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Abstract: Stress detection based on Non-EEG physiological data can be useful for monitoring dri-
vers, pilots, workers, and other subjects, where standard EEG monitoring is unsuitable. This work
uses Non-EEG database freely available from Physionet. The database contains records of heart ra-
te, saturation of blood oxygen, motion, a conductance of skin and temperature. Model for automatic
detection of stress was learned on these data. Best results were reached using a model of a decision
tree with 25 features. The accuracy of the resulting model is approximately 93 %.
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UvoD

Detekcee stresu miize poskytnout zpétnou vazbu métené osobé a byt ukazatelem snizené schopnosti
kvalitné reagovat na ur¢ité vnéjsi podnéty. Schopnost ovladat stresové situace je dileZitd pro feseni
kazdodennich situaci. Mohou to byt jak Ukoly v pracovnim Zivoté, kde rozhodnuti ve stresovych si-
tuacich mohou konc¢it riznymi pracovnimi komplikacemi, tak tkoly, jako je fizeni vozidla, kde ti-
zeni pod vysokou urovni stresu mize prinést dokonce tragické nasledky.

Detekce stresu s vyuzitim klasického EEG neni vhodna pro kazdodenni situace. Tato prace proto
vyuziva Non-EEG databdazi obsahujici zdkladni, snadno snimatelné signaly. Cely proces ve zkratce
obsahuje pfedzpracovani nasnimanych dat, extrakci a selekci vhodnych pfiznakt a na zakladé téch-
to dat sestaveni vhodného klasifikacniho algoritmu umoziujiciho néslednou detekci stresu.

DATA

Non-EEG databaze [1] je volné dostupna na Physionet [2]. Databdze obsahuje z&znamy elektro-
dermélni aktivity (EDA), teploty, pohybu, saturace krve kyslikem (SpO.) a tepoveé frekvence (HR).
Podstatnou ¢asti této databaze je anotace signalt, ktera indikuje ¢asovou lokaci s popisem aktuélni-
ho psychického stavu. VSechny signaly 1. subjektu jsou spolu s anotaci znazornény na obrdzku 1.

Data byla sniména pomoci dvou naramkd umisténych na zapéstich. Signaly reflektuji neurolo-
gicky stav u 20 zdravych subjektu. Cilem této studie bylo rozlisit odpovéd’ na 4 rizné environmen-
talni podnéty — kognitivni stres, emoc¢ni stres, fyzicky stres a relaxaéni fazi.
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Obrazek 1:  Data z databaze pro subjekt 1. Pievzato z: [1]
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3 STROJOVE UCENI

Data ze zminéné databaze byla vyuzita jako vstup pro klasifikaci na zdklad€ strojové naucené¢ho
modelu. Tento proces se sklada z 5 zakladnich kroki.

3.1 PREDZPRACOVANI

Prvnim krokem je pfedzpracovani nasnimanych dat. Jelikoz samotné databéze jiz neobsahuje arte-
fakty a Sum zplisobeny pfi snimani, je zde tento krok znaéné zjednodusen. Ve fazi predzpracovani
Slo tedy hlavné o prevzorkovani dat.

Databéze obsahuje signaly se vzorkovaci frekvenci f,, = 1 Hz a f,, = 8 Hz. Cilem bylo data pte-
vzorkovat na jednotnou frekvenci. Jelikoz u aproximativniho pievzorkovani na fy; = 8 Hz nedoslo
ke zvyseni presnosti vysledného modelu, byla pro trénovani modelu vyuzita data s f, = 1 Hz.

3.2 EXTRAKCE PRIZNAKU

Volba vhodnych piiznaki, které budou extrahovany z téchto dat, je dilezita pro eliminaci nepod-
statnych ¢i rusivych slozek v signalu a vybér slozek souvisejicich s psychickym stavem jedince.
V této praci jsou vSechny extrahované piiznaky pocitany pro posuvné okno délky 15 sekund.

Elektrodermalni aktivita se sklad4 ze dvou hlavnich ¢asti. Cast, ktera se méni bez ohledu na zmény
environmentalnich podminek, nazyvana jako hladina vodivosti pokozky (SCL — skin conductance
level), a druha cast souvisejici s ndhlym zvySenim mentalni zatéZe — odezva vodivosti pokozky
(SCR - skin conductance response) [3]. Z tohoto diivodu byl signal EDA rozdélen dekonvolué¢nim
algoritmem na SCR a SCL. Z téchto signala byly nasledné vypocitany pramérné hodnoty, pocet
piki a rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou v posuvném okné.

Permanentni stres muze vyvolat zvySeni té€lesné teploty ovlivnénim ANS (autonomniho nervového
systému). Extrahovana byla primérna hodnota, sklon (rozdil mezi maximalni a minimalni hodno-
tou) a smérodatna odchylka teploty.

