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ABSTRAKT

Tato prace je vénovana postupdim pri vybéru relevantnich pfiznakd pro klasifikacni tlohy
tykajici se srdeCnich onemocnéni. Optimalni vybér priznaki je klicovym faktorem pro
spravnou funkénost klasifikacnich modeld a v ptripadé mediciny pro zlepseni diagnos-
tiky. Teoretickd Cast pojednava o obecné klasifikani tGloze ve strojovém uceni. Dale
jsou podrobnéji popsany nékteré klasické postupy i novéjsi meta-heuristické algoritmy
pro efektivni selekci pfiznakl. Prakticka Cast se vénuje aplikaci nékterych popsanych
algoritmi na datové soubory souvisejici se srde¢nim onemocnénim. Na zakladé ovéreni
validity vysledku klasifikacniho modelu podle vybranych priznakd béznymi postupy i evo-
lucnimi algoritmy jsou diskutovany vyhody a prinosy uprednostnéni meta-heuristickych
algoritm.

KLICOVA SLOVA

Strojové uceni, meta-heuristické algoritmy, klasifikace, pfiznaky, srdecni onemocnéni

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 pri-
znaki 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 ¢tenare s klasickymi postupy pro vybér priznaki i s
relativné novymi meta-heuristickymi algoritmy inspirovanymi ptrirodou. V teoretické
¢asti jsou shrnuty postupy pro vhodnou tpravu dat, zakladni algoritmy pro vybér
priznakt a nejbéznéjsi klasifikaéni modely.

V praktické ¢asti je aplikovana analyza hlavnich komponent a vhodné meta-heuristické
algoritmy na datasety srdecnich onemocnéni pro relevantni vybér ptriznaki. Na za-
kladé tohoto vybéru je naucen klasifikacni model, ktery predikuje vyskyt srde¢niho
onemocnéni. Cilem préce je srovnat presnost vybéru ptiznakd riiznymi pristupy pro
spravnou klasifikaci a verifikovat tak mozné vyhody evoluc¢nich algoritmiti pro vyuziti

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

Optimalizace vybéru priznaki je dilezitou soucasti klasifikacnich modela ve strojo-
vém uceni, dale jen ML. Klasifika¢ni tlohy se vyuzivaji pro analyzu dat v rtznych
odvétvich pro predikei urcitych skupin na zakladé spole¢nych vlastnosti. Vhodnym
vybérem priznaki se snazime zvysit efektivitu klasifikace za pouziti mensiho objemu
dat. Odstranénim zbytnych priznakt lze dosahnout rychlejstho béhu programu, do-
chazi k redukci dimenzionality a snazsi interpretaci vysledkt. Mezi zakladni metody
vybéru priznakt patii filtracni metody, obdlkové metody ¢i analyza hlavnich kom-
ponent, dale jen PCA. Mezi modernéjsi algoritmy, které by potlacovaly nevyhody
klasickych metod, patii vybér priznakt zalozen na meta-heuristice. Meta-heuristika
je zalozena na stochastice a funguje na principu "pokus- omyl”, kde cilem je najit
feseni v kratkém case s vyuzitim i netplnych informaci. Moznym vyuzitim téchto
algoritmu se zabyva studie [1] zaméfend na srdecni onemocnéni. Pro vSechny me-
tody vybéru priznaki je zakladnim pilitem data pro danou klasifika¢ni llohu vhodné
predzpracovat, coz zajisti spravnou validitu vysledkt a nedojde k zanaseni chyb do
predikéniho modelu. Po aplikaci vybéru priznaki na predzpracovana data dochazi k
predikci a vyhodnocni jeji presnosti. Urcité postupy pro obecnou klasifikaéni tlohu

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

1.1 Predzpracovani dat

Dtlezitost 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 vytazeni vzorkii, pokud skupina s neuvedenymi
daty neni markantné zastoupena. Je vsak tfeba 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 miize zptsobit Spatnou in-
terpretaci vysledki, prilisSnou 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. Kategoridlni proménné zadané kva-
litativné lze pro lepsi prehlednost v datasetu prevést na ciselné hodnoty napriklad
(muz - 0, zena - 1). Kvantitativné vyjadrené priznaky lze skdlovat pomoci normali-
zace Ci standardizace, upravit tak jejich rozptyl a zajistit srovnatelné vlivy na model.

3], [4]
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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 vdhu vsech dat vstupujicich do algoritmu. Oproti
standardizaci funguje 1épe i na nerovnomérné rozlozena data. Existuje vice metod
pro normalizaci dat jako napiiklad: metody zalozené na minimélnich a maximal-
nich hodnotach, normalizace desetinného skalovani ¢i paretovo skalovani. Nize jsou

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

Min-Max skalovani

Metoda skaluje data na zakladé minimélnich a maximalnich hodnot v rdmci daného

priznaku. Vypocet normalizovanych dat je dan vztahem:

- Tin — mzn(fEn) ’ (L1)
" max(z,) — min(x,)

!/ . . s . s 7 v/ . Vv ’
x, , je normalizovand hodnota ¢-té hodnoty n-tého pfiznaku, z;, je naméfena hod-

nota, dolni a horni mez z daného priznaku znaci proménné min(z,) a mazx(z,).

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

o, = Zin " b (1.2)

1,
k) o-n
4, je stfedni hodnota dat v dané skupiné a o,, je smérodatna odchylka, index ¢ znaci

hodnotu a n dany priznak.

Stfedné centrovana standardizace

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

na nulu, coz je popsano vztahem:

Odecte od kazdého ptvodniho bodu z;,, stiedni hodnotu p,, datové sady, vysledkem

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

Tato normalizace, na zakladé Paretova pravidla, zavadi myslenku, ze pri skélovani
priklada vétsi dulezitost dattim z vétsi variabilitou. Vyuziva se druhd odmocnina

smérodatné odchylky podle vztahu:

T, = (1.4)

x;n je standardizovand hodnota i-té hodnoty n-tého priznaku, z;, je ptivodni hod-

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

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 aktualniho stavu. Nize jsou popsany zakladni klasifikatory ucici se pod
dohledem, nékteré z nich budou déle pouzity v praktické ¢asti. [8], [9]

1.2.1 Logisticka regrese

Tento klasifikacni algoritmus, dale jen LR, vyuziva sigmoidalni funkci, kterda vy-
branym priznakim urci 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 (dana skupina). [10],
[11]

1.2.2 Algoritmus K- nejblizSich sousedii

Algoritmus nejblizsich sousedu, dale jen K- NN, pracuje na zakladé metrik vzda-
lenosti mezi jednotlivymi datovymi body. Pro algoritmus se nastavuje parametr
k, ktery vyjadiuje pocet nejblizsich sousedt. Algoritmus vezme novy datovy bod,
ktery chceme zaradit, k tomuto bodu spoc¢ita vzdalenost (nejcastéji se pouziva eukli-
dovska vzdalenost) na zdkladé priznaka k ostatnim bodim z trénovaci sady. Podle
stanoveného parametru k, pritadi bod do skupiny £ nejblizsich sousedil s nejmensi
vzdalenosti a predikuje tak vystupni t¥idu tohoto bodu. Nevyhoda miize 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, déle jen RF, je zalozen na nahodnych roz-
hodovacich stromech. Rozhodovaci stromy funguji na principu rozhodovacich uzli,
kde se nachazi rozhodovaci pravidla, napiiklad urcité prahové hodnoty. Podle od-
povédi na uzlovou otdzku je zvolena vétev ANO/ NE. Posledni uzly, které znaci
vysledek (predikci tfidy) se oznacuji jako listové uzly. V algoritmu RF je uzivatelsky
nastanoveno z kolika nahodnych stromti bude predikovana vysledna ttida 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 parametri pro lepsi
klasifikaci. Vybér jednotlivych metrik zavisi na konkrétni tloze a nékteré nejcas-
téji vyuzivané jsou popsany nize. Pro lepsi vyjadreni metrik je potreba si zavést
pojmy ohledné pozitivnosti/ negativnosti vzorku. Skutecné pozitivni, dale jen T'P,
jsou vzorky, které klasifikator urcil jako pozitivni a vzorky jsou skutec¢né pozitivni.
Falesné pozitivni, dale jen FP, jsou vzorky, které model urcil jako pozitivni, ale
ve skutecnosti spadaji pod tridu negativni. Skutecné 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) udava pomér mezi poctem spravné predikovanych vzorku a

poctem vsech vzorki. Tento pomér se spocita vztahem:

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN'

accuracy = (1.5)

Tato metrika neni vhodna pro pouziti na nerovnomeérné rozlozené tiidy. [17]

Presnost (precision) udava spravnost pozitivni t¥idy. Je to pomér mezi spravné
uréenymi 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

Urcéuje pomér mezi spravné klasifikovanymi pozitivnimi vzorky a vSemi pozitivnimi

vzorky, ktery se spoc¢ita vztahem:

tivita = —L (1.7)
Senzt ZUZ&—TP+FN. .

Vyuziva se zejména v pripadech, kdy chyby ve spravnosti maji vazné nasledky, na-
ptiklad v lékarstvi, kdy klasifikdtor zdravého ¢lovéka urci jako nemocného. [17]

1.3.3 Specificita

Urcéuje pomér mezi spravné klasifikovanymi negativnimi vzorky a vsemi skutec¢né

negativnimi vzorky. Tento pomér se spoc¢ita vztahem:

TN

—_—. 1.
TN+ FP (18)

specificita =

1.3.4 F1 - skoére

Vyjadiuje harmonicky priimér mezi piesnosti (precision) a senzitivitou. Cim vyssi
vyslednd hodnota f1, tim je lepsi klasifikator. Harmonicky primér se spocita vzta-

hem: . .
presnost X senzitivita

fl=2x (1.9)

presnost + senzitivita
Tato metrika je vhodna pro pouziti v pripadech nevyvazenych skupin, aby nedoslo

k zaméfeni modelu jen na jednu skupinu. [18]
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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 priznaku. [19], [20]

2.1 Filtracni metody

Filtracni metody jsou zalozeny na vypoctu skore prostfednictvim statistickych za-
vislosti pro jednotlivé priznaky a zachovavaji jen ty s nejvyssim skore na zakladé
prahové hodnoty. [21], [22]

2.1.1 Pearsonuv korelaéni koeficient

Urcuje linearni zavislost mezi dvéma parovymi piiznaky v rozmezi [-1, 1]. Pokud
mame korelaci vysokou (vétSinou > 0,7), znamend to, ze oba priznaky prindsi po-
dobnou informaci do modelu. V ramci snahy o co nejjednodussi vypocetni naroc¢nost
neni potfeba oba zachovavat. Vzajemna kolerace mezi priznaky se spocita:

V(e = (Z2P) (S y?) - (29)°]

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

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

2.1.2 Chi kvadrat test

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

ptiznak 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 priznaki se urcuje na zakladé linearnich modelt ¢i modela
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 klasifika¢nich tloh ndm poslouzi f1 — skére.
26], (27
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2.2.1 Dopredné prohledavani

Pti dopfedném prohledavani zac¢indme tzv. s ¢istym 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 napt. vybrany pocet funkci, konecny pocet

iteraci ¢i nezlepsovani vykonu modelu.

2.2.2 Zpétna eliminace

Zpétna eliminace je zalozena na postupném odstranovani nejméné vyznamnych pii-
znakt. Zaciname s vektorem vsech priznakt a postupné je eliminujeme az do stano-

venych kritérii, ktera jsou stejna jako u dopredného prohledavani.

2.3 Redukce dimenzionality

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

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

2.3.1 PCA

Jedna se o jednu z nejpouzivanéjsich metod pro redukci dimenzionality, kterd prevadi
korelované priznaky na nekorelované priznaky. Zakladnim predpokladem je, Ze infor-
macni vahu dat lze vyjadrit jejich rozptylem. Vyuziva ortogonalni osy nebo-li hlavni
komponenty, které urcuji miru rozptylu danych priznakt. 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, kterd urcuje variabilitu mezi priznaky. Dalsim krokem
je vypocet vlastnich ¢isel a vektoru kovariancni matice. Obecné PCA vyuziva linedrni
transformaci idedlné s co nejvétsim rozptylem. Finalni data dostaneme nafitovanim
puvodniho datasetu na osy hlavnich komponent, kde na kazdou komponentu maji

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

Zakladem téchto algoritmt je kompromis mezi procesem randomizace a prohledavani
v lokalnim 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
feseni pouze v lokalnim optimu. Pojem intenzifikace vyjadiuje hledani lokalniho
okoli pro nalezeni lokdlniho 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 déle

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

Meta-heuristické algoritmy
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| Algoritmus velryb ‘
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Obr. 3.1: Rozdéleni meta-heuristickych algoritmi, prevzato z [34]
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3.1 Metaheuristické algoritmy inspirované inteligenci
roje

Inteligence roje je zalozena na chovani jedinct, kteri se v prirodé vyskytuji ve spo-
le¢enstvech, hejnech, koloniich. Jedinci zachovavaji v koloniich urcitou 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, prognozy a vybér
priznakt. 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 nahodné 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 urc¢itou pravdépodobnosti zavisejici
na podobnosti hostitelskych a kukaé¢c¢ich vajec (podobnost optimalniho feseni). Pri
rozpoznani kukacéich vajec mtze 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 pottfeba 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 feseni jedince
1 je dano rovnici:

Xi(t+1) = X;(t) + a® L(s, \), (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:
A'(A) sin (ﬁ) 1

2
T Sl—i—)\’

L(s,\) = (3.2)

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

nejb&znéji 1 < A < 3. [37], [38], [39], [40], [41]

3.1.2 Algoritmus podle jestfaba Harrisovych

Algoritmus inspirovany loveckym chovanim jesttabu Harrisovych, déle jen HHO. Z&-

kladem tohoto optimaliza¢niho TeSeni je tzv. prekvapivy skok, pii kterém se nékolik
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jedincu jestfabu vrha koordinované na korist (budeme predpokladat, ze kofisti je
kralik). Jesttabi v tomto algoritmu predstavuji kandidaty na feSeni a krélik je sy-
nonymem optimalniho feseni. Jestidbi jsou ndhodné rozmisténi a cekaji na kofist,
prevedeno do algoritmu, okruh feseni je nahodny a hleda se nejlepsi mozné reseni.
Kazdy jesttab, kandidat na feseni, ma sanci ¢ na uloveni kotisti, zavisejici na rozmis-
téni ostatnich ¢lenti hejna a na vzdalenosti od koristi. Pravdépodobnost pro kazdé
feSeni se méni s kazdou iteraci. Algoritmus se déli do dvou fazi, faze prizkumu a
uto¢na strategie, prechod mezi nimi souvisi i s polohou kralika a jeho energii na
utek. [42], [43], [44], [45], [46]

Faze prizkumu

Faze priuzkumu zac¢ind hledanim koristi v riznych oblastech vyhledavaciho prostoru
a tim padem i moznosti objevit potencionalni optimalni feseni. Pti nalezeni polohy
kréalika ostatni jesttabi upravuji své pozice podle viidce, ktery je kralikovi nejblize

(kandidat na nové optimélni reseni). Pruzkumna faze je popsany vztahy:

Xi(t) — r| Xo(t) — 2r X ()] qg>0,5

X(t+1)= ,
(Xrabbit (t) — Xin(t)) —r3 (Ib +r4(ub —1b)) ¢ < 0,5

(3.3)

X (t) uruje nynéjsi pozici jesttabu, X (t+1) vyjadiuje pozici jestiabu v dalsi iteraci,
Xravbit(t) pozici kofisti, r1, 79, 73,74 jsou ndhodna ¢isla v intervalu [0, 1], kterd se s
kazdou iteraci méni, X, (¢) je ndhodné vybrany jedinec z lovicich jestrabu, X,,(t)
vyjadiuje prumérnou pozici jestfabii v dané iteraci. Odpovidajici primérna pozice

v prislusné iteraci se spocita rovnici:
1 N
Xoult) = 3 D Xil0), (3.4)
i=1

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

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

E =25, (1 - %) , (3.5)

E definuje energii (schopnost) kralika uniknout, ¢ je aktualni iterace, T vyjadruje
maximalni mozny pocet iteraci, £y nalezi do intervalu [-1, 1], pri¢emz se Ey generuje
s kazdou iteraci, az do vyCerpani kralika. Aby doslo k ttocné fazi musi platit | E|
< 1, coz vyjadriuje, Ze poloha kralika byla uréena. Pokud je |E| > 1 pokracuje faze
pruzkumu, 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 feSeni je stanoveno,
ale miize se ménit v zavislosti na volbé parametrti ¢i pozici blizicich se dobrych
feseni. Pravdépodobnost utéku kréalika se urcuje parametrem r, ktery je v rozmezi
0, 1]. Pokud je r < 0,5, 1ze predpokladat tspésny utek kralika a nutnost aktualizace
pozic jestrabu na zakladé jeho pozice Levyho letem. Pokud je » > 0,5 kralik neni
schopen uniknout, blizime se k optimalnimu Teseni, kterého bude v dalsich iteracich
dosazeno. Uto¢nou strategii miZeme rozlisit na dva typy podle sily nebo-li velikosti
unikové energie kralika, a to na mékké a tvrdé obléhani.
Meékké obléhani
Meékké obléhani znamenad snahu jestiabti 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) = (Xeapvit(t) — X(t)) — E - (skok - Xeappis(t) — X (1)), (3.6)

s kazdou dalsi iteraci a inikovym skokem kralika klesa parametr | F|, dokud nedojde
k unaveni kotisti (konvergence k 0). Moznou modifikaci je mékké obléhani se st¥ida-
jicimi rychlymi nélety, pti kterych krélik vyuziva ¢etnych nec¢ekanych skokt. Tim,
ze dochézi ke stiidavym nalettim vsech jedinct, je zahrnuta jejich primeérna pozice

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

Pokud ma kralik stale dostatek energie |E| > 0,5 a vysokou Sanci na tspésny uték r
< 0,5, zahajuji jesttabi postupné plynulé ponory k unaveni koristi. Ty jsou popsany
rovnici:

X(t+1) = Xeapnie(t) — E - (skok - Xeappie(2) — X (1)). (3.8)
P1i netispésném lovu dochazi k aktualizaci polohy jedincti ndhodnym krokem Levyho
letu.

