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ABSTRAKT

Tato prace je vénovana postuplim pri vybéru relevantnich priznaki pro klasifikani Glohy
tykajici se srdecnich onemocnéni. Optimalni vybér pfiznaki je klicovym faktorem pro
spravnou funkénost klasifikaénich modelli a v pripadé mediciny pro zlepSeni diagnos-
tiky. Teoretickd Cast pojednava o obecné klasifikacni Gloze ve strojovém uceni. Dale
jsou podrobnéji popsany nékteré klasické postupy i novéjsi meta-heuristické algoritmy
pro efektivni selekci ptiznaki. Praktickd ¢ast se vénuje aplikaci nékterych popsanych
algoritmii na datové soubory souvisejici se srde¢nim onemocnénim. Na zakladé ovéreni
validity vysledku klasifikacniho modelu podle vybranych ptiznak( béznymi postupy i evo-
luénimi algoritmy jsou diskutovany vyhody a pfinosy upfednostnéni meta-heuristickych
algoritmi.

KLICOVA SLOVA

Strojové uceni, meta-heuristické algoritmy, klasifikace, priznaky, srde¢ni onemocnénf{

ABSTRACT

This thesis is devoted to the features selection for classification tasks related to heart
disease. The optimal features selection is a key factor for the correct functionality of
classification models and, in the case of medicine, for the improvement of diagnostics.
The theoretical part discusses the general classification task in machine learning. Fur-
thermore, some classic procedures as well as newer meta-heuristic algorithms for efficient
feature selection are described in more detail. The practical part is devoted to the ap-
plication of some of the described algorithms to data sets related to heart disease. The
advantages and benefits of prioritizing meta-heuristic algorithms are discussed based
on the verification of the validity of the result of the classification model according to
selected symptoms of common procedures and evolutionary algorithms.
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Uvod

Meta-heuristické algoritmy predstavuji moznou budoucnost v optimalni selekci pii-
znakl v oblasti strojového uceni. V kontextu srdec¢niho selhani mohou pomoci vybrat
relevantni priznaky pro predikci vyskytu onemocnéni. Jelikoz srdeéni onemocnéni
ma casto fatalni nasledky, je vhodné mit informace o rizikovych faktorech a snazit
se rizika zmirnit vcas.

Cilem této prace je seznamit ¢tendare s klasickymi postupy pro vybér priznaki i s
relativné novymi meta-heuristickymi algoritmy inspirovanymi prirodou. V teoretické
¢asti jsou shrnuty postupy pro vhodnou tupravu dat, zédkladni algoritmy pro vybér
priznaki a nejbéznéjsi klasifika¢ni modely.

V praktické ¢asti je aplikovana analyza hlavnich komponent a vhodné meta-heuristické
algoritmy na datasety srde¢nich onemocnéni pro relevantni vybér ptriznaktu. Na za-
kladé tohoto vybéru je naucen klasifikacni model, ktery predikuje vyskyt srde¢niho
onemocnéni. Cilem prace je srovnat presnost vybéru priznaki riznymi pristupy pro
spravnou klasifikaci a verifikovat tak mozné vyhody evolu¢nich algoritmii pro vyuziti

nejen v mediciné.
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1 Optimalizace vybéru priznakti pro obec-
nou klasifikacni tlohu

Optimalizace vybéru priznaki je dilezitou soucasti klasifikacnich modeli ve strojo-
vém uceni, dale jen ML. Klasifika¢ni tlohy se vyuzivaji pro analyzu dat v rznych
odvétvich pro predikci urcitych skupin na zédkladé spoleénych vlastnosti. Vhodnym
vybérem priznaki se snazime zvysit efektivitu klasifikace za pouziti mensiho objemu
dat. Odstranénim zbytnych priznaku lze dosahnout rychlejsiho béhu programu, do-
chazi k redukci dimenzionality a snazsi interpretaci vysledki. Mezi zakladni metody
vybéru priznakia patii filtracni metody, obalkové metody ¢i analyza hlavnich kom-
ponent, dale jen PCA. Mezi modernéjsi algoritmy, které by potlacovaly nevyhody
klasickych metod, patii vybér priznakl zalozen na meta-heuristice. Meta-heuristika
je zaloZzena na stochastice a funguje na principu "pokus- omyl”, kde cilem je najit
reseni v kratkém case s vyuzitim i netplnych informaci. Moznym vyuzitim téchto
algoritmu se zabyva studie [I] zaméfend na srdecni onemocnéni. Pro vSechny me-
tody vybéru priznaki je zakladnim pilitem data pro danou klasifika¢ni iilohu vhodné
predzpracovat, coz zajisti spravnou validitu vysledkt a nedojde k zanaseni chyb do
predik¢niho modelu. Po aplikaci vybéru priznakt na predzpracovana data dochazi k
predikci a vyhodnocni jeji presnosti. Urcité postupy pro obecnou klasifikacni tlohu

jsou popsany v nésledujicich kapitolach. [2], [31]

1.1 Predzpracovani dat

Dilezitost predzpracovani dat jiz byla zminéna vyse. Casto se v datasetu objevuji
chybéjici hodnoty, typicky vyuzivanym fesenim je nahradit nezastoupené hodnoty
medidnem dané skupiny nebo tplné vyrazeni vzorki, pokud skupina s neuvedenymi
daty neni markantné zastoupena. Je vSak treba si uvédomit, Ze ztracime informace,
které mohou ovlivnit vysledek modelu. Mnohdy se vyskytuji i odlehlé hodnoty, které
mohou zapri¢init zcela negausovské rozlozeni dat, coz miuze zpusobit Spatnou in-
terpretaci vysledki, priliSnou adaptaci modelu ¢i chybné shlukovani dat. Béznym
pristupem je tyto data nahradit medidnem tohoto priznaku z dané skupiny s po-
dobnymi parametry nebo opét data odstranit. Kategorialni proménné zadané kva-
litativné lze pro lepsi prehlednost v datasetu prevést na ¢iselné hodnoty naptiklad
(muz - 0, Zena - 1). Kvantitativné vyjadiené priznaky lze skalovat pomoci normali-
zace Ci standardizace, upravit tak jejich rozptyl a zajistit srovnatelné vlivy na model.

3], [
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1.1.1 Normalizace

Cilem normalizace je sjednotit ptivodni data do stejného méritka, obvykle do inter-
valu [0, 1] a zajistit tak stejnou vahu vsech dat vstupujicich do algoritmu. Oproti
standardizaci funguje 1épe i na nerovnomeérné rozlozena data. Existuje vice metod
pro normalizaci dat jako napriklad: metody zalozené na minimalnich a maximal-
nich hodnotach, normalizace desetinného skalovani ¢i paretovo skdlovani. Nize jsou

strucné popsany nejpouzivanéjsi formy normalizace. [5], [6], [7]

Min-Max skalovani

Metoda skaluje data na zdkladé minimélnich a maximalnich hodnot v ramci daného

priznaku. Vypocet normalizovanych dat je dan vztahem:

S Tip — min(x,,) (1.1)

o maz(xy,) — min(x,)’

/ . . ’ 3 2 z N4 . vV ’
x; , je normalizovana hodnota i-té hodnoty n-tého pfiznaku, z;, je naméfena hod-

nota, dolni a horni mez z daného priznaku zna¢i proménné min(z,) a maz(x,).

1.1.2 Standardizace

Ulohou standardizace je sjednotit data do néjakého okoli, pokud vstupni datové jed-
notky maji vysoké rozdily mezi jejich rozsahy. Oproti normalizaci je efektivnéjsi pro
upravu dat, které maji gaussovské rozlozeni. Vseobecné standardizace transformuje

stfedni hodnotu dat na nulu s jednotkovou smérodatnou odchylkou. [6], 7]

Z-skoére
Z-skore udava pomér stredni hodnoty a smérodatné odchylky. Kazda nova hodnota
x;n se z té puvodni z;,, spocita jako:

/ xi,n — Hn
3

Tin =~ (1.2)

iwn

[y, je stfedni hodnota dat v dané skupiné a o, je smérodatna odchylka, index ¢ znaci

hodnotu a n dany ptiznak.

Stfedné centrovana standardizace

Znama také jako nulové centrovani, ma za vysledek posunuti priméru datové sady

na nulu, coz je popsano vztahem:
Lin = Lipn — Un- (1.3)

Odecte od kazdého ptivodniho bodu z;,, stfedni hodnotu p,, datové sady, vysledkem

je :c;n standardizovana hodnota i-té hodnoty n-tého priznaku.
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Paretovo skalovani

Tato normalizace, na zédkladé Paretova pravidla, zavadi myslenku, ze pti skdlovani
priklada veétsi dilezitost datim z vétsi variabilitou. Vyuziva se druhda odmocnina

smérodatné odchylky podle vztahu:

Ty, = (1.4)

x;n je standardizovana hodnota i-té hodnoty n-tého ptiznaku, z;, je ptivodni hod-

nota a o, znac¢i smérodatnou odchylku n-tého priznaku.

1.2 Klasifikacni metody

Obecné vyuziti klasifikaénich metod v ML jiz bylo zminéno. Konkrétnéji v mediciné
nachazi klasifikace uplatnéni pro diagnostiku onemocnéni, predikei rizika a prognézy
na preziti pomoci regresni analyzy, nebo doporuceni personalizované 1écby pacienta
na zakladé aktudlniho stavu. Nize jsou popsany zakladni klasifikatory ucici se pod

dohledem, nékteré z nich budou déle pouzity v praktické ¢asti. [§], [9]

1.2.1 Logisticka regrese

Tento klasifika¢ni algoritmus, dale jen LR, vyuziva sigmoidalni funkci, kterda vy-
branym priznakim uréi pravdépodobnost pridruzeni do jedné ze dvou skupiny. Na
zakladé této pravdépodobnosti dojde k binarni klasifikaci. Pokud je pravdépodob-
nost rovna nebo vyssi nez 0,5 vzorek je klasifikovan jako 1 (dand skupina). [10],
[11]

1.2.2 Algoritmus K- nejblizSich sousedii

Algoritmus nejblizsich sousedii, dale jen K- NN, pracuje na zdkladé metrik vzda-
lenosti mezi jednotlivymi datovymi body. Pro algoritmus se nastavuje parametr
k, ktery vyjadiuje pocet nejblizsich sousedi. Algoritmus vezme novy datovy bod,
ktery chceme zatradit, k tomuto bodu spoc¢itd vzdalenost (nejéastéji se pouziva eukli-
dovska vzdalenost) na zdkladé priznaki k ostatnim bodim z trénovaci sady. Podle
stanoveného parametru k, pritadi bod do skupiny k& nejblizsich sousedl s nejmensi
vzdalenosti a predikuje tak vystupni tfidu tohoto bodu. Nevyhoda mize byt vysoka

citlivost na pfeuceni modelu a odlehlé hodnoty. [12], [13]
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1.2.3 NAahodna doménova struktura

Klasifikator nahodné doménové struktury, dale jen RF, je zalozen na nahodnych roz-
hodovacich stromech. Rozhodovaci stromy funguji na principu rozhodovacich uzli,
kde se nachéazi rozhodovaci pravidla, napiiklad urcité prahové hodnoty. Podle od-
povédi na uzlovou otdzku je zvolena vétev ANO/ NE. Posledni uzly, které znaci
vysledek (predikei t¥idy) se oznacuji jako listové uzly. V algoritmu RF je uzivatelsky
nastanoveno z kolika nahodnych stromii bude predikovana vysledna tfida na zakladé

vétsinového pravidla. [14], [15]

1.3 Vyhodnoceni spravnosti predikce

Tyto metriky vyjadiuji vykon modelu predpovézenych tiid v porovnani spravného
zatazeni vzorkl. Vykon daného modelu lze vyuzit k tupravé parametrti pro lepsi
klasifikaci. Vybér jednotlivych metrik zavisi na konkrétni tiloze a nékteré nejcas-
téji vyuzivané jsou popsany nize. Pro lepsi vyjadreni metrik je potieba si zavést
pojmy ohledné pozitivnosti/ negativnosti vzorku. Skuteéné pozitivni, dale jen TP,
jsou vzorky, které klasifikator urcil jako pozitivni a vzorky jsou skuteéné pozitivni.
Falesné pozitivni, dale jen F'P, jsou vzorky, které model uréil jako pozitivni, ale
ve skutecnosti spadaji pod tfidu negativni. Skutec¢né negativni, dale jen T'N, jsou
vzorky predikované jako negativni a skutecné spadaji do skupiny negativni. Falesné
negativni, dale jen F'N, jsou vzorky, které klasifikator urc¢il jako negativni, ale ve

skutecnosti patii do skupiny pozitivnich. [16]

1.3.1 Presnost

Presnost (accuracy) udavd pomér mezi poctem spravné predikovanych vzorku a

poctem vsech vzorki. Tento pomér se spocita vztahem:

TP +TN
TP+TN+FP+FN'

(1.5)

accuracy =

Tato metrika neni vhodné pro pouziti na nerovnomérné rozlozené tiidy. [17]

Presnost (precision) udava spravnost pozitivni tfidy. Je to pomér mezi spravné
ur¢enymi pozitivnimi vzorky a vSemi vzorky, které urcil klasifikator jako pozitivni.

Tento pomér se spocita vztahem:

TP

—_— 1.
TP+ FP (16)

precision =
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1.3.2 Senazitivita

Urcuje pomér mezi spravné klasifikovanymi pozitivnimi vzorky a vSemi pozitivnimi

vzorky, ktery se spoc¢ita vztahem:

tivita — — 1 (1.7)
SeENZ1 ZUZG_TP-{-FN. .

Vyuziva se zejména v pripadech, kdy chyby ve spravnosti maji vazné néasledky, na-

priklad v 1ékatstvi, kdy klasifikiator zdravého ¢lovéka urci jako nemocného. [17]

1.3.3 Specificita

Urcuje pomér mezi spravné klasifikovanymi negativnimi vzorky a vsemi skutecné

negativnimi vzorky. Tento pomeér se spocita vztahem:

TN

—_—. 1.
TN+ FP (18)

speci ficita =

1.3.4 F1 - skoére

Vyjadiuje harmonicky priimér mezi presnosti (precision) a senzitivitou. Cim vyssi
vysledna hodnota f1, tim je lepsi klasifikdtor. Harmonicky priamér se spocita vzta-

hem: . .
presnost X senzitivita

fl=2x (1.9)

presnost + senzitivita

Tato metrika je vhodnd pro pouziti v pripadech nevyvazenych skupin, aby nedoslo

k zaméreni modelu jen na jednu skupinu. [18]

17



2 Bézné metody pro vybér priznaki

Tyto metody jsou zalozené na postupech, které vyuzivaji vsechny informace ob-
sazené v datasetu. Nize jsou popsany nejhojnéji pouzivané klasické postupy pro
extrakei piiznaku. [19], [20]

2.1 Filtra¢ni metody

Filtracni metody jsou zalozeny na vypoctu skére prostrednictvim statistickych za-
vislosti pro jednotlivé ptfiznaky a zachovavaji jen ty s nejvyssim skoére na zakladé
prahové hodnoty. [21], [22]

2.1.1 Pearsonuv korelaéni koeficient

Urcuje linedrni zavislost mezi dvéma parovymi piiznaky v rozmezi [-1, 1]. Pokud
méame korelaci vysokou (vétSinou > 0,7), znamend to, Ze oba priznaky pfindsi po-
dobnou informaci do modelu. V rdmci snahy o co nejjednodussi vypocetni naro¢nost
neni potfeba oba zachovavat. Vzajemnd kolerace mezi ptiznaky se spocita:

JI(E 22) — (2 y?) — (Sy)2]

n je pocet parovych pozorovani, x a y vyjadiuji parové priznaky a Y xy vyjadiuje

sumu soucint téchto parovych hodnot. [23], [24]

2.1.2 Chi kvadrat test

Tato statistickd metoda se pouziva k vyjadreni vztahu mezi priznakem a jeho odha-
dovanému vystupu. Cim je hodnota chi kvadratu vétsi, tim vétsi zavislost mé dany

pfiznak na vystupni proménné a je vhodné jej zachovat. [25]

2.2 Obalkové metody

Jsou metody zalozené na algoritmech ML, kterymi se snazime prizptsobit danému
datasetu. Vyznamnost ptiznakl se urcéuje na zakladé linearnich modelt ¢i modelt
zalozenych na stromech. Stanovujeme urcitou prahovou hodnotu, na zakladé které
vybirame priznaky. Hodnota prahu se lisi podle zptisobu aplikace, v regresnich tlo-
hach pouzivame p-hodnotu, zatim co u klasifikacnich tloh nam poslouzi f1 — skore.
[26], [27]
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2.2.1 Dopredné prohledavani

Pti dopfedném prohledavani zac¢iname tzv. s cCistym stitem. Zacindme s prazdnou
mnozinou vybranych priznakt a pridavame postupné jednotlivé priznaky, které po-
skytuji nejlepsi zlepseni vykonu modelu. Dopredné prohledavani probiha az do sta-
noveného kritéria ukonceni algoritmu napft. vybrany pocet funkci, konecény pocet

iteraci ¢i nezlepsovani vykonu modelu.

2.2.2 Zpétna eliminace

Zpétna eliminace je zalozena na postupném odstranovani nejméné vyznamnych pti-
znakll. Zaciname s vektorem vsech priznakt a postupneé je eliminujeme az do stano-

venych kritérii, ktera jsou stejna jako u doptedného prohledavani.

