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ÚVOD 

Stres je bezesporu popu lá rn í pojem modern í doby, o k t e r ém se často hovoří v 

médiích, veřejných sdělovacích prostředcích a veřejností bývá často vn ímán v ne­

ga t ivn ím slova smyslu. Stal se již víceméně nedí lnou součást í ž ivota t éměř každého 

člověka na zemi, což je samozřejmě způsobeno dnešní uspěchanou dobou, k t e rá vznik 

stresového stavu pouze podněcuje . Stres m á tedy obrovský dopad a vl iv na dnešní 

dobu, kdy se bohužel mnoho lidí stresuje každý den. Stres tot iž může výrazně ovliv­

nit fyzické a psychické (duševní) zdraví organismu. To je jeden z mnoha důvodů, proč 

je p ř íhodné stresové situace detekovat. Touto problematikou se tato práce zabývá. 

V p rvn í kapitole dochází k definování stresu. Jsou vysvět leny některé pojmy po­

jící se ke stresu společně s mechanismy, k te ré stres spouštějí . Je popsán vl iv životních 

si tuací na stres a samotný p r ů b ě h stresové reakce z psychologického i fyziologického 

hlediska s ohledem na délku jeho působení . 

D r u h á kapitola vysvětluje pojem biologický signál a je provedena ana lýza vhod­

ných biologických signálů k detekci stresu, k te rých bylo využi to v řade výzkumných 

prací . Zejména je zde kladen důraz na rozbor biosignálů, k te rých bylo využi to v 

prakt ické část i práce . 

T ře t í kapitola předs tavuje da t abáze biologických signálů, jejichž data byla ve 

studiích, z k te ré da t abáze pocházejí , využ i ta pro detekci stresu či neurologických 

s tavů. Data z p rvn í popsané da t abáze byly využi ty v prakt ické části práce. 

Ve č tv r té kapitole jsou provedeny rešerše 2 metod au tomat ické detekce stresu, 

k teré posloužily jako p o d p ů r n é texty při vytváření programu v prakt ické části . 

P á t á kapitola slouží jako teoret ický úvod pro vytvoření programu detekující stres. 

Jsou zde popsány a vysvět leny pojmy z prakt ické části práce . P r v n í podkapitola 

vysvětluje princip fungování Víceúrovňové diskrétní vlnkové transformace. D r u h á a 

t ř e t í podkapitola se zabývají extrakcí a selekcí př íznaků. Procesu rozdělení dat ve 

s trojovém učení se věnuje č tv r t á podkapitola a v rámci poslední pá t é podkapitoly 

dochází k popisu metrik, k terých bylo využi to pro vyhodnocen í úspěšnost i modelů . 

Šestá kapitola se věnuje prakt ické část i práce. Je zde popsán proces realizace 

programu detekující stres v p rogramovém pros t ředí M A T L A B od n a h r á n í dat z da­

tabáze , přes úp ravu a výběr dat, po klasifikaci výsledných modelů . V první podka­

pitole jsou uvedeny p o d s t a t n é informace o da t abáz i a je zde popsán proces nah rán í 

dat a jejich základní analýza. Úprava dat formou převzorkování, extrakcí p ř íznaků 

a s tandard izac í hodnot byla realizována v podkapitole druhé . Následný výběr pří­

znaků, k teré nejlépe reprezentovaly klasifikační modely, byl proveden pomocí dvou 

sekekčních p ř í s tupů ve t ře t í podkapitole. Č t v r t á podkapitola pojednává o návrhu a 

učení klasifikačních modelů , k teré byly navrženy pomocí 4 klasifikačních a lgor i tmů 

pro b inárn í klasifikaci a 3 klasifikačních a lgor i tmů bylo využi to pro náv rh mode lů 
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pro klasifikaci do 4 psychických s tavů. P á t á a šes tá podkapitola vyhodnocuje modely 

a diskutuje výsledky. 
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1 S T R E S 
Termín stres pochází p ů v o d e m z mechaniky. V t é t o oblasti fyziky je stres chápán 

jako vystavení ma te r i á lu zátěži a dal by se definovat Hookovým zákonem elasticity 

pomoci vzorce 1.1: [1] 

V tomto vzorci předs tavuje k konstantu, nazvanou Youngův modul, k t e r á re­

prezentuje elasticitu mate r i á lu a typ stresu, k te rý je aplikován na tvorbu napě t í 

(strain). Napě t í (strain) vyjadřuje v mechanice reakci ma te r i á lu na stres. [1] 

Toto pojet í stresu lze převést z mechaniky do oblasti fyziologie stresu - nauky o 

tom, jak organismus reaguje na stres. P ů v o d e m maďarský, posléze kanadský fyziológ 

Hans Selye převedl poje t í stresu z technické literatury do lékařského slovníku v 

částečně odlišných souvislostech a rozdí lném významu. Pokud bychom brali jako 

mater iá l , k te rý je vystaven zátěži , lidské tělo, mohlo by ve výše uvedeném vzorci 

napě t í předs tavovat důsledek různých t l aků na fyziologické, psychologické a j iné 

zátěže. Hans Selye však neužil pro dané důsledky působení různých t l aků t e rmínu 

napě t í (strain), ale stres. Konstanta k je tomto fyziologickém poje t í stresu chápána 

jako vulnerabilita (zranitelnost) člověka podléhaj íc ímu t laku těžké zátěžové situace. 

Stres (v české terminologii „zátěž") by se zase dal definovat jako stresogenní situace 

nebo soubor s t resorů ( t laků) . [1] [2] [3] 

Obecně by se dalo říci, že stres je pro lidské tělo zátěžová situace, do které se 

dostává, když na něj doléhají různé druhy t laků. [1] 

1.1 Definování stresu 

V předešlých letech se o stresu hovořilo jako o nega t ivn ím emocionáln ím záži tku 

doprovázeným souborem fyziologických, behaviorálních a kognit ivních změn, k te ré se 

zaměřují na změnu situace ohrožující člověka nebo na př izpůsobení se s i tuacím, k teré 

nelze změni t . V současné době se t e r m í n e m napě t í (strain) rozumí emocionální stav 

člověka při situaci, kdy se cítí ohrožen, a k te rý je doprovázen soubory fyziologických 

jevů. [1] 

Velice důležitý pro stresovou situaci (stres) je poměr mezi mírou (intenzitou) 

s tresogenní situace (souborem stresorů) a schopnostmi urč i tou situaci zv ládnout . 

Stresová situace vznikne pouze za p ředpokladu , že mí ra intenzity stresogenní situ­

ace převyšuje schopnost zv ládnout danou situaci. J e d n á se o tzv. nad l imi tn í zátěž, 

k t e rá je provázena vn i t řn ím n a p ě t í m (strain) a kr i t ickým ohrožením rovnováhy (ho-

meostázy) organismu. [1] [4] 

stres = k • napětí 
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Větš inou se organismus neocitne v nad l imi tn í zátěži vlivem jednoho velkého in­

dividuálního stresom, ale častěji působen ím souhry více stresorů, či jejich projevení 

se v časové návaznost i . Takovými to stresory mohou být např . běžné každodenn í sta­

rosti (daily hassles), k teré nepředs tavuj í sami o sobě závažný prob lém a větš inou se 

j i m nevěnuje pří l išná pozornost. Tyto běžné každodenn í starosti však mohou přerůs t 

v nad l imi tn í množs tv í a mohou vést k vážným pot íž ím. [1] [5] 

V následující kapitole bude popsáno , co jsou to stresory. 

1.1.1 Stresory 

Stresory mohou být chápány jako nepříznivé v l ivy (tlaky), k teré mohou přivést člo­

věka do tíživé osobní situace. Jsou to tedy spouštěče potenciá ln í stresové reakce or­

ganismu. Vesměs by se dalo říci, že se j e d n á o tzv. negat ivní životní faktory (životní 

událost i , boles tné vzpomínky) , pomocí k terých je navozen pocit ohrožení, strach, že 

se něco stane a pocit, že z t rác íme kontrolu. [1] [3] [5] 

Stresory je obecně možno rozdělit do 4 základních kategori í , k t e rými jsou stre­

sory: 

1. fyzikální - teplo, chlad, tlak atd. 

2. chemické - jedy, toxiny, alkohol, otravy, infekce atd. 

3. biologické - hlad, žízeň, bolest atd. 

4. psychosociální - úzkost , strach atd. [4] 

Člověk se nejčastěji setkává s tzv. každodenními stresory, k teré jsou větš inou 

kombinací různých vlivů. Tyto stresory běžného života lze dále dělit do 4 kategori í 

na stresory: [4] [5] 

1. vztahové - neshody s rodiči nebo partnerem, žárlivost, narození d í tě te a jeho 

vl iv na členy rodiny, společné bydlení s rodiči atd. 

2. pracovní a výkonové - nízký pří jem, jenž není dostačující na uživení rodiny, 

n a d m ě r n é dluhy a splátky, z t r á t a práce nebo její hrozba, práce v těžkých 

podmínkách jako např . hluk, prach, špa tné osvětlení atd 

3. související se ž ivotním stylem - nedos ta tečné množs tv í p řá te l nebo př í jemných 

aktivit , mono tónn í a s tereotypní životní styl, absence koníčků a zá jmů atd. 

4. nemoci, závislosti a handicapy - tě lesná či psychická nemoc vlas tn í nebo člena 

rodiny, závislost na drogách, alkoholu či lécích u partnera nebo dět í , hazardn í 

hráčs tv í nebo závislost na automatech u člena rodiny atd. [5] 
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Ve spojení se stresory je též záhodno zmíni t tzv. salutory. Salutory (z lat inského 

slova „salus" a anglického výrazu „sa lu ta ry" - posilující zdraví) jsou pozi t ivní životní 

faktory, k teré posilují a povzbuzuj í organismus v těžké situaci, dodávají mu sílu, 

odvahu i výdrž v boji se stresorem. [1] 

1.1.2 Teorie životních událostí 

Životní událos t í se rozumí jakákol iv situace, k t e r á přiměje člověka změni t jeho ru­

t inn í život. Člověk je to t iž navyklý žít takto ru t inně a změna pro něj předs tavuje 

stresor. Pokud je změn překračujících rutinu mnoho, odolnost ke stresu se snižuje. 

Stresová reakce se však ve většině př ípadech nespus t í okamži tě po zjevení životní 

událost i , ale po urč i té časové latenci. [5] Amer ič t í psychologové Holmes a Rahe 

vypracovali v 60. letech minulého století teorii životních událost í , k t e rá vyjádřila 

v ý z n a m změn v životě člověka. N a základě svých s tudi í přidělili j edno t l ivým udá­

lostem urči té indexy závažnosti - body. Autoř i teorie se vyptával i stovek lidí na to, 

jaké těžké životní událost i v životě prožili a požadovali , aby po t é nast íni ly náročnos t 

jejich zvládnut í . Pro vyhodnocení využili metodu párového porovnán í (pair compa-

rison method), což je metoda běžně užívaná při škálování v psychometrice. Výsledná 

stupnice (škála) těžkých životních událos t í se skládá z 43 si tuací , kde nejtěžší situací, 

s hodnotou 100 bodů , bylo vyhodnoceno ú m r t í ž ivotního partnera. [1] [3] [5] 

V l i v těchto těžkých životních událos t í se b ě h e m roku sčí tá a pokud člověk za 

poslední rok získá 150 - 300 bodů , může se jednat o výraznou stresovou zátěž, k t e rá 

může mí t dopad na jeho zdravotn í stav. P ř i překročení hodnoty 300 b o d ů lze t éměř 

s jistotou očekávat nepříznivé zdravotn í důsledky. [3] [5] 

Tato stupnice upoutala pozornost mnohých proto, že odhalila odl išnou t íhu těž­

kých životních si tuací a též proto, že nas t ín i la příležitost možnos t i lepšího studia 

vztahu mezi životními udá los tmi , stresem a p ř í tomnos t í nemoci. [1] Bodový sys tém 

Holmese a Raheho však zaznamenal i kr i t iku a to proto, že p ředpok ládá univerzální 

platnost pro všechny. Např . pro některé jedince předs tavuje rozvod velice negat ivní 

a pro j iné zase pozi t ivní životní událost . Nejedná se tedy o abso lu tn í měř í tko stresu, 

ale pouze o jakýsi indikátor , k te rý dobře funguje pro s tanovení následující reakce 

u psychických poruch a psychosomat ických reakcí. Obecně tedy zvládání životních 

událos t í závisí nejenom na součtu bodů , ale také např . na kons t ruk t ivn ímu p ř í s tupu 

k dané situaci. Životními udá los tmi nelze jen tak objasnit důvod začá tku stresové 

reakce. [1] [3] [5] 
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1.2 Stresová reakce (stresový syndrom) 

Jestl iže se organismus ocitne ve s t resogenní situaci, čili se tká se se stresorem, může 

být vyvolána stresová reakce, k t e rá je charakter is t ická rychlou mobilizací energie a 

rychlou kaskádou změn, k teré slouží k př ipravenost i organismu na boj nebo útěk. 

Tento mechanismus byl zděděn po dávných předcích. P o m á h á n á m přenés t se přes 

situaci ohrožení, kdykoliv j i rozpoznáme. Tato situace ohrožení však nemusí bý t 

vždy pravdivá. Obecně by se dalo říct, že nás stresová reakce varuje před hrozícím 

nebezpečím a po t é dostává a udržuje tělo i mysl ve stavu pohotovosti, dokud toto 

nebezpečí nepomine. [1] [5] 

Př i stresové reakci dochází v organismu k narušení jeho integrity a vytvářej í se 

obranné a kompenzačn í mechanismy, k teré jsou účinnější než při poruchách home-

ostázy. [4] 

1.2.1 Alostáza 

Pro stresovou reakci je významné zmíni t pojem alostáza, což je snaha organismu 

udrže t si své sys témy jako např . kyselost, tě lesnou teplotu, hladinu glukózy apod. 

na j i s t ém op t imá ln ím rozpět í p ros t ředn ic tv ím změny. Alos táza je proces podporuj íc í 

homeos tázu organismu, tj. udržení daných fyziologických p a r a m e t r ů v rovnováze v 

si tuacích, kdy u jedince dochází ke z m ě n á m životních podmínek , či prochází rozlič­

nými životními etapami. [2] 

Pro zachování alostázy je vyvoláno mnoha změn v organismu. N a dosažení alostázy 

m á organismus mnoho mechanismů, k teré se nazývají p r imárn ími činiteli (mediá-

tory). Těmi jsou hormony, k teré se uvolňují v hypothalamu a hypofýze. Vzniká 

a losta t ický stav, k t e rý způsobuje nerovnováhu mezi p r imárn ími činiteli. V l ivem něj 

může v organismu dojít k např . hypertenzi, p o r u c h á m srdečního rytmu, vzniku zá­

ně tů atd. [2] 

Alosta t ický stav souvisí s t e rmínem alosta t ický stres. Tento typ stresu vede k 

patologickým z m ě n á m v organismu a k jeho tě lesnému poškození. [4] 

1.2.2 Aku tn í a chronický stresový syndrom 

Z hlediska t rvání stresové reakce může být náh lý (krátkodobý, akutn í ) stres užitečný. 

