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predikce vyskytu srdeéniho onemocnéni. POjde pfi ni zejména o nalezeni
nejvyznamnéjiich fyziologickych a diagnostickych atributd, vérohodné
predikujicich mozné zdravotnl komplikace. Naplnéni cile zahrnuje identifikaci
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moZnych feienl definovaného problému na zdkladé shromaidénych,
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bude pfevzat z vefejnych zdrojd a student ho miZe dle vlastnich lvah déale
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interaktivniho online notebooku, wyuZivajiclho problémové orientované
knihovny jazyka Python. Pfi wyvoji findlniho fefenl bude wyuZita agilni
metodika Rapid Application Development s podporou umélé inteligence.



Abstrakt

Bakaldrska prace se zabyvd vyuzitim metod datové védy a strojového uceni pfi predikci
kardiovaskularniho onemocnéni z klinickych a diagnostickych Gdajd pacientl. Teoretickd ¢ast
vymezuje principy Zivotniho cyklu datové védy, techniky explorativni analyzy, klasifikacni
modely, hodnoceni vykonnosti a interpretaci vysledk(. Soucasti je i prehled vybranych studii
zamérenych na predikci srde¢nich onemocnéni. Prakticka ¢ast vychazi z verejné dostupného
klinického datasetu a zahrnuje jednorozmérnou, dvourozmérnou i vicerozmérnou analyzu dat,
UMAP projekci, shlukovani metodou K-Prototypes, hodnoceni vyznamnosti proménnych pomoci
Mutual Information a SHAP a porovnani vice klasifikaénich modell. Hodnoceni je provedeno
pomocivice metrik, ROC a Precision—Recall kfivek, learning curve, interval( spolehlivosti a Forest
Plotu. Praktickd cast je doplnéna experimenty se zménou velikosti trénovaci mnoZiny,
chybéjicimi daty a pravdépodobnostni interpretaci vysledkd.
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Abstract

This bachelor’s thesis focuses on the use of data science and machine learning methods for the
prediction of cardiovascular disease based on patients’ clinical and diagnostic data. The
theoretical part introduces the principles of the data science lifecycle, exploratory analysis
techniques, classification models, model evaluation, and result interpretation. It also includes
a review of selected studies dealing with heart disease prediction. The practical part is based on
a publicly available clinical dataset and includes univariate, bivariate, and multivariate data
analysis, UMAP projection, clustering with the K-Prototypes method, feature importance
evaluation using Mutual Information and SHAP, and a comparison of multiple classification
models. The models are evaluated using several metrics, ROC and Precision—Recall curves,
learning curve analysis, confidence intervals, and Forest Plot visualization. The practical part is
further extended by experiments with train-test split size, missing data, and probabilistic
interpretation of the results.
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Uvod

Vv

svétové populaci. Podle Gdajd Svétové zdravotnické organizace zpUsobuji kazdoro¢né miliony
umrti a tvori vyznamnou cast celkové zatéze zdravotnickych systému. Do Siroké skupiny
srde¢nich onemocnéni patfi i srdecni selhani, které pfedstavuje zavainy klinicky stav spojeny
s vysokou nemocnosti, mortalitou a vyraznym dopadem na kvalitu Zivota pacientl. Vc¢asna
identifikace rizika zdvaznych srdecnich chorob, véetné srdecniho selhdni, proto predstavuje
zasadni prvek moderni preventivni mediciny a mUze pfispét ke snizeni mortality, zlepSeni kvality
péce a efektivnéjsSimu vyuziti zdravotnickych zdroju.

Rozvoj metod datové védy v poslednich letech oteviel nové moZnosti pro analyzu a predikci
zdravotnich stav( na zakladé rozsahlych datovych soubor(l. Kombinaci statistickych metod,
strojového uceni a pokrocilych vizualizacnich technik |ze z dostupnych klinickych a fyziologickych
dat odvozovat modely, které pomahaji Iékarim lépe rozpoznat rizikové pacienty jesté pred
vznikem zavaznych komplikaci. Zminéné pristupy umoznuji [épe pochopit vzajemné vztahy mezi
jednotlivymi zdravotnimi ukazateli, jako jsou krevni tlak, hladina cholesterolu, vék, pohlavi ¢i
pfitomnost chronickych onemocnéni, a jejich vliv na pravdépodobnost wvzniku
kardiovaskularnich problému. Spojeni mediciny, statistiky a umélé inteligence vytvari rozsahly
interdisciplinarni rdmec, ktery ma potencial vyznamné prispét k personalizaci zdravotni péce.

Cilem bakaldrské prace je aplikovat kompletni Zivotni cyklus datové védy na problematiku
predikce vyskytu srdecniho onemocnéni. Vyzkum se zamétuje na identifikaci fyziologickych
a diagnostickych atributl, které maji nejvétsi vliv na pravdépodobnost vyskytu srdecnich
chorob, a na vytvoreni prediktivniho modelu umoznujiciho odhadnout riziko zdravotnich
komplikaci na zakladé vybranych dat. Dlraz je kladen na proces zpracovani dat od pocatecni
akvizice aZz po konecnou interpretaci vysledk(, pricemz dulezitou roli hraje i transparentnost
a srozumitelnost modelu pro budouci praktické vyuziti.

V poslednich letech se metody strojového uceni stdle Castéji vyuzivaji v kardiologii k predikci
rizika srde¢nich onemocnéni a k podpofre klinického rozhodovani. Dosavadni studie ukazuiji, Zze
moderni algoritmy vcéetné neuronovych siti, Random Forest ¢i podpUrnych vektorovych metod
mohou dosahovat vysoké presnosti pfi analyze klinickych a zobrazovacich dat (Krittanawong
a kol., 2019; Krittanawong a kol., 2020; Ambale-Venkatesh a kol., 2017). Soucasné se objevuji
pristupy, které zdlraznuji potfebu srozumitelné interpretace modeld, coz je klicové pro jejich
praktické uplatnéni ve zdravotnictvi (Ribeiro a kol.,, 2016). Ackoli fada praci se zaméfuje
predevsim na porovnani jednotlivych algoritm( a jejich predikéniho vykonu, bakalarska prace
navazuje na jejich zavéry a rozsifuje je o komplexni pohled na cely Zivotni cyklus datové védy od
ziskani a pfipravy dat az po interpretaci a vizualizaci vysledkd.

Hlavnim pfinosem prace je komplexni aplikace principl datové védy na redlnou zdravotnickou
problematiku a demonstrace moznosti vyuZiti strojového uceni pfi odhalovani rizikovych faktor(
spojenych se srdecnimi onemocnénimi. Vysledkem bude prehledné a opakovatelné pouzitelné
experimentalni prostiedi, které umozni nejen srovnani rliznych modeld, ale i hlubsi porozuméni
souvislostem mezi fyziologickymi ukazateli a pravdépodobnosti vyskytu srdecnich chorob.
Pfistup zaloZeny na analyze dat a modelovani muzZe pfispét ke zkvalitnéni rozhodovaciho
procesu v klinické praxi a stat se podkladem pro dalsi vyzkum v oblasti prediktivni mediciny.

10
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1 Teoreticka ¢ast

Teoreticka cast prace predstavuje zakladni koncepty, ze kterych vychdzi souéasné metody
analyzy dat a prediktivnhiho modelovani. Prace s daty, at uz ve védé, primyslu nebo zdravotnictvi,
se opird o soubor principll, které urcuji, jak data ziskdvame, organizujeme, zpracovavame
a interpretujeme. Pro spravné porozumeéni celému procesu je proto nezbytné nejprve vymezit
zakladni pojmy, zmapovat historicky vyvoj datové analytiky a objasnit roli, kterou hraje datova
véda jako samostatna disciplina.

V poslednich desetiletich dochazi k vyznamnému posunu od tradi¢nich statistickych metod
k pokrocilym algoritmidm strojového uceni, které umoznuji automatické rozpoznavani vzorci
v rozsahlych a komplexnich datovych souborech. Zminény wvyvoj ptinesl zménu nejen
v moZnostech analyzy, ale i v samotném pohledu na data jako na klicovy zdroj poznani. Zatimco
drive byla data vnimana predevsim jako prostfedek pro popis reality, soucasné pfistupy z nich
Cini zakladni stavebni jednotku pro modelovani budoucich jevl a vytvareni prediktivnich
systému. Datova véda jako obor vznikla pravé v reakci na nova technologickd a metodicka
paradigmata. Jejim charakteristickym rysem je interdisciplinarita, spojuje statistiku, informatiku,
matematické modelovani i znalost konkrétni aplikacni oblasti. Diky tomu umoZfiuje komplexné
chapat strukturu dat a volit adekvatni postupy jejich zpracovani. Soucasti teoretického ramce
datové védy jsou i principy spravné analytické praxe, zahrnujici napfiklad systematické
predzpracovani dat, dusledné vyhodnocovani kvality modell ¢i transparentni dokumentaci
celého procesu.

Dulezitym aspektem soucasné analytické praxe je rostouci ddraz na srozumitelnost modeld
a pochopitelnost vysledkl. PrestoZze moderni algoritmy dokaZou dosahovat velmi vysoké
presnosti, jejich vyuZiti ve spolecensky citlivych oblastech, naptiklad v mediciné, vyZaduje, aby
bylo mozné jasné zd(ivodnit, jak model k dané predikci dospél. Zminény poZadavek ovliviiuje
volbu algoritm, strukturu dat a zplUsob prezentace vysledka.

1.1 Datova véda a jeji charakteristika

Datova véda je klicovy interdisciplinarni obor, ktery propojuje principy statistiky, informatiky,
matematiky a odborné znalosti oboru s cilem ziskat z dat nové poznatky a vyuiZit je
k rozhodovani, predikci ¢i optimalizaci procesi. Pfedstavuje systematicky pfistup k analyze dat
zaloZeny na aplikaci védeckych principQ, algoritmickych postupl a metod datové analytiky. Jeji
rychly rozvoj je Uzce spjat se vzestupem digitdlnich technologii, nardstajicim mnozstvim
dostupnych dat a potiebou efektivniho vyuzivani danych informaci v praxi (Provost a Fawcett,
2013).

Vyznam datové védy narlstd napfi¢ rdznymi oblastmi, véetné zdravotnictvi, kde hraje stéle vétsi
roli napfiklad pfi analyze zdravotnich zaznaml, predikci rizikovych faktorl, personalizaci
mediciny ¢i podpore klinického rozhodovani (Topol, 2019). Vzhledem k tomu, Ze klinicka data
byvaji sloZita, heterogenni a mnohdy neuplna, datova véda poskytuje rdmec a metodologii, diky
nimzZ je mozné tuto komplexitu prekonat a vyuzit data ke zlepSeni péce o pacienty. Pro predikci
srdeCnich onemocnéni, kterd patfi mezi hlavni pfic¢iny amrti ve svété (World Health
Organization, 2024), je datova véda obzvlasté pfinosnd, protoZze umoznuje analyzovat vzorce
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chovani fyziologickych a diagnostickych ukazatell a identifikovat kombinace faktord, které
signalizuji zvySené riziko.

1.1.1 Definice a pojeti datové védy

PrestoZe se datova véda dnes fadi mezi standardni védecké discipliny, jeji definice neni jednotna.
Provost a Fawcett (2013) definuji datovou védu jako ,,soubor princip( a postup(i zamérenych na
ziskavani poznatk( z dat”, pficemz zdUraznuji, Ze jejim jadrem je systematicka aplikace védecké
metody, kterd zahrnuje formulaci hypotéz, jejich ovérovani na zakladé empirickych dat
a vyhodnocovani ziskanych zaveér(.

Dhar (2013) doplfiuje, Ze datova véda predstavuje experimentalni védu zaloZzenou na datech,
jejimz cilem je ziskdvat zobecnitelné poznatky prostrednictvim matematickych a algoritmickych
postupl. Klade dlraz na to, Ze datovd véda spojuje schopnosti kvantitativniho analytika
a softwarového inzenyra a vyZaduje technickou zdatnost, statistickou gramotnost i schopnost
vytvaret systematické modely, cozZ je zndzornéno na nésledujicim obrazku.

Machine Traditional
learning software
Data
science

Traditional
research

Obr. 1: Postaveni datové védy mezi statistikou, programovanim a doménovou znalosti
Zdroj: Data Tricks (2019)

Soucasny odborny diskurz vnima datovou védu nejen jako technicky soubor nastrojt, ale jako
strukturovany metodologicky ramec, ktery se zaméruje na cely proces prace s daty od jejich
ziskani pres predzpracovani a? po interpretaci vysledkd. U¢innd datovad véda musi byt
replikovatelna, transparentni a zaloZena na jasné dokumentaci jednotlivych krok(, diky ¢emuz
je mozné zajistit dlvéryhodnost a robustnost analytickych vystup.

Jednim ze soucasnych trend( v oblasti datové védy je zdlrazrovani poZadavkl na etiku,
odpovédnost a soulad s regulacemi, zejména pfi praci s osobnimi Udaji. O’Neil a Schutt (2013)
upozoriuji, ze Spatné navriené nebo neadekvatné interpretované modely mohou vést
k nespravedlivym rozhodnutim nebo nepresnym zavérim. Datova véda musi byt chapana
rovnéz jako disciplina, ktera zohledrnuje dopady svych vysledk( na uZivatele i celou spolecnost.
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1.1.2 Interdisciplindrni charakter datové védy

Datova véda se od tradi¢nich analytickych disciplin lisSi svou vyraznou interdisciplinaritou.
V literature se opakované uvadi, Ze jeji efektivni aplikace vyZaduje propojeni nékolika odbornych
oblasti, které se vzajemné doplnuji (Provost a Fawcett, 2013; Dhar, 2013). Klicové slozky datové
védy jsou rozebrany v nasledujicim seznamu:

1. Statistika a matematika tvoti zadklad analytického uvaZovani. Jsou nezbytné pro
porozuméni datovym rozdélenim, testovani hypotéz, tvorbu regresnich modell di
odhadovani pravdépodobnosti. Statistické metody urcuji, jak robustni a spolehlivé
zavéry lze z dat udinit.

2. Strojové uéeni umoznuje vytvaret modely, které se adaptuji na dostupnd data a odhaluji
v nich skryté vzorce. Krittanawong a kol. (2020) poukazuji na to, Ze algoritmy strojového
uéeni maji diky své flexibilité zasadni vyznam pro predikci sloZitych jev(, jako jsou pravé
srde¢ni onemocnéni.

3. Efektivni prace s daty neni mozna bez technickych dovednosti, jako je manipulace
s datovymi strukturami, implementace kédu nebo optimalizace pracovnich postupd.
Python predstavuje v datové védé nejcastéji pouzivany ndstroj diky své flexibilité
a rozsahlému ekosystému knihoven (O’Neil a Schutt, 2013).

4. Odborné znalosti zpracovavanych dat, jelikoZ bez pochopeni oblasti, jako je medicina,
biologie ¢i fyziologie, nelze interpretovat vysledky model( ani navrhnout adekvatni
metodologii. Topol (2019) zdlrazriuje, Ze aplikace datové védy ve zdravotnictvi
predpoklada uzkou interdisciplinarni spolupraci.

5. Etika, regulace a sprava dat, protoze prdce s osobnimi zdravotnickymi Udaji podléhd
pfisné regulaci, a proto musi analytik dbat na spravné nakladani s daty, ochranu
soukromi a minimalizaci zkresleni (World Health Organization, 2024).

Interdisciplinarni rdmec umoziuje komplexni a efektivni zpracovani dat, které je nezbytné
zejména v oblastech, kde maji vysledky pfimy dopad na lidské zdravi a Zivot, pro lepsi
prehlednost je zobrazen v nasledujici tabulce.

Tab. 1: Hlavni discipliny tvofici datovou védu

Disciplina Strucny popis

Statistika a matematika Zaklad pro analyzu dat, odhad parametrd,
testovani hypotéz a kvantifikaci nejistoty.

Strojové uceni Metody umoznujici automatické u¢eni modell z
dat a odhalovani skrytych vzor(.

Datové inZenyrstvi Zajisténi sbéru, ukladani, integrace a efektivniho
zpracovani dat.

Softwarové nastroje Implementace analytickych postupd,
automatizace workflow a prace s velkymi daty.

Doménova znalost Porozuméni aplikacni oblasti umoziujici
spravnou interpretaci vysledkd.

Zdroj: vlastni zpracovadni dle Dhar, Provost a Fawcett (2013)

1.1.3 Datova véda v mediciné

Zdravotnictvi je jednou z oblasti, kde ma datova véda potencial zasadné transformovat praxi.
Moderni nemocnice a zdravotnickd zafizeni generuji obrovské mnozstvi dat od elektronickych
zdravotnich zaznam( pres vysledky laboratornich testli aZ po signaly ze senzorl a lékarskych
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pfistroja. Datova véda a uméla inteligence predstavuji zakladni stavebni kameny tzv. digitalni
mediciny, ktera sméruje k personalizovanym postuplim zaloZzenym na datech (Topol, 2019).

Jednou z nejvyznamnéjsich oblasti je predikce srdecnich onemocnéni. Podle zprdvy American
Heart Association (Benjamin a kol.,, 2023) predstavuji kardiovaskularni choroby jednu
z nejCastéjSich pficin Umrti v celosvétovém méfitku. Diky datové védé je moziné analyzovat
vzdjemné vztahy mezi rizikovymi faktory, jako jsou hypertenze, koufeni, diabetes, hladina
cholesterolu ¢i BMI, a odhadovat pravdépodobnost budoucich zdravotnich komplikaci.
Nasledujici obrazek zndazorfiuje diive zminéné ovlivnitelné a neovlivnitelné rizikové faktory
kardiovaskularnich onemocnéni.

Modifiable Hypertension Smoking
risk factors

Diabetes
Non- .
modifiable
risk factors L I 2o
Gender Family history
ok
~ Ethnicity
i valve disease
i Corpnaryheattrisense Aortic disease ’
Carqlovascular Lssrbativie oot o
diseases arrhythmia

rheumatic heart disease congenital heart disease

Peripheral arterial disease pericardial disease

Obr. 2: Hlavni rizikové faktory ovliviujici vznik kardiovaskularnich onemocnéni
Zdroj: ResearchGate (2024)

Moderni pristupy vyuzivaji metody strojového uceni, které umoznuji odhalit i nelinearni vztahy,
jez jsou tradi¢nimi statistickymi metodami obtizné zachytitelné. Krittanawong a kol. (2019)
popisuji, Ze neuronové sité dokdZou dosahovat v diagnostice srdecnich onemocnéni vysoké
presnosti, zejména diky schopnosti zachytit komplexni vztahy v datech. Naopak
interpretovatelné metody, jako je logisticka regrese, poskytuji Iékarim prehlednéjsi informace
o tom, jak jednotlivé proménné ovliviuji vysledek predikce.
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Ribeiro a kol. (2016) upozornuji, Zze praktické nasazeni modell v mediciné vyZaduje vysokou
Uroven srozumitelnosti. Metody jako LIME nebo SHAP umoziuji vysvétlit, jakymi mechanismy
strojové uceni dochazi ke svym zavériim, co? je klicové pro dlvéru klinik( i pacientd.

Datova véda v mediciné funguje nejen jako analyticky nastroj, ale i jako prostfedek
k transformaci systému péce. VyuZiti prediktivhich modell mize podpofit véasnou diagnostiku,
personalizovanou Ié¢bu a efektivni prevenci srdecnich onemocnéni.

1.2 Zivotni cyklus datové védy

Jedna se o strukturovany ramec pro systematickou préaci s daty, jehoZ cilem je ziskani
smysluplnych a vyuZitelnych poznatk(l. Proces zahrnuje postupné kroky od formulace
analytického problému pres sbér, pfipravu a analyzu dat aZ po vytvoreni, vyhodnoceni
a praktické vyuZiti modell. Jednotlivé faze na sebe Uzce navazuji a spole¢né vytvareji iterativni
proces, ktery umozniuje prlibézné zpresnovani feSeni na zadkladé novych poznatk(l a dat.
Pochopeni Zivotniho cyklu datové védy je zdsadni nejen pro sprdvnou aplikaci analytickych
metod, ale i pro zajisténi transparentnosti, reprodukovatelnosti a divéryhodnosti dosazenych
vysledkl. Cyklus je zndzornén na obrazku vizualné pro lepsi pochopeni.