2.3 Redukce dimenzionality

Ucelem snizeni dimenzionality v datové sadé je zachovani co nejvétsiho informativ-
niho obsahu pro dalsi zpracovani, ale snizeni vypocetni narocnosti. Divodem je lepsi

vizualizace, usnadnéni u¢eni modelu a celkového zjednoduseni modelu. [28§]

2.3.1 PCA

Jedna se o jednu z nejpouzivanéjsich metod pro redukci dimenzionality, ktera prevadi
korelované priznaky na nekorelované priznaky. Zakladnim predpokladem je, ze infor-
macni vahu dat 1ze vyjadrit jejich rozptylem. Vyuziva ortogonalni osy nebo-li hlavni
komponenty, které urcuji miru rozptylu danych priznak. Nejvétsi variabilitu nam
zachycuje prvni hlavni komponenta a maximalni rozptyl, ktery je kolmy na variabilu
zachycuje komponenta druhd. Prvnim krokem na upravenych (standardizovanych)
datech je vypocet kovariance, ktera urcuje variabilitu mezi priznaky. Dalsim krokem
je vypocet vlastnich ¢isel a vektorti kovariancni matice. Obecné PCA vyuziva linearni
transformaci idealné s co nejvétsim rozptylem. Finalni data dostaneme nafitovanim
puvodniho datasetu na osy hlavnich komponent, kde na kazdou komponentu maji

puvodni pfiznaky urcity vliv. [29], [30]
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3 Meta-heuristické algoritmy

Zakladem téchto algoritmi je kompromis mezi procesem randomizace a prohledavani
v lokéalnim okoli daného Teseni. Podstatou kazdého metaheuristického algoritmu jsou
diverzifikace a intenzifikace. Pojem diverzifikace objasnuje vytvoreni vice moznych
feseni, coz umoznuje prohledavat na bazi globalniho optima a zabranuje tak uvaznuti
reseni pouze v lokalnim optimu. Pojem intenzifikace vyjadiuje hledani lokalniho
okoli pro nalezeni lokalniho optima. Meta-heuristické algoritmy jsou inspirované
inteligenci roje, evoluci a fyzikou, toto rozdéleni je naznacené na obrazku [3.1] Nize
budou popsany nejcastéji vyuzivajici se algoritmy, pricemz nékteré z nich budou dale

aplikovany v praktické ¢asti této prace. [31], [32], [33]

Meta-heuristickeé algoritmy
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Obr. 3.1: Rozdéleni meta-heuristickych algoritmi, prevzato z [34]

20



3.1 Metaheuristické algoritmy inspirované inteligenci
roje

Inteligence roje je zalozena na chovani jedinct, ktefi se v prirodé vyskytuji ve spo-
lecenstvech, hejnech, koloniich. Jedinci zachovavaji v koloniich urc¢itou hierarchii se
specifickymi tkoly. Algoritmy maji za cil napodobit jejich chovani a Tesit tak opti-

maliza¢ni problémy v ML. [35], [36]

3.1.1 Algoritmus podle kukacek

Tento algoristmus byl navrzen v roce 2009 pro zpracovani obrazii, prognézy a vybér
priznaki. Algoritmus podle chovani kukacek, dale jen CS, je inspirovany jak nazev
vypovida ptacimi parazity. V prubéhu vyvoje algoritmu byl vylepsen o tzv. Levyho
let, ktery odpovida randomizovanému globalnimu prohledavani. Zakladni myslenkou
je skutecnost, ze kazda kukacka snese vejce do ndhodné vybraného hnizda. Vejce v
hnizdé reprezentuje feseni pro jednoho jedince v populaci, vejce kukacky je analogii
nového reseni. Nejlepsi hnizda s vysokou kvalitou vajec se prenesou do dalsi generace
(nové dobré Teseni). Pocet moznych hostitelskych hnizd je pevné dany. Hostitelsky
ptak identifikuje, ze se jedna o parazitni vejce s urcitou pravdépodobnosti zavisejici
na podobnosti hostitelskych a kukac¢cich vajec (podobnost optimalniho feseni). Pri
rozpoznani kukacéich vajec mize dojit k jejich vyhozeni ¢i postaveni nového hnizda,
coz znamena nepripustnost tohoto reseni. Pocet hnizd je predem dany a odpovida
velikosti populace. Pro zjednoduseni se uvadi, ze v kazdém hnizdé je pouze jedno
vejce. Déle je potieba stanovit délku kroku a smér letu kukacky pomoci Levyho
letu. Ten je ekvivalentem nahodné cesty, kterd umoznuje vétsi kroky v procesu vy-
hledavani, jelikoz se jedna o distribuci s nekonec¢nym rozptylem. Nové reseni jedince
¢ je dano rovnici:

Xi(t+1)=X;(t) + a® L(s, A), (3.1)
a > 0 odpovida skalovacimu faktoru dle vahy feseného problému, X je feSeni v Case

t a L popisuje Levyho let, ktery je popsan vztahem:

AT'(\) sin (%A) 1

T Sl+>\’

L(s,\) = (3.2)

s odpovida kroku, I' je faktorova funkce a A odpovida distribuci Levyho letu,

nejbéznéji 1 < A < 3. [37], [38], [39], [40], [41]

3.1.2 Algoritmus podle jestfabi Harrisovych

Algoritmus inspirovany loveckym chovanim jesttabu Harrisovych, dale jen HHO. Za-

kladem tohoto optimalizacniho feSeni je tzv. prekvapivy skok, pti kterém se nékolik
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jedinct jestrabt vrha koordinované na korist (budeme predpokladat, ze koristi je
kralik). Jestfabi v tomto algoritmu pfedstavuji kandidaty na reSeni a krélik je sy-
nonymem optimalniho feseni. Jestiabi jsou ndhodné rozmisténi a cekaji na korfist,
prevedeno do algoritmu, okruh feseni je nahodny a hleda se nejlepsi mozné teseni.
Kazdy jestrab, kandidat na feseni, ma Sanci ¢ na uloveni kortisti, zavisejici na rozmis-
téni ostatnich ¢lent hejna a na vzdalenosti od koristi. Pravdépodobnost pro kazdé
reseni se méni s kazdou iteraci. Algoritmus se déli do dvou fazi, faze pruzkumu a
utocné strategie, prechod mezi nimi souvisi i s polohou kralika a jeho energii na
atek. [42], [43], [44], [45], [46]

Faze prazkumu

Faze pruzkumu zac¢ina hledanim koristi v riiznych oblastech vyhledavaciho prostoru
a tim padem i moznosti objevit potencionalni optiméalni feseni. Pti nalezeni polohy
kralika ostatni jesttabi upravuji své pozice podle viidce, ktery je kralikovi nejblize

(kandidat na nové optimélni feseni). Prizkumna faze je popsany vztahy:

Xo(t) — r| Xo(t) — 2r X (1) qg>0,5

X(t+1) = ,
(Xrabbit(t) — Xm(t)) — T3 (lb + 7’4(Ub — lb)) q << O, 5

(3.3)

X (t) urCuje nynéjsi pozici jesttabu, X (t+1) vyjadiuje pozici jestiabu v dalsi iteraci,
Xranvit(t) pozici koristi, 1,79, 73,74 jsou ndhodnd ¢isla v intervalu [0, 1], kterd se s
kazdou iteraci méni, X, (¢) je ndhodné vybrany jedinec z lovicich jestiabu, X, (¢)
vyjadiuje primérnou pozici jesttabii v dané iteraci. Odpovidajici primérna pozice

v prislusné iteraci se spocita rovnici:
1N
Xolt) = 1 > Xilh), (3.4
i=1

t je konkrétni iterace, N je celkovy pocet jestiabu ticastnicich se lovu a X;(t) je
pozice jednotlivych jedinct.

Pred utocnou fazi je jesté treba definovat prechodovou fazi zavisejici na energii
kralika, ktera je dana rovnici:

Ezza(1_;), (3.5)

E definuje energii (schopnost) kralika uniknout, ¢ je aktudlni iterace, 7' vyjadiuje
maximalni mozny pocet iteraci, Ey nalezi do intervalu [-1, 1], pri¢emz se Ey generuje
s kazdou iteraci, az do vycerpani krélika. Aby doslo k utoéné fazi musi platit |F|
< 1, coz vyjadiuje, ze poloha kralika byla uréena. Pokud je |E| > 1 pokracuje faze

prizkumu, jelikoz kralik jesté nebyl spatien.
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Utoéna strategie

Tato faze spociva v uloveni kralika, jehoz poloha je sice urcena, ale jako vétsina
koristi se snazi svym loveim uniknout. Analogicky optimalni Teseni je stanoveno,
ale muze se ménit v zavislosti na volbé parametrti ¢i pozici blizicich se dobrych
reseni. Pravdépodobnost utéku krélika se urcuje parametrem r, ktery je v rozmezi
[0, 1]. Pokud je r < 0,5, lze predpoklddat tispésny uték krélika a nutnost aktualizace
pozic jesttabli na zakladé jeho pozice Levyho letem. Pokud je r > 0,5 kralik neni
schopen uniknout, blizime se k optimalnimu feseni, kterého bude v dalsich iteracich
dosazeno. Uto¢nou strategii mazeme rozlisit na dva typy podle sily nebo-li velikosti
unikové energie kralika, a to na mékké a tvrdé obléhani.
Meékké obléhani
Meékké obléhani znamend snahu jestrabti unavit kralika, jelikoz jeho energie je vysoka

|E| > 0,5, ale tendence k utéku je mald r > 0,5. Mékké obléhani je ddno rovnici:
X(t+1) = (Xuapbis(t) — X (1)) — E - (skok - Xpappis(t) — X (1)), (3.6)

s kazdou dalsi iteraci a inikovym skokem kralika klesa parametr | E|, dokud nedojde
k unaveni kofisti (konvergence k 0). Moznou modifikaci je mékké obléhdni se strida-
jicimi rychlymi nélety, pri kterych krélik vyuziva ¢etnych necekanych skoktu. Tim,
ze dochazi ke stifidavym nalettim vsech jedinct, je zahrnuta jejich primeérna pozice

X (t).mean. Aktualizace jedince do dalsi iterace X (¢ + 1) je popsana vztahem:
X(t+1) = Xeapnit(t) — E - (skok - Xyappie(t) — X (t).mean). (3.7)

Pokud mé kralik stéle dostatek energie |E| > 0,5 a vysokou Sanci na tGspésny utek r
< 0,5, zahajuji jestrabi postupné plynulé ponory k unaveni koristi. Ty jsou popsany
rovnici:

X(t + 1) = Xrabbit(t) —F- (Sk‘Ok? . Xrabbit(t) - X(t)) (38)

P1i netspésném lovu dochézi k aktualizaci polohy jedinctt ndhodnym krokem Levyho
letu.

Tvrdé obléhani
V piipadé kdy Sance na uspésny unik je mald r > 0,5 a kralik je oslaben |F| <
0,5 zahajuji jestrabi nalety sttemhlav dolt pro co nejrychlejsi chyceni koristi. Tvrdé

obléhani je popsano vztahem:

X(t41) = Xeapit (t) — B - (Xpanbie (t) — X (2)). (3.9)
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3.1.3 Algoritmus podle velryb

Jedna se o pomérné novy algoritmus, predstaveny v roce 2016, inspirovany chova-
nim velryb pfi hledani potravy v roji, dale jen WOA. Za zminku stoji, ze WOA
funguje na podobném principu jako dalsi z algoritmi inspirovanych rojem a to algo-
ritmus vI¢i smecky. WOA je silny ve vyhledavani v globalnim optimu, avsak miize
velmi snadno dojit k uviznuti na lokalnim optimu. Je zaloZen na zptsobu loveni
ve vicerozmérném prostoru. Je potieba rozmistit jedince po spirdle, coz odpovida
rozhodovacim proménnym zavisejicich na ¢ase. Aktualni poloha jedince je zavisla na
tfech procesech v pribéhu algoritmu. Témi jsou faze prizkumu, nebo-li hledani ko-
risti, ddle zménsujici se seskupeni kotisti a faze itoku za vyuziti bublinové sité (féze
tézby). Pii algoritmu WOA se predpokladd poloha kofisti jako nejlepsi kandidat na
reseni, ktery se blizi ke globdlnimu optimu. Snahou je najit velrybu, ktera ma ke
koristi nejblize a ostatni podle ni aktualizuji své pozice. Poloha kazdého jedince je
popsana vektory, které popisuji dimenzi prostoru D. Jak jiz bylo zminéno keporkaci

se pohybuji po spirdle aby co nejlépe obklicili kofist. [47], [48]

Faze priazkumu

Pétraci velryba hleda kofist (nejlepsi reseni) na zdkladé polohy ostatnich jedinci.

Umisténi velryb v aktualni iteraci ¢ je popsano rovnicemi:

D=|C-X, - X]|, (3.10)

X(t+1)=X,—A-D, (3.11)

X, je ndhodna poloha patraci velryby, X je pozice velryby, viic¢i némuz se pohybuji
ostatrni patraci jedinci. Parametry A a C' 1idi jejich pohyb v prohledavaném prostoru

a jsou zadany vztahy:
A=2a-r—a, (3.12)
C =2, (3.13)

r je ndhodnd proménnd v rozsahu [0, 1] a a je linedrné klesajici s poctem iteraci
od 2 k 0.
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Faze obklopovani koristi

Velryby postupné aktualizuji své polohy a obklopuji kotist podle vztahii:
D=|C-X*(t)— X(t)], (3.14)

X(t+1)=X*(t)— A-D. (3.15)

Za nejlepsi Teseni se povazuje jedinec ktery je blizko koristi X* v aktudlni iteraci

t, k némuz aktualizuji své polohy ostatni X.

Faze atoku

Utok na kofist probfhd pomoci bublinkové sité ve spirale, ktery donuti se kofist

shluknout do blizkého okoli. Pohyb po spirale je urcen rovnici:
X(t+1)=D"-€" . cos(27l) + X, (3.16)

D" je vzdalenost mezi nejblizsi velrybou a koristi, [ je ndhodné ¢islo spadajici do
intervalu [-1, 1], konstanta beta b definuje tvar logaritmické spirdly a X* je dosud
nejlepsi feseni. Tento pohyb spolecné s aktualizaci pozic velryb vici nejlepsimu
reseni definuje styl jejich plavani na zakladé pravdépodobnosti p. Pravdépodobnost
uréi zda dojde k pohybu po spirale, jelikoz je v dohledném okoli nejlepsi feseni ¢i

bude nadale provadéna faze prizkumu. Pohyb velryb je popsan rovnicemi:

X*(t)—A-D p<05

. 3.17
D" - e cos(2nl) + X* p>0.5 (3.17)

X(t+1):{

3.1.4 Optimalizace podle papouska

Novy algoritmus navrzeny v roce 2024, ktery napodobuje spolec¢enské chovani ob-
libeného domestikovaného papouska Pyrura zelenolicého, déle jen PO. Algoritmus
je zalozen na napodobeni ¢tyt stavi, kterymi jsou krmeni, udrzeni se na chovateli,
komunikace mezi jedinci a tlet pii strachu z nepritele. [49]

Prvni stav potravniho chovani na zédkladé odhadu umisténi krmiva, které je zadano

vztahem:
to\ ()
Xyt +1) = (Xs(t) — Xpout) - L(5,A) +7- (1 - ) Xpean(t). (3.18)
Mamiter

Pozice v dalsi iteraci pro i-tého jedince X;(t + 1), Xpes prozatim nejoptimalnéjsi
pozice papouska (analogie nejlepsiho Teseni), L(s, A) je Levyho let v prohledavaném

prostoru Feseni, r je ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1] a X,eqn(t) znaci prumérnou
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pozici hejna s poctem jedincti N v aktudlni iteraci ¢. Primérna pozice se spocitd

jako:
1 N
Xmean AT 319
)= L 10
Dalsim typickym chovanim je sezeni na chovateli, které je popsano rovnici:
Xz(t + 1) = X,L(t) + Xbest . L(S, )\) +7r-o, (320)

X;(t + 1) vyjadifuje pozici pro i-tého jedince v nésledujici iteraci, Xpes prozatim
nejlepsi pozice papouska, L(s, A) je Levyho let, ktery vyjadiuje let k chovateli. Pa-
rametry, které spole¢né vyjadrujici postaveni papouska na rizné casti téla chovatele
jsou r, coz je ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1] a o vyjadiujici chvilkovou nehybnost
papouska na chovateli vektorem jednicek zavisejicim na velikosti dimenze prohle-
déavaného prostoru. Jelikoz je Pyrura velmi spolecensky papousek, nastava i stav
komunikace v hejnu. Chovani zahrnuje dva stejné pravdépodobné stavy a témi jsou
prilet papouska za ticelem komunikace s ostatnimi jedninci pri pravdépodobnosti p
< 0,5 a odlet jedince z hejna p > 0,5. Aktualizovana pozice X; pro i-tého jedince v

aktudlni iteraci t na zakladé pravdépodobnosti je popsana rovnicemi:

0,27 (1= gt ) - (Xi(t) = Xonean(t)) p < 0,5
0,2~7’-e:1:‘p<— L ) p>0,5

r-Maziter

Xi(t+1) = , (3.21)

pri letu do hejna uvazujeme primeérnou pozice hejna X,,cq,. Poslednim moznym

chovani je tlet pri strachu z nepritele, které je vyjadieno vztahem:

Xi(t+1)=X;(t)+7r-cos (O, 57 - (ij: )) - (Xpest — Xi(t)). (3.22)

3.1.5 Algoritmus opylovani kvétin

Jak uz nazev vypovidd, optimalizace napodobuje proces opylovani kvétin, dale jen
FPA. V ramci opyleni mezi rostlinami uvazujeme pri preneseni pylovych zrn Levyho
let ¢i prenosem za pomoci zivoéichti (hmyz). Plati zde také zjednoduseni, ze kazda
kvétina ma pouze jeden kvét a jednu pylovou gametu (analogie mozného feSeni),
uvazujeme pouze jeden druh rostlin. Podle pravdépodobnosti p uré¢ujeme zda dochazi
ke globalnimu ¢i lokalnimu prohledavani. Pokud je nahodné zvolené ¢islo r < p, pak
se jednd o globalni opyleni se zavedenou nahodnosti Levyho letu L(s, \). Globalni

opyleni je zadano jako:
Xi(t+1) = X;(t) + L(s, A) + (Xpest — Xi(2)), (3.23)

aktualizovand pozice opylené gamety (feseni) X; je déna pozici i-tého jedince v

aktudlni iteraci ¢ s prihlédnutim na dosud nejlepsi rfeseni Xpq;.

