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TIIVISTELMA

Téssi tutkinnossa kaytetiin Empatica E4 ranneketta. Empatica E4 sisiltia 4
sensoria; PPG-sensori, EDA-sensori, 3-akselinen Kiihtyvyysanturi seki optinen
laimpomittari. Kisitelliliin Empatica E4:n tuottamaa CSV-muotoista dataa,
jonka avulla tutkitaan, loytyyko sensorien avulla saaduista signaaleista
minkiinlaista niyttod tenttimenestyksen kanssa.

Tassi tutkinnossa kiytetiin viitta eri signaalia; BVP, IBI, EDA, sydamen syke
ja ihon limpétila. Koska data on CSV-muotoista, niiti on helppo kisitelli
Python-ohjelmointikielelli. Ensimmiinen vaativa tehtiva on yhdistia datat
yhteen tiedostoon. Tissi tutkinnossa olen paittinyt kiyttia ylindytteenottoa, eli
kaikki signaalit on venytetty pisimmén signaalin pituisiksi. Seuraavaksi data
tulee rajata tenttiajan pituiseksi. Timién jilkeen voidaan visualisoida signaaleita
ja tutkia korreloivatko ne tenttitulosten kanssa.

Stressi on Kkiinnostava tutkimuksen aihe, koska siti ei pysty tiydelliselli
varmuudella piittelemaiin biosignaalienkaan avulla. Koska ei voi saada varmoja
tuloksia, vaatii stressin tutkiminen spekulointia, kun ei pysty itse testihenkiloilti
kysymiiin olivatko he stressaantuneita.

Avainsanat: Empatica E4, biosignaalit, biomarkkerit, stressi, puettava
elektroniikka



Laasonen S. (2024) Correlation of exam performance with biosignals. University
of Oulu, Degree Programme in Computer Science and Engineering. Bachelor’s Thesis,
33 p.

ABSTRACT

In this thesis Empatica E4 will be used. Empatica E4 includes 4 different sensors:
PPG sensor, EDA sensor, 3-axis accelerometer and optical thermometer. In this
thesis we will process CSV-data produced by Empatica E4. With this data, we
can research if there is any correlation with exam success.

In this thesis we will use five different signals: BVP, IBI, EDA, heart rate (HR)
and skin temperature (TEMP). Because the data is in CSV format, it is easy to
process with Python language. The first demanding task is to merge all the data
into a single file. In this thesis, we have decided to use oversampling, i.e. all signals
are stretched to the length of the longest signal. Next, the data should be limited
to the length of the exam period. The signals can then be visualized and examined
to see if the signals correlate with the exam results.

Stress is an interesting topic of research because it cannot be concluded with
complete certainty even with the help of biosignals. Since you cannot get certain
results, studying stress requires speculation when you cannot ask the test subjects
themselves if they were stressed.

Key words: Empatica E4, biosignals, biomarkers, stress, wearable electronics
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LYHENTEIDEN JA MERKKIEN SELITYKSET

EDA ihon sdhkonjohtavuus

BVP veren tilavuuspulssi

IBI lyontien vilinen aikavili
HR syddmen syke

TEMP ihon lampdatila

M1 vilikoe 1

M2 vilikoe 2

F lopputentti

LDA Lineaarinen erotteluanalyysi
CT Central Time Zone (USA)
ER-SCR Event-Related Skin Conductance Response

PPG Fotopletysmografia



1. JOHDANTO

Stressin tutkiminen on mielenkiintoista, silld se on itsessddn psykologinen kokemus.
Stressi voi myo0s ndyttdytyy fyysisind oireina, kuten péédnsirkyind, syddmen
tykytyksena tai jannittyneind lihaksina [1]. Taten, kun halutaan tutkia fyysisia oireita,
on otettava usea eri biosignaali huomioon. Aiemmin mainituista fyysisistd oireista
syddmentykytys on sellainen, jota pystyttdisiin tutkimaan biosignaalien avulla.

Vaikka kiytetddn useampaa biosignaalia ja tulokset viittaisivat stressiin, ei pysty
varmasti sanomaan, onko testihenkild stressaantunut vai ei. Ainoa tapa saada varmasti
tieto stressaantuneisuudesta on kysyd testihenkil6ltd itseltddn, miltd hénestd tuntui
testitilanteessa. Tamakin on hyvin subjektiivista, silld eri henkil6illd on eri tasoinen
stressinsietokyky. Téten téssd ty0ssd voidaan vain spekuloida dataa tutkiessa, onko
testihenkilé ollut stressaantunut vai ei ja onko télld stressilli ollut vaikutusta
testihenkildiden tenttituloksiin.

Stressin mittauksesta on paljon hyotyd yhteiskunnan terveyden puolesta,
esimerkiksi voidaan huomata taudin alku tai hallita pitkdaikaisen stressin aiheuttamia
oireita [2]. Pitkdaikainen stressi voi aiheuttaa ihmiselld monenlaisia vaivoja, jotka
heikentdvit ihmisen elaméanlaatua sekd vahentivéat ihmisen elinikda [3].

Téssd tyossd kiytetddn Md Rafiul Amidin, Dilranjan Wickramasuriyan ja Rose T
Faghihin luomaa tietokantaa (2022) [4]. Tietokannassa on kymmenen opiskelijan
biosignaalien mittaamat tiedot kolmessa eri tenttitilanteessa sekd opiskelijoiden
saamat arvosanat tenteisti. Tietokannassa on mitattu kuutta eri biosignaalia ja
mittauksessa on kdytetty Empatica E4 ranneketta [5], [6].

Tassd tyossd kidytdmme néistd vain viittd; elektrodermaalista aktiivisuutta eli ihon
sdhkonjohtavuutta, syddmen sykettd, veren tilavuuspulssia, ithon pinnan ldmpdtilaa
sekd syddmen lyOntien vilistd aikavélid. Huomiotta jitetdan Empatica E4:n mittaama
litkkkuminen. Siirtola on artikkelissaan (2019) todennut, ettd on saatu parempia
tuloksia, kun liikkuminen jdtetddn huomioimatta stressin tunnistuksessa [7].
Tarkoituksena on kayttdd Amid et al.[4] luomaa tietokantaa ja verrata eri
opiskelijoiden biosignaaleja ja niiden keskiarvoja keskenéén.

Ohjelmoinnissa tdssd tydssd on kdytetty ohjelmointikielend Pythonia. Ohjelmointi
on tehty Jupyter Notebookin avulla. Tyon tarkoituksena on tutustua erilaisiin
biosignaaleihin sekéd niiden korrelointiin stressin tunnistuksessa.



2. STRESSI JA BIOSIGNAALIT

Stressi on fysiologinen reaktio kehossa, joka laukeaa fyysisen tai psykologisen
tapahtuman takia [8]. Kun &éreishermoston sympaattinen hermosto (SNS) laukaisee
stressireaktion, vapautuu erilaisia hormoneja, kuten kortisolia tai adrenaliinia, joiden
takia hengitys nopeutuu, syddmen syke lisdéntyy ja lihakset jannittyvédt [1].
Biosignaalit, jotka osoittavat stressitilaan, ovat aivosdhkokdyrd EEG,
sydansdhkokdyrd EKG, veren tilavuuspulssi BVP, ihon séhkonjohtavuus EDA, ihon
lampdtila TEMP sekd hengitystiheys RSP [9]. Naistd biosignaaleista parhaimmat
tulokset saavutetaan, kun kiytetddn yhdessi EKG/BVP ja EDA-signaaleja, mutta
EKG/BVP ja EDA-signaalit tuottavat myds hyvié tuloksia yksindén [9].