[cx)] Futurense
1

Business &
Problem Framing

Define goals and
objectives

8

Feedback &
Retraining

Data Collection

Gather data from

Improve models with various sources

Data Cleaning &

Monitoring & Drift Feature

Detection

DATA SCIENCE

Engineering
g LIFECYCLE gt

Model Training &

Experimentation

Train and tune models

5

Obr. 3: Zivotni cyklus datové védy a navaznost jednotlivych fazi analytického procesu
Zdroj: Futurense (2026)
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1.2.1 Definice problému

Stanoveni cill analyzy a definice problému predstavuji vychozi fazi Zivotniho cyklu datové védy
a zasadné ovliviauji cely dalsi pribéh analytického procesu. PFi definici problému dochazi
k formulaci otazky, na kterou ma datova analyza odpovédét, a k urceni o¢ekavanych vystupd,
jeZ maji pfinést prakticky vyuZitelné poznatky. Uspé$nad datovd analyza nezadind vybérem
algoritmd, ale jasnym vymezenim problému a jeho pfevodem do analyticky fesitelné podoby
(Provost a Fawcett, 2013).

V kontextu datové védy je problém obvykle formulovan jako predikéni, deskriptivni nebo
exploracni uloha. Predikéni ulohy se zaméruji na odhad budouciho chovani nebo stavu na
zdkladé historickych dat, zatimco deskriptivni analyzy se soustfedi na shrnuti a pochopeni
existujicich vzorcl v datech. Spravna formulace problému vyZaduje porozuméni doméng,
dostupnym datlm i omezenim analytickych metod, aby bylo zajisténo, Ze zvoleny pftistup
povede k relevantnim a interpretovatelnym vysledkiim (Dhar, 2013).

Stanoveni cill analyzy Uzce souvisi s vymezenim problému a slouzi k urceni, jak bude Uspésnost
feSeni hodnocena. Cile mohou zahrnovat naptiklad dosazeni urcité Grovné presnosti, identifikaci
klicovych faktor(l ovliviiujicich sledovany jev nebo vytvoreni modelu, ktery je snadno
interpretovatelny a prakticky vyuZitelny. V odborné literature je kladen dlrraz na to, aby cile
analyzy nebyly definovany pouze technicky, ale aby reflektovaly Sirsi kontext vyuZiti vysledka,
véetné etickych a spolecenskych dopadd (O’Neil a Schutt, 2013).

DuleZitou soucasti zminéné faze je rovnézZ volba vhodnych hodnoticich kritérii a metrik, které
umozni objektivné posoudit kvalitu dosazenych vysledkll. Nevhodné zvolené metriky mohou
vést k mylnym zavériim nebo k preferovani model(, které nejsou z hlediska redlného pouziti
optimalni. Ribeiro a kol. (2016) upozoriuji, Ze dlivéra v analytické modely je podminéna nejen
jejich vykonnosti, ale i transparentnosti a srozumitelnosti jejich vystup(.

Definice problému a cill analyzy tvofi zakladni ramec, ktery urcuje smér celého Zivotniho cyklu
datové védy. Peclivé vymezeni dané faze prispiva k efektivni prdci s daty, sniZuje riziko chybnych
interpretaci a zvysSuje pravdépodobnost, Ze vysledky analyzy budou prenositelné do praxe
a pfinesou skute¢nou pfidanou hodnotu.

1.2.2 Sbér a pochopeni dat

Zde jsou identifikovany relevantni datové zdroje a je posuzovana jejich vhodnost vzhledem
k feSené analytické Uloze. Data mohou pochazet z rGznych zdrojG, napriklad z databazi, senzorf,
otevienych datovych repozitafli nebo historickych zaznam(, pficemz jejich kvalita
a reprezentativnost zasadné ovliviiuji vysledky analyzy (Provost a Fawcett, 2013).

Pochopeni dat zahrnuje zakladni pradzkumnou analyzu, jejimz cilem je seznamit se se strukturou
dat, typy proménnych a jejich rozdélenim. Faze sbéru dat umoznuje identifikovat potencidlni
problémy, jako jsou chybéjici hodnoty, nekonzistence nebo nevyvazenost ttid, které by mohly
negativné ovlivnit nasledné modelovani. Dhar (2013) zddraziiuje, Ze dlikladné porozuméni
datlim je nezbytnym predpokladem pro spravnou volbu analytickych metod a interpretaci
vysledkd.

Soucasti faze je rovnéZ posouzeni relevance jednotlivych atributl vzhledem k pavodné
definovanému problému. Ne vSechna dostupna data musi byt pro analyzu pfinosna a jejich
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nevhodné zahrnuti mliZe vést ke zvyseni sloZitosti modelu bez odpovidajiciho zlepseni vysledk.
Efektivni sbér a pochopeni dat vytvareji pevny zaklad pro dalsi faze Zivotniho cyklu datové védy
a prispivaji k transparentnosti a reprodukovatelnosti celého analytického procesu (O’Neil
a Schutt, 2013).

1.2.3 Predzpracovani a Cisténi dat

V praxi byvaji data ¢asto neuplna, zatizend chybami nebo obsahuji hodnoty, které neodpovidaji
predpokladlim pouzitych analytickych metod. Bez adekvatniho predzpracovani mohou
nedostatky vést ke zkreslenym vysledklim a sniZzeni vykonnosti model(i (Provost a Fawcett,
2013).

Mezi zakladni kroky predzpracovdani patfi prace s chybéjicimi hodnotami, detekce a oSetreni
odlehlych pozorovani a sjednoceni datovych formata. Déle se provadéji rizné transformace dat,
jako je normalizace nebo standardizace numerickych proménnych, které jsou dllezZité zejména
pro algoritmy citlivé na méfitko vstupnich dat. U kategoridlnich proménnych se vyuZivaji
techniky kédovani, jez umozniuji jejich zpracovani pomoci numerickych model( (Dhar, 2013).

Pfedzpracovani dat neni cisté technickou ¢innosti, ale vyZzaduje porozuméni doméné a kontextu
dat. Nevhodné zvoleny postup muZe vést ke ztraté duleZitych informaci nebo k zavedeni
systematické chyby do analyzy. Transparentni dokumentace jednotlivych krokd predzpracovani
je klicova pro reprodukovatelnost a dlvéryhodnost vysledkd. Peclivé Cisténi a priprava dat
zvySuji pravdépodobnost, Ze nasledné modely budou stabilni, robustni a schopné generalizace
na nova data. (O’Neil a Schutt, 2013).

1.2.4 Analyza a vybér pfiznak(

Fazi Zivotniho cyklu datové védy, kterd se zaméfuje na identifikaci proménnych nejvice
relevantnich pro feSeny problém, je prace s pfiznaky a jejich vhodny vybér. Cilem je zlepsit
kvalitu modelu odstranénim redundantnich nebo irelevantnich atributl a soucasné sniZit
sloZitost datového prostoru. Spravné zvolena sada pfiznakd mlze vyznamné prispét ke zvyseni
presnosti, stability a srozumitelnosti vyslednych modeld (Provost a Fawcett, 2013).

Analyza pfiznak( casto zahrnuje kombinaci statistickych metod, vizualizaci a doménovych
znalosti. Pomoci korelaéni analyzy nebo testovani zavislosti Ize odhalit vztahy mezi jednotlivymi
proménnymi a cilovou veli¢inou. Zminéné postupy umoZnuji lépe pochopit strukturu dat
a podporuji informovanou volbu atributl pro modelovani (Dhar, 2013).

Vybér pfiznakll mGze byt provadén manudalné nebo automatizované pomoci algoritmickych
metod. Automatické pfistupy zahrnuji napfiklad filtra¢ni, obalové nebo embedded metody,
které hodnoti vyznam jednotlivych atributl na zakladé jejich prinosu k predikénimu vykonu
modelu. Volba konkrétni metody zdavisi na typu dat, pouzZitém algoritmu a poZadavcich na
srozumitelnost vysledkd (Krittanawong a kol., 2020).

Prilis velky pocet pfiznakll mize vést k preuceni a ztiZit interpretaci vysledkd, zatimco pfilis
agresivni redukce mlze zpUsobit ztratu dileZitych informaci. Analyza a vybér pfiznakd tvori
klicovy krok smérem k efektivnimu a prakticky vyuzitelnému reseni.
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1.2.5 Modelovani a vybér algoritmu

Faze modelovani a vybéru algoritm( predstavuje stéZejni ¢ast Zivotniho cyklu datové védy, ve
které jsou aplikovany metody strojového uéeni nebo statistického modelovani na pfipravena
data. Cilem faze je nalézt model, ktery je schopen co nejlépe zachytit vztahy v datech a splnit
predem stanovené cile analyzy. Volba algoritmu zavisi na charakteru problému, typu dat
a pozadavcich na srozumitelnost vysledkd (Provost a Fawcett, 2013).

Modelovani obvykle zahrnuje rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu, pfipadné vyuziti
validaénich technik, které umoznuji objektivné posoudit vykonnost modelu. Béhem trénovani
dochazi k optimalizaci parametri modelu na zdkladé trénovacich dat, pficemz je nutné dbat na
prevenci preuceni neboli situace, kdy model dosahuje dobrych vysledk( na trénovacich datech,
ale selhava pfi generalizaci na nova data (Dhar, 2013). Obrazek predstavuje obecné schéma
strojového uceni po nasazeni modelu.

———>» Data retrieval {@

Datasets
Machine
Learning
Algoritm
. Feature l 4
Da&ta\ﬂ?rr:r?elis:mg Extraction & Model h |Elldal Evaluation :
Lk Engineering ™ Training yp.?m;:‘meter W
eploymen
Data Preparation Monitoring

T—F«a-iter’ate- till satisfactory model performance

Obr. 4: Obecné schéma pipeline strojového uceni od ptipravy dat po nasazeni modelu
Zdroj: ResearchGate (2022)

V praxi se Casto testuje vice algoritmu, které jsou nasledné porovnavany na zadkladé zvolenych
hodnoticich metrik. Popisovany postup umoZiuje identifikovat silné a slabé stranky jednotlivych
pristupll a zvolit feSeni nejlépe odpovidajici dané uUloze. V oblasti aplikaci strojového uceni je
rovnéz béiné ladéni parametrl, které mulze vyznamné ovlivnit vysledny vykon modelu
(Krittanawong a kol., 2019). Modelovani neni izolovanou cinnosti, ale Uzce navazuje na
predchozi faze a casto vyZzaduje opakované Upravy dat nebo priznakd. lterativnost je
charakteristickym znakem Zivotniho cyklu datové védy a pfispiva k postupnému zlepsovani
kvality vysledného fesSeni.

1.2.6 Vyhodnoceni modelu

Klicovou fazi Zivotniho cyklu datové védy je objektivni posouzeni kvality a spolehlivosti
vytvorenych model(l. V probirané fazi jsou vysledky modelovani analyzovany pomoci vhodné
zvolenych hodnoticich metrik, které odpovidaji charakteru reSeného problému. Spravna volba
metrik je zdsadni pro interpretaci vysledk(l a pro rozhodnuti, zda je model vhodny pro dalsi
pouziti (Provost a Fawcett, 2013). Hodnotici metriky se lisi v zavislosti na typu ulohy, napfiklad
klasifikaéni nebo regresni. U klasifikanich problém( se ¢asto pouzivaji metriky jako presnost,
citlivost, specificita nebo plocha pod ROC kfivkou, které umoziuji komplexnéjsi pohled na
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chovani modelu neZz samotna celkova presnost. Dhar (2013) upozorfiuje, Ze spoléhani se na
jedinou metriku mlzZe vést k zavadéjicim zavérlm, zejména v pfipadé nevyvazenych dat. Na
obrazku je zndzornéna ROC kfivka, ktera zndzornuje vztah mezi citlivosti a mirou fale$né
pozitivnich vysledkd a slouZi k hodnoceni vykonnosti klasifikacniho modelu pfi rdznych
rozhodovacich prahovych hodnotéach.

Perfect
0C.Iassifier ROC curve

True positive rate

1.0

False positive rate

Obr. 5: ROC kfivka pouZivana pro hodnoceni vykonnosti klasifikacnich modelt
Zdroj: Wikipedie (2025)

Soucasti vyhodnoceni je rovnéz analyza schopnosti modelu generalizovat na dosud nevidéna
data. K danému ucelu se vyuzivaji validacni techniky, jako je kfizova validace, které snizuji riziko
nahodného zkresleni vysledkl. Identifikace preuceni nebo nedostatecného uceni modelu
umoznuje v€asné Upravy modelové architektury nebo navrat k pfedchozim fazim zivotniho cyklu
(O’Neil a Schutt, 2013).

Vyhodnoceni modell poskytuje podklady pro informované rozhodovani o dalsim smérovani
analyzy. Vysledky ovliviiuji nejen vybér findlniho modelu, ale i miru davéry v jeho pouZziti v praxi
a jeho potencidlni pfinos v dané aplika¢ni oblasti.

1.2.7 Interpretace vysledki

Cilem interpretace vysledku je porozumét vystuplm analytickych model(l a zasadit je do SirSiho
kontextu reSeného problému. Nestaci pouze dosdhnout vysoké vykonnosti modelu, klicové je
pochopit, jakym zplisobem model k jednotlivym predikcim dospiva a jaké faktory je ovliviuji
(Provost a Fawcett, 2013).

V uvedené fazi dochdazi k analyze vztahl mezi vstupnimi proménnymi a vystupy modelu
a k posouzeni jejich vyznamu. Proces interpretace mize zahrnovat globalni pohled na chovani
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modelu i lokdlni vysvétleni jednotlivych predikci. Dlraz na transparentnost a srozumitelnost
vysledkl je zadsadni zejména v oblastech, kde rozhodovani zaloZzené na datech muiZe mit
vyznamné dopady, napfiklad ve zdravotnictvi nebo verejné spraveé (Ribeiro a kol., 2016).

O’Neil a Schutt (2013) zd(iraznuji, Ze interpretace vysledk(l je rovnéz nezbytna pro odhaleni
potencialnich zkresleni nebo nezadoucich disledkd modelu. Bez kritického zhodnoceni vystupl
mlzZe dochdzet k nespravnym zavérdm nebo nekritickému prebirani vysledkd, které
neodpovidaji realité. Interpretace proto vyzaduje kombinaci technickych znalosti, doménového
porozumeéni a kritického mysleni.

Analyticka ¢ast Zivotniho cyklu datové védy je fazi interpretace vysledkl uzaviena a vytvari prfimy
prechod k praktickému vyuziti vysledk(. Spravné interpretované vystupy zvysuji divéru v model
a umoziuji jeho smysluplné zapojeni do rozhodovacich procesd.

1.2.8 Nasazeni a udrzba modelu

Nasazeni modelu predstavuje fazi Zivotniho cyklu datové védy, ve které jsou vysledky
analytického procesu prevedeny do praktického pouziti. Model je integrovan do konkrétniho
systému, aplikace nebo rozhodovaciho procesu, kde mizZe poskytovat predikce nebo doporuceni
v redlném case ¢ v pravidelnych intervalech. Uspé$né nasazeni vyzaduje nejen technickou
pfipravenost modelu, ale i zohlednéni organizacnich, etickych a uZivatelskych aspektd jeho
vyuziti (Provost a Fawcett, 2013).

Po nasazeni modelu je nezbytné pribéiné sledovat jeho vykonnost a chovani v ¢ase. Vlivem
zmén v datech nebo v okolnim prostfedi mizZe dochdzet k postupnému zhorsovani kvality
predikci, coZ je jev oznaCovany jako zména datového rozdéleni. Pravidelna evaluace modelu na
novych datech umozZiuje v€as identifikovat zmény a rozhodnout o nutnosti aktualizace nebo
preuceni modelu (Dhar, 2013).

Udriba modelu zahrnuje i dokumentaci pouzitych postupl, spravu verzi a kontrolu
reprodukovatelnosti vysledk(. Dlouhodobd udrzZitelnost datovych teSeni je podminéna
transparentnosti a odpovédnym pristupem k préci s daty. V nékterych aplikacnich oblastech je
navic nutné pravidelné posuzovat etické dopady a rizika spojend s automatizovanym
rozhodovanim (O’Neil a Schutt, 2013).

1.3 Techniky a nastroje pouZzivané v datové védé

Datova véda vyuziva soubor metod a nastroju, které spolecné pokryvaji cely analyticky proces
od prvotniho porozuméni datlm aZ po interpretaci vysledkl a jejich komunikaci. Volba
konkrétnich technik zavisi na povaze reSeného problému, typu dostupnych dat a pozadavku na
presnost, robustnost a srozumitelnost vysledkd. V prostfedi zdravotnickych dat hraje zvlastni
roli nejen predikéni vykon modeld, ale i schopnost vysvétlit jejich rozhodovani a prevést
analytické vystupy do podoby pouZitelné pro odbornika z aplika¢ni oblasti (Provost a Fawcett,
2013; O’Neil a Schutt, 2013).
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1.3.1 Explorativni analyza dat a statistické techniky

Explorativni analyza dat predstavuje zakladni soucast datové védy, protoie umozinuje
porozumét strukture dat jesté pred samotnym modelovanim. Cilem neni pouze popsat datovy
soubor, ale i odhalit asymetrii rozdéleni, odlehlé hodnoty, nerovhomérné zastoupeni kategorii
a zakladni vztahy mezi proménnymi. Dhar (2013) zd(raziuje, Ze statistické uvaZovani je
nezbytné pro spravnou interpretaci vysledkll a pro odliseni skute¢nych vzorcli od ndhodnych
jevd. O’Neil a Schutt (2013) soucasné upozornuji, Ze pravé dikladné pochopeni dat predstavuje
dalezity predpoklad pro spravnou volbu analytickych metod. Vyznam explorativni analyzy je
zvlast patrny u predikénich uloh, kde kvalita nasledného modelovani pfimo zavisi na schopnosti
spravneé rozpoznat vlastnosti vstupnich dat a jejich omezeni. Steyerberg a kol. (2010) uvadéji, ze
pocatecni porozuméni datlim a vztahim mezi proménnymi tvofi nezbytny zéklad pro korektni
konstrukci i hodnoceni predikénich modeld.

V praxi se explorativni analyza opird o kombinaci popisnych statistik a vizualizanich technik.
U numerickych proménnych se pouzivaji napfiklad histogramy, boxploty, testy normality,
koeficienty Sikmosti nebo korelacni koeficienty. U kategoridlnich proménnych maji vyznam
tabulky ¢etnosti, sloupcové grafy a ukazatele sily asociace, napfiklad Cramérovo V. Vyznam
uvedenych technik spocivd v moznosti ziskat prvni systematicky vhled do dat, odhalit potencialni
problémy a vytvorit zaklad pro dalsi modelovani. V prostfedi predikénich dloh je dlleZita zaroven
schopnost porozumét vztahlm mezi proménnymi nejen z hlediska jejich rozdéleni, ale
i z hlediska jejich budouciho vlivu na kvalitu modelu. Explorativni analyza tak nepredstavuje
pouze Uvodni popis dat, ale plnohodnotnou analytickou fazi, ktera vyznamné ovliviiuje vSsechny
navazujici kroky datové védy.

1.3.2 Predzpracovani a transformace dat

Nedilnou soucasti datové védy jsou techniky predzpracovani a transformace dat. Cilem danych
postupl je zajistit, aby vstupni data byla konzistentni, analyticky pouzitelnd a kompatibilni
s vybranymi algoritmy. O’Neil a Schutt (2013) uvadéji mezi béiné kroky zejména praci
s chybéjicimi hodnotami, standardizaci numerickych proménnych, kédovani kategorialnich
atribut(l a Upravu struktury datasetu pro modelovani.

Vyznam predzpracovani spociva nejen v technickém zajiSténi kompatibility s algoritmy, ale
i v ovlivnéni stability a vykonnosti vyslednych modeld. Nevhodné zvolené transformace mohou
vést ke ztraté informace nebo ke zkresleni interpretace, zatimco vhodné predzpracovani
podporuje robustnost celého analytického postupu. V pfipadé smiSenych dat, ktera obsahuiji
soucasné numerické i kategoriadlni proménné, je navic dlleZité zachovat informacni hodnotu
obou typl atributd.

1.3.3 Redukce dimenzionality a vicerozmérna explorace

S rostoucim poctem proménnych klesa prehlednost datového prostoru a narista obtiznost jeho
interpretace. Redukce dimenzionality proto predstavuje dlleZitou techniku, kterd umoznuje
prevést vysokodimenzionalni data do jednodussi reprezentace pfi zachovani podstatné ¢asti
jejich struktury. Vedle linedrnich metod se v soucasné analytické praxi stale Castéji pouzivaji
i nelinearni pristupy vhodné pro zachyceni sloZitéjsich vztah(i mezi pozorovanimi.
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Jednou z metod je UMAP neboli Uniform Manifold Approximation and Projection. Mclnnes a kol.
(2018) popisuji UMAP jako nelinedrni metodu redukce dimenzionality zaloZzenou na myslence
zachovani lokalni struktury dat pfi soucasné praktické pouzitelnosti pro redlné datové soubory.
Vyhodou UMAP je schopnost nabidnout vizualizaci, kterd umoziuje lépe rozpoznat podobnost
mezi pozorovanimi, ¢astecné oddélené skupiny i prechodové oblasti v datovém prostoru.

