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ABSTRAKT

S rostoucim vyznamem dusevniho zdravi ve spoleCnosti a s nar(istajici dostupnosti no-
sitelnych technologii se nabizi unikatni prilezitost vyuzit biologické signaly pro monito-
rovani a fizeni stresu v kazdodennim zivoté. Diplomova prace se zaméfuje na automa-
tické rozpoznavani stresu pomoci biologickych signalli mérenych nositelnymi zafizenimi.
V teoretické Casti jsou proto definovany klicové pojmy tykajici se stresu a nositelnych
zarizeni a popsany vybrané biologické signaly, které jsou relevantni pro detekci stresu.
Prace rovnéz predstavuje nékolik verejné dostupnych datasetli a popisuje souc¢asné me-
tody rozpoznavani stresu, spole¢né s dosazenymi vysledky. Prakticka ¢ast prace se vénuje
konstrukci datasetu, predzpracovani dat a vyvoji algoritmu pro rozpoznani stresu v pro-
gramovém prostredi MATLAB. VyuzZity jsou zejména techniky strojového uceni jak pfi
extrakci a selekci priznakil, tak také pri samotné klasifikaci. Vykonosti navrzenych mo-
deli, které dosahovali pfesnosti az 81,1 % v pripadé sjednoceného datasetu, 97,1 % v
pripadé datasetu WESAD a 80 % v pripadé datasetu Non-EEG Biosignals, jsou uvedeny
a diskutovany v zavéreCné Casti prace, spolecné se zjisténim velkého vlivu metodologie
a vyuzitych zatizeni pfi akvizici dat na vykonnost jednotlivych modeld.

KLICOVA SLOVA

Stres, biologické signaly, nositelnd zafizeni, klasifikace, algoritmus, strojové uceni,
MATLAB.

ABSTRACT

With the growing importance of mental health in society and the increasing availability of
wearable technology, biological signals offer a unique opportunity to monitor and manage
stress in everyday life. The diploma thesis focuses on the automatic stress recognition
of biological signals measured by wearable devices. Therefore, in the theoretical part,
key terms related to stress and wearable devices are defined and selected biological
signals relevant for stress detection are described. The work also presents several publicly
available datasets and describes current stress recognition methods, together with the
achieved results. The practical part of the work is devoted to the construction of the
dataset, data preprocessing and the development of an algorithm for recognizing stress
in the MATLAB program environment. In particular, machine learning techniques are
used both for feature extraction and selection, as well as for the classics themselves.
The performance of the proposed models, which reached an accuracy of up to 81.1 %
in the case of the unified dataset, 97.1 % in the case of the WESAD dataset and 80 %
in the case of the Non-EEG Biosignals dataset, are presented and discussed in the final
part of the work, together with by finding a great influence of the methodology and the
equipment used during data acquisition on the performance of individual models.
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Stress, Biological Signals, Wearables, Classification, Algorithm, Machine Learning, MAT-
LAB.
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Uvod

V dnesnim rychlém tempu moderniho Zivota ¢elime stalému tlaku z mnozstvi povin-
nosti, termint a spolecenskych ocekavani. Tyto neustalé pozadavky z pracovniho,
akademického a osobniho Zivota mohou mit vyznamny dopad na nase zdravi, protoze
prispivaji k chronickému stresu, ktery se stava béznou soucasti nasi kazdodenni exis-
tence. Stres nejenze formuje nase kazdodenni zazitky, ale také vyznamné ovliviiuje
nase fyzické a psychické zdravi.

V rdmci prace se zamérujeme na vyuziti nositelnych zarizeni pro métreni bio-
logickych signalii, které nam umoznuji 1épe porozumét mechanismtiim stresu. Tato
zafizeni jsou integrovana do naseho kazdodenniho zivota a poskytuji kontinudlni mo-
nitoring fyziologickych reakci, jako naptiklad srdec¢ni frekvence a zmény vodivosti
kuze. Tyto biomarkery nam umoznuji identifikovat reakce lidského téla na stresové
podnéty.

Mapovani rozpoznavani stresu prostiednictvim nositelnych technologii neni pouze
akademickym usilim, ale stava se dilezitym krokem k praktickym aplikacim. Lepsi
porozuméni stresu a jeho dekdédovani skrze nositelna zarizeni nabizi moznosti pro
zlepseni kvality zivota v nasi propojené spole¢nosti. Toto zkoumani predstavuje spo-
lecny zajem, ktery muze prinést klicové poznatky pro zdravotni péci a osobni well-
ness.

Prvni kapitola prace se vénuje stresu a jeho biologickym aspektim. V této kapi-
tole jsou definovany klicové pojmy souvisejici se stresem, probirdme biologii stresu
a jeho dopady na lidsky organismus. Toto teoretické zakladni poznani je nezbytné
pro pochopeni zkoumané oblasti a poskytuje klicové informace pro vyvoj algoritmu,
ktery je schopen rozpoznat stres.

Druha kapitola se podrobné zabyva biologickymi signaly, které hraji klicovou roli
v automatickém rozpoznavani stresu. Kapitola se soustiedi na ty signély, které byly
specificky vybrany pro pouziti v praktické casti této prace. Kromé toho jsou zde
podrobné vysvétleny divody, proc jsou tyto signaly povazovany za validni ukazatele
pro rozpoznavani stresu. Vysvétlujeme, jak jsou tyto signaly ovlivnény stresovymi
reakcemi v téle a jak tato zména umoznuje jejich uc¢inné vyuziti pro detekci stresu.

Treti kapitola je zamérena na nositelna zafizeni, ktera hraji stdle vyznamnéjsi
roli v moderni technologii a zdravotni péci. V této kapitole nejprve definujeme po-
jem nositelné zarizeni a objasnujeme moznosti pouziti. Dale podrobné shrnujeme,
jak jsou nositelna zarizeni vyuzivana v raznych oborech, véetné sportu, osobniho
wellness, a zejména v monitorovani zdravotniho stavu. Poskytujeme také prehled
nékolika prikladit popularnich nositelnych zatizeni, které se pouzivaji pro sbér bio-

logickych signdll relevantnich pro detekci stresu.

11



Ctvrta kapitola poskytuje komplexni prehled vefejné dostupnych datasetit, které
obsahuji biologické signaly od subjektti, jez byly méreny nositelnymi zatrizenimi beé-
hem expozice riznym stresovym podnétim. Tato kapitola detailné popisuje charak-
teristiky jednotlivych dataset, véetné typt biologickych signali a specifik experi-
mentalnich podminek, pod kterymi byla data ziskana. Tyto datasety jsou klicové pro
tvorbu konec¢ného datasetu v praktické casti této prace, kde poslouzi jako vstupni
data pro vyvoj a validaci naseho algoritmu pro rozpoznani stresu.

Pata kapitola poskytuje prehled metod automatického rozpoznani stresu, které
jsou v soucasnosti vyuzivany. V této kapitole jsou prezentovany rizné studie, které
se zameérily na toto téma. Detailné popisuje jednotlivé pristupy k detekci stresu,
zpusoby jejich aplikace a uvadi vysledky dosazené v ramci téchto studii. Analyza
téchto metod umoznuje uceleny pohled na stavajici techniky a poskytuje zaklad pro
pochopenti jejich efektivity a omezeni.

Posledni kapitola se zaméruje na praktické aspekty této prace, kde hlavnim cilem
je tvorba algoritmu pro automatické rozpoznani stresu. Kapitola nejprve podrobné
popisuje vstupni data ziskané z nositelnych zarizeni a procesy jejich predzpracovani,
které zahrnuji prevzorkovani a filtraci jednotlivych biologickych signald. Diilezitou
soucasti prace bylo také vytvoreni datasetu, ktery slouzi jako zaklad pro néaslednou
analyzu a vyvoj klasifika¢nich modeli. Nasledné se vénujeme metodam extrakce
priznaku a jejich selekci, kde jsou vybrany ty nejrelevantnéjsi pro pouziti v klasi-
fika¢nich modelech strojového uceni. V této ¢asti je podrobné popsan také proces
binarni klasifikace, ktery slouzi k rozliseni, zda subjekty jsou ¢i nejsou vystaveny
stresovému podnétu.

Vysledky dosazené v této praci jsou detailné shrnuty v kapitole nazvané Vysledky
prace. Diskuze se zaméruje na vyhody a nevyhody navrzeného algoritmu, pricemz

jsou tyto aspekty porovnavany s vysledky jinych studii a praci na podobné téma.
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Cile prace

Literarni reserse

Prvnim cilem diplomové prace je provést dukladnou literarni resersi zamérenou na
oblast stresu a metod jeho automatického rozpoznavani. Cilem je také zhodnotit a
shrnout dostupné datasety, které jsou relevantni pro tuto tématiku, s dirazem na

jejich vhodnost, obsah a metody sbéru dat.

Tvorba datasetu

Druhym cilem realizované studie je selekce datasett na zdkladé kritérii jako jsou
relevance, objem a metodologie ziskavani dat. Nasledné bude vytvoren sjednoceny
dataset, ktery bude slouzit jako zaklad pro praktickou cast této prace. Tento da-
taset bude obsahovat biologické signaly subjektt, které byly vystaveni stresovym
podnétim a jejichz data byla zaznamenana pomoci nositelnych zarizeni a opatrena

prislusnymi anotacemi.

Rozpoznani stresu

Tretim, a zaroven hlavnim cilem prace, je vyvoj algoritmu pro automatické rozpo-
znani stresu na zakladé analyzy biologickych signéli ziskanych z vybranych datasetii.
V ramci tohoto procesu budou z dat extrahovany relevantni priznaky a provedena je-
jich selekce za tcelem optimalizace vstupu pro klasifikacni modely strojového uceni.
Hlavnim vystupem prace bude implementace modelu binarni klasifikace, ktera bude

schopna urcit, zda je subjekt vystaven stresové situaci.
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1 Stres

1.1 Definice stresu

Podle Svétové zdravotnické organizace, World Health Organization (WHO) [1], se
stres projevuje jako stav tzkosti nebo psychického napéti, ktery je vyvolan naroc-
nymi situacemi. Jde o béznou lidskou reakci, ktera nas motivuje k Teseni vyzev a
hrozeb v nasem zivoté. Kazdy c¢lovek zaziva urcitou troven stresu, avSak zptisob,
jakym na stres odpoviddame, ma klicovy vliv na nasi celkovou pohodu.

Sveétova zdravotnickd organizace dale konstatuje, ze stres ma dopad jak na psy-
chické, tak na fyzické zdravi ¢lovéka. Zatimco mirné mnozstvi stresu miize byt uzi-
tecné a napomahat nam v béznych dennich ¢innostech, prilis vysoké tirovné stresu
mohou vést k vaznym fyzickym i psychickym potizim. Rozvoj dovednosti pro efek-
tivni zvladani stresu mize znacné prispét ke snizeni pocitu pretizeni a podporovat

nasi celkovou mentalni a fyzickou pohodu.
V literature [2] se uvadi ¢tyti typy stresu:

1. Akutni stres - kratkodoby stres.

2. Epizodicky akutni stres - epizodicky akutni stres je akutni stres, ktery se zda
byt nekontrolovatelny. Vraci se opakované a velmi ¢asto. Muze mit negativni
dopad na fyzické i psychické zdravi jedince.

3. Chronicky stres - konzistentni pocit natlaku a pretizeni po dlouhy ¢asovy tsek.
Miize zptisobovat vazné fyzické i psychické problémy.

4. Eustres - eustres je zdbavny a vzrusujici. Je znamy jako pozitivni typ stresu,

ktery vas dokdze nabit energii. Je spojeny s navaly adrenalinu.

Stresové spoustéce se odborné oznacuji jako stresory. Stresor miize byt chemické
nebo biologické povahy a zahrnuje latky, stavy prostfedi, vnéjsi podnéty nebo uda-
losti, které organismus vnima jako zdroje stresu. Z psychologického hlediska jsou
stresory definovany jako udélosti nebo situace, které jednotlivei vnimaji jako vysoce

naro¢né nebo jako hrozbu pro jejich bezpecnost. [3]
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1.2 Biologie stresu

Autori studie [4] uvadi, Ze stres, i kdyz Casto studovany jako psychologicky jev,
muze byt vidén z biologické perspektivy, jelikoz ho doprovazi rada fyziologickych
zmén. U savci jsou ovlivnény stresové reakce dvéma odlisnymi, ale vzajemné pro-
pojenymi systémy: sympaticko-adrenomeduldrnim systémem (SAM) a hypotalamo-
hypofysarni-adrenokortikalni systémem (HPA).

SAM systém je soucésti sympatického oddéleni autonomniho nervového systému,
uvolnuje epinefrin (adrenalin) z dfené nebo stiedu nadledvin. Zvyseni cirkulujiciho
epinefrinu usnadnuje rychlou mobilizaci metabolickych zdroji a organizovani odezvy
boje/atéku. [4]

Systém HPA, naproti tomu produkuje glukokortikoidy (kortizol u lidi, korti-
kosteron u hlodavcet, dale GC), coz jsou steroidni hormony. Na rozdil od epinefrinu,
ktery neprochézi do zna¢né miry hematoencefalickou bariérou, hlavnim cilem GC je
mozek. [4]

1.2.1 Sympaticko-adrenomedularni systém

Chromafinni bunky v dfeni nadledvin jsou sekrec¢ni bunky, které maji evoluéni a
funkéni podobnost s postgangliovymi sympatickymi neurony a jsou povazovany za
soucast sympatického nervového systému. Tyto bunky jsou aktivovany sympatic-
kymi pregangliovymi neurony, které se nachazeji v intermediolateralni sedé hmoté
michy. Predgangliové sympatické neurony vysilaji axony pres ventralni koteny michy
a vytvareji cholinergni synapse s chromafinnimi bunkami. [4]

Kdyz jsou tyto bunky stimulovany, uvolnuji katecholaminy, zejména epinefrin
(Epi) a v mensi mife noradrenalin (NE). Tyto latky se vdZou na adrenoreceptory v
riznych cilovych organech a hraji klicovou roli v reakcich boje nebo utéku. Napii-
klad, Epi a NE zvysuji tepovou frekvenci a srdecni vydej, zptsobuji rozsiteni cév ve
svalech a zuzeni cév jinde, coz zajistuje efektivni prokrveni mozku a svali. Epi také
podporuje rozklad glykogenu v jatrech, coz vede k zvyseni hladiny glukézy v krvi a
poskytuje energii pro obranné reakce. [4]

Ackoli Epi a NE neprochazeji hematoencefalickou bariérou, jejich periferni uc¢inky
na mozek jsou paralelné zprostfedkovany noradrenalinem produkovanym v locus
coeruleus. Tento region mozku podporuje béhem psychosocialniho stresu bdélost,

vzruseni a soustfedéni pozornosti a také se podili na aktivaci systému HPA. [4]
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Obr. 1.1: Anatomie SAM systému, prevzato z [4]

1.2.2 Hypotalamo-hypofysarni-adrenokortikalni systém

Sekvence udalosti vedouci k produkci glukokortikoidu zac¢ina v paraventrikuldrnich
jadrech hypotalamu, kde dochézi k uvolnéni kortikotropin uvolnujictho hormonu
(CRH) a arginin vasopresinu (AVP). Tyto hormony jsou transportovany malymi
krevnimi cévami do predni ¢asti hypofyzy, kde podnécuji sekreci adrenokortikotrop-
niho hormonu (ACTH). [4]

ACTH poté pusobi na receptory v kure nadledvin, coz stimuluje produkci a
uvolnovani glukokortikoidi (GC) do krevniho obéhu. GC pronikaji do cytoplazmy
bunék po celém téle a v mozku, kde se vazou na specifické receptory. Existuji dva
hlavni typy receptort, na které se GC védzou: mineralokortikoidni receptor (MR) a
glukokortikoidni receptor (GR). Vétsina télesnych bunék vyuzivd GR pro interakeci
s GC, diky prfitomnosti enzymu 11-beta hydroxysteroid dehydrogenazy (11 beta-
HSD), ktery zabranuje vazbé GC na MR. V mozku, kde je mnozstvi tohoto enzymu
minimalni, se GC mohou vazat jak na MR, tak na GR. Je dilezité poznamenat, ze
GC maji vyssi afinitu k vazbé na MR nez na GR, coz hraje klicovou roli pii regulaci

bazdlnich i stresovych reakei v rdmeci systému HPA. [4]
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Obr. 1.2: Anatomie HPA systému, pfevzato z [4]

Jak uvadi [4], v klidovém stavu jsou mineralokortikoidni receptory (MR) zhruba
z 80-90 % nasyceny glukokortikoidy (GC), zatimco glukokortikoidni receptory (GR)
jsou aktivovany prevazné béhem vrcholu cirkadianniho cyklu nebo v situacich, kdy
jsou hladiny GC zvysené kviili stresu. GR jsou priméarné zodpovédné za zprostiedko-
vani stresovych reakci GC, kdezto MR se podili na regulaci zakladnich funkeci, jako
je citlivost neuront na neurotransmitery, kontrola cirkadidnniho rytmu osy HPA s
maximem pri probuzeni a minimem 30 minut po zahajeni dlouhého spanku a udrzeni
krevniho tlaku.

