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ABSTRAKT

Tato prace se vénuje problematice detekce stresu za vyuziti non-EEG biosignald. Prvni
Cast se zabyva vymezenim stresu a pojmdm s nim souvisejicim. Popisuje mozné pohledy
na fenomén stresu, zminuje mozné priciny stresu, stejné jako fyziologické a psychologické
projevy kratkého i dlouhodobého plsobeni stresu. Dale se tato prace zabyva nékolika
riznymi metodami pouzivanych k detekci stresu pomoci non-EEG signali. Za timto
GcCelem jsou v této praci k nalezeni kratké reSerSe ¢lankil, vénujici se této tématice.
V posledni kapitole je popsan navrh algoritmu, ktery je urCeny k detekci a klasifikaci
stresu. K tomuto Gcelu vyuzivd metodu shlukové analyzy c-means, metody strojového
uceni SVM a logistické regrese. K jeho realizaci byla pouZita data z databaze Non-EEG
Dataset for Assessment of Neurological Status.Vystupem algoritmu je sada naucenych
modeli urcenych k detekci pritomnosti riiznych druhii stresu. P¥i testovani modell jsme
dospéli k zavéru, ze nas algoritmus je schopny detekovat pritomnost stresu a vyskyt
fyzického stresu s relativné dobrymi vysledky.Algoritmus se nic méné prilis nehodi k
detekci jakéhokoliv druhu psychického stresu.

KLICOVA SLOVA

Stres, fyziologicky stres, psychicky stres, detekce stresu, non-EEG biosignaly, metoda
c-means,metody strojového uceni, metoda podpirnych vektor(, logisticka regrese, Phy-
sioNet

ABSTRACT

This work deals with the issue of stress detection using non-EEG biosignals. The first part
deals with the definition of stress and related concepts. It describes possible perspectives
on stress phenomenon, mentions possible causes of stress as well as physiological and
psychological manifestations of short and long-term effects of stress. Furthermore, this
work deals with several different methods used to detect stress by non-EEG signals. To
this end, a short research of articles dealing with this topic is found in this work. The last
chapter describes the design of the algorithm, which is intended for the detection and
classification of stress. For this purpose, it uses the c-means clustering method, SVM
machine learning methods, and logistic regression. The data from the Non-EEG Dataset
for Assessment of Neurological Status were used for its implementation. When testing
the models, we conclude that our algorithm is able to detect the presence of stress and
the occurrence of physical stress with relatively good results.

KEYWORDS

Stress, physiological stress, psychological stress, stress detection, non-EEG biosignals, c-
mean,machine learning methods,support vector machines, logistic regression, PhysioNet
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Uvod

Prestoze pomoci snimani signalu EEG lze pomérné presné detekovat stres, ma tato
metoda velké omezeni v tom, Ze ji 1ze realizovat pouze ve specializovanych zatize-
nich (nemocnicich, neurologickych laboratofich apod.) a nelze ji efektivné vyuzit
pro dlouhodobéjsi detekci v béznych podminkach.

Oproti tomu detekce stresu pomoci non-EEG signali je mozné lehce realizovat
i v béznych zivotnich situacich, coz této metodé poskytuje Siroké pole uplatnéni
napriklad pfi nastavovani dobré strategie zvladani stresu v zaméstnani, ¢i béhem
fizeni auta, predikovani suicidalniho chovani u psychiatrickych pacienti nebo ové-
rovani tc¢innosti medikace psychofarmaky:.

Tuto skutecnost jesté podporuje fakt, ze v posledni dobé dochazi k masivnimu
rozsirovani zafizeni typu fitness smartwatch a healthwatch, které jsou cenové do-
stupné a jsou schopny detekovat fadu biosignédli vyuzitelnych k detekci stresu.

Tato prace se vénuje ve své prvni ¢asti popisu stresu, jeho mechanismt a projevi,
moznym pri¢indm jeho vzniku a moznostem jeho klasifikace.

Dale se tato prace zabyva rtiznymi moznostmi detekce stresu pomoci non-EEG
signalt. V ramci zmapovani tohoto tématu je v praci pritomno nékolik resersi, které
se zabyvaji danou problematikou. Zvlastni diraz je kladen na informace ohledné
toho, jaké typy signalt autori praci pouzili k detekci stresu, jak tyto signaly byly
snimany a pomoci jakych metod byly klasifikovany.

V poslednim oddile si tato prace klade za cil navrhnout algoritmus, vhodny
k detekci a klasifikaci stresu z non-EEG signali. K tomuto dcelu vyuziva signaly z
databaze non-EEG Dataset for Assessment of Neurological Status, kterda obsahuje
5 non-EEG signalil porizenych sniméanim pohybt zédpésti, zmény konduktance kize,
zmény teploty pokozky, saturace krve a tepové frekvence. Mimo tyto signdly algo-
ritmus vyuziva shlukovou analyzu fuzzy c-means a metody strojového uceni SVM a

logistické regrese.
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1 Stres a jeho mechanismy

Stres je pojem, se kterym se setkdvame zcela bézné, a to takika kazdy den. I pres
tuto skutecnost vsak neni tento vyraz snadné definovat, nebot jej pouziva jak laicka
vefejnost, tak celd fada védeckych obortt a v kazdé oblasti se vyznam tohoto slova
lisi. Spoleénym prvkem téchto definic je nicméné to, ze se vzdy jedna o ohrozeni ¢i
naruseni integrity zivé (popf. i nezivé) hmoty. [I]

Pro siroky vyznam tohoto slova se omezme jen na oblasti zadjmu, které jsou pro
nas v souvislosti s touto praci relevantni a definujme si stres tak, jak je chapan z

pohledu dnesni mediciny [1

1.1 Definice stresu

V mediciné je stres chapan jako funkcéni stav zivého organismu, pfi némz je tento
organismus vystaven pusobeni vnéjsi vyrazné zatéze, jejimz pusobenim je v orga-
nismu ohrozeny stav homeostézy (stélosti vnitiniho prostredi). Odpovédi organismu
na tyto podméty je pak rada obranych reakci, jez maji za tikol zachovat homeostazu

a zabréanit poskozeni ¢i dokonce smrti organismu. [1] [2] [3]

1.1.1 Stresory

Vnéjsi faktory, které pusobi na organismus vyraznou zatézi a vyvolavajici v orga-
nismu stresovou reakci, nazyvame obecné jako stresory. Stresorem je vétSinou néjaké
zivotni udalost, ale muze jim byt i vnitini prozitek (napf. bolestnd vzpominka).
11 4
Stresory lze rozdélit do ¢tyt hlavnich skupin na:
« fyzikalni: teplo, chlad, tlak, zasazeni zafenim ¢i elektrickym proudem atd.
o chemické: intoxikace jedy, alkoholem ¢i jinymi toxiny, infekce, hypoglykemie
atd.
e biologické:hlad, Zizen, bolest, popdleniny, polytraumata, hemoragicky stres
atd.
« psychosocidlni: izkost, strach, sexudlni nedostateénost, hospitalizace atd. [1]

Intenzita stresorti mize nabyvat velké variacni site, coz ostatné dobfe demon-
struje Teorie zivotnich udalosti publikovana Thomasem H. Holmesem a Richardem
H. Rahenem [5]. Holmes a Rahe na zékladé velkého poc¢tu klinickych studii sestavili

tabulku rtiznych stresort, kde ke kazdému z nich priradili urcity pocet bodu dle

1Vyjma pohledu lékaiské biochemie, kde je stres chdpan jako naruseni bunééné integrity vyvo-

lané prevahou volnych kyslikovych radikalt, coz je pro tuto préaci irelevantni
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miry intenzity, kterou stresor puisobi na organismus (napf. umrti partnera ma v této
tabulce hodnotu 100 bodi, svatba 50, Vanoce 12 atd.). Dle sou¢tu nasbiranych bodu
za urcité casové obdobi posléze vyhodnocovali, jaké mite stresu byla osoba vysta-
vena. Je nutné si ovSem uvédomit, ze vysledky ziskané za pomoci této metody jsou
spise orientac¢ni, nebot vedle samotné intenzity stresoru hraje vyznamnou roli také
mira akceptace stresu (tedy rozdilnd mira vlivu riznych druhi stresort na pacienta),

stejné jako individualni stresova tolerance jednotlivych jedinca. [I] [4]

1.1.2 Vseobecny adaptacni syndrom

Vseobecny adaptacni syndrom, jinak téz GAS (General Adaptation Syndrome), je
pojem, ktery jako prvni pouzil kanadsky fyziolog a lékar rakousko-madarského pu-
vodu Hans Selvye, ktery je dnes povazovan za otce moderniho vyzkumu stresu.
Selvye na tuto myslenku prisel vlastné ndhodou, kdy si pti vyzkumu vlivu nové izo-
lovanych hormont na laboratornich mysich vsSiml, Ze pokud je organismus zvirete
zéavazné poskozen akutni nespecifickou noxou (je-li vystaven stresoriim) objevi se
typicky syndrom, jehoz symptomy jsou nezavislé na charakteru noxy. Selvye tento
jev definoval jako celkovou a nespecifickou snahu organismu adaptovat se na nové
vzniklou situaci a popsal priubéh tohoto syndromu ve tfech fazich: [3] [4]

« prvni faze (6-48 hodin) - Spusti se poplachové reakce. Zacinaji pracovat obrané
mechanismy. Organismus se pokousi zvladnout stresovou situaci. Jedna se o
akutni stres.

o druhd faze (po 48 hodinach)-Organismu se za¢ina adaptovat na zatéz. Stres
prechazi z akutniho do chronického.

o tieti faze (1-3 mésice)-Vycerpani organismu dusledkem dlouhodobého zvladani
stresu. Adaptivni procesy selhavaji. Organismus ztraci rezistenci. Rezervni za-
soby energie organismu jsou vycerpany. Dochéazi k tézkému poskozeni orga-

nismu a ke smrti. [3] [4] [6]

1.1.3 Rozdéleni stresu

Dnesni medicina, v souladu s Descartesouvou doktrinou dualismu téla a duse, roz-
lisuje stres fyziologicky a psychicky.

V soucasnosti se tyto dvé pojeti stresu postupné sblizuji a existuji tendence
nahlizet na stres ucelené, holisticky, a to jiz jen z toho divodu, ze nékteré jevy

spojené se stresem nelze vysvétlit pouze z pohledu fyziologie nebo psychologie. [I]
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1.2 Fyziologicky stres

Fyziologicky pristup pojima stres jako fyziologické tucinky siroké fady averznich az
primo skodlivych vlivii prostfedi na organismus. Samotna stresova reakce je potom
chapéna jako logicka reakce organismu na okolni vlivy. [4]

Ve své podstaté vychazi toto pojeti z nékolika obecnych koncepci a zavéra vy-

vozenych ze znamych teorii.

1.2.1 Reakce ,fight or flight*

Prvni touto koncepci je reakce na ohrozeni znama jako reakce ,fight or flight* (ttok
nebo 1ték), kterou popsal v roce 1915 americky fyziolog Walter B. Canon. Vychézel
ze své predchozi teorie homeostazy. Reakéni reakci popsal jako rychly kompenzacéni
mechanismus smérujici k udrzeni ¢i plnému obnoveni vnittni rovnovahy organismu.
Vysledkem jeho badani byl popis aktivace sympato-adrenomedularniho systému pfti
primarni jednoduché stresové reakci, ktera ovliviuje ¢innost vétsiny organi v téle.
31 [4]

Pri této reakci dochazi k ovliviiovani organismu jednak pomoci nervového apa-
ratu a pak také pomoci endokrinniho systému.