Slouží jako varovný signál, že „bychom měli něco dělat". Déle trvající stres může vést 

ke značným pot íž ím, jako např . poškození psychiky nebo psychosomatiky. [5] 

A k u t n í stres t rvá max imálně pá r hodin. P řev ládá v n ě m aktivace sympatoadre-

nální osy (SAS) a osy hypothalamus - hypofýza - nadledvina (HHN) . V organismu 

se mobilizuje rezervní energie, k t e rá je bezpros t ředně využi ta pro umožnění orga­

nismu přežít danou situaci. Dochází k aktivaci sys tému nervového, endokr inního, 
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kardiorespiračního a pohybového a k u t lumen í činnosti t rávicího, reprodukčního a 

vylučovacího systému. [4] 

Př i chronickém stresu se akt ivuj í déle trvající nervové, imunologické a hormonáln í 

procesy. Délka jeho t rván í předs tavuje týdny, měsíce a někdy i roky. Zprostředko­

vání chronického stresu je umožněno pomocí serotoninu, k te rý integruje informace 

v limbickém, hypota lamickém, hypofyzárním a nadledvinkovém systému. Objevují 

se s t ruk tu rá ln í změny jako např . zmenšení sleziny, zvětšení nadledvinek nebo atro-

fie brzlíku, čímž se docílí redukce lymfocytů. Chronický stres je t aké čas to provázen 

po t lačen ím r ů s t u a sexuálních funkcí, kdy u žen může být pozorována snížená schop­

nost ovulace a o těho tněn í a u mužů zase snížená schopnost produkovat testosteron 

a dosáhnu t í dostačující erekce. Jestl iže je organismus již starší , lze u něj zpozorovat 

vyšší hladinu stresových ho rmonů i za klidových situací. P ř i stresové reakci se však 

tato hladina ješ tě zvyšuje. To je způsobeno t ím, že receptory stresových ho rmonů 

již ve s tář í nejsou tak citlivé. [4] 

1.2.3 1. fáze stresové reakce — poplachová reakce 

Americký fyziológ Walter B . Cannon interpretoval poplachovou reakci jako krá t ­

kodobý kompenzačn í mechanismus spějící ke znovunastolení homeostázy. Původn í 

Cannonova předs tava o stresu byla aku tn í reakce organismu na bezpros t řední ohro­

žení, tedy jestli organismus vyhodno t í situaci jako ohrožující, zahájí poplachovou 

reakci. Tato reakce je ř ízena převážně adrenergn ím sys témem a bývá označována 

jako C a n n o n ů v stres. [3] 

Jestl iže se organismus s t ře tne se stresorem, čili vyhodno t í p o d n ě t jako stresový, 

spus t í se poplach v organismu. Dochází k mobilizaci obranných mechanismů a ener­

getických zdrojů. Zvýšenou činnost zaznamenává zejména sympat ický nervový sys­

tém, k te rý je takto intenzivně akt ivován vyplavením většího množs tv í adrenalinu 

(epinefrinu) a noradrenalinu do krevního řečiště. To se projeví zrychlením srdečního 

tepu a dechu, zvýšením krevního t laku a sekrece po tn ích žláz, rozšířením zornic, 

zúžením cév v kůži, aby nedocházelo ke krvácení při zranění . Takto akt ivovaný sym-

patikus m á rovněž za následek uvolnění zásobní energie ve formě cukrů, t u k ů a 

škrobů. Krevn ím řečiš těm se tato energie společně s kyslíkem dostává směrem k 

mozku, kos tern ím svalům, srdci a plicím. Nejen sympatikus ale i parasympatikus 

se začleňuje do t é to reakce. Jeho působen ím se omezuje př í sun energie a kyslíku 

sys t émům jako např . t rávicí ústroj í , k te ré nejsou v dané situaci nezbytné k přežit í . 

[1] [4] [5] 

Tato rychlá kaskáda změn př ipraví organismus na reakci typu „boj nebo útěk". 

Ukázalo se však, že tato reakce byla pro člověka úč inná v historických dobách, kdy 

člověk čelil více fyzickému nebezpečí než dnes, kdy je vystaven spíše psychickým 
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hrozbám, na k te ré není tento typ reakce zas tak užitečný, protože již není tolik mož­

nost í s někým fyzicky bojovat a mnohdy kam u téc t . Jestli se východisko boje nebo 

ú těku nejeví jako úspěšné , organismus se může dostat do stavu ú t l u m u a rezignace. 

[1] [5] 

1.2.4 2. fáze stresové reakce — všeobecný adap tačn í syndrom 

Hans Selye uváděl zv í řa ta do těžkých si tuací a pozoroval změny jejich fyziologických 

funkcí. Zjistil , že pokud je organismus zvířete závažně poškozen a k u t n í nespecifickou 

noxou (např . expozice chladu), objevuje se stále stejný obraz, kdy dochází vždy k 

t émuž souboru fyziologických reakcí, jejichž symptomy nejsou závislé na charakteru 

noxy a spíše jsou odpovědí na poškození organismu. Došel k závěru, že stresový 

syndrom je celková snaha organismu adaptovat se na nově vzniklou situaci, kterou 

lze př i rovnat např . k procesu záně tu nebo imuni tn í reakci. Tento s tabi lní , avšak 

nespecifický vzor odpovědi pojmenoval G A S - (General Adaptat ion Syndrome) -

všeobecný a d a p t a č n í syndrom. V tomto syndromu vyznačil 3 fáze: [1] [3] 

První fáze, nazývaná též poplachová, a larmová či C a n n o n ů v stres, byla p o p s á n a v 

předchozí kapitole, pro tože Cannon, k te rý se zabýval problematikou stresu jako první 

již před Selyem, měl o stresové reakci p ředs tavu jako o aku tn í reakci na bezpros t řední 

ohrožení. Až po t é navázal na Cannonovu pionýrskou práci Selye a představi l svoji 

koncepci o j e d n o t n é m obrazu stresu. [1] [3] [4] 

Druhá fáze, označovaná též jako fáze rezistence, adap tačn í , se zaháj í zhruba po 48 

hodinách od poškození (prvním s t ř e t n u t í m se stresorem). J e d n á se o dlouhodobější 

reakci, k t e rá by měla vést ke zklidnění organismu. Nas tává v okamžiku opakovaného 

působení stresoru, kdy vlas tn í boj organismu se stresorem se s tává nevyhnu te lným a 

kdy došlo k vyčerpání poplachové reakce. Přej i t í z poplachové na a d a p t a č n í fázi může 

nastat i za situace, že překážku či p rob lém nebyl organismus schopen vyřešit . Tělo 

se snaží vytvoř i t si ochranu pro překonání či přečkání nepříznivé situace. Dochází 

k aktivaci parasympatiku, k te rý m á za následek výrazné zesílení ú t lumové složky a 

p řednos tn ímu zajištění funkcí, k te ré organismus vykonává při ú t lumové fázi. Tako­

vá to funkce je např . t rávení . Př íč inou zastavení růs tových pochodů v organismu a 

atrofii gonád m á na starost p ředn í lalok hypofýzy, k te rý snižuje produkci růstového 

hormonu a gonadot ropních hormonů , aby mohlo docházet ke zvýšené produkci ty-

reot ropních a adrenot ropních sys témů, k teré se zdají bý t v dané situaci potřebnějš í . 

Adrenokor t iko t ropní hormon, k te rý je uvolněn z hypofýzy, stimuluje ků ru nadledvin 

k produkci kortizolu a kortizonu, k teré mobilizují energii. Kor t izo l a kortizon zpro­

středkovávají také zpě tnou vazbu pro hypotalamus. Pokud je hladina těchto ho rmonů 

dostačující , p řes tane mozek dávat impulzy pro pokračování stresové reakce. Může 

tak dojít k doznění stresové reakce. [1] [3] [4] [5] 
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Třetí fáze je po t é stav setrvávající expozice organismu noxou v celé své šíři i 

nadá le po dobu jednoho až t ř í měsíců, kdy si nedokázal k dané noxe vybudovat 

rezistenci. Organismus přes tává odporovat a navrac í se do stavu první fáze, označo­

vaný při tomto prodě lán í již všech t ř í fází jako stav exhausce. [3] 
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2 ANALÝZA V H O D N Ý C H BIOSIGNÁLŮ 

Stres není fyzikální veličina a nelze jej tedy př ímo měř i t . Stres však lze odvodit 

měřen ím skutečných fyzikálních veličin, k teré se mění s pocity. K měření těchto 

veličin je zapo t řeb í senzorů, k te ré je n u t n é na měřený subjekt nasadit b ě h e m jejich 

snímání . K tomu se vážou j is té problémy jako např . provádění měření na reálných 

místech, fyzické nepohodl í nošením některých senzorů a stres spojený s měřením. [6] 

Některé z těchto fyzikálních veličin, vhodně detekující stres dle článků, z k te rých 

tato kapitola vychází , jsou popsány v t é t o kapitole. Fyzikální veličiny jsou měřeny 

senzory a následně uk ládány do počí tače jako biosignály, k te ré se potom analyzují . 

Úlohou t é to kapitoly je zejména přiblížit č tenář i biologické signály, k te ré byly vyu­

žity v prakt ické části . 

2.1 Biosignály 

Biosignálem se rozumí jakýkoliv projev, k te rý se změří činnost í živého organismu. 

Nemusí se p ř i t om jednat pouze o vlas tn í činnost organismu (tj. ak t ivn í činnost) 

jako např . E K G 1 nebo krevní tlak, ale může se jednat i o pasivní reakci organismu 

s vnějším fyzikálním či chemickým p o d n ě t e m . Biosignál může předs tavovat jednu 

hodnotu či ř a d u různých hodnot, k te ré se změří v jednom okamžiku. [7] 

Biosignály je možno rozdělit podle různých hledisek. J e d n í m z hledisek mož­

nosti rozdělení biosignálů je podle jejich chování se čase. Zde rozlišujeme biosignály 

deterministické, k teré jsou jednoznačně určené (determinované) počá tečn ími pod­

mínkami a stochastické, k te ré zahrnují ve svém chování n á h o d n ý prvek. Dále se 

mohou dělit podle jejich rozměru na jednorozměrné , dvojrozměrné a t ro j rozměrné . 

Jednorozmerné biosignály znázorňují časovou posloupnost hodnot změřeného para­

metru jako např . časový p r ů b ě h teploty pokožky či saturace krve kyslíkem nebo 

trojice hodnot napě t í získaných z končet inových svodů E K G jako časová posloup­

nost vektorů naměřených p a r a m e t r ů . Dvojrozmerné biosignály odpovídaj í ř adě bi­

osignálů snímaných v jednom čase z definovaných míst dvojrozměrného prostoru. 

Tento prostor vzniká řezem t ro j rozměrného prostoru či sumací signálů ležících vně 

zobrazované roviny a větš inou se j e d n á o obrazová data reprezentovaná mat ic í čísel 

z v ý s t u p ů klinických zobrazovacích metod jako např . rentgenový či u l t razvukový 

snímek. Trojrozmerné biosignály jako např . 3D ultrazvuk nebo obraz C T jsou re­

prezentací biosignálů, k teré byly sn ímány s ohledem na prostorové rozložení jejich 

zdrojů a mohou být reprezentovány maticemi vektorů. Takovéto biosignály lze opět 

1 elektrokardiogram 
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zaznamenáva t v čase, ale jejich sn ímání je pro měřící zařízení (např. 4D sonografie) 

obt ížné z hlediska p a m ě t i i výpoče tn í náročnos t i . [7] 

Biosignály jsou však zejména spojovány s elektr ickými projevy organismu. Ně­

k t e rým t ě m t o elektr ickým biosignálům, jež vhodně detekují stres, je v t é t o práci 

věnována pozornost a jsou v následujících podkap i to lách podrobněj i popsány. 

2.2 Akcelerometr 

Akcelerometry jsou polohové čidla, k t e rá měř í zrychlení, což je charakteristika po­

hybu popisující způsob změny rychlosti objektu v čase a lze je použí t jako sen­

zory pohybu, k teré jsou implementovány do zařízení umís těných na zápěst í , čímž je 

možno sledovat např . závislost pohybů rukou na stresujících podně tech . Zrychlení je 

obvykle měřeno v metrech za sekundu na druhou (m/s 2 ) a je akcelerometry měřeno 

na jedné , dvou nebo t řech osách. V t é t o práci je využívaný tř íosý akcelerometr, k terý 

měří zrychlení na t řech osách - x, y a z a v dnešní době se j edná nejspíš o nejběžněji 

používaný typ akcelerometru z důvodů klesajících nák ladů na jejich výrobu. [8] 

Akcelerometry v sobě obsahují kapac i tn í desky, jež jsou bud pevně připojeny, 

nebo se na pruž inách pohybuj í ve vztahu k sobě navzájem, čímž předs tavuj í po­

hyblivou zátěž. Dojde-li na některé z os akcelerometru k pohybu, vychýlí se zátěž, 

čímž se změní kapacita mezi deskami, k t e rá je vyhodnocena jako pohyb na dané 

ose a t aké lze z ní zjistit zrychlení. Dalš ím m o ž n ý m způsobem měření zrychlení je 

za pomocí piezoelektrických mater iá lů , k teré vydávají elektrický nábo j při jejich 

vystavení mechanickému n a m á h á n í . Grafické znázornění principu fungování piezo­

elektrického akcelerometru je na obrázku 2.1. N a levém obrázku není piezoelektrický 

mater iá l mechanicky n a m á h á n a t í m p á d e m nevydává elektrický n á b o j . N a obrázku 

2.1 vpravo dochází k jeho mechanickému n a m á h á n í , k teré m á za následek vydávání 

elektrického náboje a možnos t i měření zrychlení. [8] 
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Obr. 2.1: Pr incip piezoelektrického akcelerometru při jeho vystavení se mechanic­

kému n a m á h á n í , p řevza to z [8] 

2.3 Teplota pokožky 

Teplota pokožky se zdá být úč inným ukazatelem pro objekt ivní hodnocení lidských 

poc i tů a tedy i stresu, uvádí studie [6], jelikož je ř ízena sympatickou nervovou akti­

vitou, k t e rá je odrazem p r ů b ě h u zpracování informací v mozku. N a teplotu pokožky 

mají značný vl iv změny krevního p rů toku . Pokud se organismus dostane do streso­

vého stavu, dojde k poklesu p r ů t o k u krev vlivem vazokonstrikce, což zapříčiní pokles 

množs tv í dodaného tepla do kůže a dojde k poklesu teploty kůže. [6] 

Ve studii [6] byla dále zjištěna vysoká korelace mezi stresem a teplotou pokožky 

za pomocí regresní rovnice, k t e rá vypočí ta la intenzitu stresu z teplot kůže na nose 

a čele, jež se jeví jako p la tné ukazatele pro detekci stresu, pro tože právě zde dochází 

ke z m ě n á m teplot podle aktivit sympat ických nervů. Obecně lze ale říci, že konče­

tiny a j iné okrajové část i tě la jsou velmi citlivé na stres. V t é to studii byla teplota 

kůže měřena bezkon tak tně pomocí infračerveného záření infračervenou kamerou v 

reá lném čase. [6] 

2.4 Elektrodermální aktivita (EDA) 

Velmi často použ ívaným biosignálem při detekci stresu je e lek t rodermální akti­

vi ta (zkráceně E D A ) , k t e rá je ve studiích mnohdy označována jako galvanická re­

akce kůže (GSR) . Stres je spojován s a u t o n o m n í m nervovým sys témem (ANS) a 

právě změny au tonomního nervového systému, přesněji sympat ického nervového sys­

tému, vyvolané udá los tmi souvisejícími se stresem (jako např . emoční vzrušení či 

fyzická n á m a h a ) , způsobují elektrické změny měřené na povrchu kůže (různé elek­

trické fenomény kůže jako odpor, vodivost a potenciál) představuj ící e lekt rodermální 
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aktivi tu. [9] [10] 

Nejčastěji m ě ř e n ý m elektr ickým fenoménem kůže je p r avděpodobně její vodivost 

(označována jako SC - Skin Conductace). N a vzniku signálu mají největší podíl 

po tn í žlázy, k teré maj í v l iv na změnu kožního odporu (SR - Skin Resistance). Vztah 

mezi vodivost í a odporem udává vzorec 2.1: [14] 

kde G předs tavuje kožní vodivost a R kožní odpor. Jednotkou kožní vodivosti je 

siemens - S. Naměřené hodnoty se však nejčastěji pohybuj í v řádech mikro Siemens 

[/xS]. Kožní vodivost je tedy převrácenou hodnotou kožního odporu a pokud se se­

krece potu z po tn ích žláž bude zvyšovat, dojde k snížení kožního odporu a zároveň 

tedy ke zvýšení kožní vodivosti. Prožívání stresových si tuací je obecně spojováno se 

zvýšením kožní vodivosti. [11] 

Vodivost kůže lze měř i t př i ložením elektrického potenc iá lu mezi dvěma body 

kontaktu s kůží, nejčastěji formou dvou elektrod umís těných bříšcích dvou soused­

ních prs tů . Bříška p r s tů obsahují póry, jež citlivě reagují na psychogenní podněty , 

k teré mohou být spojené se stresem na rozdíl od j iných část í těla. Následně je měřen 

výsledný slabý proud mezi t ěmi to sousedními bř íšky prs tů . Zařízení pro měření elek-

t rode rmá ln í aktivi ty v dřívějších dobách neslo název psychogalvanometr. Současně 

vypadaj íc í měřící sys tém je znázorněn na obrázku 2.2. [12] [13] 

Signál e lek t rodermáln í aktivity v sobě zahrnuje dvě ús t ředn í složky, a to hladinu 

vodivosti kůže (SCL - skin conductance level), což je pomalu se měnící část a odezvu 

vodivosti kůže ( S C R - skin conductance response), k teré jsou výsledkem sympat ické 

nervové aktivity. Změny S C L nejsou závislé na změnách stavu prost ředí , zato změny 

Obr. 2.2: Měření e lek t rodermáln í aktivity, [14] 
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S C R závislé na těch to změnách jsou. Jestl iže se odečte od signálu e lekt rodermální 

aktivi ty jeho složka S C L , získá se S C R složka. [12] 

2.5 Saturace krve kyslíkem (SpC^) 

Saturace krve kyslíkem či množs tv í okysličeného hemoglobinu v krv i (zkráceně 

Sp02) je odhad množs tv í kyslíku v krv i , k te rý je vypoč í táván z její saturace kys­

líkem, což je poměr okysličeného hemoglobinu (HbO^) k deoxygenovanému hemo­

globinu (Hb). Okysličená krev m á jasně červené zbarvení a neokysličená krev m á 

oproti tomu zbarvení tmavě červené. Pulzní oxymetr měř í saturaci krve kyslíkem 

(ar ter iá lní oxygenaci) t ím, že emituje červené a infračervené světlo přes prst či j iné 

dobře prokrvené části tě la a stanovuje, jak se jednot l ivá světla v krv i absorbovala, 

tedy měří poměr infračerveného a červeného světla p řenášeného prstem. Fyziologické 

hodnoty saturace krve kyslíkem se pohybuj í v rozmezí 95-100 %. [9] [15] 

Ve studii [15] byla zjištěna urč i tá spojitost mezi S p 0 2 a teplotou končet in, a 

to výrazné zvýšení Sp02 při lokálním snížení tělesné teploty organismu (hypoter-

mii) vl ivem vazokonstrikce cév, aniž by současně docházelo ke změně ar ter iá lního 

parciálního t laku O2 (PO2) a výrazné snížení Sp02 při lokálním zvýšení tělesné tep­

loty (hypertermii) vlivem vazodilatace cév. [15] V l i v teploty na stres byl popsán v 

kapitole 2.3. 