Zatimco zakladni uc¢inky jsou c¢asto vnimany jako odlisné od stresovych ucinki
GC, maji v kontextu stresu podpirnou roli. GR maji negativni vliv na neuronalni
plasticitu a uceni v hipokampu, zatimco MR na zdkladni drovni GC podporuji
synaptickou plasticitu. MR zvysuji dostupnost glukézy v mozku, kdezto GR snizuji
celkové vyuziti glukézy, coz muze ohrozit preziti bunék. Navic GR aktivuji drahy
do paraventrikularniho jadra, inhibuji produkei kortikotropin uvolnujictho hormonu
(CRH) a tim ukoncuji stresovou odpovéd osy HPA. Existuje otdzka, pro¢ by GR,
aktivované béhem stresu, mély nepriznivé ucinky. Argumentuje se, ze tyto inhibi¢ni
ucinky GR jsou evolucné nezbytné pro regulaci akutni stresové odpovédi a obnoveni
bunééné homeostézy. [4]

Pojem allostdza oznacuje udrzeni zivotaschopnosti organismu prostiednictvim
aktivace reakci SAM a HPA, zatimco alostaticka zatéz vyjadiuje naklady spojené s

opakovanymi nebo dlouhodobymi stresovymi odpovédmi. [4]
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1.3 Vliv stresu na biologické signaly

Autori studie na téma vlivu stresu na biologické signdly [5] uvadéji, Ze stres je pri-
rozenou reakci téla na zmény nebo vyzvy, které mohou vyvolat jak fyzické, tak
mentalni odpovédi. Stres ovliviiuje nékolik biologickych signali, které lze spolehlive
mérit jako jsou elektrokardiogram (ECG), elektromyogram (EMG), elektroencefa-
logram (EEG), elektrodermdlni aktivita (EDA).Tento vliv je zvlasté vyznamny u
signall spojenych se srdcem, kiizi a dalsimi télesnymi funkcemi. Porozuméni témto
signalim pomaha lépe monitorovat a tidit stresové reakce.

Autoti vsak také uvadéji, ze organismus kazdého ¢lovéka reaguje na ritizné stre-

sory odlisné. To muze uc¢init automatické rozpoznani stresu obtiznym tkolem.
Signaly srdce

Srdecni funkce je regulovana dvéma hlavnimi neuromodula¢nimi systémy: para-
sympatickym nervovym systémem (PNS), ktery pouZzivd neurotransmiter acetylcho-
lin, a sympatickym nervovym systémem (SNS), ktery vyuziva norepinefrin. Aktivace
SNS béhem stresovych situaci vede k zesileni srdecni frekvence a zvyseni sily srdecni
kontrakce. Tato reakce umoznuje rychlejsi cirkulaci krve po téle, coz zajistuje oka-
mzité dodani kysliku do organt a svali, ¢imz télo reaguje na stresor. [5] [6]

Stres ma vyznamny dopad na krevni tlak a je spojen s vysSim rizikem vzniku
kardiovaskularnich onemocnéni. Casté vystaveni stresu aktivuje SNS, coz mé za na-
sledek vazokonstrikci, tedy ztzeni krevnich cév, které komplikuje normalni pritok
krve. Toto zizeni muze vést ke zvyseni systolického, diastolického i stredniho arteri-
alniho tlaku, zejména béhem mentalné narocnych tkolt, jako je mentalni aritmetika.
[5]

Kromé vlivu na krevni tlak, stres také zvysuje tepovou frekvenci, coz je dalsi vy-
znamny indikator stresu. Srde¢ni frekvence, coz je pocet srdec¢nich tepi za minutu,
predstavuje jednu nejrozsitenéjSich a nejpriméjsich metod pro rozpoznani stresu.
Alternativou je méfeni stredniho intervalu RR, intervalu mezi po sobé jdoucimi sr-
de¢nimi udery, ktery ma inverzni vztah k srde¢ni frekvenci. Tyto metriky poskytuji

presné idaje o reakci srdecniho systému na stresové podnéty. [5] [6]

Signaly ziskané z kuze

Kdyz jsou lidé vystaveni stresovym situacim, je velmi pravdépodobné, ze dosah-
nou maximalnich hodnot elektrodermélni aktivity (EDA), coz je jev pfimo ovlivnény

sympatickym nervovym systémem (SNS). Aktivace SNS zvySuje ¢innost potnich Zlaz

a zpusobuje nahlé zmény v srdeénim tepu a dychani béhem emocionalné naro¢nych
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momentt. Tyto zmény se odrazeji ve zvyseni trovni skin conductance level (SCL)
a skin conductance response (SCR), coz jsou parametry, které se ticinné vyuzivaji k
meéreni intenzity stresu. Vyzkumy rovnéz potvrzuji vyznamny vztah mezi aktivitou
potnich zl4z a mentalnimi procesy a psychofyziologickymi stavy. [5]

Dalsim dtlezitym ukazatelem stresu je proménlivost teploty kuze. Zjisténi uka-
zuji, ze stres zpusobuje zvyseni teploty cela. Vyssi tiroven tizkosti miize vést k zvyseni
teploty kolem oci, coz souvisi s napétim svalt v této oblasti, které mtze omezit pru-
tok krve. Jakmile se svalové napéti uvolni, krev se do téchto oblasti vrati, coz vede

k lokdlnimu zahiati tkéni. [5]
Signaly hlavy

Elektroencefalogram (EEG) je bézné vyuzivand metoda pro sledovani neurofyzi-
ologickych zmén, které nastavaji v reakei na externi podnéty nebo béhem vykonavani
specifickych tkoll. Je zndmo, ze leva predni ¢ast mozku je spojena s emocemi, které
vyvolavaji pristup, jako je stésti a hnév, zatimco prava predni ¢ast se vaze na emocni
stavy vedouci k vyhybani se, jako jsou smutek a strach. V obdobi stresu se v pravé
frontalni oblasti obvykle projevuje zvysena alfa aktivita ve srovnani s levou frontalni
oblasti. Tento fenomén je zachycen pomoci indexu asymetrie EEG, ktery se vypo-
¢ita jako rozdil prirozenych logaritmi vykonu alfa vin pravé a levé hemisféry. Tento
index je povazovan za spolehlivy ukazatel emoc¢niho vzruseni a je klicovym prvkem
mnoha studii zaméfenych na rozpoznavani specifickych psychickych stavi. [6]

Nicméné pouziti EEG s elektrodami pripevnénymi na hlavé muze byt pro né-
které jedince nepohodlné, coz muze potencialné zkreslit vysledky méteni. Z tohoto
divodu se nabizi alternativa v podobé méreni priuméru zornic, které by mohlo pred-
stavovat vhodnéjsi metodu pro hodnoceni stresu. Podle nékterych studii dochazi
ve stresovych situacich k castéjsimu rozsitovani zornic. Stres rovnéz vyvolava rych-

lejsi pohyby o¢i, coz poskytuje dalsi mozny ukazatel pro detekei stresového stavu. [5]
Signaly svala

Studie potvrzuji, ze drzeni téla a celkovd pohybova aktivita jsou spolehlivymi
indikatory stresové urovné; pricemz omezeni pohybt miuze signalizovat vyssi dro-
ven stresu. Stresové situace aktivuji sympaticky nervovy systém (SNS), coz vede
ke zvyseni svalového tonu a tedy k tonickym i fazickym zméndm v energii EMG
(elektromyografie). Dale bylo zjisténo, Ze nejvyraznéjsi zmény EMG signali jsou
pozorovatelné u trapézového svalu, kdyz je testovana osoba vystavena stresovému
podnétu. [6]
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2 Biologické signaly

Signal je jev fyzikalni, chemické, biologické, ekonomické ¢i jiné materialni povahy,
nesouci informaci o stavu systému, ktery jej generuje, a jeho dynamice. Signal lze
obecné popsal pomoci funkce z(t) R nezavislych proménnych ¢ oboru O. Nezavislou
proménnou t byva zpravidla ¢as, prostorové soutadnice, ¢i jejich kombinace. [7]

Jako biosigndly mtzeme oznacit veskeré signaly, jejichz pritomnost mtizeme za-
znamenat v zivych organismech. Jedna se mimo jiné o pribéhy elektrickych napéti,
mechanické pohyby, proménliva magneticka pole, zmény chemickych koncentraci,
zmény teplot a zvuky. [§]

Fplavg o A " (\.'Ihl \ fln o A I'|‘| f\ |
s e Vo A, SN AL \‘ v -.J\IH‘:V W LO Py T N SR
Fra el T\ | e l»}J 0 w‘vﬂ \ }J‘I\,\fk}wmﬁwf A
\r

FlAvg -ww-»%wwmﬁ wwum'w'm 'N:\IL H A '\\‘)}{J'\':“
ClAW ] e "“"m”l'\\bﬂ"‘/‘u \[1 fr"\/‘l"\f"i S L7 R e A

S SRy LY S el i Yo e UGIAVEE DU,
. J\W ASA T ..
e | _

Obr. 2.1: Zéznam signalt EEG, prevzato z [7]

Pro tucely dalsiho zpracovani je vhodné uvést rozdéleni signalu podle jeho roz-
meéri. Jednorozmérné biosignaly predstavuji ¢asovou posloupnost hodnot mérené
veli¢iny, napriklad teplotni priibéh, ¢asovy pribéh saturace kyslikem nebo zaznam
signala EEG (viz. obrézek. Dvojrozmérné biosignédly odpovidaji tadé biosignala
ziskanych ve stejny cas a stejného dvojrozmérného prostoru. Jedna se obvykle o ob-
razova data. Trojrozmérné biosignaly jsou reprezentaci signalu ziskaného s ohledem
na prostorové rozlozeni jeho zdroji. Reprezentaci takového signdlu miize byt napfti-
klad matice vektori. Trojrozmérnymi biosignalmi jsou napriklad data ziskana z CT.
9]

V nasledujicich podkapitolach se budeme vénovat jednotlivym biologickym signa-
liim, které budou vyuzity v nasledné praktické casti a jsme schopni je ziskat pomoci
nositelnych zarizeni. Vyhneme se tedy biologickym signdlim jako jsou naptiklad
elektrokardiogram (EKG) a elektroencefalogram (EEG).
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2.1 Elektrodermalni aktivita

Elektrodermdlni aktivita (EDA) je termin oznacujici zmény v elektrickych vlast-
nostech kuze, které jsou Tizeny autonomnim nervovym systémem. Tradi¢ni teorie
uvadi, ze elektricky odpor ktze se méni v zavislosti na aktivité potnich zlaz. Kozni
vodivost, kterd je jednou z nejcastéji zkoumanych vlastnosti EDA, se kvantifikuje
aplikaci elektrického napéti mezi dvéma body na kizi a méfenim proudu, ktery
témito body prochézi. [10]

Odborna literatura [11] uvadi, ze komplex EDA obsahuje jak pomalu ménici se
tonickou slozku (troven kozni vodivosti: SCL), tak i rychlé fazické slozky (Skin Con-
ductance Responses: SCRs) (viz obrézek vyvolané aktivitou sympatickych neu-
ront ovliviiujicich potni 714zy, zejména aktivitou sudomotorického nervu (SMNA).
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Obr. 2.2: Signal slozek SCL a SRC.

Podle [10], je distribuce potnich Zlaz v lidském téle variabilni, s nejvyssi kon-
centraci v oblastech rukou a nohou (200-600 potnich zlaz na cm2). Reakce kuze a
svalové tkané na vnéjsi i vnitini podnéty mohou zptlisobit variace vodivosti v fadu
mikrosiemens.

Na zékladé vyse popsanych vlivii sympatického nervového systému na elektro-
dermalni aktivitu a spojeni mezi kognitivnimi stavy, vzrusenim, emocemi a pozor-
nosti lze elektrodermalni aktivitu vyuzit jako objektivni ukazatel emocniho stavu
a je ¢asto vyuzivana v algoritmech pro rozpoznani stresu. Piikladem je studie [12]
pracujici na ComEDA algoritmu pro rozpoznéani stresu vyuzivajici elektrodermélni
aktivitu.
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2.2 Télesna teplota

Télesna teplota oznacuje prirozenou teplotu organismu, kterd je nezbytna pro jeho
normalni fungovani. Kazdy zivocisny druh ma specifickou télesnou teplotu, ovlivné-
nou fadou faktort. Podle [13] slouzi k regulaci télesné teploty organismu vicero me-
chanismii. Prvnim reakénim krokem na neptiznivé teplotni podminky je vazomoto-
ricka regulace, ktera ovliviiuje prutok krve ktizi. V pripadé potieby snizeni tepelnych
ztrat dochézi k vazokonstrikei, zatimco vazodilatace slouzi ke zvyseni ochlazovaciho
efektu. Druhym mechanismem je upravovani svalové aktivity, véetné tresu a zmény
svalového tonusu. V situacich, kdy ani tyto mechanismy nedostacuji k adekvatni
regulaci télesné teploty, se aktivuje mechanismus poceni.