Jatkuva stressi on ihmisen terveydelle haitaksi. Stressi voi aiheuttaa kohonnutta
verenpainetta, huonontaa nukkumista sekd heikentdd henkistd suorituskykyd [8].
Jatkuva stressi voi my0s aiheuttaa myds psykoosia tai jopa itsetuhoisuutta henkiléille,
jotka kérsivit muista mielenterveydenongelmista, kuten skitsofreniasta [10]. Stressin
tunnistaminen on tirkedd niin ty0ssd kuin opiskelussa, koska liika stressi johtaa
toistuviin poissaoloihin ja huonompaan menestykseen niin tydssi kuin opinnoissa.

2.1. Laitteen esittely

Téssé tutkimuksessa kdytetddn Empatica E4:n mittaamia biosignaaleita [6]. Empatica
E4 on Empatica yhtion tuottama ranneke, jonka on tuottaa hyvéd laatuista ja
reaaliaikaista biometristd dataa. Tatd tutkimusta tehtidessd Empatica on julkaissut
uudemman rannekkeen, joten Empatica E4:44 ei endd myyd4d. Empatica:n rannekkeita
voidaan kéyttdd kliinisissd tutkimuksissa, aktigrafiassa eli vuorokausirytmin ja unen
tehokkuuden tutkinnassa, potilaiden etdvalvonnassa seka tieteellisissa tutkimuksissa.

Empatica E4 sisdltdd neljd eri sensoria; fotopletysmografiasensori eli PPG, 3-
akselinen kithtyvyysmittari, lampoétilasensori seké elektrodermaalisuus aktiivisuuden
eli ihon sdhkonjohtavuuden sensori. Namé neljd sensoria tuottavat viittd eri dataa;
veren tilavuuspulssia eli BVP, syddmen sykkeen lyontien vilistd aikavélid eli IBI,
elektrodermaalista aktiivisuutta eli EDA, kiihtyvyysdataa eli ACC sekd ihon
lampdtilaa. Ranneke mittaa myds kokoajan syddmen sykettd. Néilld mitatuilla tiedoilla
on erilaisia taajuuksia kdytossd. Veren tilavuuspulssin taajuus on 64 Hz,
kiithtyvyysdatan taajuus on 32 Hz, elektrodermaalisen aktiivisuuden ja ihon ldmpdtilan
taajuus on 4 Hz sekd syddmen sykkeen taajuus on 1 Hz. IBI:114 ei ole mittaustaajuutta,
silld se laskee syddmen sykkeen lyontien aikavidlid. IBI:n data sisdltdd tdten kaksi
saraketta dataa, joista ensimmaéinen sarake sisdltdd ajan sekunteina, jolloin sensori on
tunnistanut IBl:n tapahtuneeksi ja toinen sarake sisdltdd sykkeiden vélisen aikavilin
sekunneissa.
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Kuva 1. Vilikoe 1, opiskelijan 1 raaka HR-signaali
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Kuva 2. Vilikoe 1, opiskelija 1 raaka ihon ldmp6tilan signaali
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Kuva 3. Vilikoe 1, opiskelija 1 raaka IBI-signaali
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Kuva 4. Vilikoe 1, opiskelija 1 raaka EDA-signaali
M1 BEVP 51
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Kuva 5. Vilikoe 1, opiskelija 1 raaka BVP-signaali

Kuvista 1-5 ndhdadn opiskelijan 1 vélikokeen 1 raa’at signaalit tissd tutkimuksessa
kaytettdville signaaleille. Kuvissa 1-5 on kdytetty koko mittausajan dataa, jolloin dataa
on joka biosignaalille kolmen tunnin verran vélikokeelle 1.

2.2. Fysiologiset biosignaalit

Lampdotila yksindén ei anna tarpeeksi hyvid ndytettd stressaantuneisuudesta [1]. Mutta
antaa hyvid ndytteitd, kun l[dmpotilaa vertaillaan syddmen sykkeen ja BVP-signaalin
kanssa [7].

Nopeutunut syddmen syke on tunnettu stressin fyysinen oire, mutta nopea syddmen
syke voi myds kuvata yleisesti tunteiden ilmentymaéé [11]. Tutkimuksissa on myds
huomattu, ettd syddmen sykkeen keskiarvo nousee, kun tutkittava henkilo suorittaa
aritmeettisia tehtévid [11].

Léahteessd [12] on vertailtu toisiinsa Empatica E4:n ranneketta ja Holter-monitoria
keskenddn. Holter-monitori on laite, jolla voidaan rekisterdidd EKG-signaalia
pitempiaikaisesti kuten kokonaisen vuorokauden aikana [13]. Laite sijoitetaan potilaan
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vyotirdlle, johon liitetdédn elektroditarrat rintakehin kohdalle, joiden avulla saadaan
rekisterdityd syddmen sdhkokdyrdd. Tutkimuksen havaintojen perusteella Empatica
E4 tunnistaa vihemmaén IBI dataa, kun verrataan Holter-monitoriin. E4:n luotettavuus
on myo6s heikompi kuin Holter-monitorin.

Sympaattinen hermosto sditelee ihon sihkonjohtavuutta, jolloin sdhkdnjohtavuus
eli EDA on herkké erilaisille kithottumiselle, kuten stressille [1]. Kuitenkaan EDA-
signaalia ei tarvitse kdyttdd stressin tunnistuksessa, silld voidaan saada parempia
tuloksia, jos EDA-signaali jatetdén huomioimatta [7].

Yksinddn BVP antaa parhaimmat niytteet stressaantuneisuudesta verrattuna muihin
biosignaaleihin [1]. Jos pelkdstdidn huomioidaan BVP-signaali, niin henkilon
stressaantuneisuus voidaan tunnistaa noin 80 % todenndkoisyydelld, kun kaytetddn
lineaarista erotteluanalyysid (LDA) [7].

2.3. Kirjallisuuskatsaus

Schmidt et al. [ 1] késittelivét artikkelissaan ranteeseen ja rintaan kiinnitettivié laitteita
stressin tunnistuksessa. Koska tdssd kandidaatin tutkielmassa kasitelldéin Empatica E4
ranneketta, keskitymme ranteessa olevan laitteen tuloksiin. Kun tutkittiin kolmella
luokalla (ldhtdtilanne vs. stressitila vs. huvittuneisuus) stressin tunnistusta, niin
ranteessa oleva laite tunnisti stressitilanteen noin 75 % todenndkdisyydelld. Kun
tutkittiin stressin tunnistusta bindérisesti (stressid vs. ei-stressid), niin stressitila
tunnistettiin noin 87 % todennékdisyydella.

Siirtola [7] késitteli Empatica E4 ranneketta artikkelissaan ja tutki E4:n tuottamia
signaaleja lineaarista erotteluanalyysid (LDA) kéayttdmalld. Parhaimmat tulokset
stressin tunnistukselle saatiin, kun kaytettiin kehon ldmpdtilaa TEMP, sydamen
sykettd HR ja veren tilavuuspulssia BVP. Téll6in stressitilanne tunnistettiin noin 87,4
% todenndkdisyydella.

Chalabianloo et al. [14] kdyttivit Empatica E4 ranneketta ilman EDA-signaalia ja
EDA-signaalin kanssa. Tdmén tutkimuksen mukaan kéyttdmall4d ExtraTree algoritmid
ja Empatica E4 ranneketta, jossa otetaan EDA-signaali myds huomioon, saadaan
korkein stressin tunnistustodennédkoisyys, 90.62 %.