2.6 Variabilita tepové frekvence (HRV) 

Variabi l i ta tepové frekvence ( H R V - Heart rate variability) znázorňuje změny (va­

riace) v časovém období mezi dvěma po sobě jdoucími srdečními rytmy ( R - R inter­

valy). Proces získávání H R V je následující: v signálu E K G jsou detekovány R píky, 

z k te rých je ex t rahován signál variability R - R intervalu v E K G označovaný jako 

R R V , ze k te rého je H R V vypoč í t áno ze vztahu 2.2: [10] [11] 

H R V = Mv <2'2> 
Signály R R V a H R V obsahují dvě základní složky: 

• základní složku obsahující nízkou frekvenci - projevují se něk te ré náhlé změny 

způsobené s t resovými událos tmi , 

• periodickou složku - zahrnuje sympatickou a parasympatickou aktivi tu. [11] 

H R V může být ovlivněno jak stresem, tak i např . patologickými stavy a srdečními 

chorobami. H R V je výsledkem regulace sinusového uzlu a u t o n o m n í h o nervového sys­

t é m u (ANS) , k te rý je dále dělen na sympat ické a pa rasympat ické větve. Sympatikus 
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m á tendenci zvyšovat H R a parasympatikus snižovat. Tepová frekvence (HR) se jeví 

jako jeden z nejvíce běžných p a r a m e t r ů související se stresem, kdy dojde ke zvýšení 

H R při zažívání stresové událost . Tepová frekvence po urč i tý časový interval je ex­

t r ahována z H R V . [11] [16] 

V řadě výzkumných pracích, zabývajícími se problematikou detekce stresu, byly 

k tomuto účelu čas to využívány i j iné biologické signály. Zejména pak biosignály, 

k teré dobře zachycují emocemi řízené změny vzniklé aktivací a u t o n o m n í h o nervo­

vého sys tému ( A N S ) . Takovým biosignálem je např . elektroencefalogram ( E E G ) , 

jehož záznam elektroencefalografem 2 je hodnocen amplitudovou a frekvenční analý­

zou. V E E G se s t a n d a r d n ě rozlišují 4 typy mozkových v ln podle frekvence: alfa, beta, 

theta a delta, z nichž pro detekci stresu jsou nej významnějš í alfa (8-13 Hz) a beta 

(13-30 Hz) mozkové vlny. Monitorace E E G však není za běžných denních podmínek 

provedi telná, a lze j i realizovat ve specializovaných zařízeních k tomu uzpůsobených. 

Krevní tlak ( B V P - Blood volume pulse), je dalším biosignálem v h o d n ý m k deteko­

vání stresu. Blízce však koreluje s tepovou frekvencí srdce (HR) , a proto se tyto 2 

biosignály ve společném zas toupen í často nepoužívají . V neposlední řadě bývají ve 

studiích zabývající se touto t éma t ikou t aké zastoupeny biosignály: elektromyogram 

( E M G ) , snímající z áznam elektrických impulsů ze svalových vláken, fotopletysmo-

gram ( P P G - photopletysmogram), snímající v t é t o souvislosti změny objemu krve 

a záznam dýchání (RSP) . [9] [14] [17] 

2zařízení pořizující záznam EEG 
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3 P Ř E H L E D DATABÁZI B I O L O G I C K Ý C H SIG­
NÁLŮ 

V t é t o kapitole budou popsány da t abáze biologických signálů, jejíchž data posloužila 

k detekci stresu. 

Následující podkapitoly jsou koncipovány jako rešerše článků věnující se detekci 

stresu a v k te rých jsou data, podle k terých se dá stres detekovat, popsány. 

3.1 A N o n - E E G Dataset for Assessment of Neu-
rological Status 

T ý m vědců v čele s Javadem Birjandtalabem se ve své studii [9] zaobíraj í detekcí 

stresu pomocí aplikace shlukovací metody modelu Gaussovského mixu. K detekci 

využívají data pě t i parale lně snímaných n o n - E E G signálů. [9] 

Signály byly sn ímány komfortním, efektivním a neinvazivním způsobem v labo­

ra toř i Quali ty of Life Technology na Texaské universi tě v Dalasu senzory umís těnými 

na zápěst í . J e d n á se o tyto signály: [9] 

• Pohyby zápěs t í 

• Tělesná teplota 

• E lek t rodermáln í akt ivi ta ( E D A ) 1 

• Tepová frekvence (HR) 

• Saturace krve kyslíkem (SpO^) 2 

Signál e lek t rodermáln í aktivity, reflektující změny sympat ického nervového sys­

tému, společně se signály pohybů zápěs t í a tělesné teploty, byly sn ímány zařízením 

Affectiva Q Curve umís t ěným na zápěs t í levé ruky b ě h e m experimentu. Zbylé dva 

biosignály byly sn ímány pulzn ím oxymetrem Nonin 3150 Wireless W r i s t O x 2 , sestá­

vající se z prs tové manžety, umís těné na ukazováčku pravé ruky, snímající saturaci 

krve kyslíkem, k t e rá je propojena se zař ízením na p ravém zápěs t í pro měření tepové 

frekvence. Obrázek 3.1 zobrazuje oba tyto přís troje . [9] 

1někdy též označována jako galvanická reakce kůže (GSR) nebo změna vodivosti kůže 
2označována též jako množství okysličeného hemoglobinu 
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Obr. 3.1: Zařízení Afřectiva Q Curve pro sběr dat pohybů zápěst í , tělesné teploty 

a změn konduktace kůže (vlevo) a zařízení Nonin 3150 Wireless W r i s t O x 2 pro sběr 

dat tepové frekvence a saturace krve (vpravo), p řevza to z [9] 

D a t a b á z e zahrnuje záznamy z 5 n o n - E E G signálů, k teré snímají neurologický 

stav 20 zdravých subjektů , z nichž 14 jsou muži a 6 ženy ve věku 19-33 let. Navrh­

nu tý experiment měl za cíl rozlišit odezvy na různé typy stresů, vys taven ím subjek tů 

s t resorům, jež měly za úkol daný stresový stav navodit. Jednot l ivé navozené stresové 

stavy byly p rok ládány fázemi relaxace, k te ré měly za úkol měřený subjekt uvést do 

co nejvíce klidového stavu, kdy byl subjekt požádán , aby seděl v k l idu a poslouchal 

tichou, relaxační hudbu Binaurá lu , k t e rá se využívá při medi tacích. Experiment byl 

proveden v následujících krocích: [9] 

1. P r v n í relaxace: 5 minut. 

2. Fyzický stres: 1 minuta s tán í ve stoje, 2 minuty chůze na běžeckém pásu rych­

lostí 1 míle za hodinu (1,6 km/h) a 2 minuty chůze /běh na rychlost í 3 míle za 

hodinu (4,8 km/h ) . 

3. D r u h á relaxace: 5 minut. 

4. Kogni t ivní stres: 3 minuty poč í tán í p o z p á t k u po sedmi, počínaje číslem 2485 a 

S toopův test, k te rý spočívá ve čtení názvů barev napsaných odlišně ba revným 

inkoustem a po t é říci, jakou barvu měl inkoust. V obou testech byl subjekt 

upozorněn na chybu bzučákem. 

5. T ře t í relaxace: 5 minut. 

6. Emočn í stres: 1 minuta očekávání spuš tění pě t i minutového hororového kl ipu. 

Po 1 minu tě byl subjektu ukázán klip z filmu zombie apokalypsy The Horde. 

7. Č t v r t á relaxace: 5 minut. [9] 
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Obr. 3.2: Vizualizace surových signálů subjektu 1 před předzpracováním, převza to 

z [9] 

Tab. 3.1: Informace o jednot l ivých subjektech, p řevza to z [9] 

Subjekt ID V ě k P o h l a v í V ý š k a [cm V á h a [kg] 

1 30 Muž 177 94 

2 28 Muž 172 68 

3 28 Muž 177 91 

4 22 Muž 167 58 

5 30 Muž 182 82 

6 30 Zena 167 58 

7 33 Zena 157 90 

8 27 Muž 182 64 

9 25 Muž 177 68 

10 23 Muž 180 64 

11 26 Muž 170 71 

12 32 Zena 162 53 

13 20 Zena 167 64 

14 19 Zena 160 50 

15 23 Muž 165 64 

16 24 Muž 180 54 

17 23 Muž 167 57 

18 23 Muž 177 64 

19 22 Muž 167 64 

20 24 Zena 160 44 

Signály jsou v da t abáz i uloženy již v p ředzpracovaném stavu a neobsahují žádné 

nep la tné datové body. Ojediněle se však při experimetu stalo, že při sn ímání signálů 

tepové frekvence a saturace došlo k výpadku měření způsobeným uvolněním či po-
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sunu t ím manžety . V takovém př ípadě byly chybějící záznamy nahrazeny posledními 

p la tnými vzorky. Podrobnějš í údaje o tom, jaké metody byly použi ty pro předzpra­

cování signálů, však studie [9] neuvádí . Vyobrazení surových signálů je znázorněno 

na obrázku 3.2. V tabulce 3.1 jsou základní informace o subjektech, na k terých byla 

data měřena . 

Tato da t abáze je volně p ř í s t upná na webovém po r t á lu PhysioNet z PhysioBank 

da t abáze jako A N o n - E E G Dataset for Assessment of Neurological Status a je pro 

tuto práci stěžejní zejména pak v prakt ické části , kdy jsou data z t é to da t abáze 

použi ty pro návrh , tes tování a vyhodnocení algoritmu. Značná v ý h o d a t é t o da t abáze 

tkv í v tom, že obsahuje anotace psychických s tavů, oznamující časové okamžiky, kdy 

byl subjekt vystaven s t resorům a kdy nikoliv. 

3.2 Stress Recognition in Automobile Drivers Da­
taset 

Tvůrce da tabáze , Jennifer A . Healey, společně s Rosalind W . Picard navrhli experi­

ment, při k t e rém bylo moni torováno 17 zdravých subjek tů b ě h e m j ízdy v automobilu 

na dálnicích, zpopla tněných silnicích a měs tských ulicích v Bostonu, Massachusetts 

za účelem prozkoumání proveditelnosti au tomat izovaného rozpoznání stresu. Pře ­

dem s tanovená trasa, po k te ré se subjekty b ě h e m experimentu pohybovaly, byla 

navržena tak, aby je vedla do si tuací spojených s různou úrovní stresu. [18] 

Záznamy od 16 subjek tů trvají mezi 65 - 93 minutami. Výjimkou je subjekt 17, 

k te rý m á záznam rozdělený na dvě část i a t rvá 29 a 25 minut. [18] 

Sada dat se celkově skládá z 6 biologických signálů, k t e rými jsou: 

. E K G , 

. E M G , 

• respirace, 3 

. H R V , 

• G S R z ruky a nohou. [18] 

Měření těch to signálů probíha lo pomocí 4 t y p ů senzorů, celkově však fyziologic­

kých senzorů bylo 5. Senzor pro měření záznamu E K G byl umís těn na hrudi. E K G 

elektrody byly konfigurovány tak, aby docházelo k minimalizaci pohybových arte­

faktů při řízení a zároveň docházelo k maximalizaci R v ln , jejichž detekcí bylo možno 

dopoč í ta t signál H R V . Senzor pro měření elektromyografického signálu byl umís těný 

3také nazývána jako saturace krve kyslíkem (SpC>2) 
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na levém rameni, konkré tně na t rapézovém svalu, k te rý se jeví jako vhodný indi­

ká to r emočního stresu. Dva senzory byly použi ty pro zaznamenán í vodivosti kůže. 

Tyto senzory byly umís těny na dlani levé ruky pomocí elektrod na ukazováčku a 

pros t ředníčku a na chodidle levé nohy elektrodami s i tuovanými na jeho dvou oblou­

cích. Signál respirace byl měřen Hal lovým elast ickým senzorem př ipevněným kolem 

bránice subjektu, k te rý zaznamenával expanzi h rudn í dutiny. N a obrázku 3.3 je 

vyobrazeno schéma zapojení všech těch to senzorů na měřený subjekt b ě h e m j ízdy 

automobilem. [18] 

Obr. 3.3: Umís těn í senzorů b ě h e m experimentu, p řevza to z [18] 

Všechny senzory byly v up raveném voze ř ady Volvo S70 př ipojeny k A D pře­

vodníku F lexComp a nás ledně k ves tavěnému počí tači v zadní části tohoto vozu. 

[18] 

Signály sn ímané senzory byly vzorkovány rozdílnou vzorkovací frekvencí z dů­

vodu zachycení po t ř ebné informace pro každý signál a omezené vzorkovací frekvenci 

A D převodníku FlexComp. Signál E K G byl vzorkován vzorkovací frekvencí 496 Hz, 

respirace a vodivost kůže měly vzorkovací frekvenci 31 Hz a signál E M G 15,5 Hz. 

Ve voze byly také p ř í t omny 3 digi tální kamery pro sn ímání subjektu a trasy b ě h e m 

experimentu. [18] 

N a obrázku 3.4 je př íklad signálů, zaznamenaných b ě h e m experimentu s přilo­

ženou informací o relat ivní době t rván í jednot l ivých událost í . Vert ikální jednotky 

jednot l ivých signálů nejsou zobrazeny, jelikož je každý signál je upraven tak, aby 

zobrazoval po t ř ebné množs tv í detai lů . [18] 
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Obr. 3.4: Př ík lad signálů zaznamenaných b ě h e m experimentu, p řevza to z [18] 

Celkem bylo dokončeno 27 jízd, z nichž šest bylo absolvováno řidiči, k teř í se 

zúčasnili experimentu pouze jednou a 3 jej absolvovali sedmkrá t po dobu několika 

dní. Některé sady dat se však ukázaly být nekomple tn í např . z důvodu p á d u senzoru 

vodivosti kůže z ruky b ě h e m experimentu či velkému zašumění signálu E K G , a tudíž 

nemožnost i extrakce R - R intervalů (R vln) nezbytné pro dopoč í tán í signálu H R V 

nebo došlo ke komple tn í z t r á t ě sady dat z důvodu n á h o d n é h o přepsán í t é to sady. 

