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ABSTRAKT

Bakalarska prace je zamérena na detekci stresu. Tato prace definuje pojem stres,
analyzuje vhodné biologické signély k detekci stresu, predstavuje databaze biologic-
kych signalti, které byly vyuzity pro detekci stresu a zminuje metody automatické
detekce stresu. Nasledné byl v programovém prostiedi MATLAB implementovany
program detekujici stres. Pro realizaci programu byla vyuzita volné dostupna data-
baze non-EEG signéali. Modely klasifikujici stres, byly vytvoreny pomoci 4 metod
strojového uceni pro binarni klasifikaci a 3 metod strojového uceni pro klasifikaci 4

psychickych stavii. Uspésnosti klasifikacnich tloh jsou shrnuty v zavéru prace.

KLIiCOVA SLOVA

Stres, detekce stresu, biologické signaly, databaze biologickych signalia, extrakce pri-
znaki, strojové uceni, klasifikace, MATLAB.

ABSTRACT

Bachelor’s thesis is focused on stress detection. This thesis defines the concept of
stress, analyzes the appropriate biological signals for stress detection, presents data-
bases of biological signals, that were used for stress detection and mentions methods
of automatic stress detection. Then, a stress detection program was implemented in
the MATLAB software environment. A freely available database of non-EEG signals
was used to implement the program. Models classifying stress were created using 4
machine learning methods for binary classification and 3 machine learning methods
for classifying 4 psychical states. Efficiency of the classification was summarized in

the conclusion of this thesis.
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UVOD

Stres je bezesporu popularni pojem moderni doby, o kterém se casto hovori v
médiich, verejnych sdélovacich prostfedcich a verejnosti byva c¢asto vniman v ne-
gativnim slova smyslu. Stal se jiz viceméné nedilnou soucasti zivota témeér kazdého
clovéka na zemi, coz je samoziejmeé zpusobeno dnesni uspéchanou dobou, ktera vznik
stresového stavu pouze podnécuje. Stres ma tedy obrovsky dopad a vliv na dnesni
dobu, kdy se bohuzel mnoho lidi stresuje kazdy den. Stres totiz muze vyrazné ovliv-
nit fyzické a psychické (dusevni) zdravi organismu. To je jeden z mnoha diavodi, proc¢
je prihodné stresové situace detekovat. Touto problematikou se tato prace zabyva.

V prvni kapitole dochazi k definovani stresu. Jsou vysvétleny nékteré pojmy po-
jici se ke stresu spole¢né s mechanismy, které stres spoustéji. Je popsan vliv zivotnich
situaci na stres a samotny prubéh stresové reakce z psychologického i fyziologického
hlediska s ohledem na délku jeho ptisobeni.

Druha kapitola vysvétluje pojem biologicky signal a je provedena analyza vhod-
nych biologickych signalt k detekei stresu, kterych bylo vyuzito v fade vyzkumnych
praci. Zejména je zde kladen diraz na rozbor biosignala, kterych bylo vyuzito v
praktické c¢asti préace.

Treti kapitola predstavuje databaze biologickych signéli, jejichz data byla ve
studiich, z které databaze pochazeji, vyuzita pro detekci stresu ¢i neurologickych
stavi. Data z prvni popsané databaze byly vyuzity v praktické c¢asti prace.

Ve ¢tvrté kapitole jsou provedeny reserse 2 metod automatické detekce stresu,
které poslouzily jako podplirné texty pri vytvareni programu v praktické ¢asti.

Pata kapitola slouzi jako teoreticky tivod pro vytvoreni programu detekujici stres.
Jsou zde popsany a vysvétleny pojmy z praktické casti prace. Prvni podkapitola
vysvétluje princip fungovani Vicedroviové diskrétni vinkové transformace. Druhé a
treti podkapitola se zabyvaji extrakci a selekci priznaki. Procesu rozdéleni dat ve
strojovém uceni se vénuje ¢tvrta podkapitola a v rdmci posledni paté podkapitoly
dochazi k popisu metrik, kterych bylo vyuzito pro vyhodnoceni tispésnosti modelu.

Sestd kapitola se vénuje praktické ¢asti prace. Je zde popsan proces realizace
programu detekujici stres v programovém prostiedi MATLAB od nahrani dat z da-
tabaze, pres upravu a vybér dat, po klasifikaci vyslednych modela. V prvni podka-
pitole jsou uvedeny podstatné informace o databazi a je zde popsan proces nahrani
dat a jejich zdkladni analyza. Uprava dat formou pFevzorkovani, extrakef piiznak
a standardizaci hodnot byla realizovana v podkapitole druhé. Nésledny vybér pti-
znakil, které nejlépe reprezentovaly klasifika¢ni modely, byl proveden pomoci dvou
sekekénich piistupt ve tieti podkapitole. Ctvrta podkapitola pojednava o navrhu a
uceni klasifika¢nich modeli, které byly navrzeny pomoci 4 klasifika¢nich algoritmut

pro binarni klasifikaci a 3 klasifikac¢nich algoritmt bylo vyuzito pro navrh modeli



pro klasifikaci do 4 psychickych stavi. Pata a Sesta podkapitola vyhodnocuje modely
a diskutuje vysledky.



1 STRES

Termin stres pochazi pivodem z mechaniky. V této oblasti fyziky je stres chapan
jako vystaveni materialu zatézi a dal by se definovat Hookovym zakonem elasticity

pomoci vzorce 1.1: [1]

stres = k - napéti (1.1)

V tomto vzorci predstavuje k£ konstantu, nazvanou Youngiv modul, ktera re-
prezentuje elasticitu materidlu a typ stresu, ktery je aplikovan na tvorbu napéti
(strain). Napéti (strain) vyjadiuje v mechanice reakci materidlu na stres. [1]

Toto pojeti stresu lze prevést z mechaniky do oblasti fyziologie stresu — nauky o
tom, jak organismus reaguje na stres. Pivodem madarsky, posléze kanadsky fyziolog
Hans Selye prevedl pojeti stresu z technické literatury do 1ékarského slovniku v
¢astecné odlisnych souvislostech a rozdilném vyznamu. Pokud bychom brali jako
material, ktery je vystaven zatézi, lidské télo, mohlo by ve vyse uvedeném vzorci
napéti predstavovat disledek rtiznych tlakti na fyziologické, psychologické a jiné
zatéze. Hans Selye vsak neuzil pro dané dusledky piisobeni riznych tlak terminu
napéti (strain), ale stres. Konstanta k je tomto fyziologickém pojeti stresu chapana
jako vulnerabilita (zranitelnost) ¢lovéka podléhajicimu tlaku tézké zatézové situace.
Stres (v ¢eské terminologii ,,zatéz*) by se zase dal definovat jako stresogenni situace
nebo soubor stresort (tlaki). [1] [2] [3]

Obecné by se dalo Tici, ze stres je pro lidské télo zatézova situace, do které se

dostava, kdyz na néj doléhaji rizné druhy tlakd. [1]

1.1 Definovani stresu

V predeslych letech se o stresu hovorilo jako o negativnim emocionalnim zazitku
doprovazenym souborem fyziologickych, behavioralnich a kognitivnich zmén, které se
zameéruji na zménu situace ohrozujici ¢lovéka nebo na prizptisobenti se situacim, které
nelze zménit. V soucasné dobé se terminem napéti (strain) rozumi emocionalni stav
clovéka pri situaci, kdy se citi ohrozen, a ktery je doprovazen soubory fyziologickych
jevi. [1]

Velice dulezity pro stresovou situaci (stres) je pomér mezi mirou (intenzitou)
stresogenni situace (souborem stresoril) a schopnostmi urcitou situaci zvladnout.
Stresova situace vznikne pouze za predpokladu, ze mira intenzity stresogenni situ-
ace prevysuje schopnost zvladnout danou situaci. Jedna se o tzv. nadlimitni zatéz,
ktera je provazena vnitinim napétim (strain) a kritickym ohrozenim rovnovahy (ho-

meostazy) organismu. [1] [4]



Vétsinou se organismus neocitne v nadlimitni zatézi vlivem jednoho velkého in-
dividualniho stresoru, ale ¢astéji plisobenim souhry vice stresorii, ¢i jejich projeveni
se v Casové navaznosti. Takovymito stresory mohou byt napt. bézné kazdodenni sta-
rosti (daily hassles), které nepredstavuji sami o sobé zavazny problém a vétSinou se
jim nevénuje prilisné pozornost. Tyto bézné kazdodenni starosti vSak mohou prertist
v nadlimitni mnozstvi a mohou vést k vaznym potizim. [1] [5]

V nasledujici kapitole bude popsano, co jsou to stresory.

1.1.1 Stresory

Stresory mohou byt chapany jako nepriznivé vlivy (tlaky), které mohou ptivést clo-
véka do tizivé osobni situace. Jsou to tedy spoustéce potencialni stresové reakce or-
ganismu. Vesmés by se dalo Fici, Ze se jedna o tzv. negativni zivotni faktory (Zivotni
udélosti, bolestné vzpominky), pomoci kterych je navozen pocit ohrozeni, strach, ze
se néco stane a pocit, ze ztracime kontrolu. [1] [3] [5]

Stresory je obecné mozno rozdélit do 4 zakladnich kategorii, kterymi jsou stre-

sory:

fyzikalni — teplo, chlad, tlak atd.
chemické — jedy, toxiny, alkohol, otravy, infekce atd.
biologické — hlad, zizen, bolest atd.

= W

psychosocialni — izkost, strach atd. [4]

Clovék se nejcastéji setkava s tzv. kazdodennimi stresory, které jsou vétsinou
kombinaci rtiznych vlivii. Tyto stresory bézného Zivota lze dale délit do 4 kategorii

na stresory: [4] [5]

1. vztahové — neshody s rodic¢i nebo partnerem, zarlivost, narozeni ditéte a jeho
vliv na ¢leny rodiny, spolecné bydleni s rodi¢i atd.

2. pracovni a vykonové — nizky prijem, jenz neni dostacujici na uziveni rodiny,
nadmérné dluhy a splatky, ztrata prace nebo jeji hrozba, prace v tézkych
podminkach jako napt. hluk, prach, Spatné osvétleni atd

3. souvisejici se zivotnim stylem — nedostateéné mnozstvi pratel nebo prijemnych
aktivit, monoténni a stereotypni zivotni styl, absence konickt a zajmu atd.

4. nemoci, zavislosti a handicapy — télesna ¢i psychicka nemoc vlastni nebo ¢lena
rodiny, zavislost na drogach, alkoholu ¢i lécich u partnera nebo déti, hazardni

hracstvi nebo zavislost na automatech u ¢lena rodiny atd. [5]



Ve spojeni se stresory je téz zahodno zminit tzv. salutory. Salutory (z latinského
slova ,salus® a anglického vyrazu ,salutary” — posilujici zdravi) jsou pozitivni Zivotni
faktory, které posiluji a povzbuzuji organismus v tézké situaci, dodavaji mu silu,

odvahu i vydrz v boji se stresorem. [1]

1.1.2 Teorie zivotnich udalosti

Zivotni udélosti se rozumi jakakoliv situace, kterd piiméje ¢lovéka zménit jeho ru-
tinni zivot. Clovék je totiz navykly zit takto rutinné a zména pro néj predstavuje
stresor. Pokud je zmén prekracujicich rutinu mnoho, odolnost ke stresu se snizuje.
Stresova reakce se vSak ve vétsiné pripadech nespusti okamzité po zjeveni zZivotni
udalosti, ale po urcité casové latenci. [5] Americti psychologové Holmes a Rahe
vypracovali v 60. letech minulého stoleti teorii zivotnich udalosti, ktera vyjadrila
vyznam zmeén v zivoté clovéka. Na zakladé svych studii pridélili jednotlivym uda-
lostem uréité indexy zavaznosti — body. Autofi teorie se vyptavali stovek lidi na to,
jaké tézké zivotni udalosti v zivoté prozili a pozadovali, aby poté nastinily naroc¢nost
jejich zvladnuti. Pro vyhodnoceni vyuzili metodu parového porovnani (pair compa-
rison method), coz je metoda bézné uzivana pri skalovani v psychometrice. Vysledna
stupnice (8kala) tézkych zivotnich udélosti se sklada z 43 situaci, kde nejtézsi situaci,
s hodnotou 100 bodi, bylo vyhodnoceno dmrti zivotniho partnera. [1] [3] [5]

Vliv téchto tézkych zivotnich udalosti se béhem roku sé¢itd a pokud clovek za
posledni rok ziska 150 — 300 bodii, muze se jednat o vyraznou stresovou zatéz, ktera
miize mit dopad na jeho zdravotni stav. Pii prekroceni hodnoty 300 bodu lze témér
s jistotou oc¢ekavat nepiiznivé zdravotni dusledky. [3] [5]

Tato stupnice upoutala pozornost mnohych proto, ze odhalila odlisnou tihu téz-
kych zivotnich situaci a téz proto, Ze nastinila prilezitost moznosti lepsiho studia
vztahu mezi zivotnimi udalostmi, stresem a pritomnosti nemoci. [1] Bodovy systém
Holmese a Raheho vsak zaznamenal i kritiku a to proto, ze predpoklada univerzalni
platnost pro vSechny. Napt. pro nékteré jedince predstavuje rozvod velice negativni
a pro jiné zase pozitivni zivotni udalost. Nejednd se tedy o absolutni méritko stresu,
ale pouze o jakysi indikator, ktery dobre funguje pro stanoveni nasledujici reakce
u psychickych poruch a psychosomatickych reakci. Obecné tedy zvladani zivotnich
udélosti zavisi nejenom na souctu bodi, ale také napt. na konstruktivnimu pristupu
k dané situaci. Zivotnimi udélostmi nelze jen tak objasnit divod zacatku stresové
reakee. [1] [3] [5]



1.2 Stresova reakce (stresovy syndrom)

Jestlize se organismus ocitne ve stresogenni situaci, ¢ili setka se se stresorem, miize
byt vyvolana stresova reakce, ktera je charakteristickd rychlou mobilizaci energie a
rychlou kaskadou zmén, které slouzi k pripravenosti organismu na boj nebo uték.
Tento mechanismus byl zdédén po davnych predcich. Pomaha nam prenést se pres
situaci ohrozeni, kdykoliv ji rozpozname. Tato situace ohrozeni vSak nemusi byt
vzdy pravdiva. Obecné by se dalo Tict, Ze néas stresova reakce varuje pred hrozicim
nebezpecim a poté dostava a udrzuje télo i mysl ve stavu pohotovosti, dokud toto
nebezpeci nepomine. [1] [5]

Pri stresové reakci dochazi v organismu k naruseni jeho integrity a vytvareji se
obranné a kompenzaéni mechanismy, které jsou t¢innéjsi nez pri poruchach home-

ostazy. [4]

1.2.1 Alostaza

Pro stresovou reakci je vyznamné zminit pojem alostaza, coz je snaha organismu
udrzet si své systémy jako napr. kyselost, télesnou teplotu, hladinu glukdzy apod.
na jistém optimalnim rozpéti prostiednictvim zmény. Alostaza je proces podporujici
homeostazu organismu, tj. udrzeni danych fyziologickych parametri v rovnovaze v
situacich, kdy u jedince dochéazi ke zménam zivotnich podminek, ¢ prochéazi rozlic-
nymi zivotnimi etapami. [2]

Pro zachovani alostazy je vyvolano mnoha zmén v organismu. Na dosazeni alostazy
m4 organismus mnoho mechanismi, které se nazyvaji primarnimi Ciniteli (media-
tory). Témi jsou hormony, které se uvolnuji v hypothalamu a hypofyze. Vznika
alostaticky stav, ktery zplisobuje nerovnovahu mezi primarnimi ¢initeli. Vlivem néj
miize v organismu dojit k napt. hypertenzi, porucham srdec¢niho rytmu, vzniku za-
nétu atd. [2]