1.3.4 Shlukovani a segmentace smiSenych dat

Metody uceni bez ucitele umoznuji hledat prirozené skupiny objekt(i bez pfedem zndmé cilové
proménné. Shlukovani ma vyznam zejména tehdy, kdyzZ cilem analyzy neni pouze predikce, ale
i odhaleni typickych profild nebo segmentl v datech. Provost a Fawcett (2013) povazuji
segmentaci za dlleZity ndstroj pro porozuméni datové populaci a pro identifikaci vnitini
struktury, kterd by pfi Cisté dozorovaném modelovani nemusela byt zfejma.

U datovych soubori obsahujicich soucasné numerické i kategorialni proménné je vhodné vyuzit
algoritmy schopné pracovat se smisenymi daty pfimo. Huang (1998) popisuje algoritmus K-
Prototypes jako rozsiteni K-Means a K-Modes, které kombinuje praci s obéma typy atributl
pomoci spolecné miry nepodobnosti. Vyznam dané metody spociva v zachovani informacni
hodnoty kategoridlnich proménnych a v moZnosti vytvaret interpretovatelné segmenty
i v heterogennim datovém prostoru.

1.3.5 Klasifikacni modely v datové védé

Klasifikace predstavuje zakladni typ uloh dozorovaného uceni, v némz je cilem pfifadit
pozorovani do predem definovanych tfid. V medicinském kontextu se klasifikace vyuziva
napfiklad pro odhad pfitomnosti nebo nepfitomnosti onemocnéni, identifikaci rizikovych
pacientl nebo podporu rozhodovani pfi diagnostice. Volba modelu zavisi na charakteru dat,
pozadavku na interpretovatelnost a na schopnosti modelu zachytit sloZitéjsi vztahy mezi
proménnymi. Provost a Fawcett (2013) i O’Neil a Schutt (2013) uvadéji mezi bézné klasifikacni
pristupy logistickou regresi, rozhodovaci stromy, metody nejblizsich sousedli a ansamblové
modely. V oblasti klinickych predikénich uloh ma vybér modelu zvlastni vyznam, protoze vedle
samotného vykonu je dlleZitd i transparentnost vysledkd a moznost jejich odborné interpretace,
coz zdUraznuji i Collins a kol. (2015) v souvislosti s korektnim vyvojem a prezentaci predikénich
modeld.

Logisticka regrese je cenéna zejména pro svou interpretovatelnost a pro schopnost modelovat
pravdépodobnost pfislusnosti ke tfidé. Rozhodovaci stromy nabizeji intuitivni pravidlovou
strukturu, avSak mohou byt citlivé na konkrétni rozdéleni dat. Ndhodny les pFedstavuje
robustnéjsi ansamblovou variantu stromovych metod, kterd obvykle |épe zachycuje slozitéjsi
kombinace proménnych. KNN je zaloZzen na podobnosti pozorovani v datovém prostoru
a Support Vector Machine hledd hranici s maximalnim oddélenim tfid. V oblasti kardiovaskularni
spojovany s velmi dobrym predikénim vykonem, prestoze mezi studiemi existuje metodicka
heterogenita. Krittanawong a kol. (2020) uvadéji, Ze vykonnéjsi modely strojového uceni mohou
v kardiovaskularni predikci dosahovat velmi dobrych vysledk(, avsak skutec¢na hodnota zavisi
i na kvalité validace, interpretaci a klinické pouzitelnosti dosazenych zavér. Obdobny zavér
uvadéji i Sajid a kol. (2021), ktefi pFi vyvoji nelaboratornich modell predikce kardiovaskularniho
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onemocnéni ukazuji, Ze porovnani konvencnich a strojové ucenych pfistupll ma smysl zejména
pokud je vykon hodnocen ve vztahu k dostupnosti vstupnich proménnych a k praktické
pouzitelnosti vysledného modelu.

1.3.6 Hodnoceni vykonnosti modelu

Vyhodnoceni klasifikacnich modell nelze opirat o jedinou metriku, protoze jednotlivé ukazatele
zachycuji odliSné aspekty modelového chovani. Accuracy, Precision, Recall a F1-score umoZznuji
podrobnéji porozumét tomu, jak model pracuje s pozitivnimi a negativnimi pfipady a nakolik je
jeho klasifikace vyvazena. Samotna presnost totiz nemusi poskytovat dostate¢né Uplny obraz
o kvalité modelu, zejména tehdy, pokud jsou jednotlivé typy chyb z hlediska aplikace rizné
zavazné. V medicinském kontextu mlze mit napriklad opomenuti skutecné rizikového pacienta
Z uvedeného ddvodu je vhodné sledovat vice ukazatell soucasné a chapat hodnoceni modelu
jako vicerozmérny proces, nikoli jako jednoduché porovnani jediné Ciselné hodnoty.

Vyznamny je rovnéz Matthewsuv korelac¢ni koeficient, plvodné zavedeny Matthewsem v roce
1975. Zminéna metrika poskytuje komplexnéjsi pohled na kvalitu binarni klasifikace, protoze
zohledniuje vSechny ¢asti matice zdmén a neni omezena pouze na celkovy podil spravnych
odpovédi. Vyznam MCC je patrny obzvlast, kdyz je tfeba posoudit model vyvazenéji
a neprecenovat vysledek zalozeny pouze na presnosti nebo Fl1-score. Na vyhody dané metriky
upozornuji i Chicco a Jurman (2020), ktefi ukazuji, Ze MCC mUiZe v fadé binarnich uloh poskytovat
informativnéjsi a stabilnéjSi hodnoceni nez bézné pouzivané metriky, zejména pokud je cilem
odpovédné porovnavat vice modeld mezi sebou.

Velmi dlleZitou roli hraji také ROC a Precision—Recall kfivky. Fawcett (2006) popisuje ROC
analyzu jako ndstroj umoznujici sledovat chovani modelu napfi¢ riznymi rozhodovacimi prahy
a posuzovat jeho diskriminacni schopnost bez fixace na jedinou hranici rozhodnuti. Precision-
Recall kfivka doplfiuje ROC pohled tam, kde je vyznamné predevsim spravné zachyceni pozitivni
tridy. Saito a Rehmsmeier (2015) zdlraznuji, Ze Precision—Recall kfivka mize byt v nékterych
situacich informativnéjsi nez ROC analyza, zejména pfi hodnoceni binarnich klasifikator(
v prostiedi s mensim zastoupenim jedné ze tfid. Hodnoceni modeld je vhodné doplnit zaroven
o learning curve a o intervaly spolehlivosti metrik, protoZe stabilita vysledkd byva v praktickych
aplikacich stejné dullezitd jako samotna maximalni hodnota vykonnostni metriky. Steyerberg
a kol. (2010) v dané souvislosti upozoriuji, Ze kvalitni hodnoceni predikéniho modelu by mélo
zahrnovat nejen diskriminacni schopnost, ale i SirSi pohled na robustnost, kalibraci a celkovou
interpretaci modelového vykonu.

1.3.7 Vyznamnost proménnych a vysvétlitelnost model(

S rostouci komplexitou modell roste i vyznam technik zamérenych na interpretaci a vysvétlovani
vysledk(l. Srozumitelnost model( je dulezita nejen pro odborné porozuméni, ale i pro budovani
davéry v jejich vystupy, zejména v medicinském prostiedi. Ribeiro a kol. (2016) upozorfiuji, Ze
dlvéra v model neni podminéna pouze jeho vykonem, ale i schopnosti objasnit, pro¢ model
dospél k urcité predikci. V oblasti zdravotnickych aplikaci ma vysvétlitelnost zvlastni vyznam,
protoZze modelové rozhodnuti mlze ovliviiovat odborny Usudek a navazujici klinické kroky.

23



Vysokd skola polytechnicka Jihlava

Z uvedeného davodu nelze vykonnost modelu oddélit od otazky, zda je moziné vysledky
interpretovat vécné, konzistentné a odborné obhajitelnym zptsobem.

Vedle obecnych principl vysvétlitelné umélé inteligence se v praxi pouZivaji i konkrétni metody
hodnoceni vyznamnosti proménnych. Mutual Information umoZiuje posoudit, kolik informace
pfindseji jednotlivé atributy o cilové proménné. Vyhodou daného pfistupu je schopnost zachytit
i nelinearni zavislosti, které nemusi byt dobfe popsany bézinou korela¢ni analyzou. Vergara
a Estévez (2014) uvadéji, Ze metody zaloZené na vzajemné informaci patii mezi dileZité nastroje
vybéru priznakld pravé diky schopnosti vystihnout informacni pfinos proménnych bez omezeni
na Cisté linearni vztahy. V prostredi klinickych dat ma takovy pfistup zvlastni hodnotu, protoze
zdravotni stav pacienta byva vysledkem soubéhu vice faktor(, jejichz vliv nemusi byt jednoduchy
ani pfimo umérny.

Vyznamnou roli v interpretaci modell hraje také metoda SHAP, tedy SHapley Additive
exPlanations. Lundberg a Lee (2017) ji predstavuji jako sjednoceny ramec pro interpretaci
modelovych predikci zaloZzeny na Shapleyho hodnotach, ktery umoznuje kvantifikovat prispévek
jednotlivych proménnych k vyslednému rozhodnuti modelu. Pfinos SHAP spocivd v moznosti
nabidnout globdlni i lokdIni interpretaci. Globalni pohled umoziuje urdit, které proménné maji
nejvétsi celkovy vliv na modelové rozhodovani, zatimco lokalni interpretace objasfiuje, proc
model dospél ke konkrétni predikci u jednotlivého pozorovani. Pravé spojeni obou urovni
vysvétleni Cini z SHAP vhodny nastroj pro analytické ulohy, v nichZz nesta¢i model pouze
natrénovat, ale je nutné zaroven vérohodné vysvétlit jeho chovani.

1.3.8 Pravdépodobnostni interpretace, kalibrace a Brier score

V medicinskych ulohach ¢asto nestaci pouze pfiradit pacienta do jedné ze dvou tfid. Vyznamnou
roli hraje i mozZnost wvyjadfit miru rizika pomoci pravdépodobnostniho odhadu.
Pravdépodobnostni interpretace modelu umoziuje jemnéjsi pohled na pacientsky profil a mize
slouzit jako doplnék bindrni klasifikace. V prostredi klinickych predikénich modelll ma podobny
pfistup zvlastni vyznam, protoZe podporuje rozhodovani zaloZzené nejen na kategorickém
zarazeni, ale i na odhadu intenzity rizika (Steyerberg a kol., 2010). Podobny vyznam zd{raznu;ji
také Sajid a kol. (2021), ktefi pfi vyvoji nelaboratornich model(i kardiovaskularni predikce
ukazuji, Ze praktickd pouzitelnost modelu nespocivd pouze ve spravné klasifikaci, ale i ve
schopnosti poskytovat klinicky vyuZitelny odhad rizika.

K hodnoceni kvality pravdépodobnostniho odhadu se pouZivaji napfiklad metriky MAE, RMSE
a Brier score. Uvedené ukazatele umoznuji posoudit, jak presné model odhaduje
pravdépodobnost prislusnosti k pozitivni tfidé a jak velké odchylky se mezi predikovanymi
a skutenymi hodnotami objevuji. Brier score predstavuje dulleZitou metriku pravé pro
hodnoceni kvality pravdépodobnostnich predikci, protoZe zohlednuje velikost chyby v celém
intervalu od 0 do 1 (Steyerberg a kol., 2010). V prostredi klinickych predikénich modell ma
podobné hodnoceni vyznam hlavné proto, Ze umoZiuje rozliSit mezi modelem s dobrou
diskriminacni schopnosti a modelem, ktery soucasné poskytuje i pfesnéjsi pravdépodobnostni
odhady.

DuleZitou soucasti pravdépodobnostni interpretace je také kalibrace modelu. Kalibracni krivka
porovnava predikované pravdépodobnosti se skutecnou cetnosti pozitivnich pfipadd a ukazuje,
nakolik jsou modelové odhady realistické. Van Calster a kol. (2016) upozorniuji, Ze dobfe
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kalibrovany model nepredstavuje pouze technicky presny nastroj, ale i predpoklad pro
davéryhodné vyuziti rizikovych modeld v praxi. Podobny diraz na klinickou vyuZitelnost
pravdépodobnostnich predikci je patrny i ve studii Qian a kol. (2022), ktera ukazuje vyznam
kombinace diskriminacni schopnosti a prakticky vyuzitelného odhadu kardiovaskularniho rizika.
Zarazeni kalibrace a Brier score je proto zvlast dilezité tehdy, kdyz model neslouzi pouze
k rozhodnuti o tfidé, ale i k odhadu intenzity rizika. Podobny pfistup ma ve zdravotnictvi vyrazny
vyznam, protoze umoziuje prejit od Cisté kategorického rozhodnuti k jemnéjSimu vyjadreni
pravdépodobnosti onemocnéni. onemocnéni.

1.3.9 Programové nastroje a notebookova prostredi

Prakticka realizace uvedenych technik je umoZnéna prostfednictvim specializovanych
programovacich jazyk( a knihoven. Mezi nejcastéji pouzivané patfti Python a R, které podporuji
manipulaci s daty, statistickou analyzu, strojové uceni i vizualizaci. Python je v soucasné datové
védé zvlast rozsifeny diky své flexibilité, Sirokému ekosystému knihoven a podpore
reprodukovatelnych analytickych workflow (O’Neil a Schutt, 2013).

DalezZitou roli hraji i notebookova prostredi, kterd umoznuji spojit kdd, textovy vyklad, tabulky
a grafy do jednoho uceleného dokumentu. Vyznam notebook( spociva nejen v technickém
experimentovani, ale i v transparentni prezentaci vysledk(l a jejich srozumitelné komunikaci
SirSimu publiku. V oblasti datové védy notebook nepredstavuje pouze pracovni nastroj analytika,
ale i prostredek dokumentace a reprodukce celého postupu.

1.4 Prehled dosavadnich studii a pfistupt k mému problému

Dosavadni prace zamérené na predikci srdecnich onemocnéni se lisi pfedevsim pouzitym typem
dat, volbou algoritm strojového uéeni a zptisobem hodnoceni dosazenych vysledkd. Cést studii
se soustrfedi na klasickou bindrni klasifikaci pfitomnosti nebo nepfitomnosti onemocnéni,
zatimco jiné pfistupy resi dlouhodobéjsi predikci rizika, napfiklad odhad pravdépodobnosti
rozvoje koronarniho srde¢niho onemocnéni v urcitém ¢asovém horizontu. Vyznamnou roli hraje
i mira srozumitelnosti modeld, kterad byva ve zdravotnictvi povaZzovana za dllezitou podminku
jejich praktického vyuZiti.

Cilem kapitoly je podat prehled vybranych existujicich pfistupl k predikci kardiovaskularnich
onemocnéni pomoci metod strojového uceni. Pozornost je vénovdna konkrétnim
implementacim vyuZivajicim redlnd klinickd data a vefejné dostupné analytické nastroje.
Sledovany jsou zejména pouzité datové sady, zvolené modely, dosazené vysledky, zpUsob
evaluace a Uroven interpretovatelnosti jednotlivych feseni.

Vybér studii vychazi z jejich relevance k feSenému problému, dostupnosti implementace
a moznosti srovnani s vlastni praktickou Casti prace. Ziskané poznatky umoznuji identifikovat
opakujici se metodické postupy, silné stranky jednotlivych pristupl i omezeni, ktera se v oblasti
predikce srde¢nich onemocnéni objevuji nejcastéji. Prehled soucasné vytvari zaklad pro pozdé;jsi
porovnani viastnich vysledk s jiz existujicimi feSenimi.
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1.4.1 Predikce srde¢nich onemocnéni pomoci strojového uéeni

Jednim z praktickych prikladG aplikace metod datové védy ve zdravotnictvi je projekt Heart-
Disease-Detection-Using-ML, zaméreny na predikci srdecnich onemocnéni na zakladé klinickych
dat pacient(. Cilem projektu je vytvorit klasifikani modely schopné odhadnout, zda
u konkrétniho pacienta existuje zvysené riziko srde¢ni choroby, a podpofit véasnou diagnostiku
a rozhodovani ve zdravotnické praxi (Doughty, 2025).

Pouzity dataset vychazi z verejné dostupnych klinickych dat obsahujicich zakladni fyziologické
a diagnostické ukazatele, naptiklad vék, pohlavi, typ bolesti na hrudi, krevni tlak v klidu, hladinu
cholesterolu, maximalni dosazenou srdecni frekvenci nebo vysledky elektrokardiografického
vySetfeni. Cilova proménna je bindrni a indikuje pfitomnost nebo nepfitomnost srdecniho
onemocnéni. Zminénd struktura dat odpovidd béiné uUloze dozorovaného udeni, v niz je
k dispozici mnozZina vstupnich atributd i znamy vystup (Doughty, 2025).

Soucasti projektu je predzpracovani dat zahrnujici odstranéni chybéjicich hodnot, normalizaci
numerickych atribut(l a rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu. Normalizace je dllezita
zejména u algoritmi citlivych na méfitko vstupnich proménnych, napfiklad u metody k-
nejblizSich sousedl. Projekt dale vyuZiva k-fold cross-validation, kterd umozriuje robustné;jsi
odhad vykonnosti model(l a sniZuje riziko pfeuceni (Doughty, 2025).

Pro samotnou predikci jsou pouzity algoritmy Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors
a Naive Bayes. Jednotlivé modely jsou porovndvdny pomoci standardnich metrik, mezi které
patfi presnost, citlivost a F1-skore. Nejlepsich vysledk(d podle autora dosahuje model zaloZzeny
na algoritmu K-Nearest Neighbors, ktery vykazuje vysokou schopnost spravné identifikovat
pacienty se srde¢nim onemocnénim, coz je v medicinské aplikaci zvlast dalezité (Doughty, 2025).

Vyznamnym prvkem projektu je dliraz na srozumitelnost modelovych vystup(. Autor vyuZziva
metodu SHAP, kterd umoznuje kvantifikovat vliv jednotlivych vstupnich proménnych na
vyslednou predikci. Pouziti uvedené metody umozZiuje identifikovat atributy s nejvétSim
dopadem na rozhodovani modelu, napfiklad typ bolesti na hrudi nebo maximalni srdecni
frekvenci. Vyssi transparentnost modelu ndsledné podporuje jeho potencidlni vyuzitelnost
v klinickém prostredi (Doughty, 2025).

Mezi hlavni vyhody projektu patfi relativni jednoduchost pouzitych model(i, dobry vykon na
dostupnych datech a moZnost interpretace vysledk pomoci vysvétlovacich metod. Soucasné je
vSak nutné zminit i omezeni, pfedevsim relativné maly rozsah datasetu a absenci validace na
nezavislé klinické populaci. Pravé takové okolnosti mohou sniZovat generaliza¢ni schopnost
dosazenych vysledkiO a naznacCuji potfebu dalSiho ovérovani na rozsahlejsich
a diverzifikovanéjsich datech (Doughty, 2025)

1.4.2 Predikce koronarniho srde¢niho onemocnéni na zakladé dlouhodobych
klinickych dat

Dalsim prikladem vyuZiti metod datové védy v oblasti kardiovaskularnich onemocnéni je projekt
Coronary-Heart-Disease-Prediction, zamérfeny na predikci desetiletého rizika wvzniku
koronarniho srdecniho onemocnéni. Projekt pracuje s dlouhodobymi epidemiologickymi daty
a porovnava vice algoritm( strojového uceni s cilem nalézt model s co nejvyssi predikéni
schopnosti (Paul, 2020).
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Pouzitda data pochazeji ze studie Framingham Heart Study, kterd patfi mezi nejznaméjsi
dlouhodobé epidemiologické studie zamérené na kardiovaskuldrni onemocnéni. Dataset
obsahuje vice nez ¢tyfi tisice zaznamu a zahrnuje klinické i behavioralni atributy, napfiklad vék,
pohlavi, systolicky a diastolicky krevni tlak, hladinu cholesterolu, kouteni, diabetes nebo uzivani
antihypertenziv. Cilovou proménnou je binarni ukazatel, ktery vyjadfuje, zda se u pacienta
v pribéhu nasledujicich deseti let rozvinulo koronarni srdeéni onemocnéni (Paul, 2020).

Pfed modelovanim jsou data podrobena predzpracovani zahrnujicimu praci s chybéjicimi
hodnotami, standardizaci numerickych proménnych a rozdéleni datasetu na trénovaci
a testovaci mnoZinu. Autor klade dlraz na vyvazené hodnoceni model( a pouZiva vice metrik,
aby se vyhnul zkreslenym zavérim zaloZzenym pouze na jediné hodnoté presnosti (Paul, 2020).