26



Pokud je ndhodné zvolené ¢islo r > p, jedna se o lokéalni opyleni zadané vztahem:

Berou se v iivahu dva nahodni jedinci z populace X,1 a X9, jejichz moznost krizeni

je ovlivnéna parametrem uniformni distribuce € z rozsahu [0, 1]. [50], [51]

3.1.6 Algoritmus umélého vcelstva

Tento algoritmus navrzeny v roce 2005 je inspirovany chovanim vcéel medonosnych
v koloniich, dale jen ABC. V tomto algoritmu existuji t¥i druhy vcel: délnice, pri-
zkumné a prihlizejici véely. Délnici vybiraji potravu a sdili informace s prihlizejicicmi
vcelami, které vybiraji pouze dobré zdroje potravy. Kvalitnéjsi zdroj mé vétsi Sanci
na vybrani (nové dobré feseni). Prizkumné véely se vymani ze skupiny délniku a
leti hledat novou (vhodnéjsi) potravu. Pocet zdroju potravy se rovnd poc¢tu délniki.
ABC muzeme rozdélit do ¢tyr fazi a to iniciac¢ni faze, délnicka faze, faze prihlize-
jici veely a faze prizkumné véely. Inicializacni faze pro kazdy zdroj potravy nebo-li

mozné teseni X je zadana:
Xij= X" 4 (X0 — X, (3.25)

¢ je ndhodné vygenerovana velikost zdroji potravy a j reprezentuje dimenzi.
Paratemtr 7 je ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1]. Po inicializacni fazy vytvoreni zdroju

potravy prichazi na fadu délnickd faze, kterd je popsana rovnici:
Vii=Xij+ iy (Xij — Xuy)- (3.26)

Novy zdroj potravy oznacujeme jako V' v dané¢ dimenzi podle j, ¢;; je ndhodné
¢islo z intervalu [-1, 1] a k zna¢i ndhodné vybrany zdroj potravy. PtihliZejici vcely
nasledné pokracuji v hledani novych zdroji, avsak jen v okoli téch zdroji potravy,
které byly na zédkladé sdilenych informaci od délnickych vcel zvoleny jako vhodné.
Pravdépodobnost, ze novy zdroj bude vybran jako kvalitni, zavisi na jeho hodnoté
(mnozstvi nektaru) a na poctu zdroju potravy SN ekvivalentimu populaci délnic-

kych véel. Pravdépodobnost vybrani je zadéna:

fit;

— 3.27
SN fit, (3:27)

Di =

p; je pravdépodobnost vybéru potravy s odpovidajicim mnozstvim nektaru fit. Pro

kvalitu jednotlivych zdroju plati:

—1 kdyz X;) >0
fit; = 4+ f(X3) vz f(Xi) 2 : (3.28)
1+ |f(X;)| jinak
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f(X;) vyjadfuje hodnotu tcelové funkce a plati, ze pokud novy zdroj je lepsi nez
predesly, je stary zdroj zapomenut a dale se s nim nepocita. Posledni fazi je faze
véely pruzkumné, ktera mé za tikol zkontrolovat kvalitu kazdého zdroje. Pokud zdroj
presahne nastaveny limit, povazujeme ho za vycerpany a dany délnik, ke kterému
prislusel tento zdroj potravy se zméni ve vcéelu prizkumnou a generuje novy zdroj
potravy. [52], [53], [54]

3.1.7 Algoritmus mravenci kolonie

Tento algoritmus byl inspirovan chovanim v kolonii mravenci, déale jen ACO. So-
cialni chovani mravenci je zalozeno na souboru dynamickych mechanismi a sebe
organizaci, ktera vede k udrzeni globalné optimélniho systému. Funkcénost ovliviuji
¢tyti slozky sebeorganizace: ndhodnost, vacenasobna obnova, pozitivni a negativni
zpétna vazba. Mezi jedinci dochazi ke dvéma zptisobtim komunikace. Pfima komuni-
kace, kde dochazi k blizkému kontaktu a vyméné potravy. Pii vzdalené komunikaci
mravenci pouzivaji feromony (analogie k datovym informacim), zanechavaji je jako
znaceni k nalezeni nejkratsi cesty mezi mravenistém a potravou. Jelikoz se feromony
rychle odparuji, davaji mravenci prednost silnéjsimu zastoupeni feromont a dochazi
tak k dynamické modifikaci jejich chovani v kazdé iteraci s predanymi informacemi
od minulych generaci. Chovani mravenci popisuji dvé pravidla, pravidlo presunu
a pravidlo pro aktualizaci feromonové stopy. Meziteseni daného problému popisuje
presun mravence ze stavu r do stavu s s urcitou pravdépodobnosti pro kazdého k-

tého mravence, ktera je popsana vztahem:

§ = arg,c jr Max [T(T, u)a ’ 77(7”7 U)B} q < Qo- (329>
Pravdépodobnost presunu mezi stavy s a r je zadano rovnicemi:

B

wap SE€ Jk

T(T‘,S)a 7](
ue J,If T(T’u)

0 s¢ Jk

r,5)
*n

p(r,s) = (3.30)

Dojde k posunu v pripadé nalezeni lepsiho feseni, pokud je nalezené feseni horsi,
jeho mezipamét se resetuje na 0 (vymizeni feromonové stopy). Hladinu feromont
mezi stavem r a stavem u v dané generaci vyjadiuje proménd 7. Délka presunu mezi
témito stavy je znacena 7. Nova nenalezend feSeni jsou vyjddfena parametrem J*
pro kazdého k-tého mravence v generaci. Jako kontrolni parametry sily feromont
se vyuzivaji a a 3, jejich odpafovéni je v rozmezi [0, 1] vyjadieno parametrem
q. Dalsim krokem je aktualizace feromonovych stop v kazdé iteraci po vykonéani
meziteseni vSech jedincti v kolonii, tento krok se nazyva pravidlo pro aktualizaci

feromonové stopy. Pro optimalni reseni je tfeba aktualizovat stopy na lokalni bazy
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definované jako:
T(r,u) = (1= p)r(r,s) + Y An(r, s). (3.31)
k=1
Kazdy mravenec mezi jednotlivymi iteracemi pridava feromony pti prechodt z jed-

noho stavu do druhého. Mnozstvi feromonti je popsano rovnicemi:

Ary(r, s) = (l?k E:;;:’; (3.32)

Draha L, na které mravenec zanecha feromony je vzdalenost posloupnosti 7 za
cas AT, @ je konstantni. [55], [56], [57], [58], [59]

3.1.8 Algoritmus svétlusky

Tento algoritmus, dale jen FA, navrzeny v roce 2008 je inspirovan svitivosti svétlusky.
Na zakladé schopnosti bioluminiscence pritahuji svétlusky ostatni jedince ¢i korist.
Oproti realné ptirodé se zavadi zjednodusujici predpoklad, Ze blikani nezavisi na
pohlavi. Jasnéjsi svétluska, kterd je analogii k lepSimu fesSeni, vzdy pritahuje méné
jasnéjsi jedince, kteri odpovidaji neoptimalnimu reseni daného problému. Svétluska,
kterda pritahne nejvice jedincti se povazuje za optimalni feseni. Svitivost svétlusky

pro okolni jedince je zadana vztahem:
I(r) = Ipe ", (3.33)

I(r) je zeslabend ptivodni svitivost Iy, kterou vidi jedinec ve vzdalenosti r, para-
metr v udava absorbci svétla. Vzdélenost » mezi dvéma jedinci se pocita na zédklade

euklidovské vzdalenosti:

d
ry = |1 Xi — Xl = \J Z(sz - X;1)?, (3.34)

k=1
X vyjadiuje mozné feseni, indexy ¢ a j znaci jedince v dimenzi d. Pritahovani méné
jasnéjsiho jedince ¢ vice jasnéjsim jedincem j je popsano rovnici:
X; = X; + Boe "5 (X; — X;) + ae;, (3.35)
parametr 3y odpovida konstantni svitivosti jedince, a je viha nahodného pohybu e

zadaného vektorem nahodnych ¢isel sestaveného z Gausovské ¢i uniformni distribuce.
[60], [61]
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3.2 Metaheuristické algoritmy inspirované evoluci

Tato skupina algoritmii funguje na principu ptirozeného vybéru a preziti nejlepsich
jedinct. Simuluje procesy evoluce jakymi jsou geneticka variabilita, selekce, krizeni
a mutace. Jednotlivé kroky obecného evoluéniho algoritmu naznacuje vyvojovy di-
agram [3.2] avsak tato posloupnost kroka nemusi byt dodrzena u vsech algoritmu.
Témito procesy se vytvari nova generace, kterd je analogicky povazovana za nové

lepsi feseni. [62]

l{ N v r 1\
Pocatecni
populace

Urceni kvality

!

Vybeér nejlepsiho
jedince

Podminka
ukonceni

Selekce

l

Krizeni

l

Mutace

}

—  Urceni kvality

Obr. 3.2: Vyvojovy diagram genetického algoritmu, prevzato z [63]

3.2.1 Geneticky algoritmus

Tento algoritmus, dale jen GA, napodobuje Darwinovu teorii vybéru v populaci. Po-
pulace je definovana souborem jedincti, kteri predstavuji kandidaty na reseni daného

problému. Charakteristika kazdého jedince je zakédovana v genech. Selekce probiha
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na zakladé kvality jedince, kterd je rovna kriteridlni funkci. V rdmci selekce mame
nékolik pristupii jako je souboj nebo vazena ruleta. Vybrani jedinci podléhaji kiizeni
za vzniku novych jedincti. Novi jedinci podléhaji kiizeni na zakladé urcité pravde-
podobnosti. Ukoncujicim kritériem miize byt maximalni pocet iteraci ¢i dosazend
kvalita jedince. [64]

Selekce

Souboj

Do souboje vstupuji jedinci s jejich kvalitami, ndhodné vybirdm dva jedince, jejichz
kvality porovnam. Do nésledujici generace postupuje kvalitnéjsi jedinec. Provadime
tolik souboji, kolik mame jednici, abychom zachovali stejnou velikost nové gene-
race.

Vazena ruleta

Tento vybér je na zaloZzen na pravdépodobnostnim pristupu. Jedinci s vyssi kva-
litou maji vyssi pravdépodobnost na postup do dalsi generace. Prvnim krokem je
urc¢eni pravdépodobnosti vybéru jedince, kterou vypocteme vydélenim kvality je-
dince souctem vsech kvalit. Pro kazdého jedince se spocita distribuc¢ni funkce, coz
znamend Castetnou sumu (interval, do kterého jedince spadd). Opakujicimi dvéma
kroky podle poc¢tu jedinci je vygenerovani ndhodného ¢isla z intervalu [0, 1] a vy-
brani jedince do dalsi generace, ktery svoji distribuc¢ni funkei odpovida ndhodnému

¢islu.

KF¥izeni

Jednobodové kiizeni

Ze zacatku je zadefinovana pravdépodobnost krizeni. Sekvenéné je prochazena ma-
tice jedinct a mezi dvéma sousednimi jedinci probéhne ktizeni na zakladé nahodné
vygenerované pravdépodobnosti p z intervalu [0, 1]. Pokud je p mensi nez prav-
dépodobnost krizeni dojde k vymeéné informace mezi puvodnimi jedinci v ndhodné
zvoleném bodé za vzniku novych dvou potomki, kteri postupuji do dalsi generace.
Pokud je p vyssi nez pravdépodobnost kiizeni, ke kiizeni nedojde a do nové generace
postupuji ptavodni jedinci.

Dvoubodové krizeni

Tento postup je podobny jednobodovému kfizeni avsak zména je ve vyméné infor-

mace, kterd neprobiha jen v jednom nahodném bodé, ale ve dvou ndhodné zvolenych

bodech.
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Mutace

Na zacatku definujeme hodnotu pravdépodobnosti mutace a generujeme matici prav-
dépodobnosti mutace v intervalu [0, 1], kterda ma stejny rozmér jako dand populace
jedinci. Postupné prochazime matici jedinci a porovnavame hodnotu s matici mu-
tace. Pokud je hodnota v matici mutace na dané pozici mensi, nez pravdépodobnost

mutace, dojde k inverzi bitu u jedince na dané pozici.

3.2.2 Diferencialni evoluce

Diferencidlni evoluce, déle jen DE, je vhodnym evolué¢nim algoritmem pro hledéni
glomalnich extrémii. Poc¢atecni populace P je definovana jedinci, ktefi jsou zako-
dovani ve vektorech v prohledavacim prostoru. Pro kazdého aktivniho jedince je
vygenerovan konkurenci (zkusebni) jedinec. Do nové generace se zaradi bod s nizsi
funké¢i hodnotou. Konkurencéni vektor vznika z aktivniho a sSumového vektoru, které
jsou podrobeny mutaci z nékolika bodu staré populace P. [65], [66], [67]

Mutace

Mutace vytvari sumovy vektor, ktery vznika z ptivodnich jedincti. Postupné ke kaz-
dému jedinci z populace, aktivni jedinec, vybirame dalsi 3 az 4 jedince, kteii se od

sebe odecitaji a nasledné se ndsobi muta¢ni konstantou v intervalu [0, 1].

K¥izeni

Po mutaci dochazi ke zktizeni aktivniho jedince a Sumového vektoru za vzniku zku-
sebniho jedince. Na nadhodné vybrané pocateéni pozici mutace je zkuSebni jedinec
shodny s aktivnim jedincem. Néasledujici pozice do vektoru zkusebniho jedince jsou
jsou vybirdany podle hodnoty konstanty krizeni. Pokud je ndhodné vygenerovana
hodnota mensi nebo rovna nez hodnota kiizeni, na odpovidajici pozici zkusebniho
jedince se propisuje hodnota Sumového vektoru. Pokud je nahodné hodnota kiizeni
vétsi nez konstanta, do zkusebniho jedince vstupuje na odpovidajici pozici cislo z

aktivniho jedince (rodice).

Selekce

Do souboje vstupuji rodice a jejich zkusebni jedinci s jejich kvalitami. Funkéni hod-
noty téchto vektorti porovname a do dalsi generace postupuje kvalitnéjsi jedinec.
Provadime tolik souboj, kolik mame rodic¢ii, abychom zachovali stejnou velikost

nové generace.
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3.3 Metaheuristické algoritmy inspirované fyzikou

Tyto algoritmy jsou zalozeny na jevech, které jsou vysvétlovany pomoci fyzikalnich
zékont. [68]

3.3.1 Simulované zihani

Tento algoritmus je zaloZen na zihani kryslatického télesa, dédle jen SA. Téleso je
zahtato na vysokou teplotu a postupné je ochlazovano s predpokladem snizovani
defektt v krystalické mrizce. Na zakladé pravdépodobnosti, ktera je tmérna teploteé
jsou piijiméana i horsf fefeni. Cim vice dochézi k ochlazovani télesa, tim mensi je
pravdépodobnost na prijeti horsiho feseni. Pravdépodobnost prijeti feseni je dana

Metropolisovym kritériem, které je vyjadfeno rovnicemi:

1 f') < f(x)

exrp (M) F@) > fla)’ (3.36)

P(x' —z) = {

P je oravdépodobnost nahrazeni bodu x za novy bod 2. Vyrazy f(z') a f(z) vy-
jadiuji funkéni hodnotu v bodech z’ a x. Teplota télesa T klesa s poctem iteraci.
[69]
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4 Datasety a uprava dat

Nacteni datasetl, iprava dat, implementace algoritmi a vyhodnoceni bylo prove-

deno v programovém prostiedi Python (v3.11.8, [70]).

4.1 Kleveladsky dataset srdecniho onemocnéni

Jako prvni z datasetii na otestovani vybéru priznakt za pomoci meta-heuristickych
algoritmu byl vyuzit Kleveladsky dataset z Kalifornské univerzity [71]. Pro tuto da-
tabézi existuje v pythonu bali¢ek ucimlirepo [72]. Dataset zahrnuje 303 respondent
(206 muzu a 97 zen). Z celkového poctu 76 atributi se pro vyzkumy s vyuzitim ML
vyuziva pouze 14 z nich, pricemz je zahrnuta diagnoéza zda se onemocnéni vyskytuje
¢i nikoliv. Z pouzitych atributl jsou zde casto pouzivané kategorie v klasifikaci one-
mocnéni jako je vék ¢i pohlavi. Ze specifi¢téjsich priznakt pro srde¢nich onemocnéni
zde vystupuje typ bolesti na hrudi, maximalni tepova frekvence nebo také zména

ST tseku pri zafazeni zatéze. Jednotlivé pfiznaky jsou vypsany v piiloze [A.T]

4.1.1 Rozlozeni a uprava dat

Prvnim krokem bylo nalezeni a nahrada chybéjicich hodnot, oznacenych jako NAN
hodnoty. V pripadé priznaku ca chybély 4 hodnoty a u kategorie thal pouze dveé.
P1i této skutecnosti bylo mozné tyto pacienty vypustit z datasetu, jelikoz pro kla-
sifika¢ni ucely zustalo stdle 297 respondentt ve véku od 29 do 77 let (pramér 54
let). Dalsim krokem bylo ovéfeni normélniho rozlozeni dat. Jak jiz bylo zminéno v
teoretické ¢asti, normalita rozlozeni dat muze ovlivnit robustnost modelu a dle toho
musime spravné volit dalsi postupy. Klasickym postupem bylo vizualni hodnoceni
podle histogramti. Na spojité ptiznaky byl aplikovan statisticky Shapiro-Wilkav test
s hladinou vyznamnosti 0,05, ktery ve své nulové hypotéza predpokladé, ze data po-
chézeji z normalniho rozlozeni. Piiklady nékterych rozlozeni jsou na grafech [4.1]
[4.2] Nulova hypotéza na zékladé p hodnoty byla zamitnuta, tudiz v dalsich krocich
bude na dataset pouzita normalizace, ktera nepredpoklada normalni rozlozeni. Pti
analyze odlehlych hodnot se nejevila zadna jako extrémné abnormélni. V této tloze
nam jde o vybér priznaki z nichz dochézi k predikei pouze zdravy/ nemocny, proto
bylo dalsim krokem skupiny nemocnych podle zavaznosti spojit pouze do jedné ka-
tegorie oznacené jako 1, tzn. Ze se u nich onemocnéni vyskytuje. Jako dalsi byl pro
specifické priznaky, kde se nachazi vice kategorii, konkrétné cp, slope a thal vyuzit
one — hot encoding, coz znamena transformaci na binarni proménné pro lepsi funkc-
nost algortimti. Tim padem z ptivodnich 13 priznaki vznikne 20. Poslednim krokem

z predzpracovani dat byla normalizace hodnot v priznacich.
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Histogram vékového rozloZeni (297 pacienti)
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Obr. 4.1: Histogram vékového rozlozeni
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Obr. 4.2: Histogram maximélni tepové frekvence [tepy za minutu]
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4.2 Dataset srdecniho selhani

Jako dalsi dataset na otestovani vybéru priznakii za pomoci meta-heuristickych al-
goritmt byl vyuzit dataset srdecniho selhdni shromazdéného na Faisalabad institutu
kardiologie. Zvefejnén je v repozitari Kalifornské univerzity [73] a existuje pro néj
v pythonu bali¢ek ucimlirepo [72]. Dataset zahrnuje 299 respondentii ve vékové hra-
nici 40 - 95 let (prumér 61 let) se zastoupenim 105 muzi a 194 Zen. Pacienti jsou
popsani 13 priznaky, pricemz je zahrnuta diagnéza zda pacient béhem sledovaciho
obdobi umrel. Z pouzitych atributt se zde vyskytuji kategorie jako je vék, pohlavi,
pritomnost diabetu, hodnota sodiku v krevnim séru nebo také zda je pacient kurak.

Jednotlivé piiznaky jsou vypsény v piiloze [B.1]

4.2.1 Rozlozeni a uprava dat

V datasetu se nenachézi zadné chybéjici hodnoty. Nasledovalo ovéreni norméalniho
rozlozeni dat, kde byl opét aplikovan statisticky Shapiro-Wilktv test s hladinou vy-
znamnosti 0,05. Piiklady nékterych rozloZeni jsou na grafech .4 Na zakladé
zamitnuti nulové hypotézy byla provedena normalizace, pred niz vsak doslo k od-
stranéni odlehlych hodnot. Co se tyce priznaku kreatin-fosfokinazy, byli odstranéni
pacienti s hodnotou pres 3000 [mgc/dl], obsah krevnich destic¢ek v krvi byl redu-
kovan pod hranici 600000 [pocet/nl] a obsah kreatininu v séru byl redukovan pod
4 [mg/dl]. Po téchto tpravach pro dalsi predikei, zda pacient béhem sledovaciho

obdobi zemfel, vstupuje 283 respondent.