[18] 

Tato da t abáze obsahuje záznamy stresových reakcí b ě h e m reálných si tuací na 

rozdíl od např . da t abáze A N o n - E E G Dataset for Assessment of Neurological Status, 

popsané v kapitole 3.1, u k teré byly záznamy pořízené v labora torn ích podmínkách . 

[18] 
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3.3 Detection of stress patterns from G S R sensor 
dataset 

Vědci Jorn Bakker, Myko la Pechenizkiy a Natá l ia Sidorova z Univerzity Techniky 

v Eindhovenu se ve své studii [19] věnují s tanovení stresu pomocí G S R senzorů. 

Realizovali proto pi lotní t e rénn í studii, kdy shromáždil i data z G S R senzorů pomocí 

hodinek v normáln ích (nelaboratorních) podmínkách . [19] 

Studie byla zrealizována za účelem zavedení vhodných s t ra tegi í pro zvládání 

stresu u zaměs tnanců na pracovišt ích, k te ré by minimalizovaly negat ivní v l iv stresu 

na jejich zdraví . [19] 

G S R data byla měřena na pě t i pracovnících v časovém intervalu 4 t ý d n ů pomocí 

hodinek, k teré měli na sobě b ě h e m své pracovní doby. Celkově bylo provedeno 72 

měření , z nichž 26 bylo následně vyloučeno z důvodů malé variability G S R dat nebo 

nedos ta tečného použi te lného signálu vlivem špa tného kontaktu senzorů s pokožkou. 

Ve zbývajících 56 měření byly vizuálně anotovány změny v G S R signálech, k te rých 

bylo dohromady 368, což činí zhruba 6,5 změn b ě h e m 1 měření . Shrnu t í těchto 

p o z n a t k ů je uvedeno v tabulce 3.2. [19] 

Tab. 3.2: Hlavní charakteristiky datasetu, p řevza to z [19] 

Počet pracovníků 5 

Počet měření 72 

P r ů m ě r n ý počet měření na pracovníka 14 

Celkový počet změn v G S R signálech 368 

P r ů m ě r n ý počet změn b ě h e m 1 měření 6,5 

P r ů m ě r n é množs tv í vzorků z 1 měření 98721 

P r ů m ě r n é množs tv í vzorků naměřených b ě h e m jednoho den na pracovníkovi bylo 

98721, jelikož vzorkovací frekvence byla 4 Hz a p r ů m ě r n á pracovní doba t rvá 8 hodin. 

[19] 

Pracovníci měli mimoj iné za úkol, vést si záznamy o schůzkách, k te ré b ě h e m 

měření (pracovní doby) proběhly s při loženou informací o tom, jaké pocity před 

p r o b ě h n u t í m dané schůzky pociťovali (např . natěšený, neut rá ln í , nervózní) . [19] 

Př i vyhodnocen í úspěšnost i detekce však těch to přiložených informací nebylo 

využi to vzhledem k tomu, že studie měla za cíl detekovat G S R vrcholy a bylo zjiš­

těno , že mnoho těchto vrcholů se nevyskytovalo b ě h e m žádných ze zaznamenaných 

schůzek. Dalš ím faktem je též to, že stres spojený se schůzkou mohl předcházet udá­

losti, znázorněno na obrázku 3.5 nahoře , kdy se úroveň G S R pos tupně zvyšuje před 

stresující událos t í (červeně lemovaný vrchol) či mohl nadá le ovlivňovat pracovníka 
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po p roběhnu t í schůzky (červeně lemovaný vrchol na obrázku 3.5 dole), kdy se úroveň 

G S R nevrací na úroveň, kterou měla před p r o b ě h n u t í m schůzky, což může znamenat, 

že pracovník je stále zaneprázdněn t ím, co se stalo a je v neustá lé stresové situaci, 

tud íž nedošlo k re laxačnímu procesu. [19] 

11 12 13 14 15 16 17 18 19 
Čas, hodiny 

Obr. 3.5: Stres před schůzkou (nahoře) a po schůzce (dole), p řevza to z [19] 
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4 M E T O D Y A U T O M A T I C K É D E T E K C E S T R E S U 

Tato kapitola slouží jako rozšíření kapitoly 3, ve k te ré byly uvedeny a popsány 

da t abáze biologických signálů, k teré posloužily k detekci stresového stavu. V násle­

dujících podkap i to lách jsou popsány metody au tomat ické detekce stresu, k te rými se 

mimo j iné články, uvedené v kapitole 3, zabývají. Tyto publikace slouží t aké jako 

p o d p ů r n é texty pro vytvářen í v las tn ího programu detekce stresu, k t e r ý m se zabývá 

kapitola 6. 

4.1 Posouzení a vizualizace neurologického stavu 
pomocí metody G M M 

V článku [9] se au toř i zaměřuj í na vizualizaci a hodnocení neurologického stavu 

pomocí aplikace shlukovací metody modelu Gaussovského mixu (Gaussian Mixture 

Model) . B y l navrhnut experiment, jenž měl subjekty uvést do daných neurologic­

kých s tavů a byla též použ i t a redukční technika pro vizualizaci a analýzu dat ve 

2 D / 3 D prostoru. Popis experimentu, způsob sn ímání a popis da t abáze byl proveden 

v kapitole 3.1. V t é to podkapitole bude popsáno , j a k ý m způsobem autoř i č lánku 

data zpracovali a vyhodnoti l i . [9] 

P ě t biosignálů 1 , k teré se prokáza ly jako vhodné ukazatele různých neurolo­

gických s tavů, bylo v navrženém experimentu neinvazivně sn ímáno 2 pomocí no-

sitelných senzorů, jež byly popsány v kapitole 3.1. Dvě zařízení, zaznamenávaj ící 

biologické signály, je snímali s rozdílnou vzorkovací frekvencí a existují tedy vždy 2 

datové soubory na subjekt. Konkré tně byly signály pohybů zápěst í , teploty a elek-

t rode rmá ln í aktivi ty sn ímány se vzorkovací frekvencí Fvz=8 Hz a signály tepové 

frekvence a saturace vzorkovací frekvencí Fvz—1 Hz. U dat získaných z p rvn ího zaří­

zení došlo nás ledně k osminásobnému podvzorkování tak, aby všechny signály měly 

shodnou vzorkovací frekvenci 1 Hz a mohlo dojít k tomu, že každý da tový bod bude 

odpovída t 1 sekundě dat. [9] 

4.1.1 Shlukovací metoda G M M a vizualizace dat 

Po sběru dat provedením experimentu, p o p s a n ý m v kapitole 3.1, a předzpracování 

ods t r aněn ím nep la tných da tových b o d ů byla data s tandard izována vydělením hod­

noty každého prvku rozptylem signálu. Pro vyvážení všech neurologických s tavů 

v da tovém souboru byly ods t r aněny data z d ruhé , t ř e t í a č tv r t é relaxace a byla 

1konkrétně se jedná o tzv. non-EEG či extracerebrální signály 
2tj . senzory nepronikají do organismu 
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ponechána pouze data z první relaxace pro nás lednou analýzu. N a tyto data byla 

apl ikována shlukovací metoda modelu Gaussovského mixu (metoda G M M ) , k te rá 

data od každého subjektu seskupila do čtyřech různých neurologických s tavů (jak 

již z n á m o z kapitoly 3.1, čtyři neurologické stavy předs tavuj í fázi relaxace, fyzický, 

emoční a kognit ivní stres). Po vizualizaci s tresových s tavů a relaxační fáze došlo k 

redukci dimenze dat do 2 D / 3 D prostoru technikou nel ineární redukce rozměrů t-

S N E (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding, česky t -d is t r ibuované stochas­

tické usazování sousedů) , kterou au toř i č lánku upřednos tňuj í před metodou P C A 

z důvodu nemožnost i P C A zachovat vzdálenost sousedních b o d ů při procesu re­

dukce rozměrů. Srovnání těchto dvou metod při seskupování neurologických s tavů 

je ukázáno na obrázku 4.1, kde je vidět , že technika t - S N E (vpravo) lépe oddělila 

neurologické stavy než P C A (vlevo). Lze též podotnout, že rozměry P I , F l a P2, 

F2 nepředs tavuj í původn í rozměry, ale 2 nové dimenze. T - S N E nejprve v původ­

n ím prostoru spočí tá párové podobnosti všech da tových b o d ů , tedy urč i tou míru, 

k t e rá bl ízkým p á r ů m př i řad í vysoké číslo a vzdá leným p á r ů m číslo malé . V prostoru 

o nižší dimenzi se pak i te ra t ivně snaží rozmíst i t da tové body původn ího prostoru 

tak, aby p ravděpodobnos tn í rozdělení podobnos t í všech pá rů da tových b o d ů bylo 

co nejpodobnějš í rozložení původn ímu . Výsledky namapované do 2D a 3D prostoru 

po té poskytuj í p ředs tavu o tom, jak se jednot l ivé hodnoty signálů liší mezi různými 

neurologickými stavy. O b ě vizualizace mají své výhody a nevýhody. Ve 2D prostoru 

je j ednodušš í sledovat datové body než ve 3D prostoru, avšak 3D prostor umožňuje 

zkoumání da tových b o d ů z různých úhlů . [9] 

Obr. 4.1: Vizualizace dat do 2D prostoru v různých neurologických stavech pro sub­

jekt 14, srovnání P C A (vlevo) a t - S N E (vpravo) [9] 
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4.1.2 Výsledky studie 

Shlukovací metoda G M M dokázala odděli t 4 neurologické stavy s celkovou přesnost í 

84,6 %. Podrobnějš í výsledky z hlediska matice záměn, senzitivity a specificity jsou 

uvedeny v tabulce 4.1 dle č lánku [9]. 

Tab. 4.1: Podrobnějš í výsledky: matice záměn, senzitivita a specificita pro 4 neuro­

logické stavy, p růměr ze všech 20 subjektů , p řevza to z [10] 

F á z e Relax F y z i c k ý E m o č n í K o g n i t i v n í 

Relax 92,4 % 0,1 % 5,4 % 0,3 % 

F y z i c k ý stres 1,8 % 90,9 % 3,8 % 3,5 % 

E m o č n í stres 13,4 % 5 % 65,8 % 15,8 % 

K o g n i t i v n í stres 1 % 1,4 % 10,2 % 87,3 % 

Senzitivita 85,4 % 93,3 % 77,2 % 86,4 % 

Specificita 93,6 % 91,1 % 70,2 % 86,4 % 

4.2 Zhodnocení úspěšnosti klasifikace stresu po­
mocí klasifikátorů využívající strojového učení 

Carlos A . Ramírez-Fuentes společně s dalšími vědci z U P I I T A v Mexico Ci ty navrhli 

postup klasifikace stresu použ i t ím lineárních a nel ineárních př íznaků ext rahovaných 

z fyziologických signálů za účelem vytvoření klasifikátorů využívajících metod stro­

jového učení. [10] 

4.2.1 Použi tá sada dat 

Pro práci byla použ i t a sada dat z da t abáze PhysioNet, p o p s á n a v kapitole 3.2, k te rá 

obsahuje záznamy několika fyziologických signálů od 16 subjektů . U pě t i sub jek tů 

však byla nalezena absence některých informací po t řebných pro nás lednou práci , 

t akže ve výsledku byly využi ty záznamy fyziologických signálů pouze od jedenác t i 

subjektů , k teré obsahovaly komple tn í informace. [10] 

Signály byly zaznamenávány při projížďce subjek tů po p ředem stanovené trase, 

k t e rá byla navržena tak, aby tyto subjekty vedla do si tuací spojené s různou úrovní 

stresu. [10] [18] 

Již zmíněná sada dat se skládá celkově z 6 fyziologických signálů, k t e rými jsou 

E K G , E M G , respirace, H R V a G S R měřené na dlani levé ruky a chodidle levé nohy. I 

přes původně rozdílné vzorkovací frekvence těchto signálů se všechny signály nakonec 

podvzorkovaly na frekvenci Fvz = 15,5 Hz. [10] 
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4.2.2 Předzpracování dat a extrakce př íznaků 

Signály H R V a respirace byly zat íženy značným množs tv ím vysokofrekvenčního 

šumu. Tento šum byl ze signálů ods t r aněn využ i t ím víceúrovňové diskrétní v ln­

kové transformace, k t e rá rozložila tyto 2 signály na aproximace a detaily za použi t í 

mateřské vlnky typu Daubechies ( D b l ) . H R V signál byl rozložen na 8. úroveň, kde z 

něho byla z ískána a o d s t r a n ě n a 8. aproximace. Respirační signál byl rozložen pouze 

na 6. úroveň, kde byla 6. aproximace z ískána a ods t r aněna . Následně byly oba sig­

nály zrekonstruovány aplikací víceúrovňové inverzní diskrétní vlnkové transformace. 

[10] 

Signál H R V před a po aplikaci víceúrovňové diskré tní vlnkové transformace zná­

zorňuje obrázek 4.2. [10] 

T 1 m c | i N H | T i m r ( m i n | 

Obr. 4.2: Signál H R V před a po filtraci [10] 

Jak v H R V , tak v respiračních signálech byly zachovány informace související 

s t ěmi to signály a nesouvisející informace jako např . vysokofrekvenční šum byly 

sníženy. [10] 

Po ods t r aněn í vysokofrekvenčního šumu ze signálů H R V a respirace, byly z kaž­

dého signálu ex t rahovány l ineární a nel ineární příznaky. Tyto př íznaky byly vypočí­

t á n y z nepřekrývajících se segmentů trvajících 5 minut, pořízených b ě h e m celé doby 

jízdy. [10] 

Pro charakterizaci nel ineárních v las tnos t í signálů byly ex t rahovány dva př íznaky: 

př ibl ižná entropie a korelační rozměr. [10] 

Přibližná entropie ApEn (angl. Approximate Entropy) kvantifikuje nepravidel­

nost časové řady. Pro výpočet přibližné entropie bylo n u t n é si p ředem stanovit tyto 

t ř i parametry: [10] 

• velikost okna m 

• toleranci srovnávací hodnoty r 
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• délku dat N 

Následně byl vypoč í t án index 0 m ( r ) a nakonec přibl ižná entropie ApEn se dvěma 

různými hodnotami m , a t o s m = 2 a m = 3 dle vzorce 4.1: [10] 

Korelační rozměr CD byl vypoč í t án v rozsahu hodnot r s parametry m = 2 a 

m = 3 jako: [10] 

Pro další ana lýzu A p E n a C D byl již dále uvažován jenom parametr velikosti okna 

m = 3, protože zvyšoval variace mezi dvěma s t resovými stavy (nízký a vysoký stres) 

narozdíl od parametru m = 2, k te rý poskytoval nadby tečné informace. [10] 

Pro charakterizaci l ineárních v las tnos t í signálu byly ex t rahovány t ř i př íznaky: 

energie, s t řední a s m ě r o d a t n á odchylka každého segmentu signálu. By lo zjištěno, 

že energie a s t řední odchylka vykazují velmi p o d o b n é variace a zachovávají stejné 

změny v p r ů b ě h u času. Ačkoliv se oba př íznaky liší ve svých velikostech, př íznaky 

byly s tandard izovány tak, aby vyhovovaly klasif ikátorům. Pro další analýzu byla 

uvažována pouze energie. [10] 

4.2.3 Klasifikátory strojového učení 

Pro klasifikátory strojového učení byly na základě předchozích výzkumných prací 

vyb rány 4 ze 6 dos tupných signálů: H R V , respirace a G S R z ruky a nohy. Vzniklý 

da tový soubor byl rozdělen na 2 části , k te ré sloužily jako trénovací množ ina (80 % 

dat) a 20 % dat bylo použi to jako testovací množ ina pro tes tování přesnost i šesti 

různých klasifikátorů strojového učení, k teré byly vybrány na základě jejich schop­

nosti zv ládat malé množs tv í dat. Vybrané klasifikátory byly 1000 krá t tes továny a 

jejich přesnost byla zprůměrována , aby nedošlo k přeučení . Konkré tn í použi té kla­

sifikátory byly následující: [10] 

• Algoritmus K-nejbližších sousedů (K-nearest neighbours ( K - N N ) ) , 

• Metoda podpů rných vektorů s l ineárním j á d r e m (Support vector machines 

( S V M ) with a linear kernel), 

• Metoda podpů rných vektorů s gaussovským j á d r e m (Support vector machines 

( S V M ) with a Gaussian kernel), 

• Naivě Bayesův klasifikátor (Naivě Bayes classifier), 

• Metoda n á h o d n ý les (Random forest classifier), 

(4.2) 
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• Metoda logické regrese (Logistic regression). [10] 

4.2.4 Výsledky jednot l ivých klasifikátorů 

Nejprve bylo b ráno v potaz všech 5 p ř íznaků pro již zmíněných šest klasifikátorů. 