De Vries et al. [15] kéyttivét tutkimuksessaan Empatica E4:n lisdksi SentiSock-
sensoria, joka mittaa EDA-signaalia jaloista. Tutkimuksessa on titen kiytetty vain
EDA-signaalia. Empatica E4:n stressin tunnistuksen tasapainotettu tarkkuus oli 82,4
% = 0,018. SentiSock antoi hiukan paremman tasapainotettu tarkkuuden kuin
Empatica E4, 83,4 % + 0,019.

Giorgi et al. [16] vertasivat tutkimuksessaan kuluttajakdytossd olevaa Empatica
E4:sta laboratorio kdytossd olevaan Shimmer-sensoriin, joista vertailtiin EDA-
signaalia. Artikkelissa kiytettiin kahta stressaavaa tilannetta sensorien vertailuun.
Toinen oli Operation-niminen lautapeli ja toinen oli ”"N-back”-tehtdvid, jossa
koehenkil6ille ndytettiin kirjainsarja, joka piti muistaa kahden ’askeleen’ péddhén;
askel on satunnaistettu 500-3000 ms vililtd. Molemmissa tapauksissa Empatica E4:n
stressin arvioinnin tulokset olivat pienemmét kuin Shimmer-sensorin[16].

Costantini et al. [17] tutkivat Empatica E4:n sykkeen vaihtelua (HRV), IBI:d sekd
EDA-signaalia. Tassd tutkimuksessa EDA:ta mitattiin kolmesta kohtaa; olkapéisti,
sormista ja ranteesta. Jokaisessa ndissd mittauspaikoista oli huomattavaa
reagoimattomuutta tutkimuksen aikana, joten EDA-signaalin tutkiminen keskeytettiin.
Empatica E4:n natiivin IBI:n suorituskyky oli vain 52,3 % (SD = 14,2 %), mutta IBI:n
kasittelyn jélkeen IBI:n suorituskyky nousi noin 99 % jokaisessa testiolosuhteessa.
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Sanchez-Comas et al. [18] tutkivat galvaanista ihovastetta, joka tunnetaan myos
nimelld elektrodermaalinen aktivisuus eli EDA. Tutkimuksessa verrataan Empatica
E4:sta ja Shimmer-sensoria. Empatica-rannekkeet ovat tutkittavan henkilon
molemmissa ranteissa. Mielenkiintoisesti vasemman ranteen Empatica-rannekkeen
korrelaatio oli tdmédn tutkimuksen vahvin, jonka keskiarvo r:lle (Pearsonin
korrelaatiokertoimelle) oli 0,59. Kuitenkin oikean ranteen Empatica-rannekkeen
positiivinen keskiarvo r:lle oli vain 0,38.

Gil-Martin et al. [19] kéyttivat tutkimuksessaan Empatica E4:n lisdksi RespiBAN
sensoria ja kiyttivit molempien laitteiden signaaleja luokitteluntarkkuuden
laskemisessa. Tdssd tutkimuksessa oli kdytossd kolme luokittelua: 2 eri luokkaa, 3 eri
luokkaa ja 5 eri luokkaa. Signaalien prosessoinnissa kiytettiin Fourier-muunnosta,
kuutiojuurta ja vakio Q-muunnosta (CQT). Paras luokittelutarkkuus saatiin, kun
kiytettiin 2 luokkaista luokittelua stressi vai ei-stressi ja signaali prosessoinnissa
kiytettiin Fourier-muunnosta ja kuutiojuurta. Till6in todennédkdisyys oli 96,73 % +
0,11 %. Kun lisdtddn enemmin luokkia, luokittelutarkkuuden todennikoisyys
pienenee selvisti. Esimerkiksi jos on 5 eri luokkaa kiytdssé ja signaalin prosessointi
tehdddn samalla tapaa kuin parhaalle tarkkuudelle, todennikoisyys laskee 81,21 % +
0,24 %.
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3. STRESSIN TUNNISTUSTA TENTTITILANTEESSA

Tassd kappaleessa kisittelen oman tutkimuksen tuloksia ja kuinka tutkimus on tehty.
Omassa tutkimuksessa olen kdyttéinyt Python-ohjelmointikieltd ja Jupyter Notebookia
koodin ajamista varten.

Téssd tutkimuksessa kisittelen 1dhteen [4] datasettid, johon sisdltyy
elektrodermaalinen aktiivisuus eli EDA, syddmen syke eli HR, veren tilavuuspulssi eli
BVP, ihon ldmpétila eli TEMP, lyontien vélinen aikavili eli IBI ja kiihtyvyysdata eli
ACC. Datasetissd on kymmenen opiskelijaa, joista kahdeksan on miehii ja kaksi on
naisia. Dataa on tallennettu kolmessa eri tentissi, vilikokeessa 1, vilikokeessa 2 ja
lopputentissd. Datasetistd 10ytdd my0s opiskelijoiden saamat pistemadrit jokaiselle
tentille. Vilikokeiden pituudet ovat puolitoista tuntia ja lopputentin pituus on kolme
tuntia, mutta datan pituus on noin kaksinkertainen jokaiselle signaalille. Kaikki data
on jaettu csv-tiedostoina. BVP:n, HR:n, EDA:n, ACC:n ja TEMP:n tiedostot sisaltdvat
ensimmadiselld rivilld unix-aikaleima koordinoidussa yhteisajassa eli UTC:ssd sekd
toisella rivilld on ndytetaajuus hertseind. IBL:n tiedostoissa on ensimmadiselld rivilld
myds unix-aikaleima, mutta silld ei ole ndytetaajuutta. Koska kyseessd on lyontien
vilinen aikavili, on IBI:n tiedostossa kaksi saraketta. Ensimmaéisessd sarakkeessa on
aika sekunneissa, jolloin IBI on tunnistettu ja toisessa sarakkeessa on tunnistetun IBI:n
kestoaika sekunneissa. TEMP on mitattu celsiusasteissa (‘C). EDA on mitattu
mikrosiemenseind (uS).

Kuten Mahadura et al. [20] ovat omassa tutkimuksessaan todenneet, on
lopputenttien koodin antama aloitusaika eri kuin tietokannassa [4] oleva tenttien
alkuaika. Tietokannassa sanotaan, ettd kaikki tentit ovat alkaneet aamulla klo 09.00
CT-aikavyohykkeelld, mutta kun kddnnetdén lopputentille annetut unix-aikaleimat
CT-aikaan mittaamisen alkuaika olisi noin 10.28. Tietokannan kuvauksessa sanotaan,
ettd pdivinmddridt on siirretty, mutta aikoja ei ole siirretty. Téten lopputentin
mittaamisen alkuaika pitdisi myos olla ennen klo 09.00, mutta jostain syystd unix-
aikaleima antaa ajan, joka on huomattavasti klo 09.00 jédlkeen. Vilikokeiden unix-
aikaleimat antavat kdannon jalkeen vilikokeelle 1 noin 07.55 ja vélikokeelle 2 noin
08.16. Koska vilikokeiden aikaleimat ovat ennen klo 09.00, kéytetdén tietokannan
antamaa tenttien alkuaikaa vilikokeiden alkuaikoina. Lopputenttien unix-
aikaleimoista saatavan ajan perusteella lopputentti ei ole voinut alkaa klo 09.00.
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Kuva 6. Vilikoe 2 ja lopputentti ihon lampdétila, lopputentin kuvaajaan lisdtty 0,5 h
ajankohta sinisend viivana.