Tvrdé obléhani

V pripadé kdy Sance na uspésny tnik je mald r > 0,5 a krédlik je oslaben |E| <
0,5 zahajuji jestrabi nalety stremhlav doli pro co nejrychlejsi chyceni koristi. Tvrdé

obléhani je popsano vztahem:

X(t+1) = Xeappie(t) — £+ (Xrabbit (t) — X (1)). (3.9)

23



3.1.3 Algoritmus podle velryb

Jedna se o pomérné novy algoritmus, predstaveny v roce 2016, inspirovany chova-
nim velryb pri hledani potravy v roji, dale jen WOA. Za zminku stoji, ze WOA
funguje na podobném principu jako dalsi z algoritmt inspirovanych rojem a to algo-
ritmus vI¢i smecky. WOA je silny ve vyhledavani v globalnim optimu, avSsak muze
velmi snadno dojit k uviznuti na lokalnim optimu. Je zaloZen na zplsobu loveni
ve vicerozmérném prostoru. Je potieba rozmistit jedince po spirale, coz odpovida
rozhodovacim proménnym zavisejicich na ¢ase. Aktudlni poloha jedince je zavisla na
trech procesech v pritbéhu algoritmu. Témi jsou faze prizkumu, nebo-li hledani ko-
Fisti, ddle zménsujici se seskupeni kofisti a faze titoku za vyuziti bublinové sité (faze
tézby). Pri algoritmu WOA se predpoklada poloha koristi jako nejlepsi kandidat na
feseni, ktery se blizi ke globalnimu optimu. Snahou je najit velrybu, kterd 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 obkli¢ili korist. [47], [48]

Faze prizkumu

Pétraci velryba hleda kotist (nejlepsi feseni) na zdkladé polohy ostatnich jedincu.

Umisténi velryb v aktudlni iteraci ¢ je popsano rovnicemi:

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

X(t+1)=X,—A-D, (3.11)

X, je nahodnéa poloha patraci velryby, X je pozice velryby, vic¢i némuz se pohybuji
ostatrni patraci jedinci. Parametry A a C 1idi jejich pohyb v prohledédvaném prostoru

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

r je ndhodna proménna v rozsahu [0, 1] a a je linedrné klesajici s poctem iteraci
od 2 k 0.
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Faze obklopovani kofristi

Velryby postupné aktualizuji své polohy a obklopuji korist podle vztahti:
D=1C - X"(t) — X(t)], (3.14)

X(t+1)=X*(t)— A-D. (3.15)

Za nejlepsi feseni se povazuje jedinec ktery je blizko koristi X* v aktualni iteraci

t, k némuz aktualizuji své polohy ostatni X.

Faze atoku

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

shluknout do blizkého okoli. Pohyb po spirale je urc¢en rovnici:
X(t+1)=D" € cos(2nl) + X*, (3.16)

D" je vzdalenost mezi nejblizsi velrybou a kotisti, [ je ndhodné ¢islo spadajici do
intervalu [-1, 1], konstanta beta b definuje tvar logaritmické spirdly a X* je dosud
nejlepsi Teseni. Tento pohyb spoleéné s aktualizaci pozic velryb viici nejlepsimu
feseni definuje styl jejich plavani na zakladé pravdépodobnosti p. Pravdépodobnost
urci 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" - . cos(2nl) + X* p>0.5 ( )

X@+&):{

3.1.4 Optimalizace podle papouska

Novy algoritmus navrzeny v roce 2024, ktery napodobuje spolecenské chovani ob-
libeného domestikovaného papouska Pyrura zelenolicého, dale 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 zakladé odhadu umisténi krmiva, které je zadano
vztahem:

2t
t aATiter
Xi(t+1) = (X;(t) — Xpest) - L(s,\) +7- (1 — 7> <M )  Xmean(t). (3.18)
Maxiter
Pozice v dalsi iteraci pro i-tého jedince X;(t+ 1), Xpes: prozatim nejoptimalnéjsi
pozice papouska (analogie nejlepsiho feseni), L(s, A) je Levyho let v prohleddvaném

prostoru feseni, r je ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1] a X,,eqn(t) zna¢i pramérnou
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pozici hejna s poctem jedincti N v aktudlni iteraci ¢. Primérna pozice se spocita

jako:
1N
Xonean(t) = =D Xi(t). (3.19)
N =
Dalsim typickym chovanim je sezeni na chovateli, které je popsano rovnici:
Xi(t+1) = X;(t) + Xpest - L(s,\) + 71 - 0, (3.20)

X;(t + 1) vyjadiuje pozici pro i-tého jedince v nésledujici iteraci, Xpes; prozatim
nejlepsi pozice papouska, L(s,\) je Levyho let, ktery vyjadiuje let k chovateli. Pa-
rametry, které spoleéné vyjadiujici postaveni papouska na rizné c¢asti téla chovatele
jsou 7, coz je ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1] a o vyjadiujici chvilkovou nehybnost
papouska na chovateli vektorem jednicek zavisejicim na velikosti dimenze prohle-
davaného 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 pii 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= gat—) - (Xi(t) = Xmean(t)) p<0,5

Mazxiter

0,2-7’-6(17}9(— ¢ ) p>0,5

r-Max;ter

X,(t+1) = ;321

pri letu do hejna uvazujeme primérnou pozice hejna X,,eqn- Poslednim moznym

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

Xi(t+1)=X;(t)+r - cos <0, 57 - <ﬁ>> - (Xpest — Xi(t)). (3.22)

iter

3.1.5 Algoritmus opylovani kvétin

Jak uz nazev vypovida, optimalizace napodobuje proces opylovani kvétin, dale jen
FPA. V ramci opyleni mezi rostlinami uvazujeme pti preneseni pylovych zrn Levyho
let ¢i prenosem za pomoci zivocichui (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 urc¢ujeme zda dochéazi
ke globalnimu ¢i lokalnimu prohledavani. Pokud je ndhodné zvolené ¢islo r < p, pak
se jednd o globalni opyleni se zavedenou nadhodnosti Levyho letu L(s, A). Globalni

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

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

aktualni iteraci ¢ s prihlédnutim na dosud nejlepsi rfeseni Xpeq.
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Pokud je nahodné zvolené ¢islo r > p, jedna se o lokalni opyleni zadané vztahem:

Berou se v ivahu dva ndhodni jedinci z populace X1 a X,o, jejichz moznost kiizeni

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 véel medonosnych
v koloniich, dale jen ABC. V tomto algoritmu existuji t¥i druhy véel: délnice, pru-
zkumné a prihlizejici véely. Délnici vybiraji potravu a sdili informace s prihlizejicicmi
vcelami, které vybiraji pouze dobré zdroje potravy. Kvalitnéjsi zdroj ma vétsi sanci
na vybrani (nové dobré feseni). Prizkumné véely se vymani ze skupiny délniku a
leti hledat novou (vhodnéjsi) potravu. Pocet zdroji potravy se rovné poctu délniku.
ABC mizeme rozdélit do ¢tyr fazi a to iniciacni faze, délnicka faze, faze prtihlize-
jici veely a faze prizkumné véely. Inicializac¢ni faze pro kazdy zdroj potravy nebo-li

mozné TeSeni X je zadana:
Xij = X7 4 (X0 — X, (3.25)

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

potravy prichézi na fadu délnicka faze, kterd je popsana rovnici:

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. Piihlizejici véely
nasledné pokracuji v hledani novych zdroji, avsak jen v okoli téch zdroju potravy,
které byly na zakladé 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 vcel. Pravdépodobnost vybrani je zadana:

fit;

—Zfivl fit,’ (3.27)

pi =

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

kvalitu jednotlivych zdroju plati:

—1 kdyz X;)>0
fit; = 1+£(X5) i f(Xi) 2 ’ (3.28)
1+ |f(X;)| jinak
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f(X;) vyjadiuje hodnotu tcelové funkce a plati, ze pokud novy zdroj je lepsi nez
predesly, je stary zdroj zapomenut a déle se s nim nepocita. Posledni fazi je faze
véely prizkumné, kterd méa 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 véelu prizkumnou a generuje novy zdroj
potravy. [52], [53], [54]

3.1.7 Algoritmus mravenci kolonie

Tento algoritmus byl inspirovan chovanim v kolonii mravencu, dale jen ACO. So-
cidlni chovani mravenci je zalozeno na souboru dynamickych mechanismi a sebe
organizaci, kterd vede k udrzeni globalné optimélniho systému. Funkénost ovliviuji
¢tyTi slozky sebeorganizace: nahodnost, 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 feromoni a dochézi
tak k dynamické modifikaci jejich chovani v kazdé iteraci s pfedanymi informacemi
od minulych generaci. Chovani mravenct popisuji dvé pravidla, pravidlo presunu
a pravidlo pro aktualizaci feromonové stopy. Mezireseni daného problému popisuje
presun mravence ze stavu r do stavu s s urcitou pravdépodobnosti pro kazdého k-

tého mravence, kterd je popsana vztahem:

§ = arg,e s» Max [7‘(7’, w)® - n(r, u)ﬂ} q < qo. (3.29)
Pravdépodobnost presunu mezi stavy s a r je zadano rovnicemi:

7(r,8)*n(r,s)P
ZueJﬁ 7(ru)®n(ru)d

0 s¢ Jk

se Jk

pr(r,s) = (3.30)

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

feromonové stopy. Pro optimalni feseni je tfeba aktualizovat stopy na lokalni bazy
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definované jako:
T(r,u) = (1= p)7(r,s) + > Ar(r, s). (3.31)
k=1
Kazdy mravenec mezi jednotlivymi iteracemi ptridava feromony pii prechodu z jed-

noho stavu do druhého. Mnozstvi feromonti je popsano rovnicemi:

© €
Ati(r,s) = ™ (7,5) €

. (3.32)
0 (r,s) ¢ mk

Draha Lj na které mravenec zanecha feromony je vzdalenost posloupnosti m;, 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, ktera je analogii k lepsimu feseni, vzdy pritahuje méné
jasnéjsi jedince, kteri odpovidaji neoptimalnimu reseni daného problému. Svétluska,
ktera pritahne nejvice jedincii se povazuje za optimalni feseni. Svitivost svétlusky

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

I(r) je zeslabena puvodni svitivost Iy, kterou vidi jedinec ve vzdalenosti r, para-
metr v udava absorbci svétla. Vzdéalenost r mezi dvéma jedinci se pocita na zakladé

euklidovské vzdalenosti:

d
rig = 1K = Xl = | Do (Xik — Xjn)%, (3.34)
k=1
X vyjadiuje mozné TeSeni, 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 [, odpovida konstantni svitivosti jedince, a je viha nahodného pohybu €
zadaného vektorem nahodnych ¢isel sestaveného z Gausovské ¢i uniformni distribuce.
[60], [61]
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3.2 Metaheuristické algoritmy inspirované evoluci

Tato skupina algoritmt funguje na principu prirozeného vybéru a preziti nejlepsich
jedinct. Simuluje procesy evoluce jakymi jsou geneticka variabilita, selekce, kiizeni
a mutace. Jednotlivé kroky obecného evolu¢niho algoritmu naznacuje vyvojovy di-
agram 3.2, avsak tato posloupnost kroki nemusi byt dodrzena u vsech algoritmu.
Témito procesy se vytvari nova generace, kterd je analogicky povazovana za nové

lepsi feseni. [62]

f’ W s o . -\
Pocatecni
populace

Urceni kvality

|

Vybeér nejlepsiho
jedince

Podminka
ukonceni

Selekce

l

Krizeni

i

Mutace

!

—  Urceni kvality

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

3.2.1 Geneticky algoritmus

Tento algoritmus, déle 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 zakdédovana v genech. Selekce probiha
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na zakladé kvality jedince, ktera je rovna kriteridlni funkci. V rdmci selekce méame
nékolik pristupt jako je souboj nebo vazena ruleta. Vybrani jedinci podléhaji krizeni
za vzniku novych jedinct. Novi jedinci podléhaji kiizeni na zakladé urcité pravde-
podobnosti. Ukoncujicim kritériem muze byt maximélni pocet iteraci ¢i dosazend
kvalita jedince. [64]

Selekce

Souboj

Do souboje vstupuji jedinci s jejich kvalitami, nahodné vybiram dva jedince, jejichz
kvality porovnam. Do nasledujici generace postupuje kvalitnéjsi jedinec. Provadime
tolik souboji, kolik mame jednicii, abychom zachovali stejnou velikost nové gene-
race.

Véazena 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
urceni pravdépodobnosti vybéru jedince, kterou vypocteme vydélenim kvality je-
dince sou¢tem vsech kvalit. Pro kazdého jedince se spocita distribuéni funkce, coz
znamend Castecnou sumu (interval, do kterého jedince spadd). Opakujicimi dvéma
kroky podle poé¢tu jedinct je vygenerovani ndhodného ¢isla z intervalu [0, 1] a vy-
brani jedince do dalsi generace, ktery svoji distribuc¢ni funkei odpovida ndhodnému

Cislu.

K¥izeni

Jednobodové krizeni

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

Dvoubodové kiizeni

Tento postup je podobny jednobodovému kiizeni avsak zména je ve vymeéné infor-

mace, kterda 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], ktera ma stejny rozmér jako dand populace
jedinct. Postupné prochazime matici jedincii 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

Diferencialni evoluce, déle jen DE, je vhodnym evoluénim algoritmem pro hledani
glomalnich extrémii. Pocate¢ni populace P je definovana jedinci, ktefi jsou zaké-
dovani ve vektorech v prohledavacim prostoru. Pro kazdého aktivniho jedince je
vygenerovan konkuren¢i (zkusebni) jedinec. Do nové generace se zafadi bod s nizsi
funkéi hodnotou. Konkurencéni vektor vznika z aktivniho a Sumového vektoru, které

jsou podrobeny mutaci z nékolika bodt staré populace P. [65], [66], [67]

Mutace

Mutace vytvari sumovy vektor, ktery vznika z puvodnich jedinct. Postupné ke kaz-
dému jedinci z populace, aktivni jedinec, vybirame dalsi 3 az 4 jedince, kteri se od
sebe odecitaji a nasledné se nasobi mutacni konstantou v intervalu [0, 1].

K¥izeni

Po mutaci dochazi ke zktizeni aktivniho jedince a sSumového vektoru za vzniku zku-
sebniho jedince. Na nahodné vybrané pocatecni pozici mutace je zkuSebni jedinec
shodny s aktivnim jedincem. Nasledujici pozice do vektoru zkusebniho jedince jsou
jsou vybirany podle hodnoty konstanty krizeni. Pokud je ndhodné vygenerovana
hodnota mensi nebo rovna nez hodnota ktizeni, na odpovidajici pozici zkusebniho
jedince se propisuje hodnota Sumového vektoru. Pokud je ndhodnéd hodnota kiiZzeni
vétsi nez konstanta, do zkuSebniho jedince vstupuje na odpovidajici pozici ¢islo z

aktivniho jedince (rodice).

