoivat kielté, seké visualisoimaan tdmén organisoinnin verkoston eli graafin
avulla. Vaikka onnistuttiin soveltamaan graafiteoriaa valittuun tutkimusalu-
eeseen ja visualisoimaan sana-assosiaatiotutkimuksen tuloksia graafin avul-
la, tdma tutkielma ei antanut selvid vastauksia siitéd, miten kieli organisoituu
aivoissa (ja miten tdméa eroaa eri ikdryhmissi). Konkreettisemman vastauk-
sen saamiseen tarvittaisiin suurempi aineisto eli aineisto jossa on enemmén

koehenkil6itd, mutta mahdollisesti my6s suurempi drsykesanalista.
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Liite A R-koodi

library (operators)

library (tidyverse)
statnet)
plyr)

(
(
library (
(

library (migraph)
(
(
(
(

library
library (igraph)

tnet)
DirectedClustering)

effectsize)

library
library
library
library (ggplot2)
library (bootstrap)
library (boot)
library (ved)
library (ggpubr)

#+# 1. datan organisointi
datadf <— as.data.frame(data)

data000 <— datadf %% filter (V2 != "0")
data_nozero <— data000 [!(data0008$V3==""), ]
data_notext <— data_ nozero[!(data_ nozero$Vi=="stim"), |

fl1 <— function (data){
df <— data.frame()
for (i in 1l:nrow(data)) {
df[i,1] <— as.character(data[i,1])
df[i,2] <— as.character(data[i,5])
}
for (j in 1l:nrow(data)) {
df [nrow (data)+j ,1] <— as.character (data[j,1])
df [nrow (data)+j ,2] <— as.character (data[j,8])
}
for (k in 1l:nrow(data)) {
df [nrow(data)*2+k,1] <— as.character (data[k,1])
df [nrow(data)*2+k,2] <— as.character (data[k,11])
}
colnames (df) <— c("arsykesana", "kohdesana")
df _ordered <— df[order(df$arsykesana) ,]
return (df_ordered)
¥
f2 <— function (data){
df <— data.frame(matrix (NA, nrow = 270, ncol = 52))
for (i in 2:nrow(data)) {

stringword <— paste(""", data[i,1l], "$", sep="")
if (any(str_detect (df[,1], stringword), na.rm = TRUE)){
J <— which(df == data[i,1], arr.ind=TRUE)

§oem J[1,1] #df[j, 7]
count=1
while (is .na(df[j,count]|)==FALSE) {count <— count + 1}
df[j,count| <— data[i,2]
} else {
camt=1
while (is .na(df[camt,1])=—=FALSE) {camt <— camt + 1}
df [camt ,1] <— data[i, 1]
df [camt ,2] <— data[i,2]

}
}
colnames (df) <— c("arsykesana", "X1", "X2" 6 "X3",6 "X4", "X5", "Xe6", "X7", "X8", "X9",
"X10", "X11", "X12", "X13", "X14", "X15", "X16", "X17", "X18", "X19", "X20", "X21
noowXg2m, MX23". wX24", "X25", "X26", "X27", "X28", "X29", "X30", "X31", "X32",
X33", "X34", "X35", "X36", "X37", "X38", "X39", "X40", "X41", "X42", "X43",K "X44"
n X45 n s n X46 " s HX47” s HX48H s ”X49|I s HX50 n s IIX51 H)

return (df)

#HH# A ik ntyneet
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data_ A <— data_notext %% filter (V3 = "a")
TA <— f1(data_A)

TA 1 <— TA[!(TAS8kohdesana=="-"), |
A ikaantyneet <— TA 1[!(TA _ 1$kohdesana==""), |
A ikaantyneet <— mutate all(A ikaantyneet, .funs=tolower)

A _ikaantyneet2 <— f2 (A _ikaantyneet)

#HH# B nuoret #HHHH

data_B <— data_notext %% filter (V3 = "b")

TB <— f1(data_B)

TB_1 <— TB[!( TB$kohdesana=="—-"), |

B_nuoret <— TB_1[!(TB_18$kohdesana==""), |
B_nuoret <— mutate_all(B_nuoret, .funs=tolower)

B_nuoret2 <— f2(B_nuoret)

## 2. kaksimuotoinen graafi
colors <— c("green", "red")

shapes <— c("circle", "square")