Kuvasta 6 ndhdéén, ettd lampotilassa tapahtuu samanlainen muutos vilikokeessa 2 ja
lopputentissd. Vélikoe 2 alkaa noin 44 minuuttia mittauksen alun jilkeen, jonka ndkee
jyrkkéna nousuna ihon lampdétilan visualisoinnissa. Samanlainen jyrkkd nousu nakyy
myos lopputentin visualisoinnissa. Kuvan 6 perusteella lopputentissd opiskelijoiden
thon ldmpétila on ldhtenyt nousuun, ennen 0,5 tunnin kohtaa. Tdlldin voidaan todeta,
ettd tentti on alkanut pian mittauksen aloituksen jilkeen. Kuvan 6 ja muiden
visualisointien avulla, olen valinnut lopputentin alkuajaksi 10.45.
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3.1. Tietojen valinta

Kuten aiemmin on jo mainittu, tdssd tutkimuksessa olen kasitellyt ihon lampdétilaa
(TEMP), ihon sdhkonjohtavuutta (EDA), veren tilavuuspulssia (BVP), syddmen
sykkeen lyontien vilistd aikavilid (IBI) ja syddmen sykettd (HR). Olen jéttanyt pois
liikkkeen (ACC) tutkimisen, silld liikkuminen voi johtua jostain muusta kuin kokeen
aikaisesta stressista.

Koska tietokantaa tehtiessd on kdytetty Empatica E4 ranneketta, on eri tiedoilla eri
ndytteenottotaajuudet eli kuinka monta kertaa sekunnissa mittauksia suoritetaan. HR:n
ndytteenottotaajuus on 1 Hz. TEMP:114 ja EDA:Ila on molemmilla nidytteenottotaajuus
4 Hz:4. IBI:114 ei ole ndytteenottotaajuutta, silld se riippuu HR:n sykkeiden aikavélista.
BVP:n niytteenottotaajuus on 64 Hz.

Tdssd tutkimuksessa olen péadttdnyt skaalata kaiken datan vastaamaan BVP:n
taajuutta. Eli HR, TEMP, EDA ja IBL:n data on venytetty BVP:n datan pituiseksi.
HR:114 on otettu sama arvo 64 kertaa. TEMP:1ld ja EDA:lla sama arvo otetaan 16
kertaa, jotta datasta saadaan yhté pitkd kuin BVP:n datasta. IBI:lle datan pidennys oli
monimutkaisempaa, silld IBI:n data ei ole jatkuva kuten muilla tutkimuksen
signaaleilla. Taten IBI:n datan pidennys tulee tehda eri tavalla.

M1 _IBI long=
bvp_name = M1_BVP
ibi name = M1_IB
ibi stime = M1_IB stime
for i in range(18):
arr_long=
it=0
for k in range(len(bvp name[i])}): # k on buvp pituus
bvp_time=k/64
if it == @:
if bwp_time < ibi stime[i][it]:
arr_long.append (@}
elif bvp time »>= ibi stime[i]|[it]:
arr_long.append(ibi_name[i][it])
it=it+l
else:
if bwp_time < ibi stime[i][it]:
arr_long.append(arr_long[-1])
elif bvp time »>= ibi stime[i]|[dit]:
if it < len(ibi_name[i])-1:
arr_long.append(ibi name[i][it])
it=it+l
else:
arr_long.append(@)

print(len(arr_long), 'IBI should be same as BVP len, student’,i,exam)
M1_IBI_long.append(arr_long)

Kuva 7. IBI:n datan pidennys koodi vélikokeelle 1

Kuvasta 7 nihddén, kuinka paljon monimutkaisempi IBI:n pidennys on. Koodista
ndhdiin, ettd IBL:n aikaa, ibi stime, verrataan BVP:n aikaan, bvp time. Koska IBL:n
data kertoo vain milld ajankohdilla on tunnistettu IBI tapahtuneeksi, pitdd verrata
BVP:n jatkuvan signaalin aikaa IBI:n ensimmdiisen sarakkeen arvoihin. Kun bvp_time
ohittaa ibi stime:n voidaan listaan lisitd kyseisen IBI:n kesto listaan arr long. Listassa
arr_long toistetaan samaa arvoa, niin kauan kunnes bvp time ohittaa jilleen
ibi_stime:n.
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Kun kaikki data on skaalattu BVP:n mittaiseksi, seuraavaksi tulee rajata data kokeen
mittaiseksi. Vilikokeiden kesto on 1,5 tuntia ja lopputentti on 3 tuntia. Tentin alkuaika
saadaan luomalla unix-aikaleima tenteille. Esimerkiksi ensimmdiisen vélikokeen
alkuaika on 13.10.2018 klo 09.00, jolloin ensimmadisen vilikokeen alkuajan unix-
aikaleima on 1539439200.0. Koska jokaisen opiskelijan mittauksen alkuaika
vaihtelee, niin jokaiselle opiskelijalle on laskettava oma tentin alkuajan ja mittauksen
alkuajan ero. Tdma tapahtuu yksinkertaisesti, koska meilld on luotuna unix-aikaleimat
tenttien aluille ja mittauksen alkuaika saadaan suoraan csv-tiedostosta. Kun ndma
kaksi unix-aikaleimaa vdhennetdéin toisistaan, saadaan selville, kuinka monta sekuntia
datan alusta tulee poistaa. Tenttien loppuaika saadaan helposti lisddmaélld edelld
laskettuun eroon tentin kesto sekunteina, vélikokeille 5400 sekuntia ja lopputentille
10800 sekuntia.

3.2. Tutkimuksen tuloksia

Téssé kappaleessa kasittelen jokaisen signaalin antamia tuloksia ja tutkin, miten nima
tulokset korreloivat tenttitulosten kanssa. Kun jokainen signaali on késitelty, tutkin
vield tutkimuksen tuloksia regressioanalyysin avulla ja selvitin ndyttddko
regressioanalyysi parempaa korrelointia tenttitulosten kanssa. Loppuun kerdédn vield
tutkimustulokset yhteen.

3.2.1. Sydiimen syke

Sydédmen sykkeen visualisoinnissa huomataan, ettd syddmen syke on yleensd ennen
tenttid korkeampi kuin kokeen aikana ja laskee kokeen ajaksi, jonka jdlkeen syke
ldhtee taas nousuun.

120 s average, 51 and 52, M1

160 : [
wo | [\ [' | |
|| '
- W \ WF | N J
1\

100 1 \ ) \ “
V AW
o) = g WYV

T T
00 05 10 15 20 25 30
hour since start

Kuva 8. Vilikoe 1 tasoitettu signaali HR opiskelija 1 ja 2

Kuvasta 8 nidhdédén selvésti, ettd ensimmaisen tunnin aikana opiskelijoiden 1 ja 2
syddmen syke on huomattavasti korkeampi kuin kokeen aikana. Opiskelijalla 1 on
huomattavia piikkejd kokeen aikana, kun taas opiskelijan 2 syddmen syke pysyy
tasaisempana kokeen aikana. Kuvasta 8 huomaa myds, ettd kokeen loppumisen
jilkeen, kun tietojen mittaamisen alusta on kulunut 2,5 tuntia, molempien
opiskelijoiden syddmen syke ldhtee nousuun.
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Kuva 9. Vilikoe 1 tasoitettu signaali HR opiskelija 7 ja 8

Kuvassa 9 on mielenkiintoista se, ettd opiskelijalla 7 on huonoin arvosana
vilikokeessa 1 kaikista opiskelijoista ja opiskelijalla 8 on kaikista opiskelijoista
parhain arvosana. Taulukosta 1 ndhd&én, ettd opiskelijan 8 tenttitulos vilikokeelle 1
oli 92 pistettd 100 pisteestd ja opiskelijan 7 tenttitulos oli 64 pistettd 100 pisteesta.
Molemmilla opiskelijoilla syddmen syke putoaa ensimmadisen tunnin jilkeen, mutta
etenkin opiskelijalla 8 on huomattavia piikkeja syddmen sykkeessd. Kuvan 9
perusteella voisi olettaa, ettd molemmilla opiskelijoilla olisi samat arvosanat tentista,
mutta kuvassa on parhaiten suoriutunut ja huonoiten suoriutunut opiskelija.