Selekce

Do souboje vstupuji rodice a jejich zkusebni jedinci s jejich kvalitami. Funkéni hod-
noty téchto vektort porovname a do dalsi generace postupuje kvalitnéjsi jedinec.
Provadime tolik soubojt, kolik mame rodicti, 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]

v 7|

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 imérna teploté
jsou prijimana i horsf feSeni. Cim vice dochézi k ochlazovani télesa, tfm mensi je
pravdépodobnost na prijeti horsiho reseni. Pravdépodobnost prijeti feseni je dana

Metropolisovym kritériem, které je vyjadieno rovnicemi:

1 f@) < f(x)

exp (LE=I@N)  f(2!) > f(z)’ (3.36)

Px' —z)= {

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

Nacteni dataset1, iprava dat, implementace algoritmii a vyhodnoceni bylo prove-

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

4.1 Kleveladsky dataset srde¢niho onemocnéni

Jako prvni z datasetil na otestovani vybéru priznakt za pomoci meta-heuristickych
algoritmu byl vyuzit Kleveladsky dataset z Kalifornské univerzity [71]. Pro tuto da-
tabazi existuje v pythonu bali¢ek ucimlirepo [72]. Dataset zahrnuje 303 respondentt
(206 muzi a 97 zen). Z celkového poc¢tu 76 atributi se pro vyzkumy s vyuzitim ML
vyuziva pouze 14 z nich, pricemz je zahrnuta diagnoza zda se onemocnéni vyskytuje
¢i nikoliv. Z pouzitych atributti 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 tuseku pri zatazeni zatéze. Jednotlivé priznaky jsou vypsany v priloze A.1.

4.1.1 Rozlozeni a uprava dat

Prvnim krokem bylo nalezeni a ndhrada chybéjicich hodnot, oznacenych jako NAN
hodnoty. V pripadé priznaku ca chybély 4 hodnoty a u kategorie thal pouze dveé.
Pri této skutecnosti bylo mozné tyto pacienty vypustit z datasetu, jelikoz pro kla-
sifika¢ni tcely zustalo stéle 297 respondentu ve véku od 29 do 77 let (pramér 54
let). Dalsim krokem bylo ovéreni normaélniho 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 histogramii. Na spojité priznaky byl aplikovan statisticky Shapiro-Wilktv test
s hladinou vyznamnosti 0,05, ktery ve své nulové hypotéza predpoklada, ze data po-
chazeji z norméalniho rozlozeni. Priiklady nékterych rozlozeni jsou na grafech 4.1,
4.2. Nulova hypotéza na zdkladé p hodnoty byla zamitnuta, tudiz v dalsich krocich
bude na dataset pouzita normalizace, ktera nepredpokladd normalni rozlozeni. Pri
analyze odlehlych hodnot se nejevila zadné jako extrémné abnormalni. V této tloze
nam jde o vybér ptiznaki z nichz dochazi 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 nachéazi vice kategorii, konkrétné cp, slope a thal vyuzit
one — hot encoding, coz znamenad transformaci na binarni proménné pro lepsi funké-
nost algortimii. 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

Histogram maximalni tepové frekvence (297 pacientd)
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Obr. 4.2: Histogram maximalni tepové frekvence [tepy za minutu]
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4.2 Dataset srde¢niho selhani

Jako dalsi dataset na otestovani vybéru ptiznaki za pomoci meta-heuristickych al-
goritmu byl vyuzit dataset srde¢niho selhani shroméazdéného na Faisalabad institutu
kardiologie. Zvefejnén je v repozitari Kalifornské univerzity [73] a existuje pro néj
v pythonu balicek ucimlirepo [72]. Dataset zahrnuje 299 respondentii ve vékové hra-
nici 40 - 95 let (prameér 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 kurdk.

Jednotlivé priznaky jsou vypsany v priloze B.1.

4.2.1 Rozlozeni a uprava dat

V datasetu se nenachazi zadné chybéjici hodnoty. Nasledovalo ovéreni normalniho
rozlozeni dat, kde byl opét aplikovan statisticky Shapiro-Wilktiv test s hladinou vy-
znamnosti 0,05. Piiklady nékterych rozlozeni jsou na grafech 4.3, 4.4. Na zakladé
zamitnuti nulové hypotézy byla provedena normalizace, pred niz vSak doslo k od-
stranéni odlehlych hodnot. Co se tyce ptriznaku kreatin-fosfokinazy, byli odstranéni
pacienti s hodnotou ptres 3000 [mgc/dl], obsah krevnich desticek v krvi byl redu-
kovan pod hranici 600000 [pocet/pl] a obsah kreatininu v séru byl redukovan pod
4 [mg/dl]. Po téchto tpravach pro dalsi predikei, zda pacient béhem sledovaciho

obdobi zemrel, vstupuje 283 respondent.

Histogram koncentrace kreatin- fosfokinazy v krvi (299 pacient)
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Obr. 4.3: Histogram hodnoty kreatin-fosfokinazy v krvi [mcg/]|
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Histogram obsahu kreatininu v séru (299 paientd)
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Obr. 4.4: Histogram kreatininu v séru [mg/d]]

4.3 Indicky dataset srde¢niho onemocnéni

Jako posledni byl pro praktické otestovani vyuzit dataset srdecniho onemocnéni
shromazdéného v nemocnicich v Indii [74]. Dataset zahrnuje 1000 respondentu ve
vekové hranici 20 - 80 let (prumér 49 let) se zastoupenim 765 muzu a 235 Zen.
Ke kazdému pacientovi je pritazeno 14 priznaki, pricemz je zahrnuta diagnéza zda
pacient mé ¢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 ptiloze C.1.

4.3.1 Rozlozeni a uprava dat

V tomto datasetu se nevyskytuji zadné chybéjici hodnoty. Na ciselné priznaky byl
aplikovan statisticky Shapiro-Wilktiv test s hladinou vyznamnosti 0,05 pro ovétreni
normality rozlozeni dat. Piiklady nékterych rozlozeni jsou na grafech 4.5, 4.6. Dal-
sim krokem bylo pro specifické priznaky, kde se nachazi vice kategorii, konkrétné
chestpain, slope a restingrelectro vyuzit one — hot encoding, coz znamena trans-
formaci priznakii na binarni proménné pro lepsi funkénost algoritmii. Tim padem z
ptvodnich 12 priznaki (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 prostiedi Python. Kazda
hlavni komponenta je nova proménna, ktera vznikla linedrni kombinaci ptivodnich
priznaki za icelem snizit dimenzionalitu. Pro hlavni komponenty je potieba nejdiive
spocitat vlastni ¢isla a vektory, které byly pocitany z korelaéni 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 souc¢in. Priklad narustu rozptylu s rostoucim poc¢tem hlavnim
komponent je zobrazen na grafu 5.1. Jako prah pro kumultivni soucin byla nastavena
hodnota 75, coz znamena, ze vybirdme tolik komponent, aby byl zachovan 75% podil
variability (informacni hodnoty) z ptivodni datové sady. Na zdkladé 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 poc¢tt hlavnich
komponent byla data transformovana. Jednotlivé pziznaky, které obsahuji nejvétsi
informativni rozptyl v dané komponenté u kazdého datasetu jsou vypsany v tabulce
5.1. Na zakladé komponent byla provedena klasifikace, srovnani uspésnosti predikce

s klasifikaci bez redukce priznaki pro vsechny datasety je uvedeno v tabulce 7.2.

Kumulativni soucin v zavislosti na hlavnich komponentach
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Kumulativni soucin rozptylu [%)]

204

Hlavni komponenty

Obr. 5.1: Graf vyvoje kumulativniho souc¢inu v zavislosti na hlavnich komponentach

pro dataset srdecniho selhani
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Tab. 5.1: Tabulka zastoupeni priznaki, pro dané komponenty

Dataset srdec¢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
fbe 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 nasledujici 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 poétem 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 zakladé fitness hodnoty.
Pocet jedinct byl nastaven na 10, 30, 60 a 100 pt¥i ponechani defaultniho ukonceni
1000 iteraci. Dalsi podstatnou ipravou pro tuto tlohu je binarizace, jelikoz posuzu-
jeme kvalitu jedince reprezentovaného pravé vektorem kombinace nul a jednicek na
zakladé priznaku (0 - nebyl vybran, 1 - byl vybran). Jako posledni spoleénéd pod-
minka je zavedena podminka oSetfeni klasifikace. Pokud se nam v pribéhu iteraci v
aktudlnim 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 klasifikatoru pro fitness hodnotu nebyl vybran zadny ptiznak
(nebylo by co klasifikovat). Jako klasifikdtory byly vyuzity K-NN s parametrem
nejbliznich sousedl k = 3 a LR. Oba klasifikatory spoleéné s RF byly realizovany
balickem scikit-learn (v1.2.2, [75]) v prostredi Python.

6.1 Selekce priznaki algoritmem papouska

Pocatecni generace je nahodné zvolena podle poctu jedinct 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. Pseudokéd je
znazornén v priloze 22. Byl vyzkousen vliv zmény parametru alfa v hodnotach 0,5, 1
a 1,5, ktery ovliviiuje velikost krokt z Levyho letu v prohledavaném prostoru reseni.
Srovnani nastaveni tohoto parametru pro 100 jedincti pro dataset srde¢niho selhani
je znazornén na grafu 6.1. Priklad zavislosti poctu jedincti u datasetu Kleveland pro
presnost F1- skore je znazornéna na grafu 6.2. Pro Klevelandsky dataset se jevilo
nejlepsi nastaveni 60 a 100 jedinct s krokem alfa = 1. S timto nastavenim vysla
predikce 0,9048, ale vybrané priznaky mély malé odlisnosti. Spolecné byly vybrany
sex, chol, restecq, thalach, ca, cp_2 a slope 2. Pro dataset srde¢niho selhani vy-
chazi nejlépe nastaveni 10 jedinct s parametrem alfa = 1, 30 jedinct 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 jedinct s alfa = 1 a alfa =
1,5, kdy vysla fitness hodnota 1. Jako spole¢né priznaky pro tato nastaveni byly vy-
brany gender, resting BP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, slope 3, slope_ 0,

restingrelectro 2.

Zavislost F1- skére na parametru alfa pro 100 jedinci pro

dataset srde¢niho selhani
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Obr. 6.1: Graf zavislosti presnosti predikce na parametru alfa u datasetu srde¢niho

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

taset s parametrem alfa = 0,5
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6.2 Selekce priznakia algoritmem jestfabii

Néhodna pocatecni populace je sestavena jako matice poctu jedincii snazicich se
ulovit korist a poctu priznakil v datasetu. Obecny postup je znazornén v priloze 25.
K aktualizaci pozic jedinct, pii 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
priznakti a celkovou presnost predikce. Srovnani nastaveni parametru alfa pro 100
jedinct pro dataset Srdecniho selhani je znazornén na grafu 6.3. Priklad zavislosti
F1- skére na volbé poctu jedinct u datasetu Kleveland je znazornén na grafu 6.4. Pro
Klevelandsky dataset se jevilo nejlepsi nastaveni 30 a 60 jedinct s parametrem alfa
=1a 60 a 100 jedinct s krokem alfa = 1,5. S timto nastavenim vysla predikce 0,8372.
Jako spole¢né byly vybrany priznaky age, sex, fbe, ca, cp_ 2. Pro dataset srdecniho
selhani vychézi nejlépe nastaveni 60 jedinct 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 jedincta
s alfa = 1 a 100 jedincti a parametrem alfa = 0,5 s fitness hodnotou 0,9957. Jako
spolecné priznaky pro toto nastaveni byly vybrany restingBP, fastingbloodsugar,

maxheartrate, chestpain_ 0, chestpain_ 1, slope_ 1, restingrelectro 2.

Zavislost F1- skore na parametru alfa pro 100 jedinc(i
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Obr. 6.3: Graf zavislosti presnosti predikce na parametrem alfa pro dataset srde¢niho

selhani
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Zavislost F1- skdre na poctu jedincd pro Indicky dataset
s parametrem alfa=1,5
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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 pFriznaki optimalizaci opylovani kvétin

Pocatecni populace kvétin je sestavena jako matice zavisejici na poctu jedincu a
poc¢tu priznakt zadefinovanych hodnotami 0 a 1. Obecny postup je znézornén v
priloze 15. Byl testovan vliv alfa ovliviujici 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 znazornéno na grafu
6.6. Pro Klevelandsky dataset byla nejlepsi fitness hodnota 0,9268 s nastavenim 100
jedinct 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 jedincti 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 jedincu 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 spolecné priznaky pro tato
nastaveni byly vybrany gender, resting BP, serumcholesterol, fastingbloodsugar,

maxheartrate, slope 3, restingrelectro Q.
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Obr. 6.6: Graf zavislosti presnosti predikce na poctu jedinct s alfa = 0,5 pro dataset

srdecéniho selhani

45



6.4 Selekce priznakti pomoci algoritmu kukacek

Pocatecni populace je ekvivalentem postavenych hnizd s vejci, kterd odpovidaji kan-
didattim na nejlepsi feseni. Obecny postup je znazornén v priloze 15. 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. Ukazkovy priklad vlivu
nastaveni alfa k nalezeni nejlepsiho Teseni je zobrazen na grafu 6.7. Déle byl ménén
parametr pa v hodnotach 0,1, 0,25 a 0,5, ktery ovliviiuje s jakou pravdépodobnosti
dojde k nalezeni parazitniho vejce, opusténi stavajiciho hnizda (feseni) a postaveni
nového. Pri hodnoté pa = 0,5 je tendence dosahovat lehce horsich vysledkia. 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 pri nastavenim
60 jedincii 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 tii 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 jedinci, alfa = 1 pro vSechna pa u 10, 60 a 100 jedinci, alfa = 1 s pa = 0,1
a pa = 0,25 pro 30 jedincu, alfa = 1,5 s pa = 0,1 a pa = 0,25 pro 10 a 30 jedinct,
alfa = 1,5 s pa = 0,25 pro 100 jedinci. Jako spolecné priznaky pro tato nastaveni

byly vybrany resting BP, serumcholesterol a restingrelectro 2.

Zavislost F1- skdre v zavislosti na parametru alfa s
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Obr. 6.7: Graf zavislosti F1- skére na nastaveni parametru alfa pti pa = 0,1 pro
Indicky dataset
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Zavislost F1 - skore na parametru pa pro
Klevelandsky dataset pro 10 jedinc( s alfa=1,5
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Obr. 6.8: Graf zavislosti F1- skére na parametru pa pri konstantnim alfa = 1,5 pro

Klevelandsky dataset

6.5 Selekce priznaki optimalizaci velryb

Nahodna pocatecni populace je sestavena podle poctu jedincii a poc¢tu priznakt v
datasetu. Obecny postup je zndzornén v priloze 20. V algoritmu WOA je nastavitel-
nym parametrem beta b, ktery definuje tvar logaritmické spirdly, po které velryby
krouzi k obkli¢eni a uloveni koristi. Tento parametr byl nastaven na hodnoty 0, 0,5 a
1, kdy pri hodnoté 0 je spirala mensi, nebo-li odpovida vice lokdlnimu prohledavani
naopak prti priblizeni k 1 je vétsi volnost spirdly. Znazornéni vlivu beta na fitness hod-
notu je vyobrazeno na grafu 6.9. VIiv poctu jedinct pri 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 jedincii 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 srdecniho selhani je nejlepsi hodnota
fitness 0,8205 opét pri nastaveni b = 0 na zakladé priznakt 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 jedinci, b = 0 pro 30 a 60
jedinct a b = 1 pro 100 jedinct. Jako spoleéné ptiznaky pro tato nastaveni byly

vybrany gender, resting BP, serumcholesterol, fastingbloodpressure a slope 1.
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Obr. 6.9: Graf zavislosti F1- skére na poctu jedinci pri konstantni b pro Kleveland-

sky dataset
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Obr. 6.10: Graf zavislosti F'1- skére na zméné parametru b u Indického datasetu
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7 Srovnani klasifikace na zakladé vybranych
priznaki vSemi pristupy
Kompletni vysledky pro kombinace testovanych parametrii jsou uvedeny v piiloze
E. Nejlepsi volby algoritmi s parametry pro jednotlivé datasety jsou shrnuty v ta-
bulce 7.3. Na zdkladé pouzitého klasifikacniho algoritmu dosahuje K-NN horsich
vysledki nez pouziti LR a nejlépe klasifikuje RF, ktery byl vyuzit pro vypocet
fitness hodnoty. Oproti pouziti vsech priznakt a béznému postupu PCA dosahuji
meta-heuristické algoritmy lepsi predikce. Nelze vsak na zakladé vysledkti s urcitosti
fici, ktery z pouzitych meta-heuristickych algoritmti dosahuje obecné nejlepsich vy-
sledkl, jelikoz predikce zavisi prevazné na hodnotach priznakt v datasetech. Dale je
také nutné uvazovat vysokou vypocetni narocnost z duvodu opakovaného vypoctu
fitness hodnoty pfi zménach v populaci. Srovnani zavislosti ¢asové naroc¢nosti na
poctu jedinct pro 1000 iteraci na datasetu Kleveland je ukazano na grafu 7.1. Na-
stava také potreba zvazit kompromis mezi poctem jedinct, poctem iteraci a celkovou
k aktualizaci jedinct na zakladé Levyho letu a stavbé novych hnizd (novd mozna
feseni) a tudiz je velice ¢asty krok ohodnoceni kvality populace. Zavislosti F1- skore
(fitness hodnota) na poctu jedincu a nastavenych parametrech pro vSechny meta-
heuristické algoritmy u Klevelandského datasetu jsou zobrazeny na grafech 7.2, 7.3,
7.4, 7.5, 7.6. Dle vysledku nejvétsi nachylnost na zménu parametrii a pocet jedincii
ma HHO, zatim co za nejstabilnéjsi feseni pri zménach parametrii a jedinct lze po-
vazovat CSO. Na zékladé vysledki muzeme 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 fe-
seni. U vétsiny Teseni pti alfa = 1,5 zlistava pocatecéni hodnota konstantni a pohyb

s velkymi kroky se neprojevi na zméné nejlepsiho jedince.