#HHH##+ A ikaantyneet HHHH

A _matrix <— as.matrix (A _ikaantyneet)

gA <— graph.data.frame(A_ matrix, directed = FALSE)
V(gA)$type <— V(gA)S$name %in% A_ matrix[,1]

V(gA) $size <— 1

plot (gA, layout = layout with graphopt, vertex.label = NA, vertex.color = colors|[V(gA)
$type+1], vertex.shape = shapes|[V(gA)$type+1], edge.color = "black", edge.width =
0.1)

HHHH B nuoret  HHHH

B_matrix <— as.matrix(B_nuoret)

gB <— graph.data.frame(B_matrix, directed = FALSE)
V(gB)$type <— V(gB)8$name %in% B_matrix|[,1]

V(gB) $size <— 1

plot (gB, layout = layout with graphopt, vertex.label = NA, vertex.color = colors[V(gB)
$type+1], vertex.shape = shapes|[V(gB)$type+1], edge.color = "black", edge.width =
0.1)

## 3. yksimuotoinen painotettu graafi
HHHHE painot A
f3 <— function(data, data2) {

net _weighted <— data.frame(matrix (NA, nrow=270, ncol=270))

colnames (net_weighted) <— data2[,1]

rownames (net_weighted) <— data2[,1]

df = subset(data2, select = —arsykesana )

for (i in 1:270) {

for (j in 1:270) {

it (i) {
net _weighted[i,j] = 0
print (c(i,j))
} else {
VEC <— c()
for (v in 1:ncol(df)) {
if (df[i,v] %in% df[j,] == TRUE & is.na(df[i,v]) == FALSE) {
VEC <— append (VEC, df[i,v])
}
}

unique_ VEC <— unique (VEC)
P <— length (unique_VEC)
if (P==0) {
net weighted[i,j] = 0
print (c(i,j))

} else {
w_ij = 0
for(p in 1:P){
w_ip = 0
for (bb in 1:length(VEC)) {
if (VEC[bb] == unique VEC[P]) {
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w_ip=w_ip+1

}
}
Np=20
stringword <— paste("~", unique VEC[P], "$", 6 sep="")
for (k in 1l:nrow(df)) {
if (any(str_detect (df[k,], stringword), na.rm = TRUE)){
N p=N_p +1
}
}
w_ij = w_ij + w_ip / (N_p — 1)
}
net _weighted[i,j] = w_ij

print (c(i,j))

}
return (net_weighted)
}
A _weights_onemode ikaantyneet <— f3 (data=A ikaantyneet, data2=A ikaantyneet2)

B_weights_onemode_nuoret <— f3 (data=B_nuoret, data2=B_nuoret2)

##4+# graafin piirt minen #HH#

HHHHHH A ikaantyneet HHHH

matAA <— as.matrix (A _weights_onemode_ikaantyneet)

gAA <— graph_ from adjacency matrix(matAA, mode="directed", weighted=TRUE, diag=FALSE)

plot (gAA, layout = layout_ with fr(gAA), edge.width = 0.1xlog (E(gAA)$8weight), edge.arrow.
size =0.5, vertex.color="red", vertex.size=2, vertex.frame.color="red", vertex.label.
color="black", edge.color = "grey", vertex.label.cex=0.8, vertex.label.dist=0, edge.
curved =0.2)

HHHHAAHHE B nuoret #HHHH

matBB <— as.matrix(B_weights onemode_ nuoret)

gBB <— graph from adjacency matrix(matBB, mode="directed", weighted=TRUE, diag=FALSE)

plot (gBB, layout = layout_ with fr(gBB), edge.width = 0.1xlog (E(gBB)$weight), edge.arrow.
size =0.5, vertex.color="red", vertex.size=2, vertex.frame.color="red", vertex.label.
color="black", edge.color = "grey", vertex.label.cex=0.8, vertex.label.dist=0, edge.
curved =0.2)

## 4. laskennat

tnetA ikaantyneet <— as.tnet (A _weights_onemode_ikaantyneet)

tnetB_nuoret <— as.tnet(B_weights_onemode_nuoret)

#HH##H+ aste ja voimakkuus #HHEEH

# tuloaste ja —voimakkuus

kands_ A _in <— degree_w(tnetA ikaantyneet, measure=c("degree"
—1)

kands_B_in <— degree_w(tnetB_nuoret, measure=c("degree","output"), type="in", alpha=1)