Tyto mechanismy jsou mimo jiné ovlivnény sympatickou nervovou aktivitou,
jakozto reakei mozku na okolni podnéty. V pritomnosti stresového podnétu je omezen
pritok krve v koncetinach a je zvyseno poceni. Oba tyto jevy maji pfimi vliv na
télesnou teplotu. [14]

Mechanismus regulace teploty jako reakce na okolni stimuly je znazornén na ob-

razku 2.3
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Obr. 2.3: Diagram mechanismu regulace télesné teploty, prevzato z [14]

Jak bylo uvedeno, télesna teplota se méni v zavislosti na aktivité sympatického
nervového systému, ktera se zvysuje v situacich, kdy je organismus ohrozen nebo vy-
staven stresovému podnétu. Tyto poznatky nam umoznuji zahrnout télesnou teplotu

do procesu rozpoznavani stresu pomoci biologickych signéli.
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2.3 Tepova frekvence

Frekvence srdecnich tepii, znama jako tepova frekvence, udava pocet srdecnich kon-
trakci za minutu. Tato frekvence se miize ruznit v zavislosti na fyziologickych po-
trebach téla a je ovlivnéna Sirokou skalou faktort, véetné genetiky, fyzické kondice,
urovneé stresu nebo psychického stavu, stravovacich navyk, uzivani 1éki, hormonal-
niho profilu, prostiedi a dalsich. [15]

Jak jiz bylo naznaceno vyse, [15] uvadi, ze zatimco srde¢ni rytmus je za normal-
nich okolnosti plné regulovan sinoatridlnim uzlem, srdec¢ni frekvence je ovliviiovana
sympatickym a parasympatickym vstupem do tohoto uzlu. Sympaticky vstup, po-
skytovany akcelera¢nim nervem, zvysuje srdecni frekvenci prostrednictvim uvolno-
vani norepinefrinu do bunék sinoatridlniho uzlu (SA uzlu), zatimco parasympaticky
vstup, prinaseny bloudivym nervem, snizuje srdec¢ni frekvenci prostrednictvim uvol-
novani acetylcholinu do bunék sinoatrialniho uzlu. Stimulace akceleracniho nervu tak
vede k urychleni srdecni frekvence, naopak stimulace bloudivého nervu mé opacny
Ucinek a zpusobuje jeji snizeni. Obrazek [2.4] naznac¢uje zménu rychlosti depolarizace
v zavislosti na aktivité symptatiku a parasympatiku. Mazeme si vSimnout, Ze se

meéni i minimalni hodnota membranového potencialu, vyznacena fialovou barvou.
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Obr. 2.4: Vliv sympatiku a parasympatiku na tepovou frekvenci, prevzato z [15]

Autori [15] uvadi, ze normélni klidovd srdecni frekvence dospélého clovéka je
60-100 tept za minutu. Klidova srdec¢ni frekvence ultratrénovaného sportovece je

znatelné nizsi a muze se pohybovat okolo 40 tept za minutu.
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Na zakladé téchto poznatkii mizeme ftici, ze tepova frekvence je vhodnym bi-
ologickym signalem pro rozpoznani stresu, a proto bude tepova frekvence dalsim
signalem vstupujicim do naseho algoritmu pro rozpoznéani stresu pomoci biologic-

kych signali.

2.4 Pohyb

Stresové hormony adrenalin a kortizol zaplavuji pii stresovém obdobi organismus.
Svaly se pri tom vSem napnou, pak se uvolni, kdyz stresor odezni, coz muze zpusobo-
vat zprvu omezen{ pohybu a nésledné otfesy. Uzkostné tieseni obvykle trva, dokud
stresové reakce neskondi. [17] Téchto otfest a pohybt nejen koncetin muzeme vyuzit,
jakozto ukazatele stresového obdobi.

Pro méreni pohybu obecné, mtizeme vyuzit akcelerometri. Akcelerometr je zari-
zeni umoznujici méreni a analyzu linedrniho a thlového zrychleni a tedy i pohybu.
Je schopny mérit silu zrychleni v jednotkéch g, existuji verze, které pracuji v jedné,
dvou nebo trech rovinach. V dnesni dobé jsou nejcastéji vyuzivany tiriosé akcelero-
metry, které sestavaji z trojice akcelerometri. Kazdy z téchto akcelerometriit méri
zrychleni ve specifickém sméru - v rovindch X, Y a Z. [16]

Mezi zékladnimi druhy akcelerometri vynikaji tfi typy: kapacitni akcelerometry
MEMS, piezoelektrické akcelerometry a piezorezistivni akcelerometry. [16]

Princip ¢innosti kapacitnich akcelerometrii spoc¢iva v umisténi hmoty na pruziny.
Tyto pruziny jsou pripojeny jednim koncem k deskam hrebenového kondenzatoru a
druhym koncem k pripojené hmoté. Kdyz je senzor vystaven sile, ptisobici na za-
fizeni, hmotnost se pohybuje po pruzinach, coz zptsobuje zménu vzdalenosti mezi
kondenzacnim prvkem a hmotou. Tato zména vzdalenosti ovliviiuje kapacitu. Kapa-
citni akcelerometry, vytvorené pomoci technologie MEMS (Mikroelektromechanické
systémy), jsou Siroce vyuzivany v zafizenich nosenych na téle, mobilnich zafizenich
a v ruznych spottebnich elektronickych produktech. [16]

Dalsim typem akcelerometr jsou senzory vyuzivajici piezorezistivni jev. Tyto
akcelerometry jsou vybaveny materidlem s piezorezistivnimi vlastnostmi, ktery se
deformuje pod pusobenim vnéjsi sily, coz zpuisobuje zménu odporu. Tato zména
odporu je nasledné preménéna na elektricky signal, ktery je zachycen pfijimacem
integrovanym s akcelerometrem. Piezorezistivni akcelerometry se vyznacuji sirokym
meéficim pasmem. Funkéni princip piezoelektrického akcelerometru sdili podobnosti
s piezorezistivnimi obvody. Avsak, na rozdil od piezorezistivnich zarizeni, piezoelek-
tricky akcelerometr nezméni sviij odpor pod vlivem zrychleni. Misto toho generuje

elektrické napéti o hodnoté odpovidajici zrychleni. [16]
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3 Nositelna zarizeni

Nositelna technologie zahrnuje technicka zarizeni navrzena k noseni v blizkosti nebo
na téle uzivatele, ktera jsou vybavena integrovanymi elektronickymi a optickymi sen-
zory pro tésny kontakt s biologickou tkani. Senzory, umisténé piimo na kiizi nebo do
ni zabudované, efektivné detekuji, analyzuji a prenaseji informace o stavu méreného
subjektu. Tyto senzory mohou byt soucasti elektronickych zarizeni, vsité do obleceni
nebo integralni soucasti kontaktnich cocek. Priklady umisténi nositelnych zarizeni
muzeme vidét na obrazku [3.1] Zafizeni jsou ¢asto napajena lehkymi bateriemi nebo
bezdratové a umoznuji bezdratovou komunikaci s jinymi zarizenimi. [I8] [19]

7, duvodu schopnosti snimani a shéru dat, spolecné se schopnosti bezdratové vy-
mény téchto dat ptes internet s vyrobcem, operatorem a/nebo dalsimi pripojenymi
zalizenimi, aniz by vyzadovala lidsky zasah, se nositelna zarizeni fadi do skupiny

Internet of things (internet véci). [18]

a
{ .

Hearing Aids

Optical Displays

Smartclothes \‘r\ ¥
Tattoos
-
Smartwatches Subcutaneous
Sensors
L .

Electronic

Electronic
Shoes

Socks
Obr. 3.1: Nositelnd zafizeni, prevzato z [19]

Jak v této souvislosti uvadi [20], v dnesni dobé ndm nositelné zafizeni mohou

obstarat mnoho uzitecnych dat, mimo jiné naptiklad:

1. Tepovou frekvenci.

2. Elektrodermalni aktivitu.
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Saturaci krve kyslikem.
Teplotu téla.

Teplotu okolniho vzduchu.
Nadmorskou vysku.

Data popisujici kvalitu spanku.

® NS e W

Data o fyzické aktiviteé.

Nositelnda zarizeni si ziskala popularitu v mnoha oblastech diky své dostupnosti
a pokrocilym funkcim.

Chytré hodinky, jako jeden z nejznaméjsich prikladu (viz. obrazek , nam po-
skytuji rozmanita data o aktivitach uzivateli. Jsou také vybaveny GPS a podporuji
fadu aplikaci, které usnadnuji komunikaci s ostatnimi. Kromeé toho, diky integrova-
nym senzorum, mohou monitorovat zdravotni ukazatele jako jsou srdecni tep, kvalita
spanku a hladina kysliku v krvi, coz umoznuje uzivatelim lépe dbat o své zdravi a
kondici. Navic moderni chytré hodinky mohou prijimat notifikace primo z vaseho
telefonu a nékteré modely dokonce umoznuji prijimat telefonni hovory nebo platit

prostfednictvim NFC.
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Obr. 3.2: Apple watch ultra2 GPS, prevzato z [21]

Dalsim prikladem vyuziti nositelnych zatrizeni je monitorovani zdravotniho stavu
uzivatele, naptiklad péce o zdravi diabetiki v podobé kontinualnitho méreni hladiny
glukézy v intersticidlni tekutiné pomoci chytrych glukometru (viz. obrazek .
Kontinudlni monitor glukézy (CGM) pouziva vldkno potazené enzymy k detekci
glukozy v intersticialni tekutiné. Tyto senzory méii obsah glukézy v krvi nepretrzité

24 hodin denné az po dobu nékolika tydni. Data ziskana z téchto glukometri lze
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bezdratoveé prendset do mobilnich aplikaci, kde jsou dale analyzovana. [22] [23]

Obr. 3.3: Glukometr, pfevzato z [24]

V neposledni fadé se nositelnd zarizeni vyuzivaji ve sportu pro monitoring a
analyzu tréninkovych metod a vykonosti sportovcii. Prikladem takového zarizeni je
Protern.io [25]. Protern.io je nositelné zarizeni urcené predevsim pro tréninky alp-
skych lyzait a méreni casu. Pomoci vysoce presné GPS a akcelerometri monitoruje
a zaznamenava presnou polohu, rychlost, zrychleni a dalsi metriky souvisejici s tré-
ninkovymi aktivitami sjezdovych lyzaiu (viz. obrazek .

Cameron Alexander
Run Thursday, January 19, 2023 Time (8)

1 12:57:24 54.79

alte schneise
Time (g) Speed (kmvh)
Elapsed Section Instant Gain/Loss

46.77 16.81 99.21 -8.72

Obr. 3.4: Videoanalyza s vyuzitim Protern.io, prevzato z [25]
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4 Dostupné datasety

V této kapitole budou popsany nékteré z verejné dostupnych datasetti, obsahujici
biologické signaly meérenych subjektii, které byli vystaveni sledu stresovych pod-
néti. Tyto datasety budou nasledné vyuzity v praktické ¢asti pro tvorbu komplexni

databaze, kterd poslouzi jako vstup naseho algoritmu.

4.1 A Non-EEG Biosignals Dataset

Vyzkumny tym na Univerzité v Texasu v Dallasu se zaméril na vyuziti nositelnych
technologii k vytvareni komplexni databaze multimodalnich biologickych signala.
Tento pristup ma za cil hodnotit neurologicky stav bez tradi¢nich metod vyuziva-
jicich povrchové nebo implantované elektrody pro sbér EEG signali. Vyzkumnici
zkoumaji moznosti monitorovani neurologického stavu prostrednictvim biosignali
zachycenych nositelnymi zarizenimi na zapésti, kterda jsou navrzena tak, aby byla
uzivatelsky pohodlnd a efektivni. [26]

Data byla shroméazdéna prostiednictvim dvou nositelnych zarizeni. Prvni z nich,
Affectiva QQ Curve, zaznamendva elektrodermalni aktivitu (EDA), teplotu téla (Temp)
a pohyb skrze tridimenziondlni akcelerometr (Acc) pfi vzorkovaci frekvenci 8 Hz.
Druhé zarizeni, bezdratovy oxymetr Nonin 3150 WristOx2, monitoruje srde¢ni frek-
venci (HR) a saturaci kysliku v krvi (SpO2) s pouzitim pulzni oxymetrie a pracuje
pii vzorkovaci frekvenci 1 Hz. Casova synchronizace obou zafizeni byla realizovana
jejich spolecnym propojenim s notebookem vybavenym specidlné vyvinutym soft-
warem pro integraci s témito nositelnymi pristroji. Obé zafizeni mizeme vidét na

obrazku [4.1] [26]

Obr. 4.1: Zafizeni Affectiva Q Curve (vlevo) a Nonin 3150 Wireless WristOx2 Oxi-

meter (vpravo), prevzato z [26]
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Souhrn signaltt mérené vyse uvedenymi zafizenimi, jejichz priklad mizeme vidét

na obrazku 4.2

Elektrodermalni aktivita (EDA).
Teplota téla.

Pohyb zapeésti.

Tepova frekvence (HR).
Saturace krve kyslikem (SpO2).

U W

HR Sp0f #cf AcY ack Temp EDA
L=
r
ka . - .

Relax1 Pysical Stress Relax2 Emotional Stress  Relax3 Cognitive Stress Relaxd

Obr. 4.2: Ukazka surovych multi-moddalnich biologickych signali subjektu 1, pre-

vzato z [20].

Cilem bylo rozlisit reakce na rizné typy stresu. Byl navrzen protokol skladajici
se z jednotlivych c¢asti, popsanych nize, v pfedem daném poradi. Experimentu se
zucastnilo 20 vysokoskolskych studenti (14 muzu a 6 Zen). [20]

1. Prvni relaxace: 5 minut.

2. Fyzicky stres: Stoj po dobu jedné minuty, chtize na péase rychlosti 1 mph po
dobu 2 minut, béh na pase rychlosti 3 mph po dobu 2 minut.

3. Druhé relaxace: 5 minut.

4. Kognitivni stres: Pocitani pozpatku po sedmi od c¢isla 2485 po dobu 3 mi-
nut. Nésledoval Strooptv barevny slovni test (Stroop-CW). V ramci tohoto
testu bylo pozadovano, aby subjekty identifikovaly barvu inkoustu, kterou bylo
slovo vytisténo, namisto samotného slova, které oznacuje barvu. Subjekt byl
upozornén bzuc¢dkem na pripadnou chybu.

5. Treti relaxace: 5 minut.

6. Emocni stres: Subjektim byly ukdzany ¢asti z hororovych filmt. Jedna c¢ast
trva 1 minutu. Césti filmu byly z apokalyptického filmu "The Horde".

7. Ctvrta relaxace: 5 minut. [26]
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4.2 WESAD Dataset

Skupina védcu v cele s Philipem Schmidtem, ve spolupraci s Robert Bosch GmbH
a Siegen Univerzitou, si dala za cil vytvorit novy multimodalni, verejné dostupny
dataset pro rozpoznani stresu. Timto datasetem je dataset WESAD. [27]

Dataset WESAD shromazduje biologické signdly od subjektti, kterym byly pre-
zentovany stresové a zabavné podnéty. Konkrétné zahrnuje signély jako elektrokar-
diogram (EKG), elektromyogram (EMG), respira¢ni aktivitu (RESP), elektroder-
malni aktivitu (EDA), teplotu téla (TEMP) a pohybova data ziskana z akcelerome-
tri (ACC). Tyto udaje byly zaznamenany pomoci zafizeni RespiBAN Professional
a naramku Empatica E4, coz umoznilo monitorovani fyziologickych reakci v kontro-
lovaném experimentalnim prosttedi. [27]

RespiBAN Professional je vybaven senzory pro méreni pohybu, prostfednictvim
ttidimenzionalniho akcelerometru, a respirac¢ni aktivity. Toto zafizeni také slouzi
jako rozbocovac pro pripojeni az ¢tyr dalSich moduli. Byl umistén na hrudi zkou-
maného subjektu a zaznamenaval respiracni aktivity a pohyb pomoci akcelerometru.
Déle, s vyuzitim ptridavnych modulti, byly sniméany elektrokardiogram, elektroder-
malni aktivita, elektromyogram a télesna teplota, vSe s vzorkovaci frekvenci 700 Hz.
Umisténi RespiBAN Professional a ptipojenych senzorti v pribéhu méreni lze vidét
na obrézku [27]

\‘

\

Obr. 4.3: Umisténi zatizeni RespiBAN a pripojenych senzort, prevzato z [27].