Alostaticky stav souvisi s terminem alostaticky stres. Tento typ stresu vede k

patologickym zménam v organismu a k jeho télesnému poskozeni. [4]

1.2.2 Akutni a chronicky stresovy syndrom

Z hlediska trvani stresové reakce muze byt nahly (kratkodoby, akutni) stres uziteény.
Slouzi jako varovny signal, ze ,,bychom méli néco délat®. Déle trvajici stres miize vést
ke znaénym potizim, jako napf. poskozeni psychiky nebo psychosomatiky. [5]
Akutni stres trvd maximalné par hodin. Prevlada v ném aktivace sympatoadre-
nalni osy (SAS) a osy hypothalamus — hypofyza — nadledvina (HHN). V organismu
se mobilizuje rezervni energie, ktera je bezprostiedné vyuzita pro umoznéni orga-

nismu prezit danou situaci. Dochéazi k aktivaci systému nervového, endokrinniho,



kardiorespira¢niho a pohybového a k utlumeni ¢innosti traviciho, reprodukéniho a
vylucovaciho systému. [4]

Pti chronickém stresu se aktivuji déle trvajici nervové, imunologické a hormonalni
procesy. Délka jeho trvani predstavuje tydny, mésice a nékdy i roky. Zprostiedko-
vani chronického stresu je umoznéno pomoci serotoninu, ktery integruje informace
v limbickém, hypotalamickém, hypofyzarnim a nadledvinkovém systému. Objevuji
se strukturalni zmény jako napt. zmenseni sleziny, zvétseni nadledvinek nebo atro-
fie brzliku, ¢imz se docili redukce lymfocyti. Chronicky stres je také ¢asto provazen
potlacenim ristu a sexualnich funkei, kdy u Zen mtze byt pozorovana snizena schop-
nost ovulace a otéhotnéni a u muzi zase snizenad schopnost produkovat testosteron
a dosahnuti dostacujici erekce. Jestlize je organismus jiz starsi, lze u néj zpozorovat
vyssi hladinu stresovych hormont i za klidovych situaci. PTi stresové reakci se vsak
tato hladina jesté zvysuje. To je zpusobeno tim, Ze receptory stresovych hormont

jiz ve staii nejsou tak citlivé. [4]

1.2.3 1. faze stresové reakce — poplachova reakce

Americky fyziolog Walter B. Cannon interpretoval poplachovou reakci jako krat-
kodoby kompenzacni mechanismus spéjici ke znovunastoleni homeostazy. Piavodni
Cannonova predstava o stresu byla akutni reakce organismu na bezprostiedni ohro-
zeni, tedy jestli organismus vyhodnoti situaci jako ohrozujici, zahdji poplachovou
reakci. Tato reakce je Tizena prevazné adrenergnim systémem a byva oznacovana
jako Cannonuv stres. [3]

Jestlize se organismus stietne se stresorem, ¢ili vyhodnoti podnét jako stresovy,
spusti se poplach v organismu. Dochézi k mobilizaci obrannych mechanismu a ener-
getickych zdroju. ZvysSenou ¢innost zaznamenava zejména sympaticky nervovy sys-
tém, ktery je takto intenzivné aktivovan vyplavenim vétsiho mnozstvi adrenalinu
(epinefrinu) a noradrenalinu do krevniho recisté. To se projevi zrychlenim srde¢niho
tepu a dechu, zvySenim krevniho tlaku a sekrece potnich zlaz, rozsitenim zornic,
zuzenim cév v kuzi, aby nedochazelo ke krvaceni pti zranéni. Takto aktivovany sym-
patikus ma rovnéz za nasledek uvolnéni zasobni energie ve formé cukri, tuki a
skrobii. Krevnim Tecistém se tato energie spolecné s kyslikem dostava smérem k
mozku, kosternim svaltim, srdci a plicim. Nejen sympatikus ale i parasympatikus
se zaclenuje do této reakce. Jeho pilisobenim se omezuje piisun energie a kysliku
systémum jako napt. travici ustroji, které nejsou v dané situaci nezbytné k preziti.
1] [4] 5

Tato rychla kaskada zmén pripravi organismus na reakci typu ,,boj nebo tuték".
Ukéazalo se vsak, ze tato reakce byla pro ¢lovéka uc¢inna v historickych dobach, kdy

clovek celil vice fyzickému nebezpeci nez dnes, kdy je vystaven spise psychickym



hrozbam, na které neni tento typ reakce zas tak uzitecény, protoze jiz neni tolik moz-
nosti s nékym fyzicky bojovat a mnohdy kam utéct. Jestli se vychodisko boje nebo

utéku nejevi jako ispésné, organismus se muze dostat do stavu utlumu a rezignace.

1] 5]

1.2.4 2. faze stresové reakce — vseobecny adaptacni syndrom

Hans Selye uvadél zvirata do tézkych situaci a pozoroval zmény jejich fyziologickych
funkei. Zjistil, Ze pokud je organismus zvitete zavazné poskozen akutni nespecifickou
noxou (napt. expozice chladu), objevuje se stale stejny obraz, kdy dochazi vzdy k
témuz souboru fyziologickych reakci, jejichz symptomy nejsou zavislé na charakteru
noxy a spise jsou odpovédi na poskozeni organismu. Dosel k zavéru, ze stresovy
syndrom je celkova snaha organismu adaptovat se na nové vzniklou situaci, kterou
lze pTirovnat napi. k procesu zanétu nebo imunitni reakci. Tento stabilni, avsak
nespecificky vzor odpovédi pojmenoval GAS — (General Adaptation Syndrome) —
v8eobecny adaptacéni syndrom. V tomto syndromu vyznacil 3 faze: [1] [3]

Proni faze, nazyvana téz poplachova, alarmova ¢i Cannonuv stres, byla popsana v
predchozi kapitole, protoze Cannon, ktery se zabyval problematikou stresu jako prvni
jiz pred Selyem, mél o stresové reakci predstavu jako o akutni reakci na bezprostredni
ohrozeni. Az poté navazal na Cannonovu pionyrskou praci Selye a predstavil svoji
koncepci o jednotném obrazu stresu. [1] 3] [4]

Druha faze, oznacovana téz jako faze rezistence, adaptacni, se zahaji zhruba po 48
hodindch od poskozeni (prvnim stretnutim se stresorem). Jednd se o dlouhodobéjsi
reakci, ktera by méla vést ke zklidnéni organismu. Nastava v okamziku opakovaného
pusobeni stresoru, kdy vlastni boj organismu se stresorem se stava nevyhnutelnym a
kdy doslo k vycerpani poplachové reakce. Prejiti z poplachové na adaptacni fazi mtze
nastat i za situace, ze prekazku ¢i problém nebyl organismus schopen vytesit. Télo
se snazi vytvorit si ochranu pro prekonani ¢i preckani nepfiznivé situace. Dochazi
k aktivaci parasympatiku, ktery ma za nasledek vyrazné zesileni utlumové slozky a
prednostnimu zajisténi funkci, které organismus vykonava pri utlumové fazi. Tako-
vato funkce je napt. traveni. Pti¢inou zastaveni ristovych pochodl v organismu a
atrofii gonad ma na starost predni lalok hypofyzy, ktery snizuje produkci ristového
hormonu a gonadotropnich hormonti, aby mohlo dochéazet ke zvysené produkci ty-
reotropnich a adrenotropnich systémii, které se zdaji byt v dané situaci potrebnéjsi.
Adrenokortikotropni hormon, ktery je uvolnén z hypofyzy, stimuluje kiru nadledvin
k produkei kortizolu a kortizonu, které mobilizuji energii. Kortizol a kortizon zpro-
sttedkovavaji také zpétnou vazbu pro hypotalamus. Pokud je hladina téchto hormonu
dostacujici, prestane mozek davat impulzy pro pokracovani stresové reakce. Miize
tak dojit k doznéni stresové reakce. [1] [3] [4] [5]



Treti faze je poté stav setrvavajici expozice organismu noxou v celé své Sifi i
nadale po dobu jednoho az t¥i mésict, kdy si nedokazal k dané noxe vybudovat
rezistenci. Organismus prestava odporovat a navraci se do stavu prvni faze, oznaco-

vany pri tomto prodélani jiz vSech tif fazi jako stav exhausce. [3]



2 ANALYZA VHODNYCH BIOSIGNALU

Stres neni fyzikdlni veli¢ina a nelze jej tedy primo mérit. Stres vsak lze odvodit
meérenim skutecnych fyzikalnich velicin, které se méni s pocity. K méteni téchto
veli¢in je zapotiebi senzort, které je nutné na méreny subjekt nasadit béhem jejich
snimani. K tomu se vazou jisté problémy jako napi. provadéni méfeni na realnych
mistech, fyzické nepohodli nosenim nékterych senzort a stres spojeny s mérenim. [6]

Nékteré z téchto fyzikalnich velic¢in, vhodné detekujici stres dle ¢lanki, z kterych
tato kapitola vychazi, jsou popsany v této kapitole. Fyzikalni veli¢iny jsou méreny
senzory a nasledné ukladany do pocitace jako biosignaly, které se potom analyzuji.
Ulohou této kapitoly je zejména pFiblizit ¢tendii biologické signdly, které byly vyu-

zity v praktické casti.

2.1 Biosignaly

Nemusi se pritom jednat pouze o vlastni ¢innost organismu (tj. aktivni ¢innost)
jako napi. EKG ! nebo krevni tlak, ale miiZe se jednat i o pasivni reakci organismu
s vnéjsim fyzikalnim ¢ chemickym podnétem. Biosignal miize predstavovat jednu
hodnotu ¢ fadu riznych hodnot, které se zméii v jednom okamziku. [7]

Biosignaly je mozno rozdélit podle riznych hledisek. Jednim z hledisek moz-
nosti rozdéleni biosignalt je podle jejich chovani se case. Zde rozliSujeme biosignaly
deterministické, které jsou jednoznacéné urcené (determinované) pocateénimi pod-
minkami a stochastické, které zahrnuji ve svém chovani ndhodny prvek. Dale se
mohou délit podle jejich rozméru na jednorozmérné, dvojrozmérné a trojrozmeérné.
Jednorozmeérné biosigndly znazornuji ¢asovou posloupnost hodnot zméreného para-
metru jako napr. casovy priubéh teploty pokozky ¢i saturace krve kyslikem nebo
trojice hodnot napéti ziskanych z koncetinovych svodi EKG jako casova posloup-
nost vektori namérenych parametria. Dvojrozmerné biosigndaly odpovidaji radé bi-
osignéall snimanych v jednom case z definovanych mist dvojrozmérného prostoru.
Tento prostor vznika fezem trojrozmérného prostoru ¢i sumaci signalii lezicich vné
zobrazované roviny a vétsinou se jedna o obrazova data reprezentovana matici ¢isel
z vystupt klinickych zobrazovacich metod jako napf. rentgenovy ¢i ultrazvukovy
snimek. Trojrozmeérné biosigndly jako napt. 3D ultrazvuk nebo obraz CT jsou re-
prezentaci biosignalti, které byly snimany s ohledem na prostorové rozlozeni jejich

zdroji a mohou byt reprezentovany maticemi vektori. Takovéto biosignaly 1ze opét

Lelektrokardiogram
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zaznamenavat v Case, ale jejich snimani je pro mérici zatizeni (napr. 4D sonografie)
obtizné z hlediska paméti i vypocetni narocnosti. [7]

Biosignaly jsou vsak zejména spojovany s elektrickymi projevy organismu. Né-
kterym témto elektrickym biosignaliim, jez vhodné detekuji stres, je v této praci

vénovana pozornost a jsou v nasledujicich podkapitolach podrobnéji popsany.

2.2 Akcelerometr

Akcelerometry jsou polohové ¢idla, kterd méri zrychleni, coz je charakteristika po-
hybu popisujici zptusob zmény rychlosti objektu v case a lze je pouzit jako sen-
zory pohybu, které jsou implementovany do zafizeni umisténych na zapésti, ¢imz je
mozno sledovat napr. zavislost pohybii rukou na stresujicich podnétech. Zrychleni je
obvykle méfeno v metrech za sekundu na druhou (m/s?) a je akcelerometry méfeno
na jedné, dvou nebo trech osach. V této praci je vyuzivany tiiosy akcelerometr, ktery
meéri zrychleni na tfech osach — x, y a z a v dnesni dobé se jedné nejspis o nejbéznéji
pouzivany typ akcelerometru z duvodu klesajicich nédkladi na jejich vyrobu. [8]
Akcelerometry v sobé obsahuji kapacitni desky, jez jsou bud pevné pripojeny,
nebo se na pruzinach pohybuji ve vztahu k sobé navzajem, ¢imz predstavuji po-
hyblivou zatéz. Dojde-li na nékteré z os akcelerometru k pohybu, vychyli se zatéz,
¢imz se zméni kapacita mezi deskami, kterd je vyhodnocena jako pohyb na dané
ose a také lze z ni zjistit zrychleni. Dalsim moznym zpusobem méreni zrychleni je
za pomoci piezoelektrickych materidll, které vydévaji elektricky naboj pfi jejich
vystaveni mechanickému namahani. Grafické znazornéni principu fungovani piezo-
elektrického akcelerometru je na obrazku 2.1. Na levém obrazku neni piezoelektricky
materidl mechanicky naméhan a tim padem nevydava elektricky naboj. Na obrazku
2.1 vpravo dochézi k jeho mechanickému naméahani, které ma za nasledek vydavani

elektrického naboje a moznosti méreni zrychleni. [§]
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Obr. 2.1: Princip piezoelektrického akcelerometru pii jeho vystaveni se mechanic-

kému namahani, pfevzato z [§]

2.3 Teplota pokozky

Teplota pokozky se zda byt tc¢innym ukazatelem pro objektivni hodnoceni lidskych
pocitt a tedy i stresu, uvadi studie [6], jelikoz je Fizena sympatickou nervovou akti-
vitou, ktera je odrazem pribéhu zpracovani informaci v mozku. Na teplotu pokozky
maji znacny vliv zmény krevniho pritoku. Pokud se organismus dostane do streso-
vého stavu, dojde k poklesu pritoku krev vlivem vazokonstrikce, coz zapri¢ini pokles
mnozstvi dodaného tepla do kize a dojde k poklesu teploty kuze. [6]

Ve studii [6] byla déle zjisténa vysoka korelace mezi stresem a teplotou pokozky
za pomoci regresni rovnice, kterd vypocitala intenzitu stresu z teplot kiize na nose
a cele, jez se jevi jako platné ukazatele pro detekci stresu, protoze pravé zde dochazi
ke zménam teplot podle aktivit sympatickych nervii. Obecné lze ale TFici, ze konce-
tiny a jiné okrajové ¢asti téla jsou velmi citlivé na stres. V této studii byla teplota
ktize méfena bezkontaktné pomoci infracerveného zareni infracervenou kamerou v

redlném case. [6]

2.4 Elektrodermalni aktivita (EDA)

Velmi c¢asto pouzivanym biosigndlem pii detekci stresu je elektrodermdalni akti-
vita (zkrdcené EDA), ktera je ve studiich mnohdy oznacovana jako galvanickd re-
akce kuze (GSR). Stres je spojovan s autonomnim nervovym systémem (ANS) a
pravé zmény autonomniho nervového systému, presnéji sympatického nervového sys-
tému, vyvolané udalostmi souvisejicimi se stresem (jako napf. emoc¢ni vzruseni ¢i
fyzickd ndmaha), zpusobuji elektrické zmény mérené na povrchu kuze (ruzné elek-

trické fenomény kuze jako odpor, vodivost a potencial) predstavujici elektrodermalni
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aktivitu. [9] [10]