Nervovy systém se pri této reakci prosazuje predevsim zménou aktivity vegetativ-
niho nervového systému (ANS), tedy ¢asti nervového systému, kterd neni ovlddand
vuli.

Na jedné strané dochazi ke stimulaci sympatiku, ktery zvysuje tepovou frekvenci
a tlak, ¢imz se zvysSuje perfuze kosterni a srdecni svalovinou a plicemi. Diky jeho
zvysené aktivité dilatuji bronchioly, coz zajistuje vétsi alveolarni vyménu plynt a
zaroven dochézi k vasokonstrikei na periferiich, ¢imz se centralizuje obéh.[6]

Na strané druhé je tlumena aktivita parasympatiku, coz ma za dusledek snizené
perfuze krve systémem GIT, tim padem se snizuje peristaltika a zastavuje traveni.
Snizuje se aktivita slinnych zlaz. Jeho snizenou aktivitou jsou dilatované zornice a
centralizuje se krevni obéh. [6]

Endokrinni systém se na této reakci podili aktivaci osy hypotalamus-hypofyza-
nadledviny. Primarni podnét k sekreci hormonti prichazi z hypotalamu, jakozto fi-
diciho centra celého endokrinniho systému. Pod jeho vlivem dochézi k vyplaveni
hormont z hypofyzy, které déle ovlivnuji ¢innost dalsich zlaz s vnitini sekreci, u
stresové reakce konkrétné ¢innost nadledvin. [6]

Kiura nadledvin produkuje hormony steroidni povahy, glukokortikoidy (konkrétné
kortizol a kortizon), které reguluji metabolismus. Diky jejich ¢innosti dochazi v téle
k anabolickym déjum pri nichz jsou odbouravany zasobni latky, nejdiive glykogen,

pozdéji zasoby tukové povahy, a jsou preménovany na energii. [6]
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7, dfené nadledvin se uvolni adrenalin, ktery patii do skupiny katecholaminii.
Tento hormon pripravuje télo na extrémni zatéz. Urychluje srde¢ni ¢innost, cen-
tralizuje obéh, pusobi bronchodilataéné, ovliviiuje hladinu inzulinu (negativné) a
glukagonu (pozitivné) v krvi ¢imz zvysuje glykemii Adrenalin a kortizol jsou anta-
gonisté, kortizol zabranuje poskozeni organismu pii zvySeném mnozstvi adrenalinu.

Adrenalin, noradrenalin a glukokortikoidy tvori skupinu stresovych hormont. [6]

1.2.2 Fyziologické déje v jednotlivych fazich GAS

Dalsi z teorii, ze které toto pojeti vychazi, je samoziejmé Selvyeho vSeobecny adap-
tacni syndrom. Selvye byl viibec prvni, kdo pouzil pojem stres v 1ékarském kontextu
a prenesl tak tento pojem z technického slovniku do lékarské literatury. Prestoze Sel-
vye pozdéji své poznatky prenesl i do huménnich rovin, prvotné sviij jev popsal u
laboratornich zvirat, u kterych (samozfejmé uz jen z pozice toho, ze byl studentem
mediciny), popisoval zmény odehravajici se na fyziologické trovni. [4]

Podivame-li se na GAS z fyziologického hlediska tak, jak to udélal Selvye se
svymi laboratornimi zviraty, miizeme v jeho jednotlivych fazich pozorovat tyto fy-

ziologické zmény:

 prvni faze (6-48 hodin) - po vystavéni noxe, lze pozorovat zmensovani objemu
lymfatickych organu tj. thymu, sleziny, jater a lymfatickych uzlin. V pleuralni
a peritonealni dutiné se zac¢ina hromadit ve vétsi mire transsudat. Klesa sva-
lovy tonus a klesa télesnd teplota. V travicim systému (predevsim v zaludku,
tenkém stfevu a appendixu) a na kazi se mohou objevit defekty. Zvysuje se
lakrimace (slzeni) a salivace (slinéni). [4]

o druhd faze (po 48 hodinéch) - se zacinaji objevovat defekty nadledvin (vy-
razné se zvétsuji a objevuji se v nich lipoidni granuly). V hypofyze se objevuje
velké mnozstvi bazofilnich granulocyti . Zastavi se ristové pochody a gonady
mohou atrofovat. Pokud byla pred poskozenim pritomna laktace, zastavuje
se stejné jako menstruacni cyklus. Predni lalok hypofyzy omezuje produkci
rastového hormonu a gonadotropnich hormontve prospéch zvysené produkce
tyreotropnich a adrenotropnich systému. [4]

o tieti fize (1-3 mésice) - dochédzi k ni, jestlize je organismus déle vystaven v
plném rozsahu toxické noxe. Organismus ztraci rezistenci, dostava se do stavu,
v némz bylo na zacatku prvni faze, coz je stav exhausce. Organismus plné

vycerpd své zasoby a nakonec umira. [4]
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Je zde nutné dodat, ze Selvye pri formulovani téchto poznatki, vystavoval sva
zvitata vskutku extrémni zatézi. Své subjekty vystavoval chladu, zptsoboval jim
spindlni Sok (zpusobeny operativnim pretnutim michy), extrémni fyzické ndmaze,
popripadé je intoxikoval riznymi latkami jako byl napt. atropin, adrenalin, morfin
¢i formaldehyd. [4]

1.2.3 Teorie kortiko-visceralni patologie

Posledni velkou oblasti, ze které toto pojeti stresu vychazi, jsou vyzkumy a studie
souvisejici se zkoumanim kortiko-viscerdlntho a limbického systému. [I]

Tyto vyzkumy vychéazi z Pavlovovych praci o podminénych reflexech, kde Pav-
lov popisuje sekreci zaludecnich stav jako autonomni jev, kdy impulsy pro tento
stimul poskytuji visceralni aferentni drahy. Pojem kortiko-visceralni vztahy, ktery
definovala Pavlovova skola, vytvoril zaklad pro teorii kortiko-visceralni patologie,
kterou dale rozpracovali K.M. Bykov a I.T. Kurtsin. Popsali, Ze pri nadmérné, pa-
tologické stimulaci téchto drah, které jsou normélné aktivované i pti stresu, dochazi
k obdobnym patologiim v oblasti nadledvin a GIT jako pri GAS. Na zakladé téchto
vyzkumt se Bykov s Kutozovem snazili objasnit napf. vznik psychosomatickych one-
mocnéni. [I] [7] Obdobné jevy byly popsany i pfi stimulaci ur¢itych autonomnich

jader limbického systému. [7]

1.3 Psychicky stres

Psychicky stres je mozné definovat jako dynamickou interakci psyché ¢lovéka na
prostredi. Psychické tlaky (stresory), jsou v organismu schopné vyvolat stresovou

odpoved a to i presto, ze nejsou hrozbou pro nase fyzické preziti. [4] [1]

Podkladem pro toto pojeti stresu je nékolik teorii. Stresory lze rozdélit do ctyt
hlavnich skupin na:

o hlubinné pojeti psychologie a vyvoj pudovych sil, které vypracoval S. Freud

e teorie o védomém a nevéedomém prozivani zivotnich zazitk

» typologie postoji vaci konfliktil

» modely typologiii osobnosti, vypracované napt. Hansem Eysenckem nebo Ra-

yem Rosenmanem
Psychické reakce na stres jsou typicky prizptsobeni, tizkost a deprese.
Prizpusobenti je vlastné adaptaci na nové vzniklou situaci. U ¢lovéka se stabilizuje

jeho psychicky stav, dochazi k racionalizaci situace.[8]
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Uzkost je nepi{jemny prozitek, ktery ma silny vegetativni doprovod. Vede k vy-
cerpani a inavé organismu. Typicky k ni patii pocit ohrozeni, problémy s koncent-
raci, pocity navalu horka a zimy, tfes aj.[§]

Deprese je psychické onemocnéni, fadici se mezi afektivni poruchy. Projevuje se
pocity deprivace, inavy, osamélosti, skleslou naladou, ztratou chuti k jidlu, ztratou
schopnosti se radovat a celkovou apatii. Nutnou podminkou pro diagnozu deprese

je to, aby strav trval minimalné dva tydny.[S]

1.3.1 Eustres a Distres

Presto, ze v laické spolecnosti je stres chapan prevazné jako véc negativni, neni tomu
tak. Stres jako takovy je mozné z hlediska psychologie délit na dva druhy a to na
eustres a distres. [3]

Eustres (také pozitivn{ stres ¢i prestres) je stres, ktery je pro ¢lovéka piiznivy,
vede k vétsi odolnosti organismu, ¢lovéka stimuluje a v akutnim ohrozeni jej zachra-
nje. [1] 4]

Distres (neboli téZ negativni stres) je chronicky traumaticky stres, ktery je pro

lidsky organismus nepfiznivy a poskozuje psychické i télesné zdravi. [1] [4]

vykon
vykonove optimum

eusires distres

velikost stresové zatéie

Obr. 1.1: Yerkes-Dodsonuv zakon stresu a vykonnosti[4]
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Kazdy ¢lovék ma své vykonové optimum polozené specificky. S tim souvisi i to, ze
na rozdilné stresory o rizné intenzité reaguje kazdy jedinec rozdilnou mirou stresové
zatéze. Neda se tedy presné urcit jaka mira stresu je jesté pozitivni a kdy se uz jedna

o distres (viz. [L.1]).

1.3.2 Kognitivné behavioralni pristup a coping

Kognitivné behavioralni pristup je proces vyporadani se se stresorem. Jednd se v
podstaté o srozumitelnou myslenku, ze problém, se kterym se potykame neni néco
samostatné existujictho. Clovék pak racionalné za¢ne vnimat stresor bud jako ohro-
zeni nebo jako vyzvu. [4]

Coping je pak definovany jako zptusoby nebo strategie zvladani zatézi ¢i vyrovna-
vani se s nimi, obranné techniky a mechanizmy. Oproti tomu kognitivné behavioralni
pristup zahrnuje coping i nevédomé obrané mechanismy. [9]

Jak kognitivné behavioralni pristup, tak coping vychézeji z konceptu zvladani

stresu, ktery navrhl R.S. Lazarus

1.3.3 Kognitivni stres a emoc€ni stres

Nékter{ autori psychicky stres déle déli na stres kognitivni a stres emoéni.[9]
Kognitivni stres je stres takového druhu, ktery je spjat s pozadavkem néjaké
narocné dusevni prace spojenou se zpracovanim a interpretaci informaci (vyfeSeni
matematické rovnice, studium apod.). Muze se manifestovat ztratou koncentrace,
podrazdénosti a frustraci.
Emocni stres je pak definovan jako druh dusevni zatéze, ktery vyplyva z mi-
moradnych ¢i averznich situaci a ma silnou afektivni odezvu. Ta se manifestuje

napiiklad jako strach, nebo tzkost.