Žádný z nich však nepřekroči l hranici přesnost i 80 %, protože ne všechny př íznaky 

poskytuj í rozdílné informace. Z obou G S R signálů byl nakonec v y b r á n pouze G S R 

z nohy, protože vykazoval stabilnější signál oproti G S R z ruky, kde ruka řidiče měla 

b ě h e m snímání větší mobil i tu, což mělo za následek větší pohyb senzorů a t í m se 

způsobovaly některé artefakty při z áznamu signálu. [10] 

Dále bylo zjištěno, že 3 př íznaky pos tač í k nejlepší interpretaci klasifikace. Těmi to 

př íznaky byly korelační rozměr H R V , respirace a G S R nohou. V tabulce 4.2 jsou 

uvedeny konečné přesnost i každého klasifikátorů. [10] 

Tab. 4.2: Přesnos t klasifikátorů s C D H R V , respirace a G S R nohy, p řevza to z [10] 

K l a s i f i k á t o r P ř e s n o s t \% 

K N N (n = 5) 76.18 

S V M (lineární jádro) 77.36 

S V M (gaussovské jádro) 76.21 

Naivě Bayes 70.81 

N á h o d n ý les 75.48 

Logická regrese 81.39 

Z výsledků přesnost í je pa t rné , že nejlepších výsledků dosáhl klasifikátor logis­

tické regrese s přesnost í 81,39 % při použi t í pouze korelačního rozměru signálů jako 

jediného př íznaku. D ů v o d e m nejlepšího výkonu klasifikace metodou logistické re­

grese au toř i č lánku spatřuj í v tom, že je to l ineární klasifikátor, k t e rý dobře funguje 

i při m a l é m množs tv í dat. P ř i uvažování korelačního rozměru jako jediného př íznaku 

se nezlepšila pouze přesnost klasifikátorů logistické regrese, ale p r ů m ě r n á přesnost 

všech šesti klasifikátorů se zlepšila o více než 5 %. [10] 

29 



5 T E O R E T I C K Ý ÚVOD D O P R A K T I C K É ČÁSTI 
P R Á C E 

V prakt ické část i práce je užíváno některých po jmů a te rmínů , o k terých se autor 

práce domnívá, že by potřeboval i hlubší kontext. N a tento popud vznikla následující 

kapitola, ve k te ré jsou rozvedeny tyto pojmy a t e rmíny z teoret ického hlediska. 

5.1 Víceúrovňová diskrétní vlnková transformace 

Víceúrovňová diskrétní vlnková transformace rozloží v s tupn í signál X filtrem typu 

horní propust na aproximace (cA) a detaily (cD), viz. obrázek 5.1. Detaily ve spektru 

představuj í vysoké frekvence a aproximace frekvence nízké. Víceúrovňovou diskrétní 

vlnkovou t ransformací se v každé nové úrovni ods t raňuj í detaily a zůstávají apro­

ximace (nízkofrekvenční složky), na k te ré je znovu aplikována horní propust a opět 

dochází k rozložení na aproximace a detaily. N a námi zvolené úrovni po t é může 

dojít k odebrán í aproximačního p á s m a a signál se zrekonstruuje aplikací víceúrov­

ňové inverzní diskrétní vlnkové transformace. T í m t o způsobem můžeme ze signálů 

odstranit jejich zat ížení např . vysokofrekvenčím šumem. [20] [21] 

Obr. 5.1: Pr incip fungování víceúrovňové diskrétní vlnkové transformace, převza to 

z [21] 

Ačkoliv m á ve strojovém učení předzpracování signálů (tedy např . ods t raněn í 

vysokofrekvenčního šumu) nezanedba te lný vl iv na výslednou přesnost modelu, bylo 

zjištěno, že se signály z da tabáze , s kterou prak t ická část pracuje, nacházejí již v 
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zák ladn ím předzpracovaném stavu a neobsahují žádné nep la tné datové body (viz 

kapitola 3.1 a později 6.1.1 a 6.2.1) [9]. Z toho důvodu bylo rozhodnuto ponechat 

způsob předzpracování víceúrovňovou diskrétní vlnkovou t ransformací jako volitelný 

prvek pro př ípad , že by byl algoritmus otes tovaný na datech, k t e rá se v zák ladním 

předzpracovaném stavu ješ tě nenacházej í (tedy např . jsou zat íženy vysokofrekvenč­

n ím šumem) . 

Jako hlavní p o d p ů r n ý text a inspirací pro následné vytvoření funkce pro předzpra­

cování signálů víceúrovňovou diskré tní vlnkovou t ransformací v M A T L A B u , byla 

studie [10], kde její au toř i ze signálu tepové frekvence odstranili pouze 8. aproxi­

mačn í pá smo a aproximační pá smo šesté u signálu saturace krve mate ř skou vlnkou 

typu Daubechies (Db l ) (viz. t aké kapitola 4.2.2). 

5.2 Extrakce příznaků 

Extrakce př íznaků (angl. Feature Extraction) transformuje původn í data do vek­

toru př íznaků, jenž mohou mí t zcela odl išnou interpretaci. P ř e d p o k l á d á se však, že 

ext rahované př íznaky budou obsahovat relevantní informace vs tupních dat. [22] [23] 

Proces extrakce př íznaků je vyobrazen na obrázku 5.2 společně s rovnicí 5.1. 

Cílem extrakce př íznaků je nalezení množiny F ' (pravá strana rovnice) z původní 

množiny F (levá strana rovnice), k t e rá maximalizuje schopnost algoritmu správně 

klasifikovat data. 

Obr. 5.2: Extrakce př íznaků, [24] 

{ / l , - , / n } ->• {9l ( / l , - , / n ) , - , {Qj (/l> ->/n) , - , {dm ( / l , - , / n ) } (5-1) 

Ex t rahován í p ř íznaků je prováděno pomocí funkcí, k t e rými jsou např . směro­

d a t n á odchylka, p růměr , maximum a minimum nebo energie signálu. 

J e d n á se o jeden ze stěžejních p o s t u p ů předzpracování dat ve s t rojovém učení, 

k te rý m á značný vl iv na celkovou úspěšnost klasifikace. 
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5.3 Selekce příznaků 
Selekce př íznaků (angl. Feature Selection) je následuje po extrakci př íznaků, a je pro­

váděna za účelem redukce dimenzionality snížením p o č t u př íznaků a výběru takové 

podmnož iny př íznaků, k t e r á správně klasifikuje data a maximalizuje rozlišitelnost 

různých t ř íd t akovým způsobem, aby se podař i lo zachovat co nejvíce původn í infor­

mace. [22] 

Premisa pro použi t í t é to metody je, že některé ex t rahované př íznaky mohou být 

pro klasifikaci r e d u n d a n t n í nebo irelevantní a jejich ods t r aněn ím nedojde k velké 

z t r á t ě informace. Neprovedením tohoto kroku se může zkomplikovat celý proces 

učení a může dojít k vý raznému snížení výkonu klasifikačního algoritmu (Classifier 

Performance). [23] 

Cílem selekce př íznaků je po t é nalezení množiny F' C F, což znamená , že do 

množiny F ' z množiny F jsou vybrány ty pouze ty příznaky, jenž jsou pro klasifikaci 

nejpodsta tnějš í . 

Grafické znázornění selekce př íznaků je vyobrazeno na obrázku 5.3 společně s 

rovnicí 5.2: 

Obr. 5.3: Selekce př íznaků, [24] 

••••> fii ••••> fn} ~^ j / ň ) •••) fiji ••••> fim\ i (5-2) 

kde ij€ { 1 , n } ; j = 1 , m ; ia — % => a — b; a, b e { 1 , m } . 

5.3.1 Analýza hlavních komponent 
Analýza hlavních komponent (Principal component analysis - P C A ) posuzuje a pro­

věřuje kvali tu mnohorozměrných dat. P C A se řad í mezi symetrické metody 1 zpra­

cování vícerozměrných dat určené zejména k pot lačení šumu nebo redukci dimenze 

dat (poč tu př íznaků) . [25] 
což znamená, že příznaky v ní mají stejné postavení 
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Cílem metody P C A je nahradit původní , korelované příznaky, jež jsou l ineárně 

závislé, tzv. hlavními komponentami, k teré již nejsou vzájemně korelované (jsou 

or togonální) . Výsledkem je redukování dimenze dat, tedy snížení původn ího p o č t u 

př íznaků, aniž by došlo ke značné z t r á t ě informace. Hlavní komponenty jsou prvky 

v nové množině , jež jsou l ineární kombinací původních př íznaků a očekává se od 

nich, že budou co nejlépe reprezentovat původn í příznaky, tedy budou max imá lně 

snižovat variabili tu čili rozptyl dat. [26] 

Vstupem metody P C A je matice X , k t e r á m á data u s p o ř á d á n a do rozměru 

n x p [26]: 

X. nxp 
X2l X22 

Xnl Xn2 

X 

x. 
Ip 

2p 

X np 

kde ř ádky n jsou reprezentovány poč ty vzorků a sloupce p poč ty původních př íznaků. 

[26] 

V ý s t u p e m je po t é matice Z, k t e rá je rekontrukcí matice X , kdy z matice X je 

vyb ráno pouze těch k hlavních komponent, k teré nejvíce přispívají ke snížení celkové 

variability dat. [26] 

K rozlišení n vzorků matice X tedy nepřispívají ty původn í příznaky, k teré mají 

malý či nulový rozptyl. T í m t o způsobem umožňuje metoda P C A analyzovat pouze 

menší poče t nekorelovaných hlavních komponent namís to velkého množs tv í původ­

ních př íznaků. [26] 

5.4 Trénovací, testovací sada a křížová validace 

Ve strojovém učení bývají obvykle data vhodně rozdělena na dvě datové sady -

trénovací a testovací (v některých př ípadech na tř i : t rénovací , validační a testovací) . 

K naučení modelu se použijí t rénovací data a otestování úspěšnost i tohoto modelu 

po té p rob íhá na testovacích datech, což jsou data, jež nejsou součást í t rénovacích 

dat a u k terých je p ředem známé skutečné správné zařazení do daných t ř íd . Pokud 

by se použi la shodná data pro t rénování i tes tování modelu, mohlo by dojít k tzv. 

přeučení modelu, kdy model správně zařazuje na t r énovaná data, ale zato selhává u 

dat nově nasazených. [27] 

Výsledky klasifikace potom mohou být nadhodnoceny 2 či podhodnoceny. Pou­

ži t ím křížové validace je snaha t ě m t o s i tuacím předejí t . Křížová validace odhaduje, 

jak dobře daný model, na t rénovaný na trénovacích datech, bude schopný pracovat s 

2nadhodnocením dat je myšleno, že model je příliš navyklý na trénovací data 
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testovacími daty. Křížovou validací je získáván objekt ivní , nezauja tý odhad predikce 

chyby, k te rý je důleži tý pro předpověď budouc í predikční přesnost i spolu s výběrem 

vhodného klasifikátoru ze setu. [27] [28] 

Křížovou validací je set dat rozdělen na několik komplementá rn ích subse tů a 

následně je provedeno t rénování modelu výbě rem jednoho ze subsetů . Zbylé data 

se po t é použijí k ověření přesnost i . A b y byla objektivnost co nejvyšší, je provedeno 

několik opakování s t ím, že v každém cyklu je v y b r á n j iný subset k na t rénování . [28] 

5.4.1 K-násobná křížová validace 

Existuj í různé typy křížových validací. Mez i nej používanější pa t ř í K-násobná křížová 

validace (Křížová validace o k-přeloženích, angl. K-fold cross validation). Z původ­

ního souboru dat je u tohoto typu křížové validace vytvořeno k subsetů , z nichž 

vždy jeden je v y b r á n pro validaci a zbylých k-1 subse tů je využi to pro t rénování 

modelu, viz obrázek 5.4, kde validační subset je znázorněný jako „testování" , jelikož 

se v každém kroku ověřuje jeho přesnost . Tento proces je k krá t opakován, vždy s 

j iným použ i tým subsetem pro validaci. Značnou výhodou tohoto typu křížové va­

lidace je ta, že všechna data jsou využi ta k t rénování i validaci. V prakt ické části 

práce byla využ i ta tzv. 10-fold cross validation (kdy k=10), tedy křížová validace o 

10 přeloženích, k t e rá je větš inou též v praxi hojně využívaná. [27] [28] 

iterace 1 iterace 2 iterace 3 iterace 4 iterace 5 

testováni trénování trénování trénování trénování 

trénovaní testování trénování trénování trénování 

trénování trénováni testování trénování trénováni 

trénování trénováni trénování testování trénováni 

trénování trénováni trénování trénování testování 

Obr. 5.4: Rozdělení datové sady na trénovací a validační při k-násobné křížové vali­

daci (zde k=5), p řevza to z [27] 

Speciálním p ř í p a d e m je potom tzv. Leave-one-out cross validation neboli „odlož-

jeden-mimo" křížová validace, kdy k = N a funguje tak, že z celého souboru dat je v 

každé z N iterací v y b r á n jeden vzorek pro validaci a zbylých N - l slouží na trénování . 

Tento typ křížové validace je časově i výpoče tně nejnáročnější a je tedy zejména 

vhodný pro malé soubory dat. [27] [28] 
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5.5 Metr iky pro vyhodnocení úspěšnosti klasifi­
kace modelů 

Nezbytnou součást í každého algoritmu strojového učení je jeho vyhodnocen í na da­

tech, k t e rá se neúčas tn i la procesu učení modelu, tedy na datech testovacích. Pro 

jeho vyhodnocen í se používá urči tých metrik, jako je např : [29] 

• Klasifikační přesnost , 

• Matice neurči tos t i (Confusion Matr ix) , 

• Plocha pod křivkou ( A U C ) , 

. F l Skóre. [29] 

Č a s t ý m prob lémem však bývá okolnost, že model podává uspokojivé výsledky 

pro jednu z vyhodnocovacích metod, ale zcela špa tné pro metriku jinou. Nejvíce 

využívaná z metrik zmíněných výše je klasifikační přesnost pro měření výkonu vý­

sledného modelu. Nelze se však spokojit pouze s touto metrikou pro vyhodnocení , 

jelikož by nešlo k dos t a t ečnému posouzení celkové kvality modelu. [29] 

5.5.1 Klasifikační přesnost 

Klasifikační přesnost je poměr p o č t u správných predikcí k celkovému p o č t u všech 

vs tupních vzorků, viz. vzorec 5.3. 

Počet správných predikcí . . 
Přesnost = — ; — — —— (5.3) 

Celkový pocetprovedených predikci 

Tento způsob vyhodnocen í modelů ale může být problémový v př ípadech, kdy 

počet vzorků různých t ř íd je nerovnoměrně zastoupený. Tehdy může nastat situace 

tzv. falešné přesnost i modelu, kdy jsou vzorky př i řazovány té t ř ídě , k t e rá m á větši­

nové zas toupení . K takovému p ř ípadu by mohlo dojít např ík lad při vyhodnocování 

urč i tého typu stresu, kdy je urč i tý typ stresu navozený po kra t š í dobu než t ř eba 

relaxační fáze nebo os t a tn í typu s tresů dohromady. [29] 

5.5.2 Matice neurči tost i 

Matice neurči tos t i poskytuje jako výs tup matici, tvořící základ pro další typy metrik 

a popisuje celkový výkon modelu. Pokud je p ř í t omný klasifikátor, k te rý předpovídá 

t ř í du pro každý vs tupn í vzorek a je dos tupné správné rozdělení vzorků, lze využí t 

matici neurč i tos t i jako metodu pro vyhodnocení ve tvaru: [29] 
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Tab. 5.1: Matice neurči tos t i , [29] 

P o z i t i v n í predikce F a l e š n á predikce 

Opravdu p o z i t i v n í 

Opravdu n e g a t i v n í 

Správně pozi t ivní 

Falešně pozi t ivní 

Falešně negat ivní 

Správně negat ivní 

kde čtyři hodnoty obsažené v matici jsou definovány pro 2 t ř ídy vzorků (0 a 1) 

následovně: [29] 

• Správně pozit ivní: př ípady, kdy klasifikátor predikuje 1 a opravdová hodnota 

je též 1. 