Nejcastéji mérenym elektrickym fenoménem kiize je pravdépodobné jeji vodivost
(oznacovana jako SC — Skin Conductace). Na vzniku signalu maji nejvétsi podil
potni zlazy, které maji vliv na zménu kozniho odporu (SR — Skin Resistance). Vztah

mezi vodivosti a odporem udava vzorec 2.1: [14]

1
G= I8 (2.1)

kde G predstavuje kozni vodivost a R kozni odpor. Jednotkou kozni vodivosti je
siemens — S. Namérené hodnoty se vsak nejcasteji pohybuji v fadech mikro Siemens
[11S]. Kozni vodivost je tedy prevracenou hodnotou kozniho odporu a pokud se se-
krece potu z potnich zlaz bude zvysovat, dojde k snizeni kozniho odporu a zaroven
tedy ke zvysSeni kozni vodivosti. Prozivani stresovych situaci je obecné spojovano se
zvySenim kozni vodivosti. [11]

Vodivost kuze lze mérit prilozenim elektrického potencidlu mezi dvéma body
kontaktu s kiizi, nejcastéji formou dvou elektrod umisténych btiscich dvou soused-
nich prsti. Briska prsti obsahuji péry, jez citlivé reaguji na psychogenni podnéty,
které mohou byt spojené se stresem na rozdil od jinych ¢asti téla. Nasledné je méren
vysledny slaby proud mezi témito sousednimi brisky prsti. Zarizeni pro méreni elek-
trodermalni aktivity v diivéjsich dobach neslo nazev psychogalvanometr. Soucasné

vypadajici métici systém je znédzornén na obrazku 2.2. [12] [13]

Obr. 2.2: Méreni elektrodermadlni aktivity, [14]

Signal elektrodermalni aktivity v sobé zahrnuje dvé ustiedni slozky, a to hladinu
vodivosti kize (SCL — skin conductance level), coz je pomalu se ménici ¢ast a odezvu
vodivosti kiize (SCR — skin conductance response), které jsou vysledkem sympatické

nervové aktivity. Zmény SCL nejsou zavislé na zménéch stavu prostredi, zato zmény
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SCR zavislé na téchto zménach jsou. Jestlize se odecte od signdlu elektrodermalni
aktivity jeho slozka SCL, ziska se SCR slozka. [12]

2.5 Saturace krve kyslikem (SpO,)

Saturace krve kyslikem ¢i mnoZstvi okysliceného hemoglobinu v krvi (zkracené
SpO2) je odhad mnozstvi kysliku v krvi, ktery je vypocitavan z jeji saturace kys-
likem, coz je pomér okysliceného hemoglobinu (Hb0y) k deoxygenovanému hemo-
globinu (Hb). Okysli¢enad krev mé jasné cervené zbarveni a neokyslicend krev ma
oproti tomu zbarveni tmaveé cervené. Pulzni oxymetr méii saturaci krve kyslikem
(arteridlni oxygenaci) tim, ze emituje Cervené a infracervené svétlo pres prst ¢i jiné
dobre prokrvené casti téla a stanovuje, jak se jednotliva svétla v krvi absorbovala,
tedy métri pomér infracerveného a cerveného svétla prenaseného prstem. Fyziologické
hodnoty saturace krve kyslikem se pohybuji v rozmezi 95-100 %. [9] [15]

Ve studii [15] byla zjisténa ur¢ita spojitost mezi SpOs a teplotou koncetin, a
to vyrazné zvyseni SpO, pii lokalnim snizeni télesné teploty organismu (hypoter-
mii) vlivem vazokonstrikce cév, aniz by soucCasné dochézelo ke zméné arteridlniho
parcidlniho tlaku Oy (pOs) a vyrazné snizeni SpOs pri lokalnim zvysSeni télesné tep-
loty (hypertermii) vlivem vazodilatace cév. [15] Vliv teploty na stres byl popsan v
kapitole 2.3.

2.6 Variabilita tepové frekvence (HRV)

Variabilita tepové frekvence (HRV — Heart rate variability) zndzornuje zmény (va-
riace) v ¢asovém obdobi mezi dvéma po sobé jdoucimi srde¢nimi rytmy (R-R inter-
valy). Proces ziskdvani HRV je nasledujici: v signdlu EKG jsou detekovany R piky,
z kterych je extrahovan signal variability R-R intervalu v EKG oznacovany jako
RRV, ze kterého je HRV vypocitano ze vztahu 2.2: [10] [11]

60
RRV
Signaly RRV a HRV obsahuji dvé zakladni slozky:

o zakladni slozku obsahujici nizkou frekvenci - projevuji se nékteré nahlé zmény

HRV = (2.2)

zpusobené stresovymi udalostmi,

« periodickou slozku - zahrnuje sympatickou a parasympatickou aktivitu. [11]
HRV mize byt ovlivnéno jak stresem, tak i napr. patologickymi stavy a srdeénimi

chorobami. HRV je vysledkem regulace sinusového uzlu autonomniho nervového sys-

tému (ANS), ktery je dale délen na sympatické a parasympatické vétve. Sympatikus
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ma tendenci zvySovat HR a parasympatikus snizovat. Tepova frekvence (HR) se jevi
jako jeden z nejvice béznych parametri souvisejici se stresem, kdy dojde ke zvyseni
HR pti zazivani stresové udalost. Tepova frekvence po urcity c¢asovy interval je ex-
trahovana z HRV. [11] [16]

V radé vyzkumnych pracich, zabyvajicimi se problematikou detekce stresu, byly
k tomuto ucelu casto vyuzivany i jiné biologické signély. Zejména pak biosignaly,
které dobte zachycuji emocemi Tizené zmény vzniklé aktivaci autonomniho nervo-
veho systemu (ANS). Takovym biosignalem je napt. elektroencefalogram (EEG),
jehoz zdznam elektroencefalografem 2 je hodnocen amplitudovou a frekvenéni analy-
zou. V EEG se standardné rozlisuji 4 typy mozkovych vin podle frekvence: alfa, beta,
theta a delta, z nichz pro detekei stresu jsou nejvyznamnéjsi alfa (8-13 Hz) a beta
(13-30 Hz) mozkové vlny. Monitorace EEG vsak neni za béznych dennich podminek
proveditelnd, a lze ji realizovat ve specializovanych zafizenich k tomu uzpusobenych.
Krevni tlak (BVP - Blood volume pulse), je dal$im biosigndlem vhodnym k deteko-
vani stresu. Blizce vSak koreluje s tepovou frekvenci srdce (HR), a proto se tyto 2
biosignaly ve spolecném zastoupeni ¢asto nepouzivaji. V neposledni radé byvaji ve
studiich zabyvajici se touto tématikou také zastoupeny biosignaly: elektromyogram
(EMG), snimajici zaznam elektrickych impulsu ze svalovych vlaken, fotopletysmo-
gram (PPG - photopletysmogram), snimajici v této souvislosti zmény objemu krve
a zaznam dychani (RSP). [9] [14] [17]

2zaiizeni potizujici zdznam EEG
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3 PREHLED DATABAZI BIOLOGICKYCH SIG-
NALU

V této kapitole budou popsany databaze biologickych signali, jejichz data poslouzila

k detekci stresu.

Nasledujici podkapitoly jsou koncipovany jako reserse ¢lankt vénujici se detekei

stresu a v kterych jsou data, podle kterych se da stres detekovat, popsany.

3.1 A Non-EEG Dataset for Assessment of Neu-

rological Status

Tym védci v cele s Javadem Birjandtalabem se ve své studii [9] zaobiraji detekei
stresu pomoci aplikace shlukovaci metody modelu Gaussovského mixu. K detekci
vyuzivaji data péti paralelné snimanych non-EEG signali. [9]

Signaly byly snimany komfortnim, efektivnim a neinvazivnim zptsobem v labo-
ratori Quality of Life Technology na Texaské université v Dalasu senzory umisténymi

na zapésti. Jednd se o tyto signaly: [9]

o Pohyby zapésti

o Télesna teplota

o Elektrodermalni aktivita (EDA) !
o Tepova frekvence (HR)

o Saturace krve kyslikem (SpOy) 2

Signal elektrodermalni aktivity, reflektujici zmény sympatického nervového sys-
tému, spolecné se signaly pohybii zapésti a télesné teploty, byly snimany zarizenim
Affectiva Q Curve umisténym na zapeésti levé ruky béhem experimentu. Zbylé dva
biosignaly byly snimény pulznim oxymetrem Nonin 3150 Wireless WristOx,, sesta-
vajici se z prstové manzety, umisténé na ukazovacku pravé ruky, snimajici saturaci
krve kyslikem, ktera je propojena se zafizenim na pravém zapésti pro méreni tepové

frekvence. Obréazek 3.1 zobrazuje oba tyto pristroje. [9]

Inékdy té7 oznacovana jako galvanicka reakce kiize (GSR) nebo zména vodivosti kiize

2oznacovana téZ jako mnozstvi okysliG¢eného hemoglobinu

16



Obr. 3.1: Zarizeni Affectiva QQ Curve pro sbér dat pohybu zapésti, télesné teploty
a zmén konduktace kiuze (vlevo) a zafizeni Nonin 3150 Wireless WristOxy pro sbér

dat tepové frekvence a saturace krve (vpravo), prevzato z [9]

Databéaze zahrnuje zédznamy z 5 non-EEG signalid, které snimaji neurologicky
stav 20 zdravych subjektt, z nichz 14 jsou muzi a 6 Zeny ve véku 19-33 let. Navrh-
nuty experiment mél za cil rozlisit odezvy na rtzné typy strest, vystavenim subjektii
stresoriim, jez mély za kol dany stresovy stav navodit. Jednotlivé navozené stresové
stavy byly prokladany fazemi relaxace, které mély za kol méreny subjekt uvést do
co nejvice klidového stavu, kdy byl subjekt pozadan, aby sedél v klidu a poslouchal
tichou, relaxa¢ni hudbu Binauralu, ktera se vyuziva pri meditacich. Experiment byl

proveden v nasledujicich krocich: [9]

1. Prvni relaxace: 5 minut.

2. Fyzicky stres: 1 minuta stani ve stoje, 2 minuty chtize na bézeckém péasu rych-
losti 1 mile za hodinu (1,6 km/h) a 2 minuty chtize/béh na rychlosti 3 mile za
hodinu (4,8 km/h).

3. Druhé relaxace: 5 minut.

4. Kognitivni stres: 3 minuty pocitani pozpatku po sedmi, pocinaje ¢islem 2485 a
Stoopuv test, ktery spociva ve ¢teni nazvi barev napsanych odlisné barevnym
inkoustem a poté rici, jakou barvu mél inkoust. V obou testech byl subjekt
upozornén na chybu bzucdkem.

5. Treti relaxace: 5 minut.

6. Emocni stres: 1 minuta ocekavani spusténi péti minutového hororového klipu.
Po 1 minuté byl subjektu ukazan klip z filmu zombie apokalypsy The Horde.

7. Ctvrta relaxace: 5 minut. [9]
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HR Sp02 AcZ AcY AcX Temp EDA

Relax 1 Fyzicky stres Relax 2

Emoéni stres

Relax 3

Kognitivni stres Relax 4

Obr. 3.2: Vizualizace surovych signalti subjektu 1 pred predzpracovanim, prevzato

2 [9]

Tab. 3.1: Informace o jednotlivych subjektech, prevzato z [9]

Subjekt ID | V€k Pohlavi Vyska [cm] Vaha [kg|
1 30 Muz 177 94
2 28 Muz 172 68
3 28 Muz 177 91
4 22 Muz 167 58
5 30 Muz 182 82
6 30 Zena 167 58
7 33 Zena 157 90
8 27 Muz 182 64
9 25 Muz 177 68
10 23 Muz 180 64
11 26 Muz 170 71
12 32 Zena 162 53
13 20 Zena 167 64
14 19 Zena 160 50
15 23 Muz 165 64
16 24 Muz 180 54
17 23 Muz 167 57
18 23 Muz 177 64
19 22 Muz 167 64
20 24 Zena 160 44

Signaly jsou v databazi ulozeny jiz v predzpracovaném stavu a neobsahuji zadné

neplatné datové body. Ojedinéle se vSak pri experimetu stalo, ze pii snimani signéali

tepové frekvence a saturace doslo k vypadku méreni zptisobenym uvolnénim ¢i po-
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sunutim manzety. V takovém ptipadé byly chybéjici zaznamy nahrazeny poslednimi
platnymi vzorky. Podrobnéjsi iidaje o tom, jaké metody byly pouzity pro predzpra-
covani signéli, vsak studie [9] neuvadi. Vyobrazeni surovych signali je znazornéno
na obrazku 3.2. V tabulce 3.1 jsou zakladni informace o subjektech, na kterych byla
data mérena.

Tato databaze je volné pristupna na webovém portalu PhysioNet z PhysioBank
databéaze jako A Non-EEG Dataset for Assessment of Neurological Status a je pro
tuto praci stézejni zejména pak v praktické c¢asti, kdy jsou data z této databaze
pouzity pro navrh, testovani a vyhodnoceni algoritmu. Znacna vyhoda této databaze
tkvi v tom, Ze obsahuje anotace psychickych stavi, oznamujici casové okamziky, kdy

byl subjekt vystaven stresorim a kdy nikoliv.