1.4 Holisticky pohled

Holisticky pohled se snazi spojit dohromady fyziologické a psychologické pojeti stresu
do jednoho celistvého ramce. Ditkazem toho, Ze tyto tendence jsou spravné, je zku-
tecnost, ze mnohé jevy spojené se stresem nejdou uspokojivé vysvétlit ani jednim z
klasickych pohledi na stres. [1] [4]

Propojenosti fyziologické a psychického stresu si povsiml uz sam Selvye. Poté,
co se mu podafil popsat GAS na jeho laboratornich krysach, povsiml si, ze podobné
priznaky, jako pozoroval na stresovanych zvitatech, je mozné pozorovat i u lidi,
kteri byli vystaveni abnormalnimu psychickému tlaku. (ﬁdajné jako prvni materidl

k této domnénce mu poslouzily klinické zaznamy o vycerpani valecnych pilot po
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opakovanych uspésnych akcich). Stresovy model se tak stal vyznamnym pracovnim

néastrojem psychosomatického ptistupu. [4]

Stresor
Zivotni udalost nebo >
vnitfni prozitek

I. faze stresu o 1. faze stresu Ill. faze stresu
Ll N L .
alarmova rezistence vyc&erpani

A A
A
Kognitivné behavioralni pristup }—){ nebezpecné | coping }—)I nebezpecné

ukongéeni ukongéeni
stresu stresu

Obr. 1.2: Faze stresu

Psychické trauma mé ve své podstaté analogicky dusledek jako trauma télesné.[4]

7 tohoto zavéru vychézel i dalsi slavny védec Franz Alexandr. Ten stanovil ve
svych pracich prvnich sedm psychosomatickych onemocnéni (bylo mezi nimi napf.
bronchialni astma, duodenalni pepticky vied nebo ulocerdlni kolitida) [4]

Psychosomaticka onemocnéni jsou dobrym prikladem provazani psychického a

fyziologické ptisobeni stresu.

1.4.1 Chronicky Ginavovy syndrom

Dobrym prikladem provazanosti fyziologické a psychické slozky stresu je také chro-
nicky inavovy syndrom, pri kterém na organismus pusobi pravdépodobné celé spek-
trum rtznych stresort, jak fyzického tak psychického razu. Télesny i dusevni stav
jedince pak odpovida I1I. fazi GAS. Jedinec je nadmérné unaveny, trpi bolest kloubt

a svalll, apatie, poruchy paméti a kognitivnich funkei. [6]
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2 Metody automatické detekce stresu

Tato kapitola je vénovanad riznym metodam pouzivanym k automatické detekci
stresu za pouziti non-EEG signali.

Za tucelem zmapovani tohoto tématu jsme vybrali nékolik odbornych c¢lank,
které se vénuji této problematice a udélali z nich kratké reserse. Tyto reSerse jsou
¢lenéné dle jednotlivych studii v podkapitolach nize.

Pr1i vybéru studii a tvorbé resersi jsme se zaméril predevsim na to, jaké typy sig-
nalt byly pro detekci pouzity, jak tyto signaly byly snimany, pomoci jakych priznaki

byl stres detekovan a jaké tispésnosti pri detekci stresu jednotlivé metody dosahuji.

2.1 Vizualizace neurologického stavu za uziti shluko-
vaci metody GMM

Birjandtalab Javada a kolektiv z Texaské university v Dalasu se ve svém c¢lanku
[9] vénuji vyzkumu moznosti detekce stresu za pomoci analyzy zdznamu ziskanych
paralelnim snimanim péti non-EEG signali, pomoci aplikace shlukovaci metody

modelu Gaussovského mixu.

2.1.1 Pouzita data

Autori ¢lanku [9] navrhli experiment, pfi némz snimali pét riznych non-EEG signalu
u 20 subjektt (14 muzi a 6 Zen mezi 19 a 33 lety). Konkrétné byly sniméany tyto
signaly:

o tepové frekvence

o saturace krve

« pohyby zapésti [

« zmény konduktance(EDA )

o teplota kiize

Tepova frekvence a saturace krve byly snimany pomoci pulzniho oxymetru Nonin
3150 Wireless WristOx2 se vzorkovaci frekvenci 1 Hz. Pohyby zapésti, zmény EDA
a teploty ktze byly snimany pomoci zarizeni Affectiva Q umisténém na zapésti

subjektu. Vzorkovaci frekvence tohoto zafizeni je 8 Hz [9

Ipohyby zapésti byl snimany pomoci akcelerometru ve tfech osich, x, v, z
2nékdy téZ oznacované jako galvanickd reakce kiize (GSR)

19



V nevrhnutém experimentu, pfi némz snimali u 20 subjektu (14 muzi a 6 zen,
ve véku mezi 19 a 33 lety) vyse uvedené signaly. Subjekty byly vystavovany stre-
sort,jejichz ptusobenim se autori snazilit docilit navozeni stresové reakce. Tyto jed-
notlivé faze byly prokladany obdobimi, béhem nichz se snazili subjekt uvést do co
nejvice relaxovaného stavu. [9]

Samotné schéma experimentu vypadalo takto:
. prvni relaxace 5 minut - sezeni, poslech medita¢ni hudby
. fyzicky stres 5 minut - béh na bézeckém trenazéru
. druhé relaxace 5 minut
. kognitivni stres - pocetni pifklady, Stroopiv test]
. treti relaxace 5 minut

. emocionalni stres - sledovani ukazky z hororového filmu

N O O == W N

. Ctvrta relaxace 5 minut

Béhem Ctyr relaxacnich fazi byly subjekty pozadany, aby sedély tise a poslouchaly
hudbu Binauralu, ktery je bézné pouzivana pti meditacich. Jedna se o tichou a
uklidniujici hudbu.[9]

Data ziskand béhem tohoto experimentu jsou volné pristupna na strankach Phy-
sioNetu jako databaze Non-EEG Dataset for Assessment of Neurological Status a

jsou také pouzita v praktické ¢asti této prace. Podrobnéjsi jsou tato data popsana

v kapitole [3.1] [9]

2.1.2 Aplikace metody GMM

Pti vyhodnocovani ziskanych tdajt autori nejdiive provedli predzpracovani dat a
odstranili neplatné datové body. Autofi ¢lanku [9] v ném bohuzel neuvadéji jaké
konkrétni metody upravy dat pouzili, aby tohoto pfedzpracovani docilili. Nasledné
autori data standardizovali tak, ze hodnotu kazdého prvku vydélili rozptylem sig-
nalu. Z dalsi analyzy byly vynechany zdznamy porizené béhem druhé a tieti relaxace,
aby doslo k vyvazeni zastoupeni signali potizenych béhem riiznych stavi v datovém
souboru. Poté autori takto ziskana a upravena data shlukovaly, pro kazdy subjekt
zvlast pomoci shlukové metody GMM (Gaussian Mixture Model). Po aplikaci této
metody shlukové analyzy doslo k solidnimu oddéleni rtiznych stresovych stavi. Vy-
sledky byly posléze vizualizovany do 2D /3D prostoru. Obé vizualizace vizualizace
ziskanych dat ,2D stejné jako 3D, maji své vyhody a nevyhody. Ve 2D zobrazeni je
jednodusi sledovat datové body nez ve 3D zobrazeni. Vizualizace v 3D vSak umoznuje

zkoumat datové body z rtznych thla a pri této reprezentaci je mnohem jednodusi si

3test pozornosti, typickou tilohou tohoto testu jen ¢teni ndzvu barev napsanych jinak barevnym

inkoustem
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predstavit, jak se jednotlivé hodnoty signala lisi mezi riznymi neurologickymi stavy.

[9]

2.1.3 Vysledky metody GMM

Celkova presnost méfeni stresu za pouziti této metody dosahuje 84,6%. Blizsi vy-

sledky experimentu viz. tabulky a2.2 [

Tab. 2.1: Vysledky experimentu detekce stresu za vyuziti metody GMM-1 [9]

RELAX FYZICKY | EMOCNI | KOGNITIVNI
STRES STRES STRES

RELAX 94% 0,1% 5.4% 0,3%
FYZICKY

1,8% 90,9% 3,8% 3,5%
STRES
EMOCNI

13,4% 5% 65,8% 15,8%
STRES
KOGNITIVNI

1% 1,4% 10,2% 87.3%

STRES

Tab. 2.2: Vysledky experimentu detekce stresu za vyuziti metody GMM-2 [9]

RELAX FYZICKY | EMOCNI | KOGNITIVNI
STRES STRES STRES
SENZITIVITA | 854% 93,3% 77,2% 86,4%
SPECIFICITA | 93,6% 91,1% 70,2% 86,4%

2.2 Detekce stresu pomoci GSR senzorii za vyuziti
metod fit a ADWIN

Problematice metody stanoveni stresu pomoci GSR senzorti, které sleduji galvanic-
kou reakei kuze, se vénuji v ¢lanku [10] Jorn Bakker a kolektiv z Univerzity Techniky
v Eindhovenu. Zamérem této prace bylo predevsim mapovat a predikovat stresové
situace, jimz jsou vystavovani zaméstnanci na pracovistich, za icelem moznosti zave-

deni uc¢innych strategii zvladani stresu, které by minimalizovaly negativni vliv stresu
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na zdravi jedince. Na zakladé teoretickych predpokladi byla realizovana pilotni te-
rénni studie, kterda probihala na 5 subjektech v pribéhu ctyr tydnt. Jeji vysledky

jsou shrnuty v zdvéru ¢lanku [10].

2.2.1 Méreni GSR senzory

Meéfeni stresu pomoci senzori GSR je velmi narocné. Jednim z problémi je to,
ze draha ANS, kterd zodpovida za poceni, neni aktivovana pouze béhem stresové
reakce, ale mize byt spusténa i jinymi faktory jako je teplota ¢i vlhkost. [10]
Druhym problémem je, ze data ziskand pomoci téchto senzorii, byvaji znacné
zatizena Sumem a nepresnostmi v méreni. Kvalita signalu GSR zavisi predevsim
na kontinuité kontaktu mezi pokozkou a zatrizenim. U nékterych subjektd muiize byt
kvalita ovlivnéna také piilisnou suchosti pokozky. Castym problémem téz byva to, ze
se subjekt nechténé dotyka méricich elektrod (napf. opfené ruce o stil, zvyk dotykat
se hodinek, ¢i si uhlazovat rukdvy atd.), ¢imz je vyvinut zvyseny tlak na elektrody,

coZ se v zéaznamu projevi jako gap (mezera). [10]

2.2.2 Vyhodnocovani ziskanych dat

Po ziskani surovych dat ze senzort je nutné tyto idaje nejdrive predzpracovat a az po
té prejit k samotné detekci stresu. Autori ¢lanku béhem vyhodnocovani experimentu
provadeéli predzpracovani signalu v nékolika krocich (viz. téz Obr. nize)

Jako prvni je na signal aplikovany medianovy filtr. Tento filtr by mél vyfiltrovat
mistni Sum a zachovat pritom ostré okraje piki. Poté je signal agregovan a nakonec

byl signal diskretizovan (pomoci metody SAX).