• Správně negat ivní : př ípady, kdy klasifikátor predikuje 0 a opravdová hodnota 

je též 0. 

• Falešně pozit ivní: př ípady, kdy klasifikátor predikuje 1, avšak opravdová hod­

nota je 0. 

• Falešně negat ivní : př ípady, kdy klasifikátor predikuje 0, avšak opravdová hod­

nota je 1. [29] 

Klasifikační přesnost lze po t é z matice vypoč í t a t jako součet hodnot na hlavní 

diagonále, jež jsou vyděleny p o č t e m všech vzorků: [29] 

v , v Správne pozitivní + Správne negativní 
Klasifikační přesnost = —— ; —; — . (5.4) 

C elkový počet všech vzorku 

5.5.3 Plocha pod křivkou ( A U C ) 

Plocha pod křivkou ( A U C - Area Under Curve) klasifikátoru je rovna p ravděpo­

dobnosti toho, že model klasifikuje n á h o d n ě pozi t ivní př íklad s větší váhou, než než 

nágodně negat ivní p ř ípad . Pro definování A U C jsou důležité tyto 2 pojmy: [29] 

• Če tnos t správně pozi t ivní hodnoty ( T P R - True Positive Rate), také nazývána 

jako senzitivita, je definována jako: [29] 

TP 
TPR=— — . (5.5) 

TP + FN v ; 

Dle rovnice 5.5 lze říci, že senzitivita představuje poměr správně pozi t ivních 

da tových b o d ů k všem opravdu pozi t ivn ím d a t o v ý m b o d ů m . [29] 
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• Če tnos t falešně pozi t ivní hodnoty ( F P R - Falše Positive Rate) je definována 

jako: [29] 

FP 
FPR = ———. (5.6) 

FP+TN v ; 

Dle rovnice 5.6 lze usoudit, že F P R je poměr falešně pozi t ivních da tových b o d ů 

k všem opravdu nega t ivn ím d a t o v ý m b o d ů m . [29] 

T P R i F P R jsou definovány v rozsahu hodnot od 0 do 1. A U C je po t é plocha 

pod křivkou R O C , což je křivka, k t e rá vykresluje 2 parametry, a to právě T P R 

(osa y) a F P R (osa x). Je tedy zřejmé, že A U C bude mí t také rozmezí hodnot 

od 0 do 1. Pokud bude hodnota A U C malá , tedy bude se blížit 0, z n a m e n á to, že 

model zařazuje hodnoty špa tně . Č ím větší bude hodnota A U C , t í m lépe bude model 

klasifikovat hodnoty a jeho výkon bude t ak též lepší. [29] 

Z F P R lze následně vyjádři t specificitu ( T N R ) jako: 

TN 
TNR = 1 - FPR = — — (5.7) 

T N + FP v ; 

5.5.4 F l skóre 

F l skóre je definováno jako harmonický p r ů m ě r mezi pozi t ivní predik t ivní hodnotou 

( P P H , Precision) a T P R (senzitivita, Recall). Vztah pro výpočet T P R již byl uve­

den výše (viz. kapitola 5.5.3). P P H je počet správně pozi t ivních výsledků, k t e rý je 

vydělený p o č t e m pozi t ivních výsledků, k te ré jsou predikovány klasifikátorem. P P H 

je uvedeno v rovnici 5.8: [29] 

TP 
PPH = (5.8) 

TP + FP K ' 

F l skóre je po t é možno matematicky vyjádři t jako: [29] 

F l = 2 - ^ ^ - ^ (5.9) 
precision recall 

F l skóre poč í t á přesnost a robustnost klasifikátoru. Vysoká P P H a nižší T P R 

sice signalizují obrovskou přesnost klasifikátoru, zato je zde však při těch to hodno­

tách p a r a m e t r ů velké množs tv í hodnot, k teré klasifikátor obt ížně klasifikuje. Z toho 

důvodu je snaha nají t rovnováhu mezi P P H a T P R . Rozsah hodnot F l skóre se opět 

pohybuje v rozmezí mezi 0 a 1. Obecně plat í , že čím vyšší je F l skóre, t í m je také 

lepší model. [29] 
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6 P R A K T I C K Á ČÁST P R Á C E 

Tato kapitola pojednává a představuje realizaci programu, detekující stres, k te rý byl 

implementován v p rogramovém pros t ředí M A T L A B (konkrétní verze byla M A T L A B 

R2018a), a m á mimojiné také za úkol klasifikovat stres do různých s tavů. 

P ř i vytváření algoritmu byla snaha co nejlépe zachytit stresové fáze a odlišit je 

od psychického stavu klidové re laxační fáze daného subjektu. Pro tento účel byly 

využi ty klasifikační algoritmy pro sestavení sad klasifikačních modelů z vhodně upra­

vených vs tupních dat, jejichž klasifikační výkony posléze otestovány. N a obrázku 6.1 

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

Nahrání dat Úprava a výběr dat Klasifikace Nahrání dat Úprava a výběr dat Klasifikace 

Obr. 6.1: Základní schéma navrženého programu 

6.1 Základní informace o vstupních datech 
Cílem prakt ické části p ráce byl náv rh systému, jenž bude dobře a spolehlivě de­

tekovat stresové stavy a otestovat jej na některé z veřejných da tabáz í obsahující 

biologické signály, k teré reflektují stres. Jako p ravděpodobně nejvhodnější variantou 

se jeví volně d o s t u p n á da t abáze A N o n - E E G Dataset for Assessment of Neurologi­

cal Status z webového por t á lu PhysioNet, p o p s a n á v kapitole 3.1. D ů v o d e m tohoto 

výbě ru je zejména to, že signály z da t abáze zaznamenané b ě h e m experimentu byly 

sn ímány komfortní cestou. Dalš ím důvodem je ten, že data v da t abáz i jsou poskyto­

vána ve W F D B formátu a pro každý měřený subjekt obsahují jeden soubor anotací , 

k te rý označuje přechody psychických s tavů, tedy oznamuje časové okamžiky, kdy 

byl daný subjekt vystaven něk te rému z typu stresů, či byl ve fázi relaxace. [9] [30] 

D a t a b á z e obsahuje záznamy pě t i n o n - E E G signálů měřených na 20 vysokoškol­

ských studentech, z nichž 14 byly muži a 6 ženy ve věku 19 až 33 let (podrobnější 

informace o jednot l ivých vysokoškolských studentech-subjektech: viz. tabulka 3.1 

v kapitole 3.1). Signály byly sn ímány dvěma zařízeními umís těnými na zápěst ích 

obou rukou. Z toho důvodu existují vždy 2 záznamy na subjekt, každý s rozdílnou 

vzorkovací frekvencí. P r v n í z á z n a m obsahuje 3 signály z akcelerometru (pohyb v 

osách x, y, z), teplotu pokožky a signál e lek t rodermáln í aktivi ty ( E D A ) , k t e rý je 

vzorkovaný vzorkovací frekvencí ívz—8 Hz. Druhý záznam obsahuje signály tepové 

38 



frekvence (HR) a saturace krve kyslíkem (SpC^) se vzorkovací frekvencí ívz—l Hz. 

[9] 

Studie [9] měla za cíl rozlišit odezvu subjek tů na 4 odlišné vnější p o d n ě t y (z 

nichž 3 byly stresory). Pro tento účel byl zrealizován experiment, v jehož p r ů b ě h u 

byly subjekty uváděny do fyzického a psychického (emočního a kognit ivního) stresu 

(podrobnějš í ana lýza experimentu, viz kapitola 3.1). Mez i jednot l ivými s t resovými 

stavy byly subjekty vždy uvedeny do 5-ti minutové relaxační fáze. Samotný expe­

riment je též zahájen a ukončen navozením subjek tů do relaxační fáze. Celkem je 

tedy možno rozlišit 7+1 psychických s tavů. V rámci kogni t ivního stresu tot iž jemu 

v anotacích předchází k r á t k ý časový úsek, kdy au toř i experimetu sub jek tům vysvět­

lovali následující část měření (tedy poč í t án í po sedmi p o z p á t k u a S toopův test) a 

tento úsek stanovili jako vystavení se k r á tkému emočn ímu stresu. [9] 

6.1.1 Nahrán í dat a jejich základní analýza 

A b y bylo možné s daty z databanky PhysioNetu pracovat, byl do M A T L A B u p ř idán 

softwarový balík aplikací a knihoven W F D B (konkrétní verze byla 0.10.0), k terý 

je možné volně s t áhnou t na s t r ánkách PhysioNetu, umožující nahrán í , zobrazení, 

zpracování a analýzu signálů a vy tvářen í nových záznamů. 

Další krokem bylo seznámení se s daty. Signály byly vykresleny a zobrazeny, jak 

je možné vidět na obrázku 6.2. Vizualizované signály konkré tn ího subjektu byly dle 

jeho anotace ve formátu *.atr doplněny o mís ta , kde se stres vyskytoval a kde byla 

naopak vymezena relaxační fáze. V článku [9] bylo možné se dozvědět , že signály 

uložené v da t abáz i se nacházejí již v p ředzpracovaném stavu a neobsahují žádné 

nep la tné da tové body. V kapitole 3.1 na obrázku 3.2 je možno vidět , jakou podobu 

měly signály konkré tn ího subjektu před předzpracování a nabízí možnos t srovnání 

surových signálů se signály již po předzpracování . 
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Obr. 6.2: Vizualizace nahraných signálů subjektu 1, doplněné o jeho anotace 
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6.2 Úprava dat a vytvoření matic pro strojové 
učení 

Úpravou dat se rozumí proces p řeměny vs tupních surových dat, získaných z měření , 

na s t ruk tu rovaná data, větš inou i te ra t ivní cestou. S t ruk tu rovanými daty se po t é 

rozumí taková data, jež jsou v h o d n á pro procesy strojového učení. Proces úpravy 

dat tohoto programu je znázorněn na obrázku 6.3. 

Úprava dat 

První záznam 

Druhý záznam 
Prevzorhováril 

Fvz=1 Hz> Fvz=8 Hz Druhý záznam 
Prevzorhováril 

Fvz=1 Hz> Fvz=8 Hz 

Víceúrovňová 
diskrétní vlnková 

transformace 

Extrakce příznakj v plovoucím okne 

Teplota 

S | :C2 

Std 
Mean 

Energie 
CorD im 

Peak2peak 

Stel 
Mean 

Energie 
CorDim 

Peak2peak 
+ signály 

Standardizace hodnot Tvorba matic Výber dat/ 
Selekce priznakii Úprava matic 

Obr. 6.3: Proces úp ravy a výbě ru dat a tvorby matic pro strojové učení 

6.2.1 Předzpracování signálů 

Výsledná úspěšnost klasifikace bývá velmi často závislá na tom, j a k ý m způsobem 

proběhlo předzpracování dat a jaké metody byly použi ty pro jejich předzpracování . 

J e d n á se předevš ím o ods t r aněn í neuži tečných složek signálů, zejména pak šumu, 

k teré signály zbytečně zatěžují a omezují výslednou přesnost klasifikačních modelů . 

Jak již bylo zmíněno dříve, signály se již nacházejí v p ředzpracovaném stavu 

a proces předzpracování je tedy do j is té míry usnadněn . [9] P ře s to však byla v 

M A T L A B u vy tvořena funkce pro ods t r aněn í vysokofrekvenčního šumu (viz. kapitola 

5.1) pro p ř ípad , že by by l program otes tován na datech, k te ré neprošly základní 

úpravou. V t é to funkci je možnost zvolení si, kolikáté aproximační pá smo bude 

ods t r aněno podle toho, jak velká mí r a zašumění by se v signálech vyskytovala. 

41 



6.2.2 Převzorkování dat 

Každý ze dvou záznamů na subjekt získaný z da tabáze , měl rozdílnou vzorkovací 

frekvenci, a to ívz—l Hz a ívz—8 Hz. Jelikož byly anotace obsaženy pouze u prvn ího 

záznamu se vzorkovací frekvencí 8 Hz, bylo nu tné vzorkovací frekvence všech signálů 

sjednotit na 8 Hz, aby bylo později možné př i řadi t anotace všem signálům. U signálů 

d ruhého záznamu (SpO"2 a H R ) došlo tedy k interpolaci chybějících vzorků. 

6.2.3 Extrakce př íznaků 

Jakmile byly vzorkovací frekvence všech signálů sjednoceny, byly z nich ex t rahovány 

příznaky. P ř í znaky signálů byly ex t rahovány pro každý subjekt zvlášť v plovoucím 

okně délky 15 sekund, ve k t e r ém docházelo k jejich vypočí távání . 

Jak již bylo zmíněno v kapitole 5.2, ex t rahován ím př íznaků je snaha docílit co 

nej lepší klasifikace vs tupních dat, tedy vybrat složky signálů s revevantními infor­

macemi, k teré mají ke klasifikaci největší spojitost, a naopak vyloučit nevýznamné 

složky. 

Bylo rozhodnuto extrahovat pro všechny signály každého subjektu celkem 5 pří­

znaků, z nichž 4 byly l ineární a 1 byl nelineární . 

Korelační rozměr, jenž je nel ineárním př íznakem, byl vypoč í t án dle vzorce, k terý 

je uveden v kapitole 4.2.2 s parametrem vkládací dimenze o velikosti m=3. 

Přeh led ext rahovaných př íznaků ze signálů je uveden v tabulce 6.1. 

Tab. 6.1: Souhrn ext rahovaných př íznaků pro všechny signály 

P ř í z n a k S t r u č n ý popis D r u h 

Std s m ě r o d a t n á odchylka l ineární 

Mean p r ů m ě r n á hodnota lineární 

Pow energie signálu l ineární 

C o r D i m korelační rozměr nelineární 

Peak2peak rozdíl max imá ln í a min imáln í hodnoty l ineární 

Celkově tedy bylo b ráno v potaz 42 př íznaků - 35 ext rahovaných př íznaků + 7 

vs tupních signálů. 

6.2.4 Standardizace hodnot 

Finá ln ím krokem úpravy vs tupních dat bylo s tandardizování všech ext rahovaných 

př íznaků. N a základě minimálních a maximáln ích hodnot každého ex t rahovaného 

př íznaku ze signálů jednot l ivých subjektů , byly jejich hodnoty převedeny do inter­

valu od 0 do 1 za účelem sjednocení významnos t i jednot l ivých dat z ex t rahovaných 
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př íznaků, k teré budou dále použi ty pro klasifikaci. Výpočet pro standardizaci hodnot 

je uveden ve vzorci 6.1: [11] 

kde z p ředs tavuje hodnotu př íznaku po standardizaci a x hodnotu před standar­

dizací. Ve vytvořené funkci byla vždy před u p l a t n ě n í m vzorce v y p o č í t á n a maximáln í 

max(x) a min imáln í min(x) hodnota z celého př íznaku před s tandardizac í . 

K d y b y nebyl tento krok učiněn, docházelo by k ne rovnoměrnému rozložení vý­

znamnosti jednot l ivých ext rahovaných př íznaků, tedy některé př íznaky by měly větší 

váhu než os ta tn í , což není ideální stav z toho důvodu , že př íznaky s menšími hod­

notami mohou být stejně, ne-li více důležité pro nás lednou klasifikaci. O tom, že ex­

t rahované př íznaky mají rozdílné rozsahy hodnot, je možné se přesvědčit na základě 

vyobrazení vs tupních dat na obrázku 6.2, jelikož př íznaky jsou z těch to vs tupních 

dat extrahovány, a tudíž bude-li rozdílný rozsah hodnot ve vs tupních datech, bude 

i rozdílný rozsah hodnot u př íznaků. 