3.2 Stress Recognition in Automobile Drivers Da-

taset

Tvurce databaze, Jennifer A. Healey, spolecné s Rosalind W. Picard navrhli experi-
ment, pri kterém bylo monitorovano 17 zdravych subjekti béhem jizdy v automobilu
na dalnicich, zpoplatnénych silnicich a méstskych ulicich v Bostonu, Massachusetts
za Ucelem prozkoumani proveditelnosti automatizovaného rozpoznani stresu. Pre-
dem stanovena trasa, po které se subjekty béhem experimentu pohybovaly, byla
navrzena tak, aby je vedla do situaci spojenych s riznou trovni stresu. [1§]

Zaznamy od 16 subjektt trvaji mezi 65 — 93 minutami. Vyjimkou je subjekt 17,
ktery ma zdznam rozdéleny na dveé ¢asti a trva 29 a 25 minut. [18§]

Sada dat se celkové sklada z 6 biologickych signalti, kterymi jsou:

« EKG,
« EMG,
e respirace,
« HRV,
« GSR z ruky a nohou. [1§]

3

Meéreni téchto signalti probihalo pomoci 4 typu senzoru, celkoveé vSak fyziologic-
kych senzort bylo 5. Senzor pro méreni zaznamu EKG byl umistén na hrudi. EKG
elektrody byly konfigurovany tak, aby dochazelo k minimalizaci pohybovych arte-
fakti pri fizeni a zaroven dochazelo k maximalizaci R vln, jejichz detekci bylo mozno

dopocitat signal HRV. Senzor pro méreni elektromyografického signalu byl umistény

3také nazyvana jako saturace krve kyslikem (SpOs)
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na levém rameni, konkrétné na trapézovém svalu, ktery se jevi jako vhodny indi-
kator emoc¢niho stresu. Dva senzory byly pouzity pro zaznamenani vodivosti kiize.
Tyto senzory byly umistény na dlani levé ruky pomoci elektrod na ukazovacku a
prostrednicku a na chodidle levé nohy elektrodami situovanymi na jeho dvou oblou-
cich. Signal respirace byl méren Hallovym elastickym senzorem pripevnénym kolem
branice subjektu, ktery zaznamenaval expanzi hrudni dutiny. Na obrazku 3.3 je
vyobrazeno schéma zapojeni vSech téchto senzori na méreny subjekt béhem jizdy
automobilem. [18]

Petitat

.' " GSR z nohy

Obr. 3.3: Umisténi senzorti béhem experimentu, prevzato z [18]

Vsechny senzory byly v upraveném voze fady Volvo S70 pripojeny k AD pre-
vodniku FlexComp a nasledné k vestavénému pocitaci v zadni ¢asti tohoto vozu.
18

Signaly snimané senzory byly vzorkovany rozdilnou vzorkovaci frekvenci z dii-
vodu zachyceni potiebné informace pro kazdy signal a omezené vzorkovaci frekvenci
AD prevodniku FlexComp. Signal EKG byl vzorkovan vzorkovaci frekvenci 496 Hz,
respirace a vodivost kiize mély vzorkovaci frekvenci 31 Hz a signal EMG 15,5 Hz.
Ve voze byly také pritomny 3 digitalni kamery pro snimani subjektu a trasy béhem
experimentu. [1§]

Na obrazku 3.4 je priklad signald, zaznamenanych béhem experimentu s prilo-
zenou informaci o relativni dobé trvani jednotlivych udélosti. Vertikalni jednotky
jednotlivych signalii nejsou zobrazeny, jelikoz je kazdy signal je upraven tak, aby

zobrazoval potiebné mnozstvi detailt. [18]
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Snimaneé signaly béhem jizdy
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Obr. 3.4: Priklad signéli zaznamenanych béhem experimentu, prevzato z [18]

Celkem bylo dokonc¢eno 27 jizd, z nichz Sest bylo absolvovano fidici, ktefi se
zucasnili experimentu pouze jednou a 3 jej absolvovali sedmkrat po dobu nékolika
dni. Nékteré sady dat se vSak ukazaly byt nekompletni napt. z divodu padu senzoru
vodivosti kiize z ruky béhem experimentu ¢i velkému zasuméni signalu EKG, a tudiz
nemoznosti extrakce R-R intervali (R vIn) nezbytné pro dopodcitani signdlu HRV
nebo doslo ke kompletni ztraté sady dat z divodu nahodného prepsani této sady.
18

Tato databaze obsahuje zaznamy stresovych reakci béhem redlnych situaci na
rozdil od napr. databiaze A Non-EEG Dataset for Assessment of Neurological Status,
popsané v kapitole 3.1, u které byly zaznamy porizené v laboratornich podminkach.
18
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3.3 Detection of stress patterns from GSR sensor

dataset

Védci Jorn Bakker, Mykola Pechenizkiy a Natalia Sidorova z Univerzity Techniky
v Eindhovenu se ve své studii [19] vénuji stanoveni stresu pomoci GSR senzort.
Realizovali proto pilotni terénni studii, kdy shromazdili data z GSR senzortt pomoci
hodinek v normalnich (nelaboratornich) podminkéch. [19]

Studie byla zrealizovana za tcelem zavedeni vhodnych strategii pro zvladani
stresu u zameéstnancii na pracovistich, které by minimalizovaly negativni vliv stresu
na jejich zdravi. [19]

GSR data byla méfrena na péti pracovnicich v ¢asovém intervalu 4 tydnt pomoci
hodinek, které méli na sobé béhem své pracovni doby. Celkové bylo provedeno 72
meéreni, z nichz 26 bylo nasledné vylouceno z diivodi malé variability GSR dat nebo
nedostatecného pouzitelného signalu vlivem Spatného kontaktu senzort s pokozkou.
Ve zbyvajicich 56 méteni byly vizudlné anotovany zmény v GSR signalech, kterych
bylo dohromady 368, coz ¢ini zhruba 6,5 zmén béhem 1 méreni. Shrnuti téchto

poznatki je uvedeno v tabulce 3.2. [19]

Tab. 3.2: Hlavni charakteristiky datasetu, pfevzato z [19]

Pocet pracovnikt 5
Pocet méreni 72
Primeérny pocet méreni na pracovnika 14
Celkovy pocet zmén v GSR signalech 368
Primérny pocet zmén béhem 1 méfeni 6,5

Prumérné mnozstvi vzorku z 1 méreni 98721

Primeérné mnozstvi vzorkl namérenych béhem jednoho den na pracovnikovi bylo
98721, jelikoz vzorkovaci frekvence byla 4 Hz a primérnd pracovni doba trva 8 hodin.
19

Pracovnici méli mimojiné za tkol, vést si zdznamy o schiizkach, které béhem
méfeni (pracovni doby) probéhly s prilozenou informaci o tom, jaké pocity pred
probéhnutim dané schizky pocitovali (napr. natéseny, neutralni, nervozni). [19]

Pri vyhodnoceni tspésnosti detekce vSak téchto prilozenych informaci nebylo
vyuzito vzhledem k tomu, ze studie méla za cil detekovat GSR vrcholy a bylo zjis-
téno, ze mnoho téchto vrcholi se nevyskytovalo béhem zadnych ze zaznamenanych
schiizek. Dalsim faktem je téz to, Ze stres spojeny se schiizkou mohl predchazet uda-
losti, znazornéno na obrazku 3.5 nahore, kdy se iroven GSR postupné zvysuje pred

stresujici udalosti (¢ervené lemovany vrchol) ¢ mohl nadale ovliviiovat pracovnika
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po probéhnuti schiizky (¢ervené lemovany vrchol na obrazku 3.5 dole), kdy se trover
GSR nevraci na troven, kterou méla pred probéhnutim schiizky, coz miize znamenat,
ze pracovnik je stale zaneprazdnén tim, co se stalo a je v neustalé stresové situaci,

tudiz nedoslo k relaxa¢nimu procesu. [19]

GSR

0.5+

{] 1 1 1 1
11 12 13 14 16 16 17

Cas, hodiny

GSR

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Cas, hodiny

0 1 1 1 L

Obr. 3.5: Stres pred schiizkou (nahofe) a po schiizce (dole), prevzato z [19]
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4 METODY AUTOMATICKE DETEKCE STRESU

Tato kapitola slouzi jako rozsiteni kapitoly 3, ve které byly uvedeny a popsany
databaze biologickych signall, které poslouzily k detekci stresového stavu. V nasle-
dujicich podkapitolach jsou popsany metody automatické detekce stresu, kterymi se
mimo jiné ¢lanky, uvedené v kapitole 3, zabyvaji. Tyto publikace slouzi také jako
podpurné texty pro vytvareni vlastniho programu detekce stresu, kterym se zabyva

kapitola 6.

4.1 Posouzeni a vizualizace neurologického stavu

pomoci metody GMM

V clanku [9] se autofi zaméiuji na vizualizaci a hodnoceni neurologického stavu
pomoci aplikace shlukovaci metody modelu Gaussovského mixu (Gaussian Mixture
Model). Byl navrhnut experiment, jenz mél subjekty uvést do danych neurologic-
kych stavii a byla téz pouzita redukéni technika pro vizualizaci a analyzu dat ve
2D/3D prostoru. Popis experimentu, zptsob sniméni a popis databéze byl proveden
v kapitole 3.1. V této podkapitole bude popsano, jakym zpltsobem autofi ¢lanku
data zpracovali a vyhodnotili. [9]

P&t biosignali !, ktéré se prokazaly jako vhodné ukazatele rtiznych neurolo-

2 pomoci no-

gickych stavi, bylo v navrzeném experimentu neinvazivné snimano
sitelnych senzort, jez byly popsany v kapitole 3.1. Dvé zaTizeni, zaznamenavajici
biologické signaly, je snimali s rozdilnou vzorkovaci frekvenci a existuji tedy vzdy 2
datové soubory na subjekt. Konkrétné byly signdly pohybt zapésti, teploty a elek-
trodermélni aktivity snimany se vzorkovaci frekvenci F,,=8 Hz a signaly tepové
frekvence a saturace vzorkovaci frekvenci F,,=1 Hz. U dat ziskanych z prvniho zafi-
zeni doslo nasledné k osminasobnému podvzorkovani tak, aby vSechny signaly mély
shodnou vzorkovaci frekvenci 1 Hz a mohlo dojit k tomu, ze kazdy datovy bod bude

odpovidat 1 sekundé dat. [9]

4.1.1 Shlukovaci metoda GMM a vizualizace dat

Po sbéru dat provedenim experimentu, popsanym v kapitole 3.1, a predzpracovani
odstranénim neplatnych datovych bodu byla data standardizovana vydélenim hod-
noty kazdého prvku rozptylem signalu. Pro vyvazeni vsech neurologickych stavi

v datovém souboru byly odstranény data z druhé, tfeti a ¢tvrté relaxace a byla

konkrétné se jedna o tzv. non-EEG & extracerebralni signaly
2tj. senzory nepronikaji do organismu
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ponechana pouze data z prvni relaxace pro naslednou analyzu. Na tyto data byla
aplikovana shlukovaci metoda modelu Gaussovského mixu (metoda GMM), ktera
data od kazdého subjektu seskupila do ¢tyfech riznych neurologickych stavi (jak
jiz znamo z kapitoly 3.1, ¢tyTi neurologické stavy predstavuji fazi relaxace, fyzicky,
emocni a kognitivni stres). Po vizualizaci stresovych stavi a relaxa¢ni faze doslo k
redukei dimenze dat do 2D/3D prostoru technikou nelinedrni redukce rozmeéra t-
SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding, ¢esky t-distribuované stochas-
tické usazovani sousedu), kterou autori ¢lanku uprednostnuji pred metodou PCA
z duvodu nemoznosti PCA zachovat vzdalenost sousednich bodu pri procesu re-
dukce rozmért. Srovnani téchto dvou metod pri seskupovani neurologickych stava
je ukdzano na obrazku 4.1, kde je vidét, ze technika t-SNE (vpravo) lépe oddélila
neurologické stavy nez PCA (vlevo). Lze téz podotnout, ze rozméry P1, F1 a P2
F2 nepredstavuji ptivodni rozméry, ale 2 nové dimenze. T-SNE nejprve v puvod-
nim prostoru spoc¢itd parové podobnosti vSech datovych bodt, tedy urcitou miru,
ktera blizkym partim priradi vysoké ¢islo a vzdalenym partim ¢islo malé. V prostoru
o nizsi dimenzi se pak iterativné snazi rozmistit datové body puvodniho prostoru
tak, aby pravdépodobnostni rozdéleni podobnosti vSech part datovych bodt bylo
co nejpodobnéjsi rozlozeni pivodnimu. Vysledky namapované do 2D a 3D prostoru
poté poskytuji predstavu o tom, jak se jednotlivé hodnoty signalt lisi mezi rtiznymi
neurologickymi stavy. Obé vizualizace maji své vyhody a nevyhody. Ve 2D prostoru
je jednodussi sledovat datové body nez ve 3D prostoru, avsak 3D prostor umozinuje

zkouméni datovych bodi z ruznych dhli. [9]

Obr. 4.1: Vizualizace dat do 2D prostoru v rtiznych neurologickych stavech pro sub-
jekt 14, srovnani PCA (vlevo) a t-SNE (vpravo) [9]
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4.1.2 Vysledky studie

Shlukovaci metoda GMM dokézala oddélit 4 neurologické stavy s celkovou presnosti
84,6 %. Podrobnéjsi vysledky z hlediska matice zdmén, senzitivity a specificity jsou

uvedeny v tabulce 4.1 dle ¢lanku [9].

Tab. 4.1: Podrobnéjsi vysledky: matice zamén, senzitivita a specificita pro 4 neuro-

logické stavy, prumér ze vsech 20 subjekti, prevzato z [10]

Faze Relax Fyzicky Emocéni Kognitivni
Relax 924 % 0,1 % 54 % 0,3 %
Fyzicky stres | 1,8% 909% 38%  35%
Emoéni stres 134% 5% 65,8 % 15,8 %
Kognitivni stres | 1 % 1.4 % 102% 873 %
Senzitivita 85,4 % 93,3 % 77,2 % 86,4 %
Specificita 93,6 % 91,1 % 70,2 % 86,4 %

4.2 Zhodnoceni uspésnosti klasifikace stresu po-
moci klasifikatord vyuzivajici strojového uceni

Carlos A. Ramirez-Fuentes spole¢né s dalsimi védci z UPIITA v Mexico City navrhli
postup klasifikace stresu pouzitim linearnich a nelinearnich priznakia extrahovanych
z fyziologickych signdli za ticelem vytvoreni klasifikdtorti vyuzivajicich metod stro-

jového uceni. [10]

4.2.1 Pouzita sada dat

Pro praci byla pouzita sada dat z databaze PhysioNet, popsana v kapitole 3.2, ktera
obsahuje zaznamy nékolika fyziologickych signali od 16 subjektii. U péti subjektil
vsak byla nalezena absence nékterych informaci potiebnych pro néslednou préci,
takze ve vysledku byly vyuzity zaznamy fyziologickych signaltt pouze od jedenacti
subjektt, které obsahovaly kompletni informace. [10]

Signaly byly zaznamenévany prti projizdce subjekti po predem stanovené trase,
ktera byla navrzena tak, aby tyto subjekty vedla do situaci spojené s riznou trovni
stresu. [10] [18]

Jiz zminéna sada dat se sklada celkové z 6 fyziologickych signalti, kterymi jsou
EKG, EMG, respirace, HRV a GSR mérené na dlani levé ruky a chodidle levé nohy. I
pres piivodneé rozdilné vzorkovaci frekvence téchto signalii se vSechny signaly nakonec

podvzorkovaly na frekvenci Fvz = 15,5 Hz. [10]
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4.2.2 Predzpracovani dat a extrakce priznaku

Signaly HRV a respirace byly zatiZzeny zna¢nym mnozstvim vysokofrekvencéniho
sumu. Tento Sum byl ze signalii odstranén vyuzitim viceiroviiové diskrétni vin-
kové transformace, ktera rozlozila tyto 2 signaly na aproximace a detaily za pouziti
materské vinky typu Daubechies (Db1). HRV signél byl rozlozen na 8. troven, kde z
ného byla ziskana a odstranéna 8. aproximace. Respiracni signél byl rozlozen pouze
na 6. uroven, kde byla 6. aproximace ziskana a odstranéna. Nasledné byly oba sig-
naly zrekonstruovany aplikaci vicetiroviiové inverzni diskrétni vinkové transformace.
10

Signal HRV pred a po aplikaci viceuroviiové diskrétni vinkové transformace zna-

zornuje obrazek 4.2. [10]
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Obr. 4.2: Signal HRV pred a po filtraci [10]

Jak v HRV, tak v respiracnich signalech byly zachovany informace souvisejici
s témito signaly a nesouvisejici informace jako napf. vysokofrekvenéni sum byly
snizeny. [10]

Po odstranéni vysokofrekvenéniho sumu ze signdlt HRV a respirace, byly z kaz-
dého signalu extrahovany linearni a nelinearni priznaky. Tyto priznaky byly vypoci-
tany z neprekryvajicich se segmenti trvajicich 5 minut, porizenych béhem celé doby
jizdy. [10]

Pro charakterizaci nelinedrnich vlastnosti signalt byly extrahovany dva priznaky:
priblizna entropie a korela¢ni rozmér. [10]

Priblizna entropie ApEn (angl. Approximate Entropy) kvantifikuje nepravidel-
nost casové rady. Pro vypocet priblizné entropie bylo nutné si predem stanovit tyto

tIi parametry: [10]

o velikost okna m

o toleranci srovnavaci hodnoty r
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e délku dat N

Nésledné byl vypocitan index ¢™(r) a nakonec ptiblizna entropie ApEn se dvéma

ruznymi hodnotami m, a to s m = 2 a m = 3 dle vzorce 4.1: [10]

ApEn(m,r,N) = ¢™(r) — ¢" " (r) (4.1)

Korelacni rozmer CD byl vypocitan v rozsahu hodnot r s parametry m = 2 a
m = 3 jako: [10]