,"output"), type="in", alpha

# 1 ht aste ja —voimakkuus
kands_ A _out <— degree_w(tnetA ikaantyneet, measure=c("degree"
alpha=1)

kands_B_out <— degree_w(tnetB_nuoret, measure=c("degree","output"), type="out", alpha=1)

,"output"), type="out",

##4+# asteen keskeisyysmitta #HH#HH
alpha = 0.5

centrality A _in <— vector(mode="double",length = 270)

for (i in 1:270) {centrality A in[i] = kands A in[i,2]"(1—alpha) % kands A in[i,3]" alpha
}

centrality A out <— vector (mode="double",length = 270)

for (i in 1:270) {centrality A out[i] = kands_A_ out[i,2]"(1—alpha) % kands_A_ out[i,3]"
alpha}

centrality B _in <— vector(mode="double",length = 270)

for (i in 1:270) {centrality B _in[i] = kands_B_in[i,2]" (1 —alpha) * kands B _in[i,3]" alpha
}

centrality B _out <— vector(mode="double",length = 270)
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for (i in 1:270) {centrality B _ out[i] = kands B out[i,2]"(1—alpha) % kands B_ out[i,3]"
alpha}

degreestrengthcentrality A _in <— cbind(kands_A_in, centrality A _in)

degreestrengthcentrality A in <— cbind(degreestrengthcentrality A in[,1], A ikaantyneet2
[,1], degreestrengthcentrality A _in][,2], degreestrengthcentrality A _in[,3],
degreestrengthcentrality A _in[,4])

"

colnames (degreestrengthcentrality A _in) = c("solmu id", rsykesana ", "tuloaste", "

tulovoimakkuus", "(tuloasteen) keskeisyysmitta")

degreestrengthcentrality B _in <— cbind(kands_B_in, centrality B_in)
degreestrengthcentrality B _in <— cbind(degreestrengthcentrality B_in[,1], B_nuoret2[,1],
degreestrengthcentrality B_in[,2], degreestrengthcentrality B_in[,3],
degreestrengthcentrality B _in[,4])

", "tuloaste",

colnames (degreestrengthcentrality B _in) = c("solmu id", " rsykesana

tulovoimakkuus", "(tuloasteen) keskeisyysmitta")

degreestrengthcentrality A out <— cbind(kands_A_out, centrality A _out)
degreestrengthcentrality A out <— cbind(degreestrengthcentrality A _out|[,1],
A _ikaantyneet2[,1], degreestrengthcentrality A out|[,2],

degreestrengthcentrality A out[,3], degreestrengthcentrality A out][,4])
colnames (degreestrengthcentrality A _out) = c("solmu id", " rsykesana ", "1 ht aste", "
1 ht voimakkuus", "(1 ht asteen) keskeisyysmitta")

degreestrengthcentrality B _out <— cbind(kands_B_out, centrality B _out)

degreestrengthcentrality B _ out <— cbind(degreestrengthcentrality B _out[,1], B_nuoret2
[,1], degreestrengthcentrality B _out[,2], degreestrengthcentrality B _out[,3],
degreestrengthcentrality B _out|[,4])

colnames (degreestrengthcentrality B _out) = c("solmu id", " rsykesana ", "1 ht aste", "
1 ht voimakkuus", "(1 ht asteen) keskeisyysmitta")

#### klusterointikerroin ##HH#

CA _all <— ClustBCG (mat = matAA, type = "directed")

CA global <— CA all$GlobaltotalCC

CA _local <— CA _all$totalCC

CB_all <— ClustBCG (mat = matBB, type = "directed")

CB_global <— CB_all$GlobaltotalCC

CB_local <— CB_all$totalCC

# keskim r inen klusterointikerroin:

CA <— clustering_w (tnetA ikaantyneet, measure = "am") #am = arithmetic mean

CB <— clustering_w (tnetB_nuoret, measure = "am")

#HH### keskiarvo ja keskihajonta #H4#4#

CA _global

sd (CA _local)/sqrt (270)

CA _global — 1.96x%(sd(CA _local)/sqrt (270))
CA _global + 1.96x%(sd(CA _local)/sqrt (270))
CB _global

sd (CB_local)/sqrt (270)

CB_global — 1.96x%(sd(CB_local)/sqrt (270))
CB_global + 1.96x%(sd(CB_local)/sqrt (270))