Histogram koncentrace kreatin- fosfokinazy v krvi (299 pacientt)
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Obr. 4.3: Histogram hodnoty kreatin-fosfokindzy v krvi [mcg/l]
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Histogram obsahu kreatininu v séru (299 paient()
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Obr. 4.4: Histogram kreatininu v séru [mg/dl]

4.3 Indicky dataset srdecniho onemocnéni

Jako posledni byl pro praktické otestovani vyuzit dataset srdecniho onemocnéni
shromdzdéného v nemocnicich v Indii [74]. Dataset zahrnuje 1000 respondenti ve
vékové hranici 20 - 80 let (prumér 49 let) se zastoupenim 765 muzi a 235 Zen.
Ke kazdému pacientovi je pritazeno 14 priznaku, pricemz je zahrnuta diagnoza zda
pacient ma ¢i nema srdecni onemocnéni. Prvni atribut ID pacienta byl vytrazen
jesté pred dalsi analyzou dat jako irelevantni. Z pouzitych atributt se zde vyskytuji
kategorie jako je vék, pohlavi, hodnota cholesterolu v krevnim séru nebo také typ

bolesti na hrudi. Jednotlivé ptiznaky jsou vypsany v piiloze [C.1]

4.3.1 Rozlozeni a uprava dat

V tomto datasetu se nevyskytuji zadné chybéjici hodnoty. Na ¢iselné priznaky byl
aplikovan statisticky Shapiro-Wilkuv test s hladinou vyznamnosti 0,05 pro ovéreni
normality rozlozeni dat. Piiklady nékterych rozlozeni jsou na grafech [4.5] [4.6] Dal-
sim krokem bylo pro specifické priznaky, kde se nachéazi vice kategorii, konkrétné
chestpain, slope a restingrelectro vyuzit one — hot encoding, coz znamené trans-
formaci priznakti na binarni proménné pro lepsi funkénost algoritmii. Tim padem z
puvodnich 12 ptiznaki (po odstranéni ID) vznikne 20. Poslednim krokem z predzpra-

covani dat byla normalizace hodnot.
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Obr. 4.5: Histogram maximalni tepové frekvence [tepy za minutu]

Histogram klidového systolického krevniho tlaku (1000 pacientt)
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Obr. 4.6: Histogram klidového systolického krevniho tlaku [mmHg]
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5 Selekce priznakii pomoci klasického po-
stupu - PCA

PCA bylo realizovano balickem scikit-learn (v1.2.2, [75]) v prostredi Python. Kazda
hlavni komponenta je nova proménna, ktera vznikla linearni kombinaci ptivodnich
priznaki za ti¢elem snizit dimenzionalitu. Pro hlavni komponenty je potieba nejdiive
spocitat vlastni ¢isla a vektory, které byly pocitany z korela¢ni matice normalizova-
nych dat. Jednou z moznosti jak urcit pocet hlavnich komponent pro klasifikaci je
empiricky pristup. Vhodnéjsim, mnohdy i rychlejsim, zptisobem je z vlastnich ¢isel
vypocitat kumulativni soucin. Priklad narustu rozptylu s rostoucim poc¢tem hlavnim
komponent je zobrazen na grafu[5.1] Jako prah pro kumultivni souéin byla nastavena
hodnota 75, coz znamena, ze vybirame tolik komponent, aby byl zachovan 75% podil
variability (informaé¢ni hodnoty) z ptivodni datové sady. Na zakladé tohoto prahu
bylo vybrano pro Klevelandsky dataset 10 komponent, pro dataset srde¢niho selhani
8 komponent a pro Indicky dataset 11 komponent. Na zakladé téchto poctti hlavnich
komponent byla data transformovana. Jednotlivé pziznaky, které obsahuji nejvétsi
informativni rozptyl v dané komponenté u kazdého datasetu jsou vypsany v tabulce
.1} Na zdkladé komponent byla provedena klasifikace, srovnani uspésnosti predikce
s klasifikaci bez redukce ptiznaki pro vsechny datasety je uvedeno v tabulce [7.2]

Kumulativni soucin v zavislosti na hlavnich komponentach
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Obr. 5.1: Graf vyvoje kumulativniho sou¢inu v zavislosti na hlavnich komponentach
pro dataset srde¢niho selhani

39



Tab. 5.1: Tabulka zastoupeni ptriznaki, pro dané komponenty

Dataset srde¢niho

Komponenta | Klevelandsky dataset Indicky dataset
selhani
thal 1 serum sodium chestpain 2
1 thal 2 smoking restingelectro 1
slope_ 2 diabetes chestpain_ 1
slope_ 1 anemia restingrelectro_ 0
2 slope 2 diabetes restingrelectro_ 1
sex high blood_ pressure | chestpain_ 2
cp_2 high blood pressure | chestpain_0
3 cp_3 anemia chastpain_ 1
thal 2 diabetes slope 2
restecg diabetes exerciseangia
4 sex high blood pressure | slope_ 1
fbe smoking gender
cp_4 smoking slope_ 2
5 cp_3 serum_ sodium chestpain_ 0
sex high blood_ pressure | slope_ 1
sex time exerciseangia
6 exang age restingrelectro_ 2
thal 2 high blood pressure | slope_ 0
exang age restingrelectro_ 2
7 cp_4 time chestpain_ 1
cp_2 ejection_ fraction slope 1
the ejection_ fraction fastingbloodsugar
8 ca age restingrelectro_ 2
slope_ 0 serum__creatine chestpain_ 2
slope 0 gender
9 ca X restingrelectro_ 2
slope 1 oldpeak
cp_1 slope 3
10 cp_4 X noofmajorvessels
slope_0 slope_ 0
age
11 X X noofmajorvessels
maxheartrate
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6 Selekce priznakii meta-heuristickymi algo-
ritmy

Pro vsechny nésledujici algoritmy plati tyto nastaveni. Pro trénovani bylo pouzito
80% dat a pro testovani 20% dat. Pro vypocet fitness hodnoty byl pouzit algo-
ritmus RF s poc¢tem 100 rozhodovacich stromi a v kazdé iteraci se uklada nejlepsi
hodnota charakterizujici nejlepsiho jedince (feseni). Pro kazdy dataset a vSechny
kombinace parametrii, které jsou uvedeny nize, bylo spusténo pét béht, pricemz
do celkového srovnavani byly uvazovany nejlepsi béhy na zékladé fitness hodnoty.
Pocet jedinct byl nastaven na 10, 30, 60 a 100 pti ponechani defaultniho ukonceni
1000 iteraci. Dalsi podstatnou tpravou pro tuto tlohu je binarizace, jelikoz posuzu-
jeme kvalitu jedince reprezentovaného pravé vektorem kombinace nul a jednicek na
zékladé priznaki (0 - nebyl vybran, 1 - byl vybran). Jako posledni spoleénd pod-
minka je zavedena podminka oSetteni klasifikace. Pokud se ndm v pribéhu iteraci v
aktualnim jedinci vyskytne pouze vektor nul, je ndhodné vybrana jedna pozice, na
kterou je umisténa jednicka. Toto osetfeni zabrani spadnuti algoritmu, ke kterému
by doslo, pokud do klasifikdatoru pro fitness hodnotu nebyl vybran zadny priznak
(nebylo by co klasifikovat). Jako klasifikitory byly vyuzity K-NN s parametrem
nejbliznich sousedtt k = 3 a LR. Oba klasifikatory spolecné s RF byly realizovany
balickem scikit-learn (v1.2.2, [75]) v prostiedi Python.

6.1 Selekce priznaki algoritmem papouska

Pocatecni generace je nahodné zvolena podle poctu jedincti a poctu priznaki, které
jsou ekvivalentem dimenzi prohledavaciho prostoru feseni. Jak jiz bylo zminéno v
teorii, papousek muze nabyvat ¢tyr stavi. Pricemz ve stavu krmeni a sezeni na cho-
vateli se uplatnuje krok z pravdépodobnostniho rozlozeni Levyho letu. Pseudokdd je
znazornén v piiloze 22 Byl vyzkousen vliv zmény parametru alfa v hodnotéch 0,5, 1
a 1,5, ktery ovliviiuje velikost krokt z Levyho letu v prohleddavaném prostoru reseni.
Srovnani nastaveni tohoto parametru pro 100 jedinct pro dataset srdec¢niho selhani
je zndzornén na grafu 6.1} Priklad zavislosti po¢tu jedincu u datasetu Kleveland pro
presnost F1- skore je znazornéna na grafu Pro Klevelandsky dataset se jevilo
nejlepsi nastaveni 60 a 100 jedincti s krokem alfa = 1. S timto nastavenim vysla
predikce 0,9048, ale vybrané priznaky mély malé odlisnosti. Spolecné byly vybrany
sex, chol, restecqg, thalach, ca, cp_2 a slope 2. Pro dataset srde¢niho selhani vy-
chéazi nejlépe nastaveni 10 jedinch s parametrem alfa = 1, 30 jedinci s alfa = 1 a
alfa = 1,5, 60 jedinct s alfa = 1,5. Pro vSechna tatko nastaveni vysla fitness hod-

nota 0,8333 na zakladé priznaki age, ejection__fraction, platenes, serum__sodium,
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smoking, time. Pro lindicky dataset se ukazalo nejlepsi nastaveni populace s 10 je-
dinci a parametrem alfa = 0,5 a alfa = 1,5, také pro 30 jedincu s alfa = 1 a alfa =
1,5, kdy vysla fitness hodnota 1. Jako spolecné ptiznaky pro tato nastaveni byly vy-
brany gender, resting BP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, slope 3, slope_ 0,

restingrelectro_ 2.

Zavislost F1- skdre na parametru alfa pro 100 jedinctl pro
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Obr. 6.1: Graf zavislosti presnosti predikce na parametru alfa u datasetu srdecniho

selhani
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Obr. 6.2: Graf zavislosti presnosti predikce na poctu jedincti pro Klevelandsky da-

taset s parametrem alfa = 0,5
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6.2 Selekce priznakt algoritmem jestrabii

Néhodna pocatecéni populace je sestavena jako matice poctu jedinci snazicich se
ulovit kofist a poc¢tu pfiznaku v datasetu. Obecny postup je zndzornén v piiloze [25
K aktualizaci pozic jedinct, pfi nezdarilém lovu kralika se vyuziva krok z Levyho
letu. Bylo testovano nastaveni tohoto parametru na 0,5, 1 a 1,5 s vlivem na vybér
priznakiu a celkovou presnost predikce. Srovnani nastaveni parametru alfa pro 100
jedincu pro dataset Srde¢niho selhani je znazornén na grafu [6.3] Priklad zavislosti
F1- skére na volbé poc¢tu jedincti u datasetu Kleveland je zndzornén na grafu[6.4l Pro
Klevelandsky dataset se jevilo nejlepsi nastaveni 30 a 60 jedincti s parametrem alfa
=1a60 a 100 jedinct s krokem alfa = 1,5. S timto nastavenim vysla predikce 0,8372.
Jako spole¢né byly vybrany priznaky age, sex, fbc, ca, cp_2. Pro dataset srdec¢niho
selhani vychézi nejlépe nastaveni 60 jedincti s parametrem alfa = 1,5 s fitness hodno-
tou 0,8544 na zakladé priznakt age, ejection__fraction, platenets, serum__sodium,
smoking, time. Pro indicky dataset se ukazalo nejlepsi nastaveni populace 10 jedinct
s alfa = 1 a 100 jedinci a parametrem alfa = 0,5 s fitness hodnotou 0,9957. Jako
spolecné priznaky pro toto nastaveni byly vybrany resting BP, fastingbloodsugar,

maxheartrate, chestpain_ 0, chestpain_ 1, slope_1, restingrelectro_ 2.

Zavislost F1- skdre na parametru alfa pro 100 jedincu
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Obr. 6.3: Graf zavislosti presnosti predikce na parametrem alfa pro dataset srdec¢niho

selhani
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Obr. 6.4: Graf zavislosti presnosti predikce na poctu jedinct s parametru alfa = 1,5

u Indického datasetu

6.3 Selekce priznakti optimalizaci opylovani kvétin

Pocateéni populace kvétin je sestavena jako matice zavisejici na poctu jedinct a
poctu priznaki zadefinovanych hodnotami 0 a 1. Obecny postup je znézornén v
piiloze [15] Byl testovan vliv alfa ovliviiujici poletovani pylového zrna. Parametr byl
nastaven na hodnoty 0,5, 1 a 1,5, priklad vlivu na fitness hodnotu je znazornén na
grafu[6.5] Presnost predikce se odviji i od poctu jedinci, coz je zndzornéno na grafu
6.6l Pro Klevelandsky dataset byla nejlepsi fitness hodnota 0,9268 s nastavenim 100
jedinca s parametrem alfa = 0,5. Jako relevantni byly vybrany priznaky sex, chol,
fbe, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_ 2, slope__1, slope_ 0, thal_1, thal_0.
Pro dataset srdecniho selhani vychazi nejlépe nastaveni 60 jedincii s parametrem
alfa = 1 s fitness hodnotou 0,8333 na zakladé priznakt age, ejection__ fraction,
platenets, serum__sodium, smoking, time. Pro indicky dataset vysla fitness hod-
nota 1 pri nastaveni 10 jedinct s alfa = 0,5 a alfa = 1, 30 jedincu s alfa = 0,5 a
100 jedincu s alfa = 0,5, alfa = 1 a alfa = 1,5. Jako spole¢né ptiznaky pro tato
nastaveni byly vybrany gender, restingB P, serumcholesterol, fastingbloodsugar,

maxheartrate, slope_ 3, restingrelectro_ Q.
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Obr. 6.5: Graf zavislosti presnosti predikce na parametru alfa pro Klevelandsky da-

taset
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Obr. 6.6: Graf zavislosti presnosti predikce na poctu jedincu s alfa = 0,5 pro dataset

srde¢niho selhani
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6.4 Selekce priznakii pomoci algoritmu kukacek

Pocatecni populace je ekvivalentem postavenych hnizd s vejci, kterda odpovidaji kan-
didatim na nejlepsi feseni. Obecny postup je znazornén v priloze Pohyb kuka-
cek, které snasi po jednom vejci do vybranych hnizd je ovliviiovan Levyho letem, pro
ktery byl nastaven parametr distribuce alfa na 0, 0,5, 1,5. Ukézkovy priklad vlivu
nastaveni alfa k nalezeni nejlepsiho Feseni je zobrazen na grafu[6.7] Dale byl ménén
parametr pa v hodnotach 0,1, 0,25 a 0,5, ktery ovliviiuje s jakou pravdépodobnosti
dojde k nalezeni parazitniho vejce, opusténi stéavajiciho hnizda (feseni) a postaveni
nového. Pri hodnoté pa = 0,5 je tendence dosahovat lehce horsich vysledkta. Pri-
klad vyvoje fitness hodnoty na zakladé zmény parametru pa je zobrazen na grafu
6.8 Pro Klevelandsky dataset byla nejlepsi fitness hodnota 0,9268 pii nastavenim
60 jedinci s parametrem alfa = 0,5, pa = 0,1 a priznaky sex, chol, fbc, restecg,
thalach, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, slope 0, thal 1. Pro dataset srdec-
niho selhani je nejlepsi hodnota fitness 0,8333 pri nastaveni alfa = 0,5, pa = 0,1 a
pa = 0,25, alfa = 1 pro vsechny tti hodnoty pa, alfa = 1,5 s pa = 0,25 a pa = 0,5
bez ohledu na pocet jedinct. Jako nejvice vypovidajici ptiznaky byly vybrany age,
ejection__fraction, platenets, serum__sodium, smoking, time. Pro Indicky dataset
vysla fitness hodnota 1 pfi nastaveni alfa = 0,5 se vSemi hodnotami pa bez ohledu
na pocet jedinct, alfa = 1 pro vSechna pa u 10, 60 a 100 jedinct, alfa = 1 s pa = 0,1
a pa = 0,25 pro 30 jedinci, alfa = 1,5 s pa = 0,1 a pa = 0,25 pro 10 a 30 jedincti,
alfa = 1,5 s pa = 0,25 pro 100 jedinct. Jako spoleéné priznaky pro tato nastaveni

byly vybrany resting BP, serumcholesterol a restingrelectro_ 2.
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Obr. 6.7: Graf zavislosti F1- skére na nastaveni parametru alfa pri pa = 0,1 pro
Indicky dataset
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Obr. 6.8: Graf zavislosti F1- skére na parametru pa pii konstantnim alfa = 1,5 pro
Klevelandsky dataset

6.5 Selekce pfiznaki optimalizaci velryb

Nahodné pocatecni populace je sestavena podle poctu jedinct a poctu priznakit v
datasetu. Obecny postup je znézornén v pifloze 20, V algoritmu WOA je nastavitel-
nym parametrem beta b, ktery definuje tvar logaritmické spirdly, po které velryby
krouzi k obkliceni a uloveni koristi. Tento parametr byl nastaven na hodnoty 0, 0,5 a
1, kdy pti hodnoté 0 je spirdla mensi, nebo-li odpovidé vice lokalnimu prohledévani
naopak pti priblizeni k 1 je vétsi volnost spirdly. Znazornéni vlivu beta na fitness hod-
notu je vyobrazeno na grafu[6.9 V1iv poc¢tu jedinct pii konstantnim parametru b na
vyslednou fitness hodnotu je naznacen v grafu[6.10, Pro Klevelandsky dataset byla
nejlepsi fitness hodnota 0,9048 pri nastaveni 60 jedincti s parametrem b na hodnotu
0 a priznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_ 2, slope_ 2,
slope__1, thal_1, thal 0, thal 2. Pro dataset srdec¢niho selhani je nejlepsi hodnota
fitness 0,8205 opét pti nastaveni b = 0 na zakladé ptiznakl age, ejection__ fraction,
high_blood_pressure, platenets, serum__sodium, time. Pro Indicky dataset vysla
fitness hodnota 1 pri nastaveni b = 0,5 a b = 1 pro 10 jedincti, b = 0 pro 30 a 60
jedinci a b = 1 pro 100 jedinct. Jako spoleéné priznaky pro tato nastaveni byly

vybrany gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodpressure a slope_ 1.
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Obr. 6.9: Graf zavislosti F1- skére na poctu jedinct pii konstantni b pro Kleveland-

sky dataset
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Obr. 6.10: Graf zavislosti F1- skére na zméné parametru b u Indického datasetu
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7 Srovnani klasifikace na zakladé vybranych
priznaka vSemi pristupy
Kompletni vysledky pro kombinace testovanych parametrii jsou uvedeny v priloze
[El Nejlepsi volby algoritmu s parametry pro jednotlivé datasety jsou shrnuty v ta-
bulce [7.3] Na zékladé pouzitého klasifikaéniho algoritmu dosahuje K-NN horsich
vysledkti nez pouziti LR a nejlépe klasifikuje RF, ktery byl vyuzit pro vypocet
fitness hodnoty. Oproti pouziti vSech priznakl a béznému postupu PCA dosahuji
meta-heuristické algoritmy lepsi predikce. Nelze vsak na zakladé vysledki s urcitosti
rici, ktery z pouzitych meta-heuristickych algoritmi dosahuje obecné nejlepsich vy-
sledk, jelikoz predikce zavisi prevazné na hodnotach priznakt v datasetech. Dale je
také nutné uvazovat vysokou vypocetni narocnost z diivodu opakovaného vypoctu
fitness hodnoty prfi zménach v populaci. Srovnani zavislosti ¢asové naroc¢nosti na
poc¢tu jedincu pro 1000 iteraci na datasetu Kleveland je ukdzano na grafu [7.1] Na-
stava také potteba zvazit kompromis mezi poctem jedincii, poc¢tem iteraci a celkovou
k aktualizaci jedincti na zdkladé Levyho letu a stavbé novych hnizd (nova mozné
reseni) a tudiz je velice ¢asty krok ohodnoceni kvality populace. Zavislosti F1- skére
(fitness hodnota) na poctu jedincti a nastavenych parametrech pro vSechny meta-
heuristické algoritmy u Klevelandského datasetu jsou zobrazeny na grafech [7.2] [7.3]
[7.4 [7.5] [7.6l Dle vysledku nejvétsi ndchylnost na zménu parametru a pocet jedinct
ma HHO, zatim co za nejstabilnéjsi reseni pii zménach parametri a jedincu lze po-
vazovat CSO. Na zakladé vysledkii mtizeme konstatovat, ze ne vzdy nejvétsi pocet
jedincl znamend nejlepsi feseni. Co se tyce nastavitelného parametru alfa, obecné
¢im blize je k hodnoté 2, tim mensi skokovy vliv béhem iteraci ma na vysledné te-
seni. U vétsiny Teseni pri alfa = 1,5 zlistava pocatecéni hodnota konstantni a pohyb

s velkymi kroky se neprojevi na zméné nejlepsiho jedince.
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Obr. 7.1: Graf zavislosti vypocetniho ¢asu na poctu jedinct pri 100 iteraci pro Kle-
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Tab. 7.1: Tabulka presnosti klasifikace na zakladé vsech priznaki