. |log¢™(r)
CD = lig lim [m] (42)

Pro dalsi analyzu ApEn a CD byl jiz ddle uvazovan jenom parametr velikosti okna
m = 3, protoZe zvysSoval variace mezi dvéma stresovymi stavy (nizky a vysoky stres)
narozdil od parametru m = 2, ktery poskytoval nadbytecné informace. [10]

Pro charakterizaci linedrnich vlastnosti signdlu byly extrahovany tii priznaky:
energie, stfedni a smérodatnd odchylka kazdého segmentu signalu. Bylo zjisténo,
ze energie a stfedni odchylka vykazuji velmi podobné variace a zachovavaji stejné
zmény v prubéhu ¢asu. Ackoliv se oba priznaky lis{ ve svych velikostech, priznaky
byly standardizovany tak, aby vyhovovaly klasifikatorim. Pro dalsi analyzu byla

uvazovana pouze energie. [10]

4.2.3 Klasifikatory strojového uceni

Pro klasifikatory strojového uceni byly na zakladé predchozich vyzkumnych praci
vybrany 4 ze 6 dostupnych signalt: HRV, respirace a GSR z ruky a nohy. Vznikly
datovy soubor byl rozdélen na 2 éasti, které slouzily jako trénovaci mnozina (80 %
dat) a 20 % dat bylo pouzito jako testovaci mnozina pro testovani presnosti Sesti
ruznych klasifikatori strojového uceni, které byly vybrany na zakladé jejich schop-
nosti zvladat malé mnozstvi dat. Vybrané klasifikatory byly 1000 krat testovany a
jejich presnost byla zprimérovana, aby nedoslo k preuceni. Konkrétni pouzité kla-

sifikdtory byly nasledujici: [10]

 Algoritmus K-nejblizsich sousedi (K-nearest neighbours (K-NN)),

o Metoda podpurnych vektoru s linearnim jadrem (Support vector machines
(SVM) with a linear kernel),

o Metoda podpurnych vektort s gaussovskym jadrem (Support vector machines
(SVM) with a Gaussian kernel),

» Naive Bayesuv klasifikator (Naive Bayes classifier),

o Metoda nahodny les (Random forest classifier),
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« Metoda logické regrese (Logistic regression). [10]

4.2.4 Vysledky jednotlivych klasifikatori

Nejprve bylo brano v potaz vSech 5 priznakti pro jiz zminénych Sest klasifikator.
Zadny z nich vak nepfekro¢il hranici presnosti 80 %, protoze ne viechny pifznaky
poskytuji rozdilné informace. Z obou GSR signalt byl nakonec vybran pouze GSR
z nohy, protoze vykazoval stabilnéjsi signal oproti GSR z ruky, kde ruka ridice méla
béhem snimani vétsi mobilitu, coz meélo za nésledek vétsi pohyb senzorti a tim se
zpusobovaly nékteré artefakty pii zdznamu signalu. [10]

Déle bylo zjisténo, ze 3 ptiznaky postaci k nejlepsi interpretaci klasifikace. Témito
priznaky byly korela¢ni rozmér HRV, respirace a GSR nohou. V tabulce 4.2 jsou

uvedeny konecné presnosti kazdého klasifikatoru. [10]

Tab. 4.2: Presnost klasifikatorti s CD HRV, respirace a GSR nohy, prevzato z [10]

Klasifikator Presnost [%)]
KNN (n = 5) 76.18
SVM (linearni jadro) 77.36
SVM (gaussovské jadro) 76.21
Naive Bayes 70.81
Nahodny les 75.48
Logicka regrese 81.39

Z vysledkl presnosti je patrné, ze nejlepsich vysledki dosahl klasifikator logis-
tické regrese s presnosti 81,39 % pri pouziti pouze korela¢niho rozméru signalu jako
jediného priznaku. Divodem nejlepsiho vykonu klasifikace metodou logistické re-
grese autori ¢lanku spatiuji v tom, Ze je to linearni klasifikator, ktery dobre funguje
i pfi malém mnozstvi dat. Pii uvazovani korelacniho rozméru jako jediného priznaku
se nezlepsSila pouze presnost klasifikatoru logistické regrese, ale primérna presnost

vSech Sesti klasifikatort se zlepsila o vice nez 5 %. [10]
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5 TEORETICKY UVOD DO PRAKTICKE CASTI
PRACE

V praktické ¢asti prace je uzivano nékterych pojmu a termintd, o kterych se autor
prace domniva, ze by potrebovali hlubsi kontext. Na tento popud vznikla nasledujici

kapitola, ve které jsou rozvedeny tyto pojmy a terminy z teoretického hlediska.

5.1 Viceurovinova diskrétni vinkova transformace

Vicetrovnova diskrétni vinkova transformace rozlozi vstupni signal X filtrem typu
horni propust na aproximace (cA) a detaily (cD), viz. obrazek 5.1. Detaily ve spektru
predstavuji vysoké frekvence a aproximace frekvence nizké. Vicetroviiovou diskrétni
vinkovou transformaci se v kazdé nové trovni odstranuji detaily a ztstavaji apro-
ximace (nizkofrekvenéni slozky), na které je znovu aplikovana horni propust a opét
dochézi k rozlozeni na aproximace a detaily. Na nami zvolené drovni poté muze
dojit k odebrani aproximac¢niho pasma a signdal se zrekonstruuje aplikaci vicetrov-
nové inverzni diskrétni vinkové transformace. Timto zptsobem miizeme ze signéali

odstranit jejich zatizeni napt. vysokofrekvenéim Sumem. [20] [21]

- - ]
<by

Cﬁ-a

c |CJEG|CD;3| chy | chy
3 3 3 k

lemath of |length of [ermgth of |length of | length
i ch, gﬁa cD, e, of X

Obr. 5.1: Princip fungovani vicetroviové diskrétni vinkové transformace, prevzato
z [21]

Ackoliv mé ve strojovém uceni predzpracovani signalu (tedy napf. odstranéni

Vysokofrekvenéniho Sumu) nezanedbateln}'f vliv na V}'fslednou pf"esnost modelu bylo

e/ s
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zakladnim predzpracovaném stavu a neobsahuji zadné neplatné datové body (viz
kapitola 3.1 a pozdéji 6.1.1 a 6.2.1) [9]. Z toho divodu bylo rozhodnuto ponechat
zpusob predzpracovani viceiroviiovou diskrétni vinkovou transformaci jako volitelny
prvek pro pripad, ze by byl algoritmus otestovany na datech, kterd se v zakladnim
predzpracovaném stavu jesté nenachézeji (tedy napf. jsou zatizeny vysokofrekvenc-
nim Sumem).

Jako hlavni podptirny text a inspiraci pro nasledné vytvoreni funkce pro predzpra-
covani signalia viceuroviiovou diskrétni vinkovou transformaci v MATLABu, byla
studie [10], kde jeji autofi ze signalu tepové frekvence odstranili pouze 8. aproxi-
macni pasmo a aproximacni pasmo Sesté u signalu saturace krve materskou vinkou
typu Daubechies (Dbl) (viz. také kapitola 4.2.2).

5.2 Extrakce priznaki

Extrakce priznaku (angl. Feature Extraction) transformuje puvodni data do vek-
toru priznakil, jenz mohou mit zcela odlisSnou interpretaci. Ptedpoklada se vsak, ze
extrahované pfiznaky budou obsahovat relevantni informace vstupnich dat. [22] [23]

Proces extrakce priznakt je vyobrazen na obrazku 5.2 spoleéné s rovnici 5.1.
Cilem extrakce priznaku je nalezeni mnoziny F’ (prava strana rovnice) z ptuvodni
mnoziny F (levd strana rovnice), kterd maximalizuje schopnost algoritmu spravné
klasifikovat data.

Obr. 5.2: Extrakce pfiznaki, [24]

s oo fis oo fud = Ao (frs o fu) 5195 (frsoos fu) s oo {gm (frs s fa) ) (521)

Extrahovani priznakl je provadéno pomoci funkci, kterymi jsou napt. sméro-
datna odchylka, primér, maximum a minimum nebo energie signalu.
Jedna se o jeden ze stézejnich postupt predzpracovani dat ve strojovém uceni,

ktery mé znacny vliv na celkovou tspésnost klasifikace.
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5.3 Selekce priznaku

Selekce priznaku (angl. Feature Selection) je nasleduje po extrakei ptiznaki, a je pro-
vadéna za ucelem redukce dimenzionality snizenim poctu priznaki a vybéru takové
podmnoziny priznakt, ktera spravné klasifikuje data a maximalizuje rozlisitelnost
ruznych trid takovym zpusobem, aby se podarilo zachovat co nejvice ptvodni infor-
mace. [22]

Premisa pro pouziti této metody je, Ze nékteré extrahované priznaky mohou byt
pro klasifikaci redundantni nebo irelevantni a jejich odstranénim nedojde k velké
ztraté informace. Neprovedenim tohoto kroku se muze zkomplikovat cely proces
uceni a muze dojit k vyraznému snizeni vykonu klasifikac¢niho algoritmu (Classifier
Performance). [23]

Cilem selekce ptiznaku je poté nalezeni mnoziny F’' C F, coz znamend, ze do
mnoziny F’ z mnoziny F jsou vybrany ty pouze ty priznaky, jenz jsou pro klasifikaci
nejpodstatnéjsi.

Grafické znazornéni selekce priznaku je vyobrazeno na obrazku 5.3 spolecné s

rovnici 5.2:

Obr. 5.3: Selekce ptiznaki, [24]

{frs oo Fir s f} = L i Figo o fin ) (5.2)

kde i;e{1,....,n}; j=1,...,m; i, =1, =>a="0b; a,be{l,...,m}.

5.3.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (Principal component analysis — PCA) posuzuje a pro-
véfuje kvalitu mnohorozmérnych dat. PCA se fadi mezi symetrické metody ! zpra-
covani vicerozmérnych dat urcené zejména k potlaceni Sumu nebo redukci dimenze

dat (poctu priznaku). [25]

Lcoz znamend, 7e ptiznaky v ni maji stejné postaveni
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Cilem metody PCA je nahradit ptuvodni, korelované priznaky, jez jsou linearné
zavislé, tzv. hlavnimi komponentami, které jiz nejsou vzajemné korelované (jsou
ortogonalni). Vysledkem je redukovani dimenze dat, tedy snizeni puvodniho poctu
priznaki, aniz by doslo ke znacné ztraté informace. Hlavni komponenty jsou prvky
v nové mnoziné, jez jsou linedrni kombinaci ptivodnich priznakii a ocekava se od
nich, ze budou co nejlépe reprezentovat puvodni priznaky, tedy budou maximélné
snizovat variabilitu ¢ili rozptyl dat. [26]

Vstupem metody PCA je matice X, kterd ma data uspordddna do rozméru

nx p [26]:
X11 X12 le
Xnmp = AXV.QI )(.22 AXV.QP >
Xt Xz o X

kde radky n jsou reprezentovany pocty vzorku a sloupce p po¢ty ptuvodnich priznaku.
26

Vystupem je poté matice Z, ktera je rekontrukci matice X, kdy z matice X je
vybrano pouze téch k hlavnich komponent, které nejvice prispivaji ke snizeni celkové
variability dat. [26]

K rozliseni n vzorkt matice X tedy nepfispivaji ty ptivodni ptiznaky, které maji
maly ¢i nulovy rozptyl. Timto zptisobem umoznuje metoda PCA analyzovat pouze
mensi pocet nekorelovanych hlavnich komponent namisto velkého mnozstvi ptivod-
nich pfiznaki. [26]

5.4 Trénovaci, testovaci sada a krizova validace

Ve strojovém uceni byvaji obvykle data vhodné rozdélena na dvé datové sady -
trénovaci a testovaci (v nékterych pripadech na tfi: trénovaci, validacni a testovaci).
K nauceni modelu se pouziji trénovaci data a otestovani tispésnosti tohoto modelu
poté probiha na testovacich datech, coz jsou data, jez nejsou soucasti trénovacich
dat a u kterych je predem znamé skutecné spravné zarazeni do danych trid. Pokud
by se pouzila shodna data pro trénovani i testovani modelu, mohlo by dojit k tzv.
preuceni modelu, kdy model spravné zatazuje natrénovana data, ale zato selhava u
dat nové nasazenych. [27]

Vysledky klasifikace potom mohou byt nadhodnoceny 2 & podhodnoceny. Pou-
zitim krizové validace je snaha témto situacim predejit. Kiizova validace odhaduje,

jak dobre dany model, natrénovany na trénovacich datech, bude schopny pracovat s

2nadhodnocenim dat je mysleno, Zze model je piflis navykly na trénovaci data
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testovacimi daty. K¥izovou validaci je ziskavan objektivni, nezaujaty odhad predikce
chyby, ktery je dulezity pro predpovéd budouci predikéni presnosti spolu s vybérem
vhodného klasifikatoru ze setu. [27] [2§]

Kiizovou validaci je set dat rozdélen na nékolik komplementarnich subsetli a
nasledné je provedeno trénovani modelu vybérem jednoho ze subsetti. Zbylé data
se poté pouziji k ovéreni presnosti. Aby byla objektivnost co nejvyssi, je provedeno

nekolik opakovani s tim, ze v kazdém cyklu je vybran jiny subset k natrénovani. [28]

5.4.1 K-nasobna krizova validace

Existuji rtizné typy krizovych validaci. Mezi nejpouzivanéjsi patii K-ndsobnd krizovd
validace (K¥izova validace o k-prelozenich, angl. K-fold cross validation). Z puvod-
niho souboru dat je u tohoto typu krizové validace vytvoreno k subsetil, z nichz
vzdy jeden je vybran pro validaci a zbylych k-1 subsett je vyuzito pro trénovani
modelu, viz obrazek 5.4, kde valida¢ni subset je zndzornény jako ,testovani“, jelikoz
se v kazdém kroku ovéruje jeho presnost. Tento proces je k krat opakovan, vzdy s
jinym pouzitym subsetem pro validaci. Zna¢nou vyhodou tohoto typu kiizové va-
lidace je ta, ze vSechna data jsou vyuzita k trénovani i validaci. V praktické c¢asti
prace byla vyuzita tzv. 10-fold cross validation (kdy k=10), tedy kiizova validace o

10 prelozenich, kterd je vétsinou téz v praxi hojné vyuzivana. [27] [2§]

iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace 5

trénovani trénovani trénovani trénovani
trénovani trénovani trénovani trénovani
trénovani trénovani trénovani trénovani
trénovani trénovani trénovani trénovani
trénovani trénovani trénovani trénovani

Obr. 5.4: Rozdéleni datové sady na trénovaci a validac¢ni pri k-nasobné kiizové vali-
daci (zde k=5), prevzato z [27]

Specialnim pripadem je potom tzv. Leave-one-out cross validation neboli ,,odloz-
jeden-mimo* krizova validace, kdy k=N a funguje tak, ze z celého souboru dat je v

kazdé z N iteraci vybran jeden vzorek pro validaci a zbylych N-1 slouzi na trénovani.

vevs

vhodny pro malé soubory dat. [27] [28]
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5.5 Metriky pro vyhodnoceni tuspésnosti klasifi-

kace modelu

Nezbytnou soucasti kazdého algoritmu strojového uceni je jeho vyhodnoceni na da-
tech, ktera se netcastnila procesu uceni modelu, tedy na datech testovacich. Pro

jeho vyhodnoceni se pouziva urcitych metrik, jako je napi: [29]

Klasifikac¢ni presnost,

Matice neurcitosti (Confusion Matrix),
Plocha pod kiivkou (AUC),
F1 Skére. [29]

Castym problémem vsak byva okolnost, ze model podéava uspokojivé vysledky
pro jednu z vyhodnocovacich metod, ale zcela Spatné pro metriku jinou. Nejvice
vyuzivana z metrik zminénych vyse je klasifikaéni presnost pro méréni vykonu vy-
sledného modelu. Nelze se vSak spokojit pouze s touto metrikou pro vyhodnoceni,

jelikoz by neslo k dostate¢nému posouzeni celkové kvality modelu. [29]

5.5.1 Kilasifikacni presnost

Klasifika¢ni pfesnost je pomér poctu spravnych predikei k celkovému poctu vsech

vstupnich vzorkt, viz. vzorec 5.3.