Empatica E4 je nositelné zarizeni, které obsahuje ¢tyti typy senzort: fotople-
thysmograficky senzor (PPG), senzor elektroderméalni aktivity, tFidimenzionéalni ak-
celerometr a senzor pro meéteni teploty kiize. Vétsina téchto senzorti zaznamenava
data s frekvenci 4 Hz, zatimco akcelerometr mé vyssi vzorkovaci frekvenci 32 Hz.
Béhem experimentii bylo zatfizeni Empatica E4 umisténo na zapésti nedominantni
ruky zkoumaného subjektu, coz umoznilo neinvazivni a pohodlné monitorovani bio-
logickych signalu. [2§]
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Cilem studie bylo indukovat tfi specifické afektivni stavy u ticastnikii: neutralni,
stresovy a zabavny. Aby se ucastnici po expozici stresovym a zabavnym podminkam
vratili do klidového stavu, byla soucasti protokolu také rizena meditace. Tento ex-
perimentalni protokol byl navrzen tak, aby systematicky a efektivné vyvolaval tyto
afektivni stavy u méfenych subjektt. Jednotlivé ¢ésti protokolu (viz. Obr. :

1. P¥iprava: Ucastnici byli instruovani, aby hodinu pted za¢étkem studie nekon-
zumovali kofein ani tabak a v den méreni se vyhybali naro¢nému fyzickému
cviceni. Pred zahajenim byl kazdy ucastnik pozadan o precteni a podepsani
formulare souhlasu.

2. Baseline: Po pripevnéni mérticich pristroji zapocalo 20-ti minutové méreni v
klidovém stavu, béhem néhoz mél subjekt k dispozici ¢asopisy. Tato faze méla
za cil navodit neutralni afektivni stav.

3. Zéabava: Subjekt sledoval soubor jedenécti zabavnych videi o celkové délce 392
sekund. Mezi jednotlivymi klipy byla zarazena pétisekundova pauza.

4. Stres: Byl proveden Trier Social Stress Test (TSST), ktery zahrnoval pétimi-
nutovou prezentaci pred panelem experti o silnych a slabych strankach sub-
jektu, nasledovanou pocitanim od 2023 k nule po sedmnéactkach. V pripadé
chyby subjekt zac¢inal znovu.

5. Meditace: Po stresové fazi nasledovala sedmiminutova rizena meditace v po-

hodlné poloze, jejimz ticelem bylo uklidnéni subjektu.

Version A

Bageline [ Amusement I Medi I I Stress I Rest | Medill

Version B

Baseline I Stress I Rest | Medi ] I Amusement I Medi 1T I

Obr. 4.4: Ukézka jednotlivych verzi protokolu, prevzato z [27].

Mezi jednotlivymi fazemi protokolu byli icastnici pozadani o vyplnéni dotazniku
zameéreného na jejich psychicky stav a pohodu. Tento subjektivni dotaznik poskytuje
hodnoceni kazdé c¢asti protokolu a slouzi jako "ground truth' pro vyhodnocovani
studie. Alternativné autor studie navrhuje vyuziti délek jednotlivych fazi protokolu

jako anotaci k datovému souboru. Experimentu se zucastnilo 15 subjektu. [27]
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4.3 Stress-predict Dataset

V neposledni fadé zde zminime skupinu védct z Irska a Spojeného kralovstvi, ktery
stoji za vytvorenim datasetu Stress-predict Dataset a pilotni studii provedenou na
tomto datasetu [29]. Cilem jejich studie byl sbér biologickych dat pomoci nositelnych
zatizeni, statistickd analyza dat s ohledem na 1drovné stresu a posouzeni aktivit
vyvolavajici stres.

V pribéhu experimentu se zucastnilo 35 subjektti ve vékovém rozmezi 18 az 75
let, kteri absolvovali standardizované protokoly urc¢ené k vyvolani stresu. Experiment
trval 60 minut a probihal v kontrolovaném laboratornim prostiedi. Podminkami pro
ucast byly zdravotni zpusobilost, znalost anglického jazyka a podepsani informova-
ného souhlasu. [29)

Stejné jako v pripadé predchoziho datasetu WESAD (kapitola , byla pro sbér
dat vyuzita zarizeni Empatica E4, jak je zobrazeno na obrazku [4.5] Toto nositelné
zatizeni bylo pouzito k zaznamenéni fotoplethysmografickych (PPG), elektroder-
malnich aktivit (EDA), teploty (TEMP) a pohybovych dat. Ostatni parametry byly
odvozeny z téchto namérenych dat. Empatica E4 byla umisténa na nedominatni ruce
zkoumanych subjekt. [29]

PPG [=----- ---k

3-axis
Accelerometer

_| Temperature and
Heat Flux

Obr. 4.5: Hodinky Empatika E4, pfevzato z [29)].

Namétené signaly, spolecné s dopoc¢itanymi signalmi ze signalu PPG:

Elektrodermalni aktivita (EDA).
Teplota téla.

Pohyb zapésti.

Tepova frekvence (HR).

Blood volume pulse (BVP).
Mezi-stahové intervaly (IBI). [29)]

AU
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Experimentalni protokol se skladal ze ti ¢asti navrzenych tak, aby vyvolaly ade-

kvatni fyziologické reakce, a relaxacnich fazi mezi jednotlivymi stresovymi podnéty.

VVVVVV

tyto testy indukuji nejintenzivndjsi fyziologické reakce. Na obrazku miZeme vi-

dét tokovy diagram tohoto protokolu.

Consent Signing QE::&ES;I\B Stcrsvop Rest 21;"'3?:3' Rest Hyperventilation Rest Questionaire
(5 min) (10 min) (6 min) (5 min) (10 min) (5 min) (2 min) (5 min) (10 min)
Interview\Talk about
L

Obr. 4.6: Protokol méfeni datasetu Stress-predict, prevzato z [29].

Nésleduje strucny popis jednotlivych éasti protokolu: [29]

1. Stroopuv barevny slovni test (Stroop-CW). V rdmci tohoto testu bylo po dobu
6ti minut pozadovano, aby subjekty identifikovaly barvu inkoustu, kterou bylo
slovo vytisténo, namisto samotného slova, které oznacuje barvu.

2. Trier Social Stress Test, ktery zahrnuje pétiminutovou prezentaci nebo pra-
covni pohovor pred panelem expertii, nasledovany pétiminutovym provadénim
komplexniho aritmetického tkolu.

3. Hyperventilace, kterd zahrnovala tizené provadéni zrychleného a hlubokého

dychani, slouzici k vyvolani fyziologické stresové reakce po dobu dvou minut.

Mezi kazdym stresovym podnétem byla zaclenéna pétiminutova odpocinkova
faze, jejimz cilem bylo umoznit probandim zotavit se z predchozi stresové akti-
vity. Pokud vsak zdravotni sestra, kterd méreni provadéla, posoudila, ze subjekt po
uplynuti standardni doby zotaveni zlstava ve stresu, bylo mozné tuto pauzu dle po-
treby prodlouzit. Timto zptusobem se zajistilo, ze tcCastnici pristupovali k dalsi fazi
protokolu v plné regenerovaném stavu. Kromé toho byli ticastnici vyzvani, aby pred
zahdjenim a po dokonceni experimentalniho méteni vyplnili dotaznik. Tato metoda

poskytovala objektivnéjsi hodnoceni stresové trovné u kazdého subjektu. [29]
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5 Metody automatického rozpoznani stresu

Tato kapitola je vénovana metodam automatického rozpoznani stresu. Automatic-
kym rozpoznanim stresu je mysleno vyuziti algoritmt strojového uceni k analyze
fyziologickych dat k identifikaci stresu. Jsou zde uvedeny nékteré, v soucasnosti

nejcastéji vyuzivané metody a jejich vysledky.

5.1 Rozpoznani stresu pomoci modelu strojového uceni
SVM

Tym védct z americkych univerzit vyvinul model cStress, ktery ma ambici stat se
zlatym standardem pro kontinualni hodnoceni stresu pomoci nositelnych zarizeni
[30]. Hlavnim impulsem pro vyvoj tohoto modelu byla absence dobte ovéreného
modelu pro posouzeni stresu, navzdory pokrokim v oblasti mediciny.

Autori [30] identifikovali pét hlavnich vyzev pfi tvorbé modelu cStress. Prvni vy-
zvou je absence uznavané definice stresu. Druhou prekazkou je neexistence zlatého
standardu pro hodnoceni stresu. Tretim problémem je obtiZznost zachyceni pres-
nych dat kviili Sumu a problémtim s umisténim elektrod béhem celodenniho méteni.
Ctvrté vizva se tyka proménnych, které mohou zkreslit méfeni, jako jsou napiiklad
pohyby koncetin, které mohou byt zaménény za stresové reakce. Patou vyzvou je
rozpoznani a identifikace specifickych znaki, které umoznuji odlisit stresovou reakei
od jinych stavi.

Dale stanovili autofi dvé kritéria pro uznani modelu cStress jako zlatého stan-
dardu. Prvni kritérium je schopnost reprodukovatelnosti modelu na nezévisle shro-
mazdénych datech v laboratornich i terénnich podminkéach. Druhé kritérium vyza-
duje, aby model dosédhl minimalné 90 % presnosti s méné nez 5 % mirou falesné
pozitivnich vysledkt na laboratornich datech a alespon 70 % presnosti na datech z
terénniho méreni.

V ramci realizované studie [30] bylo pro sbér dat pouzito nositelné zarizeni Au-
toSence, které je vybaveno biomedicinskymi senzory, véetné senzoru pro indukéni
pletismografii (RIP), dvousvodového elektrokardiografu, 3D akcelerometru a sen-
zoru pro méreni dychani. Data z téchto senzorii jsou prenasena bezdratové pomoci
protokolu ANT do mobilniho zarizeni. Vzorkovaci frekvence senzorii jsou nastaveny
na 128 Hz pro EKG, 21,3 Hz pro dychani a 16 Hz pro akcelerometr. [30]

Celkem byla provedena tTi méteni, z nichz dvé probéhla v laboratornich podmin-
kach a jedno v terénu. Data z prvniho laboratorniho méreni, které zahrnovalo 24

subjekti, byla vyuzita jako trénovaci a valida¢ni sada pro model. Data z druhého
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laboratorniho méreni slouzila jako nezavisla testovaci sada, ktera nebyla pouzita bé-
hem faze uceni modelu. Data z terénniho méreni byla nasledné pouzita pro ovéreni

Obé laboratorni métreni byla provadéna dle predem definovaného Sestifazového
protokolu. Uastnici prvniho laboratorniho méfeni, které slouzilo k ziskéni tréno-
vaci a validac¢ni sady dat, absolvovali tento protokol jak v sedé, tak ve stoje. Béhem
druhého laboratorntho méfeni byl protokol provadén pouze v sedé. Duvodem této
zmeény bylo zjisténi, ze zména drzeni téla nema vyznamny vliv na stresovou reakci

tcastniki. Jednotlivé faze protokolu jsou popsany nize. [30]

1. 30 minut pohodlného sezeni pro ziskani takzvané baseline.

2. Socioevaluatni vyzva - 4 minuty priprava a nasledujici 8mi minutova prednaska
na predem zadané téma pred vyzkumnym stabem.

3. Kognitivni vyzva - ucastnik obdrzel tiimistné cislo a byl pozadan aby secetl
c¢islice daného trimistného cisla a poté pricetl sumu téchto tii ¢islic k puavod-
nimu tfimistnému ¢islu. Tento tsek trval 4 minuty.

4. Fyzicky stres - ucastnik byl pozadan aby nechal svou ruku ponorenou v ledové
vodé po dobu 90 vterin.

5. Nasledoval 30 minut odpocinku.

6. Prabézné vyplnovani dotazniku béhem celého méreni.

V ramci terénniho méreni byli icastnici instruovani, aby nosili senzory sedm dni
ve svém bézném prostiedi. Bylo jim doporuc¢eno mit senzory na sobé po celou dobu,
kdy jsou vzhiru. Ucastnici byli rovnéz pozadani, aby béhem dne vypliiovali dotaznik
ptiblizné patndctkrat denné. [30]

Na obrézku [5.1] na strané 36, je prezentovan piehled jednotlivych krokt modelu
cStress, od zpracovani dat az po ucici a validacni proces.

Prvni faze zpracovani dat zahrnovala jejich predzpracovani, kde byla data z jed-
notlivych senzoru synchronizovana a chybéjici vzorky doplnény pomoci interpolace.
Nésledné byly signaly rozdéleny do jednominutovych blokt, z nichz byly extrahovany
statistické priznaky z c¢asové i frekvencni oblasti. V EKG signalech byly identifiko-
vany QRS komplexy a R vlny, coz umoznilo ziskdani R-R intervala a variability sr-
dec¢ni frekvence. Tyto extrahované priznaky poté slouzily jako vstupy pro klasifika¢ni
algoritmus Support Vector Machine (SVM), coz je L2-regulovany model minimali-
zujici ztratovou funkei. Vykonnost modelu byla hodnocena pomoci F1 skére, které

je Casto pouzivano v aplikacich strojového uceni pro klasifikaci. [30]
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Obr. 5.1: Prehled zpracovani dat a krokt strojového uceni modelu cStress, prevzato
z [30].

V tabulce jsou prezentovany vykonnostni metriky validac¢ni skupiny modelu
cStress, véetné F1 skore a plochy pod kiivkou (AUC), spolu se zvolenymi hyperpara-

metry modelu, jako jsou parametry Radial Basis Function v a parametr soft-marginu

C.

Accuracy Optimal hyper-parametes
Feature Set F1 AUC Hit-rate TPR FPR C. Kappa C ¥ Bias
All 0.81 0.96 093 0.84 0.05 0.77 90.5097 0.000345267 0.339329
ECG 0.78 0.95 092 0.72 0.05 0.73 2 0.00552427 0.340407
HRV 0.56 0.78 0.84 055 0.1 0.46 724.077 0.0220971  0.250926
RIP 0.75 0.93 0.9 0.83 0.09 0.69 1448.15 0.000488281 0.308312

Tab. 5.1: Cross-valida¢ni vykon modelu na trénovacim datasetu, prevzato z [30].
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Tabulky a zobrazuji matice zamén aplikované na trénovaci a testovaci
datové sady, které odpovidaji prvnimu a druhému laboratornimu méreni. Celkova
matice zdmén byla sestavena kombinaci jednotlivych matic zadmén od vsech tucast-

nikt méreni.

Classified By Model
Stressed  Not stressed Total
Stressed 236 (84 %) 46 (16 %) 282
Not stressed 61 (5 %) 1191 (95 %) 1252
Total 291 1237 1534

Tab. 5.2: Matice zamén cross-validace tréninkové skupiny dat, prevzato z [30].

Classified By Model
Stressed  Not stressed Total
Stressed 351 (89 %) 45 (11 %) 396
Not stressed 56 (5 %) 1149 (95 %) 1205
Total 407 1194 1501

Tab. 5.3: Matice zamén testového datasetu, pievzato z [30].