Detekce zmén pak byla provadéna dvéma metodami. Prvni z téchto metod byla
metoda zjistovani zmény zalozené na monitorovani vykonu pomoci neparametrického
testu (fit). Pri této metodé se predpokldda, ze troven stresu u subjektu je mezi
dvéma zménami stavu stabilni. Data jsou postupné prochazena a pro kazdy novy
bod vznikaji dvé sady signalt. Prvni je sada referenc¢ni, ktera jesté neobsahuje novy
bod. Druha je sada testovaci, ktera novy bod jiz obsahuje. Pro kazdou sadu se
pocita zvlast stiedni kvadratickd chyba (MSE). Pokud mezi hodnotami téchto dvou
sad existuje vyznamny rozdil, povazuje se to za bod zmény stavu. [I0] Druhou
metodou pak byla detekce zmén na zakladé nezpracovanych dat pomoci adaptivniho
okna (ADWIN). Metoda ADWIN funguje nésledovné: pti posloupnosti signéla se
kontroluje, zda existuji statisticky vyznamné rozdily mezi priméry kazdého mozného
rozdéleni sekvence. Pokud je zjistén statisticky vyznamny rozdil, nejstarsi ¢ast dat
nejvice nazpét od detekovaného bodu se vynecha a postup déleni se opakuje, dokud

neexistuji vyznamné rozdily v pripadném rozdéleni sekvence. [10]
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Obr. 2.1: Postup pfi zpracovani signdlu z GSR senzoru [10]

Pri vyhodnocovani tdspésnosti detekce stresu byly vyuzity zaznamy, které si
kazdy z tucastnikit pokusu béhem studie vedl a do kterych zaznamenaval udaje o
svych dennich aktivitdch (schizky,briefingy, zasedani atd.) spolu s informacemi o

tom, jak byla kterd situace pro néj subjektivné stresujici.[10]

2.2.3 Dosazené vysledky

Senzitivita metody fit byla v priaméru 66%, zatim co u metody ADWIN pouhych
8%. Autori ¢lanku predpokladaji, ze existuji dva duvody, pro¢ je skutecénd pozitivni
hodnota ADWIN tak nizkd. Prvni je ten, ze tato metoda nezjisti malé vrcholy.
Druhy dtvod je, Zze zménu nezaznamena v pripadech, kdy signal pomalu stoupa,
nebo klesa.[10]

2.3 Porovnani uspésnosti detekce stresu pomoci ruz-
nych klasifikatorii vyuzivajicich strojového uceni

Tym védct z UPIITA v Mexico City provedl pokus, pfi némz srovnaval tspésnost
nekolika klasifikatort stresu vyuzivajici rizné metody strojového uceni. Své vysledky

zverejnil v ¢lanku [12]

2.3.1 Pouzita data

Pro pokus védci pouzili sadu dat z databaze Physionet, kterd obsahovala udaje
od 16 subjektl, porizenych snimanim signalt EKG, EMG, respirace, HRV a GSR
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meérené jednak na dlani levé ruky a pak na chodidle levé nohy, béhem fizeni osobniho
automobilu v riuznych dopravnich situacich a trasach.

7 této sady bylo pro pokus vybrano pouze 11 subjektii, protoze u zbylych péti
zaznamu chybély nékteré potiebné informace. VSechny signédly obsazené v databézi,

meéli vzorkovaci frekvenci 15,5 Hz [12]

2.3.2 Uprava dat a klasifikaéni modely

Pti analyze signalit HRV a respirace bylo zjisténo, ze tyto zdznamy jsou zatizeny vel-
kym mnozstvim sumu. Pro jeho odstranéni byla na signaly aplikovana vicetrovinova
diskrétni vinkova transformace.[12]

Po odstranéni Sumu byly ze signala extrahovany dva nelinearni prvky, konkrétné
entropie a korela¢ni rozmér, a tii linearni prvky energie, stfedni a smérodatna od-
chylka. Tyto hodnoty byly vypocitany z 5 minutovych, neprekryvajicich se segmentti
dat a byly vyuzity pri klasifikaci.[12]

Pro strojové uceni byly nakonec pouzity pouze signaly HRV, respirace a oba
signély z GSR.

7 téchto signala byly poté vybrany useky, které jsou dale vyuzivany jako ucebni
mnozina (80% z téchto dat) a testovaci mnozina (20% z téchto dat) pro vytvoreni
klasifikatort, vyuzivajicich rizné metody strojového uceni. Klasifikatory byly tes-
tovany 1000 krat a jejich presnost byla zprimérovana, aby se zabranilo preuceni
metody. [12]

Konkrétni pouzité metody:

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

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

« Metoda podpurnych vektori s gaussovskym jadrem (Support vector machines
(SVM) with a Gaussian kernel)

» Naive Bayesuv klasifikdtor (Naive Bayes classifier)

e Metoda nahodny les (Random forest classifier)

o Metoda logické regrese (Logistic regression)

2

2.3.3 Vysledky studie

Z vysledkt této studie (viz tabulka [2.3]) plyne, Ze Zaddné z metod nepiekrocila hranici

presnosti 80%. Jako nejsilnéjsi z metod v tomto pokusu vysla metoda logické regrese
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Tab. 2.3: Presnost klasifikitora dle pouzitych metody strojového uceni [12]

METODA PRESNOST
K-NN 64,28%
SVM (linedrni jadro) 68,66%
SVM (gaussovské jadro) 67,48%
Naive Bayes 67,57%
Néhodny les 72,15%
logick4 regrese 77,27%

(logistic regression) s hodnotou presnosti 77,27%. Naopak nejhorsich vysledki do-
sédhla metoda za pouziti modelu K-NN. Ta to metoda dosahla pouze 64,28% pres-
nosti. [12]

2.4 Detekce stresu za pouziti State-Space modeli

Autori ¢élanku [14] ve své publikaci predstavuji svij experiment, ve kterém se za-
byvaji moznosti detekce stresu ze zaznamu zmény elektrické vodivosti kiize, mérené
prenosnym zafizenimi. Béhem vyhodnocovani a detekce stresovych stavi pritom
vyuzivaji State-Space modeli.

Signal vodivosti pokozky je slozen z tonické a fazové aktivity. Pomalu se ménici
zakladni signal je tonickd c¢ast EDA signalu, také nazyvand, jako zakladni droven
vodivosti kiize (SCL). Rychleji se ménici ¢ast (fazova aktivita) souvisi s vnéjsimi pod-
néty nebo nespecifickou aktivitou organismu. Tato fazova ¢ast signalu lze modelovat
jako konvoluce mezi tidicim impulsem a funkci bi-exponencialni impulzni odezvy
(IRF). Individudlni odezvy vodivosti kiize (SCRs) mohou byt izolovany konvoluci
specifického piku s IRF. Vyskyt SCRs byva doprovazeny vzrusenim nebo stresem

méteného subjektu. [14]

2.4.1 Pouzité datové soubory

Autofi pracovali s dvéma skupinami signali z dvou rtznych zdroju, porizenymi
riznymi autory a namérené pomoci riznych typu zafizeni.

Prvnim zdrojem byla databidze Non-EEG Dataset for Assessment of Neurolo-
gical Status, pofizend Birjandtalab Javad, Cogan Diana, Pouyan Baran Maziyar a

Nourani Mehrdad z Texaské university v Dalasu, prezentovand v ¢lanku [9] (viz.

kapitola [Vizualizace neurologického stavu za uziti shlukovaci metody GMM]). Dle

autoru ¢lanku [14] mohou pohybové artefakty a zmény v faktoru zesileni mohou

znehodnotit signaly porizené snimanim EDA. 7 téchto divodua bylo vyrazeno 14
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subjektl z pivodnich 20 v databazi. Pro dalsi analyzu byly pouzity signaly porizené
od subjekti 1,5,8,9,12 a 16. Autori se u zbyvajicich signalu zamérili pouze na psy-
chicky stres a useky, kde byly dle anotace subjekty vystaveny stresortim zptsobujici
fyzicky stres, byly ze signalu odstranény. Aby byl u signalt minimalizovan vliv Sumu,
byla pouzita v programovacim prostiedi MATLAB funkce findpeaks, pomoci které
byli vybrany mista obsahujici dominantni hroty, omezené na minimalni amplitudu
a vzdalenost dvou po sobé jdoucich hrotu. [9] [14]

Druhym zdrojem dat, ze kterého autori ¢lanku cerpali, je databaze Stress Reco-
gnition in Automobile Drivers Dataset. Tato databaze obsahuje EDA zaznamy 17
ridi¢t osobniho automobilu, které byli porizené béhem rizeni automobilu po délnici,
po zpoplatnéné silnici a béhem jizdy po meésté. Zaznam byl doplnén 15 minutami,
kdy tidi¢ sedél v relaxovaném stavu v zaparkovaném auté se zavienyma oc¢ima. Tato
anotace neni verejné dostupnd a jeji vyuziti je zpoplatnéno. Proto autofi pracuji
pouze s jednim zdznamem. Divodem zafazeni tohoto signédlu je predevsim to, zZe
na rozdil od zadznamt z databdze Non-EEG Dataset for Assessment of Neurological
Status, které byly kompletné porizeny v laboratornich podminkach, obsahuje tato

databaze zaznamy stresovych reakci nasnimané béhem realnych situaci. Tato data-

béze byla vyuzita i autory v ¢lanku[I2] (viz kapitola [Porovnani tspeésnosti detekeel

lstresu pomoci ruznych klasifikatoru vyuzivajicich strojového uceni)). [12] [14]

2.4.2 Popis metody

Zkoumané signaly byly rozdéleny na tseky o délce 1 sekundy. Ke kazdému tseku
byla prifazena hodnota 1, pokud se v daném tuseku nachézi hrot, nebo 0, pokud
se v tuseku hrot nenachazi. Pomoci State-Space modelu sledujeme troven kognitiv-
niho stresu napfic¢ celym signalem. State-Space model se sklada ze stavové rovnice
(state equation), kterd popisuje troven latentniho napéti, a pozorovaci rovnice (ob-
servation equation), kterd popisuje jak vyskyt hroti souvisi se stavem subjektu. Au-
tori predpokladaji, ze Gaussova stavova rovnice popisuje uroven latentniho napéti.
Jako pozorovaci rovnice autori pouzili Bernoulliho pravdépodobnostni model.|[14]

Proménna K je definovand jako celkovy pocet tsekll v signalu a je indexovana
jako k = 1,2, ..., K. Pro pozorovaci rovnici je pouzita proména s; k oznaceni deteko-
vanému signalu v tseku k (s = 1 predstavuje pritomnost hrotu v tseku, sk = 0 jeho
absenci). ¢; definujeme jako pravdépodobnost, Ze se hrot objevi v tseku k. Pro sta-
vovou rovnici je definovana proménna z;, ktera udava hladinu troven vodivosti ktize.
Vzhledem k hodnoté stavového procesu z; definuje model pravdépodobnosti pozo-
rovani. Model pravdépodobnosti pozorovani muze byt popsan pomoci Bernoulliho
distribuce takto: [14]
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P(silgr) = ap* (1 — q)' ™™ (2.1)

kde g je definovano jako:
1

T 1t et
Parametr « souvisi s pravdépodobnosti, ze se hrot vyskytuje v tiseku na zacatku

Ik (2.2)

experimentu.Je nastaveno, ze zy = 0 a pomoci rovnice je vypocitané ¢qg. Vyvoj

stresového stavu definujeme rovnici: [14]

2k = Zk—1 T €k (23)

kde o je definovana jako:

e ~ N(0,07) (2.4)