Pro predikci rizika je implementovano nékolik algoritmi strojového uceni, konkrétné logisticka
regrese, k-nejblizSich soused(, rozhodovaci stromy, Random Forest a Gradient Boosting.
Vysledky ukazuji, Zze ansdmblové metody, zejména Random Forest, dosahuiji lepsiho vykonu nez
jednodussi linearni modely. Zminény zavér naznacduje pFitomnost nelinedrnich vztahd mezi
vstupnimi proménnymi a cilovou proménnou, které jednodussi modely nedokazou zachytit
v plném rozsahu (Paul, 2020).

Vyznamnou soucasti projektu je i optimalizace parametrl a nasledné sestaveni ansamblového
feSeni pomoci metody stacking. Kombinaci vice klasifikator( bylo podle autora dosaZzeno velmi
vysoké predikéni presnosti, kterd se v nékterych experimentech blizi hranici 95 %. Vysledek
podporuje obecny predpoklad, Ze vhodna kombinace vice modelll mlzZe vést ke stabilnéjsim
a presnéjsim predikcim neZ poutziti jednoho samostatného algoritmu (Paul, 2020).

Silnou strankou projektu je prace s rozsahlejSim a dlouhodobé sledovanym datasetem, ktery
Iépe odpovida realnym klinickym podminkam. Projekt soucasné ukazuje prinos ansamblovych
metod pro feseni komplexnich predikénich Uloh ve zdravotnictvi. Na druhé strané je nutné
upozornit na nizsi srozumitelnost vysledného modelu, zejména v pripadé stacking pfistupd, a na
skutecnost, Ze vysoka presnost sama o sobé neznamena automatickou pfipravenost modelu pro
primé klinické pouziti bez dalsi externi validace (Paul, 2020).

1.4.3 Predikce srde¢niho selhani pomoci metod strojového ucéeni

Tretim analyzovanym prikladem je projekt Heart-Failure-Prediction-with-Machine-Learning,
ktery se zaméruje na predikci srdecniho selhani na zakladé klinickych dat pacient(. Srdecni
selhani predstavuje zdvazny zdravotni stav s vysokou mortalitou, proto je vcasna identifikace
rizikovych pacient( dllezitym cilem moderni mediciny. Projekt ukazuje moZnosti vyuziti rGznych
algoritm strojového uceni pfi podpore klinického rozhodovani (Duru, 2022).

Pouzity dataset pochazi z verejné dostupného zdroje a obsahuje pfiblizné devét set zaznamu
pacientd s dvanacti klinickymi atributy. Mezi sledované proménné patfi napfiklad vék, pohlavi,
krevni tlak, hladina cholesterolu, pfitomnost diabetu, koutreni nebo vysledky laboratornich
vySetfeni. Cilovou proménnou je binarni ukazatel indikujici, zda u pacienta doslo ke srde¢nimu
selhani. Datova struktura odpovida bézné klasifikacni uUloze, v niz je cilem rozlisit pacienty
s vyS$Sim a nizsim rizikem zdvazné kardiovaskularni udalosti (Duru, 2022).

Pred samotnym modelovanim jsou data podrobena standardnim krokim predzpracovani, které
zahrnuji kontrolu chybéjicich hodnot, kddovani kategoridlnich proménnych a normalizaci
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numerickych atribut(l. Projekt klade ddraz na systematické porovnani jednotlivych algoritmd,
pricemz dataset je rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast a vykonnost modell je hodnocena
pomoci vice metrik, zejména presnosti, citlivosti a F1-skére (Duru, 2022).

Pro predikci srde¢niho selhani je implementovano nékolik algoritm( strojového uceni, mezi
které patfi logisticka regrese, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, Random Forest,
Gaussian Naive Bayes a XGBoost. Vysledky experimentl ukazuji, Ze stromové a ansamblové
metody, zejména Random Forest a XGBoost, dosahuji nejlepsSich hodnot sledovanych metrik.
Uvedené modely jsou schopny zachytit slozZitéjsi nelinedrni vztahy mezi klinickymi proménnymi,
které mohou byt u jednodussich linearnich pfistupd prehlédnuty (Duru, 2022).

Soucasti projektu je i snaha zvysit srozumitelnost model(, napfiklad prostfednictvim analyzy
daleZitosti jednotlivych atributd. Dany postup umoziiuje identifikovat faktory s nejvétsim vlivem
na predikci srdec¢niho selhani a poskytuje cenné informace nejen datovym analytikim, ale
i zdravotnickym pracovnikiim. Srozumitelnost ma v uvedeném kontextu zasadni vyznam,
protoZe podporuje divéru v model a usnadriuje jeho pripadné zaclenéni do klinického
rozhodovani (Duru, 2022).

Pfinosem projektu je komplexni porovnani Sirsiho spektra algoritm strojového uceni a prakticka
demonstrace jejich vyuZiti pfi predikci zdvainého kardiovaskularniho onemocnéni. Omezeni
spocivaji predevsim v relativné malém rozsahu datasetu a v absenci externi validace na nezavislé
populaci pacientl. Ziskané vysledky je proto nutné interpretovat opatrné a dale ovérovat
v rozsdahlejsich klinickych studiich (Duru, 2022).

1.4.4 Diagnostika koronarniho onemocnéni tepen pomoci porovnani vice algoritmu

Dalsi relevantni prispévek k problematice kardiovaskularni predikce predstavuje studie Efficient
Model for Coronary Artery Disease Diagnosis: A Comparative Study of Several Machine Learning
Algorithms. Garavand a kol. (2022) porovnavaji vice klasifikacnich algoritm0 pfi diagnostice
koronarniho onemocnéni tepen na zakladé klinickych vysetfovacich znakd. Studie pracuje s 303
zaznamy a s klinicky vybranymi atributy, pricemz autofi zd(raziuji snahu o wvytvoreni
diagnostického modelu zaloZzeného na dostupnych a relativné levnych vysetfenich.

Do porovnani byly zafazeny mimo jiné SVM, Random Forest, logistickd regrese, KNN, Naive
Bayes a dalsi klasifikatory. Nejlepsich vysledk( dosahly podle autor( predevsim modely SVM
a Random Forest, zatimco KNN vykazoval nizsi efektivitu. Autofi zaroven pouzivaji vice
hodnoticich ukazatel(l, zejména AUC, F-measure, MCC a ROC, coz zvysuje vypovidaci hodnotu
porovnani a umoznuje posoudit modely z vice hledisek nez pouze podle jediné hodnoty
presnosti.

PFinos studie spociva hlavné v potvrzeni, Ze i pti vyuZiti tabulkovych klinickych dat Ize dosahnout
dobrych diagnostickych vysledk(l bez nutnosti pouZiti obrazovych nebo laboratorné velmi
narocnych vstupll. Soucasné se ukazuje, Ze rozdily mezi algoritmy nejsou zanedbatelné a Ze
vybér modelu vyrazné zavisi na charakteru dat i na pouZitém zpUsobu evaluace. Z metodického
hlediska je cenny i diraz na porovnani vice algoritmu nad jednim problémem, protoZe podobny
pfistup umoznuje lépe rozlisit, zda dobry vysledek vychazi z vlastnosti datasetu, nebo z konkrétni
modelové architektury.
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Urcité omezeni studie souvisi s velikosti datového souboru a s absenci Sirsi externi validace.
Autofi sice dosahuji velmi dobrych vysledk(, avsak prenositelnost modelu do odlisného
klinického prostredi zlistava otevienou otazkou. Dalsi omezeni vyplyva z toho, Ze analyza je
soustfedéna predevsim na diagnosticky vykon, zatimco mensi pozornost je vénovana hlubsi
interpretaci rozdild mezi jednotlivymi modely nebo SirSimu zhodnoceni kalibrace
pravdépodobnostnich odhadd.

1.4.5 Predikce srde¢niho selhani po akutnim infarktu myokardu pomoci vice model(
strojového udeni

Z hlediska oficialniho zadani prace je zvlast vyznamna studie Development and comparison of
machine learning-based models for predicting heart failure after acute myocardial infarction.
Li a kol. (2023) se zaméfuji na predikci vzniku srde¢niho selhani po akutnim infarktu myokardu
a porovnavaji sedm algoritm( strojového uceni s cilem nalézt nejvhodnéjsi model pro klinické
pouziti. Studie je cenna hlavné proto, Ze propojuje medicinsky zavazny problém s pfimym
srovnanim vice modelovych pfistup( a soucasné pracuje s externi validaci.

Autofi porovnavaji sedm algoritmi a uvadéji, Ze cilem bylo vytvofit optimalni model pro predikci
srdec¢niho selhani u pacientll po akutnim infarktu myokardu. Podstatnou prednosti studie je
pravé srovnavaci rdmec, protoZze umoznuje posoudit nejen absolutni vykon jednotlivych
modeld, ale i jejich stabilitu a potencialni vyuZitelnost v klinické praxi. Externi validacni pfistup
zaroven posiluje divéryhodnost vysledk( vice nez bézné jednorazové rozdéleni dat na trénovaci
a testovaci ¢ast.

Vyznam studie spociva i v tematické blizkosti vici problému rfesenému v bakalafské praci. Na
rozdil od obecnéjsich projektd zamérenych na pritomnost srdecniho onemocnéni se zde
analyzuje uZsi a klinicky velmi zdvainy fenotyp, tedy srdecni selhani po akutni ischemické
udalosti. Podobny smér vyzkumu ukazuje, Ze metody strojového uceni nachazeji uplatnéni nejen
pfi obecné kardiovaskularni klasifikaci, ale i pfi presnéji vymezenych klinickych scéndfich.
Zresersniho hlediska jde o dulleZity most mezi obecnou predikci srdecnich onemocnéni
a presnéjsim zamérenim na srdecni selhani.

Urcité omezeni vyplyvd z faktu, Ze i pri pouZiti silnéjsi validace zlistdvda model svazan
s konkrétnim klinickym kontextem a s vlastnostmi zvolenych kohort. Pfenos vysledkd do jinych
zdravotnickych prosttedi proto vyZaduje dalsi ovéreni. Presto jde o metodicky hodnotnou studii,
protoZe ukazuje, Ze srovnani vice algoritm( v kombinaci s validaci a klinickou interpretaci
poskytuje podstatné pevné;jsi zaklad pro zavéry nez izolované hodnoceni jednoho modelu.

1.4.6 Predikce mortality u pacientd se srde¢nim selhanim pomoci strojového uceni

Dalsi odbornou studii relevantni k fesené problematice je prace Machine learning-based model
for predicting 1 year mortality of hospitalized patients with heart failure od Tohyamy a kol.
(2021). Studie se zaméruje na predikci jednoroc¢ni mortality u hospitalizovanych pacientd se
srdecnim selhanim a predstavuje priklad vyuZiti metod strojového uceni v Uzce vymezeném,
klinicky velmi zavazném kontextu. Tematické zaméreni studie je dlleZité zejména z hlediska
navaznosti na oficidlni zadani prace, protoze prendsi pozornost od obecné predikce srde¢niho
onemocnéni k presnéji definovanému problému srdecniho selhani.
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Autofi pracuji s klinickymi daty hospitalizovanych pacientll a porovnavaji model zaloZzeny na
predikéni Uspésnosti, ale také ovéfit, zda Ize pomoci Sirsi kombinace klinickych znak( vytvofit
model schopny presnéjsi stratifikace rizika. Vyznam studie spolivda ve snaze zachytit
komplexnéjsi vztahy mezi proménnymi, které mohou byt u tradi¢nich jednodussich pfistupt
Castecné potlaceny (Tohyama a kol., 2021).

Metodicky pfinos prace je patrny hlavné v klinickém zaméreni predikéni ulohy. Na rozdil od
obecnéjsich heart disease datasetl je zde cilem odhad zavazného klinického vysledku u pacient(
jiz zatizenych konkrétni diagnézou. Predikéni model nepracuje pouze s obecnym rozlisenim
pritomnosti nebo nepfitomnosti srdecni patologie, ale s detailnéji vymezenou prognostickou
Ulohou. Podobné pojeti je dlleZité i z metodického hlediska, protoZe ukazuje, Ze strojové uceni
nachazi uplatnéni nejen pfi diagnostické klasifikaci, ale i pfi odhadu budouciho klinického
prabéhu.

Omezeni studie souviseji predevsim s vazbou modelu na konkrétni klinickou populaci a na
strukturu dostupnych vstupnich proménnych. Pfesto jde o vyznamny pfispévek do resersni casti
prace, protoZe rozsifuje spektrum analyzovanych pristupl o seridézni odbornou studii pfimo
navazanou na problematiku srdecniho selhdni a soucasné ukazuje, Ze klinicky orientované
predikéni modely mohou byt stavény i na relativné standardnich zdravotnickych datech
(Tohyama a kol., 2021).

1.4.7 Zavérecné srovnani studii

Zarazené prace se lisi pouzitym typem dat, vymezenim cilové Ulohy i zvolenymi algoritmy, avsak
spojuje je snaha zvysit kvalitu véasné identifikace pacientl s vy$sim kardiovaskularnim rizikem.
GitHub projekty analyzované v podkapitolach 1.4.1 az 1.4.3 predstavuji prakticky orientované
ukazky vyuziti bézné dostupnych klinickych dat a standardnich metod strojového uceni. Odborné
publikace Garavanda a kol. (2022), Li a kol. (2023) a Tohyamy a kol. (2021) naproti tomu prinaseji
metodicky pevnéjsi ramec, zaloZeny na systematictéjsSim porovnani modelq, klinicky presnéjsim
vymezeni problému a v nékterych pfipadech i na dlislednéjsim valida¢nim postupu.

Prvni skupina analyzovanych praci zdlrazriuje predevsim praktickou implementaci modeld,
zakladni predzpracovani dat a porovnani vykonu nékolika klasifikatord. Pfinos podobnych
projektd spociva hlavné v nazorné demonstraci toho, Ze i nad bézné dostupnymi klinickymi daty
Ize vytvaret funkéni klasifikani FeSeni. Odborné publikace vSak posouvaji pozornost vice
k metodické robustnosti, SirSimu souboru hodnoticich ukazatel( a silné&jsi klinické obhajitelnosti
vysledk(l. Garavand a kol. (2022) ukazuji, Ze i nad relativné omezenym klinickym datasetem
mohou SVM a Random Forest dosahovat velmi dobrych vysledk(, Li a kol. (2023) potvrzuji
vyznam srovnani vice algoritm( pti predikci srdecniho selhani po akutnim infarktu myokardu

v es

u pacient(ll se srde¢nim selhanim.

Spolec¢nym rysem vsech analyzovanych studii je prace se standardnimi klinickymi proménnymi
a vyuziti klasickych i pokrocilejsich metod strojového uceni. Opakované se objevuji algoritmy
jako logisticka regrese, KNN, SVM, Random Forest nebo dal$i ansdmblové pristupy. Vysledky
napfic literaturou potvrzuji, Ze tabulkova klinicka data mohou poskytovat dostatecny predikcéni
signdl pro Uspésné modelovani kardiovaskularnich stavd. Literatura vsak soucasné upozorniuje
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na opakujici se omezeni, mezi néZ patfi mensi rozsah dataset(l, absence externi validace,
metodickd nejednotnost evaluace a nizsi srozumitelnost komplexnéjsich modell. Zvlastni
pozornost si zaslouzi rozdil mezi diagnostickou a prognostickou Ulohou. Zatimco ¢ast studii se
soustfedi na rozliseni pfitomnosti onemocnéni, jiné prace, napfiklad Tohyama a kol. (2021), resi
odhad budouciho klinického vyvoje, coz klade vyssi naroky na interpretaci i validaci.

Resersni prehled vytvari daleZity rdmec pro vlastni praktickou ¢ast prace. Na jedné strané
potvrzuje, Ze poufZiti vice klasifikacnich algoritm(, dlraz na interpretovatelnost a prace
s klinickymi atributy odpovidaji béZzné vyzkumné praxi v kardiovaskuldrni predikci. Na strané
druhé ukazuje prostor pro rozsiteni analytického rdmce o vicerozmérnou exploraci bez ucitele,
profilovani shlukd, statistické hodnoceni stability model(l a pravdépodobnostni interpretaci
vysledkd. Pravé v uvedenych bodech bude praktickd ¢ast prace na dosavadni literaturu

navazovat a soucasné ji ¢dstecné rozsifovat.
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2 Prakticka cast

Prakticka ¢ast prace byla navrzena jako aplikace kompletniho Zivotniho cyklu datové védy na
Ulohu predikce srde¢niho onemocnéni. Zvoleny pfistup kombinuje explorativni analyzu dat,
uceni bez ucitele, uceni s ucitelem, interpretaci modelll a navrh interaktivniho notebooku
ur¢eného pro koncového uzivatele. Cilem nebylo pouze dosazeni co nejvyssi predikéni
Uspésnosti, ale i vytvoreni srozumitelného a opakovatelné pouzitelného analytického reseni,
které propoji medicinskou interpretaci s metodami datové védy. Kompletni notebook je
k dispozici z nasledujiciho odkazu: https://www.kaggle.com/code/jakubskalick/datov-v-da-
predikce-v-skytu-srde-n-ho-selh-n.

2.1 Metodika

Kapitola metodika vymezuje postup, kterym byla praktickd ¢ast prace realizovana, a soucasné
vytvari vazbu mezi teoretickymi vychodisky a konkrétni analytickou implementaci. Pozornost je
vénovana charakteristice pouzitého datového souboru, zplsobu jeho zpracovanii vybéru metod
pouzitych v jednotlivych fazich Zivotniho cyklu datové védy. Popsany postup zahrnuje pfipravu
a predzpracovani dat, explorativni analyzu, metody uceni bez ucitele, fizenou analyzu
vyznamnosti ptiznakl, klasifikacni modelovani, doplfikovy regresni experiment i navrh
interaktivnich prvk( notebooku. Smyslem kapitoly neni prezentace samotnych vysledkd, ale
systematické vysvétleni, jakym zplsobem bylo k vysledkiim dosazeno a proc byly zvoleny pravé
dané analytické postupy.

2.1.1 Vyzkumny pFistup a metodologicky ramec

Metodologicky rdmec vychazi z principli datové orientovaného experimentovani a z pozadavku
na iterativni vyvoj feseni. Jednotlivé kroky na sebe navazovaly v logice formulace problému,
porozuméni datlim, ¢isténi a transformace dat, explorace vztah(, segmentace pacient(, navrhu
predikénich modeld, jejich vyhodnoceni a interpretace. Zminéné pojeti odpovida obecné logice
zivotniho cyklu datové védy i doporucené strukture bakaladrské prace, v niz ma metodika
zajistovat opakovatelnost a jednoznacny prehled pouzitych postupd.

Vybér metod vychazel ze dvou kritérii. Prvni kritérium pfedstavovala vécnd vhodnost pro feseny
problém. Druhé kritérium predstavovala interpretovatelnost vysledkll pro cCtenare
orientovaného na zdravotnickou problematiku. Z uvedeného dlivodu byla do analyzy zarazena
vedle vykonnéjsich modell i metoda logistické regrese a vedle samotné evaluace vykonu
i postupy, které umoznuji vysvétlit vyznam jednotlivych proménnych. Vyznam srozumitelnosti
modell v mediciné zdlraznuji i prace zahrnuté do reserse.

2.1.2 Charakteristika a zdroj pouzitych dat

Analyza byla provedena nad verejné dostupnym datovym souborem zamérenym na predikci
srdec¢niho onemocnéni. Datova sada obsahuje klinické a diagnostické charakteristiky pacientd,
mezi néZ patii vék, pohlavi, typ bolesti na hrudi, klidovy krevni tlak, hladina cholesterolu,
informace o glykemii nalacno, vysledek klidového EKG, maximalni dosazena srdecni frekvence,
pfitomnost zatéZové anginy, hodnota Oldpeak a sklon ST segmentu (Usek elektrokardiografické
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krivky mezi komplexem QRS a vinou T, ktera souvisi s repolarizaci komor). Cilova proménna
HeartDisease je binarni a vyjadfuje pfitomnost nebo nepfitomnost srde¢niho onemocnéni.
Zminénd struktura odpovida standardni Uloze dozorovaného uceni. Podobny typ dat i uloh
zminuje i dosavadni text prace v ¢asti vénované prehledu existujicich reseni.

Pouzity soubor byl zvolen ze tfi dlvod(. Zaprvé obsahuje proménné s pfimou klinickou
interpretaci. Zadruhé je dostatecné kompaktni pro pfehlednou demonstraci celého analytického
cyklu v rdmci bakaldrské prace. Zatfeti umoznuje soucasné provést zakladni exploraci,
shlukovani i klasifikacni modelovani bez nutnosti feSit vysoce specializované formy dat,
napfiklad obrazové nebo casové signaly. Ve vztahu k formulovanému cili prace proto
predstavuje vhodny kompromis mezi srozumitelnosti a analytickou hodnotou.