49



1000

900

800

700

600

500

400

Vlypocetni €as [minuty]

300

200

100

Obr. 7.1: Graf zavislosti vypocetniho ¢asu na poctu jedinct pri 100 iteraci pro Kle-
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Tab. 7.1: Tabulka pfesnosti klasifikace na zakladé vsech priznakii

X VsSechny priznaky

Dataset F1-skoére | Specificita | Senzitivita
Kleveland | 0,8160 0,8610 0,8333
S;‘:;‘;r;‘ 0,6150 | 0,9433 0,4800
Indie 0,9870 0,9889 0,9833

Tab. 7.2: Tabulka presnosti klasifikace na zdkladé PCA

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

o 0,5556 0,9710 0,4000
selhani
Indie 0,9700 0,9400 0,9833

50



Tab. 7.3: Tabulka nejlepsich algoritmi na zakladé F1- skore

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

10 alfa=0,5 1,0000 0,9759 0,9658

0O 10 alfa=1,5 1,0000 0,9759 0,9658
30 alfa=1 1,0000 0,9639 0,9658
30 alfa=1,5 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 09145
100 beta =1 1,0000 0,9759 0,9658
10 alfa=0,5 1,0000 0,9880 0,9658
10 alfa=1 1,0000 0,9880 0,9658

FPA 30 alfa=0,5 1,0000 0,9759 0,9658
100 alfa=0,5 1,0000 0,9759 0,9744
100 alfa=1 1,0000 0,9759 0,9658
100 alfa=1,5 1,0000 0,9639 0,9829
10 alfa=0,5, pa=0,1 1,0000 09157 09145
10 alfa=0,5,pa=025 [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=0,5 1,0000 0,9880 0,9573
10 alfa=1,5,pa=0,1 1,0000 0,9880 0,9658
10 alfa=1,5pa=025 [1,0000 0,9639 0,9573
30 alfa=0,5, pa=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

SO 30 alfa=1,5,pa=0,1 1,0000 0,9880 0,9658
30 alfa=1,5,pa=025 [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=0,5 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=0,5 1,0000 0,9880 0,9573
100 alfa=1,5,pa=025 [1,0000 0,9639 0,9658
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Obr. 7.2: Graf zavislosti F1- skére na poctu jedincti a parametrech u CSO pro Kle-
velandsky dataset
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Obr. 7.3: Graf zavislosti F1- skére na poctu jedincu 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 jedincti a parametrech u HHO pro
Klevelandsky dataset
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Obr. 7.5: Graf zavislosti F1- skére na poctu jedinct a parametrech u PO pro Kleve-

landsky dataset
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F1 - skore v zavislosti na jedincich a parametrech u WOA pro
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Obr. 7.6: Graf zavislosti F1- skore na poc¢tu jedincu a parametrech u WOA pro
Klevelandsky dataset

V ptipadé kombinace ptiznakt a vytvoreni souboru vektort pro nejlepsi predikei
(nejlepsi jedinec) je vysoky mozny pocet kombinaci, u Klevelandského a Indického
datasetu muzeme dosahnout az 1048575 moznych kombinaci a u datasetu srde¢niho
selhani 4095 kombinaci. VSeobecné u vsech algoritmi a dataseti byl kazdy priznak
alespon jednou vybran jako relevantni pro klasifikaci. Zasloupeni celkovych vybrani
pro vsechny meta-heuristické algoritmy se vSemi parametry u jednotlivych datasetii
je zobrazeno na grafech 7.7, 7.8, 7.9. Pro Klevelandsky a Indicky dataset je patrné
rovnomérnéjsi zastoupeni vétsiny priznakt, nesou podobnou informac¢ni hodnotu pro
vyslednou klasifikaci, zatim co u datasetu srde¢niho selhani prevazuje vybér pouze
nékterych priznakt. Pro Klevelandsky dataset se nejcastéji vyskytovaly priznaky:
pohlavi, klidové EKG, atypickd bolest na hrudi a poc¢et koronarnich tepen postize-
nych stenézou. V pripadé datasetu srdecniho 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 pfiznakd podle po¢tu vybrani meta-
heuristickymi algoritmy pro Klevelandsky dataset

age M sex mcp 1 cp_2 cp_3 mcp 4 W trestbps mchol m fbs MW restecg

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 pfiznak( podle poctu vybrani meta-
heuristickymi algoritmy pro dataset srdecniho selhani

W age anemia M creatinine_phosphokinase m diabetes
ejection_fraction m high_blood_pressure H platelets W serum_creatinine
M serum_sodium M sex W smoking Htime

Obr. 7.8: Graf zastoupeni poctu vybrani jednotlivych ptriznakt vsemi algoritmy pro

dataset srde¢niho selhani
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Zastoupeni jednotlivych pfiznak{ podle poctu vybrani meta-
heuristickymi algoritmy pro Indicky dataset

W age mgender m chestpain_0 MW chestpain_1 M chestpain_2
chestpain_3 restingBP W serumcholesterol W fastingbloodsugar restingrelectro_0

M restingrelectro_1 M restingrelectro_2 W maxheartrate exerciseangia oldpeak

mslope_0 mslope_1 m slope_2 mslope_3 m noofmajorvessels

Obr. 7.9: Graf zastoupeni poctu vybrani jednotlivych ptriznakt vsemi algoritmy pro
Indicky dataset

Nejlepsi predikce dosahovaly algoritmy v pripadé Indického datasetu, ktery ob-
sahuje i nejvice pacientli. PTi testovani augmentace trénovacich dat u zbylych dvou
datasett na podobnou velikost trénovaci mnoziny vsak nebyl zjistén markantni vy-
sledek ve zlepseni predikce. Na tomto zjisténi 1ze predpokladat vice odpovidajici hod-
noty pro srde¢ni onemocnéni jednotlivych priznaki. Pro dataset srdeéniho selhéni
vychazi predikce a predevsim senzitivita vSseobecné hiife z diivodu jinych ptiznakt
a hlavné se timrti ¢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
srdelci selhani, ale pokud je pacient sledovan velmi kratkou dobu, je mozné ze po
toto obdobi prezil.

Srovnani se studii [1], ze které tato prace vychazi 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% hors$i 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. Vétsinoveé jako spolecné
relevantni priznaky ve studii a v této praci byly vybrany pro CSO sex, restecg, ca,

slope_ 2, pro FPA age, ca, thaly, 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 0 4,7% lepsi, pro WOA u LR o 5,1% horsi, u K-NN o 42,4%
horsi a u RF o 9,3% lepsi, pro HHO u LR o 4,8% horsi, u K-NN o 24,4% horsi a
u RF o0 6,6% lepsi. Vétsinove jako spolecné 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 pru-

meérnych hodnot pro vsechna nastaveni danych algoritmi

Klevelandsky dataset

X Vysledky studie [1] 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

Porovnéani s nékterymi zverejnénymi studiemi k témto datasettim je shrnuté v
tabulce 7.5. Meta-heuristické algoritmy ve vétsiné pripadi 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 klasifikatorem ndhodné doménové struktury .
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Tab. 7.5: Tabulka srovnani vysledkt dostupnych studii a této prace na zakladé hod-

not F1- skore

Studie (literatura) Rok | Model F1 - skére
Klevelandsky dataset

Sest ih ych klasifikatort

Patro et al. [76] 9(gg | PCTHAVA VANOVALYCR KASIKAtOTT 0,9300
zaloZzena na presnosti (AB-WAE)

Ambrish et al. [77] 2022 | LR 0,8710
Hybridni sest klasifikatorn

Zhenya and Zhang [78] | 2021 | 0 o SeStava KASHEATOTH 0,8880
(Ensemble)
Vice - trovhiova prodik

Hera et al. [79] 9029 | ¢ tovHova precikee 0,7914
(Multi-Tier Ensemble - MTE)

Studie [1] 2022 | FPA - KNN 0,0972

Tato prace 2024 | FPA - RF, CSO - RF 0,9268

Dataset srdecniho selhani

Chicco and Jurman [80] | 2020 | Usporadani priznaku + LR 0,7190
Nadmeérné kovani tetickych

Tshaq et al. [81] 9021 | CTICHIE VAOTEOVAI SYILEHICEYC 0,9188
mensin (SMOTE) + RF
Nadmeérné kovani tetickych

Nishat et al. [82] 9022 | CTICHIE VAOTROVALL SYILEHCEYC 0,8840
mensin(SMOTE) + LR
Metod dpirnach vektort

Karakus and Er [83] 9022 | T 04 POCPIIRAC VERIOT 5 1,0000
gaussovskym jadrem (Gaussian SVM)

Studie [1] 2022 | HHO - KNN 0,9745

Tato prace 2024 | HHO - RF 0,8544
Indicky dataset

Doppala et al. [84] 2022 | Posilovani gradientu (XGBoost) 0,9612
Rozhod [ st DP

Anu and David [85] a1 | Rozhodovaci strom (DP) 0,9880
+ CatBoost (CT) + LR
WOA - RF, FPA - RF, CSO - RF

Tato prace 2024 ’ ’ 1,0000

PO - RF
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Zaveér

Néplni predkladané diplomové prace bylo seznamit ¢tenare s prirodou inspirovanymi
meta-heuristickymi algoritmy a obecnym postupem pfi klasifikac¢ni tiloze. Prakticka
cast aplikuje teoreticky popsané postupy na Kleveladském datasetu, datasetu sr-
de¢niho selhani a Indickém datasetu. Presnost predikce srde¢niho onemocnéni byla
vyhodnocena pomoci algoritmi LR, KNN a RF na zakladé vybranych ptiznakt
pomoci PCA a ruznych metaheuristickych algoritmi s riznym poctem jedinct a
kombinaci nastavitelnych parametri. Nebyly zjistény markantni rozdily v rtznych
nastavenich a kombinacich parametrii. Nelze vSak prikazné oznacit néktery z algo-
ritmu za nejlepsi, lze vSak konstatovat dosazeni lepsich vysledki vybérem priznaki
meta-heuristickymi algoritmy nez bézné pouzivanymi metodami. Nutné je vsak zva-
zit Casovou narocnost algoritmi, ktera je na téchto datasetech nasobné vétsi oproti
klasickym metodam. Na zékladé vysledkti by nebylo nutné ponechat pro vsSechny
algoritmy defaultni nastaveni 1000 iteraci. U vétsiny algoritmi by stacilo jen 500
iteraci ptipadné nastavit kritérium dosazeni urc¢itého 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 htite pravdépodobné z
divodu jinych priznakt a imrti ¢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 srde¢niho selhani byly nejcastéji vybrany jako relevantni priznaky:
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.

Predlozena prace ukazuje, Ze postup vybéru priznaka pro tlohu klasifikace je fe-
sitelny i s vyuzitim evolucnich algoritmi. V porovnani se standardnimi metodami
redukce priznakt dosahuji vsechny pouzité metody lepsich vysledkii na vsech tirech
pouzitych datovych sadach. V porovnani s odbornou literaturou jsou nékteré vy-

sledky mirné horsi.

99



Literatura

1]

AY, Sevket; GARIP, Zeynep a EKINCI, Ekin, 2023. A comparative analysis of
meta-heuristic optimization algorithms for feature selection on ML-based clas-
sification of heart-related diseases. Online. The Journal of Supercomputing. 79,
s. 11797-11826. DOI: https://doi.org/10.1007/s11227-023-05132-3. [cit. 2023-
12-31].

ABIODUN, Esther Omolara; ALABDULATTIF, Abdulatif; ABIODUN, Oludare
Isaac; ALAWIDA, Moatsum a ALKHAWALDEH, Rami S., 2021. A systematic
review of emerging feature selection optimization methods for optimal text clas-
sification: the present state and prospective opportunities. Online. Neural Com-
puting and Applications. 33, s. 15091-15118. DOI: //doi.org/10.1007/s00521-
021-06406-8. [cit. 2023-12-28].

GARCIA-RODRIGUEZ, José; SALVADOR-MENESES, Jaime a RUIZ-
CHAVEZ, Zoila, 2018. Machine Learning Methods Based Preprocessing
to Improve Categorical Data Classification. Online. In: Intelligent Data
Engineering and Automated Learning — IDEAL 2018. Springer Inter-
national Publishing, s. 297-304. ISBN 978-3-030-03493-1. Dostupné z:
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-03493-1 32. [cit. 2023-
11-22].

ILIOU, Theodoros; ANAGNOSTOPOULOS, Christos-Nikolaos; ANASTAS-
SOPOULOS, George a NERANTZAKI, Marina, 2015. A Novel Machine Lear-
ning Data Preprocessing Method for Enhancing Classification Algorithms Per-
formance. Online. 2015. DOIL: https://doi.org/10.1145/2797143.2797155. [cit.
2023-11-22].

SINGH, Dalwinder a SINGH, Birmohan, 2020. Investigating the
impact of data  mormalization on  classification  performance. On-
line. Applied Soft Computing. 97, s. 105524. ISSN 1568-4946. DOI:
https://doi.org/10.1016/j.as0c.2019.105524. [cit. 2023-11-22].

GAL, Michal a RUBINFELD, Daniel, 2018. Data Standardi-
zation. Online. SSRN  Electronic Journal. ISSN 1556-5068. DOI:
https: //doi.org/10.2139 /ssrn.3326377. [cit. 2023-11-22].

JAADI, Zakaria. When and Why to Standardize Your Data. Online. In: Buil-
tin. Dostupné z: https://builtin.com/data-science/when-and-why-standardize-
your-data. [cit. 2023-11-22].

60


https://doi.org/10.1007/sll227-023-05132-3
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-03493-l_32
https://doi.org/10.1145/2797143.2797155
https://doi.Org/10.1016/j.asoc.2019.105524
https://doi.org/10.2139/ssrn.3326377
https://builtin.com/data-science/when-and-why-standardize-

8]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

Classification in Machine Learning: An Introduction, 2022. Online. In: Data
camp. Dostupné z: https://www.datacamp.com/blog/classification-machine-
learning. [cit. 2023-12-20].

Classification Methods in Machine Learning 2019. Online. In: Me-
dium. Dostupné z: https://medium.com/@jorgesleonel/classification-methods-
in-machine-learning-58ce63173db8. [cit. 2023-12-20].

MAALOUF, Maher, 2011. Logistic regression in data analysis: An overview.
Online. International Journal of Data Analysis Techniques and Strategies. 3, s.
281-299. DOI: https://doi.org/10.1504/IJDATS.2011.041335. [cit. 2023-12-21].

SPERANDEI, Sandro, 2014. Understanding  logistic — regression
analysis.  Online. In: Biochem Med (Zagreb). S. 12-18. DOL
https://doi.org/10.11613/BM.2014.003. [cit. 2023-12-21].

JIJO, Abraham. A Beginner’s Guide to K Nearest Neighbor(KNN) Algorithm
With Code. Online. In: Medium. Dostupné z: https://medium.com/analytics-
vidhya/a-beginners-guide-to-k-nearest-neighbor-knn-algorithm-with-code-
5015ce8b227e. [cit. 2023-12-21]

K-Nearest Neighbor(KNN) Algorithm. Online. Geeks for geeks. Dostupné z:
https://www.geeksforgeeks.org/k-nearest-neighbours/. [cit. 2023-12-21].