Autori dale pozorovali hodnotu Si.x = $1, Sa, ..., Sk, ktera indikuje pritomnost ¢i
absenci hrotu. Jejich cilem bylo odhadnout hodnoty Z;.x = (29, 21, ..., 2K) & 052 pro
odhad hodnoty g pro kazdé k. Aby docilili co nejlepsiho odhadu téchto dvou hodnot,
aplikovali autori ¢lanku EM-algoritmus. Tento algoritmus se sklada z dvou, krokii,
tzv. E-kroku a M-kroku. V E-kroku je aplikovan algoritmus rekurzivni nelinearni
filtrace bodového procesu (point process recursive nonlinear filter algorithm). Tento
algoritmus urcuje hodnotu z, v tseku k, kde je pri vypoctu skutecnd hodnota
parametru o2 nahrazena jejim odhadem. Po té v je v E-kroku aplikovan vyhlazovaci
filtr s pevnym oknem. V M-kroku se maximalizuje odhad hodnoty parametru o? a
algoritmus se vrati k E-kroku. Algoritmus iteruje mezi E-krokem a M -krokem az

do konvergence vysledku. [14]

2.4.3 Dosazené vysledky

Vysledky dosazené otestovanim metody na vyse zminénych datech jsou zobrazené
na obrazcich 2.3 a 221

Pri testovani metody na Sesti vybranych subjektech z databaze Non-EEG Da-
taset for Assessment of Neurological Status(viz. je patrné, ze u vsech sub-
jektt metoda zaznamenala zvysenou uroven stresu béhem vystaveni subjektu stre-
sorum navozujici kognitivni stres (zelend oblast) i béhem kratkého emocniho stresu,
ktery mu predchazel (rtizova oblast). Naproti tomu pfi vystaveni subjektu emoc-
nimu stresu béhem sledovani hororového snimku (fialova oblast), bylo zaznamenané
zvyseni stresu pouze na zacatku a na konci ukazky. To muze svédcit o nevhod-

nosti této metody pfi detekci psychického emocni stresu, nebo o Spatném zvoleni
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stresoru pri navozovani stresové reakce béhem experimentu. Zbyvajici zluté oblasti
grafu predstavuji obdobi, kdy mél byt subjekt uveden do relaxovaného stavu.

Na obrézku [2.2] jsou zobrazené vysledky pouziti metody State-Space modelu na
subjektu z databaze Stress Recognition in Automobile Drivers Dataset. Zelena pole
predstavuji dobu odpocinku, fialova jizdu po mésté, rizova jizdu po zpoplatnéné
silnici a zlutad jizdu po dalnici. Z obrazku je patrné, ze tiroven stresu béhem jizdy
po mésté a po zpoplatnénych silnicich se prakticky nelisi. Pti jizdé po dalnici je
dle predpokladii, iroven stresu o néco nizsi nez pri jizdé po mésté a zpoplatnénych
silnicich. Bez dalsich anotaci dopravnich situaci nebo jinych zaznamu je obtizné ko-
relovat kolisani irovneé stresu v ramci kazdého typu vozovky s ¢imkoli konkrétnéjsim.
Zajimava je ovsem zvysend uroven stresu béhem druhého odpocinku. Dle doprovod-
nych informaci k zaznamu je vsak tato skutecnost zptisobena tim, ze béhem této faze

subjekt potfeboval odejit na toaletu, coz se zfejmé projevilo stresovou odpovédi.

Caranty

LU T

13

En—...___.

Tirran {&]

Obr. 2.2: Vysledky detekce stresu pomoci State-Space modelu na subjektu z data-

béaze Stress Recognition in Automobile Drivers Dataset [14]
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Obr. 2.3: Vysledky detekce stresu pomoci State-Space modelu na subjektech z da-
tabdze Non-EEG Dataset for Assessment of Neurological Status [14]

2.5 Detekce stresu s vyuzitim fuzzy logiky

V élanku [I5] predstavuji jeho autofi Alberto de Santos Sierra, Carmen Sanchez
Avila, Javier Guerra Casanova a Gonzalo Bailador del Pozo, ktefi plisobi na Po-
lytechnické univerzité v Madridu, systém detekce psychického stresu zalozeny na
vyuziti fuzzy logiky. Pro detekci stresu pfi tom vyuzivaji zaznamy tepové frekvence
(HR) a GSR.

29



2.5.1 Ziskani databaze

P1i vytvareni systému implementovali jeho autori svoji vlastni sadu dat, kterou
naméfili béhem experimentu, ktery si sami namodelovali. [15]

Experiment byl proveden v laboratori lidské psychologie na fakulté psycholo-
gie, Univerzité Complutense v Madridu (UCM). Méfeni bylo provddéno v mistnosti
vybavené tepelnou, akustickou a elektromagnetickou izolaci(prostory se nachézelyy
uvniti Faradayovi klece). [15]

Experimentu se ztucastnilo 80 Zen, prevazné studentek Fakulty psychologie a Fa-
kulty socidlnich praci UCM. Vék ucastnic se pohyboval mezi 19 a 32 lety (pramérny
vék ucastnika byl 21,8 let). Absence muzskych subjekti je zfejmé zpusobena tim,
ze nabor dobrovolnikt do studie probihal na dvou vyse zminénych fakultach, které
na této UCM navstévuji prevazné Zeny. [15]

Data byla naméfend na pristroji 1-330-C2 PHYSIOLAB (J a J Engineering),
ktery je schopny zaroven zaznamenat a ulozit vedle vyuzitych signald HR a GSR i
zaznam EKG, EMG a rychlost dychani méreného subjektu. Senzory pristroje byly
pripevnény k na prstu ruky, zapésti a kotniku. Vzorkovaci frekvence signalu HR a
GSR je 1 Hz. [15]

Pro navozeni stresové reakce autori experimentu zvolili metodu kdy kombinovali
zamérnou hyperventilaci a fizeny rozhovor, pti kterém byly podavané otazky, které
by méli mit anxiogenni vliv na subjekt.[I5]

Utastnici experimentu byli rozdéleni do dvou skupin. Ve skupiné jedna vypa-
dalo schéma experimentu tak, ze jako prvni, probéhla klidova faze (oznacovana,
jako BL1), kdy se mél subjekt nachdzet v relaxovaném stavu, déle probihala tzv.
stimulac¢ni tiloha, béhem které byl subjekt instruovan k hyperventilaci (oznac¢ované
autory jako HV), poté néasledoval fizeny rozhovor (oznacovan jako TP). Po této
fazi nasleduje faze poststresu, kdy subjekt prechézi ze stresového stavu do faze re-
laxace (oznaCend autory jako BL2). V druhé skupiné doslo k vyménné faze HV a
TP. Schéma experimentu tedy pro druhou skupinu vypadalo takto: BL1, TP, HV a
BL2.[15]

2.5.2 Systém detekce stresu

P1i tvorbé systému detekce stresu, autori postupovali ve dvou krocich. V prvni radé
je nutna extrakce sablony tak, aby systém mohl vytvorit profil subjektu. Druhym
krokem je vytvoreni vlastniho detekéniho systému.[15]

Matematicky jsou signdly HR a GSR povazovany za stochastické signaly. Autori
zavadéji mnozinu H, predstavujici mnozinu hodnot, kterych muze signal HR nabyvat
a mnozinu G, kterd predstavuji mnozinu hodnot, kterych mtze nabyvat signal GSR.

Kazda faze experimentu obsahuje dvé mnoziny. Mnozinu h, kdy he H. Kazda sablona

30



y tedy obsahuje Ctyri mnozin signalu (dva z kazdé faze experimentu), viz. rovnice
2.0
y = [(h1,91),(h2, g2), (h3,93), (h4, g4)|eHzG (2.5)

Poté co je ziskana hodnota y je pro kazdy par vypocitana primérna hodnota
Ch , (g a smérodatné odchylky oh a og. Tim ziskdme konecénou sablonu stresu T,
kdy T = (Chi,Cgi,ohi,ogi), i = 1,2,3,4. Sablona je dile pouZita v samotnych
detekénich systémech.

Autofi predstavuji dvé mozné implementace systému. Prvni je ru¢ni implemen-
tace, kde jsou parametry pevné zadané a absentuji zde jakékoliv postupy uceni, a
druhym je pak implementace automaticka, kde si systém prizptsobuje své interni
parametry. Hlavni rozdily mezi implementacemi spocivaji v fuzzy algoritmu rozho-
dovani.

Ruéni implementace je zalozena na fuzzy algoritmu Mamdani. Tento systém
pouziva sablonu T k popisu ptredchozich skupin funkci a implementaci vystupu v
intervalu [0, 1] s trojihelnikovymi distribucemi. [15][16]

Automatickd implementace vyuziva adaptivni neuro-fuzzy inferenénim systému
(ANFIS). Jedna se o hybridni adaptivni sit, ktera je zaloZena na fuzzy interferenénim
systému typu Takagi-Sugeno, ktery je implementovan spolecné s umélymi neurono-
vymi sitémi. [15] [17]

Prestoze automaticka implementace dosahuje vyssi tspésnosti pri diferenciaci
stresu od relaxac¢niho stavu, je tato metoda oproti ruéni implementaci daleko vic

¢asové naroc¢na [15]

2.5.3 Vysledky

Autori clanku uvadéji, ze vyskyt stresu vyskytujici se v casovém tseku o délce 10
sekund je systém schopen detekovat s presnosti 99,5 %. Snizime-li akvizi¢ni dobu na
3-5 sekund, dosahuje tato metoda stéle solidni 90% presnosti.[15]

Slabinou tohoto Teseni detekce stresu, je ovSem to, ze systém je vzdy nastavovan
na individudlni idaje od jednoho subjektu. Nelze jej tedy vseobecné aplikovat bez
toho, aby jsme méli nejdiive od méreného jedince predem namérena a anotovana
data.[15]

Autori textu také pripousti, ze vysledky dosazené jejich metodou, za pouziti této
databaze, nemusi byt zcela zobecnitelné pro celou populaci vzhledem k tomu, ze
data se kterymi pracuji pochazi pouze od Zen v pomérné tzkém vékovém rozmezi.
I15)
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3 Vysledky studentské prace

Soucasti této prace je navrh algoritmu detekujici a klasifikujici stres z non-EEG
signali. Navrh tohoto programu je realizovan v programovém prostredi MATLAB.
Algoritmus vyuziva metody fuzzy shlukové analyzy c-means a metod strojového
uceni SVM a logické regres.

Vystupem algoritmu je sada model, které lze pouzit k detekci pritomnosti ¢i ab-
sence stresu, vyskytu fyzického stresu, psychického stres, psychického-kognitivniho
stresu a psychického-emocniho stresu.

Sada modelu, stejné jako algoritmus a dalsi data pouzita k jejich vytvoreni jsou

k dispozici na prilozeném nosic¢i CD.

3.1 Vstupni data a jejich popis

Pti vyvoji tohoto programu byla pouzita data z databaze A Non-EEG Dataset for
Assessment of Neurological Status, ktera je volné k dispozici na webovém portalu
databanky fyziologickych signalti PhysioNet. Tato konkrétni databaze byla porizena
v roce 2016 v Laboratori kvality zivota na univerzité v Texasu v Dallasu (Quality of
Life Laboratory at University of Texas at Dallas). Jejimi autory jsou Birjandtalab
Javad, Cogan Diana, Pouyan Baran Maziyar a Nourani Mehrdad (viz kapitola .
9] [13]

Tato databaze obsahuje zaznamy z 5 non-EEG signal, od 20 riznych subjekti,
porizené dvéma mobilnimi zafizenimi.