H##HH#H polun pituus HHHH#

d_A <— distance_w(tnetA ikaantyneet, directed=TRUE, gconly=FALSE, subsample=1, seed=NULL
)

d B <— distance_ w (tnetB_ nuoret, directed=TRUE, gconly=FALSE, subsample=1, seed=NULL)

LA _global <— mean(d_A, na.rm=TRUE)

LB_global <— mean(d_B, na.rm=TRUE)

LA local <— c()

for (i in 1:270){LA _local[i] <— mean(d_A[i,], na.rm=TRUE)}
LB _local <— c()
for (i in 1:270){LB_local[i] <— mean(d_B[i,], na.rm=TRUE)}

#### erd s renyi satunnainen graafi #H#HH#
f4 <— function (tnetA or B){
randomX <— erdos.renyi.game(270, nrow(tnetA or_ B), type = "gnm", directed = TRUE,
loops = TRUE)
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df <— matrix (NA, nrow = 270, ncol = 270)
for (i in 1:270){ df[i,] <— randomX[i] }
tnetdata <— as.tnet (df)

return (tnetdata)

}
f5 <— function (tnetA_or_B){
randomX <— erdos.renyi.game(270, nrow(tnetA_or_B), type = "gnm", directed = TRUE,
loops = TRUE)
df <— matrix (NA, nrow = 270, ncol = 270)
for (i in 1:270){ df[i,] <— randomX[i] }
return (df)
¥

random_A <— f4(tnetA ikaantyneet)

random_B <— f4 (tnetB_nuoret)

CA_random <— clustering_w (random_A, measure = "am")

CB_random <— clustering_ w (random_B, measure="am")

d_A_random <— distance_w (random_A, directed=TRUE, gconly=FALSE, subsample=1, seed=NULL)
d_B_random <— distance_w (random_B, directed=TRUE, gconly=FALSE, subsample=1, seed=NULL)
LA_random <— mean(d_A_ random, na.rm=TRUE)

LB_random <— mean(d_B_random, na.rm=TRUE)

random_A_ mat <— f5(tnetA ikaantyneet)

random _B_mat <— f5(tnetB_nuoret)

##4+# pieni maailma indeksi #HHHH#
SMI_A <— (CA / CA_random) / (LA _global / LA_random)
SMI_B <— (CB / CB_random) / (LB_global / LB_random)

#H###+ entropia FHAHE
A ikaantyneetl <— sort (A _ikaantyneet)
B _nuoretl <— sort(B_nuoret)

f6 <— function(data sorted){ ## counts the totals
totals <— data.frame()
m=1
n=0
for (j in 1:270){
m=m-n
n=0
for (i in 1l:nrow(data_sorted)) {
{if (data_sorted[i,l]==data_sorted[m,1]){n=n+1}}

}
totals[j,1] = data_sorted[m,1]
totals[j,2] = n

}
totals <— sort(totals)
return(totals)

¥
f7 <— function (data_sorted, totals) {
data3 <— matrix (NA, nrow = nrow(data_sorted), ncol = 5)
colnames (data3) <— c("arsykesana", "kohdesana", "count", "total for arsykesana", "
probs")
data3 <— as.data.frame(data3)
m = 1
t =m + totals[1,2] — 1
k=1

for (j in 1:269){
fr <— count(data_sorted [m:t,2])
data3 [k:(k4nrow(fr)—1), 1] <— c(rep(totals[j,1], nrow(fr)))
data3 [k:(k4nrow(fr)—1), 2] <— fr$x
data3 [k:(k4nrow(fr)—1), 3] <— fr$freq
data3 [k:(kfnrow(fr)—1), 4] <— c(rep(totals[j,2], nrow(fr)))
m = m + totals[]j,2]
t =m + totals[j+1,2] — 1
k = k + nrow(fr)
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fr <— count(data_sorted [m:t,2])

data3 [k:(k+nrow(fr)—1), 1] <— c(rep(totals[270,1], nrow(fr)))
data3 [k:(ktnrow(fr)—1), 2] <— fr¥x

data3 [k:(k+nrow (fr)—1), 3] <— fr$freq

data3 [k:(kt+nrow(fr)—1), 4] <— <c(rep(totals[270,2], nrow(fr)))
data3$count <— as.numeric(data3$count)

data3$total for_arsykesana <— as.numeric(data3$total_for_ arsykesana)

data3$probs <— data3$count / data3$total_ for arsykesana
data3$probs <— as.numeric(data3$probs)

return (na.omit(data3))