2.1.3 Analytické prostiedi a pouzity software

Prakticka realizace byla provedena v prostfedi Python notebooku publikovaného na platformé
Kaggle. Volba uvedeného prostredi souvisela s nékolika pozadavky soucasné: s podporou prace
s datovymi soubory, s mozZnosti pribézné vizualizace vysledkd, s vefejnym sdilenim notebooku
a s moznosti opétovného spusténi na cizim Uctu. Soucasti metodiky proto neni pouze vybér
analytickych metod, ale i ndvrh formy prezentace vysledkll, aby byl notebook Ccitelny i pro
uzivatele, ktery neni specialistou na datovou analytiku.

Zaklad technologického teseni tvofily knihovny pandas a numpy pro praci s daty, matplotlib
a seaborn pro vizualizace, scikit-learn pro predzpracovani dat, klasifikacni modelovani, kfizovou
validaci a hodnoceni model(l, dadle UMAP-learn pro redukci dimenze, kmodes pro algoritmus K-
Prototypes a SHAP pro interpretaci vyznamnosti pfiznak(. Volba Pythonu a specializovanych
knihoven odpovidd charakteristice souc¢asné datové védy, v niZ hraji hlavni roli oteviené
a reprodukovatelné ndstroje podporujici experimentovani a interpretaci vysledku.

2.1.4 Ptiprava a pfedzpracovani dat

Prvni krok praktické ¢&asti spocival v nacteni dat, kontrole jejich struktury a rozdéleni
proménnych na numerické, kategorialni a binarni. Uvedeny krok byl dlleZity nejen pro zakladni
orientaci v datech, ale i pro spravné nastaveni nasledného predzpracovani, protoze rizné typy
proménnych vyzaduji odlisny zplGsob zachazeni.

Nasledovala kontrola chybéjicich hodnot, datovych typl a zakladnich deskriptivnich
charakteristik. Soubor nevyzadoval rozsdhlou imputaci, hlavni pozornost se proto soustfedila na
konzistenci dat, kontrolu potencidlné problematickych hodnot a pfipravu proménnych pro dalsi
analytické kroky. U numerickych proménnych byla sledovana pfitomnost odlehlych hodnot
atvar rozdéleni, u kategoridlnich proménnych cetnost jednotlivych kategorii a pfipadna
nerovnomérnost jejich zastoupeni.

Pfed modelovanim byly numerické proménné v pfislusnych pipeline standardizovany
a kategorialni proménné kddovany pomoci One-Hot Encoding. Uvedeny postup byl zvolen proto,
Ze Cast pouzitych modell je citlivda na méfitko vstupnich proménnych a soucasné vyzaduje
numerickou reprezentaci kategoridlnich atribut(. V ramci metodiky $lo o fizené pfedzpracovani
navazané na konkrétni rodiny model(, nikoli o mechanickou transformaci vsech dat jednotnym
zpUsobem.
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2.1.5 Explorativni analyza dat

Explorativni analyza byla ¢lenéna do nékolika navazujicich drovni. Prvni Uroven zahrnovala
jednorozmérnou analyzu numerickych, kategorialnich a binarnich proménnych. U numerickych
atributl byly vyuzZity deskriptivni statistiky, histogramy, boxploty, testy normality a koeficienty
Sikmosti. U kategorialnich a bindrnich proménnych byly zpracovany relativni ¢etnosti, sloupcové
grafy a testy dobré shody. Smyslem uvedeného kroku nebylo pouze popsat datovy soubor, ale
ovérit jeho klinickou smysluplnost, rozpoznat vyrazné asymetrické rozdéleni, odhalit napadné
nerovnomérné kategorie a pripravit plidu pro interpretaci naslednych modeld.

Druha Uroven explorace spocivala ve dvourozmérné analyze vztahd mezi proménnymi. U dvojic
numerickych proménnych byly pouzZity Pearsonovy a Spearmanovy korelace, u kombinaci
kategoridlnich a numerickych proménnych korela¢ni pomér n a boxploty, u kategoridlnich
proménnych vici cilové proménné Cramérovo V a relativni Cetnosti. Vybér prezentovanych
dvojic se soustredil na nejvyraznéjsi a klinicky interpretovatelné vazby, zejména na proménné
spojené se zatézovym vySetienim, bolesti na hrudi a zménami ST segmentu.

Treti Uroven explorace méla vicerozmérny charakter. Byly vyuZity korelacni heatmapy, pairplot
numerickych proménnych a nasledné i rozsifend explorativni analyza pomoci redukce dimenze.
Uvedeny postup umoznil ovéfit, Zze datovy soubor obsahuje smysluplné vztahy, ale soucasné
nevykazuje jednoduchou linearni separaci tfid. Instrukce k BP vyslovné doporucuji zaradit do
explorativni ¢asti nejen popisné statistiky a jednorozmérné grafy, ale i dvourozmérné
a vicerozmérné vizualizace.

2.1.6 Rozsifrena explorativni analyza a ueni bez ucitele

Rozsifena EDA byla zamérena na vicerozmérnou strukturu pacientskych profilG. Pro redukci
dimenze byla pouZita metoda UMAP, jejimz cilem nebyla konstrukce prediktoru, ale zobrazeni
podobnosti pacientll v latentnim prostoru. UMAP byl zvolen proto, Ze dokaZe zachytit
i nelinearni strukturu dat a [épe neZ Cisté linedrni projekce odhalit pfipadné pfechodové oblasti
a ¢astecné oddélené skupiny pacientd.

Na projekci nasledné navdzalo shlukovani smisenych dat pomoci algoritmu K-Prototypes, ktery
je vhodny pro soubory obsahujici sou¢asné numerické i kategoridlni proménné. Volba
uvedeného algoritmu odpovidala strukture analyzovaného datasetu, v némz by poufiti Cisté
numerického shlukovaciho postupu vedlo ke ztraté informace obsaZené v kategorialnich
a binarnich znacich. Smyslem shlukovani nebyla tvorba diagnostické klasifikace, ale odhaleni
opakujicich se pacientskych profild.

Interpretace shluk( byla doplnéna profilovanim. U numerickych proménnych byly porovnany
prameéry, u kategoridlnich proménnych modaini hodnoty a zastoupeni cilové proménné. Dale
byly pouzity boxploty pro vybrané klinicky vyznamné atributy a jednoduchy rozhodovaci strom
nad ¢islem shluku jako cilovou proménnou. Uvedeny krok umoznil prevést anonymni ¢isla shlukd
do klinicky citelnéjsiho popisu skupin pacient(. Zafazeni uceni bez ucitele do metodiky odpovida
doporucené strukture prace, v niz ma shlukova analyza tvofit samostatnou fazi po explorativni
Casti a pred findlnim modelovanim.
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2.1.7 Supervised EDA a vybér vyznamnych proménnych

Pfed samotnym klasifikaénim modelovanim byla provedena fizena analyza vyznamnosti
priznak( se znalosti cilové proménné. PouZity byly dvé vzajemné se dopliiujici metody: Mutual
Information a SHAP. Mutual Information slouzila k odhadu informacniho pfinosu jednotlivych
proménnych vici binarnimu cili. SHAP pak umoznil interpretovat globalni vyznam proménnych
a smér jejich vlivu na predikovanou pravdépodobnost onemocnéni.

Zarazeni uvedené faze mélo dvoji Ucel. Prvni Ucel predstavovalo ovéreni, zda se jako vyznamné
znovu objevi proménné, které jiz byly dileZité v explorativni a vicerozmérné analyze. Druhy ucel
spodival v pfipravé interpretace findlnich model(l, aby vykon klasifikatorl nebyl prezentovan
izolované od obsahu poufZitych atributd.

2.1.8 Klasifikacni modelovani

Hlavni predikéni tloha méla charakter binarni klasifikace. Do srovnani bylo zafazeno pét model(
reprezentujicich odliSné principy uceni: logisticka regrese, rozhodovaci strom, nahodny les, KNN
a SVM. Vybér pokryvd linearni pfistup, stromovou metodu, ansamblovy model, instancni
klasifikdtor a metodu zaloZzenou na maximalnim oddéleni tfid. ZjiSténé spektrum odpovidd
doporudeni vyzkouset nékolik principialné odlisnych tfid modeld.

Modelovani bylo realizovano prosttednictvim pipeline, v nichz bylo predzpracovani dat svazano
s konkrétnim modelem. Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci Cast bylo provedeno se
zachovanim podilu tfid. Pro ladéni hyperparametr( byla vyuZita kfiZzova validace a Grid Search.
Nastavend metodika umoznila porovnavat modely za srovnatelnych podminek a soucasné
minimalizovat riziko, Ze vysledek bude dan nevhodnym jednorazovym nastavenim parametru.

Vyhodnoceni vykonu se neopiralo o jedinou metriku. Sledovany byly zejména Accuracy,
Precision, Recall, F1-score, MCC, ROC AUC a PR AUC, dale matice zamén, ROC a Precision—Recall

vvvvvv

metrik pomoci opakované kfizové validace, 95% intervall spolehlivosti a Forest Plotu.

2.1.9 Regresni experiment

Vedle zakladni klasifikac¢ni ulohy byl realizovan i experiment zaloZeny na prevodu binarni
klasifikace na regresni interpretaci. Uvedeny postup odpovida doporucenym experimentim,
které pfipoustéji prevedeni bindrniho vystupu na spojitou hodnotu vyjadfujici pravdépodobnost
prislusnosti k pozitivni tfidé. V praxi byla vyuzZita logisticka regrese a predikce pravdépodobnosti
predict_proba, kdy cilem nebylo pfifadit pouze tfidu 0 nebo 1, ale odhadnout miru rizika
srde¢niho onemocnéni v intervalu od 0 do 1.

Hodnoceni regresniho experimentu vychazelo z metrik MAE, RMSE, R?, Brier score a ROC AUC.
Zarazeny byly i kalibracni grafy, histogram predikovanych pravdépodobnosti, ukazky
individualnich predikci a statistické hodnoceni pomoci intervall spolehlivosti a Forest Plotu.
Smyslem experimentu bylo ovéfit, zda Ize problém interpretovat nejen jako klasifikacni

vevs

Cisté binarni odpovéd.
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2.1.10 Interaktivni prvky notebooku

Soucdsti povinné zakladni ulohy byl i navrh interaktivity. Instrukce poZaduji moZnost prace
s vlastnim datovym souborem, moZnost zadani jednoho vlastniho vzorku a parametrickou
interaktivitu alesponl u jedné metody. Praktickd realizace se opirala o prostfedi Kaggle a byla
navrzena s ohledem na omezeni podpory widgetd v béZzném zobrazeni notebooku. Proto byla
findIni interaktivita feSena konzervativnéji, ale reprodukovatelné.

Datova interaktivita zahrnovala moznost nadist vlastni CSV soubor se stejnou strukturou
proménnych a ziskat nad nim predikce nau¢eného modelu. Druha ¢ast umoziiovala ru¢ni zadani
hodnot jednoho pacienta a vypocet pravdépodobnosti srdecniho onemocnéni. Parametricka
interaktivita byla feSena zménou vybranych hyperparametr( logistické regrese a opétovnym
pfepoctem vystupnich metrik. Uvedené feSeni sice neni postaveno primarné na grafickych
widgetech, ale splriuje hlavni funkéni poZadavek: uZivatel miZe ménit vstupni data nebo
parametry a sledovat dopad na vysledky.

2.1.11 Strukturovany pfehled pouzitych metod napfi¢ Zivotnim cyklem datové védy

Zavér metodické kapitoly tvofi souhrnny prehled fazi a metod aplikovanych v praktické casti
prace a v doprovodném notebooku:

1. Formulace problému: predikce pfitomnosti srde¢niho onemocnéni; doplfikové odhad
pravdépodobnosti rizika.

2. Zdroj a porozuméni datlim: vefejny dataset; identifikace proménnych, jejich typl
a cilové proménné.

3. Predzpracovani dat: kontrola chybéjicich hodnot, kontrola konzistence, standardizace
numerickych atributli, One-Hot Encoding kategorialnich proménnych, rozdéleni na
trénovaci a testovaci ¢ast.

4. Explorativni analyza dat: deskriptivni statistiky, histogramy, boxploty, cetnosti kategorii,
testy normality, Sikmost, korelace, Cramérovo V, korelaéni pomér n, heatmapy, pairplot.

5. Uceni bez ucitele: UMAP pro redukci dimenze, K-Prototypes pro shlukovani smiSenych
dat, profilovani shluk(, doplfikovy rozhodovaci strom nad cislem shluku.

6. Supervised EDA: Mutual Information, SHAP.

7. Uceni s uCitelem — klasifikace: logisticka regrese, rozhodovaci strom, nahodny les, KNN,
SVM; ladéni hyperparametr(; kiizova validace; matice zamén; ROC, PR, learning curve;
intervaly spolehlivosti a Forest Plot.

8. Experiment nad ramec zakladni ulohy: prevod klasifikace na regresni interpretaci
prostiednictvim pravdépodobnosti pozitivni tfidy; metriky MAE, RMSE, R?, Brier score,
ROC AUC; kalibra¢ni vyhodnoceni; intervaly spolehlivosti a Forest Plot.

9. Interaktivita notebooku: nahrani vlastniho CSV souboru, zadani jednoho pacienta, ru¢ni
parametrickd zména vybraného modelu.

Zarazeni souhrnného prehledu pouzitych fazi a metod pfispiva k vétsi prehlednosti metodické
kapitoly a poskytuje uceleny obraz o strukture a logice praktické ¢asti prace.
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2.1.12 Poutiti Al pfi tvorbé feseni

Pfi navrhu notebooku i pfi pribéiném ladéni textovych interpretaci byly vyuZity nastroje
generativni umeélé inteligence. Role Al spocivala pfedevSim v navrhu alternativnich
implementacnich variant, ve formulaci textovych komentari k jednotlivym ¢astem notebooku,
v konzultaci interpretace vystup( a v Upravach struktury notebooku, aby byl srozumitelnéjsi pro
doménového experta. Konecny vybér metod, jejich kombinace, zplsob evaluace a vysledna
interpretace vSak byly provadény autorsky a pribéiné ovérovany v kontextu reseného
problému. Instrukce vyslovné pozaduji, aby pouziti Al pfi generovani notebooku i kédu bylo
v praci pfiznano a fadné popsano.

2.2 Vysledky analyz

Kapitola predklada hlavni zjisténi ziskana pfi zpracovani datového souboru zaméreného na
predikci srde¢niho onemocnéni. Pozornost je vénovdna vysledklim explorativni analyzy,
vicerozmérnému pohledu na strukturu pacientskych profild, vyznamnosti vstupnich
proménnych, porovnani klasifikacnich modell i dopliikovému regresnimu experimentu. Vyklad
sleduje stejnou logiku jako prakticka realizace v notebooku, avsak dliraz je kladen predevsim na
interpretaci analytickych vystup( a na jejich vyznam pro feseny medicinsky problém.

2.2.1 Vysledky explorativni analyzy dat

Explorativni analyza byla zamérena na zakladni popis datového souboru, identifikaci hlavnich
charakteristik jednotlivych proménnych a ovéfeni, zda data vykazuji klinicky smysluplnou
strukturu. Cilem nebylo pouze shrnout rozdéleni hodnot, ale i posoudit, zda vstupni proménné
nesou potencialné vyuZitelnou informaci pro dalsi analytické kroky.

2.2.2 Jednorozmérna analyza numerickych proménnych

Jednorozmérnd analyza numerickych proménnych nepredstavuje pouze uUvodni statisticky
popis, ale i prvni ovéreni odborné smysluplnosti dat. Jednorozmérna analyza numerickych
proménnych poskytla zakladni pfehled o rozloZeni fyziologickych a diagnostickych ukazatel(
v analyzovaném souboru. Posuzovan byl zejména rozsah hodnot, pfitomnost asymetrie,
odlehlych pozorovani a pripadna odchylka od normalniho rozdéleni. Smyslem nebylo pouze
statisticky popsat jednotlivé atributy, ale i ovéfit, zda jejich rozdéleni odpovida ofekavatelnému
klinickému obrazu pacientské populace a zda nevykazuji napadné nebo obtizné
interpretovatelné chovani.

V nasledujicich obrazcich jsou zobrazeny vysledky jednorozmérné analyzy vybranych
numerickych proménnych, vidy ve formé histogramu a boxplotu. Soucasti interpretace je
i zohlednéni asymetrie rozdéleni, variability hodnot a pfitomnosti extrémné;jsich pozorovani.
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Tab. 2: Cetnost numerickych proménnych

count | mean std min [ 25% | 50% | 75% max
Age 918.0 | 53.510893 9.432617 28.0 | 47.0 54.0 60.0 77.0
RestingBP 918.0 | 132.538126 | 17.990127 | 80.0 | 120.0 | 130.0 | 140.0 | 200.0
Cholesterol | 918.0 | 243.204793 | 53.401297 | 85.0 | 214.0 | 237.0 | 267.0 | 603.0
MaxHR 918.0 | 136.809368 | 25.460334 | 60.0 | 120.0 | 138.0 | 156.0 | 202.0
Oldpeak 918.0 | 0.887364 1.066570 -2.6 | 0.0 0.6 15 6.2
Zdroj: Vlastni zpracovdni (2026)
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Obr. 6: Rozdéleni hodnot proménné Age (histogram a boxplot)
Zdroj: Vlastni zpracovdni (2026)

Proménna Age vykazuje rozdéleni blizké ptiblizné symetrickému tvaru, bez vyrazné deformace
nebo extrémnich odlehlych hodnot. Histogram naznacduje koncentraci pacientl zejména ve
stfednich a vyssich vékovych kategoriich, coZ odpovidd oc¢ekavani, Zze analyzovany soubor bude
obsahovat pfevainé osoby ve véku, v némz se kardiovaskularni obtize objevuji ¢astéji. Boxplot
soucasné ukazuje relativné kompaktni rozloZeni bez napadné izolovanych pozorovani.
Z interpretacniho hlediska jde o proménnou, kterd plsobi stabilné a dobie pouzitelné pro dalsi
modelovani.
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Obr. 7: Rozdéleni hodnot proménné RestingBP (histogram a boxplot)

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Proménna RestingBP vykazuje Sirsi rozptyl hodnot a mirnou pravostrannou asymetrii. Histogram
ukazuje, Ze vétsina pacientl se soustreduje v bézném rozmezi klidového krevniho tlaku, avsak
smérem k vysS§im hodnotdm je patrny delSi ocas rozdéleni. Boxplot potvrzuje pfitomnost
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vvs

nékolika wvysSich odlehlych hodnot. Zminény vysledek je z klinického hlediska dobre
interpretovatelny, protoZe zvySeny krevni tlak patfi mezi vyznamné rizikové faktory
kardiovaskularnich onemocnéni a v populaci pacientll l1ze odekavat i mensi skupinu osob
s vyrazné vyssimi hodnotami.

Histogram proménné Cholesterol Boxplot proménné Cholesterol
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Obr. 8: Rozdéleni hodnot proménné Cholesterol (histogram a boxplot)
Zdroj: Vlastni zpracovdni (2026)

Proménna Cholesterol vykazuje vyraznéjsi pravostrannou asymetrii a soucasné i vétsi mnozstvi
odlehlych hodnot. Histogram ukazuje koncentraci hodnot v nizsi a stfedni ¢asti rozmezi, zatimco
mensi Cast pacientll dosahuje vyrazné vyssich koncentraci cholesterolu. Boxplot potvrzuje
pfitomnost ¢etnéjsich extrémnéjSich pozorovani na hornim konci rozdéleni. Pfi interpretaci je
viak tfeba zohlednit, Ze Cast atypického chovani dané proménné souvisi i s predchozim
oSetfenim nulovych hodnot, které byly v datovém souboru nahrazeny priimérnou hodnotou.
Dany zasah ovlivnil vysledny tvar rozdéleni a pfispél k, Ze se v okoli prmérné hodnoty vytvari
vyraznéjsi koncentrace pozorovani. Z analytického hlediska proto proménnd odrazi nejen
pfirozenou biologickou variabilitu, ale i dopad zvoleného zpUsobu predzpracovani dat, ktery je
pfi dalsi interpretaci nutné brat v ivahu.