Taulukko 1. Opiskelijoiden tenttitulokset — vilikokeiden pisteméddrd on 100,
lopputentin pisteméérd on 200

Viilikoe 1 Viilikoe 2 Lopputentti
Opiskelija 1 78 82 182
Opiskelija 2 82 85 180
Opiskelija 3 77 90 188
Opiskelija 4 75 77 149
Opiskelija 5 67 77 157
Opiskelija 6 71 64 175
Opiskelija 7 64 33 110
Opiskelija 8 92 88 184
Opiskelija 9 80 39 126
Opiskelija 10 89 64 116

Tédmai ero voidaan huomata myds, kun lasketaan syddmen sykkeen keskiarvoissa ja
keskihajonnoista ennen tenttid, tentin aikana sekd tentin jdlkeen. Esimerkiksi
opiskelijalla 1 sykkeen keskiarvo ennen tenttid on noin 124 BPM, kokeen aikana
sykkeen keskiarvo putoaa noin 89 BPM ja kokeen jidlkeen keskiarvo nousee noin 102
BPM. Opiskelijan 1 syddmen sykkeen keskihajonta laskee my0s kokeen aikana. Ennen
tenttid syddmen sykkeen keskihajonta on noin 28 BPM ja kokeen aikana sykkeen
keskihajonta on noin 16 BPM. Mielenkiintoisesti opiskelijalla 8, jolla on paras
tenttitulos vilikokeessa 1, syddamen sykkeen keskihajonta vélikokeen 1 aikana on noin
23 BPM, joka on kaikista opiskelijoista korkein. Opiskelijan 7, jonka tenttitulos oli
vilikokeessa 1 heikoin, sykkeen keskihajonta oli opiskelijoista toiseksi korkein, noin
21 BPM.
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Naistd tuloksista ndhdéddn, ettd oppilaiden syddmen sykkeet putoavat, kun he
aloittavat kokeen. Suurimmalla osalla opiskelijoista syddmen syke pysyy myds
matalampana kuin ennen tenttid, mutta muutamalla opiskelijalla syke on
epidtasaisempaa kokeen aikana. Syddmen tykytys on yleinen stressin oire [1], jolloin
voidaan olettaa, ettd suurin osa opiskelijoista ei tunne oloaan stressaantuneeksi tentin
aitkana, mutta voivat olla stressaantuneita ennen tenttid ja tentin jélkeen.
Mielenkiintoisesti opiskelijoilla 7 ja 8 on jokaisessa tentissd isoja piikkejd HR-
signaaleissa. Opiskelijalla 7 on huonoimmat tenttiarvosanat ja opiskelijalla 8 on
parhaimpia tenttiarvosanoja. Tdma voi olla ndyttdd hyvéstd ja huonosta stressista.
Opiskelijalla 7 stressi olisi huonoa ja opiskelijalla 8 stressi olisi hyvaa.

3.2.2. Ihon limpdtila

M1 TEMP, S1 and S2
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F
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Final TEMP, S1 and S2
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Kuva 10. Thon ldmpétila, opiskelijat 1 ja 2, 1. ja 2. vidlikoe seki lopputentti

Kuvasta 10 ndhdién, ettd ihon ldmpdtilan visualisoidessa tenttien alkaessa on jyrkkd
nousu. Tdmin nousun jélkeen ihon ldmpdétila pysyy likimain samantasoisena tentin
aikana. Vilikokeen 2 ja lopputentin visualisoinnista ndhdddn myos selkeésti, kuinka
ihon ldmpdtila putoaa jyrkésti tenttien loppuessa.

Thon ldmpdotilan muutokset voidaan myds ndhdé, kun lasketaan ihon ldmpétilan
keskiarvo ennen tenttid, tentin aikana ja tentin jilkeen.

Taulukko 2. Opiskelijan 1 ithon ldmpétilan keskiarvo ennen tenttid, tentin aikana ja
tentin jilkeen

Opiskelija 1 Vilikoe 1 Vilikoe 2 Lopputentti
Ennen tenttid +23.6°C +21.6°C +21.0°C
Tentin aikana +28.2°C +31.4°C +29.9°C
Tentin jélkeen +27.2°C +24.3°C +23.1°C

Taulukko 3. Opiskelijan 2 ithon ldmpétilan keskiarvo ennen tenttid, tentin aikana ja

tentin jdlkeen
Opiskelija 2 Vilikoe 1 Vilikoe 2 Lopputentti
Ennen tenttid +23.3°C +23.0°C +21.2°C
Tentin aikana +32.2°C +33.7°C +34.5°C
Tentin jélkeen +30.0°C +24.9°C +23.7°C

Opiskelijalla 2 on korkeampi ihon ldampétila kuin opiskelijalla 1, joka voidaan ndhda
myds kuvasta 4. Taulukoista 2 ja 3 ndhddén hyvin, ettd opiskelijoiden 1 ja 2 ithon
lampdtilan keskiarvo nousi tenttien ajaksi. Opiskelijan 2 ihon ldmpétila nousee joka
tentissd korkeammaksi kuin opiskelijan 1. Opiskelijan 2 thon ldmpdétilan keskiarvo
tenttien aikana on myods kaikista opiskelijoista korkein. Taulukon 1 arvosanojen
perusteella opiskelija 2 on 1. ja 2. vilikokeessa kolmanneksi paras ja lopputentissa
neljdnneksi paras. Opiskelijjoilla, joilla on paremmat arvosanat kuin opiskelijalla 2, on
kuitenkin matalampi ihon lampdtilan keskiarvo kuin opiskelijoilla 2.

Téten korkea ihon lampétila ei korreloi hyvén tenttituloksen kanssa. Thon matalalla
lampdtilalla korreloi hieman huonon tenttituloksen kanssa. Opiskelijalla 7, jolla on
huonoimmat tenttitulokset, on matalin ihon ldmpdtilan keskiarvo vilikokeessa 2 ja



20

lopputentissd. Vilikokeessa 1 matalimmat ihon Ildmpdtilan keskiarvot ovat
opiskelijalla 4, opiskelijalla 7 ja opiskelijalla 10. Taulukosta 1 né&hdiin, ettid
opiskelijalla 4 ja 7 on huonoimpia tenttituloksia, mutta opiskelijalla 10 on toiseksi
paras tenttitulos. Thon ldmpdétilan keskiarvot vaihtelevat kokeiden vélilld. Vilikokeen
2 ihon lampétilan keskiarvot ovat korkeimmat.