Navrzeny model cStress dosahl dle autoru [30] dobré pfesnosti na nezavislém
datasetu v laboratofi i v terénu a predstavuje vyznamny krok smérem ke zlatému
standardu pro kontinudlni hodnoceni stresu pomoci signalt ziskanych nositelnymi

zalizenimi.

5.2 Posouzeni a vizualizace neurologického stavu po-

moci Gassian Mixture modelu

Autori datasetu "A Non-EEG Biosignals Dataset" [26], ktery je referencovan v kapi-
tole této prace, vyuzili tento dataset pro hodnoceni neurologického stavu pomoci
shlukovaciho algoritmu Gaussian Mixture Model (GMM), s podporou technik pro
redukci dimenzionality dat k vizualizaci. Procedura akvizice dat, véetné elektroder-
malni aktivity (EDA), teploty, akcelerace, srdecni frekvence (HR) a saturace kysliku
v krvi (SpO2), vyuzitych piistroji, méficiho protokolu a charakteristiky vstupnich
dat, je podrobné popsana v kapitole [4.1]
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Obr. 5.2: Piehled procesu posouzeni neurologického stavu, prevzato z [26].

Jak muzeme vidét na obrazku 5.2, prvnim krokem analyzy bylo predzpracovani
signalt, pti kterém byla data prevzorkovana na jednotnou frekvenci 1 Hz. Vzhledem k
rozdilnym rozsahtim signalii byla nasledné provedena jejich standardizace. S ohledem
na disproporci v mnozstvi dat mezi relaxa¢nimi a stresovymi stavy byly pro vyvazeni
datasetu pouzity pouze tdaje z prvni relaxacni faze a vsech fazi stresu. [26]

V dalsi fazi byl pro klasifikaci neurologickych stavii aplikovan model GMM. Tento
model vyuziva takzvané uceni bez ucitele a jeho ucelem je nalézt maximalni prav-
dépodobnost pro statisticky model a definovat rizné shluky. Anotace byly vyuzity
vyhradné pro acely validace efektivity navrhovaného modelu. [26]

Pro vizualizaci dat byly vytvoreny reprezentace v 2D a 3D prostoru (viz obrazky
na strané 39), protoze vizualizace v prostoru s vice nez tremi dimenzemi neni
mozna. K tomuto ucelu byly vyuzity metody redukce dimenzionality. Prvni pouzitou
metodou byla analyza hlavnich komponent (PCA), kterd identifikuje nové osy s
maximalnim rozptylem, poskytujici nejvyssi mnozstvi informaci, ale tato metoda
nemusi byt schopna uchovat vzajemné vzdéalenosti mezi body v datovém prostoru.
Jako alternativa byla pouzita technika t-distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE), kterd mapuje body z vysokodimenzionalniho prostoru do prostoru s nizsi
dimenzi. Tato metoda se snazi udrzet vzajemné vztahy mezi sousednimi datovymi

body, coz umoznuje presnéjsi zachyceni struktury dat. [26]
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Obr. 5.3: 2D vizualizace dat metoda PCA nahote vpravo, 2D vizualizace dat metoda
t-SNE nahofte vlevo a 3D vizualizace dat metoda t-SNE dole, prevzato z [26].

Autori [26] aplikovali dvé metody redukce dimenzionality, PCA a t-SNE, aby
mohli porovnat uc¢innost t-SNE s tradi¢ni PCA. Z vizualnich srovnani na obrazcich
je patrné, ze t-SNE je ic¢innéjsi pti kategorizaci riznych neurologickych stavi.
Je dilezité poznamenat, ze obé tyto metody byly vyuzity vyhradné pro vizualizacni
ucely a veskeré shlukovani bylo provedeno v originalnim vysokodimenziondlnim da-

tovém prostoru.
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Class Relaxation Physical Emotional Cognitive

Relaxation 94.2 0.1 5.4 0.3
Physical stress 1.8 90.9 3.8 3.5
Emotional stress 13.4 5 65.8 15.8
Cognitive stress 1 1.4 10.2 87.3
Sensitivity 85.4 93.3 7.2 86.4
Specificity 93.6 91.1 70.2 86.4
Precision 94.2 90.8 65.8 87.4
Accuracy 84.6

Tab. 5.4: Matice zdmén a statistické metriky modelu [%], prevzato z [26].

Tabulka poskytuje vizualizaci matice zamén, statistickych metrik a celkové
presnosti modelu, a zaroven umoznuje srovnani téchto parametri s vysledky ziska-
nymi pomoci klasifikace neuronovou siti [31]. Autoti prace poukazuji na to, Ze i pres
pouziti experimentalniho pristupu uceni bez ucitele, jsou vysledky jejich metody po-
rovnatelné s metodami, které vyuzivaji uceni s ucitelem. To naznacuje, ze techniky
shlukovani mohou byt efektivné vyuzity pro rozliSovani mezi riznymi neurologickymi

stavy i bez predchozich znalosti o datech. [26]
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5.3 Detekce stresu s vyuzitim strojového a hlubokého
uceni

Dvojice védeckych pracovnikil z Ustavu informatiky a vypocetni techniky Nérod-
niho technologického institutu v Indii se zamérila na detekci stresu v ramci svého
vyzkumu, nazvaného "Stress Detection with Machine Learning and Deep Learning
using Multimodal Physiological Data" [32]. Hlavnim cilem studie bylo vyvinout me-
todu pro automatickou detekci stresu z biologickych signalti zaznamenanych béhem
situaci vyvolavajicich stres.

Vstupni data studie pochéazela z datasetu WESAD, jehoz popis je podrobné
uveden v kapitole [£.2] Algoritmus byl vyvijen v programovacim jazyce Python.

Ve vyvojovém diagramu na obrazku je znazornén postup prace. Byla prove-
dena filtrace signalti, po které nasledovala extrakce statistickych priznaki ze signalt
EDA, EMG, EKG, BVP, TEMP a Acc. Tyto priznaky byly extrahovany z posuv-
nych oken o délce jedné sekundy a zahrnovaly statistické parametry jako smérodatna
odchylka, priimér, maximalni a minimalni hodnoty, dominantni frekvence, sklon sig-
nalu a dalsi. Detaily extrahovanych charakteristik jednotlivych signali jsou uvedeny

v tabulce 5.5 [32]

Raw Data from
WESAD dataset

Wnist data
A Chest data
ACC, EVE LV RESP. EMG. ECG
Sampling and /
Feature Extraction
Analysis
Feature Dataset hI'\SI
P i Quantile Transform :
reprocessing (inthree class
classification only) :
g Splitting
Y ]
Training Dataset
Leave
One
Subject -
out Learning Algorithm
Cross Training
Validation
Final Classification
Model

Obr. 5.4: Vyvojovy diagram algoritmu, prevzato z [32].
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Modality Features Description

ACC HACC,i, OACC,i, M acc;, MaXaccoy, ¢ € {x,y,2,3D} | Mean, standard deviation, minimum and maxi-
mum value for each axis separately and combined

over all axes

ECG LECG, OECG, MINpog, MAXpoG Mean, standard deviation, minimum and maxi-
mum value of the ECG

BVP UBV P, Opyp, Milgyp, Maxpyp, fhyp Mean, standard deviation, minimum, maximum

and peak frequency of the BVP

EDA Wi, 03, ming, max;, @ € {EDAphasic; ED Aronic, SMN A} | Mean, standard deviation, minimum, maximum
value of the EDA signal, SCR/ISL and separate
SMNA driver of phasic component

EMG UEMG, OEMG, MiNENG, MAXENG, | g}(}z Mean, standard deviation, minimum, maximum
and peak frequency of the EMG
RESP ILRESP, ORESP, MINRESsP, MAXRESP Mean, standard deviation, minimum and maxi-
mum value of the RESP
TEMP UTEMP, OTEMP, MINTEN P, MAXTEN P, BTEMP Mean, standard deviation, minimum, maximum

and slope of the TEMP

Tab. 5.5: Extrahované piiznaky jednotlivych signali, prevzato z [32] .

V dalsi fazi byl realizovan vyvoj klasifika¢niho algoritmu, pricemz bylo experi-
mentovano se Sesti riznymi modely strojového uceni: rozhodovacimi stromy (Deci-
sion Trees), ndhodnymi lesy (Random Forests), AdaBoost, metodou K-nejblizsich
sousedi (K-Nearest Neighbors), linearni diskrimina¢ni analyzou (Linear Discrimi-
nant Analysis) a podpurnymi vektory (Support Vector Machines). Byly implemen-
tovany také metody hlubokého uceni zalozené na neuronovych sitich. Tyto algoritmy
byly aplikovany jak na bindrni klasifikaci (stav klidu versus stres), tak na klasifikaci
tif t¥1d (klid/stres/zdbava). [32]

Pti zpracovani dat byla pouzita metoda analyzy hlavnich komponent (PCA),
pricemz byl pocet cilovych komponent nastaven na hodnotu 20. Kromé toho byl
pro 3-tiidni klasifikaci pouzit Quantile Transformer, ktery transformuje vstupni pti-
znaky tak, aby lépe odpovidaly normélnimu rozlozeni. Tento pristup se zaméruje na
roztazeni nejbéznéjsich hodnot priznaka a zmensuje vliv outliert. Jako finalni krok
predzpracovani dat byla provedena standardizace priznaku. [32]

Pro proces uceni a ovérovani modelt byla zvolena metodika leave-one-out cross-
validation, ktera zajistuje robustni validaci na jednotlivych vzorcich dat. [32]

V rdmci optimalizace parametr pro jednotlivé klasifikacni algoritmy byly na-
staveny nésledujici hodnoty. Pro Random Forest (RF) a Decision Tree (DT) klasifi-
katory byl stanoven minimalni pocet vzorka potiebny k rozdéleni uzlu na hodnotu
10 a byla omezena maximalni hloubka stromti na 4, pticemz pro tlohy 3-tiidni kla-
sifikace byla maximalni hloubka zvysena na 9. AdaBoost (AB) ensemble vyuzival
jako zakladni klasifikdtor rozhodovaci stromy, s limitem miniméalntho poctu vzorkt
pro rozdéleni nastavenym na 5 pro 3-ttidni klasifikaci a na 10 pro binarni klasifikaci.

Klasifikator K-Nearest Neighbors (KNN) byl konfigurovan s 9 sousedy pro oba typy
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klasifika¢nich tloh. [32]

Co se tyce neuronové sité, byla strukturovana s jednou vstupni vrstvou, dvéma
skrytymi vrstvami a dvéma vrstvami vystupnimi. V kontextu bindrni klasifikace byl
mezi skryté vrstvy zarazen dropout s koeficientem 0,25, aby se predeslo preuceni.
Jako aktivacni funkce byla pro binarni klasifikaci zvolena sigmoidni funkce, zatimco

pro klasifikaci do t¥i t¥id byla pouzita funkce softmax. [32]

Techniques three-class binary

Fl-score Accuracy Fl-score Accuracy

DT 53.73 68.16 84.92 87.59
RF 63.09 75.95 88.32 89.53
AB 67.55 78.19 89.88 91.06
LDA 64.66 74.83 87.60 90.15
kNN 66.76 74.71 84.63 87.92
SVM 73.57 81.65 92.31 93.20
ANN 78.71 84.32 94.24 95.21

Tab. 5.6: Vykonost jednotlivych klasifikdtort, prevzato [32].

Jak je patrné z udaju prezentovanych v tabulce [5.6] nejvyssi presnosti doséhla
umdéld neuronova sit s presnosti 95,21 % v pripadé bindrni klasifikace a 84,32 % v
pripadé klasifikace do t11 tiid. Z klasifika¢nich modelii strojového ucenti si nejlépe vedl
model SVM, ktery dosdhl presnosti 93,2 % v piripadé bindrni klasifikace a presnosti
81,65 % v pripadé klasifikace do ti{ t¥id.
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6 Prakticka cast

Prakticka c¢ast je vénovana tvorbé algoritmu pro rozpoznani stresu pomoci biologic-
kych signali v programovém prosttedi MATLAB.

Na obrazku [6.I] mtuzeme vidét vyvojovy diagram algoritmu. Prvnim bodem vyvo-
jového diagramu je analyza a predzpracovani dat jednotlivych datasett zminénych
v kapitole [d] Nésledné je provedena segmentace jednotlivych signdli na zakladé
stavu méreného subjektu a vytvoreni datasetu, jakozto vstupu pro nas algoritmus,
spolecné s pritazenim prislusnych anotaci. Dalsim krokem je extrakce a selekce vhod-
nych priznakt pro nasledné uceni zvolenych klasifika¢nich modelt strojového uceni.
Zéavérem praktické Casti je provedena evaluace téchto modeli.

Jednotlivych castem algoritmu a jejich detailnimu popisu budou vénovany na-
sledujici kapitoly.

WESAD Biologicke -
Dataset signaly > Fiedzpracovani
Y
Non-EEG |
Dataset , Konstrukce , (Casové
Datasetu intervaly
Stress-predict
Dataset Anotace v
Selekce Extrakce
pfiznaku pfiznaku
v
Klasifikagni Optimalizace o | :
modely > parametri » Proces uceni »  Validace

Obr. 6.1: Vyvojovy diagram algoritmu.
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6.1 Predzpracovani dat

Vstupnimi daty naseho algoritmu jsou biologické signaly subjektii z datasett zminé-
nych v kapilote [d, véetné jejich akvizice a protokolu méreni. Kazdy dataset obsahuje
nekolik biologickych signalt, pro nase icely budeme nadale pracovat pouze s prini-

kem téchto signalii vSech zminénych datasetii.
Témito signaly jsou:

1. Elektrodermalni aktivita (EDA).
2. Teplota téla (Temp).

3. Tepova frekvence (HR).

4. Pohyb (Data z akcelerometru).

Detailnimu popisu vlivu stresu na jednotlivé biologické signdly, a tedy i zdtuvod-
néni pro selekci téchto signall, byla vénovana kapitola

Ackoli autori vySe zminénych datasett [27][26][29] uvadi, Ze chybéjici hodnoty
byli jiz nahrazeny, bylo pomoci prikazi isnan a isinf ovéreno, ze jednotlivé biologické
signaly neobsahuji zadné chybéjici hodnoty a jsou tak pripraveny pro nasledné zpra-
covani. Z duvodu odlisnych vzorkovacich frekvenci jednotlivych biologickych signéli,
bylo provedeno prevzorkovani vsech signali na nejvyssi vozrkovaci frekvenci, se kte-
rou byla provedena akvizice dat vSech t¥i datasetti, zminénych v kapitole [ tedy 32
HZ. Tato vzorkovaci frekvence, jakozto nejvyssi vyuzita pri akvizici byla zvolena z
divodu faktu, ze podvzorkovani nékterych signala by mohlo mit za nésledek ztratu
cenné informace. Dalsim krokem predzpracovani byla filtrace jednotlivych signéli, za
ucelem potlaceni Sumu obsazeného v jednotlivych signalech, ktery by mohl zkom-
plikovat naslednou klasifikaci. Byl vyuzit Butterworthiv filtr 3. fadu, typu dolni
propust, navrzen v programovém prostfedi dostupnou funkci "butter'. Mezni frek-
vence pro jednotlivé signaly byli zvoleny: EDA - 1HZ, Temp - 0,05HZ, HR - 3HZ,
Acc - 10HZ. Tyto kroky predzpracovani signalu byli aplikovany na biologické signaly
vsech ti1 vyuzitych dataseti.