Histogram proménné MaxHR Boxplot proménné MaxHR
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Obr. 9: Rozdéleni hodnot proménné MaxHR (histogram a boxplot)
Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)

Proménna MaxHR pusobi z hlediska rozdéleni relativné vyvazené a blizi se pfriblizné
symetrickému tvaru. Histogram ukazuje pomérné plynulé rozloZeni hodnot kolem stfedni ¢asti
rozsahu a boxplot neodhaluje vyrazny problém s odlehlymi pozorovanimi. Ve srovnani s jinymi
numerickymi proménnymi se jedna o ukazatel s méné deformovanym rozdélenim, coz mize byt
vyhodné z hlediska jeho dalsi interpretace i modelového vyuziti. Z klinického pohledu je dlleZité,

vrv

Ze maximalni dosazena srdecni frekvence vykazuje dostate¢nou variabilitu napfic pacienty.
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Histogram proménné Oldpeak Boxplot proménné Oldpeak
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Obr. 10: Rozdéleni hodnot proménné OldPeak (histogram a boxplot)
Zdroj: Vlastni zpracovdni (2026)

Proménna Oldpeak vykazuje nejvyraznéjsi pravostrannou asymetrii ze sledovanych numerickych
proménnych. Histogram ukazuje vysokou koncentraci nizkych hodnot a postupné fidnuti
smérem k vysSim hodnotdm, zatimco boxplot potvrzuje pfitomnost nékolika wvyssSich
extrémnéjSich pozorovani. Zminény vysledek je metodicky vyznamny, protoZe ukazuje, Ze
proménna nenese informaci rovhomérné po celém rozsahu, ale Ze vyssi hodnoty se vyskytuji
pouze u ¢asti pacient(. Z medicinského hlediska je dand vlastnost dlleZita, protoze mlize odrazet
rozdilnou intenzitu zatéZovych zmén mezi méné rizikovymi a vice rizikovymi profily.

Tab. 3: Testy normality a Sikmosti numerickych proménnych

Proménna Sikmost TESt. nF)rmaIity T | Test normality — p-hodnota
statistika

Age -0.1959 14.3873 0.0008

RestingBP 0.6080 63.0376 0.0000

Cholesterol 1.4470 315.1115 0.0000

MaxHR -0.1444 15.8325 0.0004

Oldpeak 1.0229 139.0609 0.0000

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Tabulka testl normality a koeficientd Sikmosti uvedené grafické zavéry déle potvrzuje. U Casti
proménnych se rozdéleni pfriblizuje symetrickému tvaru, avSak zejména u proménnych
Cholesterol a Oldpeak je patrna vyraznéjsi pravostranna asymetrie. Odchylka od normalniho
rozdéleni nepredstavuje sama o sobé nedostatek dat, ale spiSe informaci o jejich skutecné
strukture. V klinickém kontextu je pfirozené, ze nékteré fyziologické a diagnostické ukazatele
nevykazuji idealné normalni prabéh, protozZe odrazeji riznorodé zdravotni stavy pacientd.

Celkové jednorozmérnad analyza numerickych proménnych ukazala, Ze analyzovany soubor
nevytvari jednotny a homogenni obraz pacientské populace. Naopak potvrzuje pritomnost
pfirozené variability mezi pacienty, kterd se projevuje rozdilnym rozsahem hodnot, rlznou
mirou asymetrie i odliSnou cetnosti extrémnéjsich pozorovani. Z metodického hlediska jde
o dllezité zjisténi, protoZze podporuje vyuZziti analytickych pfistupll, které dokazou pracovat
s heterogenni strukturou dat a nejsou omezeny pouze na jednoduché linedrni predpoklady.
Z vécného hlediska pak vysledky potvrzuji, Ze datovy soubor obsahuje realné vyuZitelny signal
pro dalsi analyzu a nasledné modelovani rizika srdecniho onemocnéni.
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2.2.3 Jednorozmérna analyza kategorialnich a binarnich proménnych

Jednorozmérnd analyza kategoridlnich a bindrnich proménnych byla zamérena na rozloZzeni
jednotlivych klinickych kategorii v analyzovaném souboru. Pozornost byla vénovana zejména
cetnosti vyskytu jednotlivych hodnot, jejich relativnimu zastoupeni a pfipadné nerovnomérnosti
distribuce. Smyslem nadchazejici ¢asti nebylo pouze formdlné popsat zastoupené kategorie, ale
predevSim ziskat zdkladni pfehled o struktufe pacientské populace z hlediska klinicky
vyznamnych znakl a posoudit, které charakteristiky jsou v souboru dominantni a které se
vyskytuji spise okrajové.

V nasledujicich obrazcich a tabulce jsou zobrazeny vysledky jednorozmérné analyzy
kategoridlnich a bindrnich proménnych. Grafické vystupy zachycuji Cetnost jednotlivych
kategorii, zatimco souhrnna tabulka poskytuje prehled o jejich absolutnim a relativnim
zastoupeni v celém souboru.

Tab. 4: Cetnost kategorialnich a binarnich proménnych

L, Relativni
Relativni Nejméné | Cetnost
. Pocet Nejcetnéjsi | cetnost Y ) , ... | Chi2 -
Proménna " . v . v.v, | Cetna nejmene .
kategorii | kategorie nejcetné;si . . statistika |hodnota
. kategorie | Cetné

kategorie .

kategorie
Sex 2 M 0.7898 F 0.2102 308.305 | 0.0000
ChestPainType | 4 ASY 0.5403 TA 0.0501 473.154 | 0.0000
RestingECG 3 Normal 0.6013 ST 0.1939 296.810 | 0.0000
ExerciseAngina | 2 N 0.5959 Y 0.4041 33.742 0.0000
ST_Slope 3 Flat 0.5011 Down 0.0686 296.359 | 0.0000
FastingBS 2 0 0.7669 1 0.2331 261.546 | 0.0000
HeartDisease 2 1 0.5534 0 0.4466 10.461 0.0012

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

RozloZeni kategorialnich proménnych ukazalo, Ze pacientska populace neni z hlediska klinickych
znakl zastoupena rovnomérné. U ¢asti atributll prevazuje jedna nebo nékolik dominantnich
kategorii, zatimco jiné hodnoty se objevuji méné casto. Ziskany vysledek je z analytického
hlediska dulezZity, protoZe naznacuje, Ze nékteré proménné budou v dalSich krocich
pravdépodobné nést vyssi informacni hodnotu nez jiné. Nerovnomérné zastoupeni kategorii
pfitom nemusi byt problémem, pokud odpovida charakteru sledované populace a klinickému
kontextu.

Z pohledu interpretace je dllezité, Ze kategorialni a binarni proménné nepusobi jako nahodile
rozdélené atributy, ale vytvareji smysluplny obraz analyzované skupiny pacientd. Cetnosti
jednotlivych kategorii poskytuji prvni orientaci v ¢etnéji zastoupenych typech klinickych profild
a naznacuji, které charakteristiky mohou byt z hlediska dalsiho modelovani obzvlast vyznamné.
Jiz nyni je patrné, Ze datovy soubor obsahuje uzite¢nou strukturdlni informaci, kterou bude
mozné dale vyuZit pfi analyze vztahQ k cilové proménné i pfi nasledném klasifikacnim
modelovani.
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Obr. 11: Relativni cetnost proménné Pohlavi
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Proménna Pohlavi ukazuje zastoupeni pohlavi v analyzovaném souboru. Nerovnomérné
rozdéleni proménné je dllezZité nejen z hlediska popisu dat, ale i z hlediska dalsi interpretace
vysledkd, protoZze pohlavi byva v kardiologii spojovano s rozdilnym rizikovym profilem i odliSnym
klinickym pribéhem onemocnéni. Vysledek proto naznacuje, Ze proménna muze v dalSich
¢astech analyzy nést vyznamnou doplfujici informaci.

ChestPainType - relativni cetnosti
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Obr. 12: Relativni cetnost proménné ChestPainType
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Proménna ChestPainType zachycuje rlizné typy bolesti na hrudi, které predstavuiji klinicky velmi
vyznamny diagnosticky ukazatel. RozloZeni kategorii ukazuje, které typy obtiZi se v souboru
vyskytuji ¢astéji a které jsou naopak méné zastoupené. Zjisténé rozdéleni je dileZité, protoze
razné formy bolesti na hrudi mohou souviset s odliShou pravdépodobnosti srde¢niho
onemocnéni a pozdéji se mohou vyrazné projevit i v modelovani.
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Obr. 13: Relativni cetnost proménné FastingBS
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Proménna FastingBS predstavuje bindrni informaci o zvySené hladiné glukdzy nala¢no. Pfestoze
jde o jednoduchy atribut s pouze dvéma kategoriemi, jeho rozloZeni je klinicky relevantni,
protoZe zvysena glykemie patti mezi dilezité metabolické faktory spojené s kardiovaskularnim
rizikem. Cetnost jednotlivych hodnot proto napovidd, jak vyrazné je v analyzované populaci
zastoupen metabolicky rizikovy profil.
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Obr. 14: Relativni cetnost proménné RestingECG
Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)

Proménna RestingECG popisuje vysledek klidového EKG a pfindsi informaci o zakladnim
elektrickém projevu srdecni cinnosti. Rozdéleni kategorii poskytuje prehled o cetnosti
normalnich a odchylnych ndlezl v analyzovaném souboru. Ziskané informace jsou duleZité nejen
pro popis souboru, ale i pro dalsi interpretaci, protoZze odchylky na EKG mohou souviset
s pfitomnosti srdecni patologie.
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Obr. 15: Relativni ¢etnost proménné RestingECG
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Proménna ExerciseAngina zachycuje pfitomnost nebo nepfitomnost anginy pfi zatézi.
Z klinického hlediska jde o velmi vyznamny symptom, protoZe potiZe vyvolané fyzickou zatézi
¢asto souviseji s omezenym prokrvenim srdecni svaloviny. RozloZeni kategorii proto predstavuje
dalezity orientaéni Udaj o zastoupeni symptomu v analyzované populaci.
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Obr. 16: Relativni cetnost proménné ST_Slope
Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)

Proménna ST Slope popisuje sklon ST segmentu a patfi mezi klicové diagnostické ukazatele
v kardiologickém kontextu. Cetnost jednotlivych kategorii ukazuje, které typy nalezu se
v souboru vyskytuji ¢astéji. Vzhledem k vyznamu dané proménné Ize ocekavat, Ze jeji rozloZeni
bude dllezité i pro nadslednou analyzu vztah( s cilovou proménnou a pro klasifikacni modelovani.



Vysokd Skola polytechnickd Jihlava

HeartDisease - relativni éetnosti

0.6 1

0.5

0.4 4

0.3 1

Relativni cetnost

0.2 1

0.1 1

0.0-

HeartDisease

Obr. 17: Relativni cetnost proménné HeartDisease
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Proménna HeartDisease predstavuje cilovy znak a jeji rozdéleni je dlleZité pro celkové
pochopeni charakteru dlohy. Pomér mezi pozitivnimi a negativnimi pfipady ukazuje, zda je
klasifikacni problém vyvdzeny, nebo zda bude pfi modelovani nutné vénovat zvySenou
pozornost pfipadné nerovnovaze tfid. V analyzovaném souboru informace soucasné poskytuje
zakladni prehled o tom, jak vyrazné je srde¢ni onemocnéni ve sledované populaci zastoupeno.

Celkové jednorozmérna analyza kategoridlnich a binarnich proménnych ukazala, Ze datovy
soubor zachycuje klinicky smyslupIné ¢lenénou populaci pacientd. Nerovhomérné zastoupeni
kategorii pfitom nelze chapat pouze jako statistickou vlastnost dat, ale i jako odraz realné
struktury sledovaného souboru. Probirand ¢ast poskytuje dilezity zaklad pro dalsi kroky,
zejména pro posouzeni vztahl mezi kategoridlnimi proménnymi a cilovym znakem a pro
interpretaci vyznamnosti jednotlivych atributd v nasledném modelovani.

2.2.4 Dvourozmérna analyza numerickych proménnych

Dvourozmérnd analyza numerickych proménnych byla zaméfena na posouzeni vzajemnych
vztahll mezi ¢iselnymi ukazateli zahrnutymi v datovém souboru. Pozornost smérovala zejména
na silu a smér linearnich i monotdnnich vazeb, na moznost existence redundantnich informaci
a na celkovou strukturu numerické ¢asti dat. Cilem nebylo pouze zjistit, zda mezi proménnymi
existuje statisticka souvislost, ale posoudit, zda zjisténé vazby davaji smysl z hlediska medicinské
interpretace a zda mohou ovlivnit pozdéjsi modelovani.

V nasledujicich tabulkach a grafech jsou zobrazeny vysledky dvourozmérné analyzy numerickych
proménnych, zejména korelacni koeficienty, heatmapa korelacnich vztahl a vicerozmérny
pairplot.
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Tab. 5: Cetnost kategorialnich a binarnich proménnych

Proménna 1 | Proménna 2 | Pearsonr | Pearson p-hodnota | Spearman p i'?:j;r:jtr;
Age MaxHR -0.3820 0.0000 -0.3650 0.0000
Age Oldpeak 0.2586 0.0000 0.2983 0.0000
Age RestingBP 0.2631 0.0000 0.2801 0.0000
MaxHR Oldpeak -0.1607 0.0000 -0.2051 0.0000
RestingBP Oldpeak 0.1741 0.0000 0.1771 0.0000
RestingBP MaxHR -0.1098 0.0009 -0.1062 0.0013
RestingBP Cholesterol | 0.0861 0.0091 0.0734 0.0262
Cholesterol | Oldpeak 0.0545 0.0989 0.0717 0.0298
Age Cholesterol | 0.0455 0.1681 0.0703 0.0331
Cholesterol | MaxHR -0.0016 0.9614 -0.0005 0.9869

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)
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Obr. 18: Heatmapa Pearsonovy korelacni matice

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)
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Obr. 19: Heatmapa Spearmanovy korela¢ni matice
Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)

Korelacni analyza ukdzala prevazné slabsi az stfedné silné vztahy mezi sledovanymi numerickymi
proménnymi. Vysledek naznacuje, Ze numericka ¢ast dat neobsahuje vysokou miru redundance,
coZ znamena, Ze vice proménnych pravdépodobné nezachycuje stejny jev pouze v odlisné
podobé. Z metodického hlediska jde o ptiznivy zavér, protoze jednotlivé ukazatele
pravdépodobné prinaseji dopliujici se informace o zdravotnim stavu pacient(i a neni nutné je
chapat jako pouhé varianty téhoz méreni.

Heatmapa korelacnich vztahll poskytuje souhrnny pohled na strukturu numerické Casti dat
a umoznuje rychle rozpoznat dvojice proménnych s vyraznéjsi vazbou. Vyznam zjisténych vztahl
spociva i ve skutecnosti, Ze vétsina vazeb neplisobi izolované ani natolik silné, aby bylo mozné
zdravotni profil pacienta uspokojivé vysvétlit prostfednictvim jediné Ciselné proménné.
Pfitomnost spiSe slabsSich a stfedné silnych souvislosti odpovida charakteru klinickych dat,
v nichz zdravotni stav zpravidla vznika jako vysledek soubéhu vice faktor(. Informacni hodnota
datasetu proto pravdépodobné nevychazi z jednotlivych proménnych posuzovanych oddélené,
ale z jejich kombinace a vzajemného plisobeni.
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Obr. 20: Pairplot numerickych proménnych
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Pairplot soucasné doplniuje korelacni koeficienty o vizualni pohled na tvar vztahd, rozptyl hodnot
a pripadné nelinearity. Spojeni numerické tabulky s grafickou reprezentaci je dllezité, protoze
samotna hodnota korelace nemusi zachytit vSechny aspekty vztahu mezi proménnymi. Vizualni
kontrola proto pfedstavuje vhodné doplnéni Cisté statistického vyhodnoceni.

Celkové vysledky dvourozmérné analyzy numerickych proménnych podporuji pfedpoklad, Ze
nasledné modelovani bude Uspésné;jsi pti souasném vyutziti vice atributl nez pri spoléhani na
jednotlivé izolované ukazatele. Zaroven potvrzuji, Ze numerické proménné zachycuji rdzné
dimenze zdravotniho stavu pacient(l a Ze jejich spolecna interpretace ma vétsi hodnotu nez
prosté posuzovani kazdé proménné samostatné.

2.2.5 Vztahy mezi kategoridlnimi a numerickymi proménnymi

Dalsi krok explorativni analyzy byl zaméren na propojeni kategorialnich klinickych znak( s ¢iselné
vyjadfenymi fyziologickymi a diagnostickymi ukazateli. Cilem bylo posoudit, zda vybrané
kategorie souviseji se systematicky odliSnymi hodnotami numerickych proménnych a zda
zjisténé rozdily nesou klinicky interpretovatelny vyznam. Pozornost byla soustfedéna na trojici
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vztah( s nejvyssimi hodnotami korelacniho poméru, které predstavuji nejvyraznéjsi vazby mezi
kategoridlnimi a numerickymi proménnymi v analyzovaném souboru.

V nasledujicich grafech jsou zobrazeny tfi vybrané vztahy mezi kategoridlnimi a numerickymi
proménnymi, které vykazaly nejvyssi korelacni hodnoty.
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Obr. 21: Boxplot proménné Oldpeak dle ST_Slope
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Spojeni proménnych Oldpeak a ST_Slope predstavuje nejvyraznéjsi vazbu v ramci celé Casti
analyzy. Vysledek ukazuje, Ze jednotlivé kategorie sklonu ST segmentu souviseji s odliSnym
rozlozenim hodnot zatéZového ukazatele Oldpeak. Z klinického hlediska jde o dobfre
interpretovatelny vztah, protoZe oba znaky souviseji s reakci srdce na zatéZz a s mozZnymi
ischemickymi zménami. Vyraznéjsi rozdily mezi kategoriemi podporuji pfedpoklad, Ze proménna
ST _Slope nese vyznamnou diagnostickou informaci a Ze jeji role nebude omezena pouze na
deskriptivni Uroven, ale projevi se i v navazujicim modelovani.
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Oldpeak podle kategorii ExerciseAngina
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Obr. 22: Boxplot proménné Oldpeak dle ExerciseAngina
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Vyraznd vazba byla zjiSténa i mezi proménnymi Oldpeak a ExerciseAngina. Rozdéleni hodnot
ukazuje, Ze pritomnost anginy pfi zatézi souvisi s odliSnou Urovni zatéZovych zmén zachycenych
proménnou Oldpeak. Vysledek je odborné logicky, protoZe propojuje subjektivné vnimany
symptom s Ciselné vyjadfrenym fyziologickym projevem srdecni zatéze. Analyticky vyznam
spociva predevsim ve skutecnosti, Ze proménnd ExerciseAngina nepusobi jako izolovany binarni
udaj, ale jako znak, ktery ve spojeni s Oldpeak pomaha lépe rozlisit odliSné klinické profily
pacientd.
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MaxHR podle kategorii ST Slope
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Obr. 23: Boxplot proménné MaxHR dle ST_Slope
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Silnéjsi souvislost byla pozorovana rovnéz mezi proménnymi MaxHR a ST Slope. Vysledek
naznacuje, Ze jednotlivé kategorie sklonu ST segmentu souviseji s rozdilnou maximalni
dosazenou srde¢ni frekvenci. Z interpretacniho hlediska jde o wvyznamné propojeni
elektrokardiografického ndlezu se zatéZzovou vykonnosti organismu. Nejde pouze o statistickou
souvislost, ale o kombinaci znakd, které spolecné popisuji funkéni stav kardiovaskularniho
systému. Pravé propojeni kvalitativniho a kvantitativniho ukazatele zvySuje hodnotu datového
souboru pro dalsi analytické kroky.

Vybrané vztahy ukazuji, Ze ¢ast kategorialnich proménnych ziskava plny vyznam az ve spojeni
s numerickymi ukazateli. Samostatné posouzeni jednotlivych atribut(i by nedokdazalo zachytit
vSechny souvislosti, které se objevuji pfi spolecné interpretaci. Vysledky proto potvrzuji, ze
smisena povaha dat predstavuje v analyzovaném souboru dileZitou vyhodu, protoZze umozZiiuje
zachytit jemnéjsi rozdily mezi pacientskymi profily a vytvari vhodny zaklad pro vicerozmérné
zpracovani i nasledné modelovani.

2.2.6 Vztahy mezi kategorialnimi proménnymi a cilovou proménnou

Dalsi ¢ast explorativni analyzy byla zamérena na vztahy mezi kategoridlnimi proménnymi
a cilovou proménnou HeartDisease. Cilem bylo posoudit, které klinické kategorie vykazuji
nejsilnéjsi asociaci s pfitomnosti srdecniho onemocnéni a které znaky proto mohou mit zvlastni
vyznam pro naslednou interpretaci i modelovdni. Pro vyhodnoceni sily vztahu byl pouZit
koeficient Cramérovo V, vhodny pro posouzeni asociace mezi kategorialnimi proménnymi.
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V nasledujicich grafech jsou zobrazeny tfi vztahy mezi kategoridlnimi proménnymi a cilovou
proménnou, které vykazaly nejvyssi hodnoty Cramérova V.