6.2.5 Př i řazení anotace a tvorba matic strojového učení 

Jak již bylo zmíněno v kapitole 6.2.2 o převzorkování dat d ruhého záznamu (signálů 

SpO"2 a H R ) všech subjek tů na shodnou vzorkovací frekvenci ívz—8 Hz s p rvn ím 

záznamem, byl tento krok učiněn, aby bylo možné data z p rvn ího a d ruhého zá­

znamu od všech subjek tů spojit matic. Jelikož byly anotace v da t abáz i poskytovány 

pouze pro prvn í z áznam se vzorkovací frekvencí právě 8 Hz , nedošlo k podvzorko-

vání dat jako např ík lad ve studii [9]. Vytvořené matice, obsahující data signálů a 

ext rahovaných př íznaků všech subjektů , byly doplněny o anotace, aby bylo později 

možné na t rénování mode lů klasifikačními algoritmy strojového učení a jejich vyhod­

nocení na testovacích datech, pomocí vytvořené funkce, k t e rá z nač tených anotac í 

od subjek tů př ida la do matic sloupec s informací o tom, v j akém stavu se subjekt 

na dané pozici zrovna nachází (p ředpokladem je, že pokud byl subjekt vystaven 

stresoru, nacházel se ve stresové fázi). B y l y vytvořeny 2 matice. P r v n í z nich slou­

žila pro b inárn í klasifikaci, kdy byl vy tvořen vektor s b inárn ími hodnotami, k terý 

podle anotac í rozlišoval pouze fázi k l idu a stresu a byl p ř idán jako poslední sloupec 

v matici . D r u h á matice byla využ i ta pro klasifikaci 4 s tavů. Zde by l vytvořen vek­

tor se č tyřmi možnými hodnotami podle anotac í (klid - 0, fyzický stres - 1, emoční 

stres - 2 a kognit ivní stres - 3), k t e rý byl t ak též p ř idán jako poslední sloupec matice. 

x — mm [x 
z 

ma.r (x) — min (x 
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6.3 Výběr dat 
Po úpravě vs tupních dat bylo zapo t řeb í vybrat data, k t e r á budou dobře reprezen­

tovat klasifikační modely, budou vhodné pro klasifikační algoritmy a budou maxi­

malizovat rozlišitelnost různých t ř íd . Z 42 ext rahovaných př íznaků bylo zachováno 

výsledných 19 př íznaků, k teré byly selektovány pomocí dvou př í s tupů . 

6.3.1 Selekce př íznaků podle schopnosti rozlišit stavy 

Výběr př íznaků podle toho, jak dobře dokáží od sebe odlišit 2 t ř ídy (stres a klid) 

se jeví jako vhodný selekční p ř í s tup . P odmínkou uskutečnění t é t o selekční metody 

byla p ř í tomnos t již vytvořených anotac í . 

kl id stres 

Obr. 6.4: Rozlišení 2 s tavů pro př íznak Accy C o r D i m 

V M A T L A B u byl po t é vykreslen pro každý ze 42 př íznaků boxplot neboli krabi­

cový graf, rozlišený do 2 t ř íd podle anotac í a vizuelně po rovnán s os ta tn ími příznaky, 

jak dobře od sebe dokáže tyto 2 stavy rozlišit. P ř ík l adem dobré diferenciace do dvou 

s tavů je např ík lad př íznak korelačního rozměru signálu akcelerometru osy y, k te rý je 

možno vidět na obrázku 6.4, kde vyobrazené „krabice" obou s tavů jsou ohraničené 

tzv. ho rn ím a dolním kvartilem (25. a 75. percentil) a lze zaznamenat, že u tohoto 

př íznaku se tyto kvarti ly pro 2 stavy nekříží, což signalizuje dobrou rozeznatelnost. 
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Bylo zjištěno, že mnoho ext rahovaných př íznaků od sebe špa tně odděluje stres a 

kl id , a proto bylo t í m t o p ř í s t u p e m ods t r aněno 20 př íznaků, k teré dané stavy nejhůře 

rozlišovaly. 

Přeh led ponechaných př íznaků, jež solidně odlišili s tresový a klidový stav, je 

p a t r n ý v tabulce 6.2. 

Tab. 6.2: Souhrn ponechaných př íznaků po p r v n í m selekčním p ř í s tupu 

P ř í z n a k S t r u č n ý popis 

Accx 

A c c x _ P o w 

Accx C o r D i m 

Accx Peak2peak 

signál akcelerometru osy x 

energie pro osu x 

korelační rozměr osy x 

rozdíl max imá ln í a min imáln í hodnoty v ose x 

A c c y _ S t d 

Accy C o r D i m 

Accy Peak2peak 

s m ě r o d a t n á odchylka v ose y 

korelační rozměr osy y 

rozdíl max imá ln í a min imáln í hodnoty v ose y 

Accz 

A c c z j d e a n 

A c c z _ P o w 

Accz C o r D i m 

signál akcelerometru osy z 

p r ů m ě r n á hodnota osy z 

energie pro osu z 

korelační rozměr osy z 

Temp 

Temp Pow 

signál teploty 

energie teploty 

E D A Std 

E D A C o r D i m 

E D A _ P e a k 2 p e a k 

s m ě r o d a t n á odchylka E D A 

korelační rozměr pro E D A 

rozdíl max imá ln í a min imáln í hodnoty E D A 

S p 0 2 _ S t d 

S p 0 2 Mean 

S p 0 2 C o r D i m 

s m ě r o d a t n á odchylka S p 0 2 

p r ů m ě r n á hodnota S p 0 2 

korelační rozměr S p 0 2 

H R 

H R _ M e a n 

H R _ P o w 

signál tepové frekvence 

p r ů m ě r n á hodnota tepové frekvence 

energie tepové frekvence 

Co se týče výbě ru p ř íznaků pro klasifikaci do 4 psychických s tavů, tak zde dle 

očekávání docházelo k větš ímu překry t í daných s tavů. Z toho důvodu bylo rozhod­

nuto, že tento typ klasifikace bude využívat stejný soubor př íznaků, s j a k ý m dále 

pracovala klasifikace dvou s tavů (tabulka 6.2). Pro zajímavost je na obrázku 6.5 

uvedeno rozložení 4 psychických s tavů již zmíněného př íznaku korelačního rozměru 

signálu akcelerometru osy y. 
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klid fyzický stres emoční stres kognitivní stres 

Obr. 6.5: Rozlišení 4 s tavů pro př íznak Accy C o r D i m 

6.3.2 Selekce založená na kolinearitě př íznaků 

Mezi zachovanými př íznaky byly p ř í t omny takové příznaky, k te ré si byly vzájemně 

velice podobné . Nabízí se tedy možnos t zjištění takovýchto př íznaků s vysokou koli-

nearitou. T í m t o d r u h ý m p ř í s t u p e m selekce byly ods t r aněny ty příznaky, k teré měly 

korelaci s j i ným př íznakem přibližně rovnu jedné (tedy byly si přibl ižně podobné) 

a byl vždy ponechán pouze 1 z nich. Vybraný byl mezi dvěma př íznaky s vysokou 

kolinearitou ten, k te rý v minu lém selekčním p ř í s tupu (kapitola 6.3.1) vykazoval lepší 

schopnost rozlišit s tresový a klidový stav. 

N a obrázku 6.6 jsou vykreslené kolinearity některých ponechaných př íznaků z 

p rvn ího selekčního př í s tupu . Pro lepší čitelnost a přehlednost je zde uvedena pouze 

část celkového obrázku (22 x 22 políček korelačních hodnot), k t e rá v t é to zreduko­

vané p o d o b ě zobrazuje např . vysoké korelační hodnoty signálu H R s ex t rahovaným 

př íznakem H R P o w a H R M e a n a t aké signálu Temp s ex t r ahovaným př íznakem 

Temp Pow spolu s při loženou barevnou mapou korelačních hodnot v pravé části 

obrázku. 

Následných procesů strojového učení se proto ješ tě neúčas tn i ly tyto př íznaky: 

H R , Temp Pow a H R P o w 1 . 

1extrahoavý příznak HR Pow měl ještě vysokou korelaci s příznakem HR Mean, která není 
patrná z obrázku 6.6 
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Obr. 6.6: Korelační hodnoty některých ponechaných př íznaků 

V rámci kapitoly o výbě ru př íznaků by bylo vhodné zmíni t metodu selekce pří­

znaků P C A (Analýza hlavních komponent), o k teré již bylo z teoret ického hlediska 

po jednáno v kapitole 5.3.1. J e d n á se to t iž o jednu z nejvíce využívaných metod ve 

s trojovém učení pro redukci p o č t u př íznaků. Jelikož je tato selekční metoda součást í 

již v M A T L A B u implementované knihovny Classification Learner, o k teré budou 

mimojiné následující kapitoly v rámci t rénování modelů pomocí klasifikačních algo­

r i tmů pojednávat , bylo rozhodnuto ověřit klasifikační výkon za použi t í t é t o selekční 

metody. 

V rámci heuris t ických pokusů na menších da tových souborech (5 subjektů) byla 

odzkoušena úspěšnost klasifikace pomocí metody P C A , k te rá ve všech př ípadech 

b inárn í klasifikace, i klasifice do 4 s tavů, nezaznamenala lepších výsledků klasifikační 

přesnost i než při jej ím nevyuži t í (a to jak na trénovací , tak testovací množině dat). 

Pro různé odzkoušené klasifikační algoritmy strojového učení bylo z 19 p ř íznaků 

selekční metodou P C A vybráno 12 při zachování 95 % informace. 
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6.4 Návrh a učení klasifikačních modelů 
Vytvořené matice strojového učení (kapitola 6.2) byly opt imal izovány v kapitole 6.3 

eliminací některých př íznaků. Další a poslední část programu předs tavuje vytvoření 

klasifikačních mode lů z opt imal izovaných matic pro strojové učení a otestování jejich 

úspěšnost i detekce stresu. 

Proces klasifikace lze obecně rozdělit na 2 fáze, z nichž v p rvn í fázi, k t e r á je po­

psána v t é t o kapitole, dochází k vytvoření a naučení se modelů na trénovacích datech 

pros t ředn ic tv ím klasifikačních a lgor i tmů a v d ruhé fázi, popsané v kapitole 6.5, po t é 

dochází k vyhodnocen í úspěšnost i vytvořených mode lů na testovacích datech, k teré 

se neúčas tn i ly procesu učení (podrobněj i také viz. kapitola 5.4). 

Klasifikační proces tohoto programu je znázorněný na obrázku 6.7. 

Upravené matice 

Rozdělení dat 

Trenovaci matice 
+ anotace 

Testovací matice 

Anotace testovací 
matice 

K las i f i kace 

Natrénování modelii 

Křížová val idace 

• testování modelů 

Klasif ikační algoritmy 

V/tvořené modely 

Zprůměrování 

Obr. 6.7: Klasifikační proces programu detekující stres 

6.4.1 Rozdělení dat 

V M A T L A B u byla vy tvořena funkce pro rozdělení dat určených pro strojové učení na 

trénovací a testovací matice. Data, tedy vytvořené matice, byly n á h o d n ě rozděleny 

v p o m ě r u 4:1, což znamená , že z 20 subjek tů (které představuj í celkový dataset) 

posloužilo 80 % dat (tedy 15 subjektů) k na t rénování modelů a zbytkových 20 % 

dat (tedy 5 zbylých subjektů) bylo využi to pro otestování . Ze vzniklé testovací matice 

došlo v rámci t é to funkce ješ tě k vyselektován posledního ř ádku s anotacemi, jelikož 

při vyhodnocen í modelů na testovacích datech nemůže být p ř e d e m známé rozdělení 

dat do daných s tavů. 
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6.4.2 Učení modelů pomocí klasifikačních algori tmů 

Vytvořená t rénovací matice byla nás ledně n a h r á n a do knihovny Classification Lear­

ner v M A T L A B u , k t e rá v sobě mimoj iné obsahuje implementovanou funkci křížové 

validace (viz. kapitola 5.4.1), k t e r á slouží ze jména k předeji t í přeučení t rénovaných 

modelů , ale t aké k tomu aby nedocházelo k podhodnocen í dat v t rénovací matici. 

Pro tento účel byla aplikována 10-násobná křížová validace. 

Binárn í klasifikační modely byly posléze z trénovacích matic sestaveny pomocí 

čtyř klasifikačních a lgor i tmů, k te ré byly vybrány na základě exper imen tů na men­

ších da tových sadách a informací z výzkumných prací (zejména studie [10] popsaná 

v kapitole 4.2): 

• K-nejbližších sousedů ( K - N N ) , 

• Logistická regrese (LR) , 

• Metoda podpů rných vektorů ( S V M ) , 

• Rozhodovací strom (RS). 

Parametry klasifikačních a lgor i tmů byly víceméně ponechány ve výchozím na­

stavení Classification Learneru. Avšak někte ré parametry, a lgor i tmů, k teré byly po­

změněny od výchozího nas tavení , či se ně jakým způsobem váží k vyladění modelů, 

jsou zde uvedeny: 2 

• K-nejbližších sousedů ( K - N N ) : Pro klasifikační algoritmus K - N N byl parametr 

„Number of neighbours" nastaven na hodnotu 100. Tato hodnota vykazovala 

nej lepších výsledků klasifikační přesnost i při pokusech na menších da tových 

sadách, a to jak na trénovacích, tak na testovacích datech oproti menš ím hod­

n o t á m tohoto parametru. Tento parametr určuje k nejbližších sousedů, kteř í 

budou přiřazeni do jednot l ivých t ř íd . Pro b inárn í klasifikaci se tedy jeví jako 

nejlepší varianta tzv. h r u b é h o rozlišení mezi t ř ídami , k teré je zapříčiněno právě 

výbě rem vysokého p o č t u sousedů vlivem daného parametru. Pro výpočet vzdá­

leností sousedů posloužila d is tanční metrika Euklidovské vzdálenost i . 

• Metoda podpů rných vektorů ( S V M ) : B y l a v y b r á n a metoda S V M s tzv. h r u b ý m 

gaussovským j ád rem, kdy dochází ke h r u b é m u oddělení jednot ivých t ř íd po­

mocí gaussovského j ád ra . Již při řešení výběru p a r a m e t r ů pro K - N N bylo zjiš­

těno , že h rubé oddělení mezi t ř ídami se jeví jako nejlepší řešení při klasifikaci 

do 2 s tavů (stresu a klidu). Parametr „Kernel function" byl nastaven na „Gaus-

sian". 
2 klasifikační algoritmus logistické regrese byl zcela ponechán ve výchozím nastavení Classifi­

cation Learneru 
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• Rozhodovací strom (RS): Parametr „ M a x i m u m number of splits" byl v tomto 

klasifikačním algoritmu v y b r á n s hodnotou 20. T í m t o parametrem je nastaveno 

maximáln í poče t rozdělení vni t řn ích uzlů rozhodovacího stromu. Tato hodnota 

se jeví jako op t imáln í z toho důvodu , že dosahovala lepších výsledků na men­

ších vzorcích dat oproti menš ím h o d n o t á m parametru, co se týče klasifikační 

přesnost i na trénovacích a testovacích datech a metriky A U C na trénovacích 

datech. Zde byla použ i t a pro srovnání hodnota parametru 4. Také bylo dosa­

ženo lepší klasifikační přesnost i na testovacích datech oproti větš ím h o d n o t á m . 

Zde bylo pro srovnání využi to hodnoty 100. Jako parametr kr i tér ia rozdělení 

zde byla využ i ta metrika G i n i index, k t e r á vyhodnocuje kvali tu rozdělení do 

t ř íd . 

Modely klasifikující 4 psychické stavy byly naučeny pomocí celkem t ř í klasifi­

kačních algori tmů. J e d n á se o ty též klasifikátory, k te ré byly využi ty při b inárn í 

klasifikaci se s tejnými ponechanými hodnotami p a r a m e t r ů . Avšak algoritmus logis­

tické regrese nemohl být při t é t o klasifikační úloze využi t , jelikož se j e d n á o b inárn í 

p ravděpodobnos tn í klasifikátor. 

6.5 Vyhodnocení jednotl ivých klasifikačních mo­
delů 

D r u h á fáze klasifikace spočívá ve vyhodnocen í úspěšnost i na t rénovaných modelů . 

Té bylo docíleno tak, že na data, k t e rá se neúčas tn i la procesu učení (viz. Rozdělení 

dat, kapitola 6.4.1), byla klasifikována podle naučených modelů . 

P r v n í m cílem prakt ické práce bylo vytvoření mode lů pro b inárn í klasifikaci, k teré 

budou klasifikovat libovolný stres a odliší jej od klidového stavu. D r u h ý m cílem po té 

bylo sestavit modely, k teré budou klasifikovat 4 psychické stavy, k te rými jsou: kl id , 

fyzický, emoční a kognit ivní stres. 