X Vsechny priznaky

Dataset F1-skére | Specificita | Senzitivita
Kleveland | 0,8160 0,8610 0,8333
SS:SIZ‘E‘ 0,6150 | 0,9433 0,4800
Indie 0,9870 0,9889 0,9833

Tab. 7.2: Tabulka presnosti klasifikace na zédkladé PCA

X PCA
Dataset F1-skére | Specificita | Senzitivita
Kleveland | 0,8000 0,8333 0,8333
Srdecni

. 0,5556 0,9710 0,4000
selhani
Indie 0,9700 0,9400 0,9833
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Tab. 7.3: Tabulka nejlepsich algoritmt na zakladé F1- skore

Algoritmus  |Jedinci  [Parametry [F1-skére [Specificita [Senzitivita
Klevelandsky dataset
FPA 100 alfa=05 0,9268 0,8684 0,8182
CSO 60 alfa=0,5,pa=0,1 0,9268 0,8684 0,8182
Dataset srde¢niho selhani
HHO [60 alfa=15 0,8544 0,8422 [0,5238
Indicky dataset

10 alfa=05 1,0000 0,9759 0,9658

PO 10 alfa=15 1,0000 0,9759 0,9658
30 alfa=1 1,0000 0,9639 0,9658
30 alfa=15 1,0000 0,9879 0,9658
10 beta=0,5 1,0000 0,9880 0,9658
10 beta =1 1,0000 0,9880 0,9658

WOA 30 beta=0 1,0000 0,9880 0,9658
60 beta=0 1,0000 0,9639 0,9145
100 beta = 1 1,0000 0,9759 0,9658
10 alfa=05 1,0000 0,9880 0,9658
10 alfa=1 1,0000 0,9880 0,9658

EPA 30 alfa=05 1,0000 0,9759 0,9658
100 alfa=05 1,0000 0,9759 0,9744
100 alfa=1 1,0000 0,9759 0,9658
100 alfa=15 1,0000 0,9639 0,9829
10 alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 0,9157 0,9145
10 alfa=0,5pa=0,25 |1,0000 0,9759 0,9658
10 alfa=0,5,pa=0,5 1,0000 0,9759 0,9829
10 alfa=1,pa=0,1 1,0000 0,9880 0,9744
10 alfa=1,pa=0,25 1,0000 0,9880 0,9658
10 alfa=1,pa=05 1,0000 0,9880 0,9573
10 alfa=15pa=0,1 1,0000 0,9880 0,9658
10 alfa=15,pa=0,25 |1,0000 0,9639 0,9573
30 alfa=0,5pa=0,1 1,0000 0,9880 0,9658
30 alfa=0,5,pa=0,25 |1,0000 0,9759 0,9658
30 alfa=0,5,pa=0,5 1,0000 0,9759 0,9658
30 alfa=1,pa=0,1 1,0000 0,9639 0,9829
30 alfa=1,pa=0,25 1,0000 0,9639 0,9658

csSO 30 alfa=15pa=0,1 1,0000 0,9880 0,9658
30 alfa=15,pa=0,25 |1,0000 0,9639 0,9658
60 alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 0,9518 0,9658
60 alfa=0,5,pa=0,25 |1,0000 0,9759 0,9573
60 alfa=0,5,pa=0,5 1,0000 0,9759 0,9658
60 alfa=1,pa=0,1 1,0000 0,9759 0,9658
60 alfa=1,pa=0,25 1,0000 0,9880 0,9658
60 alfa=1,pa=05 1,0000 0,9880 0,9573
100 alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 0,9759 0,9658
100 alfa=0,5,pa=0,25 |1,0000 0,9759 0,9658
100 alfa=0,5,pa=0,5 1,0000 0,9759 0,9658
100 alfa=1,pa=0,1 1,0000 0,9639 0,9829
100 alfa=1,pa=0,25 1,0000 0,9880 0,9658
100 alfa=1,pa=05 1,0000 0,9880 0,9573
100 alfa=15,pa=0,25 |1,0000 0,9639 0,9658
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Obr. 7.2: Graf zavislosti F1- skore na poc¢tu jedincii a parametrech u CSO pro Kle-
velandsky dataset
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Obr. 7.3: Graf zavislosti F1- skore na poctu jedincti a parametrech u FPA pro Kle-
velandsky dataset
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F1 - skore v zavislosti na jedincich a parametrech u HHO pro

Klevelandsky dataset
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Obr. 7.4: Graf zavislosti F1- skore na poctu jedinci a parametrech u HHO pro
Klevelandsky dataset
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Obr. 7.5: Graf zavislosti F1- skore na poctu jedincii a parametrech u PO pro Kleve-

landsky dataset
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F1 - skore v zavislosti na jedincich a parametrech u WOA pro
Klevelandsky dataset
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Obr. 7.6: Graf zavislosti F1- skére na poctu jedincti a parametrech u WOA pro
Klevelandsky dataset

V ptipadé kombinace priznaki a vytvoreni souboru vektorii pro nejlepsi predikei
(nejlepsi jedinec) je vysoky mozny pocet kombinaci, u Klevelandského a Indického
datasetu mizeme dosdhnout az 1048575 moznych kombinaci a u datasetu srde¢niho
selhani 4095 kombinaci. VSeobecné u vsech algoritmt a dataset byl kazdy priznak
alespon jednou vybréan jako relevantni pro klasifikaci. Zasloupeni celkovych vybrani
pro vSechny meta-heuristické algoritmy se vSemi parametry u jednotlivych datasetii
je zobrazeno na grafech [7.7] Pro Klevelandsky a Indicky dataset je patrné
rovnomeérnéjsi zastoupeni vétsiny priznaku, nesou podobnou informac¢ni hodnotu pro
vyslednou klasifikaci, zatim co u datasetu srdec¢niho selhani prevazuje vybér pouze
nékterych priznakt. Pro Klevelandsky dataset se nejcastéji vyskytovaly priznaky:
pohlavi; klidové EKG, atypickd bolest na hrudi a pocet koronarnich tepen postize-
nych stenézou. V pripadé datasetu srde¢niho selhani byly nejcastéji vybrany jako
relevantni priznaky: objem krve vypuzené srdcem, obsah sodiku v séru, obsah krev-
nich desticek v krvi a sledovaci obdobi. Pro Indicky dataset byly nejcastéji vybrany
priznaky: klidovy systolicky krevni tlak, hladina cholesterolu v krvi, abnormalita

levé komory na EKG, glykémie na lacno, sestupny a vzestupny ST tsek pti zatézi.
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Zastoupeni jednotlivych pfiznak( podle poctu vybrani meta-
heuristickymi algoritmy pro Klevelandsky dataset

age W sex mcp_1 cp_2 cp_3 mcp 4 m trestbps W chol m fbs Hrestecg

m thalach exang moldpeak mslope_0 mslope_1 mslope 2 mca mthal 0 mthal 1 mthal 2

Obr. 7.7: Graf zastoupeni poctu vybrani jednotlivych ptriznakt vsemi algoritmy pro
Klevelandsky dataset

Zastoupeni jednotlivych pfiznakl podle poctu vybrani meta-
heuristickymi algoritmy pro dataset srdecniho selhani

W age anemia W creatinine_phosphokinase m diabetes
ejection_fraction | high_blood_pressure M platelets M serum_creatinine
W serum_sodium H sex B smoking mtime

Obr. 7.8: Graf zastoupeni poc¢tu vybrani jednotlivych priznakt vSemi algoritmy pro

dataset srdecéniho selhani
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Zastoupeni jednotlivych ptiznak( podle po¢tu vybrani meta-
heuristickymi algoritmy pro Indicky dataset

W age W gender W chestpain_0 M chestpain_1 M chestpain_2
chestpain_3 restingBP W serumcholesterol W fastingbloodsugar restingrelectro_0

M restingrelectro_1 M restingrelectro_2 W maxheartrate | exerciseangia oldpeak

H slope_0 mslope_1 m slope_2 mslope_3 H noofmajorvessels

Obr. 7.9: Graf zastoupeni poc¢tu vybrani jednotlivych priznakd vSemi algoritmy pro
Indicky dataset

Nejlepsi predikce dosahovaly algoritmy v pripadé Indického datasetu, ktery ob-
sahuje i nejvice pacientii. Pti testovani augmentace trénovacich dat u zbylych dvou
datasetit na podobnou velikost trénovaci mnoziny vsak nebyl zjistén markantni vy-
sledek ve zlepseni predikce. Na tomto zjisténi lze predpokladat vice odpovidajici hod-
noty pro srde¢ni onemocnéni jednotlivych priznakii. Pro dataset srdec¢niho selhani
vychazi predikce a predevsim senzitivita vSeobecné hiite z diivodu jinych priznakt
a hlavné se amrti ¢i preziti vztahuje na sledovaci obdobi. U nékterych pacientti je
sledovaci obdobi jen 4 dny a u nékterych treba 100, v obou pripadech pacient pre-
ziva nebo umira. Tudiz pacient sice mize mit Spatné markery, které by predikovaly
srdel¢i selhani, ale pokud je pacient sledovan velmi kratkou dobu, je mozné ze po
toto obdobi prezil.

Srovnéni se studif [I], ze které tato prace vychdzi je shrnuto v tabulce[7.4] Kvalita
klasifikace podle F1- skére, pro Klevelandsky dataset pri otestovanych nastavenich,
vychazi pro CSO u LR pramérné o 7,9% horsi, u K-NN o 20% horsi, u RF 0 4,5%
lepsi, pro FPA u LR o 5% horsi, u K-NN o 22% horsi a u RF o 5,9% lepsi, pro
WOA u LR o 5,1% horsi, u K-NN o 20,7% horsi a u RF o 1,8% lepsi, pro HHO u
LR 0 16,2% horsi, u K-NN o0 27% horsi a u RF o 10% horsi. Vétsinové jako spolecné
relevantni priznaky ve studii a v této praci byly vybrany pro CSO sex, restecg, ca,
slope_ 2, pro FPA age, ca, thals, pro WOA sex, ca, thal_2 a pro HHO sex, restecg,
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ca. Pro dataset srdecniho selhani jsou vysledky pro CSO u LR prumérné o 4,9%
horsi, u K-NN o0 26,3% horsi, u RF 0 9,5% lepsi, pro FPA u LR 0 9% horsi, u K-NN
0 43% horsi a u RF o 4,7% lepsi, pro WOA u LR o 5,1% horsi, u K-NN o 42,4%
horsi a u RF 0 9,3% lepsi, pro HHO u LR o 4,8% horsi, u K-NN o 24,4% horsi a
u RF o 6,6% lepsi. Vétsinove jako spoleéné relevantni priznaky ve studii a v této
praci byly vybrany pro CSO ejection__fraction, time, pro FPA ejection__ fraction,
high_ blood__pressure, pro WOA time a pro HHO time.

Tab. 7.4: Souhrnné tabulka srovnani vysledkt studie a této prace na zakladé pri-

mérnych hodnot pro vSechna nastaveni danych algoritmu

Klevelandsky dataset

X Vysledky studie [I] Vysledky této prace
Algoritmus | RF LR KNN | RF LR KNN
CSO 0,8438 | 0,8729 | 0,9794 | 0,8890 | 0,7938 | 0,7498
FPA 0,8111 | 0,8647 | 0,9662 | 0,8701 | 0,8145 | 0,7455
WOA 0,8522 | 0,8522 | 0,9480 | 0,8703 | 0,8014 | 0,7428
HHO 0,8582 | 0,8650 | 0,9587 | 0,7566 | 0,7027 | 0,6884

Dataset srde¢niho selhani
Algoritmus | RF LR KNN | RF LR KNN

CSO 0,7351 | 0,7548 | 0,9534 | 0,8305 | 0,7061 | 0,6907
FPA 0,7567 | 0,7319 | 0,9558 | 0,8037 | 0,6412 | 0,5235
WOA 0,7068 | 0,6846 | 0,9427 | 0,7992 | 0,6359 | 0,5180
HHO 0,7228 | 0,6901 | 0,9348 | 0,7892 | 0,6467 | 0,6909

Porovnani s nékterymi zverejnénymi studiemi k témto datasetim je shrnuté v
tabulce [7.5] Meta-heuristické algoritmy ve vétsiné piipadt vychézeji s lepsi predikei.
Pro Klevelandsky dataset se jevi jako vhodny algoritmus FPA, pro dataset srde¢niho
selhani je vhodné pouziti HHO a pro Indicky dataset vysly nejlépe algoritmy z této
predkladané prace. Konkrétné algoritmus kukacek, velryb, papouska a opylovani

kvétin v kombinaci s klasifikaitorem ndhodné doménové struktury .
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Tab. 7.5: Tabulka srovnani vysledki dostupnych studii a této prace na zakladé hod-

not F1- skére

Studie (literatura) Rok | Model F1 - skére
Klevelandsky dataset
_ Sestava vahovanych klasifikatort
Patro et al. [76] 2022 o y . 0,9300
zalozend na presnosti (AB-WAE)
Ambrish et al. [77] 2022 | LR 0,8710
Hybridni sestava klasifikatori
Zhenya and Zhang [78] | 2021 0,8880
(Ensemble)
Vice - troviiova predik
Hera et al. [79] 2022 | ‘' .ur.ovnova precixee 0,7914
(Multi-Tier Ensemble - MTE)
Studie [I] 2022 | FPA - KNN 0,0972
Tato prace 2024 | FPA - RF, CSO - RF 0,9268
Dataset srde¢niho selhani
Chicco and Jurman [80] | 2020 | Usporadéani ptiznaka + LR 0,7190
Nadmeérné kovani tetickych
Ishaq et al. [S1] 9021 | CTICHIE VAOTEOVAL SYRREHCEYC 0,188
mensin (SMOTE) + RF
Nadmérné kovani syntetickych
Nishat et al. [S2] 9(2 | T CIHETIE VAOTEOVALIL SyREEHCERyC 0,8840
mensin(SMOTE) + LR
i Metoda podpiirnach vektori s
Karakug and Er [83] 2022 o . 1,0000
gaussovskym jadrem (Gaussian SVM)
Studie [1] 2022 | HHO - KNN 0,0745
Tato prace 2024 | HHO - RF 0,8544
Indicky dataset
Doppala et al. [84] 2022 | Posilovani gradientu (XGBoost) 0,9612
Rozhodovaci st DP
Anu and David [85] s0g; | Rorhodovact strom (DP) 0,9880
+ CatBoost (CT) + LR
WOA - RF, FPA - RF, CSO - RF
Tato prace 2024 ’ ’ 1,0000

PO - RF
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Zavér

Néplni predkladané diplomové prace bylo seznamit ¢tenate s prirodou inspirovanymi
meta-heuristickymi algoritmy a obecnym postupem pti klasifikacni tloze. Prakticka
cast aplikuje teoreticky popsané postupy na Kleveladském datasetu, datasetu sr-
dec¢niho selhani a Indickém datasetu. Presnost predikce srde¢niho onemocnéni byla
vyhodnocena pomoci algoritmti LR, KNN a RF na zdkladé vybranych priznakt
pomoci PCA a riznych metaheuristickych algoritmi s riznym poctem jedinct a
kombinaci nastavitelnych parametri. Nebyly zjistény markantni rozdily v rtiznych
nastavenich a kombinacich parametrii. Nelze vSak prikazné oznacit néktery z algo-
ritmi za nejlepsi, 1ze vSak konstatovat dosazeni lepsich vysledkt vybérem priznakt
meta-heuristickymi algoritmy nez bézné pouzivanymi metodami. Nutné je vsak zva-
7zit casovou naroc¢nost algoritmi, ktera je na téchto datasetech nasobné vétsi oproti
klasickym metodam. Na zakladé vysledkt by nebylo nutné ponechat pro vSechny
algoritmy defaultni nastaveni 1000 iteraci. U vétsiny algoritmt by stacilo jen 500
iteraci pripadné nastavit kritérium dosazeni urcitého F1- skore, jelikoz v zavislosti
na nahodé vstupujici do pocatecni populace a rozlozeni na trénovaci a testovaci
data uz prvni jedinec (mozné feseni) dosahuje vysoké kvality. Pro dataset srde¢niho
selhani vychazi predikce a predevsim senzitivita vSeobecné hire pravdépodobné z
divodu jinych priznakt a tmrti ¢i preziti se vztahuje na sledovaci obdobi, které neni
pro vsechny pacienty stejné. Pro Klevelandsky dataset se nejcastéji vyskytovaly pri-
znaky: pohlavi, klidové EKG a pocet koronarnich tepen postizenych stenézou. V
pripadé datasetu srdec¢niho selhani byly nejcastéji vybrany jako relevantni ptriznaky:
objem krve vypuzené srdcem, obsah sodiku v séru a sledovani obdobi. Pro Indicky
dataset byly nejcastéji vybrany priznaky: klidovy systolicky krevni tlak, hladina cho-
lesterolu v krvi a abnormalita levé komory u EKG.