What is random forest? Online. IBM. Dostupné z:
https://www.ibm.com/topics/random-forest. [cit. 2023-12-21].

MBAABU, Onesmus. Introduction to Random Forest in Machine Lear-
ning. Online. Section. Dostupné z: https://www.section.io/engineering-
education/introduction-to-random-forest-in-machine-learning /. [cit. 2023-12-
21].

FEvaluating a Classification Model. Online. Ritchie Ng. Dostupné z:
https://www.ritchieng.com/machine-learning-evaluate-classification-model/.
[cit. 2024-02-04].

Accuracy wvs. precision vs. recall in machine learning: what’s the difference?
Online. Evidently Al. Dostupné z: https://www.evidentlyai.com /classification-

metrics/accuracy-precision-recall. [cit. 2024-02-04].

KUNDU, Rohit. F1 Score in Machine Learning: Intro € Calculation. Online.
V7. Dostupné z: https://www.v7labs.com/blog/fl-score-guide. [cit. 2024-02-
04].

61


https://www.datacamp.com/blog/classification-machine-
https://medium.com/@jorgesleonel/classification-methods-
https://doi.org/10.1504/IJDATS.2011.041335
https://doi.org/10.11613/BM.2014.003
https://medium.com/analytics-
https://www.geeksforgeeks.org/k-nearest-neighbours/
https://www.ibm.com/topics/random-forest
https://www.section.io/engineering-
http://www.ritchieng.com/machine-learning-evaluate-classification-model/
https://www.evidentlyai.com/classification-
https://www.v71abs.com/blog/fl-score-guide

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

[25]

2]

[27]

BROWNLEE PHD, Jason, 2020. How to Choose a Feature Selection
Method For Machine Learning Online. Machine Learning Mystery.
https://machinelearningmastery.com/feature-selection-with-real-and-
categorical-data/. [cit. 2023-10-23].

JIE, Cai; JIAWEI, Luo; SHULIN, Wang a SHENG, Yang, 2018. Feature se-
lection in machine learning: A new perspective. Online. Neurocomputing. 300,
s. 70-79. DOL: https://doi.org/10.1016/j.neucom.2017.11.077. [cit. 2023-12-19].

BOMMERT, Andrea; SUN, Xudong; BISCHL, Bernd; RAHNENFUHRER,
Jorg a LANG, Michel, 2020. Benchmark for filter methods for fea-
ture selection in high-dimensional classification data. Online. Computati-
onal Statistics & Data Analysis. 143. S. 106839. ISSN 0167-9473. DOI:
https://doi.org/10.1016/j.csda.2019.106839. [cit. 2023-12-18].

SANCHEZ-MARONO, Noelia, ALONSO-BETANZOS, Amparo a
TOMBILLA-SANROMAN, Marfa, 2007. Filter Methods for Feature Selection
— A Comparative Study. Online. Intelligent Data Engineering and Automated
Learning - IDEAL 2007. S. 178-187. DOI: https://doi.org/10.1007/978-3-540-
77226-2_19. [cit. 2023-12-19)].

STEWART, Ken. Pearson’s correlation coefficient. Online. In: Britannica. Do-
stupné z: https://www.britannica.com/topic/Pearsons-correlation-coefficient.
cit. 2023-12-28|.

ZHOU, Hongfang; WANG, Xigian a ZHU, Rourou, 2022. Fea-
ture selection based on mutual information with correlation coeffi-
cient. Online. Applied Intelligence. 52, s. 5457-5474. Dostupné z:
https://link.springer.com/article/10.1007/s10489-021-02524-x.  [cit.  2023-
12-19].

Chi-Square Test for Feature Selection — Mathematical Ezplanation. Online. In:
Geeks for geeks. Dostupné z: https://www.geeksforgeeks.org/chi-square-test-

for-feature-selection-mathematical-explanation/. [cit. 2023-12-19].

TZINI, Elli. Feature Selection: Wrapper Methods: 5 Wrapper-based me-
thods to choose relevant features. Omnline. In: Medium. Dostupné z:
https://medium.com/analytics-vidhya/feature-selection-85539d6a2a88.  [cit.
2023-12-20).

KOHAVI, Ron a JOHN, George, 1997. Wrappers for feature

selection.  Online.  Artificial  Intelligence - AIL. 1. Dostupné z:

62


http://machinelearningmastery.com/feature-selection-with-real-and-
https://doi.Org/10.1016/j.neucom.2017.ll.077
https://doi.org/10.1016/jxsda.2019.106839
https://doi.org/10.1007/978-3-540-
https://www.britannica.com/topic/Pearsons-correlation-coefficient
https://link.springer.com/article/10.1007/sl0489-021-02524-x
https://www.geeksforgeeks.org/chi-square-test-
https://medium.com/analytics-vidhya/feature-selection-85539d6a2a88

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

https://www.researchgate.net/publication/243768287 Wrappers_ for
_feature selection. [cit. 2023-12-20].

Introduction to Dimensionality Reduction. Online. Geeks for geeks. Dostupné
z: https:/ /www.geeksforgeeks.org/dimensionality-reduction/. [cit. 2024-02-10].

A Step-by-Step Explanation of Principal Component Analysis (PCA). On-
line. In: Builtin. Dostupné z: https://builtin.com/data-science/step-step-

explanation-principal-component-analysis. [cit. 2023-12-20].

LEE, Pyeong-Yeon; KWON, Sanguk; KANG, Deokhun; KIM, Jonghoon
a CHO, Inho, 2022. Principle component analysis-based optimized feature
extraction merged with mnonlinear regression model for improved state-of-
health prediction. Online. Journal of Energy Storage. 48, s. 104026. DOLI:
https://doi.org/10.1016/].est.2022.104026. [cit. 2023-12-20].

BALAN, Srinivasan Metaheuristics mn Optimization: Algori-
thmic  Perspective  Online.  Informs.  Copyright 2023 INFORMS.
https://www.informs.org/Publications/OR-MS-Tomorrow/Metaheuristics-
in-Optimization-Algorithmic-Perspective. [cit. 2023-10-24].

YANG, Xin-She, 2014. Nature-Inspired Optimization Algorithms Elsevier. ISBN
9780124167438.

MISHRA, Sushruta; MALLICK, Pradeep Kumar; CHAE, Gyoo-Soo; TRI-
PATHY, Hrudaya Kumar a SANGAIAH, Arun Kumar, 2022. Cognitive
Big Data Intelligence with a Metaheuristic Approach Academic Press. ISBN
9780323851176.

CHENG, Ling; ABU-MAHFOUZ, Adnan M; HOFSAJER, Ivan W. a ADE-
TUNJI, Kayode E., 2021. A Review of Metaheuristic Techniques for Optimal
Integration of Electrical Units in Distribution Networks. Online. IEEE Access. 9,
s. 5046-5068. DOI: https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3048438. [cit. 2024-
02-07].

YANG, Xin-She; CUI, Zhihua; HOSSEIN GANDOMI, Amir a KARAMANO-
GLU, Mehmet, 2013. Swarm intelligence and bio-inspired computation. Else-
vier. ISBN 987-0-12-405163-8.

YANG, Xin-She, 2010. Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms. 2nd Edition.
Luniver Press. ISBN 9781905986286.

63


https://www.researchgate.net/publication/243768287_Wrappers
https://www.geeksforgeeks.org/dimensionality-reduction/
https://builtin.com/data-science/step-step-
https://doi.Org/10.1016/j.est.2022.104026
https://www.informs.org/Publications/OR-MS-Tomorrow/Metaheuristics-
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3048438

[37]

[38]

[39]

[40]

[43]

[44]

PENTAPALLI, Venkata Vijaya Geeta a VARMA P, Ravi Kiran, 2016. Cuckoo
Search Optimization and its Applications: A Review Online. International Jour-
nal of Advanced Research in Computer and Communication Engineering. 5, s.
7. ISSN 2278-1021. DOI: https://doi.org/10.17148 /IJARCCE.2016.511119. [cit.
2023-10-24].

YANG, Xin-She a DEB, Suash, 2014. Cuckoo search: recent advances and ap-
plications Online. Neural Computing and Applications. 24, s. 169-174. DOI:
//doi.org/10.1007/s00521-013-1367-1. [cit. 2023-10-28].

YANG, Xin-She, 2011. Metaheuristic Optimization Online. Scholarpedia. Do-
stupné z: http://www.scholarpedia.org/article/Metaheuristic_Optimization.
cit. 2023-11-10].

YANG, Xin-She a DEB, Suash, 2019. Cuckoo Search wvia
Levy  Flights  Online.  Proc. of World Congress on  Nature
&  Biologically  Inspired  Computing. s. 210-214.  Dostupné z:
https://www.researchgate.net/publication/45904981 Cuckoo_Search_via

_ Levy_ Flights. [cit. 2023-11-10].

MOHAMAD, Azizah Binti; ZAIN, Azlan Mohd a BAZIN, Nor Erne Nazira,
2014. Cuckoo Search Algorithm for Optimization Problems—A Literature Re-
view and its Applications Online. Applied Artificial Intelligence. Issue 5, 28,
s. 419-448. DOLI : https://doi.org/10.1080,/08839514.2014.904599. [cit. 2023-11-
10].

HEIDARI, Ali Asghar; MIRJALILI, Seyedali; FARIS, Hossam; ALJARAH, Ib-
rahim; MAFARJA, Majdi et al., 2019. Harris hawks optimization: Algorithm
and applications Online. Future Generation Computer Systems. 97, s. 849-872.
ISSN 0167-739X. DOI: https://doi.org/10.1016/j.future.2019.02.028. [cit. 2023-
10-28].

GEZICI, Harun a LIVATYALI, Haydar, 2022. Chaotic Harris hawks optimi-
zation algorithm Online. Journal of Computational Design and Engineering. 9,
issue 1, 216-245. DOLI: https://doi.org/10.1093 /jcde/qwab082. [cit. 2023-11-10].

ALABOOL, Hamzeh Mohammad; ALARABIAT, Deemah; ABUALIGAH,
Laith a HEIDARI, Ali Asghar, 2021. Harris hawks optimization: a compre-
hensive review of recent variants and applications Online. Neural Computing
and Applications. 33, s. 8939-8980. DOI: https://doi.org/10.1007 /s00521-021-
05720-5. [cit. 2023-11-10].

64


https://doi.org/10.17148/IJARCCE.2016.511119
http://www.scholarpedia.org/article/MetaheuristicOptimization
https://www.researchgate.net/publication/45904981_Cuckoo_Search_via
https://doi.org/10.1080/08839514.2014.904599
https://doi.org/10.1016/jiuture.2019.02.028
https://doi.org/10.1093/jcde/qwab082
https://doi.org/10.1007/s00521-021-

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

SHEHAB, Mohammad; MASHAL, Ibrahim; MOMANI, Zaid; SHAMBOUR,
Mohd Khaled Yousef; AL-BADAREEN, Anas et al., 2022. Harris Ha-
wks  Optimization Algorithm: Variants and Applications Online. Archi-
ves of Computational Methods in Engineering. 29, s. 5579-5603. DOI:
https://doi.org/10.1007/s11831-022-09780-1. [cit. 2023-11-10].

TRIPATHY, B. K.; MADDIKUNTA, Praveen Kumar Reddy; PHAM, Quoc-
Viet; GADEKALLU, Thippa Reddy; DEV, Kapal et al., 2022. Harris Hawk
Optimization: A Survey onVariants and Applications Online. Computational
Intelligence and Neuroscience. 20. DOI: https://doi.org/10.1155/2022/2218594.
cit. 2023-11-10].

RANA, Nadim; LATIFF, Muhammad Shafie Abd; ABDULHAMID, Si-
fii Muhammad a CHIROMA, Haruna, 2020. Whale optimization algori-
thm: a systematic review of contemporary applications, modifications and
developments. Online. Neural Comput & Applic. 32, s.16245-16277. DOLI:
https://doi.org/10.1007/s00521-020-04849-z. [cit. 2023-11-03].

BRODZICKI, Andrzej; PIEKARSKI, Michat a JAWOREK-
KORJAKOWSKA, Joanna, 2021. The Whale Optimization Algorithm
Approach for Deep Neural Networks Online. Sensors 2021, 21(23), 8003. DOL:
https://doi.org/10.3390/s21238003. [cit. 2023-11-04].

JUNBO, Ling; MA, Guohua; LIAN, Ling; ZHU, Ting; WU, Xincan
et al. Parrot optimizer: Algorithm and applications to medical problems.
Online. Computers in Biology and Medicine. 172, s. 108064. DOI:
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2024.108064. [cit. 2024-04-06].

JIA, Yunjian; WU, Yanfei; LIANG, Liang; WEI, Yaxing a WANG, Shankun,
2023. A Flower Pollination Optimization Algorithm Based on Cosine Cross-
Generation Differential Evolution. Online. Sensors. 23. ISSN 1424-8220. DOLI:
doi.org/10.3390/s23020606. [cit. 2024-04-07].

XIN-SHE, Yang. Flower Pollination Algorithm for Global Optimization. Online.
Unconventional Computation and Natural Computation. Ro¢. 2012, 7445, s.
240-249. DOL: https://doi.org/10.1007/978-3-642-32894-7 27. [cit. 2024-04-07].

KARABOGA, Dervis; GORKEMLI, Beyza; OZTURK, Celal a KARABOGA,
Nurhan, 2014. A comprehensive survey: artificial bee colony (ABC) algori-
thm and applications. Online. Artificial Intelligence Review. 42, 21-57. DOI:
https://doi.org/10.1007 /s10462-012-9328-0. [cit. 2023-11-18].

65


https://doi.org/10.1007/sll831-022-09780-l
https://doi.org/10.1155/2022/2218594
https://doi.org/10.1007/s00521-020-04849-z
https://doi.org/10.3390/s21238003
https://doi.Org/10.1016/j.compbiomed.2024.108064
http://doi.org/10.3390/s23020606
https://doi.org/10.1007/978-3-642-32894-7_27
https://doi.org/10.1007/sl0462-012-9328-0

[53]

[54]

[57]

[58]

[59]

[60]

ZHOU, Xinyu; LU, Jiaxin; HUANG, Junhong; ZHONG, Maosheng a
WANG, Mingwen, 2021. FEnhancing artificial bee colony algorithm with
multi-elite  guidance. Online. Information Sciences. 543, 242-258. DOLI:
https://doi.org/10.1016/j.ins.2020.07.037. [cit. 2023-11-18].

PHAM, D. T., GHANBARZADEH, Afshin; KOC, Ebubekir; OTRI,
Sameh; RAHIM, Sahra et al., 2005. Bee Algorithm A Nowvel Ap-
proach  to  Function  Optimisation. Online.  Manufacturing  Engi-
neering Centre, Cardiff University, UK. S. 1-57. Dostupné z:
https://www.researchgate.net/publication /260985621 The Bees Algorithm
Technical _Note. [cit. 2023-11-18].

STUTZLE, Thomas a DORIGO, Marco, 2018. Ant Colony Optimization:
Overview and Recent Advances. Online. Handbook of Metaheuristics.
272. Springer, Cham, s. 311-351. ISBN 978-3-319-91086-4. Dostupné z:
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-91086-4 10. [cit. 2023-
11-20].

SHTOVBA, Serhiy, 2005. Ant Algorithms: Theory and  Appli-
cations.  Online.  Programming and  Computer  Software.  Plei-
ades  Publishing, s. 167-178. ISBN  1608-3261. Dostupné  z:
https://www.researchgate.net/publication/220203867 _Ant_ Algorithms
Theory and_ Applications. [cit. 2023-11-20].

DENG, Wu; XU, Junjie a ZHAO, Huimin, 2019. An Improved
Ant  Colony Optimization Algorithm Based on Hybrid Strategies for
Scheduling  Problem. Online. ITEEE  Access. 7, 20281-20292. DOL:
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2897580. [cit. 2023-11-20].

KATIYAR, Sapna; ANSARI, Abdul Quaiyum a NASIRUDDIN,
Ibraheem. Ant Colony Optimization: A  Tutorial Review. Online.
https://www.researchgate.net/publication/281432201 _Ant_Colony Optimi-
zation_A_Tutorial Review. [cit. 2023-11-20).

BARBOSA, Helio, 2013. Ant Colony Optimization - Techniques and
Applications.  Online.  IntechOpen. ISBN  978-953-51-5717-5.  DOLI:
https: //doi.org/10.5772/3423. [cit. 2023-11-21].