A _totals <— f6 (A _ikaantyneetl)
B_totals <— f6(B_nuoretl)

A_3 <— f7(A_ikaantyneetl, A _totals)
B_3 <— f7(B_nuoretl, B_totals)

f_entropy <— function(data3, totals) {

H <— c()
for (j in 1l:nrow(totals)) {
C <— c()
for (i in 1l:nrow(data3)) {
if (data3[i,1] == totals[j,1]) {
Cli] <— data3[i,5]
P}
C <— C[!is.na(QC)]
n length (C)
h =0

for (k in 1:n) {
h = h + ( C[k] * log(C[k]) ) / log(n)

}

h = —h

H[j] <— h

}

return (H)

}
A _entropy <— f_entropy(A_3, A _totals)
B_entropy <— f_entropy(B_3, B_totals)

## 5. MANOVA/ANOVA
# 1 = A (ikaantyneet)
# 0 = B (nuoret)

#H##HE ANOVA 4

A tuloasteen keskeisyysmitta #H4#

AABB <— rep(c(1l), each=270)

degrecent A _in <— cbind (AABB, degreestrengthcentrality A _in)

degrecent A _in <— as.data.frame (degrecent_ A _in)

colnames (degrecent A _in) <— c("AABB", "solmu id", " rsykesana ",
tulovoimakkuus", "(tuloasteen) keskeisyysmitta")

AABB <— rep(c(0), each=270)

degrecent_B_in <— cbind (AABB, degreestrengthcentrality B_in)

degrecent B _in <— as.data.frame(degrecent_ B _in)

"tuloaste

"

colnames (degrecent_B_in) <— c("AABB", "solmu id", " rsykesana ", "tuloaste", "
tulovoimakkuus", "(tuloasteen) keskeisyysmitta")

degreestrengthcentrality in <— rbind(degrecent A in, degrecent_ B _in)

anova_cent_in <— Im(degreestrengthcentrality in[,5] ~ degreestrengthcentrality in3AABB)

summary (anova_cent_in)

HH#HH#H# 1 ht asteen keskeisyysmitta H#HH4#

AABB <— rep(c(1l), each=270)

degrecent A out <— cbind (AABB, degreestrengthcentrality A out)
degrecent A out <— as.data.frame(degrecent A out)

colnames (degrecent A out) <— c("AABB", "solmu id", " rsykesana ",

tulovoimakkuus", "(tuloasteen) keskeisyysmitta")
AABB <— rep(c(0), each=270)
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degrecent B _out <— cbind (AABB, degreestrengthcentrality B _out)
degrecent B _out <— as.data.frame(degrecent B _out)

"
)

"tuloaste", "

colnames (degrecent B _out) <— c("AABB", "solmu id", " rsykesana
tulovoimakkuus", "(tuloasteen) keskeisyysmitta")
degreestrengthcentrality out <— rbind (degrecent_A _out, degrecent_B_out)
anova_cent_out <— Im(degreestrengthcentrality out[,5] ~
degreestrengthcentrality out$AABB)

summary (anova_ cent_out)
#HH### klusterointikerroin ja polun pituus #4EH#

df LA <— as.data.frame(LA _local)
df _CA <— as.data.frame(CA _local)
df LC_A <— cbind (df_LA, df_CA)
AABB <— rep(c(1l), each=270)

df LC_A <— cbind (AABB, df _LC_A)

df LB <— as.data.frame (LB _local)

df OB <— as.data.frame(CB_local)

df LC_B <— cbind (df LB, df CB)

AABB <— rep(c(0), each=270)

df LC_B <— cbind (AABB, df LC_B)

colnames (df LC_A) <— c("AABB", "local shortest", "klustering")
colnames (df_LC_B) <— c("AABB", "local_ shortest", "klustering")
df LC <— rbind (df LC_A, df LC_B)

A klusterointikerroin
anova_klust <— Im(klustering ~ AABB, data = df LC)
summary (anova_ klust)

anova length <— Im(local shortest ~ AABB, data = df LC)
summary (anova_length)

HAHHAAE entropia #HHHE

AABB <— rep(c (1), each=270)

A_ent <— cbind (AABB, A_entropy)

A_ent <— as.data.frame (A _ent)
colnames (A _ent) <— c("AABB", "entropy")
AABB <— rep(c(0), each=270)

B_ent <— cbind (AABB, B_entropy)