3.2.3. EDA-signaali

EDA voidaan ajatella kuvastavan henkildn tunnetilan voimakkuutta, eli kun ihminen
kokee jotain uhkaavaa, riemuisaa tai muita voimakkaita tunteita. EDA-signaalin
luettaessa otetaan huomioon merkittdviat muutokset. N&itd merkittdvid muutoksia
kutsutaan tapahtumiin liittyviksi ihon johtavuusvasteiksi eli ER-SCR. [21]

Kun katsotaan tdmédn tutkimuksessa piirrettyjd signaaleja, suurimmalla osalla
opiskelijoista merkittivi ER-SCR on kokeiden alussa. Tédméin voidaan ajatella
kuvaavaan sitd, ettd opiskelijat ovat stressaantuneita tentin alussa, mutta rauhoittuvat
tentin edetessd. Kuitenkin on opiskelijoita, joilla on useampia ER-SCR-piikkejd tai
EDA-signaalissa ei ole selvaa piikkia.
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Kuva 11. EDA-signaaleja vélikokeessa 1 (M1), vélikokeessa 2 (M2) ja
lopputentissi (F)

Kuvan 11 signaalit voivat kuvata sité, ettd opiskelijat 9, 8 ja 10 tuntevat itsensd
stressaantuneiksi tenttien aikana. Etenkin opiskelijalla 9 vélikokeessa 2 ja opiskelijalla
8 lopputentissd on ER-SCR-piikki vasta tunnin pddsti tenttien alusta. Opiskelijan 9
arvosanat huononevat tenttien edetessd, vilikokeessa 1 opiskelijan 9 arvosana on
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neljanneksi paras ja lopputentissd opiskelijan 9 arvosana kolmanneksi huonoin
arvosana.

Opiskelijan 9 vilikokeen 2 signaali on mielenkiintoinen muutos kyseisen
opiskelijan signaaleissa. Siind on paljon vihemmin piikkejd ja muotokin on selvésti
erilainen, kun verrataan opiskelijan 9 muihin signaaleihin. Tdma voi kuvastaa sitd, ettd
opiskelija 9 oli stressaantuneempi vélikokeessa 1 ja lopputentissd kuin vélikokeessa 2.
Taulukon 1 perusteella opiskelijan 9 tenttitulos viélikokeessa 2 on vain 39 pistettd 100
pisteesti, joka on toiseksi huonoin tenttitulos vilikokeessa 2.

3.2.4. BVP-signaali

BVP-signaali on tihedmpéd, kun henkild tuntee olonsa stressaantuneeksi. Téssd
tutkimuksessa huomataan, ettd koska kyseessi on pitké ajan pétkd, on BVP-signaaleja
hankala lukea. Vilikokeen 1 signaalit ovat parhaiten luettavissa verrattuna muihin
tentteihin. Voidaan ajatella, ettd opiskelijat olivat stressaantuneimpia vélikokeen 2 ja
lopputentin aikana kuin vélikokeen 1 aikana. Etenkin vélikokeiden 1 ja 2 tulisi
loogisesti olla yhti luettavia, silla kyseiset tentit ovat yhté pitkid, mutta vilikokeen 2
signaaleista on hankala néhda selkeitd piikkeja.

Student 4 BVP M1 Student 8 BVP M1
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Kuva 12. BVP-signaaleja eri tenteissé
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Kuvasta 12 ndhdddn signaaleja esimerkkeji BVP-signaaleista eri tenteissé.
Signaalit on valittu silld perusteella, ettd ne ovat helpoiten luettavia signaaleja. Kuvasta
12 huomaa, ettd vilikokeen 1 signaaleissa on helpommin néhtivié piikkejé, kun taas
vilikokeessa 2 ja loppukokeessa selvid piikkejd on huomattavasti vihemmaén.

Opiskelijoiden 4 ja 8 signaaleissa on védhin piikkejd verrattuna muiden
opiskelijoiden vélikokeen 1 signaaleihin, mutta opiskelijoiden tenttitulokset ovat
hyvin erilaiset. Opiskelija 8 tenttitulos on paras vilikokeessa 1 ja opiskelijan 4
tenttitulos on neljinneksi huonoin tenttitulos. Opiskelijoiden 6 ja 1 signaalit ovat
kapeimmat signaalit y-akselin perusteella vilikokeessa 2 ja lopputentissd. Kapea BVP-
signaali e1 myoOskdin korreloi selvisti tenttituloksen kanssa, silld opiskelijalla 6
vilikokeessa 2 tenttitulos oli kolmanneksi huonoin ja opiskelijan 1 lopputentin
tenttitulos on kolmanneksi parhain.

3.2.5. IBI-signaali

Koska IBIL:n pidennyksessd on kdytetty samaa arvoa niin kauan kunnes seuraava IBI-
piikki tapahtuu, piirretty signaali on laatikkomainen. Kun ihminen on stressaantunut,
stressi voi ndkyd IBI:n signaalin pienempind arvoina [22]. Jaafarin ja Chung Xianin
artikkelin [22] kuvasta 4 ndhdddn, ettd jokaisen neljin koehenkilon IBI-arvot
pienenevit ja arvojen vaihteluvili kutistuu. Téssd tutkimuksessa piirretyt IBI-
signaalien arvot kasvavat tenttien aikana.

M1 IBI, S9 and S10

—— student 9
1.2 —— student 10

10- |

L,
m,W ”WI I

0 1 2 3
hour since start

0.8

0.6

0.4

Kuva 13. IBI-signaali, vilikoe 1, opiskelija 9 ja 10

Koska IBI-signaalien arvot kasvavat tenttien ajaksi, voidaan todeta, ettd opiskelijat
tuntevat itsensd stressaantuneilta ennen tenttid, mutta rauhoittuvat tenttien ajaksi.
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Tdmid korreloi hyvin syddmen sykkeen kanssa saaduista tuloksista. Useimpien
opiskelijoiden IBI-signaalit ovat samanlaisia kuin kuvassa 13, mutta muutamilla

opiskelijoilla on erikoisemman nékoisid signaaleja.
M2 IBI, S3 and S4

—— student 3

1.1+
—— student 4

1.0 4
0.9 / \

0.8

0.7 4

0.6 1

0.5 4

0.4 -

0.3 1

hour since start
M2 IBI, S7 and S8

1.1 4

1.0 +

0.9 -

0.8 -

0.7 1

0.6 - |

0.5 4

0.4 -

—— student 7
—— student 8

0.3 -

0 1 2 3
hour since start

Kuva 14. Erikoisia IBI-signaaleja vilikokeessa 2

Kuvan 14 mittaukset ovat selkeésti epdonnistuneet silld signaaleja ei ole késitelty
milldén tapaa. Kyseinen epdonnistuminen johtuu luultavimmin laitteesta itsestdén.
Joko sensori ei ole ollut oikealla kohdalla tai sensorissa on ilmestynyt jonkinlainen
ongelma vilikokeen 1 jilkeen. Empatica E4:n IBI saadaan E4:n mittaamasta BVP-
signaalista [23], joten IBI:d prosessoitaessa on voinut kdyda jonkinlainen virhe, joka
on sitten johtanut kuvan 14 signaaleihin. Ollander et al. [24] ovat tutkimuksessaan
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todenneet, koska IBI mittaa BVP-signaalista aikavilit, niin jos BVP-signaali on heikko

jaa IBl:en méérd vihdiseksi.
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Kuva 15. tasoitetut BVP-signaalit vilikokeesta 2 (koko data) opiskelijoille 3-10

Opiskeljjoilla 5, 6, 9 ja 10 kaikilla on normaali IBI-signaali tentin aikana.
Opiskelijoilla 3, 4, 7 ja 8 on kuvan 14 mukaiset IBI-signaalit. Kun verrataan kuvan 15
opiskelijoiden 3, 4, 7 ja 8 BVP-signaaleja opiskelijoiden 5, 6, 9 ja 10 BVP-
signaaleihin, jokaisessa kuvassa on runsaasti selkeitd piikkejd. Tdten Ollander et al.
[24] viite, ei selitd miksi opiskelijoiden 3, 4, 7 ja 8 IBI-signaalit ndyttdvit niin
erilaisilta verrattuna muihin opiskelijoihin.