Ttiosého akcelerometru je zde vyuzito pro snimani pohybu rukou. Pro kazdou osu byly vypo-
¢itany primérné hodnoty, smérodatné odchylky a spektra pomoci Fourierovy transformace.
Kromé téchto piiznaki byla také vypocitana hodnota celkového zrychleni jako odmocnina
sou¢tu druhych mocnin signala v jednotlivych oséch.

SpO: je zaznam saturace arterialni krve kyslikem. Na zafizeni pro snimani SpO- je rovnéZ umistén
senzor pro snimani tepové frekvence. Hodnoty tohoto signalu se u nasnimanych dat pohybuji
od 65 do 127 tept/min. Pro oba tyto signaly byly vypocitany primérné hodnoty, smérodatné od-
chylky, minimalni, maximalni hodnoty a sklon.

3.3 SELEKCE PRIZNAKU

Extrahované pfiznaky byly normalizovany do intervalu od 0 do 1, kde 1 odpovida maximalni hod-
noté daného piiznaku u jednotlivych subjektt. Nasledovalo objektivni vyhodnoceni a vypocet efek-
tivity danych ptiznakt pro detekci stresu.

Mezi piiznaky se vyskytuje mnoho zdanlivé podobnych ptiznak, ¢asto primérna hodnota, sméro-
datna odchylka, minimalni, maximalni hodnoty a sklony. Proto prvnim krokem v selekci ptiznaki
bylo zjisténi kolinearity, kde byly odstranény piiznaky s vétsi korelaci nez 0,96 k jinému ptiznaku
(ten byl zachovan). Piikladem muize byt smazéni spektralnich slozek akcelerometru v 0se X a z,
které maji korela¢ni hodnotu se spektralni sloZzkou osy y rovnu jedné — sta¢i tedy zachovat ays.

Druhym krokem bylo nalezeni pfiznakt s nulovou vyznamnosti podle algoritmu vzestupného gra-
dientu. Tento algoritmus je vyuzivan pro klasifikaci a regresi pomoci rozhodovacich stromi. Diky
modeltim strojového uceni zalozenych na stromech lze najit pfiznaky, které maji, ¢i nemaji vy-
znam. Pfiznaky s nulovou vyznamnosti nebyly ve stromové struktute vyuzity k rozdéleni Zzadného
uzlu, proto je Ize odstranit bez ovlivnéni ptesnosti vysledného modelu.
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Tato metoda je nedeterministicka, proto pro snizeni odchylky byl tento proces spustén pro 10 itera-
ci. Stejnym zpusobem byly odstranény piiznaky s velmi malou vyznamnosti (ke kumulativni vy-
znamnosti v intervalu od 0 do 1 pfispivaly 0 méné nez 0,01).

Nejvyznamnéj$imi extrahovanymi ptiznaky jsou spektralni slozka osy y, sklon SCL, primérna tep-
lota, smérodatna odchylka osy z, pramérné hodnoty SCR, SCL, SpO-, osy z atd. Selekci bylo od-
stranéno 9 ptiznakl z celkového poctu 34 extrahovanych ptfiznakd. Model je tedy naucen celkem
na 25 ptiznakt ze 7 pivodnich signald.

3.4 ROZDELENI DATASETU

V této praci jsou vyuzita data pro 20 subjekti. Nahodnym generatorem bylo vybrano 5 (25 %) sub-
jektl pro testovaci dataset a zbylych 15 pro trénovaci dataset. Kdybychom vychazeli pouze
Z tohoto rozdéleni, znamenalo by to, Ze model bude naucen na trénovacim datasetu a funk¢nost
modelu ovéfena na testovacich datech. Tim ale neni zaru¢ena nahodnost v rozdélenych datech,
muzZe se jednat napf. o stejnou populacni skupinu. Mohly by zde tedy nastat dvé nebezpeéné situa-
ce, tzv. overfitting nebo underfitting.

Pro zabranéni témto dvéma staviim byla piesnost modelu vyhodnocena pomoci kiizové validace.
Ta je velice podobna klasickému rozdéleni trénovaci/testovaci dataset, ale je aplikovana na vice
subsetti. Trénovaci dataset je tvofen 15 subjekty, kiizovou validaci byl rozdélen na k = 5 &asti, jed-
na ¢ast obsahuje data 3 subjektd. K-1 pro trénovani tedy znamend, Ze model byl vzdy naucen na
12 subjektech a na zbylych 3 byl otestovan; takhle postupné pro vSechny mozné varianty. Tento
proces je znazornén na obrazku 2. Vlevo je rozdéleni pivodniho datasetu nahodné na testovaci a
trénovaci. Déle rozdé€leni trénovaciho datasetu pomoci kiizové validace. Vpravo jsou pak znazor-
nény jednotlivé iterace kiizové validace. Vyslednd presnost modelu je dana primérem téchto jed-
notlivych iteraci. Testovaci dataset obsahujici data pro 5 subjektii je zcela nezavisly a neni ani
vstupem pro kiizovou validaci.