Predlozenda prace ukazuje, ze postup vybéru priznakt pro tulohu klasifikace je te-
sitelny i s vyuzitim evoluc¢nich algoritmi. V porovnani se standardnimi metodami
redukce priznakt dosahuji vsechny pouzité metody lepsich vysledkii na vsech tfech
pouzitych datovych sadach. V porovnani s odbornou literaturou jsou nékteré vy-

sledky mirné horsi.
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Seznam symboli a zkratek

ABC

ACO

CS

DE

FA

FN

FP

FPA

GA

HHO

K-NN

LR

ML

RF

SA

TN

TP

WOA

Algoritmus umeélého vcelstva - artificial bee colony

Algoritmus kolonie mravencti - ant colony optimization
Algoritmus podle kukacek - cuckoo search

Diferencialni evoluce - differential evolution

Algoritmus svétlusky - firefly algorithm

Falesné negativni - false negative

Falesné pozitivni - false positive

Algoritmus opylovani kvétin - flower pollination algorithm
Geneticky algoritmus - genetic algorithm

Algoritmus podle jesttabti Harisovych - Harris hawks optimization
Algoritmus nejblizsich sousedti - K-Nearest neighbors algorithm
Logisticka regrese - logistic regression

Strojové uceni - machine learning

Néahodna doménova struktura - random forest

Simulované zihani - simulated annealing

Skutec¢né negativni - true negative

Skutecné pozitivni - true positive

Algoritmus podle velryb - whale optimization algorithm
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A Klevelandsky dataset

NizZe je uvedena tabulka ptiznaki tohoto datasetu s odpovidajicim rozsahem hodnot

pred tpravou.

Tab. A.1: Tabulka priznakt s rozsahem hodnot pro Klevelandsky dataset

Datovy
Priznak Y Vysvétleni Rozsah
typ
age ¢iselna vék pacienta v letech 29 - 77
0 - Zena
sex kategorickd | pohlavi pacienta B
1 - muz
1 - typicka angina pectoris
2 - atypickd angina pectoris
cp kategorickd | typ bolesti na hrudi . y/p SHa P
3 - jina bolest
4 - asymptomaticky
trestbps | Ciselnd klidovy systolicky krevni tlak [mmHg] | 94 - 200
chol ¢iselnd cholesterol v séru [mg/dl] 126 - 564
0 - nizsi nez 120
fbs kategoricka | glykémie na laéno [mg/dl] .
1 - vyssi nez 120
0 - fyziologické
restecg kategorickd | klidové EKG vysetieni Y & ) )
1 - abnormalita ST tseku
thalach | ¢iselna max. tepova frekvence [tep/min] 71-202
.., | angina pectoris vyvolana 0 - ne
exang kategoricka i o
fyzickou aktivitou 1 - ano
oldpeak | Ciselnd deprese ST useku [mm)| 0-6,2
i . o 0 - vzestupny
. ., | sklon ST tseku pfi maximalni ,
slope kategorickd | . 1 - plochy
zatezi /
2 - sestupny
9 i pocet hlavnich koronarnich cév
ca ¢iselna o , 0-3
postizenych stendzou
L. s 0 - normalni
. | talasémie - dédicné )
thal kategoricka o 1 - opraveny defekt
onemocnéni krve o
2 - reverzibilni defekt
0 - bez onemocnéni
zavaznost srde¢niho 1 - velmi nizka zévaznost
num kategorickd | onemocnéni na zakladé 2 - nizka zavaznost

priznaki

3 - stredni zévaznost

4 - vysoka zavaznost
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B Dataset srdecniho selhani

NizZe je uvedena tabulka ptiznaki tohoto datasetu s odpovidajicim rozsahem hodnot

pred tpravou.

Tab. B.1: Tabulka priznakt s rozsahem hodnot pro dataset srde¢niho selhani

Datovy
Priznak Y Vysvétleni Rozsah
typ
age ¢iselna vék pacienta v letech 40 - 95
. i USRIV . . 0 - ne
anemia kategorickd | snizeni poctu c¢ervenych krvinek )
- ano
creatinine » i hodnota kreatinfosfokindzy
] ¢iselna ) 23 - 7861
phosphokinase v krvi [meg/]]
: o . . 0 - ne
diabetes kategoricka | pacient ma diabetes
1 - ano
bjem k & srd
ejection fraction ¢iselna ov.Jem e \./ypuzene sracem 14 - 80
pii kontrakei [%)]
. .., | pacient ma hypertenzi 0 - ne
high blood pressure | kategoricka ) )
(vysoky krevni tlak) 1 - ano
ocet krevnich destick
platelets Hselnd pOCEr JErev Y 25,100 - 850,000
v krvi [pocet/pl]
0 - muz
sex kategoricka | pohlavi pacienta B z
1 - Zena
serum creatinine ¢iselnd obsah kreatininu v séru [mg/dl] | 0,5 - 9,4
serum sodium ¢iselna obsah sodiku v séru [mmol/]] 113 - 148
: i . . o 0 - ne
smoking kategoricka | pacient je kurak
1 - ano
time ¢iselna sledovaci obdobi [dny] 4 - 285
acient umrel béhem 0 - ne
death event kategoricka P ) ,
sledovaciho obdobi 1 - ano
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C

Indicky dataset

NizZe je uvedena tabulka priznakl tohoto datasetu s rozsahem hodnot ptred tpravou.

Tab. C.1: Tabulka priznakt s rozsahem hodnot pro Indicky dataset

Datovy
Priznak Y Vysvétleni Rozsah
typ
age ¢iselnéd vék pacienta v letech 20 - 80
0 - Zena
gender kategorickd | pohlavi pacienta .
1 - muz
0 - typickd angina pectoris
1 - atypickd angina pectoris
chestpain kategoricka | typ bolesti na hrudi . y/p sihap
2 - jina bolest
3 - asymptomaticky
klidovy systolicky krevni
restingBP ¢iselny Yy Y 94 - 200
tlak [mmHg]
serumcholestrol | ¢iselna cholesterol v krvi [mg/dl] | 0 - 602
fasting blood 0 - nizsi nez 120
& kategoricka | glykémie na laéno [mg/dl] .
sugar 1 - vyssi nez 120
0 - fyziologické
restingrelectro kategoricka | klidové EKG vysetteni 1 - abnormalita ST tseku
2 - hypertrofie levé komory
maximalni tepova
maxheartrate ¢iselna * P V‘ 71 - 202
frekvence [tep/min]
) . .., | angina pectoris vyvolana 0 - ne
exerciseangia kategoricka i o
fyzickou aktivitou 1 - ano
deprese ST usek oland
oldpeak Gselnd Preses L HISCRI VyVORRIa 1) _ 6.2
cvicenim [mm)]
0 - fyziologicky
sklon ST tuseku pri Y & , Y
. o, 1 - vzestupny
slope * kategorickd | maximéalni ,
(s 2 - plochy
zatezl )
3 - sestupny
. » , pocet hlavnich koronarnich
noofmajorvessels | ¢iselna ) o ) 0-3
cév postizenych stendzou
vyskyt srde¢niho 0 - zdravy
target kategoricka YRRy Y

onemocnéni

1 - nemocny

*V puavodni dokumentaci k datasetu se nachéazeji pouze tii kategorie, pfi préaci s daty bylo zjisténo, ze se zde

nachdzi ¢tyii kategorie (navic fyziologicky tsek ST).
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D Pseudokody pouzitych datasetii

Algoritmus kukacky [3.1.1]

Inicializace parametrd
Inicializace pocCatecni populace s urcenim fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
Aktualizace populace pomoci Levyho letu
Fitness hodnoty pro novou populaci
for j=1 : pocet jedincu do
if r < pa then
Opusténi hnizda a n&hodné postaveni nového hnizda
else if r > pa then
Ponechani jedince j
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (F¥eSeni)

end

Algoritmus jestfabu Harrisovych (3.1.2)

Inicializace parametrd
Inicializace pocatelni populace s urceni fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
for j=1 : pocet jedincu do
if £ >1 then

Prizkumna faze

Aktualizace jedince j dle rovnice (3.3)
else if F <1 then
else if r > 0,5 and £ > 0,5 then

Mékké obléhani

Aktualizace jedince j dle rovnice (3.6)

else if r > 0,5 and F < 0,5 then
Tvrdé obléhéani
Aktualizace jedince j dle rovnice
else if r < 0,5 and £ > 0,5 then
Ponory

ﬁ
©
v

Aktualizace jedince j dle rovnice
else if r < 0,5 and EF < 0,5 then
Mékké obléhani s nalety

l
[)s]
<

ii
~
=

Aktualizace jedince j dle rovnice
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (F¥eSeni)

end
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Algoritmus velryby [3.1.3]

Inicializace parametrd
Inicializace pocatelni populace s urceni fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
for j=1 : pocet jedincu do
if p < 0.5 then
if A>1 then
Faze priuzkumu
Aktualizace jedince j dle rovmice (3.10],
else if A <1 then
Faze obklopovani koristi
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.14],
end if
else if p > 0.5 then
Faze utoku bublinovou siti
Aktualizace jedince j dle rovnice
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (feSeni)
end

Algoritmus papouska [3.1.4|

Inicializace parametrid
Inicializace pocatecni populace s urceni fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
for j=1 : pocet jedincu do
St + randi(][1,4])
if St ==1 then
Stav 1: krmeni
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.1
else if St ==2 then

Stav 2: sezeni na chovateli

@

Aktualizace jedince j dle rovnice
else if St ==3 then

Stav 3: komunikace v hejnu

@
8
<

Aktualizace jedince j dle rovnice (3.21
else if St ==4 then

Stav 4: strach z nepritele

Aktualizace jedince j dle rovnice (3.2
end if

end for

S

end for
Navrat nejlepSiho jedince (F¥eSeni)
end
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Algoritmus opylovani kvétin [3.1.5]

Inicializace parametrd
Inicializace pocatelni populace s urceni fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
for j=1 : pocet jedincu do
if r <p then
Globalni prohledavéani
Aktualizace jedince j dle rovnice
else if r > p then
Lok&lni prohledavéani
Aktualizace jedince j dle rovnice (77)
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (feSeni)

end
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E Souhrnné vysledky pro vyzkousené nasta-
veni parametri

Tab. E.1: Vysledky PO pro Klevelandsky dataset

KLEVELANDSKY DATASET
Fitness Presnost - Specificita - Senzitivita -
hodnota F1-LR Pfesnost - LR | Specificita- LR | Senzitivita - LR F1-KNN KNN KNN KNN

Parametry 10 jedinct

Alfa=0,5 08636 | 08181 | o867 | 08947 | o881 | o7272 | o800 | o841 | 07272
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0, thal_2

Alfa=1 08780 | 07907 | ogs00 | o847 | 07727 | 07727 | o833 | osess [ 07727
Priznaky age, sex, restecg, oldpeak, ca, cp_1, cp_3, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1

Alfa=1,5 08837 | 07441 | o867 | o884 | 07272 | 07907 [ o850 | 08947 | 07727
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, exang, ca, cp_2, slope_2, slope_1
Parametry 30 jedinctl

Alfa=0,5 0900 | 07441 | oge6 | o884 | 07272 | o7179 | o866 | 09220 | 06363
Pfiznaky sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_0

Alfa=1 08636 | 08095 | oseee | 09211 [ 07727 | 07442 [ 08167 | o884 | 07272
Pfiznaky sex, trestbps, chol, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_2

Alfa=1,5 0900 | o800 | o8s0 | o884 | o881 | 07499 | 08333 | 09211 [ oesis
Pfiznaky sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp2, slope_1, thal_1, thal_2
Parametry 60 jedincli

Alfa=0,5 0837 | 08372 | o883 | o911 | o881 | o800 | 08500 | 08684 | 08181
Pfiznaky sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, oldpeak, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1

Alfa=1 09048 | 08181 | osee6 | 0847 | o881 | 07907 [ o850 | 08947 | 07727
Pfiznaky sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_2

Alfa=1,5 08780 | 07826 | 08333 | o841 | 08181 | 07442 [ o866 | 08684 | 07272
Priznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Parametry 100 jedinct

Alfa=0,5 08837 | 08444 | 08833 | 08947 | o836 | 07907 | o08s00 | 08947 | 07727
Priznaky sex, chol, restecg, thalach, ca, cp_2, slope_2, slope_0, thal_1

Alfa=1 09048 | 08000 | o8so0 | oses4 | o881 | 08293 [ o083 | o974 | o777
Pfiznaky age, sex, chol, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_2, slope_2, slope_0, thal_1

Alfa=1,5 08780 | 08000 | oss00 | oses4 | o881 | 07727 [ 08333 | ose8a | 07727
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1




Tab. E.2: Vysledky PO pro Dataset srdecniho selhani

DATASET SRDECNiIHO SELHANI

Fitness Presnost - Specificita -
hodnota F1-LR Pfesnost-LR | Specificita-LR | Senzitivita- LR F1-KNN KNN KNN Senzitivita - KNN|

Parametry 10 jedincl

Alfa=0,5 0800 | o620 | 07895 | 09722 | o462 | oess7 | o870 | 09444 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction, platenes, trestbps, serum_sodium, time

Alfa=1 08333 | o667 | o870 | o972 | o528 | 07428 | o821 | 09722 | os190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=15 08108 | o070s9 | o826 | 09722 | o5714 | oeee0 | 07895 | 09167 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction , high_blood_pressure, serum_sodium, time
Parametry 30 jedincll

Alfa=0,5 08205 | 07058 | o826 | 09722 | 05714 | o686 | 07719 | 09166 | 05088
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blod_pressure, platelets, serum_sodium, time

Alfa=1 08333 | o667 | o870 | 09722 | o528 | 07420 | o821 | 09722 | os190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1,5 08333 | o667 | o870 | 09722 | o528 | 07420 | o821 | 09722 | os100
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 60 jedincll

Alfa=0,5 08108 | o628 | 07719 | o966 | 05238 | oeesse | o785 | o916 | 05714
Pfiznaky age, ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, smoking, time

Alfa= 1 07805 | o601 | 07719 | o0944a | 04762 | 07805 | 08421 | o0ssss | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, time

Alfa=1,5 08333 | o666 | o870 | 09722 | o528 | 07420 | o821 | 09722 | os190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 100 jedinc

Alfa=0,5 08108 | o70s9 | o826 | 09722 | o5714 | oeees | o785 | 09166 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, time

Alfa=1 07805 | 06060 | 07719 | 09444 | 04762 | 07805 | osa21 | osses | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, time

Alfa=1,5 08205 | 06471 | o785 | 09444 | o528 | 03871 | oeee6 | ossss | 02857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time




Tab. E.3: Vysledky PO pro Indicky dataset

INDICKY DATASET

Specificita -
Fitness hodnota F1-LR Pfesnost-LR | Specificita-LR | Senzitivita- LR F1-KNN Piesnost - KNN KNN Senzitivita - KNN
Parametry 10 jedincu
Alfa=0,5 1,0000 | 09741 [ 09700 | 09759 | 09658 | 09565 | 09500 | 09638 | 09402
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1,
Pfiznaky slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_2
Alfa=1 09957 | 09741 | o9700 | 09760 | o958 | 09576 | 09500 | 09277 [ 09658
restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1,
Pfiznaky chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 1,0000 | 09741 | 09700 | o9759 | o958 | 09620 | 09550 | 09277 | 09743
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0,
Pfiznaky chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Parametry 30 jedincu
Alfa=0,5 09957 | 09741 | o9700 | 09759 | 09658 | 09617 | 09550 [ 09398 | 09658
gender, restingBP , fastingbloodsugar, maxheartrate, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=1 1,0000 | 0999 | o950 | 0939 | o958 | 0923 | 09550 [ 09157 | 09829
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_1, slope_3, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 1,0000 | 09783 | o09750 | 09879 | o958 | 09699 | o950 | 09638 | 09658
Pfiznaky age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Parametry 60 jedincu
Alfa=0,5 0915 | 09705 | 095 | 09397 | 0929 | 0999 | 095 [ 09638 | 09658
Pfiznaky gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_2, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=1 09957 | 09785 | 09750 | 09759 | 09744 | 09532 | 09450 | 09277 [ 09573
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3,
Pfiznaky slope_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_2
Alfa=1,5 09914 | o969 | o950 | 09759 | 09573 | 09741 | o9700 | 09759 | 09658
Pfiznaky age, restingBP, fastingbloodsugar, maxheartrate, chestpain_0, chestpain_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_2
Parametry 100 jedincu
Alfa=0,5 09957 | o958 | 0900 | 09581 | 09658 | 09828 | 09800 | 09880 | 09744
Pfiznaky serumcholesterol, fastingbloodsugar, noofmajorvessels, chestpain_1, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_2
Alfa=1 09957 | 09785 | 09750 | 09759 | 09744 | 09661 0900 | 09398 | 09743
age, gender, restingBP, serumcholesterol , maxheartrate, exerciseangia, oldpeak , noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3,
Pfiznaky slope_3, slope_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 09957 | 09785 | 09750 | 09759 | 09744 | 09748 | 09700 | 09398 | 09914

Pfiznaky

age, gender, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0,
restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2




Tab. E.4: Vysledky HHO pro Klevelandsky dataset

KLEVELANDSKY DATASET
Fitness Presnost- | Specificita - Senzitivita -
hodnota F1-LR Pfesnost - LR | Specificita - LR | Senzitivita - LR F1-KNN KNN KNN KNN

Parametry 10 jedincd

Alfa=0,5 0,755 06122 | 06833 | oess2 | oes8 | o629 | o700 | 07105 | 06818
Pfiznaky trestbps, chol, restecg, exang, oldpeak, ca, slope_0, thal_0

Alfa=1 0,8095 o688 | o7667 | osiss | oesis | o742 | o867 | osesa | o772
Pfiznaky sex, trestbps, chol, restecg, thalach, exang, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_0

Atta=15 | 07755 06872 | o6188 | 08822 | 06832 | 06249 | 07224 | 07272 | 07042
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, exang, ca, cp_2, slope_2
Parametry 30 jedinci

Alfa=0,5 0,7000 07000 | o800 | osswo | oem,3 | o7000 | osoo0 | 0847 | 06363
Pfiznaky chol, thal_2

Alfa=1 0,8372 08182 | o087 | o847 | oss2 | 07272 | osoo0 | o821 | o772
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, ca, cp2, slope_2, thal_1

ara=15 | o,6686 07222 | o084w00 | o822 | o656 | 07222 | o7682 | 08889 | 0,640
Priznaky sex, ca, thal_2
Parametry 60 jedincll

Alfa=0,5 0,7000 06624 | 06833 | oesa2 | o622 | o629 | o7es2 | 08457 | oe818
Pfiznaky age, trestbps, chol, restecg, exang, oldpeak, ca, slope_0, thal_0