Na obrazku muzeme vidét priklad biologickych signalti subjektu 1 z data-
setu Stress-predict. Signdly jsou vyznaceny barevné podle stavu pacienta v pritbéhu
akvizice dat.
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Obr. 6.2: Biologické signaly subjektu 1 datasetu Stress-predict.

Zelenda barva znadi ¢asovy interval, kdy byl subjekt v klidu, naopak ¢ervena barva
znaci ¢asovy interval kdy byl subjekt vystaven stresovému podnétu. Na prvni pohled
si miizeme vsimnout peakl v signalu EDA v dobé stresu. Ostatni signaly neobsahuji

o¢ividné zmény s pritomnosti stresu.
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6.2 Tvorba datasetu

Dataset pro néaslednou praci byl vytvoren spojenim vsech dfive zminénych datasetii
a to datasetu A Non-EEG Biosignals Dataset (20 subjektti), datasetu Stress-predict
Dataset (35 subjekttl) a dataset WESAD (15 subjekti), které jsou popsany v kapi-
tole [l Tyto datasety byly vybrdny primérné z duvodu velkého priniku méfenych
signall a existence ¢asového popisu jednotlivych stresovych podnéti.

Prvnim krokem bylo rozdéleni jednotlivych biologickych signélti subjektii na
casti, podle toho, zda byl méreny subjekt v dany casovy usek v klidu nebo byl
vystaven stresovému podnétu. Pocet tsekti jednotlivych biologickych signalia se lisi
subjekt od subjektu v zavislosti na faktu, kolika stresovym podnétim byl subjekt
v prubéhu akvizice vystaven. Paralelné s timto krokem byla ke kazdé ¢asti signalu
pritazena anotace pravé podle stavu subjektu v dany casovy tsek v prubéhu akvizice
dat (viz. obrazek . Tento krok byl proveden pro kazdy vyse zminény dostupny

dataset.

Dataset »  Subjekt X

Y

Casovy interval
HR EDA TEMP ACC tseku
stress/klid

Rozdéleni =

L J
Biologické signaly

§ prislusnou
anotaci

Obr. 6.3: Rozdéleni signali na diléi ¢asti podle stavu méreného subjektu.

Timto krokem jsme vytvorili 380 novych tseki (140 non-EEG, 210 Stress-predict
a 30 WESAD) obsahujici vSechny signaly zminéné v kapitole a k nim ptislusné
anotace, jelikoz po celou dobu akvizice daného tseku podléhali subjekty jednomu

stavu (klid nebo stres). Délky signalu jednotlivych tiseki jsou v tuto chvili odlisné.
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Dalsim krokem bylo oSetieni rozdilnych délek signala jednotlivych subjekta. Pro
tento krok jsme zvolili délku signalu 10, 30 a 60 sekund. Vsechny signaly jednotlivych
subjekttt byli rozdéleny na 10-ti, 30-ti a 60-ti sekundové intervaly. Opét byla ke
kazdému subjektu ulozena prislusna anotace. Timto krokem, pro interval 10 sekund,
jsme obdrzeli 14111 10-ti sekundovych tusekt jednotlivych signdla (4578 Non-EEG,
6721 Stress-predict a 2812 WESAD) s prislusnymi anotacemi.

Timto zpracovanim, rozdélenim jednotlivych signalt a pritazenim prislusnych
anotaci jsme vytvorili pomérné velky dataset pro naslednou préaci a rozpoznani
stresu. Tento dataset bude nasledné rizné rozdélovan na trénovaci a testovaci sku-

piny podle potreb.

6.3 Extrakce a selekce priznaki

V nasledujici ¢asti prace je vénovana pozornost extrakei priznakt a metodam selekce

priznak.

6.3.1 Extrakce priznakui

Po vytvoreni datasetu (viz. kapitola a prifazeni patricnych anotaci ke vSem
subjekttiim, jsme zacali s extrakei priznaki.

Extrakce priznakii maze byt definovana jako transformace surovych dat na nume-
rické prvky nesouci validni informaci o piivodnich datech. Extrakce priznak miize
byt provedena manualné za predpokladu dostatecné znalosti v dané oblasti. Dru-
hou moznosti je automatickd extrakce priznaki vyuzitim specializovanych algoritmu
nebo siti hlubokého uceni bez nutnosti zasahu ¢lovéka. [33]

Jak jiz bylo zminéno, cilem extrakce priznakii bylo extrahovat priznaky, které
ponesou relevantni informace a tim budou nadpomocny v nasledujici binarni klasifi-
kaci. Priznaky byli extrahovany ze signalit vSsech métenych subjekti, jak z casové,
tak i spektralni oblasti. Prikladem statistickych priznakt ¢asové oblasti jsou pri-
meéry, smérodatné odchylky, maxima, minima a jiné. Prikladem priznaku spektralni
oblasti je dominantni frekvence signélu.

Dale byl proveden rozklad signalu EDA na jednotlivé slozky signalu, tedy tonic-
kou (SCL), fazovou (SCR) a odhad aktivity sudomotorického nervu (SMNA). Tyto
slozky jsou podrobné popsany v kapitole 2.1} Tento rozklad byl proveden pomoci
funkce cvxEDA. [34]

Mimo jiz zminénych statistickych priznakl byla tonickd slozka SCL byla vyuzita
pro extrahovani korelace hodnot signalu s ¢asem, jinymi slovy sklon signalu. Fa-
zicka slozka SCR a SMNA byli vyuzity pro detekci peaku a ziskani poctu peaki v

casovém okné. Detekce peakii byla provedena pomoci funkce findpeaks, s parametry
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MinPeakHeight = 0,05, MinPeakDistance = 2 sekundy a MinPeakProminance =
0,05 pro slozku SCR a MinPeakHeight = prumer + 2 * smerodatnd odchylka + 1,
MinPeakDistance = 2 sekundy pro odhad SMNA (viz. obrazek [6.4)).

Skin Conductance Level (SCL)
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Obr. 6.4: Signal SCL, SCR a SMNA spole¢né s detekci peakii.

Celkem bylo extrahovano 84 priznakt z jednotlivych signalt jak z casové tak i

frekvencni oblasti. Tyto pfiznaky jednotlivych signalii mtizeme vidét v tabulce [6.1],

spolecné se s popisem téchto priznaki.

E;, DF;, SC Reventsscr
SM N Aeventsgcr, Corrscrs
i€ {EDA,SCL,SCR,SMNA}

Signal Piiznaky Popis

HR WHR, OHR, O o g, MAT TR, MINHR, Pramér, smérodatnd odchylka, rozptyl, maxi-
P2Pyg, mediangr, Egr, DFyg, mum, minimum, peak2peak, median, energie, do-
Corrgre minantni frekvence a korelace signalu HR s ¢asem.

EDA Wi, 03, 02 max;, ming, P2P;, median; Primér, smérodatna odchylka, rozptyl, maximum,

minimum, peak2peak, median, energie a domi-
nantni frekvence signalu EDA, SCL, SCR a SMNA,
pocet peakt v ¢asovém okné SCR a SMNA a ko-

relace signdlu SCL s ¢asem

TEMP

2
HTEMP,OTEMP, OTENM P> TAXLTEMP,
minrgyvp, P2Prgyp, medianrgap,

Erevp, DFrgyup, Corrreapy

Pramér, smérodatna odchylka, rozptyl, maximum,

minimum, peak2peak, median, energie, domi-
nantni frekvence signalu a korelace signdlu TEMP

s Casem.

Acc

9 ) .
HAccis O Acciy O Aceis TAL Aceiy TIATY Accis
PQPAcciu medianAcch EACCi7 DFAcci7

ie{z,y, 2z}

Priamér, smérodatna odchylka, rozptyl, maximum,
minimum, peak2peak, median, energie a domi-

nantni frekvence jednotlivych os i akcelerometru.

Tab. 6.1: Extrahované ptiznaky jednotlivych signala.
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6.3.2 Selekce priznakii

7 divodu extrakce mnoha priznakt, které pri jejich vyuziti mohlo byt kontrapro-
duktivni, jsme pristoupili k selekci priznaki.

Jednou z klicovych metod, které jsme vyuzili k selekci priznaki, bylo vyuziti
funkce TreeBagger, neboli Random forrest, z programového prostredi MATLAB.
TreeBagger umoznuje konstrukci souboru rozhodovacich stromi pro klasifikaci nebo
regresi. Jednotlivé rozhodovaci stromy maji tendenci k prerustani a ztraty generali-
zace. Z toho duvodu vyuzivd TreeBagger Bootstrap agregace, neboli bagging. [35]

Bagging je metoda vyuzivana ve statistice a strojovém uceni ke zlepseni stability
a presnosti algoritmti. Prvnim krokem Baggingu je Bootstapping, ktery slozi ke
generovani rtiznych podmnozin trénovaci skupiny. Vybér téchto nové generovanych
podmnozin trénovaci skupiny provadi nahodné a je mozné, ze v jedné podmnoziné
se objevi jeden a ten samy vzorek vicekrat. Tyto podmnoziny jsou déle rozdéleny na
InBag, pro trénovani a Out-of-Bag (OOB), pro validaci. Nésleduje paralelni trénink
slabych klasifikatorech a poslednim krokem je agregace, kde vyslednd klasifikace je

déna vétsinovym vysledkem jednotlivych klasifikatori. [36]

009
..OOOC). Original Data
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..Q
|
. v i
-4 o ® 00000 Bootstrapping

00 [ 00000

Aggregating
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Ensemble Classifer ageing

Obr. 6.5: Koncept Bootstrap agregace, prevzato z [37].

Pri selekci priznaka je pro nas obzvlasté dulezity parametr OOBPredictorIm-
portance, ktery méri dilezitost jednotlivych prediktorti pomoci permutace. Pokud

ma prediktor vliv na predikci, pak by permutace jeho hodnot v OOB méla ovlivnit

vvvvv

priznaku pro klasifikaci. [38]
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Timto krokem jsme z ptvodnich 84 extrahovanych priznaki selektovali 40 nej-
vyznameéjsich priznaki, 10 pro kazdy signal, na zdkladé parametru OOBPredicto-
rlmportance.

Selektované priznaky vykazovaly zndmky silné korelace. Z toho divodu jsme pti-
stopili k odstranéni korelovanych priznaki. Porovnali jsme dilezitost jednotlivych
korelovanych dvojic priznaka s korelacnim koeficientem vétsim nez 0,69 a priznak s
nizsi dilezitosti jsme odstranili. Timto krokem jsme redukovali pocet ptiznakt na 13
az 16 v zavislosti na trénovaci skupiné dat. V tabulce jsou uvedeny selektované

priznaky pro jednotlivé délky casovych intervala.

Interval [s] Ptiznaky Pocet

10 minggr, maxgr, Corryry, Corrsory, minscr, Minscr, MinTemp, median gcez, 13

CAccY , UM AceZ, € AccZ , MEALAN Acey , MAT Ace X

: . 2
30 g, Corrgpe, Corrscry, meadiangcr, Mingcr, 0ScL, OppA 16

. . . 2
pQPszm[n MNTemp, MM AccZ HAccZ, VAT AccZ m/EdZ(LnAch7 €AceZs O peez s TMAT AceX

. . . 2
60 MINKR, LR, Corryry, meadianscr, Corrscrs, minscr, 0scrL, Oscr, 13

MmeantTemp, €AccZ, minAch7 Mean Accz, MEAN Accy

Tab. 6.2: Selektované priznaky pro jednotlivé ¢asové intervaly.

6.4 Klasifika¢ni modely strojového uceni

V této kapitole se budeme vénovat klasifika¢nim modeltim strojového uceni. Pro
ucely klasifikace byli zvoleno nasledujicich sedm modeli strojového uceni, jejichz
nazvy nejsou pro dalsi ucely prace prekladany do ceského jazyka, nebof anglicka

terminologie je v ¢eském prostiedi vseobecné vyuzivana:

Decition Tree (DT).

Random Forrest (RF).

Support Vector Machine (SVM).
K-Nearest Neightbors (KNN).
Linear Discriminant Analysis (LDA).
Adaboost Decition Tree (AB).
Logistic Regression (LR).

NS e WD

Zakladem pro vybér vyse uvedenych klasifikacnich modelti pro nas algoritmus
byla literarni reserse v ivodu této prace. VySe zminéné klasifikacni modely se v
literature uvadi jako vhodné pro klasifikac¢ni tlohy podobného typu a jsou hojné

vyuzivany. Piikladem muze byt model cStress, popsan v kapitole [5.1] ktery vyuzivd
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klasifika¢niho modelu SVM. [30] Dalsim piikladem je studie Ustavu informatiky a
vypocCetni techniky Nérodniho technologického institutu v Indii, viz. [6.4]) kde vy-
uzili a porovnali vicero modeli vyuzitych pro rozpoznani stresu. Témito modely
byli DT, RF, AB, LDA, KNN a SVM. [32] Duvodem pro zvoleni vyssiho poctu
klasifikacnich modelt strojového uceni pro tuto klasifikacni tlohy, je moznost sou-
casného porovnani a vyhodnoceni vhodnosti jednotlivych klasifikacnich modelta pro
tuto problematiku. Zvolené klasifikacni modely strojového uceni byli vytvoreny po-

moci aplikace Classification learner dostupné v programovém prostredi MATLAB.

Decition Tree, neboli rozhodovaci strom, je neparametricky algoritmus, vyuzi-
vajici uceni s ucitelem, pro klasifikacni a regresni tlohy. M& hierarchickou stromo-
vitou strukturu sklddajici se z kofene (inicializa¢ni uzel), uzli, vétvi a listi. Kazdy
uzel vyuziva podminéné kontrolni prikazy, na zdkladé kterych se rozhodne jakou
vétvi bude testovany vzorek poslan déle strukturou stromu. Posledni ¢asti hierar-
chické struktury je list, ktery urcuje vysledek klasifikace nebo regrese. Rozhodovaci
stromy poskytuji snadno interpretovatelné vysledky s moznosti vizualizace, avsak
maji tendenci k preuceni, ztraty generalizacni schopnosti a jsou velmi citlivé na out-
liery, tedy hodnoty znac¢né odlisné od hodnot primérnych. Koncept prikladového
rozhodovactho stromu mizeme vidét na obréazku [6.6] [39]

Obr. 6.6: Koncept Decition Tree, prevzato z [40].

Algoritmus Random Forest, ve volném prekladu ndhodny les, implementuje
metodu, kterd spociva v kombinaci klasifikatorti a techniky bagging, detailné po-
psané v sekci [6.3.2] Tento algoritmus stavi na konstrukei souboru rozhodovacich
stromi, pricemz kazdy strom je generovan z unikatniho souboru tréninkovych dat,
ktery je vytvoren pravé metodou bagging. Pro dalsi snizeni korelace mezi jednotli-

vymi stromy je vyuzivan také mechanismus feature bagging, coz je proces nahodné
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selekce podmnozin priznaki, probihajici paralelné s vybérem tréninkovych vzorki.
Ptiblizné jedna tretina tréninkové sady je vyclenéna do skupiny Out-of-Bag (OOB),
kterd je nasledné pouzita pro validaci jednotlivych klasifikatort. V pripadé klasifi-
kace je konecnym vysledkem modelu vétsinové hlasovani mezi slabymi klasifikatory.
Koncept prikladového nahodného lesa mtuzeme vidét na obrazku . [41]

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

t—»{ Majority Voting / Averaging F—J

Final Result

Obr. 6.7: Koncept Random Forrest, prevzato z [42].