B_ent <— as.data.frame (B_ent)

colnames (B_ent) <— c("AABB", "entropy")
AB_entropy <— rbind (A_ent, B_ent)

anova_entropy <— Ilm(entropy ~ AABB, data = AB_entropy)

summary (anova_entropy)

#HH#H##+ MANOVA - 744
all_measures <— cbind(degreestrengthcentrality in$ ‘solmu id‘, df LC$AABB,
df LCS$local_shortest, df_ LCS8klustering, degreestrengthcentrality in$ ‘(tuloasteen)

keskeisyysmitta ‘, degreestrengthcentrality out$ ‘(1 ht asteen) keskeisyysmitta )
colnames (all _measures) <— c("solmu_ ID", "AABB", "shortestpath", "klustering", "
in_centrality ", "out centrality")

all _measures <— as.data.frame(all_measures)

all_measures|,1] <— as.numeric(all_measures|[,1])
all measures[,2] <— as.numeric(all measures|[,2])
all_measures|,3] <— as.numeric(all_measures|[,3])
all_measures|,4] <— as.numeric(all_measures|[,4])
all_measures|,5] <— as.numeric(all_measures|[,5])
all _measures|,6] <— as.numeric(all measures|[,6])

all_manova <— manova(cbind(shortestpath , klustering, in_centrality , out_ centrality)

AABB, data = all_measures)
all_manova
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summary (all _manova)

effectsize ::eta_ squared (all_manova)

degrees _manova <— manova(cbind (in_centrality , out_centrality) ~ AABB, data =
all _measures)

degrees__manova

summary (degrees _manova)

klustlength manova <— manova(cbind(shortestpath , klustering) ~ AABB, data = all_measures
)

klustlength manova

summary (klustlength _manova)

summary . aov (all manova)

## 8. normaalisuuden testaus
degreestrengthcentrality in[,6] <— as.numeric(degreestrengthcentrality in][,6])
degreestrengthcentrality out[,6] <— as.numeric(degreestrengthcentrality out[,6])
shapiro.test (centrality A _in)

shapiro.test (centrality B_in)

shapiro.test (degreestrengthcentrality in[,6])

shapiro.test (centrality A _out)

shapiro.test (centrality B _out)

shapiro.test (degreestrengthcentrality out|[,6])

shapiro.test (LA _local)

shapiro.test (LB _local)

shapiro.test (df LC8local shortest)

shapiro.test (CA_local)

shapiro.test (CB_local)

shapiro.test (df LCS$klustering)

HH#HH residuaalit #HHHHF
degreestrengthcentrality in[,6] <— as.numeric(degreestrengthcentrality in[,6])
degreestrengthcentrality out|[,6] <— as.numeric(degreestrengthcentrality out[,6])

qqnorm ((degreestrengthcentrality in[,6] — mean(degreestrengthcentrality in[,6])) / sd(
degreestrengthcentrality in[,6]), main = "tuloasteen keskeisyysmitta")

abline (0,1)

ggqqplot (degreestrengthcentrality in[,6], main = "tuloasteen keskeisyysmitta")

qqnorm ((degreestrengthcentrality out[,6] — mean(degreestrengthcentrality out[,6])) / sd(
degreestrengthcentrality _out[,6]), main= "1 ht asteen keskeisyysmitta")

abline (0,1)

ggqqplot (degreestrengthcentrality out[,6], main= "1 ht asteen keskeisyysmitta")

qqnorm ((df _LCS$local _shortest — mean(df_LC8local_shortest)) / sd(df_LC8local_shortest),
main="polun pituus")

abline (0,1)

ggqqplot (df _LC8local _shortest , main="polun pituus")

qqnorm ((df _LCS$klustering — mean(df_LC$klustering)) / sd(df_LCS8klustering), main="
klusterointikerroin")

abline (0,1)

ggqqplot (df _LC$klustering , main="klusterointikerroin")

qqnorm ((AB_entropy$entropy —
mean(AB_entropy$entropy)) /
sd (AB_entropy$entropy) ,
main = "entropia")
abline (0,1)
ggqqplot (AB_entropy$entropy,
main = "entropia")