Alfa=1 0,8372 07422 | o867 | osesa | 07272 | o7000 | o800 | 0847 | o633
Pfiznaky age, sex, fbs, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_1

ata=15 | o837 07907 | o850 | 0847 | 07727 | o7143 | oso00 | o884 | oesis
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, exang, oldpeak, ca, cp_4,cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal 0, thal 2
Parametry 100 jedinctl

Alfa=0,5 0,6222 06363 | 07333 | o785 | 06363 | 06047 | o767 | o785 | 05910
Pfiznaky sex, oldpeak

Alfa=1 0,6784 06666 | 07000 | 07465 | 07400 | oes22 | o7a88 | 08000 | 04200
Pfiznaky sex, ca, slope_2, _slope_1

ata=15 | o837 07111 | 07833 | 08158 | 07272 | o790 | oss00 | o848 | 07727
Priznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, restecg, exang, oldpeak, ca,cp_4, cp_2, slope_2, slope_1




Tab. E.5: Vysledky HHO pro Dataset srde¢niho selhani

DATASET SRDECNIHO SELHANI

Fitness Specificita -
hodnota F1-LR Pfesnost-LR | Specificita-LR | Senzitivita- LR F1-KNN Presnost - KNN KNN Senzitivita - KNN|

Parametry 10 jedinc

Alfa=0,5 0,7000 06250 | 06889 | 09800 | 04000 | oess7 | o870 | o879 | o589
Pfiznaky ejection_fraction, platelets, trestbps, serum_sodium, time

Alfa=1 0,8333 07444 | 08070 | 09722 | 05038 07428 | 08421 | 09722 | 06190
Pfiznaky age, ejection_fraction, serum_sodium, smoking, time

Alfa=15 0,8000 07200 | 08246 | 09800 | 03480 | 07000 | o824 | o967 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction , high_blood_pressure , serum_sodium, time
Parametry 30 jedincll

Alfa=0,5 0,7805 06061 | 07719 | 09444 | 04762 | 07805 | 08421 | ossss | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, smoking, time

Alfa=1 0,7442 06850 | 07000 | 09600 | o0444a | o0ess7 | 0822 | o0see7 | 05889
Pfiznaky ejection_fraction, platelets, trestbps, serum_sodium, time

Alfa=1,5 0,8333 06666 | 0870 | 09722 | 05238 07429 | 08421 | 09722 | 06190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 60 jedincll

Alfa=0,5 0,8333 06667 | 0870 | 09722 | o588 | 07429 | 08421 | 09722 [ 06190
Pfiznaky age, ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, smoking, time

Alfa= 1 0,7805 06061 | 07719 | 09444 | 04762 | 07805 | o081 | ossss | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, smoking, time

Alfa=1,5 0,8544 06897 | 0800 | 08422 | o588 | 07224 | o0ss21 | oseso | 05800
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 100 jedinct

Alfa=0,5 0,7500 06060 | 07720 | 09444 | 04762 | o556 [ 07200 | oge11 | 04762
Pfiznaky anemia, diabetes, ejection_fraction, serum_creatinine, smoking, time

Alfa=1 0,7500 05161 | 07368 | 09444 | 03810 | 0488 | 07020 [ ossss | 03810
Pfiznaky anemia, diabete, ejection_fraction, serum_creatinine, serum_sodium, sex, time

Alfa=1,5 0,8108 06286 | 07720 | 09167 | 05239 | o667 | o785 | 09167 | 05714
Pfiznaky age, ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium , smoking, time




Tab. E.6: Vysledky HHO pro Indicky dataset

INDICKY DATASET
Fitness Specificita - Senzitivita -
hodnota F1-LR Pfesnost - LR | Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Presnost - KNN KNN KNN
Parametry 10 jedinct
Alfa=0,5 09832 | 09702 | o9s0 | o958 | 09744 | o973 | o900 | 09400 | 09573
serumcholesterol, maxheartrate, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_1, restingrelectro_0
Alfa=1 09957 | 09741 | o970 | 09760 | 09658 09576 | 0950 | 09277 | 09658
restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1,
Pfiznaky chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 0972 | o959 | o9s00 | 09518 | 09487 | o9e61 | o900 | 09400 | 09743
Pfiznaky serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_0, chestpain_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_2
Parametry 30 jedincil
Alfa=0,5 09914 | o978 | o9750 | o980 | o958 | o972 | oges0 | o918 | 09744
gender, restingBP, fastingbloodsugar, maxheartrate, chestpain_2, chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1 09789 | 09572 | o9s00 | o938 | 09573 | 09451 | 09350 | 09036 | 09573
Pfiznaky gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_1, slope_3, slope_1, restingrelectro_1
Alfa=1,5 09832 | 09702 | o9s0 | 09518 | 09744 | 09573 | o900 | 09400 | 09573
serumcholesterol, maxheartrate, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_1, restingrelectro_0
Parametry 60 jedincil
Alfa=0,5 09915 | 09705 | o950 | 09397 | 09829 | o969 0950 | 09638 | 09658
Pfiznaky gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_2, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=1 0932 | 09702 | ogso | 09518 | 09746 | 09528 09450 | 09400 |  0,9450
gender, serumcholesterol, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 09872 | o959 | 09500 | 09518 | 09487 | o9e61 | o900 | 09400 | 09743
Pfiznaky serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_0, chestpain_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_2
Parametry 100 jedinct
Alfa=0,5 09957 | 09741 | o9700 | o9759 | o958 | o917 | o950 | 09400 | 09658
Pfiznaky gender, restingBP, fastingbloodsugar, maxheartrate, chestpain_0, chestpain_1, slope_3, slope_1, restingrelectro_2
Alfa=1 09915 | o988 | o900 | o980 | 09744 | o961 | o900 | 09398 | 09743
Pfiznaky age, gender, restingBP, fastingbloodsugar , maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=15 09915 | o920 | 09475 | 09724 | o0944a | 09587 | 09520 | 0936 | 09700
Pfiznaky age , gender, restingBP, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_2




Tab. E.7: Vysledky FPA pro Klevelandsky dataset

KLEVELANDSKY DATASET

Fitness Specificita - Senzitivita -

hodnota F1-LR Pfesnost - LR |Specificita - LR| Senzitivita - LR F1- KNN Presnost - KNN KNN KNN
Parametry 10 jedinch
Alfa=0,5 08889 | 08085 | o800 | 08421 | ose2s | 06957 | o767 | o785 | 07273
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_4, slope_1, thal_1, thal_0, thal_2
Alfa=1 08261 | o861 | ose7 | osesa | osess | 07170 | o7500 [ oess2 | o863
Pfiznaky restecg, ca, cp_4, slope_1, thal_1
Alfa=1,5 08372 | o8 | osee7 | o847 | oss2 | 0737 | oser | o087 | oesis
Pfiznaky age, sex, chol, fbs, restecg, thalach, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2
Parametry 30 jedincii
Alfa=0,5 08837 | ossss | o967 | o211 | o909 | oeee7 | o750 | o785 | 06818
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2
Afa=1 08571 | o800 | o800 | osesa | osis2 | o785 | o080 | o211 | 07273
Pfiznaky age, chol, fbs, restecg, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, thal_1
Alfa=1,5 0863 | 08000 | o800 | osesa | oss2 | o785 | oss00 | o211 | 07273
Pfiznaky chol, fbs, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_1, slope_0, thal_0, thal_2
Parametry 60 jedinct
Alfa=0,5 08837 | 07727 | o83 | osesa | o727 | 07143 | o800 | osesa | o818
Pfiznaky sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_0, thal_2
Alfa=1 08837 | 07727 | ossss | osesa | 07727 | 07143 | osoo | osesa | oesis
Pfiznaky sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_0, thal_2
Alfa=1,5 08571 | o870 | o9000 | 08947 | o909 | oswe1 | oss7 | osesa | ose3s
Priznaky sex, trestbps, fbs, restecg, thalach, oldpeak, cp_4, slope_2, slope_1, thal_1
Parametry 100 jedinct
Alfa=0,5 09268 | o800 | osso0 | osesa | osis2 | o737 | o867 | o087 | oes18
Priznaky sex, chol, fbs, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal 0
Afa=1 08837 | 07727 | ossss | osesa | 07727 | o7ee2 | o800 | 09474 | oesis
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2
Alfa=1,5 08500 | o844 | ossss | o847 | osess | osws2 | osee7 | o847 | osis
Pfiznaky sex, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1




Tab. E.8: Vysledky FPA pro Dataset srde¢niho selhani

DATASET SRDECNiHO SELHANI

Fitness Specificita- | Senzitivita-
hodnota F1-LR Pfesnost-LR | Specificita - LR [ Senzitivita - LR F1-KNN Pfesnost - KNN KNN KNN

Parametry 10 jedinct

Alfa=0,5 0,8000 06667 | 0870 | 09722 | 0523 | oeee7 | 07895 | 09167 0,5714
Pfiznaky diabetes, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1 0,7805 05806 | 07719 | 09722 | o4286 | o7se8 | 08421 | 09444 0,6667
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, time

Alfa=1,5 0,7568 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | oss6 | o779 | 09722 0,4286
Pfiznaky age, diabetes, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 30 jedinci

Alfa=0,5 0,8205 07059 | 0846 | 09722 | 05714 | oe28 | 07719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time

Alfa=1 0,8108 06471 | 07895 | 09444 | 05238 | 04667 | 07198 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1,5 0,8205 06471 | 07895 | 09444 | 05239 | 03871 | oees7 | o888 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Parametry 60 jedincil

Alfa=0,5 0,8108 06471 | 07895 | 09444 | 05238 | 04667 | 07193 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | o0sa21 | 09722 0,6190
Priznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1,5 0,8108 06286 | 07719 | 09167 | o528 | o371 06842 | 09444 0,2381
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, smoking, time
Parametry 100 jedinct

Alfa=0,5 0,8205 06471 | 07895 | 09444 | 05239 | 03871 | oeee7 | 08889 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time

Alfa=1 0,8108 06286 | 07719 | 09167 | 05238 | 03571 | o842 | 09444 0,2381
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, smoking, time

Alfa=1,5 0,7692 05625 | 07549 | 09444 | 04286 | 04848 | 07018 | 08889 0,3810
Pfiznaky anemia, creatinine_phosphokinase, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time




Tab. E.9: Vysledky FPA pro Indicky dataset

INDICKY DATASET
Fitness Specrﬂcna - Senzitivita -
hodnota F1-LR Pfesnost - LR | Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Presnost - KNN KNN KNN
Parametry 10 jedinct
Alfa=0,5 1,0000 | o978 | o9750 | o980 [ o958 | o964 | 09600 | 09277 | 09829
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheart, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_0,
Priznaky restingrelectro_2
Alfa=1 1,0000 | o978 | o97s0 | o980 | o9ess | 09701 | o950 | 09518 | 09744
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheart, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 09914 | o978a | o9700 | o97s9 | o958 | 09746 | o970 | 09518 | 09829
restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_2
Parametry 30 jedincil
Alfa=0,5 1,0000 | 09784 | o9700 | 09759 | o098 | o920 | o950 | 09277 | 09744
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_1, slope_3, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1 09957 | o978a | o9750 | o980 | o958 | o965 | 09500 | o09639 | 09401
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, exerciseangia, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3,
Pfiznaky slope_2, slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 09915 | 09741 | o9700 | 9759 | o958 | 09492 | 09400 | 09158 | 09573
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0,
Pfiznaky chestpain_1, slope_3, slope_1, restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Parametry 60 jedincti
Alfa=0,5 09957 | 09784 | o09750 | o980 | o958 | 09532 | 09450 | 09277 | 09573
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, exerciseangia, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1,
Pfiznaky slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1 09957 | o9784 | o9700 | o97s9 | o958 | 09702 | o9eso | 09518 | 09744
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=1,5 09915 | 09787 | o9750 | o9ess | o929 | o9eea | o900 | 09277 | 09829
age, gender, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Parametry 100 jedinct
Alfa=0,5 1,0000 | 09784 | o9750 | 09789 | 09744 | 09528 | 09450 | 09398 | 09487
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1 1,0000 | 09741 | o970 | 09759 | o9ess | o964 | o900 | 09277 | 09829

age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, slope_3, slope_1, restingrelectro_1,

Pfiznaky restingrelectro_0

Alfa=1,5 1,0000 | 09787 | 09750 0963 | 09829 | o964 | o900 | 09277 | 09829
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_1, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1,

Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2




Tab. E.10: Vysledky CSO pro Klevelandsky dataset

KLEVELANDSKY DATASET
Fitness Specificita- | Senzitivita - Presnost- | Specificita- | senzitivita -
hodnota F1-LR |Pfesnost-LR LR LR F1-KNN KNN KNN KNN
Parametry 10 jedincu
Alfa=0,5, pa=0,1 0,9048 08000 | 08500 | 08684 | 08181 | 07143 | 08000 | 08684 | 10,6818
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, thalach, exang, ca,cp_1, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_2
Alfa=0,5,pa=0,25 0,9048 08095 | o867 [ o0%211 [ 07727 | 07317 [ 08167 | 08947 [ 06818
Pfiznaky age, sex, thalach, exang, olpeak, ca, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_2
Alfa=0,5,pa=0,5 0,9048 08203 | 0833 | 09474 [ 07727 | 07273 [ 08000 | 08421 [ 07273
Pfiznaky sex, chol, thalach, exang, olpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_1, thal_2
Alfa=1,pa=0,1 0,9048 08000 | 08500 [ o884 | 08182 | 07619 | 08333 | 08947 [ 07273
Pfiznaky age, fbc, restecg, exang, ca, cp_1, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Alfa=1, pa=0,25 0,8837 08182 | 08667 | 08947 | 08182 | 07556 | 08167 | 08421 [ 07727
Priznaky sex, trestbps, chol, restecg, thalach, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Alfa=1,pa=0,5 0,9048 08000 | 08500 [ o884 | 08182 | o800 [ 08500 | 0884 [ 0,818
Pfiznaky age, sex, chol, fbc, restecg, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Alfa=1,5,pa=0,1 0,8696 08444 | 08833 | 08947 | o863 | 07083 | o767 | 07632 [ 07727
Priznaky age, sex, trestbps, chol, fbc, restecg , thalach, oldpeak, ca, cp_4, slope_2, thal_1, thal_0, thal_2
Alfa=1,5, pa=0,25 0,9048 0871 | 09000 | 09474 | 08182 | o756 | 08167 | 08421 | 07727
Pfiznaky sex, trestbps, chol, fbc, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_2
Alfa=1,5,pa=0,5 0,9048 08000 | o800 | o884 | 08182 | o750 | 08333 | 09211 [ 08618
Priznaky age, sex, fbc, restecg, thalach, exang, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0
Parametry 30 jedincu
Alfa=0,5, pa=0,1 0,8837 08000 | 08500 [ o884 | 08182 | 07317 | 08167 | 08947 | 06818
Priznaky age, sex, fbc, restecg, thalach, exang, ca, cp_1, cp_2, slope_2, slope_0, thal_1, thal_0
Alfa=0,5, pa=0,25 0,7442 07442 | 08167 | o884 | 07273 | o7111 [ 07833 | 08158 | 10,7273
Pfiznaky chol, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_3, cp_2, slope_2, slope_0, thal_1, thal_0
Alfa=0,5, pa=0,5 0,9091 08182 | o867 | 08947 | o818 | 07727 | 08333 | 08684 [ 07727
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0
Alfa=1,pa=0,1 0,8837 08182 | 0867 | 0847 | 08182 | 07317 [ 08167 | 08947 | 06818
Pfiznaky sex, chol, fbc, restecg, thalach, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2
Alfa=1,pa=0,25 0,9000 08000 | 08500 | o884 | 08182 | o667 | 07667 | 08421 [ 06364
Pfiznaky age, fbc, restecg, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_2, thal 0, thal 2
Alfa=1,pa=0,5 0,9048 08000 | 0800 | o884 | 08182 ]| o800 [ 08500 | o884 [ 0818
Pfiznaky age, sex, chol, fbc, restecg, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Alfa=1,5,pa=0,1 0,8780 08000 | 08500 [ o884 | 08182 | 08293 [ 0883 | 09474 [ 07727
Priznaky sex, trestbps, restecg, thalach, oldpeak, cp_1, cp_4, slope_2, thal_1
Alfa=1,5, pa=0,25 0,8837 08444 | 08833 | 08947 | o863 | 07442 | 08167 | 08684 [ 07273
Pfiznaky sex, trestbps, fbc, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2
Alfa=1,5,pa=0,5 0,9000 07143 | 08000 | o884 | o688 | 07500 [ 08333 | 09211 [ 06818

Priznaky

sex, chol, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0




Tab. E.11: Vysledky CSO pro Klevelandsky dataset

KLEVELANDSKY DATASET
Fitness Specificita- | Senzitivita - Presnost- | Specificita- | Senzitivita -
hodnota F1-LR Presnost - LR LR LR F1-KNN KNN KNN KNN
Parametry 60 jedincu
Alfa=0,5, pa=0,1 09268 | 08000 | o850 | 08684 | 08182 | 07317 | 08167 | 08947 | 06818
Pfiznaky sex, chol, fbs, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal 0
Alfa=0,5, pa=0,25 09000 | o800 [ o850 | o884 | 08182 | o750 | 08333 | 09211 [ 06818
Pfiznaky age, sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_0, thal_2
Alfa=0,5,pa=0,5 09048 | 08095 [ o867 | 09211 [ 07727 | o731 [ 08000 [ 08158 [ 07727
Pfiznaky sex, trestbps, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_2
Alfa=1,pa=0,1 08889 | o821 | o867 | o884 | 0836 | 07907 [ 08500 [ 08947 [ 07727
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, cp_1, slope_2, thal_1
Alfa=1,pa=0,25 08837 | 08000 [ 08500 | o884 | 08182 | 07143 | 08000 | 08684 [ 08182
Pfiznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, thalach, exang, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0
Alfa=1,pa=0,5 09048 | 07727 | 08333 | o868 | 07727 | o7556 | 08167 [ 08421 [ 07727
Pfiznaky sex, trestbps, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_2
Alfa=1,5,pa=0,1 08837 | 0850 [ og000 | 09737 | 07727 | o7442 | 08167 | 08684 [ 07273
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_0, thal_1, thal_0
Alfa=1,5, pa=0,25 09048 | o881 [ o866 | 08947 | o881 | 07907 | 08500 [ 08947 [ 07727
Priznaky sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_2
Alfa=1,5,pa=0,5 08780 | 07826 | 08333 | 08421 | 08181 | o7442 | 08166 | 08684 [ 07272
Pfiznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Parametry 100 jedincu
Alfa=0,5,pa=0,1 08636 | 08181 | 08667 | 0847 | 08181 | 07272 | 08000 | 08421 | 07272
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal 0, thal 2
Alfa=0,5, pa=0,25 08780 | 07907 [ o850 | 08947 | 07727 | 07727 | 083383 | o884 [ 07727
Priznaky age, sex, restecg, oldpeak, ca, cp_1, cp_3, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1
Alfa=0,5,pa=0,5 08837 | 07441 | o867 | o884 | 07272 | 07907 | 08500 [ 08947 [ 07727
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, exang, ca, cp_2, slope_2, slope_1
Alfa=1,pa=0,1 09000 | 07441 | o866 | 08684 | 07272 | 07179 | 08166 | 09220 | 10,6363
Priznaky sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp2, slope_2, slope_1, thal_1, thal 0
Alfa=1,pa=0,25 08636 | 08095 | osees | 09211 | 07727 | o7442 | 08167 | 08684 [ 07272
Pfiznaky sex, trestbps, chol, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_2
Alfa=1,pa=0,5 09000 | 08000 [ o850 | o884 [ 08181 | 07499 | 0833 [ 09211 [ 06818
Pfiznaky sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp2, slope_1, thal_1, thal 2
Alfa=1,5,pa=0,1 08837 | 0872 | 08833 | 09211 | 08181 [ 08000 [ 08500 | 0884 [ 08181
Pfiznaky sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, oldpeak, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Alfa=1,5, pa=0,25 08889 | 08261 [ o867 | 08684 | 0836 | 07907 | 08500 [ 08947 [ 07727
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, cp_1, slope_2, thal_1
Alfa=1,5,pa=0,5 08889 | 08085 [ o850 | 08421 | o836 | 06956 | 07667 [ 07895 [ 07273