Snimané non-EEG signdly byly: tepova frekvence, saturace krve, pohyby zapésti
(akcelerometr), zmény konduktance kize, teplota kize.

Tepova frekvence a saturace krve byly snimany pomoci pulzniho oxymetru Nonin
3150 Wireless WristOx2 se vzorkovaci frekvenci 1 Hz. Pohyby zapésti (zdznam tii
signéli, byl snimén pohyb v oséch x, y, z), zmény EDA a teploty kuze byly snimany
pomoci zafizeni Affectiva Q umisténém na zapésti subjektu se vzorkovaci frekvence
8Hz. [9]

Signaly obsazené v databézi byly porizené od 20 studenti-dobrovolnikt (14 muzi
a 6 zen, ve véku mezi 19 a 33 lety). Podrobné informace o jednotlivych subjektech
jsou obsazeny v tabulce [3.1] [9]

Vsechny subjekty byly podrobeni experimentu, béhem néhoz byly subjekty expo-
novany fyzickym a psychickym stresortim. Mezi vystavovanim subjektt jednotlivym

stresorim byla vzdy vlozena faze, kdy byl subjekt uveden do relaxacni faze.
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Tab. 3.1: Tabulka s informacemi o jednotlivych subjektech [9]

SUBJEKT ID | VEK | POHLAVI | VYSKA [cm] | VAHA [kg]
1 30 M 177 94
2 28 M 172 68
3 28 M 177 91
4 22 M 167 58
5 30 F 182 82
6 30 F 167 58
7 33 M 157 90
8 27 M 182 64
9 25 M 177 68
10 23 M 180 64
11 26 M 170 71
12 32 F 162 53
13 20 F 167 64
14 19 F 160 50
15 23 M 165 64
16 24 M 180 54
17 23 M 167 57
18 23 M 177 64
19 22 M 167 64
20 24 F 160 44

Na zacatku experimentu byl subjekt vzdy uveden na 5 minut do relaxovaného
stavu. Poté byl vystaven na 5 minut fyzickému stresoru, ktery mél podobu chiize
a posléze béhu na bézeckém trenazéru. Nasledovala dalsi 5 minutova faze, kdy byl
subjekt uveden do relaxovaného stavu. Pak nasledoval kratky casovy usek, kdy autori
experimentu subjektu vysvétlili, ze bude podroben testim, zkoumajici jeho kogni-
tivni schopnosti a jak tyto testy budou probihat. Autori tento kratky casovy tsek
oznacili jako tusek, kdy byl subjekt vystaven kratkému emocnimu stresu. Nasledo-
vala expozice kognitivnimi stresory, které méli podobu dvou test. Pti prvnim byl
subjekt nucen tii minuty z hlavy odecitat 7 od ¢isla 2485. Poté nasledoval Stroopiiv
test, béhem néhoz musel subjekt ¢ist nazvy barev napsané jinak barevnym inkous-
tem. Kdykoliv subjekt béhem téchto dvou kognitivnich testt udélal chybu, ozval se
zvuk bzucaku. Nasledovala dalsi pétiminutova relaxacni faze. Poté byl subjekt vy-
staven emocnimu stresoru, kterym byla 5 minutova ukazka z hororového filmu The

Horde. Experiment je zakonc¢eny opét 5 minuty relaxace. K navozeni relaxovaného
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stavu autofi pouzivali medita¢ni hudbu Binaurdlu.[9]

Ke kazdému subjektu je na strankach PhysioNetu poskytnuta i anotace zaznamu
v souboru formétu .txt, kde je vedle idaju o subjektu popsano i to, v jaky casovy
okamzik byl subjekt vystaven riznym typtm stresorim a kdy byl naopak uveden
do stavu relaxace.
nény neplatné datové body (blizsi udaje o tom, jaké metody byly pozity k predzpra-
covani a upravé signalu nejsou v ¢lanku [9] obsazeny). Jakou podobu mél surovy

signal nez byl predzpracovan je patrné na obrazku

HR Sp02 AcZ AcY AcX Temp EDA

RELAX FYZICKY STRES RELAX EMOCNI STRES RELAX KOGMITIVNI STRES RELAX

Obr. 3.1: Surovy signdl pred predzpracovanim, subjekt 1 [9]

3.2 Popis algoritmu

Cely algoritmus je realizovany v programovacim prostiedi MATLAB. Konkrétné
byly pouzity verze programu MATLAB R2017a a MATLAB R2018b. Algoritmus se
sklada z tii hlavnich c¢asti, samostatnych skripti.

V prvni ¢asti dochazi k nac¢teni signalu z databanky Physionetu. Dale pak dochéazi
k normalizaci (poptipadé standardizaci). Normalizovand /standardizovana data jsou
podrobena shlukové analyze c-means. Data jsou posléze defuzzifikovana a upravena
tak, ze vystupem této casti jsou matice s daty vhodnymi pro trénovani modeli
pomoci metod strojového uceni.

V druhé éasti dochazi postupnému déleni signalu na trénovaci mnozinu (ktera ob-
sahuje 80% puvodniho signédlu) a testovaci mnozinu (kterd obsahuje 20% puvodniho
signéalu). V nékterych piipadech je trénovaci matice jesté ddle upravovana (zmnozeni
nékterych tsekl, vymazani jinych repetitivnich fazi) pro lepsi natrénovani modelu.
Je aplikovana pétinasobna krizova validace, tudiz ke kazdému pripadu detekce do-

staneme pét natrénovanych modelt.
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Treti cast slouzi pro testovani modelu. Vstupem je natrénovany model a testovaci

mnozina, vystupem je pak hodnota specificity, senzitivity a presnost testovaného

modelu.

Priabéh algoritmu je patrny z blokového schéma na obrazku

Nahrani dat z
databaze Physionetu

KFfizova validace

!

!

Standardizace a
normalizace dat

Natrénovani modell

Vystup

|

Aplikovani metody
fuzzy c-means

!

Defuzzifikace dat

|

Otestovani modelu

|

Zprimérovani

vysledku

Obr. 3.2: Blokové schéma algoritmu

3.2.1 Nahrani a aprava dat

Pro nahrani dat z PhysioNetu je nejprve potteba do prosttedi MATLAB pridat soft-
warovy balik knihoven a aplikaci pro zpracovani, automatickou analyzu a vytvareni
novych zaznamu signala WFDB []( WaveForm DataBase), ktery je volné ke stazeni
na strankach PhysioNetu.

Pomoci funkce plotATM, obsazené v knihovné WFDB je mozné si zobrazit non-

EEG signaly v zavislosti na ¢ase, coz je vhodné pro lepsi predstavu o rozsahu signali

viz. Obr. 3.3l

'Konkrétné jsem pii realizaci algoritmu pouzil verzi 0.10.0
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Obr. 3.3: Vizualizace nactenych dat subjektu 1 pomoci ptikazu plotATM, doplnéné
o mista plisobeni stresorti, ziskané z anotace. Na hornim grafu se nachazi signél z
akcelerometru, EDA a teploty pokozky. Na dolnim grafu se nachazi signaly tepové

frekvence a saturace krve

Po nahrani dat byla provedena standardizace dat ziskanych z akcelerometru dle

VZOrce:
Li — i
oy

Zi =

kde z = Z-skore, = sttedni hodnoté, o = smérodatna odchylka, ¢ je index priznaku

U ostatnich dat, tj. u dat ze saturace krve,tepové frekvence, EDA a teploty
pokozky, jsem provedl normalizaci dat dle vzorce:

Tr; — minj (x”)

Rij = -
T mazi(zy; — ming(zi))
kde j je index objektu, ¢ je index priznaku

Tim dochazi k homogenizaci dat.
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3.2.2 Metoda c-means a tvorba matic pro strojové uceni

Po standardizaci a normalizaci dat je mozné pristoupit k provedeni fuzzy shlukovani
na zakladé shlukové metody c-means. Shlukovani je provadéno pro kazdy non-EEG
signal zvlast, bez zavislosti na ostatnich signédlech. Ve vysledku to tedy znamen4, ze
az na udaje z akcelerometru (tfi signaly z jednotlivych os akcelerometru) se jedna o
jednorozmérné signdly.

Umisténi vychozich centroidii je zvoleno napevno na zakladé empirickych zku-
senosti, ziskanych odzkousenim nékolika rtiznych variant postaveni vychozich cent-
roid1l, z nichz pouzita varianta byla vybrana na zakladé dobrého rozdéleni prvki a
nizkého poctu iteraci pottebnych pro dosazeni findlnich shlukt. Parametr g, ktery
ma Tidit neostrost hranic vyslednych shlukii, je nastaven na hodnotu 2. Velikost mi-
nimélnfho rozdilti mezi dvéma iteracemi e pak na hodnotu 107°. Byli odzkouSeny i
jiné varianty hodnoty ¢ , ale vSechny mensi hodnoty nez 10~° aproximovaly vzdy ke
stejnému vysledku. Pocet vychozich centroidi je stanoven na tii tak, aby od sebe
rozdélené shluky reprezentovali prislusnost dat k stavu fyzického stresu, psychického
stresu ¢i relaxace.

Rozdélena fuzzy data prochézi nasledné defuzzifikaci. Vysledkem pak je pro
kazdy signal matice binarnich dat o trech radcich a poctu sloupci odpovidajici délce
puvodniho signalu. Kazdy fadek v této matici symbolizuje jeden shluk (stav fyzic-
kého stresu, stav psychického stresu, relaxovany stav), jednicka pak znaci prislusnost
casového bodu ke shluku a nula znaci to, ze k nému neptislusi.

7 téchto dat jsou pak sestaveny matice pro strojové uceni modelt a jejich testo-
vani. Téchto matic je celkem pét (matice pro model detekce pritomnosti ¢i absence
stresu, matice pro model detekce fyzického stresu, matice pro model detekce psy-
chicky stresu, matice pro model detekce kognitivniho psychického stresu a matice
pro model detekce emoé¢niho psychického stresu). VSechny tyto matice obsahuji Sest
sloupct a pocet radki odpovidajici sumé délek vSech signalt nahranych z databaze.
Prvnich pét sloupcti obsahuje defuzzifikovana data ziskand shlukovanim jednotli-
vych signalti. Rozdilna vzorkovaci frekvence signalt je vyresena interpolaci vzorkt
signalu tepové frekvence a saturace krve. Sesty sloupec matice obsahuje binarni tidaj
ziskany z anotace o tom, jestli byl subjekt v daném ¢asovém bodu vystaven (prislus-
nému) stresoru ¢i nikoliv. Predpokladdme, ze pokud byl subjekt vystaven stresoru,

nachézel se ve stresovém stavu.

3.2.3 Strojové uceni modeld a jejich testovani

Matice, ur¢ené pro strojové uceni modelt a jejich testovani jsem exportoval do dal-

§tho skriptu, kde jsem je vzdy rozdélil na pét casti. Ctyf¥i ¢asti (80% ptivodni matice)
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poslouzilo k uceni modelu zbyld pétina (20% puvodni matice) posléze poslouzila
k testovani modelu.