ST Slope vs HeartDisease (relativni zastoupeni)
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Obr. 24: Relativni zastoupeni proménné ST_Slope vici HeartDisease
Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)

Nejsilnéjsi kategoridlni asociace byla zjisténa mezi proménnymi ST_Slope a HeartDisease.
RozloZeni tfid ukazuje, Ze jednotlivé kategorie sklonu ST segmentu nejsou ve vztahu k cilové
proménné zastoupeny rovnomérné a Ze nékteré z nich se poji s vyrazné vysSim podilem
pozitivnich pfipadd. Z klinického hlediska jde o vysoce vyznamny vysledek, protoze zmény
ST segmentu patii mezi dileZité ukazatele srdecni ischemie a dalSich poruch srdec¢ni ¢innosti.
Silnd asociace proto podporuje predpoklad, Ze proménna ST_Slope bude hrat zasadni roli
i v navazujicim klasifika¢nim modelovani.
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ChestPainType vs HeartDisease (relativni zastoupeni)
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Obr. 25: Relativni zastoupeni proménné ChestPainType vtci HeartDisease
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Vyraznd vazba byla zjisténa rovnéz mezi proménnymi ChestPainType a HeartDisease. Zastoupeni
pozitivnich a negativnich pripad(l se mezi jednotlivymi typy bolesti na hrudi zfetelné lisi, coz
naznacuje, Ze rGzné formy bolesti nemaji stejnou diagnostickou zavaznost. Vysledek odpovida
i medicinské logice, protoZe charakter bolesti na hrudi predstavuje jeden z klicovych symptomd
pfi hodnoceni kardiovaskuldrniho rizika. Analyticka hodnota proménné spocivad ve schopnosti
odliSovat pacienty s rozdilnou pravdépodobnosti onemocnéni jiz na udrovni zakladni klinické
charakteristiky.
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ExerciseAngina vs HeartDisease (relativni zastoupeni)
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Obr. 26: Relativni zastoupeni proménné ExerciseAngina vici HeartDisease
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Silna asociace byla pozorovana i mezi proménnymi ExerciseAngina a HeartDisease. Pfitomnost
anginy pfi zatéZi je spojena s vys$sim zastoupenim pacientll se srde¢nim onemocnénim, zatimco
absence tohoto symptomu se cCastéji poji s negativni tfidou. Vysledek je odborné dobie
obhajitelny, protoZe zatéZova angina predstavuje klinicky vyznamny projev omezeného
prokrveni srdecni svaloviny. V kontextu datové analyzy jde o dlleZity znak, ktery propojuje
symptomaticky popis pacienta s cilovou proménnou a zvySuje interpretacni silu celého

modelového ramce.

Vysledky kategoridlni analyzy vici cilové proménné potvrzuji, Ze nejvyznamnéjsi asociace se
soustfeduji do proménnych Uzce spojenych se zatéZzovym vySetifenim, zménami ST segmentu
a charakterem bolesti na hrudi. Dané zjiSténi ma zasadni vyznam pro dalsi analytické kroky,
protoze ukazuje, Ze nasledné modelovani nebude stavét na nahodilych vztazich, ale na
atributech s jasnym klinickym obsahem. Silnéjsi asociace zaroven podporuji predpoklad, Ze
pravé uvedené proménné budou patfit mezi nejdllezitéjsi prediktory i v ramci supervised EDA
a findlnich klasifikac¢nich modeld.

2.2.7 Vicerozmérna explorativni analyza bez ucitele

Vicerozmérna explorativni analyza bez ucitele byla zafazena s cilem ovéfit, zda se v datech
objevuji prirozené skupiny pacientl s podobnymi charakteristikami a zda lze v prostoru vice
proménnych rozpoznat vnitfni strukturu, kterd nemusi byt zfejma pfi jednorozmérné nebo
dvourozmérné analyze. Na rozdil od predchozich krokd zde neslo o pfimé posouzeni vztahu
k cilové proménné, ale o zkoumani organizace datového prostoru bez vyuziti predem znamého
oznaceni tfid.
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Pozornost byla soustfedéna na dvé hlavni ¢asti. Nejprve byla pouzita metoda UMAP pro projekci
vicerozmérnych dat do dvourozmérného prostoru. Nasledné bylo provedeno shlukovani pomoci
algoritmu K-Prototypes, ktery umoZiuje pracovat se smiSenym typem dat obsahujicim
numerické i kategoridlni proménné. Vysledky maji vyznam predevsim pro porozuméni vnitini
heterogenité pacientské populace a pro identifikaci profill, které mohou byt dileZité i z hlediska
nasledného modelovani.

2.2.8 UMAP projekce dat podle cilové proménné

Prvnim krokem vicerozmérné explorativni analyzy bez ucitele byla projekce dat pomoci metody
UMAP. Cilem bylo prevést vicerozmérny prostor vstupnich proménnych do zjednodusené
dvourozmérné podoby a vizualné posoudit miru podobnosti mezi pacienty. Pfestoze UMAP
nevyuziva cilovou proménnou pfi samotné konstrukci projekce, barevné odliseni tfid umoziuje
nasledné sledovat, zda se pacienti s rliznym vyskytem srdecniho onemocnéni v projekci alespon
Castecné seskupuiji.

V nadsledujicim obrazku je zobrazena UMAP projekce dat rozliSend podle cilové proménné
HeartDisease.

UMAP projekce dat podle HeartDisease
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Obr. 27: UMAP projekce dat podle HeartDisease
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

UMAP projekce ukazuje, Ze pacienti netvofi zcela ndhodné rozptyleny soubor bodu, ale Ze
v datovém prostoru existuje urcita vnitfni struktura. Soucasné vsak nelze pozorovat dokonale
ostré oddéleni vsech bodl podle cilové proménné. Pfitomnost castecné oddélenych oblasti
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vedle prekryvu mezi tfidami odpovida charakteru medicinskych dat, v nichZ se rtzné klinické
profily ¢asto vzdjemné prolinaji.

Vyznam projekce spociva predevsim v potvrzeni, Ze datovy soubor obsahuje vicerozmérny
signal, ktery nelze plné zachytit pouze jednoduchymi parovymi vztahy. Zfetelné oblasti vyssi
koncentrace bodl naznacuji existenci podobnych pacientskych profilli, zatimco prekryv mezi
tfidami upozornuje na sloZitost problému a na nemoznost jednoduchého oddéleni pacientd
pomoci nékolika malo znakd. UMAP projekce proto vytvari vhodny zaklad pro navazujici
shlukovou analyzu.

2.2.9 Volba poctu shlukt

Pfed samotnym finalnim shlukovanim bylo nutné urcit vhodny pocet shlukd, ktery by umoznil
zachytit vnitfni strukturu dat bez nadmérného zjednoduseni i bez umélého vytvareni pfilis
fragmentovanych skupin. Smyslem dané ¢asti bylo nalézt kompromis mezi interpretovatelnosti
vysledk(l a schopnosti modelu rozlisit odlisSné pacientské profily. Volba poctu shlukl byla
provedena na zakladé porovnani hodnot nakladové funkce a s ohledem na ndslednou klinickou
Citelnost vyslednych segment(.

V nasledujicim grafu je zobrazen pribéh hodnot vybraného kritéria pro rizné pocty shluka.
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Obr. 28: Volba po¢tu shlukd pro K-Prototypes
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Prabéh hodnot ukazuje, Ze s rostoucim poctem shluk( dochazi ke zlepSovani vnitini homogenity
skupin, avsak pouze do urcité miry. Po prekroceni vhodného poctu segmentl se prinos dalsiho
déleni snizuje a jednotlivé skupiny zacinaji byt méné prehledné z hlediska nasledné interpretace.
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Vybér findlniho poctu shlukl proto nebyl zaloZzen pouze na technickém optimu, ale i na snaze
zachovat smysluplny a odborné uchopitelny popis pacientskych profild.

Z metodického hlediska je volba poctu shluk( dulezita, protoZe vyrazné ovliviiuje naslednou
podobu celé segmentace. PriliS nizky pocet skupin by vedl ke ztraté ¢asti variability mezi
pacienty, zatimco pfiliS vysoky pocet by mohl vytvofit segmenty obtizné interpretovatelné
amalo stabilni. Zvoleny pocet shlukli proto predstavuje analyticky i vécné obhajitelny
kompromis mezi pfesnosti a srozumitelnosti.

2.2.10 Interpretace profilt shlukt

Samotné rozdéleni dat do shlukll neumozZiuje bez dalsi analyzy pochopit, jaké typy pacientl
jednotlivé segmenty predstavuji. Ze zminovaného dlivodu bylo finalni shlukovani doplnéno
profilovanim, které porovnava numerické i kategorialni charakteristiky zvlast pro kazdy shluk.
Cilem bylo prevést vysledek algoritmu do podoby, ktera je vécné interpretovatelna a pouzitelna
pro popis odlisnych pacientskych profild.

V nasledujicich tabulkdch jsou uvedeny profily jednotlivych shlukli, zejména primeéry
numerickych proménnych, modalni hodnoty kategorialnich proménnych a zastoupeni cilové
promeénné.

Tab. 6: Priméry numerickych proménnych v jednotlivych shlucich

Cluster | Age RestingBP | Cholesterol | MaxHR | Oldpeak

0 58.89 | 148.80 277.72 129.20 | 1.90
1 46.79 | 128.15 241.50 158.56 | 0.29
2 56.72 | 125.94 218.86 122.12 | 0.93

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Tab. 7: Typické (modalni) kategorie v jednotlivych shlucich

Cluster | Sex | ChestPainType | RestingECG | ExerciseAngina | ST_Slope | FastingBS

0 M ASY Normal Y Flat 0
1 M ATA Normal N Up 0
2 M ASY Normal Y Flat 0

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Tab. 8: Typické (modalni) kategorie v jednotlivych shlucich

HeartDisease | O 1
Cluster

0 0.206 | 0.794
1 0.813 | 0.187
2 0.367 | 0.633

Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)

Profilovani ukazuje, Ze jednotlivé shluky nepredstavuji nahodilé skupiny, ale soubory pacientd
s odliSnou kombinaci klinickych znak(. Rozdily se projevuji u numerickych ukazateld, napfriklad
véku, zatéZovych parametrd nebo srdecni frekvence i u kategoriadlnich atributl souvisejicich
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s typem bolesti na hrudi, zatéZovou anginou nebo morfologii ST segmentu. Vyznam vysledku
spodivd v moznosti chdpat shluky jako odlisné typy pacientskych profill, nikoli pouze jako
technické vystupy algoritmu.

Zvlastni daleZitost ma porovnani shlukl z hlediska zastoupeni cilové proménné. Vyrazné rozdily
v podilu pacientd se srdeénim onemocnénim mezi segmenty potvrzuji, Ze segmentace zachycuje
klinicky relevantni heterogenitu pacientské populace. Profilovani poskytuje dileZity most mezi
explorativni analyzou a naslednym modelovdnim, protoZe ukazuje, jaké kombinace znakl se
Castéji poji s vys$Sim nebo nizSim rizikem onemocnéni.

2.2.11 Vizualizace shluki v prostoru UMAP

Po vytvoreni a interpretaci finalnich shluk(l byla segmentace promitnuta zpét do UMAP
prostoru, aby bylo mozné vizudlné posoudit, jak se jednotlivé skupiny rozkladaji v redukované
vicerozmérné projekci. Cilem dané ¢asti bylo ovéfrit, zda profilované shluky odpovidaji alespon
Castecné zfetelnym oblastem v datovém prostoru a zda mezi nimi existuji relativné kompaktni
jadra nebo naopak plynulé prechody.

V nasledujicim obrazku je zobrazena UMAP projekce dat rozliSena podle vysledného cisla shluku.

Shluky K-Prototypes v prostoru UMAP
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Obr. 29: Shluky K-Prototypes v prostoru UMAP
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Vizualizace ukazuje, Ze vytvorené shluky maji v redukovaném prostoru urcitou prostorovou
soudrznost, avSak mezi skupinami se soucasné objevu;ji i pfechodové oblasti. Ziskany vysledek
odpovida charakteru medicinskych dat, v nichZ byva hranice mezi rliznymi pacientskymi profily
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spise plynuld nezZ ostfe oddélend. Pritomnost kompaktnéjsich ¢asti projekce presto podporuje
zavér, ze shlukovani zachytilo relevantni vicerozmérnou strukturu dat.

Z interpretacniho hlediska ma vizualizace vyznam predevsim diky mozZnosti propojit technicky
vystup segmentace s intuitivnéji Citelnym obrazem datového prostoru. UmozZnuje ovéfit, Ze
segmenty nevznikly pouze jako abstraktni matematicky konstrukt, ale ze maji i urcitou vizudlni
oporu v rozmisténi pacientl. Vysledek posiluje divéru v segmentaci jako v analyticky krok, ktery
odhaluje realné pfitomnou heterogenitu pacientské populace.

2.3 Supervised EDA a vyznamnost proménnych

Po dokonceni explorativni analyzy a shlukovdni nasledovala fizend analyza vyznamnosti
proménnych se znalosti cilové proménné HeartDisease. Smyslem dané faze bylo urcit, které
atributy nesou nejvétsi podil predikéni informace a které proménné maji nejvétsi vyznam pro
rozliSeni pacientll s pritomnym a nepfitomnym srdecnim onemocnénim. Na rozdil od
predchozich krokd jiz neslo pouze o popis vnitini struktury dat, ale o posouzeni vztahu vstupnich
proménnych k cilovému znaku v kontextu nasledného modelovani.

Pro fizenou analyzu vyznamnosti byly pouzity dvé vzdjemné se doplnujici metody. Prvni
metodou byla Mutual Information, kterd hodnoti, kolik informace jednotlivé proménné prinaseji
o cilové proménné. Druhou metodou byla SHAP, ktera umoZnuje interpretovat vyznam
proménnych z hlediska jejich vlivu na vysledné predikce modelu. Spojeni obou pfistupl
umoziuje ziskat prehled o globalni dulezitosti atributll a zaroven detailnéjsi vhled do sméru
a sily jejich vlivu.

2.3.1 Vyznamnost proménnych podle Mutual Information

Prvni ¢ast supervised EDA byla zaloZzena na vyhodnoceni vyznamnosti proménnych pomoci
metody Mutual Information. Cilem bylo zjistit, které vstupni atributy obsahuji nejvétsi mnozstvi
informace relevantni pro predikci cilové proménné. Vysledek dané analyzy je dlilezZity zejména
pro ovéfeni, zda se mezi nejvyznamnéjSimi priznaky objevi stejné proménné, které jiz
v predchozich fazich vykazovaly vyraznéjsi vazby k cilovému znaku nebo k dllezitym klinickym
charakteristikam.
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V nasledujicim grafu jsou zobrazeny hodnoty vyznamnosti proménnych podle Mutual
Information.

Top 15 pfiznakt podle Mutual Information
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Obr. 30: Graf top 15 pfiznakd podle Mutual Information
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Hodnoty Mutual Information ukazuji, Zze predikéni informace neni mezi proménné rozloZena
rovnomérné, ale soustfeduje se do omezeného poctu atributld. Nejvyznamnéjsi roli hraji
proménné spojené se zatéZzovym vySetfenim, zménami ST segmentu, pfitomnosti anginy pfi
zatézi a charakterem bolesti na hrudi. Vysledek je metodicky cenny, protoZe potvrzuje soulad
mezi predchozi explorativni analyzou a fizenym hodnocenim vyznamnosti ptiznakd.

Vyznam vysledku spociva i ve skute¢nosti, Ze podstatna ¢ast predikéni sily datového souboru je
soustfedéna do klinicky dobfe interpretovatelnych proménnych. Prediktivni modely proto
nestavi na obtiZné vysvétlitelnych nebo nahodné se jevicich atributech, ale na znacich s jasnym
medicinskym obsahem. Pravé zminénd skutecnost zvysuje divéryhodnost dalsiho modelovani
a usnadnuje naslednou interpretaci vysledk.

Predni pozice proménné ST_Slope potvrzuje vyznam zmén ST segmentu pro rozliSeni pacientd
s vy$8im a nizSim rizikem srdecniho onemocnéni. Vysoké postaveni proménnych ExerciseAngina
a ChestPainType podporuje zavér, Ze klinické projevy souvisejici se zatézi a bolesti na hrudi patfi
mezi nejdllezitéjsi nositele predikéni informace. Vyznamnéjsi role proménnych Oldpeak nebo
MaxHR soucasné ukazuje, Ze Ciselné mérené zatézové ukazatele dopliuji kategoridlni klinické

znaky o dalsi ddleZitou vrstvu informace.
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2.3.2 Interpretace vyznamnosti proménnych pomoci SHAP

Druha c¢ast supervised EDA byla zamérena na interpretaci vyznamnosti proménnych pomoci
metody SHAP. Zatimco Mutual Information poskytuje prehled o mnoiZstvi informace, kterou
jednotlivé atributy nesou o cilové proménné, SHAP umoznuje |épe porozumét, jak konkrétni
hodnoty proménnych ovliviiuji vysledné predikce modelu. Vyznam dané metody spociva
zejména v moznosti propojit modelovy vystup s odborné srozumitelnou interpretaci vlivu
jednotlivych znak.

V nasledujicim obrazku je zobrazen souhrnny SHAP graf vyznamnosti proménnych.

SHAP summary plot - globalni dalezitost piiznakl
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Obr. 31: Souhrnny SHAP graf
Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)
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zatéZzovym vysetfenim, sklonem ST segmentu, pfitomnosti zatéZové anginy a typem bolesti na
hrudi. Shoda s vysledky Mutual Information zvysuje dlvéru v interpretaci vyznamnosti, protoze
rzné analytické pristupy vedou k obdobnému poradi klicovych prediktord. Z metodického
hlediska jde o silny argument pro stabilitu vysledki a pro vérohodnost nasledného modelovani.

Vyznam SHAP spociva i v moZnosti zachytit smér plsobeni jednotlivych proménnych. U ¢asti
atribut(l lze pozorovat, Ze vyssi nebo nizsi hodnoty zvysSuji pravdépodobnost pozitivni tridy,
zatimco u kategoridlnich proménnych se projevuje rozdilny vliv jednotlivych kategorii. Z hlediska
interpretace je dlleZité, Ze model nepracuje s proménnymi jako s izolovanymi znackami, ale jako
s atributy, jejichz konkrétni hodnota méni vysledny odhad rizika.

Proménna ST_Slope se mezi nejvyznamnéjsimi pfiznaky objevuje opakované, coz potvrzuje jeji
zasadni roli v predikci srde¢niho onemocnéni. Vyznam proménné ExerciseAngina ukazuje, Ze
pritomnost zatézové anginy predstavuje silny signal smérem k pozitivni tfidé. Vysledky pro
ChestPainType soucasné naznacuji, Ze jednotlivé typy bolesti na hrudi nemaji stejny vliv na
vysledné rozhodovani modelu, coZz odpovidd klinické zkuSenosti s rozdilnou diagnostickou
zavaznosti riznych forem bolesti.

2.3.3 Porovnani vysledkl Mutual Information a SHAP

Zarazeni dvou metod vyznamnosti proménnych umoznuje posoudit, nakolik jsou vysledky
konzistentni napfi¢ odliSnymi analytickymi pfistupy. Mutual Information vyjadfuje obecny
informacni pfinos vstupnich atributd vaci cilové proménné, zatimco SHAP zachycuje vyznam
proménnych jiz v kontextu konkrétniho modelového rozhodovéni. Spolecné posouzeni obou
vystupl proto poskytuje komplexné;jsi pohled na vyznam jednotlivych znak.

Srovnani obou metod ukazuje vysokou miru shody v identifikaci klicovych proménnych.
Opakovany vyskyt atributl ST Slope, ExerciseAngina, ChestPainType, pfipadné dalSich
zatézovych ukazatell potvrzuje, Ze rozhodujici predikéni informace je soustfedéna do klinicky
vyznamnych znak(. Vysledek podporuje zavér, Ze nasledné klasifikacni modely budou stavét na
atributech s jasnym odbornym obsahem, nikoli na nahodilych nebo obtizné interpretovatelnych
proménnych.

Konzistence mezi Mutual Information a SHAP ma vyznam i pro dalsi ¢asti prace. Vysoka shoda
mezi metodami snizuje riziko, Ze by vyznamnost nékterého atributu byla pouze artefaktem jedné
konkrétni analytické techniky. Analyza vyznamnosti proménnych proto vytvafi pevny zaklad pro
interpretaci klasifikacniho modelovani a zaroven usnadrnuje navazani na diskusni cast prace,
v niz bude mozné vysledky porovnat s poznatky uvedenymi v resersi.

2.4 Vysledky klasifikatniho modelovani

Po dokonceni explorativni analyzy, vicerozmérného prizkumu dat a fizeného hodnoceni
vyznamnosti proménnych nasledovalo klasifikaéni modelovani. Hlavnim cilem bylo porovnat
vice algoritm0 odlisSného typu a urcit, které pristupy nejlépe rozliSuji pacienty s pritomnym
a nepfitomnym srdec¢nim onemocnénim. Vedle samotného vykonu byla sledovdna i stabilita
vysledkl, aby bylo mozné posoudit nejen maximalné dosazenou metriku, ale i robustnost
jednotlivych model( pti riznych rozdélenich dat.
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Do srovnani byly zafazeny modely logistické regrese, rozhodovaciho stromu, nahodného lesa,
KNN a SVM. Vybér pokryva linedrni pfistup, stromovy model, ansamblovou metodu, instanc¢ni
klasifikator a metodu zaloZzenou na maximalnim oddéleni tfid. Hodnoceni vychazelo z vice metrik
soucasné, protoZe jediny ukazatel by nepostacoval k zachyceni vSech dllezitych vlastnosti
modelu. Pozornost proto smérovala na presnost klasifikace, schopnost zachytit pozitivni
pfipady, globalni diskriminaéni vykon i stabilitu napfi¢ opakovanymi béhy.