Support vector machines (SVM) neboli metoda podptrnych vektori je me-
toda strojového uceni s ucitelem, slouzici zejména pro klasifikacni tikoly. Cilem je
nalezeni nadroviny, na zakladé maximalizace rozpéti mezi podpurnymi vektory, ktera
rozdéluje prostor priznaku tak, ze vzorky trénovaci skupiny dat s odlisnou tridou lezi
v opacnych poloprostorech. V neseparabilnim prikladé vyuziva SVM soft-marginu,
kde pripousti misklasifikaci nékterych vzorka za tcelem lepsi generalizacni schop-
nosti modelu. SVM dokéaze tesit jak linearni, tak také nelinearni klasifikacni tlohy.
P1i TeSeni nelinearnich klasifikac¢nich tloh vyuziva SVM funkei jadra k transformaci
dat do nového, z pravidla, vicerozmérného prostoru, za tc¢elem moznosti linearniho
oddéleni. Koncept prikladového modelu SVM miizeme vidét na obrézku [6.8] [43]
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Obr. 6.8: Koncept Support vector machine, prevzato z [43].

Algoritmus K-nearest neighbors je neparametricky ucici algoritmus s ucite-
lem, ktery klasifikuje objekty na zakladé jejich vzdéalenosti v priznakovém prostoru.
Pro méreni téchto vzdalenosti se nejcastéji pouzivaji Euklidovskda a Manhattenska
metrika. V kontextu klasifikac¢nich tloh algoritmus vyhodnocuje vzdalenost testova-
ného vzorku od vsech vzorku v trénovaci mnoziné. Prirazeni t¥idy probiha na zakladé
hlasovani, kde se jako vysledna trida urcuje ta, kterd prevazuje mezi K nejblizsimi
sousedy testovaného vzorku. KNN je jednim z nejpopularnéjsich a nejjednodussich
algoritmiu strojového uceni, je robustni viic¢i Sumu ale vypocetné narocny. Koncept
prikladového modelu KNN miiZeme vidét na obrazku [6.9] [44]

Obr. 6.9: Koncept K-nearest neighbors, prevzato z [45].
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Linear Discriminant analysis (LDA), neboli linearni diskriminac¢ni analyza,
je sofistikovand metoda pro redukci dimenzionality, ktera se bézné pouziva v dohle-
danych klasifikacnich tlohach. Tato technika transformuje data z prostoru s vyssi
dimenzi do prostoru s nizsi dimenzi tim, Ze optimalizuje separaci tiid. Specificky,
LDA dosahuje toho, ze maximalizuje vzdalenost mezi praméry t¥id, zatimco simul-
tanné minimalizuje rozptyl uvniti kazdé tridy. To je realizovano nalezenim linearnich
diskriminantt, které efektivné maximalizuji pomér rozptylu mezi tfidami a rozptylu
uvnitt tfidy. Tento proces identifikuje prednostni sméry ve priznakovém prostoru,
jez nejucinnéji rozlisuji mezi tridami. Dilezité je poznamenat, ze maximalni dimenze

vystupniho prostoru z LDA je omezena poctem trid v datasetu minus jedna. [46]

Logisticka regrese je metoda pro vytvoreni statistického modelu, ktery se po-
uziva v klasifikacni tlohach. Vystupem logistické regrese je pravdépodobnost pfii-
slusnosti kazdého vzorku do urcité, predem definované ttidy. Pro ptrevod linearni
kombinace vstupnich proménnych na pravdépodobnost v rozmezi 0 az 1 se casto vy-
uziva sigmoidalni funkce. Optimalizace parametrti modelu se provadi pomoci metody
gradientniho sestupu, coz je technika pro minimalizaci ztratové funkce, konkrétné
logistické ztraty, ktera je definovana jako soucet zapornych logaritmt pravdépo-
dobnosti spravné klasifikovanych ptikladii. Koncept modelu LR, pojednavajiciho o
splnéni ¢i nesplnéni zkousky na zakladé doby studia muzeme vidét na obrazku [6.10]
[49] [50]
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Obr. 6.10: Koncept Logistické regrese, prevzato z [49].
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AdaBoost, neboli Adapttiv Boosting, je pokrocila technika boosting, kterd vy-
uziva kombinaci slabych klasifikatorti s adaptivni apravou vah. Typicky se jako slabé
klasifikatory pouzivaji jednouroviiové rozhodovaci stromy, znamé jako parezy. Proces
adaptivniho boostingu spociva v iterativnim trénovani sekvence téchto klasifikatorti,
pricemz kazda iterace se zaméruje na odlisSné podmnoziny trénovacich dat. V pri-
béhu kazdé iterace algoritmus pridéluje vyssi vahy vzorkiam, které byly v predchozi
iteraci chybné klasifikovany. Tim se zvySuje diraz na obtiznéjsi pripady v nésle-
dujicich iteracich, coz umoznuje postupné zlepsovani vykonu jednotlivych slabych
klasifikatort. Vystupy kazdého klasifikatoru maji vliv na trénovani nésledujicich
klasifikatort, ¢imz je zajisténo, ze kazdy nasledny klasifikator se stava efektivnéjsim
urCeny na zakladé jejich tspésnosti pri klasifikaci a hraji klicovou roli pri findlni
agregaci vysledkt z téchto klasifikatort. Tento iterativni tréninkovy proces pokra-
cuje az do splnéni stanovené kriteridlni podminky, coz zajistuje optimalizaci celkové
klasifika¢ni tc¢innosti modelu. Koncept prikladového modelu, vyuzivajici adaprivni
boosting, mizeme vidét na obrdzku [6.11] [47]
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Obr. 6.11: Koncept Adaptiv Boostingu, prevzato z [48].
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6.4.1 Rozdéleni dat

Nase trénovaci a testovaci faze bude rozdélena do tii experimenti, které se odlisuji
délkou ¢asovych tseki mérenych biologickych signali. Konkrétné se jedna o tseky o
délkach 10, 30 a 60 sekund. Volba riznych délek tisekti byla motivovana snahou uréit
optimalni délku pro automatickou detekci stresu. Rozdéleni na trénovaci a testovaci
skupinu bylo provedeno nahodnym rozdélenim subjekti pomérem 4:1. Pro trénink
a validaci klasifikacnich modelti bude pouzita metoda k-nasobna krizova validace,
presnéji 10-ti ndsobna krizova validace. Krizova validace je metoda prevzorkovani dat
k posouzeni schopnosti generalizace klasifika¢nich modeli a k zabranéni preuceni.
[51] U k-ndsobné kiizové validace je tréninkova sada dat rozdélena na k priblizné
stejné velkych podmnozin. Model je posléze trénovan pomoci k-1 podmnozin. Zby-
vajici podmnozina, neboli valida¢ni podmnozina dat je vyuzita pro validaci. Tento
postup se iterativné opakuje, dokud kazdy podmnozina nebyla vyuzita jako pod-

mnozina valida¢ni.

Dval. 1

rold #1 T

>
Dtrain.l

Fold #2 | LI II1

Fold#10 [T T T T T 11T Il

Obr. 6.12: 10-ti ndsobnd kiizova validace, prevzato z [51].

Po rozdéleni dat na trénovaci a testovaci sadu doslo k normalizaci priznakového
prostoru tim zptisobem, ze byl normalizovan ptiznakovy prostor tréninkové sku-
piny dat a néasledné byl ziskanymi parametry, primérem a rozsahem hodnot trénin-
kové sady, normalizovan také priznakovy prostor testovaci skupiny dat. Normalizace
transformuje rozsah vstupnich dat do rozsahu -1 az 1. Timto krokem jsme zajis-
tili normalizaci obou skupin dat, aniz bychom jakymkoli zptisobem vyuzili testovaci

skupinu dat.
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6.4.2 Parametry klasifikacnich modelt

Uspéina aplikace klasifika¢nich model, a tedy zisk kvalitnich vysledkd, zavisi do
znacné miry na vhodném nastaveni parametri jednotlivych modeli. V této kapitole
budou uvedeny parametry jednotlivych vyuzitych modeli uvedenych v kapitole [6.4]
které byly ziskany jejich optimalizaci, za ziskem nejlepsich vysledki. Parametry
téchto modeltt mizeme vidét v tabulce Parametry jednotlivych modelt, které
nejsou uvedeny v tabulce [6.3] byli ponechdny na vychozim nastaveni jednotlivych

klasifika¢nich modeli v aplikaci Classification learner.

Model Parametr Hodnota/zptisob
Decision Tree SplitCriterion Gini’s diversity index
MaxSplits 20
MinParent 10
MinLeaf 1
MergeLeaves On
Prune On
NVarToSample | All
Random Forest N estimators 100
NVarToSample | 4
MinParent 1
MinLeaf 2
Support Vector Machine KernelFunction | Gaussian
KernelScale 0.9
BoxConstraint | 1
Solver SMO
K-Nearest Neighbors K 50
Distance Metric | Euclidean
Weights Equal
Linear Discriminant Analysis | DiscrimType Diaglinear
Adaboost Decition Tree N estimators 50
MaxSplits 20
MinParent 2
MinLeaf 1
NVarToSample | 4
Logistic Regression ScoreTransform | Logit
BetaTolerance 0,0001
Regularization | Ridge (L2)

Tab. 6.3: Shrnuti parametri klasifika¢nich modelt
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7 Vysledky prace

V této kapitole budou uvedeny vysledky klasifika¢nich modela jednotlivych experi-
menti. Dilezité je také uvést fakt, ze jsme z nami vytvoreného datasetu v kapitole
6.2 vytadili biologické signdly subjektu z datasetu Stress-predict Dataset. Diuvodem
vyTazeni bylo podezfeni na Spatné anotace signdlti tohoto datasetu. Tento dataset
obsahuje ke kazdému subjektu soubor obsahujici casové tdaje o zacatku a konci
jednotlivych ¢asti protokolu, ale pocet téchto ¢asovych idaji, u nékterych subjekt,
neodpovida protokolu a také jednotlivé c¢asové tidaje presné neodpovidaji casovym
udajim v tabulce o ¢asovém prubéhu protokolu jednotlivych subjekti. Z tohoto
divodu budou nadale uvedeny vysledky ziskané na vytvoreném datasetu spojenim
datasetu WESAD, Non-EEG predict a na téchto datasetech zvlast.

K evaluaci klasifikacnich modeld jsou vyuzity metriky jako presnost klasifikace
(%] a F1 skére. Presnost (ACC) je pomér mezi spravné klasifikovanymi vzorky a
celkovym poctem vzorku v sadé dat. Presnost nabyva hodnot v intervalu <0,1> a
vypocita se podle rovnice [7.1] [52]

#correctlyclassi fiedsamples TP + TN
#allsamples ~ TP+ FP+TN+FN

ACC = (7.1)

F1 skore je harmonickym pimeérem precision a recall. Precision predstavuje pres-
nost pozitivnich predpovédi, zatimco Recall predstavuje, jak dobfe model dokaze
identifikovat skutec¢né pozitivni pripady. F1 skére nabyva hodnot v intervalu <0,1>
a vypoditd se podle rovnice [7.2] [52]

precision X recall 2x TP
precision +recall 2 x TP +FP + FN

Fl1=2x

7.1 Experiment 1

Experiment 1 je vénovan praci s biologickymi signély o délce intervalu 10-ti sekund.
Nize jsou uvedeny vysledky klasifikacnich modelt provedené na valida¢ni a testo-
vaci skupiné dat. Tabulka ukazuje vysledky jednotlivych klasifika¢nich modeli
pri vyuziti nami vytvoreného datasetu. Tabulky a ukazuji vysledky jednot-
livych klasifikacnich modelt pii vyuziti datasetu WESAD a Non-EEG Biosignals

zv]ast.
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Model Validac¢ni skupina Testovaci skupina

Presnost [%] F1 skére Presnost [%]
DT 84.5 0.66 75.8
RF 97.2 0.65 76.0
SVM 76.9 0.66 73.7
KNN 77.2 0.66 72.7
LDA 64.7 0.69 69.9
AB 80.8 0.68 77.1
LR 71.8 0.58 68.6

Tab. 7.1: Uspé&nost klasifikacnich modelt na nidmi vytvoreném datasetu, Gasovy

interval 10 sekund.

Jak mizeme vidét v tabulce na testovaci sadé dat sjednoceného datasetu
nase modely dosahovali presnosti az 77,1 % v piipadé modelu vyuzivajictho adap-
tivni boosting. Dalsimi modely s presnosti blizici se modelu AB jsou modely RF s
presnosti 76 %, model DT s presnosti 75,8 %. F1 skére téchto modelt se pohybuje v
hodnotach 0,65 az 0,69 s vyjimkou modelu LR ktery dosahl F1 skére 0,58 spolecné
s nejnizsi uspésnosti 68,6 %. Jak ndm F1 skore napovidé, modely maji tendenci, v

pripadé chyby, urcit stav subjektu jako falesné negativni, spise nez falesné pozitivni.

Model Valida¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%)] F1 skore Presnost [%)]
DT 91,4 0.71 80
RF 97,6 0.66 80,2
SVM 90,3 0.95 96,8
KNN 84 0.83 85,6
LDA 81,5 0.87 89,7
AB 86,6 0.88 91,4
LR 82 0.96 97,1

Tab. 7.2: Uspésnost klasifika¢nich modelt na datasetu WESAD, ¢asovy interval 10

sekund.

V tabulkéach [7.2| a |7.3] mizZeme vidét tspésnosti klasifikacnich modeld na jednot-
livych datasetech zvlast. Klasifikacni modely vykazovaly znatelné vyssi presnost na
datasetu WESAD s presnosti az 97,1 % a F1 skére 0,96, v pripadé modelu LR. V
pripadé datasetu Non-EEG Biosignals byla nejvyssi dosazena presnost 71,8 % a F1
skére 0,66, v pripadé modelu LR a AB.
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Model Validac¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%] F1 skére Presnost [%]

DT 86,2 0,6 67,3
RF 97.1 0,6 64,6
SVM 83,1 0,64 71,3
KNN 84,3 0,61 69,4
LDA 72,1 0,66 72,4
AB 80.5 0,6 71,8
LR 79,6 0,66 71,8

Tab. 7.3: Uspésnost klasifikacnich modelt na datasetu Non-EEG Biosignals, ¢asovy

interval 10 sekund.

7.2 Experiment 2

Experiment 2 je vénovan praci s biologickymi signaly o délce intervalu 30-ti sekund.
Nize jsou uvedeny vysledky klasifikacnich modelt provedené na validac¢ni a testo-
vaci skupiné dat. Tabulka ukazuje vysledky jednotlivych klasifika¢nich modeli
pri vyuziti nami vytvoreného datasetu. Tabulky a ukazuji vysledky jednot-
livych klasifikacnich modelt pti vyuziti datasetu WESAD a Non-EEG Biosignals

zv]ast.

Model Valida¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%] F1 skére Presnost [%]
DT 77,6 0,53 69,6
RF 94,1 0,69 78
SVM 77,8 0,66 74,4
KNN 73,1 0,6 70,2
LDA 67 0,59 68
AB 80.3 0,63 74,4
LR 68,3 0,46 66,6

Tab. 7.4: Uspésnost klasifikacnich modeld na nidmi vytvofeném datasetu, Casovy

interval 30 sekund.