Pro uceni modela poslouzila knihovna Classification Learner, ktera je jiz imple-
mentovana v MATLABU. Na zakladé heuristickych pokust s mensimi vzorky dat
a informaci z odbornych clanku (viz. kapitola 2) bylo rozhodnuto zvolit pro uceni
modelu metodu podpurnych vektort (SVM) s hrubym gaussovskym jadrem a jako
druha metoda byla zvolena metoda logistické regrese.

Vzhledem k tomu, Ze metody strojového uceni se béhem trénovani orientovaly
na dosazeni co nejvyssi presnosti, dochézelo u vSech modelt (s vyjimkou modelu pro
detekei pritomnosti ¢i absence stresu) vzhledem k nizkému poméru tseki, kdy by
subjekt vystaven stresoru a isektim kdy stresoru vystaven nebyl, k zvysSeni specificity
na tkor senzitivity. Na zakladé toho zjisténi, byli trénovaci matice (opét s vyjimkou
matic urcenych pro trénovani modelu pro detekce piitomnosti ¢i absence stresu)
upraveny. Doslo u nich k repeticim ¢asti tseku obsahujici zdznam vystavéni subjektu
prislusnému stresoru a jiné tseky, predevsim obsahujici zaznamy z relaxované c¢asti,
byli z matice odstranény.

Po nauceni modeli, byly tyto modely otestovany prislusnymi testovacimi ma-

ticemi. Z kontingenc¢nich tabulek byla dopocitana jejich senzitivita, specificita a

presnost (viz [3.3).

3.3 Dosazené vysledky

V této casti prace jsou k dispozici vysledky klasifikac¢ni tspésnosti navrzeného al-
goritmu a jeho jednotlivych ¢asti (jednotlivych modeli). Vysledky jsou serazeny

do tabulek dle jejich prislusnosti k jednotlivym modeliim.

3.3.1 Detekce pritomnosti Ci absence stresu

Modely detekujici stres, at jiz ho vyvolal jakykoliv stresor, dosahuji primérné ptes-
nosti pro SVM model 61,01% a pro LR model 67,92% (viz tabulka [3.2). Celkové se
pro tento typ detekce jevi jako vyhodnéjisi pouzit LR model, nebot dosahuje nejen
o trochu lepsi presnosti nez SVM model, ale dosahuje i lepsi primeérné senzitivity
(coz je u detekce stresu prednéjsi parametr nez senzitivita) a ani jeho rozptyl jed-
notlivych hodnot neni tak velky jako u SVM modelu (viz. obrazek .
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Tab. 3.2: Tabulka vysledki modelu detekce pritomnosti ¢i absence stresu,

SVM - metoda podptrnych vektori, LR - metoda logistické regrese

SPECIFICITA | SENZITIVITA | PRESNOST
ID MODELU | SVM LR SVM LR SVM LR
53,59% | 75,75% | 77,46% | 62,38% | 64,88% | 67,40%
81,92% | 81,92% | 68,19% | 68,19% | 75,22% | 75,22%
35,90% | 52,35% | 53,05% | 70,51% | 42,99% | 54,90%
82,84% | 89,27% | 80,65% | 55,27% | 81,83% | 73,54%
39,36% | 74.8% | 40,92% | 62,39% | 40,15% | 68,58%
PRUMER 58,58% | 74,81% | 64,05% | 63,84% | 61,01% | 67,92%
ROZPTYL |0,1043 |0,0382 |0,0282 [0,0035 |0,1410 | 0,02551
ODCHYLKA | 0,3229 |0,1955 |0,1679 |0,0591 | 0,3755 | 0,1597

-@.?
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Obr. 3.4: Boxplot jednotlivych tidaji pro modely detekujici pritomnost ¢i absenci

stresu
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3.3.2 Detekce pritomnosti fyzického stresu

Detekce fyzického stresu z non-EEG signalii je vSeobecné jednodusi, nez detekce

psychického stresu. Zvlasté v signalech tepové frekvence, v idajich z akcelerometru,

ale tfeba i teploté pokozky, byvaji zpravidla zjevné odchylky od izolinie.

Tab. 3.3: Tabulka vysledki modelii detekujicich pritomnosti fyzického stresu,

SVM - metoda podptrnych vektori, LR- metoda logistické regrese

SPECIFICITA | SENZITIVITA | PRESNOST
ID MODELU | SVM LR SVM LR SVM LR
1 91,22% | 91,22% | 65,52% | 65,52% | 87,69% | 87,69%
2 96,07% | 97,57% | 93,67% | 90,12% | 95,72% | 96,48%
3 96,15% | 96,60% | 74,67% | 73,43% | 93,19% | 93,4%
4 90,51% | 92,80% | 48.21% | 34,29% | 83,54% | 83,16%
5 96,86% | 97,64% | 38,01% | 34,26% | 88,05% | 88,15%
PRUMER 94,16% | 95,16% | 64,01% | 59,52% | 89,63% | 89,77%
ROZPTYL |0,1043 |0,0382 |0,0480 |0,0610 |0,0093 |0,0108
ODCHYLKA | 0,0429 |0,0419 |02191 |0,2470 |0,0964 |0,1043
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Obr. 3.5: Boxplot jednotlivych tdaji pro modely detekujici pritomnost fyzického

stresu
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7 obou typu testovanych model jsme v tomto pripadé dostali velmi podobné
udaje (viz. tabulka . Presto se mode, vyuzivajici metodu SVM, zda byt pro de-
tekci fyzického stresu nepatrné lepsi, nebof dosahuje lepsich vysledki senzitivity
(64,1%) oproti LR metodé, kterd dosdahla senzitivity 59,52%. Také rozptyl vysledki
SVM metody je o trochu lepsi nez LR metody (viz. obrazek

3.3.3 Detekce pritomnosti psychického stresu

Detekce psychického stresu z non-EEG signali je oproti detekci fyzického stresu
znatelné slozitéjsi, jiz vzhledem k tomu, ze zmény v téchto signalech neni dost ¢asto
mozné jednoduse interpretovat.

Dalsim problémem detekce tohoto stavu je, Ze na rozdil od fyzického stresu (¢i
detekei celkového stresu, kde se stres porovnaval s relaxacnimi fazemi) byl psychicky
stres béhem sbéru dat vyvolavan dohromady ¢tyrmi odlisSnymi stresory.

Vysledky detekce psychického stresu, kterych dosahuje detekéni algoritmus nejsou
prilis uspokojivé (viz. tabulky a ). Presto, Ze modely dosahuji presnosti
pres 67%, jejich senzitivita neni vyssi nez 21%.

Z tohoto diivodu jsme se v tomto pripadé, mimo modelu SVM a LR vyuziva-
jici binarni data, pokusili natrénovat i LR model jenz pracuje s defuzzifikovanymi
daty. Presto, ze tento model dosahl lepsi primérné senzitivity nez modely pracujici

s bindarnimi daty, jeho vysledky nejsou uspokojivé.

Tab. 3.4: Tabulka vysledkii modeli detekujicich pfitomnosti psychického stresu,
SVM - metoda podptrnych vektori, LR- metoda logistické regrese

SPECIFICITA SENZITIVITA
TYP
VSTUPNICH | BIN BIN | FUZZY | BIN BIN | FUZZY
DAT
MODELU SVM LR LR SVM LR LR

95,25% | 94,25% | 50,38% 9,36% | 9,49% 35,69%
95,69% | 96,66% | 49,32% 7,79% | 9,92% 47,86%
84,26% | 82,02% | 64,42% 18,34% | 36,8% 64,91%
84.57% | 93,17% | 76,09% 30,38% | 11,98% | 20,05%
92,75% | 86,56% | 74,41% 25,13% | 35,71% | 23,52%
PRUMER 90,50% | 90,53% | 63,04% | 18,2% | 20,78% | 38,4%
ROZPTYL 0,0339 0,0339 0,0480 0,0018 | 0,0328 0,0064
ODCHYLKA | 0,0802 0,0419 0,1813 0,0978 | 0,1416 0,1842

Ui | W N
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Tab. 3.5: Tabulka vysledkii modeli detekujicich pritomnosti psychického stresu,
SVM - metoda podptrnych vektori, LR- metoda logistické regrese

PRESNOST
TYP BIN BIN | FUZZY
VSTUPNICH DAT
MODELU SVM LR LR
1 66,99% | 66,36% | 45,55%
2 65,66% | 67,03% | 48,81%
3 65,92% | 69,44% | 64,77%
4 69,66% | 70,83% | 60,67%
5 68,38% | 68,25% | 56,27%
PRUMER 67,32 | 67,32% | 55,2%
ROZPTYL 0,0093 | 0,0011 | 0,0256
ODCHYLKA 0,0964 | 0,0337 | 0,1601

3.3.4 Detekce pritomnosti kognitivniho psychického stresu

U detekce kognitivniho psychického stresu jsme narazili na stejny problém jako u
celkového psychického stresu. Prestoze oba modely, jak SVM, tak LR, dosahuji velmi
vysoké specificity (viz tabulka [3.6)), jejich pramérnd senzitivita, a tim i zachyt stavu
kognitivniho stresu je nizky. U modeli SVM senzitivita dosahuje 18,46% a u LR
modelt dokonce pouhych 14,07%. Pramérna presnost téchto metod se pak u modelu
SVM 81,08% a u LR 80,08%.

Tab. 3.6: Tabulka vysledkii modelt detekujicich pritomnosti kognitivniho psychic-
kého stresu, SVM - metoda podptrnych vektorti, LR- metoda logistické regrese

SPECIFICITA | SENZITIVITA PRESNOST
MODELU SVM LR SVM LR SVM LR
1 94,48% | 99,04% | 16,26% | 0,01% | 82,26% | 83,58%
2 96,73% | 93,65% | 0% 0,3% 83,09% | 80,78%
3 90,80% | 91,22% | 34,77% | 36,9% | 82,32% | 82,80%
4 90,82% | 97,39% | 32,47% | 14,88% | 76,70% | 77.42%
5 98.14% | 94,31% | 8,81% | 16,86% | 81,07% | 79,51%
PRUMER 94,12% | 95,12% | 18,46% | 14,07% | 81,08% | 80,81%
ROZPTYL | 0,0225 |0,0205 |0,0023 |0,0019 |0,0093 | 0,0024
ODCHYLKA | 0,04710 | 0,0437 | 0,1500 | 0,1416 | 0,0964 | 0,0498
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3.3.5 Detekce pritomnosti emocniho psychického stresu

U emocniho naprosto selhaly metody strojového uceni, kterym byla na vstup vlozena
bindrni data. Metody pak aproximovali tak, ze dosahly vysoké senzitivity, ale ve
ctyTech z péti pripadt nulové senzitivity. Tak tomu bylo i nadéle a to i presto, ze
v trénovacich maticich byly nékolika nasobné zmnozené tuseky, obsahujici signaly
evokujici pritomnost emoc¢niho psychického stresu.

Uchylili jsme se proto k tomu, Ze jsem na vstup metodam vlozili ptivodni ne-
defuzzifikovana data. Ziskané vysledky sice jiz jsou relevantnéjsi, ovsem senzitivita
metod je stdle znacné nizka (viz. tabulka[3.7). Vysledky jednotlivych modelt naby-
vaji znacné rozdilngch hodnot (viz. obrazek [3.6)).