Pfiznaky

age, sex, trestbps, chol, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_4, slope_1, thal_1, thal_0, thal_2




Tab. E.12: Vysledky CSO pro Dataset srde¢niho selhani

DATASET SRDECNIHO SELHANI

Fitness Specificita- | Senzitivita - Presnost - Specificita- | Senzitivita -
hodnota F1-LR [ Pfesnost-LR LR LR F1-KNN KNN KNN KNN
Parametry 10 jedincti
Alfa=0,5, pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07429 [ 08421 [ 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=0,25 | 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | o8421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=05 | 0,8205 06471 | 07895 | 09444 | 05288 | 03871 | oees7 | 08889 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Alfa=1,pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | os238 | 07429 | 08421 [ 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=0,1 | 08205 07059 | 08246 | 09722 | os5714 | o628 | 07719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time
Alfa=15,pa=0,25 | 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | 08421 [ 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | os5288 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 30 jedinctl
Alfa=0,5, pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07429 | o8421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=0,25 | 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | 08421 [ 09722 0,6190
Priznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=05 | 08205 06471 | 07895 | 09444 | os5288 | o3871 | o667 | 08889 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Alfa=1,pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07429 | o8421 [ 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | 09722 [ os238 | 07429 | 08a21 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=0,1 | 08205 07059 | 08246 | 09722 | os714 | o628 | 07719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time
Alfa=1,5,pa=0,25 | 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07429 | o8421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=05 | 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o528 | 07429 | 08421 [ 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time




Tab. E.13: Vysledky CSO pro Dataset srde¢niho selhani

DATASET SRDECNIHO SELHANI

Fitness Specificita - Senzitivita -
hodnota F1-LR Pfesnost - LR |Specificita - LR| Senzitivita - LR F1- KNN Pfesnost - KNN KNN KNN
Parametry 60 jedincd
Alfa=0,5, pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 [ 09722 [ 05238 | 07429 [ 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=0,25| 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o523 | 074290 | 08421 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=05 | 08205 06471 | 07895 | 09444 | 05288 | 03871 06667 | 08889 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Alfa=1,pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07429 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05288 | 07429 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | 0870 | 09722 | 05238 | 07429 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,1 0,8205 07059 | 0826 | 09722 | 05714 | o628 | o7719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time
Alfa=15,pa=0,25| 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o523 | 07420 | 08421 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o523 | 07429 | 08421 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 100 jedinct
Alfa=0,5,pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=0,25| 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05288 | 07429 08421 | 09722 0,6190
Priznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=0,5 0,8205 06471 | 07895 | 09444 | 05238 | 03871 | 06667 | 08889 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Alfa=1,pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o523 | 07420 | 08421 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 0870 | 09722 | 05238 | 07429 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05288 [ 07429 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,1 0,8205 07059 | 08246 | 09722 | 05714 | 06286 07719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time
Alfa=15,pa=0,25| 0,8333 06667 | 0870 | 09722 | 05238 | 07429 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=05 |  0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05288 | 07429 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time




Tab. E.14: Vysledky CSO pro Indicky dataset

INDICKY DATASET

Fitness hodnota | F1-LR | Pfesnost - LR | Specificita- LR | Senzitivita - LR I F1-KNN | Presnost - KNN | Specificita - KNN | Senzitivita - KNN
Parametry 10 je(ﬂncu
Alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 | 0,9264 [ 0,9150 | 0,9157 | 0,9145 | 0,9258 | 0,9150 | 0,9277 [ 0,9060
Pfiznaky age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exersiceangia, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=0,5, pa=0,25 1,0000 | 0,9740 | 0,9700 | 0,9759 [ 0,9658 | 0,9658 [ 0,9600 [ 0,9518 [ 0,9658

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_1,
restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=0,5,pa=0,5

1,0000 | 0,9829 | 0,9800 | 0,9759 [ 0,9829 | 0,9705 | 0,9650 [ 0,9398 [ 0,9829

age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_1, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0,

Pfiznaky restingrelectro_2

Alfa=1,pa=0,1 1,0000 | 0,9829 [ 0,9800 [ 0,9880 [ 0,9744 | 0,9705 [ 0,9650 [ 0,9398 [ 0,9829
PFiznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_2, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1, pa=0,25 1,0000 | 0,9784 [ 0,9750 | 0,880 [ 0,9658 | 0,9573 [ 0,9500 [ 0,9400 [ 0,9573

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,slope_0, restingrelectro_1,
restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1,pa=0,5

1,0000 | 0,9740 | 0,9700 | 0,880 [ 0,9573 | 0,9488 | 0,9400 [ 0,9277 [ 0,9487

Pfiznaky

restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_1,
restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1,5,pa=0,1

1,0000 | 0,9784 [ 0,9750 | 0,880 [ 0,9658 | 0,9705 | 0,9650 [ 0,9400 [ 0,9830

age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0,

Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,25 1,0000 | 0,9700 [ 0,9650 [ 0,9639 [ 09658 | 0,9661 [ 0,9600 [ 0,9400 [ 0,9744
Pfiznaky age, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,5 0,9871 | 0,9660 | 0,9600 | 0,9639 [ 0,9573 | 0,9447 [ 0,9350 [ 0,9157 [ 0,9487
Priznaky age, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_2, restingrelectro_1, restingrelectro_2
Parametry 30 jedincu
Alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 | 0,9784 | 0,9750 | 0,9880 | 0,9658 | 0,9748 | 0,9700 | 0,9518 | 0,9830
Pfiznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1,slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=0,5, pa=0,25 1,0000 | 0,9740 [ 0,9700 [ 0,9759 [ 09658 | 0,9576 [ 0,9500 [ 0,9277 [ 0,658
Pfiznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_1, restingrelectro_2
Alfa=0,5,pa=0,5 1,0000 | 0,9740 [ 0,9700 [ 0,9759 [ 0,9658 | 0,9576 | 0,9500 [ 0,9277 [ 0,9658
Pfiznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_1, restingrelectro_2
Alfa=1,pa=0,1 1,0000 | 0,9787 | 0,9750 | 0,9639 [ 0,9829 | 0,9620 | 0,9550 [ 0,9277 [ 0,9744

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1, pa=0,25

1,0000 | 0,9700 [ 0,9650 [ 0,9639 [ 09658 | 0,9569 [ 0,9500 [ 0,9518 [ 0,9487

age, gender, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, exerciseangia, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1,

Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=1,pa=0,5 0,9697 | 0,9610 [ 0,9550 [ 0,9639 [ 0,9487 | 0,9532 | 0,9450 [ 0,9277 [ 0,9573
Pfiznaky gender, restingBP, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, chestpain_0, chestpain_1, slope_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_1
Alfa=1,5,pa=0,1 1,0000 | 0,9784 | 0,9750 | 0,880 [ 0,9658 | 0,9705 | 0,9650 [ 0,9400 [ 0,9830

age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0,

Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,25 1,0000 | 0,9700 [ 0,9650 | 0,9639 [ 0,9658 | 0,9661 | 0,9600 [ 0,9400 [ 0,9744
Pfiznaky age, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,5 0,9871 | 0,9660 [ 0,9600 [ 0,9639 [ 09573 | 0,9447 [ 0,9350 [ 0,9157 [ 0,9487

Pfiznaky

age, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_2, restingrelectro_1, restingrelectro_2




Tab. E.15: Vysledky CSO pro Indicky dataset

INDICKY DATASET
Fitness hodnota | F1-LR | Piesnost - LR | Specificita - LR | Senzitivita - LR | F1-KNN | Piesnost - KNN | Specificita - KNN | Senzitivita - KNN
Parametry 60 jedincu
Alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 | 0,9658 | 0,9600 [ 0,9518 | 0,9658 | 0,9831 | 0,9800 | 0,9638 [ 0,9915
Pfiznaky restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=0,5,pa=0,25 1,0000 | 0,9700 [ 0,9650 [ 0,9759 [ 09573 | 0,9310 [ 0,9200 [ 0,9157 [ 0,9231

Pfiznaky

age, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_0,
restingrelectro_2

Alfa=0,5, pa=0,5

1,0000 | 0,9741 | 0,9700 [ 0,9759 [ 09658 | 0,9748 [ 0,9700 [ 0,9398 [ 0,9915

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_1, restingrelectro_0,

Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=1,pa=0,1 1,0000 | 0,9741 | 0,9700 [ 0,9759 [ 09658 | 0,9658 [ 0,9600 [ 0,9518 [ 0,9658
Pfiznaky age, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, exerciseangia, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=1,pa=0,25 1,0000 | 09784 | 09750 | 09880 | 09658 | 09573 | 09500 | 0,9400 | 0,9573

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,slope_0, restingrelectro_1,
restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1,pa=0,5

1,0000 | 0,9740 [ 0,9700 [ 0,9880 | 09573 | 0,9488 [ 0,9400 [ 0,9277 [ 0,9487

restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_1,

Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,1 09871 | 0,9660 [ 0,9600 [ 0,9639 | 09573 | 0,9447 [ 0,9350 [ 0,9157 [ 0,9487
Priznaky age, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_2, restingrelectro_1, restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,25 09447 | 0,9000 | 0,8800 [ 0,8313 | 09145 | 0,9322 | 0,9200 | 0,8916 [ 0,9402
Pfiznaky gender, restingBP, maxheartrate, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, restingrelectro_1
Alfa=1,5,pa=0,5 09697 | 0,9610 [ 0,9550 [ 0,9639 [ 09487 | 0,9532 [ 0,9450 [ 0,9277 [ 0,9573
Priznaky gender, restingBP, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, chestpain_0, chestpain_1, slope_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_1
Parametry 100 jedincu
Alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 | 0,9741 | 0,9700 [ 0,9759 [ 0,9658 | 0,9437 [ 0,9350 | 0,9398 [ 0,9316

Pfiznaky restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=0,5, pa=0,25 1,000 | 09741 [ 09700 | og759 | o958 | o914 | o950 | 09518 | 09573

Priznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_2
Alfa=0,5,pa=0,5 1000 | 09741 [ 09700 | o959 | o958 | o959 |  og700 | 09398 | 09915

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_1, restingrelectro_0,
restingrelectro_2

Alfa=1,pa=0,1

1,0000 | 09787 | 09750 | 09639 | 09829 | 09620 | 09550 | 09277 | 0,9744

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1,pa=0,25

1,0000 | 09784 | 09750 | 09880 | 09658 | 09573 | 09500 | 09400 | 0,9573

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,slope_0, restingrelectro_1,
restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1,pa=0,5

1,0000 | 09740 | 09700 | 09880 | 09573 | 09488 | 09400 | 09277 | 0,9487

Pfiznaky

restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_2, slope_0, restingrelectro_1,
restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1,5,pa=0,1

09871 | 09660 | 09600 | 09639 | 09573 | 09447 | 09350 | 09157 | 0,9487

age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,slope_0, restingrelectro_1,

Priznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,25 1,0000 | 09700 | 09650 | 09639 | 09658 | 09661 | 09600 | 09400 | 0,9744
Priznaky age, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2

Alfa=1,5,pa=0,5

09871 | 0,9660 | 0,9600 [ 0,9639 [ 09573 | 0,9447 [ 0,9350 | 0,9157 [ 0,9487




Tab. E.16: Vysledky WOA pro Klevelandsky dataset

KLEVELANDSKY DATASET

Fitness Specificita - Senzitivita -

hodnota F1-LR Presnost - LR [Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Presnost - KNN KNN KNN
Parametry 10 jedinct
Beta=0 08571 | o83 | o900 | o211 | osess | o7ss | o850 | o911 | 07273
Pfiznaky sex, fbs, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0, thal_2
Beta=05 | o08s00 | o871 | og000 | 09474 [ osis2 | o7ee | o8 | osw21 [ osis
Pfiznaky age, sex, chol, fbs, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1
Beta=1 0900 | 07143 | o800 | osesa | o688 | o750 | o083 | osa1 | oesis
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0
Parametry 30 jedincii
Beta=0 08636 | 07907 | osso0 | o847 | o727 | o7273 | o800 | osa1 | 07273
Pfiznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_0, thal_1, thal_0
Beta=05 | o870 | os8ua | ossss | oswr | osess | oee77 | o783 | o821 | oesis
Pfiznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, thalach, ca, cp_1 cp2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_2
Beta=1 08837 | o084 | 08833 | 0847 | o083 | 07805 | o800 | o0g20 | 07273
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, thal_0, thal_2
Parametry 60 jedinci
Beta=0 09048 | o882 | osee7 | o087 | osis2 | oeo77 | o783 | osa1 | oes18
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_0, thal_2
Beta=05 | 08571 | o755 | o867 | o821 | 07727 | o7s04 | o850 | 09211 | 07273
Pfiznaky age, sex, chol, fbs, restecg, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0, thal_2
Beta=1 08373 | 07727 | o83 | osesa | 07727 | 07143 | o080 | osesa | oesis
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0, thal_2
Parametry 100 jedinct
Beta=0 087860 | 07727 | o83 | oseesa | o727 | o7a42 | ose7 | osesa | 07273
Pfiznaky age, sex, restecg, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2
Beta=0,5 | 0850 | 08095 | o087 | o911 | 07727 | o742 | o867 | osesa | 07273
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0
Beta=1 08837 | 07727 | o83 | osesa | 07727 | 07143 | o080 | osesa | oesis
Pfiznaky sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1, thal_0, thal_2




Tab. E.17: Vysledky WOA pro Dataset srde¢niho selhani

DATASET SRDECNIHO SELHANI

Fitness Specmcita - Senzitivita -
hodnota F1-LR Pfesnost-LR |Specificita - LR | Senzitivita - LR F1-KNN Pfesnost - KNN KNN KNN

Parametry 10 jedinct
Beta=0 0,8108 06250 | 07895 | 09722 | o4a762 | oe0e0 | 07719 | 09444 0,4762
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, sex, time

Beta=0,5 0,7778 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 04706 | oesa2 | ose11 0,3810
Pfiznaky age, diabetes, ejection_fraction, high_blod_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Beta=1 0,8108 06471 | 07895 | 09444 | o508 | o467 | 07193 [ 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Parametry 30 jedincii
Beta=0 0,7805 06060 | 07719 | 09444 | 04762 | o785 | o821 | 08889 0,7619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, time

Beta=0,5 0,7368 04828 | 07368 | 09722 | 03333 | 04333 | 06667 | 09444 0,1905
Pfiznaky anemia, diabetes, high_blood_pressure, platelets, serum_creatinine, serum_sodium, sex, smoking, time
Beta=1 0,8108 06471 | 07895 | 09444 | 05238 | 04667 | 07198 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Parametry 60 jedincil
Beta=0 0,8205 0709 | 08246 | 09722 | 05714 | o286 | o779 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time

Beta=0,5 0,8108 06471 | 07895 | 09444 | 05288 | 04667 | 07193 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time
Beta=1 0,7894 07059 | 0827 | 09722 | 05714 | 03704 | o708 | 09722 0,2381
Pfiznaky anemia, diabetes, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Parametry 100 jedinct
Beta=0 0,8108 06250 | 07895 | o09722 | o4a762 | 06060 | 07719 | 09444 0,4762
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Beta=0,5 0,8205 06470 | 07895 | 09444 | 05238 | 03871 | oeee7 | 08889 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Beta=1 0,8108 06250 | 07895 | 09722 | 04762 | o533 | 07544 [ 09722 0,3810
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time




Tab. E.18: Vysledky WOA pro Indicky dataset

INDICKY DATASET
Fitness hodnota F1-LR Pfesnost- LR Specificita-LR | Senzitivita- LR F1-KNN Presnost - KNN | Specificita - KNN | Senzitivita - KNN
Parametry 10 jedincd
Beta=0 09957 | o958 | o900 | 09518 | o958 | 09576 | 09500 | 09277 | 09658
restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_1, restingrelectro_2
Beta=0,5 1,0000 | o978a | o950 | o9ss0 | o958 | o97a6 | 09700 | 09518 | 09829
Pfiznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0
Beta=1 10000 | o97sa | o9750 | o9sso | o9ess | 09702 [ o090 | 09518 | 09743
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, restingrelectro_0,
Pfiznaky restingrelectro_2
Parametry 30 jedinct
Beta=0 1,000 | o978 | o9750 | o988 | o958 | 09483 | 09400 | 09398 | 09401
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_2
Beta=0,5 09957 | o997 | o9eso | o9759 | o973 | 09528 | o9450 | 09398 | 09487
restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_0,
Pfiznaky restingrelectro_2
Beta=1 09873 | 09741 | 09400 | 09759 | o098 | o920 | o950 | 09277 | 09744
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3,
Pfiznaky slope_1, sloep_2, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Parametry 60 jedincu
Beta=0 1,0000 | 09427 | o090 | 0939 | o9145 | 09351 | 09250 | 09277 | 09231
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_1, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_2
Beta=0,5 09915 | o9700 | o9es0 | o939 | o9ss | o970 | o090 | 09157 | 1,000
Pfiznaky age, gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, noofmajorvessels, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Beta=1 09829 | o97aa | o970 | 09759 | 09744 | 09487 | 09400 | 09277 | 09487
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1,
Pfiznaky chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0
Parametry 100 jedinct
Beta=0 09915 | 09744 | 09700 | 0939 | 09744 | o914 | o950 | 09518 | 09573
gender, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Beta=0,5 09957 | o9741r | 09700 | o97s9 | o958 | o917 | o950 | 09398 | 09658
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,
Pfiznaky slope_2, restingrelectro_1, restingelectro_0, restingrelectro_2
Beta=1 1,0000 | og741 | o9700 | o979 | o9ess | 09702 [ o0 | 09277 | 0995
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
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