Pocet spravnych predikci

Presnost = (5.3)

Celkovy pocetprovedenych predikct

Tento zptisob vyhodnoceni modela ale miize byt problémovy v pripadech, kdy
pocet vzorku ruznych tiid je nerovnomérné zastoupeny. Tehdy muze nastat situace
tzv. falesné presnosti modelu, kdy jsou vzorky prifazovany té tiidé, ktera ma vétsi-
nové zastoupeni. K takovému ptipadu by mohlo dojit napriklad pti vyhodnocovani
urcitého typu stresu, kdy je urcity typ stresu navozeny po kratsi dobu nez treba

relaxac¢ni faze nebo ostatni typu stresi dohromady. [29]

5.5.2 Matice neurcitosti

Matice neurcitosti poskytuje jako vystup matici, tvorici zaklad pro dalsi typy metrik
a popisuje celkovy vykon modelu. Pokud je pritomny klasifikator, ktery predpovida
tfidu pro kazdy vstupni vzorek a je dostupné spravné rozdéleni vzorku, lze vyuzit

matici neurcitosti jako metodu pro vyhodnoceni ve tvaru: [29]
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Tab. 5.1: Matice neurcitosti, [29]

| Pozitivni predikce Falesna predikce

Opravdu pozitivni | Spravné pozitivni Falesné negativni

Opravdu negativni | Falesné pozitivni Spravné negativni

kde ¢tyfi hodnoty obsazené v matici jsou definovany pro 2 t¥idy vzorka (0 a 1)

nasledovné: [29]

e Spravné pozitivni: pripady, kdy klasifikator predikuje 1 a opravdova hodnota
je téz 1.

e Spravné negativni: pripady, kdy klasifikator predikuje 0 a opravdova hodnota
je téz 0.

o Falesné porzitivni: ptipady, kdy klasifikator predikuje 1, avsak opravdova hod-
nota je 0.

» Falesné negativni: pripady, kdy klasifikator predikuje 0, avSak opravdova hod-
nota je 1. [29]

Klasifika¢ni pfesnost 1ze poté z matice vypocitat jako soucet hodnot na hlavni

diagondle, jez jsou vydéleny poctem vsech vzorku: [29]

Sprauvné pozitivni 4+ Spravné negativni

Klasifikac¢ni presnost = (5.4)

Celkovy pocet vsech vzorku

5.5.3 Plocha pod kfivkou (AUC)

Plocha pod kiivkou (AUC - Area Under Curve) klasifikdtoru je rovna pravdépo-
dobnosti toho, ze model klasifikuje nahodné pozitivni priklad s vétsi vahou, nez nez

nagodné negativni pripad. Pro definovani AUC jsou dulezité tyto 2 pojmy: [29]

« Cetnost spravné pozitivni hodnoty (TPR - True Positive Rate), také nazjvina
jako senzitivita, je definovana jako: [29]
TP
TPR= ——. 5.5
TP+ FN (5:5)
Dle rovnice 5.5 lze Tici, Ze senzitivita pfedstavuje pomér spravné pozitivnich

datovych bodu k vSem opravdu pozitivnim datovym bodum. [29]
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o Cetnost falesné pozitivni hodnoty (FPR - False Positive Rate) je definovana
jako: [29]

B PP
~ FP+TN’
Dle rovnice 5.6 lze usoudit, ze FPR je pomér falesné pozitivnich datovych bodi

FPR (5.6)

k vSem opravdu negativnim datovym bodim. [29]

TPR i FPR jsou definovany v rozsahu hodnot od 0 do 1. AUC je poté plocha
pod krivkou ROC, coz je krivka, ktera vykresluje 2 parametry, a to pravée TPR
(osa y) a FPR (osa x). Je tedy zfejmé, ze AUC bude mit také rozmezi hodnot
od 0 do 1. Pokud bude hodnota AUC mald, tedy bude se blizit 0, znamena to, ze
model zafazuje hodnoty $patné. Cim vétsi bude hodnota AUC, tim lépe bude model
klasifikovat hodnoty a jeho vykon bude taktéz lepsi. [29]

Z FPR lze nasledné vyjadrit specificitu (TNR) jako:

TN

TNR=1—-FPR=———+ .
& & TN+ FP (57)

5.5.4 F1 skore

F1 skore je definovano jako harmonicky primér mezi pozitivni prediktivni hodnotou
(PPH, Precision) a TPR (senzitivita, Recall). Vztah pro vypocet TPR jiz byl uve-
den vyse (viz. kapitola 5.5.3). PPH je pocet spravné pozitivnich vysledku, ktery je
vydéleny poctem pozitivnich vysledki, které jsou predikovany klasifikatorem. PPH
je uvedeno v rovnici 5.8: [29]
TP
PPH = s (5.8)
F1 skére je poté mozno matematicky vyjadrit jako: [29]

1
Fl1=2.— - (5.9)

precision recall

F1 skore pocita presnost a robustnost klasifikatoru. Vysoka PPH a nizsi TPR
sice signalizuji obrovskou presnost klasifikatoru, zato je zde vsak pri téchto hodno-
tach parametri velké mnozstvi hodnot, které klasifikdtor obtizné klasifikuje. Z toho
divodu je snaha najit rovnovahu mezi PPH a TPR. Rozsah hodnot F1 skore se opét
pohybuje v rozmezi mezi 0 a 1. Obecné plati, ze ¢im vyssi je F1 skore, tim je také
lepsi model. [29]
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6 PRAKTICKA CAST PRACE

Tato kapitola pojednava a predstavuje realizaci programu, detekujici stres, ktery byl
implementovan v programovém prostiedi MATLAB (konkrétni verze byla MATLAB
R2018a), a m& mimojiné také za tkol klasifikovat stres do riuznych stavu.

Pri vytvareni algoritmu byla snaha co nejlépe zachytit stresové faze a odlisit je
od psychického stavu klidové relaxacni faze daného subjektu. Pro tento 1cel byly
vyuzity klasifikac¢ni algoritmy pro sestaveni sad klasifika¢nich modeld z vhodné upra-
venych vstupnich dat, jejichz klasifikac¢ni vykony posléze otestovany. Na obrazku 6.1

je zobrazeno obecné zakladni schéma programu pro detekci a klasifikaci stresu.

Nahrani dat ——» Uprava a vjb&r dat > Klasifikace

Obr. 6.1: Zakladni schéma navrzeného programu

6.1 Zakladni informace o vstupnich datech

Cilem praktické casti prace byl navrh systému, jenz bude dobfe a spolehlivé de-
tekovat stresové stavy a otestovat jej na nékteré z verejnych databazi obsahujici
biologické signaly, které reflektuji stres. Jako pravdépodobné nejvhodnéjsi variantou
se jevi volné dostupnd databiaze A Non-EEG Dataset for Assessment of Neurologi-
cal Status z webového portalu PhysioNet, popsana v kapitole 3.1. Divodem tohoto
vybéru je zejména to, ze signdly z databaze zaznamenané béhem experimentu byly
snimany komfortni cestou. Dalsim divodem je ten, ze data v databézi jsou poskyto-
vana ve WFDB formatu a pro kazdy meéreny subjekt obsahuji jeden soubor anotaci,
ktery oznacuje prechody psychickych stavi, tedy oznamuje casové okamziky, kdy
byl dany subjekt vystaven nékterému z typu strest, ¢ byl ve fazi relaxace. [9] [30]
Databéze obsahuje zdznamy péti non-EEG signalt mérenych na 20 vysokoskol-
skych studentech, z nichz 14 byly muzi a 6 zeny ve véku 19 az 33 let (podrobnéjsi
informace o jednotlivych vysokoskolskych studentech-subjektech: viz. tabulka 3.1
v kapitole 3.1). Signaly byly snimény dvéma zafizenimi umisténymi na zapéstich
obou rukou. Z toho divodu existuji vzdy 2 zaznamy na subjekt, kazdy s rozdilnou
vzorkovaci frekvenci. Prvni zéznam obsahuje 3 signaly z akcelerometru (pohyb v
osach x, vy, z), teplotu pokozky a signal elektrodermdlni aktivity (EDA), ktery je

vzorkovany vzorkovaci frekvenci f,,=8 Hz. Druhy zaznam obsahuje signaly tepové
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frekvence (HR) a saturace krve kyslikem (SpO,) se vzorkovaci frekvenci f,,=1 Hz.
9]

Studie [9] méla za cil rozlisit odezvu subjektt na 4 odlisné vnéjsi podnéty (z
nichz 3 byly stresory). Pro tento tcel byl zrealizovan experiment, v jehoz pribéhu
byly subjekty uvadény do fyzického a psychického (emocéniho a kognitivniho) stresu
(podrobnéjsi analyza experimentu, viz kapitola 3.1). Mezi jednotlivymi stresovymi
stavy byly subjekty vzdy uvedeny do 5-ti minutové relaxacni faze. Samotny expe-
riment je téz zahdjen a ukoncen navozenim subjektl do relaxacni faze. Celkem je
tedy mozno rozlisit 741 psychickych stavi. V ramci kognitivniho stresu totiz jemu
v anotacich predchazi kratky casovy usek, kdy autofi experimetu subjektim vysvét-
lovali nasledujici ¢ast méfeni (tedy pocitani po sedmi pozpatku a Stoopuv test) a

tento usek stanovili jako vystaveni se kratkému emoc¢nimu stresu. [9]

6.1.1 Nahrani dat a jejich zakladni analyza

Aby bylo mozné s daty z databanky PhysioNetu pracovat, byl do MATLABu pridan
softwarovy balik aplikaci a knihoven WFDB (konkrétni verze byla 0.10.0), ktery
je mozné volné stdhnout na strankach PhysioNetu, umozujici nahrani, zobrazeni,
zpracovani a analyzu signdlt a vytvareni novych zaznama.

Dalsi krokem bylo seznameni se s daty. Signaly byly vykresleny a zobrazeny, jak
je mozné vidét na obrazku 6.2. Vizualizované signaly konkrétniho subjektu byly dle
jeho anotace ve formatu *.atr doplnény o mista, kde se stres vyskytoval a kde byla
naopak vymezena relaxa¢ni faze. V ¢lanku [9] bylo mozné se dozvédét, ze signaly
neplatné datové body. V kapitole 3.1 na obrazku 3.2 je mozno vidét, jakou podobu
mély signaly konkrétniho subjektu pred predzpracovani a nabizi moznost srovnani

surovych signali se signély jiz po predzpracovani.
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Obr. 6.2: Vizualizace nahranych signala subjektu 1, doplnéné o jeho anotace
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6.2 Uprava dat a vytvoreni matic pro strojové
uceni

Upravou dat se rozumi proces premény vstupnich surovych dat, ziskanych z méreni,
na strukturovana data, vétsinou iterativni cestou. Strukturovanymi daty se poté
rozumi takova data, jez jsou vhodna pro procesy strojového uceni. Proces tupravy

dat tohoto programu je znazornén na obrazku 6.3.

Uprava dat

Extrakce pfiznakd v plovoucim okné

—  Prnizdznam

byl Akcelerometr

Teplota
\ -~
Mean

EDA Energie
CorDim

/ PeakZpeak
Sp02
Vicelroviiova

diskrétnivinkova " HR
transformace

Nahrani dat —

Y

Prevzorkovani

P Druhyzamam = b4z s Fua=8 Hz

Anotace
Std l

Mean

Energie ] - Vybér dat/ : - )
CorDim —» Standardizace hodnot —» Tvorba matic — Selekce pﬁznakl.'l — Uprava matic —™ Klasifikace
Peak2peak

+ signaly

Obr. 6.3: Proces upravy a vybéru dat a tvorby matic pro strojové uceni

6.2.1 Predzpracovani signala

Vyslednd tspésnost klasifikace byva velmi ¢asto zavisla na tom, jakym zplsobem
probéhlo predzpracovani dat a jaké metody byly pouzity pro jejich predzpracovani.
Jedné se predevsim o odstranéni neuziteénych slozek signalti, zejména pak Sumu,
které signaly zbytecné zatézuji a omezuji vyslednou presnost klasifikacnich modelu.

Jak jiz bylo zminéno diive, signaly se jiz nachazeji v predzpracovaném stavu
a proces predzpracovani je tedy do jisté miry usnadnén. [9] Presto vsak byla v
MATLABu vytvorena funkce pro odstranéni vysokofrekvencniho sumu (viz. kapitola
5.1) pro pripad, ze by byl program otestovian na datech, které neprosly zakladni
upravou. V této funkci je moznost zvoleni si, kolikaté aproximacni pasmo bude

odstranéno podle toho, jak velkd mira zasumeéni by se v signalech vyskytovala.
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6.2.2 Prevzorkovani dat

Kazdy ze dvou zaznamu na subjekt ziskany z databaze, mél rozdilnou vzorkovaci
frekvenci, a to f,,=1 Hz a f,,=8 Hz. Jelikoz byly anotace obsazeny pouze u prvniho
zédznamu se vzorkovaci frekvenci 8 Hz, bylo nutné vzorkovaci frekvence vsech signéalt
sjednotit na 8 Hz, aby bylo pozdéji mozné priradit anotace vSem signaltim. U signala

druhého zaznamu (SpOs a HR) doslo tedy k interpolaci chybéjicich vzorki.

6.2.3 Extrakce priznakt

Jakmile byly vzorkovaci frekvence vSech signalii sjednoceny, byly z nich extrahovany
priznaky. Priznaky signala byly extrahovany pro kazdy subjekt zvlast v plovoucim
okné délky 15 sekund, ve kterém dochézelo k jejich vypocitavani.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 5.2, extrahovanim priznakt je snaha docilit co
nejlepsi klasifikace vstupnich dat, tedy vybrat slozky signalii s revevantnimi infor-
macemi, které maji ke klasifikaci nejvétsi spojitost, a naopak vyloucit nevyznamné
slozky.

Bylo rozhodnuto extrahovat pro vSechny signaly kazdého subjektu celkem 5 pri-
znaki, z nichz 4 byly linearni a 1 byl nelinearni.

Korela¢ni rozmér, jenz je nelinedrnim priznakem, byl vypocitan dle vzorce, ktery
je uveden v kapitole 4.2.2 s parametrem vkladaci dimenze o velikosti m=3.

Prehled extrahovanych priznaki ze signala je uveden v tabulce 6.1.

Tab. 6.1: Souhrn extrahovanych ptiznakt pro vsechny signaly

Priznak Strucny popis Druh
Std smérodatna odchylka linearni
Mean prumeérna hodnota linearni
Pow energie signalu linearni
CorDim korela¢ni rozmér nelinearni

Peak2peak rozdil maximalni a minimalni hodnoty linearni

Celkové tedy bylo brano v potaz 42 priznakl - 35 extrahovanych priznaka + 7

vstupnich signéli.