Tab. 3.7: Tabulka vysledkitit modela detekujicich pritomnosti emoc¢niho psychického
stresu, SVM - metoda podpurnych vektort, LR- metoda logistické regrese

SPECIFICITA | SENZITIVITA | PRESNOST
MODELU | SVM LR SVM LR SVM LR
1 52,79% | 53,78% | 51,48% | 40,56% | 52,57% | 51,5%
2 4121% | 51,84% | 75,04% | 66,09% | 48,00% | 54,7%
3 81,15% | 91,28% | 21,17% | 0,00% | 72,78% | 77.27%
4 90,04% | 97,16% | 13,61% | 8.83% | 79,.22% | 83,78%
5 97,83% | 73,64% | 0,01% | 16,28% | 81,38% | 63,93%
PRUMER 72,78% | 73,54% | 33,58% | 26,53% | 66,79% | 66,23%
ROZPTYL | 0,0891 |00105 |0,1211 | 0,086 |0,0958 | 0,0005
ODCHYLKA | 03481 |0,2944 | 0,298 | 0,2663 |0,3096 | 0,2801
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Obr. 3.6: Boxplot jednotlivych tidaji pro modely detekujici pritomnost emoc¢niho
psychického stresu

3.4 Srovnani dosazenych vysledkii a diskuze

Prestoze navrzeny algoritmus je schopny relativné dobre detekovat fyzicky stres a
docela uchéazejici jsou i vysledky celkového stresu. Pii detekci psychického stresu,
celkového ¢i nékterého jeho typu (emocniho i kognitivniho) selhéva. Divodu tohoto
vysledku spatiujeme hned nékolik.

Prvnim z nich je ten, Ze ptiznaky stresové reakce (predevsim tedy psychického
stresu) silné podléhaji v non-EEG signalech intraindividudlni variabilité, coz zna-
mena, ze stres se miize ve svych projevech subjekt od subjektu znac¢né lisit. Vétsiny
studii, které jsou resersované v kapitole 2., pracuje postupneé se signdlem od jednoho
pacienta, kterému prizpusobi metodu na miru, dle jeho fyziologie. Detekéni algo-
ritmus, ktery jsme navrhli, bere data z celé databaze jako celek a snazi se hledat
takové Teseni, které by stavélo na projevech stresu, které jsou spoleéné vSem (nebo
alespon vétsiné) subjektim z databéze.

Dalsim divod shledavam, v samotné pouzité databazi non-EEG signélt. Fyzicky
stres byl vyvoldn pouze jednim typem stresoru. Stejné tak do relaxovaného stavu

byly subjekty uvedeny pomoci stejné metody. Naproti tomu pii vyvolavani psychic-
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kého stresu, byly subjekty exponovany rtznymi stresory. U navozeni kognitivniho
stresu to byly dva rozlicné testy, pri navozeni emocniho stresu to pak byl jednou
verbalni projev, po druhé pak kinematograficka ukézka, coz nutné nemuselo vyvolat
pokazdé stejnou reakci.

Problémem databéze je i to, ze béhem pribéhu experimentu neprobéhlo zadné
méreni (napt. méteni EEG signalu), které by bylo mozné brat za tzv. zlaty standard,
podle kterého by pak byla posuzovana implementovana metoda. Jako vzor byla po-
uzitd anotace signalii, kdy jsme predpokladali, Ze od zahajeni expozice stresorem az
po ukonceni jeho piisobeni se subjekt nachézi v stresovém stavu, coz samoziejmé
nemusi zcela odpovidat realité. Na tomto misté by bylo mozné citovat autory ¢lanku
[14], kteti ve své studii dokazali docela spolehlivé urcit emoé¢ni psychicky stres pred
zahajeni kognitivnich testt, nikoliv vsak stres béhem sledovani filmové ukazky. Au-
tofi ¢lanku [I4] tuto skutecnost prisuzuj tomu, Ze sledovani hororového filmu zahr-
novalo pouze pasivni angazma, ktera u subjektu nemuselo nutné vyvolat stresovou
reakci. [14]

Dalsim moznym duvodem ktery se nabizi pii pohledu na ziskané vysledky, je
preuceni modeli. Domnivam se ovSem, ze tento divod neni tim, ktery stoji za ne-
uspéchy v detekci. Knihovna, kterou jsme béhem programovani vyuzival trénovani
modelu, ma v sobé implementovanou funkci, kde se k predejiti preuceni modelu po-
uziva kiizova validace. Standardné jsme pouzivali desetinasobnou kiizovou validaci,
ale specialné v pripadech psychického stresu a kognitivniho psychického testu, jsme
nekolik modeld natrénovali s pouzitim padesatinasobné kiizové validace a vystupy
z téchto modelt byli taktka totozné s ptivodnimi modely.

Porovname-li vysledky dosazené nasim algoritmem s vysledky (viz. , kte-
rych dosdhly autori ¢lanku [9], pomoci metody shlukové analyzy GMM, pri vyuziti
stejného datového souboru, musime konstatovat, Ze nase metoda dosahuje mnohem
horsich vysledki a to nejen v oblasti klasifikace psychického stresu. Rozdil ve vysled-
subjekt zvlast, zatimco, nase metoda pracuje zaroven z celym souborem dat.

Vysledky ruznych metod strojového uceni autoru ¢lanku [12] je mozné srovnat s
vysledky, které jsme obdrzeli béhem vyvoje algoritmu. Nase vysledky jsou ziskané
zprumeérovani ¢tyt ruznych metod strojového uceni porizené vzdy zpriamérovanim
¢tyt modeli (kdy 3/4 zkuSebni matice poslouzila jako trénovaci mnozina a zbyld
1/4 jako testovaci mnozina). Autori ¢lanku [I2], pracovali s odlisnym souborem dat
nez my. Vysledky srovnani jsou prezentované v tabulce

Porovname-li nase vysledky senzitivity s autory ¢lanku [10], zjistime, Ze jejich
metoda dosahuje senzitivity 66% coz jsou v podstaté porovnatelné vysledky, kterych
dosahl nas algoritmus (senzitivita pomoci modelt SVM 64,05%, pomoci LR 63,84%).

45



Tab. 3.8: Tabulka porovnavajici vysledky dosazené pomoci nami navrzené metody

s metodou autort ¢lanku [9]

METODA GMM, | NAS ALGORTIMUS

POUZITA VYSTUP

V CLANKU [9] | Z NEJLEPSI METODY

SENZ. | SPEC. | SENZ. SPEC.
RELAX 85.4% | 93,6% | 63,84% 74,81%
FYZICKY

93.3% | 91,1% | 64,01% 94,16%
STRES
EMOCNI

772% | 70.2% | 33,58% 72,78%
STRES
KOGNITIVNI

86,4% | 86,4% | 18,46% 94,21%
STRES

Tab. 3.9: Tabulka srovnani riznych metod strojového uceni autori clanku [12] s

nasimi.

METODA PRESNOST
VYSLEDKY DOSAZENE
AUTORY CLANKU [12]

K-NN 64,28%
SVM

Sy 68,66%

(linedrni jadro)

SVM

o 67,48%

(gaussovské jadro)
LR 77,27%

VYSLEDKY ZISKANE BEHEM
VYTVARENINASEHO ALGORITMU

K-NN 59,57%

M
SV 60,19%

(linedrni jadro)

SVM

61,44%
(gaussovské jadro)

LR 61,39%
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4 Zaver

V ramci této prace byla nastudovana a popsana potiebna teorie z oblasti fyziologie,
psychologie, zpracovani signalti a informatiky. Na zakladé ziskanych informaci byla
vytvorena kratka ivodni kapitola popisujici stres, jeho mechanismy a projevy, stejné
jako moznosti jeho klasifikace.

Dalsi kapitola byla vénovana nékolika resersim clankim, zabyvajici se proble-
matikou detekce stresu pomoci non-EEG signalt. Pri vybéru studii a tvorbé resersi
jsme se zamérili zejména na to, jaké typy signalii byly pro detekci pouzity, jak tyto
signaly byly snimany, pomoci jakych priznakt a metod byl stres detekovan.

Zéavérecna kapitola této prace je vénovana popisu a vysledkim algoritmu, urce-
nému k detekci a klasifikaci stresu, ktery jsme v ramci zadani této prace navrhly.
Tento algoritmus pouziva k detekci a klasifikaci stresu metodu shlukové analyzy
c-means a metod strojového uceni SVM a logistické regrese.

Pti realizaci algoritmu bylo pouzito sady biologickych signali non-EEG Data-
set for Assessment of Neurological Status, kterd je volné dostupna na strankach
databanky fyziologickych signali PhysioNet. Tato databaze obsahuje 5 non-EEG
signal, ziskanych snimanim pohybt zapésti, zmény konduktance kize, zmény tep-
loty pokozky, saturace krve a tepové frekvence.

Vystupem algoritmu je sada naucenych modeli urcenych k detekci pritomnosti
stresu, detekci fyzického stresu, psychického stresu, emoc¢niho-psychického stresu
a kognitivniho-psychického stresu.

Pri testovani modeli jsme dospéli k zavéru, ze nas algoritmus je schopny dete-
kovat pritomnost stresu a vyskyt fyzického stresu s relativné slusnou senzitivitou,
specificitou a presnosti. Algoritmus se nic méné prilis nehodi k detekci jakéhokoliv
druhu psychického stresu, nebot modely urcené k jejich detekci maji prilis nizkou

senzitivitu.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

GAS
ANS
GIT
EDA
GMM
GSR
fit

ADWIN

MSE
UPIITA

EKG
EMG
HRV
K-NN
SVM
SCL
IRF
SCRs
HR
UCM
BL1
HV

TP

BL2

ANFIS
LR

General Adaptation Syndrome

vegetativni (autonomni) nervovy systém

gastrointestinalni trakt

elektordermalni aktivita

Gaussian Mixture Model

galvanicka reakce kize

metoda zjistovani zmény zaloZené na monitorovani vykonu pomoci
neparametrického testu

metoda detekce zmén na zakladé nezpracovanych dat pomoci
adaptivniho okna

sttedni kvadraticky chyba

The Interdisciplinary Professional Unit in Engineering and Advanced
Technologies

elektrokardiografie

elektromyografie

Variabilita srdec¢ni frekvence

K-nearest neighbours

Support vector machines

skin conductance level (stupeni vodivosti kiize)

impulse response function

Individual skin conductance responses

Tepova frekvence

Univerzita Comnplutense v Madridu

oznaceni klidové faze béhem experimentu na UCM

oznaceni faze béhem experimentu na UCM, kdy subjekt
hyperventiloval

oznaceni faze béhem experimentu na UCM, kdy byl subjekt
podroben tizenému rozhovoru

oznaceni poststresové faze béhem experimentu na UCM
adaptivnim neuro-fuzzy inferenc¢nim systém

model logistické regrese
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Seznam priloh

A Obsah prilozeného CD |
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A CD s prilozenymi soubory

Prilozené CD obsahuje komprimovanou slozku s daty a zdrojovymi kédy nevrhnu-
tého algoritmu, textovy soubor obsahujici pokyny ke spusténi programu. Program
byl realizovan v programovacim prostiedi MATLAB R2017a a MATLAB R2018b.

Déle toto CD obsahuje elektronickou verzi této prace.
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