3.2.6. Regressioanalyysi ja R*-arvo

Seuraavaksi verrattiin regressioanalyysin avulla opiskelijoiden saamia tentti
arvosanoja ja eri signaaleja. Tédssd tutkimuksessa on kéytetty lineaarista regressiota,
jonka kaava on y =a-X + b, jossa a on lineaarisen regression kaltevuus ja b on
lineaarisen regression leikkauspiste. Koodissa olen kiyttinyt komentoa linregress,
jonka avulla olen saanut arvot helposti a:lle ja b:lle seki r-arvon. Komento linregress

kayttdd  Pearsonin  korrelaatiokerrointa  r-arvon  saamiseksi.  Pearsonin

__cov(xY)

korrelaatiokertoimen kaava on pyy = , jossa lasketaan X:n ja Y:N

Ox0y
kovarianssi, joka sitten jaetaan X:n ja Y:n keskihajonnalla, ox ja oy [25]. R%-arvo
saadaan helposti kertomalla r-arvo itsellddn eli R? = r - r. RZ-arvoa kiytetiiin usein
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selittdmédn biologisen datan varianssiosuutta, kun kéytetdén lineaarisia malleja [26].
R2-arvo my®&s helpottaa biologisen datan vaihtelun syiden ymmértimisti [26]

Regressioanalyysin perusteella biosignaaleista parhaiten tenttien arvosanoihin
korreloi BVP-signaali. Parhain R2-arvo on toisen vilikokeen tenttitulosten ja BVP-
signaalin korrelointi, joka on noin 0,42. Témé arvo ei kuitenkaan ndytd vahvaa
korrelointia tenttitulosten ja BVP-signaalin vilill4, silld saatu R-arvo on alle 0,50.
Muiden biosignaalien korrelointi tenttituloksiin on vield heikompaa. Taulukon 4
tulosten perusteella voidaan todeta, etté tassd tutkimuksessa kaytetyissd biosignaaleilla
ei ole minkédinlaista korrelaatiota tenttitulosten kanssa.

Taulukko 4. Biosignaalien ja tenttitulosten R?-arvot tenttien aikana

Biosignaalit R?-arvo (Vilikoe 1) |[R?*-arvo (Viilikoe 2) |R?>-arvo (Lopputentti)
HR 0,0077 0,1553 0,0964
BVP 0,0278 0,4226 0,0089
IBI 0,1000 0,0003 0,0874
EDA 0,0283 0,0714 0,0392
TEMP 0,0318 0,1809 0,1539
HR vs grades, blue M1, orange M2, Green Final BVP vs grades
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Kuva 16. Signaalien keskiarvo ja tenttitulosten korrelaatio, x-akseli on signaalien
tenttien aikaiset keskiarvot ja y-akseli on tenttitulokset, vdlikoe 1 merkitty sinisella,
vélikoe 2 merkitty oranssilla , lopputentti on merkitty vihreélld

Kuvasta 16 ndhdddn selkedsti, ettd mikdén signaaleista ei muodosta selkedd suoraa,
kun tenttien aikaisia keskiarvoja korreloidaan tenttitulosten kanssa. Etenkin IBI:n
keskiarvot ovat pakkautuneet yhteen nurkkaan eivitkd muodosta minkdinlaista
suoraa. Edes BVP-signaali 2. vilikokeessa ei muodosta selkedd suora viiva
tenttitulosten kanssa, vaikka tilldin R2-arvon perusteella tilanne oli todennik®disin.

3.2.7. Lopputulos

Omien tutkimuksieni perusteella en pysty vahvasti ndyttiméan kunnollista korrelointia
biosignaalien ja tenttitulosten vélilld. Taten yksinkertainen datan tutkimus ei riitd
korreloinnin 16ytdmiseen, vaan tarvitaan joko koneoppimista tai muita haastavimpia
datan tutkimuksen menetelmia.
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4. MUIDEN TUTKIMUSTEN KASITTELY JA VERTAILU

Tassd kappaleessa kdsittelen muita aiheeseen liittyvia artikkeleita ja vertailen saamiani
tuloksia muihin tutkimuksiin. Tutkimukset on jaettu niihin, jotka ovat kiyttineet
Empatica E4 ja niihin, jotka ovat kéyttineet jotain muuta sensoria tai muunlaisia datan
kerdysmenetelmad, esimerkiksi sylkindytteita tai kyselyita.

4.1. Empatica E4

Indikawati ja Winiarti [27] kdyttédvat tutkimuksessaan Empatica E4 sensoria. Heill4 oli
tiedossa neljd luokitusta testihenkildiden tilalle: 18htétila, stressi, huvi ja meditaatio.
Minun kéyttdmédsséni tietokannassa ei ollut annettu minkdinlaista luokittelua, ettid
olivatko opiskelijat tunteneet itsedén stressaantuneiksi, joten en pysty sanomaan
olivatko opiskelijat stressaantuneita. Indikawati ja Winiarti kéyttiviat logistista
regressiota, Decision Tree ja Random Forest algoritmia luokitteluun. Parhaimmat
luokittelutulokset antoi Random Forest algoritmi, jonka luokittelun tarkkuus vaihteli
88 — 99 % vililla.

Graft et al. [28] kayttivat tutkimuksessaan logistista regressiota ja Naive Bayes:in
algoritmia. Tutkimuksessa kéytettiin kolmea eri koulutus-testaus skenaariota,
osallistujien vilista ristiin validointia, kerrostettua 10-kertaista ristiin validointia sekéd
korvausta. Kéyrdn alla oleva pinta-alan (AUC) mukaan korvausmenetelmid sekd
logistista regressiota kéytettdessd saadaan parhain luokittelukyky, noin 86 %, kaikista
mahdollisista algoritmi ja koulutus-testaus skenaario yhdistelmisti. En edes ajatellut
kayttdd koulutus-testaus skenaarioita omassa tutkimuksessani, mutta tietokannan
datamdird oli pieni, 10 opiskelijaa ja 3 tenttid. Graft et al. [28] ensimmdiisessd
tutkimuksessa tuotti yhteensa 60 tehtdavaa viidelle osallistujalle, toisessa tutkimuksessa
oli vain yksi osallistuja, joka teki kahden viikon ajalla 10 tehtavaa.

Siirtola ja Roning [29] kiyttivdat tutkimuksessaan Random Forest algoritmia
luokitteluun, silld se oli osoittautunut parhaimmaksi luokittelualgoritmiksi stressin
tunnistuksessa Siirtolan [7] aiemman tutkimuksen perusteella. Téssd tutkimuksessa
kéytettiin myds regressiomallia Bagged Tree. Tutkimuksessa verrattiin kédytetyn
regressiomallin ja kéytetyn luokittelualgoritmin todenndkoisyyttd, kun kaytettiin
testikohteiden BVP:n ja TEMP:n ominaisuuksien yhdistelmédd. Tdmin perusteella
regressiomalli Bagged Tree:llda on parempi stressin tunnistustarkkuus. Itse kéytin
yksinkertaista regressioanalyysid, mutta tulokset olivat hyvin huonoja tenttitulosten ja
fysiologisten signaalien vililld. Ehké olisin saanut parempia korrelaatiotuloksia, jos
olisin kéyttidnyt jotain muuta regressioanalyysimenetelméaa.