6.2.4 Standardizace hodnot

Finalnim krokem tupravy vstupnich dat bylo standardizovani vSech extrahovanych
priznakti. Na zakladé minimalnich a maximalnich hodnot kazdého extrahovaného
priznaku ze signalt jednotlivych subjektti, byly jejich hodnoty prevedeny do inter-

valu od 0 do 1 za ucelem sjednoceni vyznamnosti jednotlivych dat z extrahovanych
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priznaki, které budou dale pouzity pro klasifikaci. Vypocet pro standardizaci hodnot
je uveden ve vzorci 6.1: [11]
x — min (x)

*7 maz (x) —min (z)’ (6.1)

kde z predstavuje hodnotu priznaku po standardizaci a x hodnotu pred standar-
dizaci. Ve vytvorené funkci byla vzdy pred uplatnénim vzorce vypocitana maximalni
maz(x) a minimalni min(x) hodnota z celého priznaku pred standardizaci.

Kdyby nebyl tento krok ucinén, dochazelo by k nerovnomérnému rozlozeni vy-
znamnosti jednotlivych extrahovanych priznaki, tedy nékteré priznaky by meély vétsi
vahu nez ostatni, coz neni ideadlni stav z toho divodu, Ze priznaky s mensimi hod-
notami mohou byt stejné, ne-li vice dilezité pro naslednou klasifikaci. O tom, Ze ex-
trahované priznaky maji rozdilné rozsahy hodnot, je mozné se presvédcit na zakladé
vyobrazeni vstupnich dat na obrazku 6.2, jelikoz priznaky jsou z téchto vstupnich
dat extrahovany, a tudiz bude-li rozdilny rozsah hodnot ve vstupnich datech, bude

i rozdilny rozsah hodnot u ptiznaki.

6.2.5 Prirazeni anotace a tvorba matic strojového uceni

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 6.2.2 o prevzorkovani dat druhého zadznamu (signalu
SpO2 a HR) vsech subjektt na shodnou vzorkovaci frekvenci f,,=8 Hz s prvnim
zédznamem, byl tento krok ucinén, aby bylo mozné data z prvniho a druhého za-
znamu od vsech subjektt spojit matic. Jelikoz byly anotace v databéazi poskytovany
pouze pro prvni zaznam se vzorkovaci frekvenci pravé 8 Hz, nedoslo k podvzorko-
vani dat jako napriklad ve studii [9]. Vytvorené matice, obsahujici data signali a
extrahovanych priznaku vsech subjektii, byly doplnény o anotace, aby bylo pozdéji
mozné natrénovani modelu klasifikacnimi algoritmy strojového uceni a jejich vyhod-
noceni na testovacich datech, pomoci vytvorené funkce, kterda z nactenych anotaci
od subjektu pridala do matic sloupec s informaci o tom, v jakém stavu se subjekt
na dané pozici zrovna nachézi (predpokladem je, ze pokud byl subjekt vystaven
stresoru, nachazel se ve stresové fazi). Byly vytvoreny 2 matice. Prvni z nich slou-
zila pro binarni klasifikaci, kdy byl vytvoren vektor s bindrnimi hodnotami, ktery
podle anotaci rozlisoval pouze fazi klidu a stresu a byl pridan jako posledni sloupec
v matici. Druhd matice byla vyuzita pro klasifikaci 4 stavi. Zde byl vytvoren vek-
tor se ¢tyfmi moznymi hodnotami podle anotaci (klid - 0, fyzicky stres - 1, emo¢ni

stres - 2 a kognitivni stres - 3), ktery byl taktéz pridan jako posledni sloupec matice.
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6.3 Vybér dat

Po tpraveé vstupnich dat bylo zapotiebi vybrat data, kterd budou dobfe reprezen-
tovat klasifikacni modely, budou vhodné pro klasifikacni algoritmy a budou maxi-
malizovat rozlisitelnost raznych trid. Z 42 extrahovanych priznakt bylo zachovano

vyslednych 19 priznaki, které byly selektovany pomoci dvou pristupti.

6.3.1 Selekce priznakt podle schopnosti rozlisit stavy

Vybér priznaki podle toho, jak dobre dokazi od sebe odlisit 2 t¥idy (stres a klid)
se jevi jako vhodny selekéni pristup. Podminkou uskutecnéni této selekéni metody

byla pritomnost jiz vytvorenych anotaci.
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Obr. 6.4: RozliSeni 2 stavi pro priznak Accy CorDim

V MATLABu byl poté vykreslen pro kazdy ze 42 priznaku boxplot neboli krabi-
covy graf, rozliseny do 2 t¥id podle anotaci a vizuelné porovnan s ostatnimi priznaky,
jak dobre od sebe dokaze tyto 2 stavy rozlisit. Pfikladem dobré diferenciace do dvou
stav je napriklad priznak korela¢niho rozméru signalu akcelerometru osy y, ktery je
mozno vidét na obrazku 6.4, kde vyobrazené ,krabice® obou stavil jsou ohranicené
tzv. hornim a dolnim kvartilem (25. a 75. percentil) a lze zaznamenat, ze u tohoto

priznaku se tyto kvartily pro 2 stavy nektizi, coz signalizuje dobrou rozeznatelnost.
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Bylo zjisténo, ze mnoho extrahovanych priznaki od sebe Spatné oddéluje stres a
klid, a proto bylo timto pristupem odstranéno 20 priznaki, které dané stavy nejhure
rozliSovaly.

Prehled ponechanych priznaki, jez solidné odlisili stresovy a klidovy stav, je
patrny v tabulce 6.2.

Tab. 6.2: Souhrn ponechanych priznakt po prvnim selekénim pristupu

Priznak Struc¢ny popis
Accex signal akcelerometru osy x
Accx_ Pow energie pro osu x

Accx CorDim
Accx  Peak2peak

korela¢ni rozmér osy x

rozdil maximalni a minimalni hodnoty v ose x

Accy_Std
Accy_CorDim
Accy Peak2peak

smérodatnd odchylka v ose y
korela¢ni rozmér osy y

rozdil maximalni a minimalni hodnoty v ose y

Accz

Accz Mean
Accz Pow
Accz CorDim

signal akcelerometru osy z
prumérnd hodnota osy z
energie pro osu z

korela¢ni rozmér osy z

Temp

signal teploty

Temp Pow energie teploty

EDA Std smérodatnd odchylka EDA

EDA_ CorDim korela¢ni rozmeér pro EDA
EDA_Peak2peak | rozdil maximalni a minimalni hodnoty EDA
SpO,  Std smérodatnd odchylka SpOq

SpO,  Mean prumeérna hodnota SpO,

SpOs  CorDim

korela¢ni rozmér SpO,

HR
HR Mean
HR Pow

signal tepové frekvence
prumérnd hodnota tepové frekvence

energie tepové frekvence

Co se tyce vybéru priznakt pro klasifikaci do 4 psychickych stavi, tak zde dle
ocekavani dochéazelo k vétsimu prekryti danych stavi. Z toho divodu bylo rozhod-
nuto, ze tento typ klasifikace bude vyuzivat stejny soubor priznaki, s jakym déle
pracovala klasifikace dvou stavu (tabulka 6.2). Pro zajimavost je na obrazku 6.5
uvedeno rozlozeni 4 psychickych stavi jiz zminéného priznaku korela¢niho rozmeéru

signalu akcelerometru osy y.

45



0or

08

AEUE B ORI x -

0.7 b

031

0.2 I 4
|

01F | b

' 1 |

klid fyzicky stres emotni stres kognitivni stres

Obr. 6.5: Rozliseni 4 stavi pro priznak Accy CorDim

6.3.2 Selekce zalozena na kolinearité priznaki

Mezi zachovanymi priznaky byly pfitomny takové priznaky, které si byly vzajemné
velice podobné. Nabizi se tedy moznost zjisténi takovychto priznaki s vysokou koli-
nearitou. Timto druhym pristupem selekce byly odstranény ty priznaky, které mély
korelaci s jinym piiznakem priblizné rovnu jedné (tedy byly si ptiblizné podobné)
a byl vzdy ponechéan pouze 1 z nich. Vybrany byl mezi dvéma priznaky s vysokou
kolinearitou ten, ktery v minulém selekénim piistupu (kapitola 6.3.1) vykazoval lepsi
schopnost rozlisit stresovy a klidovy stav.

Na obrazku 6.6 jsou vykreslené kolinearity nékterych ponechanych priznakt z
prvniho selekéniho pristupu. Pro lepsi ¢itelnost a prehlednost je zde uvedena pouze
¢ast celkového obrazku (22 x 22 policek korelacnich hodnot), kterd v této zreduko-
vané podobé zobrazuje napt. vysoké korelacni hodnoty signalu HR s extrahovanym
priznakem HR_Pow a HR_Mean a také signalu Temp s extrahovanym priznakem
Temp_ Pow spolu s prilozenou barevnou mapou korela¢nich hodnot v pravé ¢asti
obrazku.

Naslednych procest strojového uceni se proto jesté neuicastnily tyto priznaky:
HR, Temp Pow a HR Pow .

lextrahoavy piiznak HR_Pow mél jesté vysokou korelaci s piiznakem HR,_ Mean, kterd neni
patrna z obrazku 6.6
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Obr. 6.6: Korela¢ni hodnoty nékterych ponechanych priznakt

V ramci kapitoly o vybéru priznakt by bylo vhodné zminit metodu selekce pri-
znaki PCA (Analyza hlavnich komponent), o které jiz bylo z teoretického hlediska
pojednano v kapitole 5.3.1. Jedna se totiz o jednu z nejvice vyuzivanych metod ve
strojovém uceni pro redukei poctu priznakii. Jelikoz je tato selekéni metoda soucéasti
jiz v MATLABu implementované knihovny Classification Learner, o které budou
mimojiné néasledujici kapitoly v ramci trénovani modeli pomoci klasifika¢nich algo-
ritmu pojednavat, bylo rozhodnuto ovérit klasifikacni vykon za pouziti této selekéni
metody.

V ramci heuristickych pokusti na mensich datovych souborech (5 subjektii) byla
odzkousena uspésnost klasifikace pomoci metody PCA, ktera ve vsech pripadech
binarni klasifikace, i klasifice do 4 stavii, nezaznamenala lepsich vysledku klasifikac¢ni
presnosti nez pii jejim nevyuziti (a to jak na trénovaci, tak testovaci mnoziné dat).
Pro rizné odzkousené klasifika¢ni algoritmy strojového uceni bylo z 19 priznakt

selekéni metodou PCA vybréano 12 pii zachovani 95 % informace.
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6.4 Navrh a uceni klasifikacnich modelu

Vytvorené matice strojového uceni (kapitola 6.2) byly optimalizovany v kapitole 6.3
eliminaci nékterych priznaki. Dalsi a posledni ¢ast programu predstavuje vytvoreni
klasifikac¢nich modelt z optimalizovanych matic pro strojové uceni a otestovani jejich
uspésnosti detekce stresu.

Proces klasifikace lze obecné rozdélit na 2 faze, z nichz v prvni fazi, kterd je po-
psana v této kapitole, dochazi k vytvoreni a nauceni se modeli na trénovacich datech
prostrednictvim klasifikacnich algoritmt a v druhé fazi, popsané v kapitole 6.5, poté
dochéazi k vyhodnoceni tispésnosti vytvorenych modell na testovacich datech, které
se neucastnily procesu uceni (podrobnéji také viz. kapitola 5.4).

Klasifika¢ni proces tohoto programu je znazornény na obrazku 6.7.

Klasifikace

Natrénovani modeld

Trénovaci matice o e
Upravené matice + anotace »  Kiizova validace

|
¥

h 4

Klasifikacni algoritmy

L' Y

B . Vytvofené modely
Testovaci matice i

Y

Rozdéleni dat

Otestovani modeld

h 4

h 4

Anotace testovaci Zpramérovani

matice

Obr. 6.7: Klasifikacni proces programu detekujici stres

6.4.1 Rozdéleni dat

V MATLABu byla vytvorena funkce pro rozdéleni dat urcenych pro strojové uceni na
trénovaci a testovaci matice. Data, tedy vytvorené matice, byly ndhodné rozdéleny
v poméru 4:1, coz znamend, ze z 20 subjektu (které predstavuji celkovy dataset)
poslouzilo 80 % dat (tedy 15 subjekti) k natrénovani modeli a zbytkovych 20 %
dat (tedy 5 zbylych subjektit) bylo vyuzito pro otestovani. Ze vzniklé testovaci matice
doslo v ramci této funkce jesté k vyselektovan posledniho fadku s anotacemi, jelikoz
pri vyhodnoceni modeltl na testovacich datech nemize byt predem znamé rozdéleni

dat do danych stavti.
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6.4.2 Uceni modeltt pomoci klasifikac¢nich algoritmt

Vytvorena trénovaci matice byla nasledné nahrana do knihovny Classification Lear-
ner v MATLABu, ktera v sobé mimojiné obsahuje implementovanou funkci kiizové
validace (viz. kapitola 5.4.1), ktera slouzi zejména k predejiti preuceni trénovanych
modeld, ale také k tomu aby nedochazelo k podhodnoceni dat v trénovaci matici.
Pro tento tcel byla aplikovana 10-nasobna kiizova validace.

Binarni klasifika¢ni modely byly posléze z trénovacich matic sestaveny pomoci
¢tyT klasifikacnich algoritmi, které byly vybrany na zakladé experimentti na men-
sich datovych sadach a informaci z vyzkumnych praci (zejména studie [10] popsana
v kapitole 4.2):

K-nejblizsich sousedu (K-NN),
Logisticka regrese (LR),

Metoda podpurnych vektori (SVM),
Rozhodovaci strom (RS).

Parametry klasifika¢nich algoritmt byly viceméné ponechény ve vychozim na-
staveni Classification Learneru. Avsak nékteré parametry, algoritmu, které byly po-
zménény od vychoziho nastaveni, ¢i se néjakym zptisobem vazi k vyladéni model,

jsou zde uvedeny: 2

o K-nejblizsich sousedi (K-NN): Pro klasifika¢ni algoritmus K-NN byl parametr
,2Number of neighbours“ nastaven na hodnotu 100. Tato hodnota vykazovala
nejlepsich vysledkt klasifika¢ni presnosti pii pokusech na mensich datovych
sadach, a to jak na trénovacich, tak na testovacich datech oproti mensim hod-
notam tohoto parametru. Tento parametr urcuje k nejblizsich sousedu, kteri
budou ptitazeni do jednotlivych tiid. Pro binarni klasifikaci se tedy jevi jako
vybérem vysokého poc¢tu sousedu vlivem daného parametru. Pro vypocet vzda-
lenosti sousedit poslouzila distanéni metrika Euklidovské vzdalenosti.

o Metoda podpurnych vektora (SVM): Byla vybrana metoda SVM s tzv. hrubym
gaussovskym jadrem, kdy dochazi ke hrubému oddéleni jednotivych tiid po-
moci gaussovského jadra. Jiz pri feseni vybéru parametra pro K-NN bylo zjis-
téno, ze hrubé oddéleni mezi t¥idami se jevi jako nejlepsi feseni pti klasifikaci
do 2 stavu (stresu a klidu). Parametr ,,Kernel function“ byl nastaven na ,,Gaus-

sian®.

%Kklasifika¢ni algoritmus logistické regrese byl zcela ponechén ve vychozim nastaveni Classifi-

cation Learneru
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o Rozhodovaci strom (RS): Parametr ,Maximum number of splits* byl v tomto
klasifika¢nim algoritmu vybran s hodnotou 20. Timto parametrem je nastaveno
maximéalni pocet rozdéleni vnitinich uzli rozhodovaciho stromu. Tato hodnota
se jevi jako optimalni z toho davodu, ze dosahovala lepsich vysledki na men-
sich vzorcich dat oproti mensim hodnotdm parametru, co se tyce klasifikac¢ni
presnosti na trénovacich a testovacich datech a metriky AUC na trénovacich
datech. Zde byla pouzita pro srovnani hodnota parametru 4. Také bylo dosa-
zeno lepsi klasifikacni presnosti na testovacich datech oproti vétsim hodnotam.
Zde bylo pro srovnani vyuzito hodnoty 100. Jako parametr kritéria rozdéleni
zde byla vyuzita metrika Gini index, kterd vyhodnocuje kvalitu rozdéleni do
trid.