FARAHLINA JOHARI, Nur; MOHD ZAIN, Azlan; MUSTAFFA, No-
orfa a UDIN, Amirmudin, 2013. Firefly Algorithm for Optimization Pro-
blem. Online. Applied Mechanics and Materials. 421, s. 512-517. DOL:
https://doi.org/10.4028 /www.scientific.net/AMM.421.512. [cit. 2023-12-22].

66


https://doi.Org/10.1016/j.ins.2020.07.037
https://www.researchgate.net/publication/260985621_The_Bees_Algorithm_
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-91086-4_10
http://www.researchgate.net
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2897580
https://www.researchgate.net/publication/281432201_Ant_Colony_Optimi-
https://doi.org/10.5772/3423
https://doi.org/10.4028/www.scientific.net/AMM.421.512

[61]

[62]

[63]

[64]

[67]

[68]

[69]

KUMAR, Vijay a KUMAR, Dinesh, 2021. A Systematic Review on Firefly Al-
gorithm: Past, Present, and Future. Online. Archives of Computational Me-
thods in Engineering. 28, s. 3269-3291. DOI: https://doi.org/10.1007/s11831-
020-09498-y. [cit. 2023-12-22].

KAVITA, Shelke a S. K., Shinde, 2023. Metaheuristic Evolutionary Al-
gorithms: Types, Applications, Future Directions, and Challenges. Online.
3rd International Conference on Intelligent Technologies. S. 1-6. DOL:
https://doi.org/10.1109/CONIT59222.2023.10205592. [cit. 2023-12-22].

Genetic Algorithm Based on Natural Selection The-
ory  for  Optimization  Problems,  2020.  Omnline. =~ MDPI.  Do-

stupné z: https://www.mdpi.com/symmetry /symmetry-12-
01758 /article_deploy /html/images/symmetry-12-01758-g001-550.jpg. [cit.
2023-12-22].

ALHIJAWI, Bushra a AWAJAN, Arafat, 2023. Genetic algorithms: theory, ge-
netic operators, solutions, and applications. Online. Evolutionary Intelligence.
DOI: https://doi.org/10.1007 /s12065-023-00822-6. [cit. 2023-12-22].

OPARA, Karol R. a ARABAS, Jarostaw, 2019. Differential Evolution: A survey
of theoretical analyses. Online. Swarm and Evolutionary Computation. 44, s.
546-558. DOI: https://doi.org/10.1016 /j.swevo.2018.06.010. [cit. 2024-02-11].

AHMAD, Mohamad Faiz; MAT ISA, Nor Ashidi; LIM, Wei Hong a ANG,
Koon Meng, 2022. Differential evolution: A recent review based on state-of-the-
art works. Online. Alexandria Engineering Journal. 5, 61, s. 3831-3872. DOLI:
https://doi.org/10.1016/j.aej.2021.09.013. [cit. 2024-02-11].

SUCHOMEL, Ondfej a HYHLIK, Tom&s.  Optimalizacni me-
tody v CFD —  diferencidlni  evoluce.  Online.  Dostupné  z:
http://www.suchomel.org/files/Optimalizace-v-CFD.pdf. [cit. 2024-02-12].

BISWAS, Anupam; MISHRA, K. K.; TIWARI, Shailesh a MISRA, A. K., 2013.
Physics-Inspired Optimization Algorithms: A Survey. Online. Journal of Opti-
mization. DOI: https://doi.org/10.1155/2013/438152. [cit. 2023-12-22].

MONGEAU, Marcel;, CHAIMATANAN, Supatcha a DELAHAYE,
Daniel, 2018. Simulated Annealing: From Basics to Applications.
Online. Handbook of Metaheuristics. 272, s. 1-35. Dostupné z:
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-91086-4 1. [cit. 2023-
12-22].

67


https://doi.org/10.1007/sll831-
https://doi.org/10.1109/CONIT59222.2023.10205592
https://www.mdpi.com/symmetry/symmetry-12-
https://doi.org/10.1007/sl2065-023-00822-6
https://doi.Org/10.1016/j.swevo.2018.06.010
https://doi.Org/10.1016/j.aej.2021.09.013
http://www.suchomel.org/files/Optimalizace-v-CFD.pdf
https://doi.org/10.1155/2013/438152
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-91086-4_l

[70]

[71]

[72]

73]

[74]

[75]

[76]

[77]

(78]

Hunt, J. (2023). Python Type Hints. In: Advanced Guide to Python 8 Pro-
gramming. Undergraduate Topics in Computer Science. Springer, Cham. DOI:
https://doi.org/10.1007/978-3-031-40336-1_ 2. [cit. 2023-09-05].

JANOSI, Andras; STEINBRUNN, William; PFISTERER, Matthias a DE-
TRANO, Robert, 1988. Heart Disease Online. UCI Machine Learning Repo-
sitory. DOL: https://doi.org/10.24432/C52P4X. [cit. 2023-12-01].

Ucimlrepo. Online. Dostupné z: https://github.com/uci-ml-repo/ucimlrepo.
cit. 2023-12-27].

Heart failure clinical records 2020. Online. UCI Machine Learning Repository.
DOI: https://doi.org/10.24432/C5Z89R. [cit. 2024-02-13].

PRAKASH DOPPALA, Bhanu a BHATTACHARYYA, Debnath,
2021.  Cardiovascular__Disease Dataset. Online. Mendeley Data. DOI:
https: //doi.org/10.17632/dzz48mvijht. 1. [cit. 2024-02-17).

PEDREGOSA, Fabian; VAROQUAUX, Gael; GRAMFORT, Alexandre; VIN-
CENT, Michel; THIRION, Bertrand et al., 2012. Scikit-learn: Machine Learning
in Python. Journal of Machine Learning Research. 12, s. 2826-2830.

PATRO, Sibo Prasad; PADHY, Neelamadhab a DEO SAH, Rahul,
2022. An improved ensemble learning approach for the prediction of
cardiovascular disease wusing majority voting prediction. Online. Model-
ling, identification and control. 41, s. 68-86. ISSN 1746-6172. DOL:
https://doi.org/10.1504/1JMIC.2022.127098. [cit. 2024-05-21].

G, Ambrish; GANESH, Bharathi; GANESH, Anitha; SRINIVAS, Chetana a
MENSINKAL, Kiran, 2022. Logistic regression technique for prediction of car-
diovascular disease. Online. Global Transitions Proceedings. 3, s. 127-130. DOI:
https: //doi.org/10.1016/].gltp.2022.04.008. [cit. 2024-05-21].

ZHENYA, Qi a ZHANG, Zuoru, 2021. A hybrid cost-sensitive ensemble for heart
disease prediction. Online. BMC Medical Informatics and Decision Making. 21.
DOI: https://doi.org/10.1186/s12911-021-01436-7. [cit. 2024-05-21].

HERA, Sabeena Yasmin; AMJAD, Mohammad a SABA, Md Khalaf, 2022. Im-
proving heart disease prediction using multi-tier ensemble model. Online. Ne-
twork Modeling Analysis in Health Informatics and Bioinformatics. 11. DOI:
/doi.org/10.1007/s13721-022-00381-3. [cit. 2024-05-21].

68


https://doi.org/10.1007/978-3-031-40336-l_2
https://doi.org/10.24432/C52P4X
https://github.com/uci-ml-repo/ucimlrepo
https://doi.org/10.24432/C5Z89R
https://doi.Org/10.17632/dzz48mvjht.l
https://doi.org/10.1504/IJMIC.2022.127098
https://doi.Org/10.1016/j.gltp.2022.04.008
https://doi.org/10.1186/sl2911-021-01436-7

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

CHICCO, Davide a JURMAN, Giuseppe, 2020. Machine learning can pre-
dict survival of patients with heart failure from serum creatinine and ejection
fraction alone. Online. BMC Medical Informatics and Decision Making. DOLI:
https://doi.org/10.1186/s12911-020-1023-5. [cit. 2024-05-21].

ISHAQ, Abid; SADIQ, Saima; UMER, Muhammad a ULLAH, Saleem, 2021.
Improving the Prediction of Heart Failure Patients’ Survival Using SMOTE and
Effective Data Mining Techniques. Online. IEEE Access. S. 39707 - 39716. DOLI:
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3064084. [cit. 2024-05-21].

NISHAT, Mirza Muntasir; FAISAL, Fahim; ABRAR, Al-Monsur; AR-
RAFI, Mohammad a RATUL, Ishrak Jahan, 2022. A Comprehensive In-
vestigation of the Performances of Different Machine Learning Classi-
fiers with SMOTE-ENN QOversampling Technique and Hyperparameter Op-
timization for Imbalanced Heart Failure Dataset. Online. Hindawi. DOI:
https://doi.org/10.1155,/2022/3649406. [cit. 2024-05-21].

KARAKUS, Miicella Ozbay a ER, Orhan, 2022. A comparative study on pre-
diction of survival event of heart failure patients using machine learning algo-
rithms. Online. Neural Computing and Applications. 34, s. 13895-13908. DOI:
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07201-9. [cit. 2024-05-21].

DOPPALA, BP; BHATTACHARYYA, D; JANARTHANAN, M a BALIK, N,
2022. A Reliable Machine Intelligence Model for Accurate Identification of Car-
diovascular Diseases Using Ensemble Techniques. Online. Journal of Healthcare
Engineering. DOI: https://doi.org/10.1155/2022/2585235. [cit. 2024-05-21].

ANU, Radha.P a DAVID, Vasantha Kalyani, 2021. SUPER LEARNER MO-
DEL IN PREDICTION OF HEART ATTACK BASED ON CARDIAC BIO-
MARKERS. Online. Indian Journal of Computer Science and Engineering. 12,
s. 1702-1712. DOI: https://doi.org/10.21817/indjcse/2021/v12i6,/211206076.
cit. 2024-05-21].

69


https://doi.org/10.1186/sl2911-020-1023-5
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3064084
https://doi.org/10.1155/2022/3649406
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07201-9
https://doi.org/10.1155/2022/2585235
https://doi.org/10.21817/indjcse/2021/vl2i6/211206076

Seznam symboli a zkratek

ABC

ACO

CS

DE

FA

FN

FP

FPA

GA

HHO

K-NN

LR

ML

RF

SA

TN

TP

WOA

Algoritmus umélého véelstva - artificial bee colony

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

Diferenciédlni 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 jesttabu Harisovych - Harris hawks optimization
Algoritmus nejblizsich sousedu - K-Nearest neighbors algorithm
Logisticka regrese - logistic regression

Strojové uceni - machine learning

Nahodné doménova struktura - random forest

Simulované zihani - simulated annealing

Skutecné negativni - true negative

Skutecné pozitivni - true positive

Algoritmus podle velryb - whale optimization algorithm
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A Klevelandsky dataset

NiZe je uvedena tabulka priznakii tohoto datasetu s odpovidajicim rozsahem hodnot

pred tpravou.

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

priznaki

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

3 - stredni zavaznost

4 - vysoka zavaznost
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B Dataset srdecniho selhani

NiZe je uvedena tabulka priznakii tohoto datasetu s odpovidajicim rozsahem hodnot

pred tpravou.

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

Datovy
Piiznak VY| Vysvétleni Rozsah
typ
age ¢iselna vék pacienta v letech 40 - 95
0 - ne
anemia kategoricka | snizeni poc¢tu cervenych krvinek )
- ano
tini hodnota kreatinfosfokin
crea mme. ciselud 0 n? a kreatinfosfokinazy 93 _ 7861
phosphokinase v krvi [meg/1]
. - . P 0 - ne
diabetes kategoricka | pacient ma diabetes
1 - ano
objem krve vypuzené srdcem
ejection fraction ¢iselna vf] .yp 14 - 80
pii kontrakei [%)
. .., | pacient ma hypertenzi 0 - ne
high blood pressure | kategoricka , ;
(vysoky krevni tlak) 1 - ano
ocet krevnich destick
platelets Hselna poeer e Y 95,100 - 850,000
v krvi [pocet/pl]
0 - muz
sex kategoricka | pohlavi pacienta B
1 - Zena
serum creatinine ¢iselnd obsah kreatininu v séru [mg/dl] | 0,5 - 9,4
serum sodium ¢iselna obsah sodiku v séru [mmol/l] 113 - 148
. .y o 0 - ne
smoking kategoricka | pacient je kurdk
1 - ano
time ¢iselnd sledovaci obdobi [dny] 4 - 285
acient umftel béhem 0 - ne
death event kategoricka P ) )
sledovaciho obdobi 1 - ano
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C

Indicky dataset

Nize je uvedena tabulka priznakt tohoto datasetu s rozsahem hodnot pred tpravou.

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

Datovy
Piiznak VY| Vysvétleni Rozsah
typ
age ¢iselna vék pacienta v letech 20 - 80
0 - Zena
gender kategoricka | pohlavi pacienta B
1 - muz
0 - typickd angina pectoris
1 - atypicka angina pectoris
chestpain kategorickda | typ bolesti na hrudi - yP gna p
2 - jina bolest
3 - asymptomaticky
klidovy systolicky krevni
restingBP Ciselny YRy 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 vysSetieni 1 - abnormalita ST tseku
2 - hypertrofie levé komory
maximélni tepova
maxheartrate ¢iselna P ) 71 - 202
frekvence [tep/min]
. . .., | angina pectoris vyvolana 0 - ne
exerciseangia kategoricka i o
fyzickou aktivitou 1 - ano
deprese ST useku vyvolana
oldpeak ¢iselna pv ) Y 0-6,2
cvienim [mm]
, . 0 - fyziologicky
sklon ST tseku pri ,
* .1 P 1 - vzestupny
slope kategorickd | maximé&lni ,
. 2 - plochy
zatezl )
3 - sestupny
. . i pocet hlavnich koronarnich
noofmajorvessels | ¢iselna ) o ) 0-3
cév postizenych stendzou
vyskyt srdec¢niho 0 - zdravy
target kategoricka SRy Y

onemocneéni

1 - nemocny

*V piivodni dokumentaci k datasetu se nachizeji pouze tii kategorie, p¥i praci s daty bylo zjisténo, ze se zde

nachézi ¢tyfi kategorie (navic fyziologicky tisek ST).
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D Pseudokody pouzitych dataseti

Algoritmus kukacky 3.1.1

Inicializace parametri
Inicializace pocatecni populace s urCenim fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
Aktualizace populace pomoci Levyho letu (3.1)
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 (¥eSeni)

end

Algoritmus jestfaba Harrisovych (3.1.2)

Inicializace parametri
Inicializace pocatecni populace s urcCeni fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
for j=1 : pocet jedincu do
if £ > 1 then
Prizkumnad faze
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.3)
else if £ <1 then
else if > 0,5 and E > 0,5 then
Mékké obléhani
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.6)
else if r > 0,5 and F < 0,5 then
Tvrdé obléhani
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.9)
else if r < 0,5 and F > 0,5 then
Ponory
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.8)
else if r < 0,5 and F < 0,5 then
Mékké obléhani s nalety
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.7)
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (¥eSeni)

end
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Algoritmus velryby 3.1.3

Inicializace parametri
Inicializace pocatecni populace s urcCeni fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
for j=1 : pocet jedincu do
if p < 0.5 then
if A>1 then
Faze prizkumu
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.10, 3.11)
else if A <1 then
Faze obklopovani koristi
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.14, 3.15)
end if
else if p > 0.5 then
Faze utoku bublinovou siti
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.16)
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (¥eSeni)

end

Algoritmus papouska 3.1.4

Inicializace parametri
Inicializace pocatecni populace s urcCeni 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 (3.18)
else if St == 2 then
Stav 2: sezeni na chovateli
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.20)
else if St == 3 then
Stav 3: komunikace v hejnu
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.21)
else if St ==4 then
Stav 4: strach z nepritele
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.22)
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (¥eSeni)

end
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Algoritmus opylovani kvétin 3.1.5

Inicializace parametri
Inicializace pocatecni populace s urcCeni fitness hodnoty
for i =1 : max iterace do
for j=1 : pocet jedincu do
if r <p then
Globalni prohledavani
Aktualizace jedince j dle rovnice (3.23)
else if 7 > p then
Loké&lni prohledavéani
Aktualizace jedince j dle rovnice (?7)
end if
end for
end for
Navrat nejlepSiho jedince (¥eSeni)

end
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E Souhrnné vysledky pro vyzkousené nasta-
veni parametru