=) Testovaci data
I |

I
Krizova validace

Obrazek 2:  Vlevo je zobrazeno rozdéleni dat, vpravo kiizova validace

3.5 KLASIFIKACE

Po extrakei a selekei pfiznakd bylo nutné vhodné zvolit klasifika¢ni algoritmus. Zasadnim ukazate-
lem pro vybér modelu byla charakteristika tfid. Cilem je detekce stresu, proto byly vybrany modely
pro binarni klasifikaci, kde 1 bude indikovat ptitomnost stresu, 0 pak fazi relaxace. Tato data byla
testovana na algoritmu logistické regrese, k-nejblizsich sousedt a rozhodovacich stromu.

Pro tato data byl vybran algoritmus rozhodovaciho stromu na zakladé praimérné nejvyssi presnosti
z kiizové validace. Sestaveni stromu zahrnuje rozhodovéani o tom, které pifiznaky zvolit a jaké
podminky vyuZit pro rozd€leni. V kazdém uzlu je pomoci funkce vybran nejvyznamnéjsi piiznak.
Rozhodovaci strom je rekurzivni algoritmus a vysledny strom je tedy sestavovan postupné od nej-
vyznamnéjsSich piiznakd po nejméné vyznamné. Sestaveni optimalniho stromu je NP-Uplny pro-
blém a nema tedy dosud algoritmus pro jeho nalezeni. V této préci byl proto vyuzit algoritmus pro
pomérné presny rozhodovaci strom s parametrem gini index — funkce pro méfeni kvality rozdéleni
predpokladajici binarni cil a metoda ,,best“ pro vybér nejlepsiho rozdéleni v kazdém uzlu [4].
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4 VYSLEDKY

Ze 7 signali bylo extrahovano 34 ptiznakd. Selekci nejvhodnéjsich ptiznakt bylo vybréno 25 pfi-
znakl. Pomoci kiizové validace byly zjistény primérné hodnoty klasifika¢nich presnosti jednotli-
vych algoritmuti. Nejvyssi klasifika¢ni presnosti bylo dosazeno algoritmem rozhodovaciho stromu.

Po vybéru tohoto modelu byla provedena predikce na testovacim datasetu. Vhodnou metrikou pro
finalni vyhodnoceni modelu byla zvolena pozitivni prediktivni hodnota, senzitivita a F1-score.
Pozitivni prediktivni hodnota (P+) popisuje pravdépodobnost, Ze pozitivné klasifikované jevy jsou
relevantni. Senzitivita popisuje pravdépodobnost, ze relevantni jevy jsou klasifikované pozitivné.
F1-score je kombinaci obou piedchozich metrik a popisuje jejich harmonicky pramér [5]. Vysledky
klasifika¢ni pfesnosti jednotlivych rozhodovacich stromti vytvoienych v jednotlivych iteracich kii-
7ové validace trénovaciho datasetu jsou shrnuty do tabulky 1, kde je uvedena také primérna ptes-
nost téchto modeltl. Vyhodnoceni findlniho modelu na testovacim datasetu je shrnuto do tabulky 2.

1. iterace | 2. iterace 3. iterace | 4. iterace 5. iterace Pramér

Klasifikaéni

presnost [%] 91 94 95 96 91 93

Tabulka 1: Vysledky klasifika¢ni pfesnosti rozhodovacich stromt z kiizové validace

;ﬁ‘:ﬁf;ﬁ% p+[%] | Senzitivita %] | Flskore[%] | oot
Relaxaéni faze = o1 % %4 6033
Stres - 95 %0 92 5403
Pramér/celkem 93 93 93 93 11436

Tabulka 2:  Vysledky vyhodnoceni modelu na testovacim datasetu

5 DISKUZE A ZAVER

Prace se zabyva detekci stresu z Non-EEG databaze, ktera obsahuje sadu 7 Non-EEG signali pro
20 subjekti. Data byla snimana pro rozpoznani 4 riznych psychickych stavii. Autofi této databaze
doséhli piesnosti 85 % pii klasifikaci do 4 kategorii [1]. Dale zmifiuji studii, ktera dosahla klasifi-
kacni presnosti 99 %. Bohuzel o zptisobu této klasifikace se nepodafilo zjistit zadné informace.

V binarni Klasifikaci, kterou se zabyva tato prace, se podatilo dosahnout piesnosti 93 %. Toto ¢islo
je teoreticky mozné navysit napf. detailngjsi analyzou dat a eliminaci rusivych slozek vzniklych
napft. nepfesnou extrakci piiznaki ze signalu. Dal$i moznosti vedouci ke zvySeni piesnosti miize
byt protfezavani vétvi vysledného stromu, vyuzivajicich pfiznaky s nizkou vyznamnosti. [4]
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