Kumar et al. [30] kéyttivit samaa tietokantaa kuin Gil-Martin et al. [19]
tutkimuksessaan. Téssd tutkimuksessa kiytettiin konfuusiomatriisia, jonka avulla
laskettiin suorituskyvyn mittarit Fl-arvo, sisdinen tarkkuus (precision), herkkyys
(recall) ja tarkkuus (accuracy). Itse en edes ajatellut, ettd olisin voinut kéyttda
konfuusiomatriisia ja laskea suorituskyvyn mittareita. Tdssd tutkimuksessa oli kdytetty
kolmea luokkaa: perustaso, stressi ja hupi.

4.2. Muut menetelmat

Hearn ja Stocker [31] eivét kdyttineet tutkimuksessaan sensoreita vaan opiskelijat
tiyttivat itsearviointilomakkeen FFMQ (Five Facet Mindfulness Questionnaire) ja
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antoivat sylkindytteen, josta mitattiin kortisoliarvot perustasossa eli ryhmétydssi ja
stressitilanteessa eli ennen tenttid. Kortisoliarvojen ja FFMQ vastausten perusteella
opiskelijat olivat selvisti stressaantuneimpia ennen tenttid kuin ryhmétdissd. Omassa
tutkimuksessani totesin myds syddmen sykkeen, IBI:n ja EDA:n perusteella, ettd
opiskelijat luultavimmin olivat enemmaén stressaantuneita ennen tenttid kuin tentin
aikana.

Petrescu et al. [32] tutkivat ahdistuksen tunnistusta Shimmer sensorien avulla
virtuaalitodellisuusympaéristoissd. Tassd tutkimuksessa keskityttiin EDA ja HR
tutkimukseen. Fysiologiset signaalit jaettiin eri alueisiin. EDA jaettiin aika- ja
taajuusalueelle sekd tapahtumiin liittyviin ominaisuusalueisiin. HR jaettiin vain aika-
ja taajuusalueisiin. Ndmé alueet jaettiin vield 32 ominaisuuteen, jotka voi nidhdi
tutkimuksen taulukosta 1 [32]. Tédmén tutkimuksen perusteella mitd useampia
ominaisuuksia kdytetddn, sitd parempi arvion tarkkuus. Kun kdytetddn seitsemii
ominaisuutta, tarkkuus on noin 98 %, kun kdytossé on kaksi tasoa ahdistukselle, matala
ja korkea. Jos kiytossd on kolme ahdistuksen tasoa, matala, lievé ja korkea, seitseman
ominaisuuden tarkkuus on noin 90,5 %.

Mozos et al. [33] tutkimus on selvésti vanhempi julkaisu verrattuna muihin
ldhteisiin. Tutkimuksessaan he ovat kéyttdneet kahta sensoria, bioback:in langaton
sensori ranteessa ja sosiometrinen anturi, jota pidetddn kaulanauhassa. Langaton
sensori mittaa EDA-signaalia, fotopletysmografiasignaalia PPG ja sykkeen vaihtelua
HRYV. Sosiometrinen anturi mittasi kehon liikkumista, kehon asento ja puhetta.
Tutkimuksen perusteella paras luokittelumenetelmé oli AdaBoost, kun T=300, joten
tatd menetelmai kiytettiin signaaleja tutkittaessa. Mielenkiintoisesti Mozos et al. [33]
saivat parasta ndyttdd, kun kdytettiin molempien sensorien signaaleja yhdessd. Heidén
tutkimuksensa perusteella, jos kiytetddn vain fysiologisia signaaleja, saatiin
huonoimmat tulokset, tarkkuus oli 79 %. Jos kdytetddn vain sosiologisia signaaleja,
tarkkuus nousi 89 %. Kun kéytettiin molempia signaaleja, tarkkuus nousi 94 %.
Kuitenkin uusimmissa tutkimuksissa on todettu, ettd liikkkuvuus johtaa huonoimpiin
luokittelutuloksiin kuin fysiologiset signaalit [1], [7]. Tassdkin tutkimuksessa oli
kéaytetty konfuusiomatriisia ja sen avulla laskettu tarkkuus, sisdinen tarkkuus ja
herkkyys. Olisi mielenkiintoista ndhda, ettd olisinko itse pystynyt kiyttdméain
konfuusiomatriisia ja sen mittareita.

4.3. Yhteenveto

Useassa muissa tutkimuksissa on kéytetty jotain luokittelualgoritmia, jotka ovat
antaneet hyvdd ndytettd stressin tunnistuksesta. Usein tulokset olivat esitetty
konfuusiomatriisin avulla. Olisi ollut mielenkiintoista kokeilla omassakin tydssadni
luokittelualgoritmien kéyttod sekd koneoppimista, mutta todennédkdisesti dataa oli liian
vidhédn tdhdn tarkoitukseen. Ndiden menetelmien kédyttdminen olisi mahdollistanut
tulosten paremman analysoinnin konfuusiomatriisin avulla.
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S. YHTEENVETO

Tassd tyossd kasiteltiin fysiologisia signaaleja, stressin tunnistusta kyseisistd
signaaleista seké yritettiin 10ytda korrelaatiota tenttitulosten ja fysiologisten signaalien
valilla. Stressin tunnistusta kisiteltiin muiden tutkimusten perusteella. Fysiologisia
signaaleja ja niiden korrelaatiota kisiteltiin sekd kaytdnnollisesti, ettd muiden
tutkimusten perusteella. Kandidaatinty6td varten tutustuin aiheeseen liittyvéédn
kirjallisuuteen, kéaytettyyn laitteistoon sekd signaalien kisittelyyn tarvittavaa
ohjelmointia Pythonilla.

Ty0ssé kéytettiin Amin et al. [4] julkaisemaa fysiologisten signaalien Open Access
tietokantaa. Tietokannassa kdytettiin nyt jo vanhentunutta Empatica E4 ranneketta,
jonka antamiin signaaleihin tdssd tyOssd tutustuttiin. Tdssd tyOssd késiteltiin
tietokannasta viittd eri signaalia; elektrodermaalista aktiivisuutta EDA, syddmen
sykettd HR, ihon lampdtilaa TEMP, veren tilavuuspulssia BVP seké lyontien vélisté
aikavilid IBI. Tietokannan data olivat kaikki CSV-tiedostoja, joten niiden ohjelmointi
Pythonin kanssa oli yksinkertaista.

Omien tulosten perusteella tenttituloksilla ei ole minkéénlaista korrelaatiota
biosignaalien kanssa. Oman tutkimuksen tulosten perusteella osien fysiologisten
signaalien, HR, IBI ja EDA, perusteella opiskelijat ovat stressaantuneita ennen tenttia
eivitkd tentin aikana. TEMP ja BVP antavat taas ndyttoa sille, ettd opiskelijat olivat
stressaantuneimpia tenttien aikana. Loytyi my0s ndyttdd hyvésti ja huonosta stressista,
esimerkiksi kuva 9, jossa on vilikokeen 1 parhaimman ja huonoimman tuloksen
saaneet opiskelijat, mutta signaalit ovat hyvin samanlaiset. Parempia tuloksia olisi
voinut saada, jos olisin kéyttinyt haastavampia signaalin késittelymenetelmia.

Muista tutkimuksista néhtiin, ettd on mahdollista saada hyvdd ndyttdd stressin
tunnistuksesta fysiologisista signaaleista. Muissa tutkimuksissa oli kdytetty useita eri
luokittelumenetelmid, jotka tuottivat hyvié tuloksia. Tutkimuksissa oli myds kaytetty
konfuusiomatriisia, joiden mittareista oli saanut hyvaa ndyttda stressin tunnistukselle.
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