## 9. ep parametriset testit

# tuloasteen keskeisyysmitta
degreestrengthcentrality in[,5] <— as.numeric(degreestrengthcentrality in|[,5])
degreestrengthcentrality in$AABB)

wilcox .test (degreestrengthcentrality in[,5]
# 1 ht asteen keskeisyysmitta
degreestrengthcentrality out|[,5] <— as.numeric(degreestrengthcentrality out[,5])
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wilcox .test (degreestrengthcentrality out][,5] degreestrengthcentrality out$3AABB)
# klusterointikerroin

wilcox .test (klustering ~ AABB, data = df LC) # p = 0.2734

# polun pituus

wilcox .test (local shortest = AABB, data = df LC)

# entropia

wilcox . test (entropy ~ AABB, data = AB_entropy)
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Liite B

Arsykesanat

ahdas
alkuperéinen
arvella
avara
epailla
etu
hammas
hyva
jarkeva
kakku
kaunis
kierié
kivi
kuolema
kynnys
laahustaa
lapsi
litted
lumi
lapinakyva
menestya
miettia
nauttia

noyra

ainainen
anoa
arvokas
ehta
epavarma
fakta
harmaa
ilmapallo
jarvi
kalastus
kehittaa
kiiveta
koira
kuoppa
kétella
lahja

lasi
loikata
luonne
maalata
meri
musta
negatiivinen

ohjata

ajatella
anomus
asia

ehto
erilainen
haastava
hauska
iloita
juosta
kallio
keltainen
kirjava
korjata
kuvitella
kayttaytya
laiha

lehti

luja
luotettava
mahdollinen
mieli
maki
nopea

ohje

ajattelu
antaa
aurinko
elama
erinomainen
halu
helppo
iso

juttu
kasvaa
kerata
kirjoittaa
korkea
kylma
kidantaa
laki
lihava
lukea
lyhyt
mahtava
mielipide
nainen
nostaa
ohut

ajatus
apu

auto
ennakoida
etana
haluta
hymy
jaakiekko
kaatua
katsoa
kevyt
kiva

kova
kyna
kémpelo
lapio
liikkkua
lukita
lammin
maine
mieluinen
nauraa
nousta

oikeudenmukainen
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oiva
onnellinen
osata

pallo

pimea
pudota
pyorea
paatos
rehellinen
rohjeta
saavuttamaton
seikkaperdinen
sininen

suuri
tahaton
tajuta
tarpeellinen
tehtava
tilanne
toimia

tutkia
tyollistaa
usko

vaate

vahva
valmistautua
veitsi

vinkki

vaara

yllatys

oivaltaa
onnistua
ostaa
paperi
pohtia
puhdas
pyora
rakentaa
rehti
rohkeus
salaisuus
selvittaa
soittaa
syventyva
taitaa
talo
tarve
teko
tippua
toive
tutustua
tarked
uskoa
vaatia
vaikuttava
valoisa
vene

virhe

valttamaton

ymmartaa

olla

ontto

outo
parantaa
politiikka,
puhua
pystyva
raskas
remontoida
ruoka
sateenkaari
selvita
sopimus
syoda
taitava

talvi

tasapuolinen

tie
tiputtaa
tulevaisuus
tuuli

taysi
uskomaton
vaatimaton
valhe
vanha

vesi

voida
varittaa

yrittaa

omena
opetella
paha
pelata
pomppia
puolustaa
pystya
ratkaista
riittaa
ruskea
sattua
selviytya
surullinen
saanto
taito
tanssia
tavata
tieto
tiukka
tunne
tuulla
upea
uusia
vaatimus
valkoinen
varma
vihred
voimakas

yletéa

ystavéllinen

ongelma
osapuoli
pakko
pieni
posti

puu

paa
ratkaisu
rikkoutua
rutistaa
satuttaa
siled
suunnitella
sarkya
taivas
tapahtua
tehda
tietaa
todellinen
tuntematon
tyyny
urheilla
vaara
vaativa
valmis
vasen
vilpiton
vuori
yleva

aly

Taulukko 4: Sana-assosiaatiotutkimuksessa kiytetyt drsykesanat
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Liite C Residuaalit

601

401

Sample

201

2 0
Theoretical

Lahtoasteen keskeisyysmitan residuaalit.

60+

401

Sample

201

0 2
Theoretical

Tuloasteen keskeisyysmitan residuaalit.
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061

0

4]
2]
2 0 2
Theoretical
Klusterointikertoimen residuaalit.

12

1.0

081

061

0.4

2 0 2
Theoretical

Polun pituuden residuaalit.
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Sample

1.0

0.9+

0.8

-2 0
Theoretical

Entropian residuaalit.
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