V pripadé intervalu o délce 30-ti sekund sjednoceného datasetu, dosahoval nej-
vyssi presnosti model RF, 78 % a F1 skére 0,69 na testovaci skupiné dat (viz. tab.
, coz je o 2 % vyssi presnost stejného modelu oproti intervalu o délce 10-ti sekund
na stejné skupiné testovacich dat. Déle doslo k dosazeni vyssi presnosti oproti ex-
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perimentu 1 u model SVM, a to 74,4 %, spoletné s F1 skérem 0,66. Oproti tomu
napiiklad presnost modelu DT klesla na 69,6 % v porovnéani s predchozim experi-
mentem kde stejny model dosahoval presnosti 75,8 %. Obdobné tomu tak bylo i u
ostanich modell s mirnym poklesem tspésnosti.

Jak muzeme vidét v tabulkdch[7.5a[7.6] nejvyssi dspésnosti na datasetu WESAD
dosdhli modely LDA a LR s presnosti 96,7 % a F1 skérem 0,95. V porovnani s
predchozim experimentem nedoslo ke znac¢nym odchylkam presnosti jednotlivych
modeltl a modely SVM a LR dosahovaly u obou experimentti nejvyssich dosazenych

presnosti. Presnosti modelti na datasetu Non-EEG Biosignals dosahly v priméru

vvvvvv

svv s

datasett1, model DT.

Model Valida¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%)] F1 skore Presnost [%)]
DT 85,9 0,7 69,6
RF 95 0,79 87,5
SVM 89,1 0,94 95,7
KNN 80,2 0,89 91,8
LDA 75,5 0,95 96,7
AB 85,7 0,79 87
LR 81,2 0,95 96,7

Tab. 7.5: Uspésnost klasifika¢nich modelt na datasetu WESAD, ¢asovy interval 30

sekund.

Model Valida¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%] F1 skére Presnost [%]
DT 85,8 0,61 63
RF 94 0,65 71
SVM 82,2 0,66 72,7
KNN 80,1 0,64 70,4
LDA 76 0,69 77,1
AB 81,9 0,64 74,1
LR 81,2 0,68 73,7

Tab. 7.6: Uspé&snost klasifikacnich modelt na datasetu Non-EEG Biosignals, ¢asovy

interval 30 sekund.
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7.3 Experiment 3

Experiment 3 je vénovan praci s biologickymi signdly o délce intervalu 60-ti sekund.
Nize jsou uvedeny vysledky klasifikacnich modeli provedené na validac¢ni a testo-
vaci skupiné dat. Tabulka [7.7] ukazuje vysledky jednotlivych klasifikacnich modeli
pri vyuziti ndmi vytvoreného datasetu. Tabulky a ukazuji vysledky jednot-
livych klasifikacnich modelt pti vyuziti datasetu WESAD a Non-EEG Biosignals

zv14st.

Model Valida¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%)] F1 skore Presnost [%)]
DT 80,9 0,58 70,5
RF 90,6 0,73 81,1
SVM 79,3 0,72 77,5
KNN 72,4 0,65 73,4
LDA 68,9 0,58 70,9
AB 79,1 0,69 76,6
LR 70,9 0,59 70,9

Tab. 7.7: Uspé&nost klasifikaénich model@ na ndmi vytvofeném datasetu, ¢asovy

interval 60 sekund.

Jak muzeme vidét v tabulce [7.7], pfi ¢asovém intervalu 60-ti sekund dosahovali
modely na testovaci skupiné dat sjednoceného datasetu presnosti az 81,1 % a F1
s presnosti 77,5 % a F1 skérem 0,72. Obecné muzeme vidét narust presnosti u vét-
siny modelli v experimentu 3 oproti experimentim predchozim. Nejnizsi iispéSnosti
dosahoval model DT s presnosti 70,5 %.

Tabulky [7.8) a [7.9] opét uvadéji uspésnost klasifikaénich modelt na jednotlivych
datasetech zvlast. Nejvyssi presnosti na testovaci skupiné datasetu WESAD dosaho-
vali modely SVM, LDA a LR s presnosti 96,7 % a F1 skérem 0,96 v pfipadé modelu
SVM a LDA a 0,95 v pripadé modelu LR. Nejnizsi presnost jsme zaznamenali u
modelu KNN a to 89,1 %. Na testovaci skupiné dat datasetu Non-EEG Biosignals
dosahoval nejvyssi presnosti model LR a to 80 % s F1 skérem 0,74. Nésledovaly
modely LDA s presnosti 77,9 % a RF s presnosti 77,2 %. Nejnizsi presnosti dosdhl
model AB a to 73,8 %. Muzeme si v§imnout, ze modely testované na skupiné dat da-
tasetu Non-EEG Biosignals dosahovali vyssich presnosti v porovnani s predchozimi

experimenty.
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Model Valida¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%] F1 skére Presnost [%]

DT 83,4 0,89 92,4
RF 94 0,89 92,4
SVM 88,6 0,96 96,7
KNN 78,3 0,85 89,1
LDA 76,4 0,96 96,7
AB 84,2 0,9 93,5
LR 81,5 0,95 96,7

Tab. 7.8: Uspésnost klasifika¢nich modeli na datasetu WESAD, ¢asovy interval 60

sekund.

Model Valida¢ni skupina Testovaci skupina
Presnost [%)] F1 skore Presnost [%)]
DT 84,6 0,67 75,2
RF 90,5 0,64 77,2
SVM 82,9 0,69 76,6
KNN 78,4 0,66 75,9
LDA 74,3 0,71 77,9
AB 80,5 0,68 73,8
LR 81,9 0,74 80

Tab. 7.9: Uspésnost klasifikacnich modelt na datasetu Non-EEG Biosignals, ¢asovy

interval 60 sekund.

64



7.4 Experiment 4

V poslednim analyzovaném experimentu byli otestovany data jednoho datasetu na
klasifikacnich modelech strojového uceni naucenych na datech druhého datasetu.
Tento experiment byl proveden za tcelem zisku informace, zda odliSnost protokolu
a vyuzitych zafizeni pti akvizici dat vyrazné ovlivni klasifika¢ni schopnosti jednot-
livych klasifikator.

V tomto experimentu vyuzijeme délku vstupnich signalt 60 sekund, z divodu
nejvetsi uspésnosti klasifikacnich modelt z predchozich experimenti. V tabulce[7.10]
muzeme vidét vysledky klasifika¢nich modeli. Vlevo jsou uvedeny vysledky modeli
natrénovanych na trénovaci skupiné datasetu WESAD a jako testovaci skupina po-
slouzily signaly datasetu Non-EEG Biosignals. Na pravé strané poté opacné. Jinymi
slovy, dataset uveden v tabulce nad hodnotami F1 skére a presnosti byl vyuzit jako
testovaci skupina dat.

V pripadé datasetu WESAD jakozto testovaci skupiny pro klasifikacni modely
naucené na datasetu Non-EEG Biosignals, s délkou vstupnich signéalii 60 sekund,
byla nejvyssi dosazena presnost 59,1 % a F1 skére 0,52 v pifpadé modelu AB. V
opacném pripadé byla dosazena nejvyssi presnost s vyuzitim modelu DT a to 54,1
% a F1 skére 0,58.

V tabulce [7.10] mizeme vidét rapidni pokles ispésnosti vSech modeli oproti pre-
deslym experimentiim a tedy mutzeme Tici, ze modely naucené na jednom datasetu

nemaji schopnost spravné rozpoznat stres z biologickych signdlti datasetu druhého.

Model Dataset Non-EEG Biosignals Dataset WESAD

F1 skore Presnost [%)] F1 skore Presnost [%)]
DT 0,58 04,1 0,61 26,7
RF 0,64 49,6 0,47 48,5
SVM 055 45,3 0,53 48,3
KNN 05 43.4 0,61 50,7
LDA 0,5 40,1 0,53 43,5
AB 0,65 52,1 0,64 99,1
LR 0,62 48,8 0,51 46,1

Tab. 7.10: Uspé&nost klasifikacnich modeli jednotlivych datasetii proti sobé.

65



8 Diskuze

Hlavnim cilem prace bylo vytvoreni algoritmu pro automatické rozpoznani stresu
pomoci biologickych signaltt méfenych nositelnymi zarizenimi. Vstupem byli verejné
dostupné datasety obsahujici biologické signaly subjekt, které podstupovaly sadu
stresovych podnétii. Datasety, obsahujici riizné stresové podnéty a vyuzivajici rizné
pristroje pro akvizici dat, ndm umoznuji vytvorit robustni algoritmus pro rozpo-
znani stresu. Klasifikac¢ni algoritmus byl vytvoren s vyuzitim klasifikacnich modeli
strojového uceni jako jsou Decition Tree, Random Forrest, Supposrt Vector Ma-
chine, Linear Discriminant Analysis, AdaBoost Decition Tree a Logistic Regression.
V procesu tvorby a optimalizace algoritmu bylo k feSeni rtznych vyzev vyuzito na-
stroje ChatGPT, za ucelem efektivniho TeSeni problému spojenych s kdédovanim a
debuggovanim.

Evaluace algoritmu byla rozdélena do ¢ty experimenti v zavislosti na délce
vstupnich signalu (10, 30 a 60 sekund). Nejlepsich vysledku na testovaci skupiné dat

sjednoceného datasetu jsme ziskali s vyuzitim délky vstupnich signala 60 sekund.

vvvvvv
vvvvvv
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délkou vstupnich signal 10 sekund byl model AdaBoost Decition Tree s presnosti
77,1 % a F1 skorem 0,68. V ramci jednotlivych datasetii byla tspésnost modeli
znacné vyssi u datasetu WESAD a to az 97,1 % a F1 skére 0,96 u medolu Logistic
Regression pri délce vstupnich signalti 10 sekund. U datasetu Non-EEG Biosignals
dosahl nejvyssi presnosti také model Logistic Regression a to presnosti 80 % a F1
skore 0,74 pri délce vstupnich signal 60 sekund. Nejlépe rozpoznavanym stresem byl
fyzicky stres, naopak modely méli tendenci k nerozpoznani kognitivnich stresovych
podnétii. Tento vysledek miize poukazovat na silnéjsi reakci organismu na fyzicky
stres nez na stes kognitivni.

Této problematice byly jiz v minulosti vénovany nékteré studie, které vychazely
zejména z vyuziti klasifikacnich modelt strojového uceni a neuronovych siti. Prikla-
dem studie, ktera vyuzivala jako stupni data biologické signaly dataset WESAD, je
studie [32]. Jeji autoti vyuzili fady klasifika¢nich modelt strojového uceni, spolecné
s neuronovou siti. Nejlepsich vysledkti dosahovala navrzena neuronova sit s presnosti
95,21 %. Z klasifikacnich modelu strojového uceni dosahl nejlepsich vysledkt model
SVM s presnosti 93,2 %. Pri porovnani naSich vysledku s touto studii, jsme do-
sahli na datasetu WESAD vyssi presnosti u nékterych klasifikatort, avsak s vétsim
rozptylem mezi jednotlivymi klasifikatory.

Druhému nami vyuzitému datasetu se vénovali primo autori datasetu Non-EEG

Biosignals [26], jenz vyuzili pfistupu uceni bez ucitele a pomoci Gaussian Mixture
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modelu vytvorili algoritmus pro rozpoznani stresu. Autori pritom dosahli tispésnosti
84,6 % pri klasifikaci do ¢tyT t¥id podle druhu stresu. Timto krokem dokazali, Ze je
mozné rozlisit stresové situace i bez predchozich znalosti o vstupnich datech. Touto
metodou dosahli autofi lepsich vysledki, nez dosahovali nami navrzené klasifikatory
na stejném datasetu.

Pti vyuziti jednoho datasetu jakozto vstupu naseho algoritmu, dosahuji nami
navrzené klasifikatory pripadé datasetu WESAD podobné tspésnosti jako ve zmi-
néné literature [32]. V pripadé datasetu Non-EEG Biosignals byla ndmi dosazena
uspésnost klasifikacnich modelt o radové jednotky procent nizsi nez u vyse uve-
denych studii. Avsak odlisnosti naseho pristupu oproti vyse uvedenym studiim, je
vyuziti vice odlisnych dataseti. Kazdy dataset sebou pritom nese urcitd specifika,
jako naptiklad ptistroj pouzity pti akvizici dat, rizny protokol méteni, rizné stre-
sové podnéty a podobné. Tyto odlisnosti mohou hrat roli pti konecné klasifikaci a
nasim pristupem jsme se chtéli zamérit a vytvorit algoritmus, ktery bude schopen
rozpoznat stress, nehledé na zpiisobu akvizice vstupnich dat.

V ramci realizované studie jsme dospéli k zavéru, ze odlisnosti v jednotlivych da-
tasech jsou tak veliké, ze klasifikatory natrénované na jednom datasetu, i kdyz dosa-
hovaly vysoké presnosti na testovaci skupiné dat stejného datasetu, nebyly schopny
rozpoznat stres na jiném datasetu. Tento zavér mize tzce souviset s hlavnim limi-
tem realizovanych analyz. Reakce na stres je velmi individualni a zptisob akvizice
dat, hraje velkou roli pri nasledné klasifikaci. Nabizi se tedy myslenka, ze pro vyvi-
nuti algoritmu pro rozpoznani stresu, vyuzitelného v redlném zivoté pri kazdodenim
noseni nositelnych zarizeni, je potfeba nashromézdit dostatecné mnozstvi dat, které
bude obsahovat biologické signaly subjekti, které podstoupily nejriznéjsi typy stre-
sovych podnétu a jejich akvizice byla provedena pomoci senzorti, které jsou vyuzity

i v nositelném zarizeni, které by pripadné vytvoreny algoritmus vyuzivalo.
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Zavér

Diplomova préce se zabyvala automatickym rozpoznanim stresu pomoci biologickych
signaltt mérenych nositelnymi zarizenimi. Byl vytvoren algoritmus, v programovém
prosttedi MATLAB, vyuzivajici metod strojového uceni, predevsim klasifikacnich
modelli. Vstupem tohoto algoritmu byly biologické signaly z vicero verejné dostup-
nych datasetu. Nejvyssi dosazend presnost klasifikacnich modelu byla 81,1% v pri-
padé sjednoceného datasetu. V pripadé vyuziti jednotlivych datasetii jsme dosahli
presnosti az 97,1% u datasetu WESAD a 80% u datasetu Non-EEG Biosignals. Po
provedni experimentii jsme dosli k zavéru, ze klasifikacni modely naucené na jedné
databazi, nejsou schopny spravné klasifikovat stres na databézich jinych. Tento po-
znatek miuze slouzit jakozto podklad a vyzva pro budouci prace zabyvajici se touto

problematikou.
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A Obsah elektronické prilohy

Elektronicka priloha této prace obsahuje skripty se zdrojovymi kody. Detailni popis
funkeci skripti a jejich ¢asti se nachazi v kazdém z nich. VSechny kédy jsou vytvoreny
v programovém prostfedi MATLAB R2023b.
Priloha této prace neobsahuje klasifika¢ni modely, z divodu jejich velikosti. Tyto
modely jsou dostupné na odkazu:
https://github.com/Surkec/Stress_recognition.git

L kofenovy adresar
Dataset_spojeni.m .......c..ovviiunuuennnn.. Spojeni dat jednotlivych datasett
main.m ............. hlavni skript pro extrakci a selekci priznakt a rozdéleni dat
NonEEG_zpracovani.m ............ zpracovani dat datasetu Non-EEG Biosignals
StressPredict_zpracovani.m .......... zpracovani dat datasetu Stress Predict
WESAD_zpracovani.m ..........ceeeeeeeeennnn. zpracovani dat datasetu WESAD
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