Tab. E.1: Vysledky PO pro Klevelandsky dataset

KLEVELANDSKY DATASET

Fitness Presnost - Specificita - Senzitivita -

hodnota F1-LR Presnost - LR | Specificita- LR | Senzitivita-LR | F1-KNN KNN KNN KNN
Parametry 10 jedincu
Alfa=0,5 0863 | o818t | osee7 | 0847 | o881 | 07272 | 08000 | 08421 | 07272
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal 1, thal 0, thal 2
Alfa=1 08780 | 07907 | osso0 | 08947 | 07727 | 07727 | o833 | osesa | 07727
Pfiznaky age, sex, restecg, oldpeak, ca, cp_1, cp_3, cp_2, slope_2, slope_1, thal 1
Alfa=1,5 08837 | 07441 | o867 | oses4a | 07272 | 07907 | oss00 | 08947 | 07727
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, exang, ca, cp_2, slope_2, slope_1
Parametry 30 jedincu
Alfa=0,5 09000 | 07441 | ose6 | o8esa | 07272 | o7179 | o086 | 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 | o867 | osesa | 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 | oss00 | oses4 | o818t | 07499 | 08333 | o911 | 06818
Pfiznaky sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp2, slope_1, thal_1, thal 2
Parametry 60 jedinct
Alfa=0,5 08837 | 08372 | o883 | og211 | o881 | oso00 | o8s00 | o8es4 | 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 | oseee | 08947 | os8r | 07907 | oss00 | 0847 | 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 | 08421 | o881 | 07442 | osee | osesa | 07272
Pfiznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1
Parametry 100 jedincu
Alfa=0,5 08837 | 08444 | 08833 | 08947 | 0836 | 07907 [ os8s00 | 08947 | 07727
Pfiznaky sex, chol, restecg, thalach, ca, cp_2, slope_2, slope_0, thal 1
Alfa=1 09048 | 08000 | o800 | o84 | osisr | 0823 | o883 | 09474 [ 07727
Pfiznaky age, sex, chol, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_2, slope_2, slope_0, thal 1
Alfa=1,5 08780 | o800 | oss00 | oses4s | osisr | 07727 | o833 | osesa | 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 srde¢niho selhani

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

Parametry 10 jedincu

Alfa=0,5 08000 | o620 | 07895 | 09722 | o472 | oess7 | o870 | 09444 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction, platenes, trestbps, serum_sodium, time

Alfa=1 08333 | o667 | o870 | 09722 | o528 | 07428 | oss21 | 09722 | os100
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1,5 08108 | 07059 | o086 | 09722 | o574 | oeee0 | o785 | 09167 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, time
Parametry 30 jedinct

Alfa=0,5 08205 | 07058 | o846 | o972 | o5714 | oe288 | 07719 | 09166 | 05238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blod_pressure, platelets, serum_sodium, time

Alfa=1 08333 | o667 | o870 | o972 | o528 | 07420 | o021 | 09722 | os190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1,5 08333 | o667 | o870 | 09722 | o528 | 07420 | o021 | 09722 | os100
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 60 jedinci

Alfa=0,5 08108 | o628 | 07719 | o916 | 05238 | oeees | o785 | 09166 | 05714
Pfiznaky age, ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1 07805 | o6061 | 07719 | o944 | 04762 | 07805 | o841 | osses | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, time

Alfa=1,5 08333 | o666 | 0870 | o972 | o528 | 07420 | o021 | 09722 | 06190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 100 jedinct

Alfa=0,5 08108 | 07059 | o846 | o972 | o5714 | oeees | 07895 | 09166 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, time

Alfa=1 07805 | o6060 | 07719 | 09444 | 04762 | 07805 | osa21 | ossss | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, time

Alfa=1,5 08205 | 06471 | 07895 | o094s4a | 05238 | 03871 | oeeee | 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 Presnost-LR | Specificita-LR | Senzitivita- LR F1-KNN Piesnost - KNN KNN Senzitivita - KNN
Parametry 10 jedincu
Alfa=0,5 1,0000 | o9741 [ 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 | 09700 | o9760 | 09658 | 09576 [ 09500 | 09277 | 0,958
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=15 1,0000 | 09741 | 09700 | 09759 | 0958 | 0920 | 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 | 09700 | 09759 | 0958 | 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 | o999 | o950 | 09639 | 0958 | 0923 [ o950 | 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 1,000 | 09783 | 09750 | o9879 | 09658 | 09699 [ 09650 | 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 | 09650 [ 09397 | 09829 | 0969 | 09650 [ 09638 | 09658
Pfiznaky gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_2, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=1 09957 | o9785 | 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 | o996 | o095 | 09759 | 09573 | 09741 | 09700 | 09759 | 09658
Pfiznaky age, restingBP, fastingbloodsugar, maxheartrate, chestpain_0, chestpain_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_2
Parametry 100 jedincu
Alfa=0,5 09957 | 09658 | 09600 [ 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 Presnost - LR | Specificita- LR | Senzitivita-LR | F1-KNN KNN KNN KNN
Parametry 10 jedincti
Alfa=0,5 0,7755 06122 | o683 | oess2 | oesis | o629 | 07000 | 07105 | opesis
Pfiznaky trestbps, chol, restecg, exang, oldpeak, ca, slope_0, thal 0
Alfa=1 0,8095 o688 | o7667 | osise | oesis | o742 | osie7 | osesa | o727
Pfiznaky sex, trestbps, chol, restecg, thalach, exang, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_0
Ata=15 | 07755 06872 | o188 | 06822 | 0682 | o649 | 07224 | 07272 | 07042
Pfiznaky age, sex, fbs, restecg, exang, ca, cp_2, slope_2
Parametry 30 jedincii
Alfa=0,5 0,7000 07000 | 08000 | o08s0 | o633 | o7000 | o800 | 08947 | 06363
Pfiznaky chol, thal_2
Alfa=1 0,8372 o882 | o867 | 0847 | ose2 | 07272 | osooo | o821 | 07272
Pfiznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach,ca, cp2, slope_2,thal 1
Ata=15 | o686 07222 | osawo | o822 | oess6 | o722 | o7e82 | osses | 06400
Pfiznaky sex, ca, thal_2
Parametry 60 jedincti
Alfa=0,5 0,7000 06624 | o683 | oess2 | oe222 | o649 | o7882 | 06457 | o688
Pfiznaky age, trestbps, chol, restecg, exang, oldpeak, ca, slope_0, thal 0
Alfa=1 0,8372 07442 | o867 | o088 | 07272 | o7000 | o800 | 0847 | 06363
Pfiznaky age, sex, fbs, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp_2,slope_1
Alfa=1,5 0,8372 07907 | 08500 | 0847 | 07727 | 07143 | o800 | osesa | oss1s
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 jedincii
Alfa=0,5 0,6222 06363 | 07338 | o7ses | oe33 | oeo47 | 07167 | o785 | 05910
Pfiznaky sex, oldpeak
Alfa=1 0,6784 06666 | 07000 | 07465 | 07400 | oes22 | o788 | 08000 | 04200
Pfiznaky sex, ca, slope_2, _slope_1
Alfa=15 0,8372 07111 | o783 | osise | o7272 | o700 | osso0 | osoas | 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 Presnost-LR | Specificita-LR | Senzitivita-LR F1-KNN Pfesnost - KNN KNN Senzitivita - KNN|

Parametry 10 jedincu

Alfa=0,5 0,7000 0,6250 06889 | 09600 | 04000 | oess7 | oso70 | o8 | 05889
Pfiznaky ejection_fraction, platelets, trestbps, serum_sodium, time

Alfa=1 0,8333 0,7444 08070 | 09722 | 05238 | o7a28 | o0sa21 | o0e722 | o619
Pfiznaky age, ejection_fraction, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1,5 0,8000 0,7200 08246 | 0980 | 03480 | 07000 | o824 | 09167 | 05714
Pfiznaky ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, time
Parametry 30 jedinct

Alfa=0,5 0,7805 0,6061 07719 | 09444 | oa762 | 07805 | o0sa21 | osses | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, smoking, time

Alfa=1 0,7442 0,6850 07000 | 09600 | o0444a | oess7 | os22 | osee7 | os889
Pfiznaky ejection_fraction , platelets, trestbps, serum_sodium, time

Alfa=1,5 0,8333 0,6666 08070 | 09722 | 05288 | 07420 | o0sa21 | 09722 | o619
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 60 jedinci

Alfa=0,5 0,8333 0,6667 087 | 09722 | o528 | 07420 | o0sa21 | 09722 | 0619
Pfiznaky age, ejection_fraction, high_blood_pressure, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1 0,7805 0,6061 07719 | 09444 | o462 | o785 | o0sa21 [ osses | 07619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, smoking, time

Alfa=1,5 0,8544 0,6897 08000 | 08422 | 0528 | o7224 | osa21 | oseso | o580
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 100 jedinct

Alfa=0,5 0,7500 0,6060 07720 | o9444 | 04762 | o0sss6 | 07200 | ose11 | 04762
Pfiznaky anemia, diabetes, ejection_fraction, serum_creatinine, smoking, time

Alfa=1 0,7500 0,5161 07368 | 09444 | 03810 | 04848 | 07020 | o0ssss | 03810
Pfiznaky anemia, diabete, ejection_fraction, serum_creatinine, serum_sodium, sex, time

Alfa=1,5 0,8108 0,6286 07720 | 09167 | 05239 | oeee7 | o785 | o967 | 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 Presnost - LR | Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Piesnost - KNN KNN KNN
Parametry 10 jedinci
Alfa=0,5 09832 | 09702 | o9es0 | o958 | 09744 | 09573 | 09500 | 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 | o09741 | og700 | oe7e0 | 09658 | 095768 | 09500 | 09277 | o658
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 09872 | o969 | 09500 | o958 | 09487 | o961 [ 09600 | 09400 | 09743
Pfiznaky serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_0, chestpain_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_2
Parametry 30 jedincll
Alfa=0,5 09914 | o978a | o9750 | oess0 | o098 | 09702 | o950 | 09518 | 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 | 09500 | o938 | o973 | 09451 | o950 | o903 | 09573
Pfiznaky gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_1, slope_3, slope_1, restingrelectro_1
Alfa=1,5 09832 | 09702 | o9es0 | o958 | 09744 | 09573 [ 09500 | 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 jedincli
Alfa=0,5 09915 | 09705 | o9es0 | 09397 | 09829 | osees | o9s0 | osess | 09658
Pfiznaky gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_2, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=1 09832 | 09702 | o9es0 | 09518 | 09746 | 09528 | o950 | 09400 | 09450
gender, serumcholesterol, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=15 09872 | o959 | 09500 | o0es18 | 09487 | oseer | o900 | 09400 | 09743
Pfiznaky serumcholesterol, fastingbloodsugar, oldpeak, chestpain_0, chestpain_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_2
Parametry 100 jedincl
Alfa=0,5 09957 | 09741 | o970 | o979 | o098 | 09617 | o950 | o940 | 09658
Pfiznaky gender, restingBP, fastingbloodsugar , maxheartrate, chestpain_0, chestpain_1, slope_3, slope_1, restingrelectro_2
Alfa=1 09915 | o988 | o980 | o980 | 09744 | o961 [ 09600 | 09398 | 09743
Pfiznaky age, gender, restingBP, fastingbloodsugar , maxheartrate, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_2
Alfa=1,5 09915 | 09620 | 09475 | 09724 | o09a4a | 09587 | o920 | 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 Presnost- LR [Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Presnost - KNN KNN KNN

Parametry 10 jedinct

Alfa=0,5 o889 | 08085 | o050 | o841 | oss2e | oes7 | o767 | 07895 | 07273
PFiznaky age, sex, trestbps, chol, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_4, slope_1, thal_1, thal 0, thal_2

Alfa= 1 08261 | osw1 | oses7 | osesa | oss3s | 07170 | 07500 | o8z | o,s6s6
PFiznaky restecg, ca, cp_4, slope_1, thal_1

Alfa=15 08372 | osis2 | oses7 | o087 | oss2 | o717 | o867 | oser | oesis
PFiznaky age, sex, chol, fbs, restecg, thalach, ca, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2

Parametry 30 jedinc

Alfa=0,5 08837 | ossse | o967 | 09211 | o909 | osee7 | o750 | o7ss | oes1s
PFiznaky age, sex, trestbps, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_1, cp_4, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2

Alfa=1 0871 | osoo | osso0 | osesa | osis2 | o785 | o800 | o911 [ 07273
PFiznaky age, chol, fbs, restecg, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, thal 1

Alfa=15 08636 | osooo | osso0 | osesa | osis2 | o785 | o800 | o911 [ 07273
PFiznaky chol, fbs, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_1, slope_0, thal_0, thal_2
Parametry 60 jedincu

Alfa=0,5 0837 | 07727 | o833 | o884 | 07727 | 07143 | oso00 | osesa | 06818
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 | o727 | 07143 | o800 | 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=15 0,8571 08700 | 09000 | 0847 | o900 | osw1 | osee7 | osesa | os63s
PFiznaky sex, trestbps, fbs, restecg, thalach, oldpeak, cp_4, slope_2, slope_1, thal_1
Parametry 100 jedinctl

Alfa=0,5 09268 | 08000 | ogs0 | o884 | o882 | o737 | ose7 | o847 | 06818
PFiznaky sex, chol, fbs, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal 1, thal 0

Alfa=1 08837 | o727 | ossss | osesa | o727 | o7ee2 | o850 | o9a7a | 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=15 0850 | o844 | ossss | o847 | ossss | osis2 | o087 | osea7 | osis2
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 SRDECNiIHO SELHANI

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

Parametry 10 jedinci

Alfa=0,5 0,8000 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | oee67 | 07895 | 09167 0,5714
Pfiznaky diabetes, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1 0,7805 05806 | 07719 | o9722 | 04286 | 07568 | 08421 | 09444 0,6667
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, time

Alfa=15 0,7568 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | os806 | 07719 [ 09722 0,4286
Pfiznaky age, diabetes, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Parametry 30 jedincii

Alfa=0,5 0,8205 07059 | 0826 | 09722 | 05714 | oe28 | o7719 | 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 06470 | 07895 | 09444 | 05239 | 03871 | oeee7 | oss80 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time

Parametry 60 jedincli

Alfa=0,5 0,8108 06471 | o785 | 09444 | 05238 | o4667 | 07193 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05288 | 07420 | 0821 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Alfa=1,5 0,8108 06286 | 07719 | 09167 | 05238 | 03571 | o8z | 09444 0,2381
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, smoking, time