Vyhodnocení jednot l ivých klasifikačních algror imů probíhalo tak, že nejprve byla 

vypoč í t ána klasifikační přesnost a metrika A U C na trénovacích datech a nás ledně 

proběhlo vyhodnocení přesnost i na datech testovacích. Klasifikační přesnost byla 

zvolena proto, že se j edná p ravděpodobně o nejvíce užívanou metriku pro měření 

výkonů modelů a A U C se zase jeví jako metrika s dobrou vypovídající hodnotou, co 

se optimalizace mode lů týče. 

V následujících dvou kapi to lách (kapitoly 6.5.1 a 6.5.2) jsou po t é jednot l ivé klasi­

fikační algoritmy porovnány v t abu lkách 6.3 a 6.6. Metoda, k t e rá dosahovala nejvyšší 

klasifikační přesnost i na testovacích datech, byla dále na tomto tes tovacím datasetu 

50 



vyhodnocena podle následujících metrik 3 : 

• senzitivita, 

• pozi t ivní predik t ivní hodnota ( P P H ) , 

• F l skóre. 

Jelikož při b inárn í klasifikační úloze senzitivita stresu předs tavuje specificitu k l i ­

dového stavu, bylo rozhodnuto využít pouze senzitivity pro vyhodnocen í výsledného 

modelu. Senzitivita narozdíl od specificity zachycuje p o m ě r správně pozi t ivních da­

tových bodů , kdy klasifikátor predikuje 1 a opravdová hodnota je též 1, k všem 

opravdu pozi t ivn ím d a t o v ý m b o d ů m , což je pro danou klasifikaci přednější para­

metr než specificita, k t e rá předs tavuje poměr správně negat ivních da tových bodů , 

kdy klasifikátor predikuje 0 a opravdová hodnota je též 0, k všem opravdu negativ­

n ím d a t o v ý m b o d ů m . 

Nutno podotknout, že všechny výsledky, k te ré jsou zde uvedeny, jsou p r ů m ě r y ze 

čtyř klasifikačních běhů, kdy v každém běhu docházelo k n á h o d n é m u rozdělení celého 

datasetu, takže pro t rénování a tes tování dat bylo vždy využi to j iných subjektů . Toho 

bylo učiněno z důvodu větší věrohodnost i výsledků. 

6.5.1 Klasifikace binární 

Př i t é to klasifikační úloze dosahovala nej lepších výsledků klasifkační přesnost i me­

toda logistické regrese, a to p růměrných 84,8 % ze 4 klasifikačních běhů na testova­

cích datech (viz. tabulka 6.3). 

Tab. 6.3: Zprůměrované výsledky mode lů na trénovacích a testovacích datech ze 4 

klasifikačních běhů 

A L G O R I T M U S 

T R É N O V A C Í D A T A 

P Ř E S N O S T [%] A U C [%] 

T E S T O V A C Í D A T A 

P Ř E S N O S T [%] 

K - N N 99,1 99,5 80,9 

L R 85,5 92,0 84,8 

S V M 89,9 95,0 81,7 

RS 86,5 92,5 77,0 

Přesnos t nej lepší metody byla dále o tes tována na testovacích datech pomocí 

metrik j ich zmíněných výše. Výsledky jsou uvedeny v t abu lkách 6.4 a 6.5. Důležité 

zde je zmíni t , že rozdělení vzorků v matici z áměn do jednot l ivých t ř íd je pouze 

relat ivní , jelikož se j e d n á o p r ů m ě r y ze 4 klasifikačních běhů, kdy v každém ze čtyř 

3metriky byly vybrány na základě kapitoly 5.5 
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běhů byl j inak n á h o d n ě rozdělený dataset, t akže byly vždy využi ty j iné subjekty pro 

tes tování 4 . 

Tab. 6.4: Dosažené výsledky nejlepší metody - L R - na testovacích datech při b inárn í 

klasifikaci - zprůměrované ze 4 klasifikačních běhů 

R E L A X S T R E S P R Ů M Ě R 

S E N Z I T I V I T A [%] 88,8 79,5 84,2 

P P H [%] 82,8 86,3 84,6 

F l - S K Ó R E [%] 85,2 81,7 83,5 

Tab. 6.5: Matice neurči tos t i (Confusion Matr ix) nejlepší metody - L R - při b inárn í 

klasifikaci - zprůměrované ze 4 klasifikačních běhů 

R E L A X S T R E S 

R E L A X 34010 4827 

S T R E S 3867 30740 

6.5.2 Klasifikace 4 psychických s tavů 

Logistická regrese je b inárn í p r avděpodobnos tn í klasifikátor, a proto nebyla u té to 

klasifikační úlohy využi ta . Pro klasifikaci 4 s tavů bylo tedy využi to t ř í metod, kdy 

nejvyšší klasifikační přesnost i 75,9 % ze 4 klasifikačních běhů bylo dosaženo algorit­

mem S V M na testovacích datech, což je p a t r n é z tabulky 6.6. 

Tab. 6.6: Zprůměrované výsledky mode lů na trénovacích a testovacích datech ze 4 

klasifikačních běhů 

T R É N O V A C Í D A T A T E S T O V A C Í D A T A 

A L G O R I T M U S P Ř E S N O S T [%] A U C [%] P Ř E S N O S T [%] 

K - N N 98,8 99,0 68,7 

S V M 88,4 97,0 75,9 

RS 79,7 91,0 71,0 

Tak jako v minulé klasifikační úloze, byla i při t é t o klasifikaci dále vyhodnocena 

nejlepší metoda na testovacích datech podle to tožných metrik, k teré jsou uvedené v 

t abu lkách 6.7 a 6.8. 

4každý subjekt měl jinou délku/odlišný počet vzorků 
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Tab. 6.7: Dosažené výsledky nejlepší metody rozlišující 4 stavy - S V M - na testova­

cích datech - zprůměrované ze 4 klasifikačních běhů 

Relax F y z i c k ý E m o č n í K o g n i t i v n í P R Ů M Ě R 

S E N Z I T I V I T A [ % ] 80,6 43,7 54,5 40,3 54,8 

P P H [%] 85,9 96,2 57,6 70,8 77,6 

F l - S K Ó R E [%] 78,5 57,2 52,8 51,3 59,8 

Tab. 6.8: Matice neurči tos t i (Confusion Matr ix) nejlepší metody - S V M - rozlišující 

4 stavy - zprůměrované ze 4 klasifikačních běhů 

Relax F y z i c k ý stres E m o č n í stres K o g n i t i v n í stres 

Relax 33920 63 3207 1805 

F y z i c k ý stres 190 10079 205 9 

E m o č n í stres 3140 297 8063 1595 

K o g n i t i v n í stres 957 345 1503 6892 

6.6 Diskuze 
Stres je možno monitorovat různými způsoby. Snímání biologických signálů se jeví 

jako p ravděpodobně nej dostupnějš í a nejpohodlnější způsob detekce stresových s tavů. 

P ř i tomto způsobu monitorace však nas tává o tázka , jaké biologické signály k detekci 

stresu použí t . Tradičně je monitorace psychického stavu prováděna sn ímán ím signálů 

E E G , k te rými je sice možné velmi spolehlivě detekovat stres, avšak tato metoda m á 

svá úskalí v tom, že j i lze provádět pouze ve specializovaných pros torách nemocnic, 

neurologických labora toř í či j iných zařízeních tomu uzpůsobených. Naproti tomu mo-

nitoraci psychického stavu pomocí ext racerebrálních biologických signálů je možno 

realizovat v běžných každodenních podmínkách t ř eba pomocí platforem umís těných 

na zápěs t í ruky (např. chytré hodinky). [9] 

N a t é m a au tomat ické detekce stresu již vzniklo mnoho výzkumných prací . Tyto 

studie se zabývají ze jména vývoji sys témů, k teré by mohly zabrán i t konsekvencím 

akutn ích stresových reakcí či chronickému stresu. V takových př ípadech by bylo 

vhodné detekovat stres v reálných podmínkách . 

N a základě těchto informací bylo rozhodnuto pro tuto práci využí t volně do­

stupnou da tabáz i n o n - E E G biologických signálů ze s t ránek PhysioNetu, k t e rá sice 

obsahuje data, k t e rá jsou n a m ě ř e n á v umělých podmínkách , zato jsou však sn ímaná 

komfortní cestou dvěma senzory umís těnými na zápěst í . Navíc tato da t abáze obsa­

huje anotace s přechody jednot l ivých psychických s tavů, k teré oznamují , v j akém 

psychickém stavu byl subjekt v daný časový okamžik. 
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V t é t o práci navržený a v p rogramovém pros t ředí M A T L A B zrealizovaný pro­

gram pro detekci stresu dosahoval v některých ohledech značně odlišných hodnot, co 

se týče 2 klasifikačních úloh, k teré byly provedeny. Nej lepších výsledků na testovacích 

datech dosahovala ze 4 klasifikačních běhů metoda logistické regrese s p r ů m ě r n o u 

přesnost í 84,8 % pro klasifikaci b inární , p a t r n é z tabulky 6.3, a metoda S V M s 

p r ů m ě r n o u přesnost í 75,9 % pro klasifikaci dat do 4 psychických s tavů, uvedeno v 

tabulce 6.6. 

Srovnají-li se tyto 2 výsledky, lze konsatovat, že dle očekávání dochází u klasi­

fikace 4 psychických s tavů k horš ím výs ledkům než při klasifikaci b inární . Jelikož 

3 ze 4 t ř íd (fyzický, emoční a kognit ivní stres) jsou p o d t ř í d a m i j edné z b inárních 

t ř íd (celkový stres), mohla tato klasifikace dosáhnout nanejvýš stejné úspěšnost i 

jako klasifikace binární . Toho však nebylo docíleno, což je p a t r n é již při porovnání 

obrázků 6.4 a 6.5 v kapitole 6.3.1, kdy dochází k větš ímu překry t í jednot l ivých psy­

chických s tavů. Tento jev se po t é p romí tnu l do výsledků vyhodnocen í metody S V M 

v t abu lkách 6.7 a 6.8. 

V kapitole 5.4 je zmíněno, že výsledky klasifikace mohou být nadhodnoceny, což 

znamená , že modely se přeučí na trénovacích datech. Snaha t ě m t o s i tuac ím předeji t 

bylo použ i t ím 10-násobné křížové validace. Avšak jev přeučení některých modelů je 

do j i s té mí ry p a t r n ý ve výsledcích tabulek 6.3 a 6.6. 

Výsledná senzitivita pro b inárn í klasifikaci v t é to práci dosahuje 84,2 % pomocí 

metody logistické regrese, což je znate lně lepší výsledek, než k te rý uvádějí au toř i 

č lánku [19] metodou fit, jejichž senzitivita byla v p r ů m ě r u 66 %. 

Další možné srovnání nabízí samotn í au toř i da t abáze n o n - E E G biologických sig­

nálů. Ve své studii [9] využívají metodu G M M pro klasifikaci do 4 psychických s tavů. 

Z tabulky 6.9 je zjevné, že jejich navrhovaný klasifikační p ř í s tup dosahuje značně 

lepších hodnot senzitivit 3 t y p ů stresů. D ů v o d e m zejména vyšší senzitivity v t é to 

studii oproti výsledné senzit ivitě t é t o práce býl p r avděpodobně zapříčiněn t ím, že 

au toř i před aplikovací shlukové analýzy odstranili data z druhé , t ř e t í a č tv r t é rela­

xace, čímž došlo k vyvážení všech neurologických s tavů. 

Tab. 6.9: Srovnání senzitivity a přesnost i v t é to práci s autory č lánku [9] 

Relax F y z i c k ý E m o č n í K o g n i t i v n í 

Metoda SENZ.[%] 85,4 93,3 77,2 86,4 

G M M [9] P Ř E S . [%] 84,6 

S V M S E N Z . [%] 80,6 43,7 54,5 40,3 

( v l a s t n í ) P Ř E S . [%] 75,9 
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Výsledky jednot l ivých klasifikátorů strojového učení lze dále porovnat s autory 

článku [10]. Ve své studii však využívají j inou da tabáz i , a to vy tvořenou v rámci 

studie [18], k t e r á byla p o p s á n a v kapitole 3.2. N a obrázku 6.8, je možné vidět , že 

výsledné metody strojového učení dosahují v t é to práci dokonce o trochu lepších 

výsledků, než jakých bylo dosaženo autory [10]. 

( l ineární j á d r o ) ( g a u s s o v s k é j á d r o ) 

Obr. 6.8: Porovnán í výsledků přesnost i jednot l ivých klasifikátorů strojového učení 

v t é t o práci s autory č lánku [10] 
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7 ZÁVĚR 

P r v n í m cílem t é t o práce bylo pros tudování po t ř ebné teorie týkající problematiky 

detekce stresu pomocí biologických signálů. N a tento popud byla vy tvořena kapitola 

týkající se stresu, provedena analýza vhodných biologických signálů pro detekci a 

zmíněny 2 metody au tomat ické detekce stresu. 

V rámci d ruhého cíle práce je věnována pozornost 3 d a t a b á z í m biologických 

signálů, k teré byly využi ty za účelem prozkoumání proveditelnosti au tomat izovaného 

rozpoznání stresu či neurologických s tavů. 

V souladu s os ta tn ími cíly práce byly vytvořeny 2 kapitoly, z nichž p rvn í z nich 

slouží jako teoret ický úvod do prakt ické část i práce, jež popisuje a vysvětluje některé 

pojmy, k teré jsou p o t é z prakt ického hlediska aplikovány. 

V poslední kapilote je po t é popsán a zrealizován navržený program v programo­

vém pros t ředí M A T L A B , k te rý je schopen detekovat stres s různou úspěšnost í . Pro 

jeho zrealizování byla využ i ta data z da t abáze N o n - E E G Dataset for Assessment of 

Neurological Status. Za použi t í klasifikačních a lgor i tmů strojového učení je možné 

klasifikovat jednot l ivé psychické stavy. P r v n í je b inárn í klasifikace do 2 t ř íd na k l id 

a stres a d r u h á je klasifikace 4 psychických s tavů na k l id a 3 typy stresů. Použi té 

klasifikační algoritmy v t é to práci byly: K-nejbližších sousedů, logistická regrese, me­

toda p o d p ů r n ý c h vektorů a rozhodovací strom. Pro dosažení nej lepších výsledků byly 

vs tupn í data upraveny, byly též ex t rahovány př íznaky ze vs tupních signálů a posléze 

vyb rány ty příznaky, k teré mají k dané klasifikaci největší vztah podle 2 selekčních 

př í s tupů , kdy bylo vyb ráno 19 výsledných př íznaků z 42 ext rahovaných. Na t réno­

vané modely byly po té otes továny na testovacích datech, kdy nej lepších výsledků 

pro b inárn í klasifikaci dosáhla metoda logistické regrese s p r ů m ě r n o u klasifikační 

přesnost í 84,8 % a pro klasifikaci 4 psychických s tavů bylo nej lepších výsledků dosa­

ženo metodou S V M s p r ů m ě r n o u klasifikační přesnost í 75,9 %. Pro nejlepší metody 

dané klasifikace bylo využi to ješ tě dalších metrik pro jejich vyhodnocení . 
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O B S A H C D 
Program 

— extrakce př íznaku - funkce pro nač ten í subjektů , převzorkování signálů, 

aplikace Víceúrovňové diskrétní vínkové transformace, extrakci p ř íznaků 

a standardizaci hodnot 

— krabicový graf a krabicový graf 4 stavy - skři ty pro prvn í selekční pří­

stup 

— kolinearita - skřit pro d ruhý selekční p ř í s tup 

— tvorba matice binarni a t v o r b a m a t i c e 4 psych stavy - funkce pro 

vytvoření matice b inárn í a matice 4 psychických s tavů pro strojové učení 

— rozděleni dat - rozdělí data na t rénovací a testovací 

— vyhodnoceni a vyhodnoceni_4_stavy - skripty k otestování na t rénova­

ného modelu 

— 2 na t rénované modely - L R pro klasifikaci b inárn í a S V M pro klasifikaci 

4 s tavů 

Textový soubor s pokyny ke spuštění a používání programu a popisem funkcí. 
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