Modely klasifikujici 4 psychické stavy byly nauceny pomoci celkem t¥i klasifi-
kac¢nich algoritmi. Jedna se o tytéz klasifikatory, které byly vyuzity pfi binarni
klasifikaci se stejnymi ponechanymi hodnotami parametru. AvsSak algoritmus logis-
tické regrese nemohl byt pri této klasifikac¢ni tloze vyuzit, jelikoz se jednd o binarni

pravdépodobnostni klasifikator.

6.5 Vyhodnoceni jednotlivych klasifikacnich mo-
delt

Druha faze klasifikace spoc¢iva ve vyhodnoceni tispésnosti natrénovanych modelu.
Té bylo docileno tak, Ze na data, kterd se netcastnila procesu uceni (viz. Rozdéleni
dat, kapitola 6.4.1), byla klasifikovina podle nau¢enych modeli.

Prvnim cilem praktické prace bylo vytvoreni modelii pro binarni klasifikaci, které
budou klasifikovat libovolny stres a odlisi jej od klidového stavu. Druhym cilem poté
bylo sestavit modely, které budou klasifikovat 4 psychické stavy, kterymi jsou: klid,
fyzicky, emocni a kognitivni stres.

Vyhodnoceni jednotlivych klasifikac¢nich algrorimii probihalo tak, Ze nejprve byla
vypocitana klasifikacni presnost a metrika AUC na trénovacich datech a nasledné
probéhlo vyhodnoceni presnosti na datech testovacich. Klasifika¢ni presnost byla
zvolena proto, ze se jedna pravdépodobné o nejvice uzivanou metriku pro meéréni
vykonii modelt a AUC se zase jevi jako metrika s dobrou vypovidajici hodnotou, co
se optimalizace modeli tyce.

V nésledujicich dvou kapitolach (kapitoly 6.5.1 a 6.5.2) jsou poté jednotlivé klasi-
fikacni algoritmy porovnany v tabulkach 6.3 a 6.6. Metoda, ktera dosahovala nejvyssi

klasifika¢ni presnosti na testovacich datech, byla dale na tomto testovacim datasetu
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vyhodnocena podle nasledujicich metrik 3:

e senzitivita,
o pozitivni prediktivni hodnota (PPH),
o F1 skore.

Jelikoz pri binarni klasifikac¢ni tiloze senzitivita stresu predstavuje specificitu kli-
dového stavu, bylo rozhodnuto vyuzit pouze senzitivity pro vyhodnoceni vysledného
modelu. Senzitivita narozdil od specificity zachycuje pomeér spravné pozitivnich da-
tovych bodt, kdy klasifikator predikuje 1 a opravdova hodnota je téz 1, k vSem
opravdu pozitivhim datovym bodtm, coz je pro danou klasifikaci prednéjsi para-
metr nez specificita, ktera predstavuje pomeér spravné negativnich datovych bod,
kdy klasifikator predikuje 0 a opravdova hodnota je téz 0, k vSem opravdu negativ-
nim datovym bodim.

Nutno podotknout, ze vsechny vysledky, které jsou zde uvedeny, jsou primeéry ze
¢ty klasifikacnich béhi, kdy v kazdém béhu dochazelo k nahodnému rozdéleni celého
datasetu, takze pro trénovani a testovani dat bylo vzdy vyuzito jinych subjektii. Toho

bylo u¢inéno z divodu vétsi vérohodnosti vysledki.

6.5.1 Klasifikace binarni

Pri této klasifikacni tloze dosahovala nejlepsich vysledki klasifka¢ni presnosti me-
toda logistické regrese, a to prumeérnych 84,8 % ze 4 klasifikac¢nich béht na testova-
cich datech (viz. tabulka 6.3).

Tab. 6.3: Zprimérované vysledky modelii na trénovacich a testovacich datech ze 4
klasifika¢nich béht

TRENOVACI DATA | TESTOVACI DATA
ALGORITMUS | PRESNOST [%] AUC [%] | PRESNOST [%]

K-NN 99,1 99,5 80,9
LR 85,5 92,0 84,8
SVM 89,9 95,0 81,7
RS 86,5 92,5 77,0

Presnost nejlepsi metody byla dale otestovana na testovacich datech pomoci
metrik jich zminénych vyse. Vysledky jsou uvedeny v tabulkach 6.4 a 6.5. Dilezité
zde je zminit, Ze rozdéleni vzorkt v matici zamén do jednotlivych tiid je pouze

relativni, jelikoz se jedna o prumeéry ze 4 klasifikacnich béht, kdy v kazdém ze ctyr

3metriky byly vybrany na zakladé kapitoly 5.5
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béhti byl jinak nahodné rozdéleny dataset, takze byly vzdy vyuzity jiné subjekty pro

testovani .

Tab. 6.4: Dosazené vysledky nejlepsi metody - LR - na testovacich datech pii binarni

klasifikaci - zprumérované ze 4 klasifika¢nich béht

RELAX STRES | PRUMER
SENZITIVITA [%] 88,8 79,5 84,2
PPH [%)] 82,8 86,3 84,6
F1-SKORE [%] 85,2 81,7 83,5

Tab. 6.5: Matice neurcitosti (Confusion Matrix) nejlepsi metody - LR - pfi bindrni
klasifikaci - zprumérované ze 4 klasifika¢nich béht
RELAX STRES

RELAX 34010 4827
STRES 3867 30740

6.5.2 Kilasifikace 4 psychickych stavi

Logistické regrese je binarni pravdépodobnostni klasifikator, a proto nebyla u této
klasifika¢ni tlohy vyuzita. Pro klasifikaci 4 stava bylo tedy vyuzito tii metod, kdy
nejvyssi klasifikacni presnosti 75,9 % ze 4 klasifikacnich béhtu bylo dosazeno algorit-

mem SVM na testovacich datech, coz je patrné z tabulky 6.6.

Tab. 6.6: Zprimérované vysledky modelii na trénovacich a testovacich datech ze 4
klasifika¢nich béht

TRENOVACI DATA | TESTOVACI DATA
ALGORITMUS | PRESNOST [%] AUC [%] | PRESNOST [%]

K-NN 98,8 99,0 68,7
SVM 88,4 97,0 75,9
RS 79,7 91,0 71,0

Tak jako v minulé klasifikac¢ni tloze, byla i pri této klasifikaci dadle vyhodnocena
nejlepsi metoda na testovacich datech podle totoznych metrik, které jsou uvedené v
tabulkach 6.7 a 6.8.

4kazdy subjekt mél jinou délku/odlisny pocet vzorki
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Tab. 6.7: Dosazené vysledky nejlepsi metody rozlisujici 4 stavy - SVM - na testova-

cich datech - zprumérované ze 4 klasifikac¢nich béhi

Relax Fyzicky Emoéni Kognitivni | PRUMER
SENZITIVITA[%] | 80,6 43,7 54,5 40,3 54,8
PPH [%] | 859 96,2 57,6 70,8 77,6
F1-SKORE [%] | 78,5 57,2 52,8 51,3 59,8

Tab. 6.8: Matice neurcitosti (Confusion Matrix) nejlepsi metody - SVM - rozlisujici

4 stavy - zprumérované ze 4 klasifikacnich béhi

H Relax Fyzicky stres Emocni stres Kognitivni stres

Relax | 33920 63 3207 1805

Fyzicky stres | 190 10079 205 9
Emoéni stres | 3140 297 8063 1595
Kognitivni stres | 957 345 1503 6392

6.6 Diskuze

Stres je mozno monitorovat riznymi zptsoby. Snimani biologickych signali se jevi
jako pravdépodobné nejdostupnéjsi a nejpohodlnéjsi zptisob detekce stresovych stavii.
Pri tomto zptisobu monitorace vsak nastava otazka, jaké biologické signaly k detekci
stresu pouzit. Tradi¢né je monitorace psychického stavu provadéna snimanim signala
EEG, kterymi je sice mozné velmi spolehlivé detekovat stres, avSak tato metoda ma
sva uskali v tom, ze ji lze provadét pouze ve specializovanych prostorach nemocnic,
neurologickych laboratori ¢i jinych zarizenich tomu uzptisobenych. Naproti tomu mo-
nitoraci psychického stavu pomoci extracerebralnich biologickych signalt je mozno
realizovat v béznych kazdodennich podminkach tifeba pomoci platforem umisténych
na zapésti ruky (napf. chytré hodinky). [9]

Na téma automatické detekce stresu jiz vzniklo mnoho vyzkumnych praci. Tyto
studie se zabyvaji zejména vyvoji systémi, které by mohly zabranit konsekvencim
akutnich stresovych reakci ¢i chronickému stresu. V takovych pripadech by bylo
vhodné detekovat stres v redlnych podminkéch.

Na zakladé téchto informaci bylo rozhodnuto pro tuto préaci vyuzit volné do-
stupnou databéazi non-EEG biologickych signédli ze stranek PhysioNetu, ktera sice
obsahuje data, ktera jsou namérena v umélych podminkéach, zato jsou vsak snimand
komfortni cestou dvéma senzory umisténymi na zapésti. Navic tato databaze obsa-
huje anotace s prechody jednotlivych psychickych stavii, které oznamuji, v jakém

psychickém stavu byl subjekt v dany casovy okamzik.
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V této praci navrzeny a v programovém prostredi MATLAB zrealizovany pro-
gram pro detekci stresu dosahoval v nékterych ohledech znac¢né odlisnych hodnot, co
se tyce 2 klasifikacnich tloh, které byly provedeny. Nejlepsich vysledkti na testovacich
datech dosahovala ze 4 klasifika¢nich béhti metoda logistické regrese s primérnou
presnosti 84,8 % pro klasifikaci bindrni, patrné z tabulky 6.3, a metoda SVM s
prumérnou presnosti 75,9 % pro klasifikaci dat do 4 psychickych stavi, uvedeno v
tabulce 6.6.

Srovnaji-li se tyto 2 vysledky, lze konsatovat, ze dle o¢ekavani dochéazi u klasi-
fikace 4 psychickych stavii k horsim vysledktim nez prii klasifikaci binarni. Jelikoz
3 ze 4 trid (fyzicky, emoé¢ni a kognitivni stres) jsou podtfidami jedné z binarnich
tiid (celkovy stres), mohla tato klasifikace dosdhnout nanejvys stejné tspésnosti
jako klasifikace binarni. Toho vsak nebylo docileno, coz je patrné jiz pri porovnani
obrazkl 6.4 a 6.5 v kapitole 6.3.1, kdy dochazi k vétsimu prekryti jednotlivych psy-
chickych stavii. Tento jev se poté promitnul do vysledkt vyhodnoceni metody SVM
v tabulkach 6.7 a 6.8.

V kapitole 5.4 je zminéno, ze vysledky klasifikace mohou byt nadhodnoceny, coz
znamend, ze modely se pfeuci na trénovacich datech. Snaha témto situacim predejit
bylo pouzitim 10-ndsobné kiizové validace. AvSak jev preuceni nékterych modelu je
do jisté miry patrny ve vysledcich tabulek 6.3 a 6.6.

Vysledna senzitivita pro binarni klasifikaci v této praci dosahuje 84,2 % pomoci
metody logistické regrese, coz je znatelné lepsi vysledek, nez ktery uvadéji autori
¢lanku [19] metodou fit, jejichz senzitivita byla v praméru 66 %.

Dalsi mozné srovnani nabizi samotni autori databaze non-EEG biologickych sig-
nala. Ve své studii [9] vyuzivaji metodu GMM pro klasifikaci do 4 psychickych stav.
Z tabulky 6.9 je zjevné, zZe jejich navrhovany klasifikacni pristup dosahuje znacné
lepsich hodnot senzitivit 3 typtu stresi. Duvodem zejména vyssi senzitivity v této
autori pred aplikovaci shlukové analyzy odstranili data z druhé, treti a c¢tvrté rela-

xace, ¢imz doslo k vyvazeni vsech neurologickych stavi.

Tab. 6.9: Srovnani senzitivity a pfesnosti v této préaci s autory ¢lanku [9]

Relax Fyzicky Emoc¢ni Kognitivni
Metoda | SENZ.[%] || 85,4 93,3 77,2 86,4
GMM [9] | PRES. [%] 84,6
SVM SENZ. [%] | 80,6 43,7 54,5 40,3
(vlastni) | PRES. [%)] 75,9
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Vysledky jednotlivych klasifikatorti strojového uceni lze dale porovnat s autory
¢lanku [10]. Ve své studii vsak vyuzivaji jinou databazi, a to vytvofenou v ramci
studie [18], kterd byla popsdna v kapitole 3.2. Na obrazku 6.8, je mozné vidét, ze
vysledné metody strojového uceni dosahuji v této praci dokonce o trochu lepsich

vysledki, nez jakych bylo dosazeno autory [10].
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K-NN SVM SVM LR
(linearni jadro) (gaussovské jadro)

Obr. 6.8: Porovnani vysledkt presnosti jednotlivych klasifikatori strojového uceni

v této praci s autory ¢lanku [10]
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7 ZAVER

Prvnim cilem této prace bylo prostudovani potrebné teorie tykajici problematiky
detekce stresu pomoci biologickych signalti. Na tento popud byla vytvorena kapitola
tykajici se stresu, provedena analyza vhodnych biologickych signali pro detekci a
zminény 2 metody automatické detekce stresu.

V ramci druhého cile prace je vénovana pozornost 3 databazim biologickych
signal, které byly vyuzity za tc¢elem prozkoumani proveditelnosti automatizovaného
rozpoznani stresu ¢i neurologickych stavi.

V souladu s ostatnimi cily prace byly vytvoreny 2 kapitoly, z nichz prvni z nich
slouzi jako teoreticky ivod do praktické ¢asti préace, jez popisuje a vysvétluje nékteré
pojmy, které jsou poté z praktického hlediska aplikovany.

V posledni kapilote je poté popsan a zrealizovan navrzeny program v programo-
vém prostiedi MATLAB, ktery je schopen detekovat stres s riznou tuspésnosti. Pro
jeho zrealizovani byla vyuzita data z databaze Non-EEG Dataset for Assessment of
Neurological Status. Za pouziti klasifikac¢nich algoritmi strojového uceni je mozné
klasifikovat jednotlivé psychické stavy. Prvni je binarni klasifikace do 2 ttid na klid
a stres a druha je klasifikace 4 psychickych stavi na klid a 3 typy strest. Pouzité
klasifika¢ni algoritmy v této praci byly: K-nejblizsich sousedi, logisticka regrese, me-
toda podpiirnych vektort a rozhodovaci strom. Pro dosazeni nejlepsich vysledki byly
vstupni data upraveny, byly téz extrahovany priznaky ze vstupnich signalt a posléze
vybrany ty priznaky, které maji k dané klasifikaci nejvétsi vztah podle 2 selekénich
pristupt, kdy bylo vybrano 19 vyslednych priznakta z 42 extrahovanych. Natréno-
vané modely byly poté otestovany na testovacich datech, kdy nejlepsich vysledkii
pro binarni klasifikaci dosadhla metoda logistické regrese s primérnou klasifikacni
presnosti 84,8 % a pro klasifikaci 4 psychickych stavi bylo nejlepsich vysledki dosa-
zeno metodou SVM s prumeérnou klasifikaéni presnosti 75,9 %. Pro nejlepsi metody

dané klasifikace bylo vyuzito jesté dalsich metrik pro jejich vyhodnoceni.
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