Parametry 100 jedincl

Alfa=0,5 0,8205 06471 | o785 | 09444 | 05239 | 03871 | oeee7 | oss89 0,2857
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, sex, time
Alfa=1 0,8108 0626 | 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 | os889 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 Specificita - Senzitivita -
hodnota F1-LR Presnost - LR | Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Piesnost - KNN KNN KNN
Parametry 10 jedincu
Alfa=0,5 1,0000 | o9784 | o9750 | o980 | o958 | o964 | 09600 | 09277 [ 09820
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheart, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_0,
Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=1 10000 | o978a | 09750 | o090 | o958 | o971 | o950 | o9s518 | 09744
gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheart, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Alfa=15 09914 | o978 | og700 | oe750 | ogesse | 09746 | 09700 | 09518 | 0,989
restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_2
Parametry 30 jedincu
Alfa=0,5 1,0000 | 09784 | o9700 | 09759 | o958 | o092 | 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 | 09784 | o9750 | o988 | o958 | 09565 | 09500 | 09639 | 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 | 09759 | o958 | 09492 | 09400 | 09156 | 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 jedincl
Alfa=0,5 09957 | 09784 | 09750 | o980 | o958 | 09532 [ o950 [ 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 | o978 | o970 | oo750 | ogess | 09702 | o950 | 09518 | 09744
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_2
Alfa=15 09915 | 09787 | og750 | oeess | o099 | o964 | o900 | 09277 | 0,989
age, gender, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0,
Pfiznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Parametry 100 jedincu
Alfa=0,5 1,0000 | o9784 | o9750 | 09759 | 09744 | o09528 | 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 | 09700 | 09759 | o958 | o094 | o900 [ 09277 | o982
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1, slope_3, slope_1, restingrelectro_1,
Pfiznaky restingrelectro_0
Alfa=1,5 10000 | 09787 | 09750 [ o939 | 09820 | ogea | o900 [ 09277 | o982
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
Fithess Specificita- | Senzitivita - Presnost- | specificita- | senzitiviia - |
hodnota F1-LR Presnost- LR LR LR F1-KNN KNN KNN KNN
Parametry 10 jedincu
Alfa=0,5, pa=0,1 0,9048 08000 | 08500 | o884 | 08181 | 07143 | 08000 | 08684 [ 06818
Priznaky 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 | 08211 | 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 08293 | 0833 [ 09474 | 07727 | 07273 | o800 | 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 | 0850 [ o84 | 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 | o867 | 08947 | o818 | o755 | 08167 | 08421 [ 07727
PFiznaky 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 [ os8es4 | 08182 | o800 [ 08500 [ 08684 [ 08182
Priznaky 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
PFiznaky 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 08571 | 09000 [ 09474 | o8182 | 07556 [ 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 | 0850 [ o84 | 08182 | 07500 [ 08333 | 09211 [ 08618
Priznaky age, sex, fbc, restecg, thalach, exang, ca, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0
Parametry 30 Jedinct
Alfa=0,5, pa=0,1 0,8837 08000 | 08500 | o884 | 08182 | 07317 | 08167 | 08947 [ 06818
PFiznaky 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 | o8167 | o884 | 07273 | o7111 | 07833 | o818 [ 07273
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 | 08182 [ 07727 [ 08333 | o884 [ 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 | o867 | 08947 | o882 | 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 | o850 | o884 | 08182 | o667 | 07667 | 08421 [ o0,6364
Priznaky age, fbc, restecg, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_2, thal_0, thal 2
Alfa=1,pa=0,5 0,9048 08000 | o850 [ o884 | 08182 | o800 [ 0850 | 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 | o850 | o884 | 08182 [ 08293 [ 08833 [ 09474 [ 07727
PFiznaky sex, trestbps, restecg, thalach, oldpeak, cp_1, cp_4, slope_2, thal_1
Alfa=1,5,pa=0,25 0,8837 08444 | 0833 | 08947 | 08636 | 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 | o8000 | o884 | o688 | o750 [ 0833 | 0911 [ 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 Specmcita- Senzitivita - Presnost - Specmcita- Senzitivita -
hodnota F1-LR Presnost- LR LR LR F1-KNN KNN KNN KNN
Parametry 60jedinc
Alfa=0,5, pa=0,1 09268 | 08000 | 08500 | 08684 | 08182 | 07317 | 08167 | 08947 | 06818
Priznaky 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 [ o882 | o750 [ 0833 [ 09211 | 06818
Priznaky 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 | o8005 | o867 | o911 [ o7727 | 07301 | o800 [ 08158 | 07727
Priznaky 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 | o836 | 07907 | o800 [ 08947 | 07727
Priznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, cp_1, slope_2, thal 1
Alfa=1,pa=0,25 08837 | o800 ] o850 | o884 [ o882 [ 07143 | 08000 | oses4 | 08182
Priznaky 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 | 0833 | o884 [ 07727 | o756 | 08167 | 08421 | 07727
Priznaky 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 | o850 | oseo00 | 09737 [ 07727 | 07442 | 08167 | 08684 | 07278
Priznaky age, sex, trestbps, chol, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_0, thal_1, thal_0
Alfa=1,5, pa= 0,25 09048 | o881 | oseee | 08947 | o881 | 07907 | o800 [ 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 | o786 | 08333 | 08421 [ o881 | 07442 | 08166 | 08684 | 07272
Priznaky 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 0863 | 08181 | o867 | 08947 | o818 | 07272 | 08000 [ 08421 | 10,7272
Priznaky 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 | os8s500 | 08947 | 07727 | 07727 | 08333 | 08684 | 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 | 08167 | o884 [ 07272 | 07907 | o850 [ 08947 | 07727
Priznaky age, sex, fbs, restecg, exang, ca, cp_2, slope_2, slope_1
Alfa=1,pa=0,1 09000 | 07441 ] o816 | 08684 | 07272 [ 07179 | 08166 | 0922 [ 06363
Priznaky sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_4, cp2, slope_2, slope_1, thal_1, thal 0
Alfa=1,pa=0,25 08636 | 08005 | oseee | 09211 [ o7727 | 07442 | 08167 | 08684 | 07272
Priznaky 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 | o800 | o850 | o884 [ o881 | 07499 | 08333 [ 09211 | oe6818
Priznaky sex, restecg, thalach, exang, oldpeak, ca, cp2, slope_1, thal_1, thal 2
Alfa=1,5,pa=0,1 08837 | o872 | 08833 | o911 [ o881 | o800 | 08500 [ 08684 | 08181
Priznaky 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 | o821 | o867 | o884 [ o836 | 07907 | o800 [ 08947 | 07727
Priznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, cp_1, slope_2, thal 1
Alfa=1,5,pa=0,5 08889 | o885 | o850 | 08421 [ o8e3 [ 06956 | 07667 | 07895 [ 07273

Priznaky

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 jedincu
Alfa=0,5,pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | o5238 | 07420 [ 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=0,25 | 08333 06667 | 08070 | 09722 | o5238 | 07429 | o8a21 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=05,pa=05 | 0,8205 06471 | 07895 | o044a | o5238 | 03871 | oees7 | oss8e 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 | o5238 | 07429 | o8a21 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 08070 [ 09722 | o523 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | o972 | o528 | 07429 | o821 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=0,1 | 08205 07059 | 08246 | 09722 | o5714 | o626 | 07719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time
Alfa=15,pa=025 | 08333 06667 | 08070 | o972 | o528 | 07429 | o821 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=05 | 08333 06667 | 08070 [ 09722 | o523 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 30 jedincu
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 | o5238 | 07420 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=05,pa=0,5 | 08205 06470 | 07895 | 09444 | 05238 | 03871 | o667 | o888 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 | o5238 | 07420 [ 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 08070 [ 09722 | o523 | 07429 | 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | o972 | o528 | 07429 | o821 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=0,1 | 08205 07059 | 08246 | 09722 | o5714 | o626 | 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 | o5238 | 07420 [ 08421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=15,pa=05 | 08333 06667 | 08070 | 09722 | o5238 | 07429 | o8a21 | 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 Presnost-LR |Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Piesnost - KNN KNN KNN
Parametry 60 jedincu
Alfa=0,5, pa=0,1 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07429 | 0g421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=0,25| 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07420 | o0ga21 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=0,5,pa=05 |  0,8205 06471 | 07895 | o0944a | 05238 | 03871 | oeee7 | oss8e 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 | 07420 | o0ga21 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07420 | 0ga21 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | oso70 | 09722 | os5238 | o720 | 021 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,1 0,8205 07059 | o826 | 09722 | o5714 | og286 | 07719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time
Alfa=1,5,pa=0.25] 0,8333 06667 | oso70 | 09722 | os5238 | o720 | 021 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07420 | o421 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Parametry 100 jedincu
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 | 05238 | o720 | 0821 | 09722 0,6190
Pfiznaky 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 | oso70 | 09722 | 05238 | o740 | 021 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,25 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 07420 | oga21 | 09722 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,pa=0,5 0,8333 06667 | oso70 | 09722 | 05238 | o740 | 021 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,1 0,8205 07059 | o826 | 09722 | o5714 | og286 | 07719 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time
Alfa=1,5,pa=0,25|  0,8333 06667 | oso70 | 09722 | 05238 | o740 | 021 | o972 0,6190
Pfiznaky age, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time
Alfa=1,5,pa=0,5 0,8333 06667 | 08070 | 09722 | 05238 | 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 | Presnost - LR | Specificita- LR | Senzitivita - LR | F1-KNN | Presnost - KNN | Specificita - KNN | Senzitivita - KNN
Parametry 10 jedincu
Alfa=0,5,pa=0,1 1,0000 | 0,9264 | 0,9150 [ 0,9157 [ 0,9145 | 0,9258 | 0,9150 | 0,9277 [ 0,9060
Priznaky 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

Priznaky

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,

Priznaky restingrelectro_2
Alfa=1,pa=0,1 1,0000 | 0,9829 I 0,9800 [ 0,9880 [ 0,9744 | 0,9705 | 0,9650 I 0,9398 [ 0,9829
Piiznaky 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 [ 0,9880 [ 0,9658 | 0,9573 | 0,9500 | 0,9400 [ 0,9573

Priznaky

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 | 0,9573 | 0,9488 | 0,9400 [ 0,9277 [ 0,9487

Priznaky

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 [ 0,9880 | 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,

Priznaky restingrelectro_2
Alfa=1,5,pa=0,25 1,0000 | 0,9700 I 0,9650 [ 0,9639 [ 0,9658 | 0,9661 | 0,9600 I 0,9400 [ 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 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
Priznaky 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 | 0,9658 | 0,9576 | 0,9500 | 0,9277 [ 0,9658
Priznaky 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 I 0,9700 [ 0,9759 [ 0,9658 | 0,9576 | 0,9500 I 0,9277 [ 0,9658
Piiznaky 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
Priznaky 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 | 0,9658 | 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,

Priznaky 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
Priznaky 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 I 0,9750 [ 0,9880 [ 0,9658 | 0,9705 | 0,9650 I 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,

Priznaky 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
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 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




Tab. E.15: Vysledky CSO pro Indicky dataset

INDICKY DATASET
Fitness hodnota | F1-LR | Pfesnost - 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 | 0,958 | 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 | 0,958 | 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 10000 | 09784 | 0,9750 [ 0,9880 | 0958 | 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 [ 0,9880 | 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 | 0973 | 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
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
PFiznaky 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 | oersa | oess | o914 |  oess0 | o9s18 | 09573
PFiznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, restingrelectro_2
Alfa=0,5,pa=0,5 1000 |  o9741 | og700 | oe7sa | o098 |  og7se |  o9700 | o938 | 09915

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 | 0,9787 | 0,9750 | 0,9639 [ 09829 | 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 | 09784 | 0,9750 | 0,9880 [ 09658 | 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 | 0,9880 [ 09573 | 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

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

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

PFiznaky restingrelectro_0, 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

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 F1-1LR Pfesnost - LR [Specificita - LR| Senzitivita - LR F1-KNN Presnost - KNN KNN KNN

Parametry 10 jedinct

Beta=0 0871 | o083 | 0900 | 0811 | osse | o785 | o850 | o911 | 07273
Priznaky sex, fbs, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_0, thal 2

Beta=0,5 | 0850 | o871 | oc00 | 09474 | oss2 | o786 | o8z | osw1 | osie
Priznaky age, sex, chol, fbs, thalach, exang, oldpeak, ca, cp_2, slope_2, slope_1, thal_1

Beta=1 0900 | 07143 | o080 | osessa | oess | o750 | ossss | oga1 | ossis
Priznaky 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=0 083 | 07907 | o800 | o847 | 07727 | o7273 | ogo00 | o8s21 | 07273
Pfiznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, oldpeak, ca, cp_4, cp_2, slope_2, slope_0, thal_1, thal_0

Beta=05 | 08780 | o084 | ossss | o847 | osess | oe977 | 07833 | osa1 | oesis
Priznaky age, sex, trestbps, fbs, restecg, thalach, ca, cp_1 cp2, slope_2, slope_1, thal_1, thal 2

Beta=1 08837 | o8 | o833 | o847 | o8 | o785 | o800 | og20 | 07273
Priznaky sex, chol, restecg, thalach, oldpeak, ca, cp_2, slope_1, thal_0, thal 2

Parametry 60 jedinctl

Beta=0 09048 | 08182 | osee7 | o847 | o882 | oeo77 | o783 | o821 | opsis
Priznaky 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 | o756 | 08167 | o821 | 07727 | o780 | o800 | og211 | 07273
Priznaky 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 | o083 | osesa | 07727 | 07143 | o800 | osesa | oss1s
Priznaky 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 08780 | 07727 | o833 | o884 | 07727 | o7a42 | ose7 | o884 | 07273
Priznaky age, sex, restecg, exang, oldpeak, ca, cp_1, cp_2, slope_2, slope_1, slope_0, thal_1, thal_2

Beta=0,5 | o800 | o805 | o087 | oe11 | 07727 | o742 | ose7 | osesa | 07273
Priznaky 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 | osass | osesa | o727 | 07143 | o800 | ogesa | oes1s
Priznaky 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 selhdani

DATASET SRDECNIHO SELHANI

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

Parametry 10 jedinci
Beta=0 0,8108 06250 | 07895 | 09722 | 04762 | oe060 | 07719 | 09444 0,4762
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, sex, time

Beta= 0,5 0,7778 06667 | 08070 | 09722 | o538 | 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 | 05038 | o467 | 07193 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Parametry 30 jedincll
Beta=0 0,7805 06060 | 07719 | 09444 | 04762 | 07805 | o821 | os889 0,7619
Pfiznaky ejection_fraction, serum_creatinine, time

Beta=0,5 0,7368 04828 | 07368 | 09722 | 03333 | o433 | o7 | 09444 0,1905
Pfiznaky anemia, diabetes, high_blood_pressure, platelets, serum_creatinine, serum_sodium, sex, smoking, time
Beta=1 0,8108 06470 | 07895 | 09444 | 05238 | o4e67 | 07193 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Parametry 60 jedincii
Beta=0 0,8205 07050 | 08246 | 09722 | o574 | og2s6 | o770 | 09167 0,5238
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, time

Beta=0,5 0,8108 06471 | 07895 | 09444 | 05038 | o467 | 07193 | 09444 0,3333
Pfiznaky age, anemia, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time
Beta=1 0,7894 07059 | 08247 | 09722 | o574 | 03704 | 07018 | 09722 0,2381
Priznaky anemia, diabetes, ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets, serum_sodium, smoking, time

Parametry 100 jedinct
Beta=0 0,8108 06250 | 07895 | 09722 | 04762 | oe060 | 07719 | 09444 0,4762
Pfiznaky anemia, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time

Beta=0,5 0,8205 06471 | 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 | 05333 | 07544 | 09722 0,3810
Priznaky age, anemia, ejection_fraction, platelets, serum_sodium, smoking, time




Tab. E.18: Vysledky WOA pro Indicky dataset

INDICKY DATASET
Fitness hodnota F1-LR Presnost - LR Specificita-LR | Senzitivita-LR F1-KNN Presnost - KNN |Specificita - KNN | Senzitivita - KNN
Parametry 10 jedinctl
Beta=0 09957 | o958 | o900 | 09518 | o9ese | 09576 | 09500 | 09277 | o9658
restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Priznaky restingrelectro_1, restingrelectro_2
Beta=0,5 10000 | 09788 | oe7s0 | o9ss0 | oeess | 09746 | 09700 | 09518 | o829
Priznaky gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0
Beta=1 1,000 | 09784 | 09750 | o988 | o098 | o972 | o950 | 09518 | 09743
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, restingrelectro_0,
Priznaky restingrelectro_2
Parametry 30 jedincui
Beta=0 1,0000 | 09784 | o9750 | o980 | o958 | 09483 | 09400 [ 0938 | 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 | 0997 | o950 | 09759 | 09573 | o928 [ 09450 | o938 | 09487
restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_1, slope_2, slope_0, restingrelectro_0,
Priznaky restingrelectro_2
Beta=1 09873 | 09741 | o900 | 09759 | o9ese | o920 [ o@ss0 | 09277 | 09744
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_0, chestpain_1, chestpain_3, slope_3,
Priznaky slope_1, sloep_2, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Parametry 60 jedincu
Beta=0 1,0000 | 09427 | o930 | o939 | 09145 | o931 | 0950 [ 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 | oe700 | o950 | o9e3s | o098 | oevi0 | o950 | 00157 | 10000
Priznaky age, gender, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, oldpeak, noofmajorvessels, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_0, restingrelectro_2
Beta=1 09829 | o978 | o9750 | 09759 | o974a | o987 [ o0ga00 | 09277 | 09487
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_1,
Priznaky chestpain_3, slope_3, slope_1, slope_0, restingrelectro_1, restingrelectro_0
Parametry 100 jedincu
Beta=0 09915 | 09744 | o9700 | 0939 | 09744 | o914 | 09550 | 09518 [ 09573
gender, restingBP, serumcholesterol, maxheartrate, exerciseangia, oldpeak, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, slope_3, slope_1, slope_2, slope_0,
Priznaky restingrelectro_0, restingrelectro_2
Beta=0,5 09957 | 09741 | 09700 | 09759 | ogese | o917 [ oess0 | 0938 | 09658
age, gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, exerciseangia, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_0, chestpain_3, slope_3, slope_1,
Priznaky slope_2, restingrelectro_1, restingelectro_0, restingrelectro_2
Beta=1 10000 | 09741 | og9700 | o975 | o098 | o972 | o950 | 09277 | 09015

Pfiznaky

gender, restingBP, serumcholesterol, fastingbloodsugar, maxheartrate, noofmajorvessels, chestpain_2, chestpain_1, chestpain_3, slope_3, slope_1, restingrelectro_1,
restingrelectro_0, restingrelectro_2