2.4.1 Souhrnné porovnani klasifika¢nich modelt

Prvni krok klasifikacni evaluace spocival v souhrnném porovnani vSech testovanych modelu
pomoci zakladnich klasifikacnich metrik. Smyslem dané ¢asti bylo ziskat prehled o modelech
dosahujicich nejlepsich vysledk( pfi béZném hodnoceni na testovaci mnoziné a o mire rozdilQ
mezi jednotlivymi pfistupy.

V nasledujici tabulce jsou uvedeny hlavni vysledky klasifikachich modell podle vybranych
metrik.

Tab. 9: Hlavni vysledky klasifikaénich modelt

Best CV Test Test Test Test Test Test Test
Model ROC Accurac Precision Recall F1- ROC PR MCC
AUC ¥ score | AUC AUC
SVM 0.920 | 0.8641 0.8812 0.872 | 0876 | 0938 |0944 | 0725
KNN 0.922 | 0.9130 0.9216 0921 | 0921 |0937 |0920 |0.824
Logisticka 0.922 0.8913 0.8868 0921 | 0903 |0932 |0942 |0779
regrese
Nahodnyles | 0.932 | 0.8967 0.8807 0941 | 0910 | 0931 |0936 |0.791
Rozhodovaci
o 0.904 | 0.8207 0.8710 0794 | 0.830 |0889 |0879 | 0.644

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Souhrnné porovnani ukazuje, Ze mezi nejlepsimi modely nejsou zanedbatelné, avsak ani
extrémné vyrazné rozdily. Vysledek naznacuje pfitomnost relativné silného predikéniho signalu
v datech, ktery dokaze zachytit vice typU klasifikatord. Vyznamnéjsi rozdily se objevuji zejména
ulohach casto omezen nizSi schopnosti zachytit sloZitéjsi strukturu dat bez podpory
ansamblovych postupd.

Z interpretacniho hlediska je dilezZité, Ze vykon modell nelze posuzovat pouze podle jedné
metriky. Nékteré algoritmy mohou dosahovat vyssi celkové presnosti, zatimco jiné lépe rozlisuji
pozitivni pfipady nebo vykazuji vyssi globalni diskriminacni schopnost. Pravé z tohoto dlivodu
byla evaluace vedena viceurovriové a nebyla redukovana na jednorazové poradi modelll podle
jediného ukazatele.
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2.4.2 ROC krivky a diskriminaéni schopnost modelu

Vyznamnou ¢ast evaluace predstavuje porovnani ROC kfivek, které zachycuji diskriminacni
schopnost modeld napfi¢ rdznymi rozhodovacimi prahy. Smyslem dané ¢asti bylo posoudit,
nakolik si jednotlivé klasifikatory udrzuji schopnost odlisit pozitivni a negativni pfipady bez fixace
na jediné konkrétni nastaveni rozhodovaci hranice.
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V nasledujicim grafu jsou zobrazeny ROC ktivky klasifikacnich modeld.

ROC krivky porovnavanych modell
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Obr. 32: Graf porovnani ROC krivek
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

ROC kfivky potvrzuji, Ze vice modell dosahuje velmi dobré diskriminaéni schopnosti. Vyraznéjsi
oddaleni od diagondly nahodného klasifikatoru ukazuje, Ze modely dokazou rozliSovat mezi
pacienty s pfitomnym a nepfitomnym srde¢nim onemocnénim vyrazné lépe neZ nahodné
rozhodovani. Z hlediska celkového poradi je dllezZité posoudit nejen absolutni hodnotu AUC, ale
i podobnost kiivek mezi nejlepsimi algoritmy.

Vyznam ROC analyzy spociva pfedevsim v moznosti sledovat chovdni modelu v celém rozsahu
prah(. V klinickém prostredi nemusi byt optimalni pouZivat vidy stejnou rozhodovaci hranici,
protoze preference mezi vyssim zachytem nemocnych pacientl a omezenim faleSné pozitivnich
nalezi se mlze ménit. Model s vysokou vykonnosti napfi¢ prahy proto predstavuje obecné
robustné;jsi feSeni nez model, ktery dosahuje dobrého vysledku pouze v izkém bodé nastaveni.

2.4.3 Precision—Recall ktivky

Vedle ROC analyzy byly vyhodnoceny i Precision—Recall krivky, které poskytuji doplnujici pohled
na kvalitu klasifikace se zamérenim na vztah mezi presnosti pozitivnich predikci a zachytem
pozitivnich pfipad(. Hodnota zminéné metody spociva v citlivosti na chovani modelu u pozitivni
tfidy, coz mlze byt v medicinskych Glohach zvlast dilezité.
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V nasledujicim grafu jsou zobrazeny Precision—Recall kfivky klasifikacnich modeld.

Precision-Recall krivky porovnavanych model{
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Obr. 33: Graf porovnani Precision-Recall kfivek
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Precision—Recall kfivky ukazuji, nakolik simodely dokdzou zachovat vysokou pfesnost pozitivnich
predikci pfi soucasném rlstu zachytu pozitivnich pfipadl. Vysledek dopliiuje ROC analyzu
o pohled, ktery je vice zaméren na praktické rozliSeni pozitivni tfidy. Vyssi plocha pod PR kfivkou
naznacuje lepsi schopnost modelu identifikovat nemocné pacienty bez vyrazného naristu
falesné pozitivnich klasifikaci.

Z interpretaéniho hlediska je vyznam PR kfivek spojen se zvyraznénim modell vhodnych pro
situace, v nichZ je dileZité soustredit se predevsim na pozitivni tfidu. V prostiedi zdravotnictvi
mUiZze mit pravé zminéné vyhodnoceni vyssi praktickou hodnotu nez metriky orientované pouze
na celkovou pfesnost klasifikace.

2.4.4 Statistické hodnoceni vykonnosti model(

Bodové hodnoty metrik byly doplnény statistickym hodnocenim zalozenym na opakované
kriZzové validaci a na vypoctu intervall spolehlivosti. Cilem dané ¢asti bylo ovéfit, zda vykonnost
modell z(stava stabilni i pfi rlznych rozdélenich dat a zda rozdily mezi algoritmy nejsou
zaloZeny pouze na jednom konkrétnim béhu.
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V nasledujici tabulce jsou uvedeny primérné hodnoty vybranych metrik a jejich intervaly
spolehlivosti.

Tab. 10: Primérné hodnoty vybranych metrik a jejich intervaly spolehlivosti

Model Accuracy | Accuracy_ | Accuracy_ | ROC_AUC ROC_AUC_CI_ | ROC_AUC_CI_
_mean Cl_lower Cl_upper _mean lower upper

Néhodny les | 0.87006 | 0.82710 | 0.91293 0.92701 | 0.88608 0.96061

SVM 0.86548 | 0.81622 090749 | 0.92463 | 0.88976 0.95719
Logisticka 0.85902 | 0.81443 090760 | 0.92258 | 0.88267 0.95426
regrese

KNN 0.86978 | 0.82166 | 0.92236 | 0.92216 | 0.87856 0.95685
;‘;é:?dovac' 0.83568 | 0.78901 0.88572 0.89666 0.85230 0.93762

Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

vvvvvv

ale i relativné Gzkych interval( spolehlivosti. Zminény vysledek podporuje zavér, Zze dobry vykon
neni dan pouze pfiznivym jednordzovym rozdélenim dat, ale ze se opakuje i pfi dalSich bézich.
Z metodického hlediska jde o dllezity krok, protozZe interpretace modell zaloZzena vyhradné na
jednom testovacim vysledku by neposkytovala dostatecny obraz o jejich stabilité.

Vyznam interval(l spolehlivosti spociva i v moZnosti odpovédnéjsiho porovnani modeld.
Prekryvani intervald u nejlepsich klasifikatorl naznacuje, Ze rozdily mezi nimi nemuseji byt
natolik vyrazné, aby bylo mozné bez dalSiho prohlasit jediny model za jednoznacné nejlepsi.
Konec¢né rozhodnuti proto musi zohlednit nejen maximalni metriku, ale i robustnost,
interpretovatelnost a praktickou pouZitelnost.

2.4.5 Forest Plot intervall spolehlivosti

Pro lepsi vizualni porovnani stability modell byl pouZit Forest Plot, ktery zobrazuje prdmérnou
hodnotu vybrané metriky a jeji interval spolehlivosti. Graficka forma usnadfiuje porovnani nejen
vykonnosti modeld, ale i miry nejistoty spojené s jejich hodnocenim.
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V nasledujicim grafu je zobrazen Forest Plot intervall spolehlivosti klasifikacnhich modeld.

Forest Plot intervall spolehlivosti pro ROC AUC
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Obr. 34: Forest Plot intervall spolehlivosti pro ROC AUC
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Forest Plot umozZnuje rychle rozpoznat, které modely vykazuji nejen vysoky vykon, ale
i stabilnéjsi chovani. UZsi intervaly spolehlivosti ukazuji mensi citlivost na konkrétni rozdéleni
dat, zatimco Sirsi intervaly naznacuji vyssi variabilitu vysledkd. Z interpretaéniho hlediska jde
o dulezity doplnék tabulkového hodnoceni, protoZze umoziiuje prehlednéji posoudit, zda vysoka
hodnota metriky neni spojena s vyssi nejistotou.

Prakticky vyznam Forest Plotu spociva ve zvyraznéni rozdilu mezi vykonnosti a stabilitou. Model
s nepatrné nizsi prilmérnou hodnotou mize byt v nékterych situacich vhodnéjsi nez model
s nejvyssim prlimérem, pokud soucasné vykazuje konzistentnéjsi chovani napfi¢ opakovanymi
béhy. Dany pohled je pro odpovédné hodnoceni modeld ve zdravotnickém kontextu obzvlast
dalezity.

v

2.4.6 Learning curve nejuspésnéjsiho modelu

Soucasti klasifikacni evaluace byla i learning curve, vytvofena pro nejuspésnéjsi model. Cilem
bylo posoudit, jak se méni trénovaci a validacni vykon v zavislosti na velikosti trénovaci mnoziny
a zda model vykazuje znamky preuceni, poduceni nebo prostor pro dalsi zlepsSeni pfi vétsim
objemu dat.
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V nasledujicim grafu je zobrazena learning curve nejuspésnéjsiho klasifikaéniho modelu.

Learning Curve - SVM
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Obr. 35: Graf Learning Curve modelu SVM
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Prabéh learning curve modelu SVM ukazuje, Ze s rostouci velikosti trénovaci mnoZiny postupné
klesa trénovaci hodnota ROC AUC z velmi vysoké urovné priblizné 0,99 na hodnoty okolo 0,94,
zatimco validaéni ROC AUC naopak mirné roste z pfiblizné 0,90 k hodnotdm kolem 0,92. Vyvoj
obou kfivek naznacuje, Ze model pfi mensim objemu dat dosahuje na trénovaci mnoziné velmi
vysokého vykonu, avSak ¢ast vykonu neni plné prenositelna na validacni data. S postupnym
navysovanim poctu trénovacich vzorkd se rozdil mezi obéma kfivkami zmensuje, coz svédci
o lepsi generalizacni schopnosti modelu.

Graf soucasné ukazuje, Ze i pfi nejvétsi velikosti trénovaci mnoZiny pretrvava urcitd mezera mezi
trénovaci a valida¢ni kfivkou. Pfitomnost dané mezery naznacuje mirnou tendenci k pfeuceni,
avsak nikoli v extrémni podobé. Validacni vykon zlstava stabilné vysoky a nejevi znamky
vyrazného zhorSovani, coZ podporuje zavér, Zze model SVM je pro dany problém vhodny a dokaze
zachytit podstatnou ¢ast predikéni informace obsazené v datech. Soucasné Ize usuzovat, Ze dalsi
zlepsSeni by mohlo pfinést bud vétsi mnozstvi trénovacich dat, nebo jemnéjsi optimalizace
hyperparametr(, protoZe validacni kfivka se ve vyssich velikostech trénovaci mnoziny jesté zcela
neustalila na zjevné maximalni hodnoté.

2.4.7 Prehled klicovych zjisténi z klasifikacniho modelovani

Klasifikacni modelovani ukazalo, Ze analyzovany datovy soubor obsahuje dostatecné silny
predikéni signal pro Uspésné rozliSovani pacientl s pfitomnym a nepfitomnym srdeénim
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onemocnénim. Vice model( dosahlo velmi dobrych vysledkl, coZ podporuje zavér, zZe
rozhodujici informace je skutecné obsazena ve vstupnich proménnych a neni zavisla pouze na
jediné konkrétni metodé. Vysledky soucasné ukdazaly, Ze mezi nejlepsimi klasifikdtory nemusi byt
rozdily natolik vyrazné, aby bylo mozné rozhodnout vyhradné podle jedné bodové metriky.

Z metodického hlediska ma nejvétsi vyznam kombinace vice Urovni evaluace. Souhrnné metriky,
matice zdmén, ROC a PR kfivky, intervaly spolehlivosti, Forest Plot i learning curve dohromady
vytvareji podstatné presnéjsi obraz o chovani modell nez kterykoli z nastroji samostatné.
Vysledkova cast proto poskytuje zadklad nejen pro vybér nejvhodnéjsiho modelu, ale i pro
navazujici diskusi nad ddvody jeho UspésSnosti a nad vazbou mezi vykonem modelu
a vyznamnosti jednotlivych proménnych.

2.5 Vysledky experimentl

Vedle hlavni klasifikacni Ulohy byly do praktické ¢asti zarfazeny doplrikové experimenty, jejichz
cilem bylo ovéfit stabilitu zvoleného reseni pfi zméné vybranych podminek a rozsifit pohled na
feSeny problém. Pozornost byla soustfedéna na tfi experimentalni sméry: zménu velikosti
trénovaci a testovaci mnoziny, praci s chybéjicimi daty a regresni interpretaci binarni cilové
proménné. Zarazeni experimentl umoznuje Iépe posoudit citlivost analytického postupu na
zménu vstupnich predpoklad( a soucasné ukazuje, Ze datovy soubor Ize interpretovat vice nez
jednim zpUsobem.

2.5.1 Experiment se zménou velikosti trénovaci a testovaci mnoziny

Prvni experiment byl zaméfen na ovéreni, jak se méni vysledky klasifikacniho modelovani pfi
odlisném rozdéleni dat na trénovaci a testovaci ¢ast. Smyslem nebylo hledat jediné spravné
rozdéleni, ale posoudit, zda modely vykazuji pfi zméné velikosti trénovaci mnoziny vyrazné
kolisani vykonu, nebo zda si udrzuji relativné stabilni vysledky.

V ndésledujici tabulce jsou uvedeny vysledky experimentu se zménou velikosti trénovaci
a testovaci mnoziny.

Tab. 11: Vysledky experimentu se zménou velikosti trénovaci a testovaci mnoziny

Train/Test | Accuracy | Fl-score | ROC AUC MCC

85:15 0.8478 0.8609 0.9391 0.6930
80:20 0.8641 0.8768 0.9388 0.7254
75:25 0.8870 0.9000 0.9453 0.7712
70:30 0.8913 0.9038 0.9457 0.7797

Zdroj: Vlastni zpracovadni (2026)

Vysledky ukazuji, Ze klasifika¢ni vykon modelu se s rostoucim podilem trénovacich dat postupné

evvys

nejlepsi vysledky vykazuje rozdéleni 70:30, kde model dosahuje nejvyssi Accuracy (0,8913), F1-
score (0,9038), ROC AUC (0,9457) i MCC (0,7797). Prlibéh hodnot naznacuje, Ze model dokaze
z vétsi trénovaci mnoziny efektivnéji vyuZit dostupnou predikéni informaci a dosahuje
stabilnéjsiho a celkové lepsiho vykonu.
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Z interpretacniho hlediska je dulezité, Ze zména poméru trénovacich a testovacich dat neméni
pouze jednu dil¢i metriku, ale promita se konzistentné napfti¢ viemi sledovanymi ukazateli.
Vysledek podporuje zavér, Ze vykon klasifikace je citlivy na objem dat dostupnych pro uceni a Zze
dostatecné rozsahla trénovaci mnoZina predstavuje dulezity predpoklad pro kvalitni generalizaci
modelu. Z praktického pohledu jde o cenny doplnék hlavni evaluace, protozZe ukazuje, Ze kvalita
vysledkl neni oddélena od mnoZstvi dat, kterd ma model pfi uceni skuteéné k dispozici.

2.5.2 Experiment s chybéjicimi daty

Druhy experiment byl zaméren na situaci, kdy datovy soubor neobsahuje kompletni informace
pro viechny pacienty. Cilem bylo ovéfit, jak se zména kvality vstupnich dat promitne do vysledk
modelovani a zda zvoleny analyticky postup dokaze pracovat i s méné Uplnym datasetem bez
zasadniho poklesu vykonu.

V nasledujici tabulce jsou uvedeny vysledky experimentu s chybéjicimi daty.

Tab. 12: Porovnani vysledkl hlavni analyzy s vysledky experimentu chybéjicich hodnot

Scénar Accuracy | Fl-score | ROCAUC | PRAUC MCC

Hlavni analyza 0.8641 0.8768 0.9388 0.9447 | 0.7254

Data s chybéjicimi hodnotami | 0.8641 0.8804 0.9250 0.9303 | 0.7245
Zdroj: Vlastni zpracovdni (2026)

Vysledky experimentu ukazuji, Ze modelovani je vici neuplnosti vstupnich Gdaji relativné
odolné. Ve srovnani s hlavni analyzou zUstala hodnota Accuracy beze zmény (0,8641), zatimco
F1-score se mirné zvysil z 0,8768 na 0,8804. Naopak u metrik ROC AUC, PR AUC a MCC doslo
k mirnému poklesu, konkrétné na hodnoty 0,9250, 0,9303 a 0,7245. Vysledky proto naznacuji,
Ze pfitomnost chybéjicich dat nevede k zasadnimu naruseni klasifikacni schopnosti modelu,
avsak ¢astecné oslabuje jeho globalni diskriminacni vykon.

Z interpretacniho hlediska je dilezité, Zze pokles vykonu se neprojevuje rovhomérné ve vsech
metrikdch. Zatimco klasifikace pfi konkrétnim rozhodovacim prahu zlstava prakticky stabilni,
souhrnné metriky hodnotici schopnost oddélovat tfidy napti¢ prahy vykazuji urcité zhorseni.
Prakticky vyznam spociva ve skutecnosti, Ze navrzeny model si uchovdva pouZzitelny vykon i pfi
nizsi kvalité vstupnich dat, coZ je v prostredi klinickych dat cenné, protozZe Uplnost zaznamu
nebyva v redlné praxi samoziejmosti.

2.5.3 Regresni interpretace klasifikaéni dlohy

Treti experiment byl zaloZen na prevodu bindrni klasifikace na odhad pravdépodobnosti
pfislusnosti k pozitivni tfidé. Namisto konecného pfifazeni hodnoty 0 nebo 1 byl sledovan spojity
vystup vintervalu od 0 do 1, vyjadfujici odhad miry rizika srde¢niho onemocnéni. Zvoleny pfistup
ma prakticky vyznam zejména ve zdravotnickém kontextu, kde mizZe byt uZitecnéjsi znat nejen
kategorické rozhodnuti, ale i intenzitu odhadovaného rizika.
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V nasledujici tabulce jsou uvedeny hlavni vysledky regresniho experimentu podle vybranych
metrik.

Tab. 13: Vysledky regresniho experimentu podle vybranych metrik

Metrika Hodnota

MAE 0.201362
MSE 0.096432
RMSE 0.310536
R? 0.609658

Brier score | 0.096432

ROC AUC 0.929938
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Dosazené hodnoty ukazuji, Ze model poskytuje pomérné presné pravdépodobnostni odhady
a soucasné si zachovava velmi dobrou schopnost rozliSovat mezi pozitivnimi a negativnimi
pfipady. Hodnota MAE 0,201 znamend, Ze primérnd absolutni odchylka predikované
pravdépodobnosti od skutecné hodnoty 0 nebo 1 z(stava relativné nizka, zatimco RMSE 0,311
potvrzuje, Ze ani po silnéjsim zohlednéni vétsich chyb nedochazi k vyraznému zhorseni vysledku.
Hodnota R? 0,610 naznaduje, ze model dokdze vysvétlit podstatnou ¢ast variability cilové
proménné i pti jejim regresnim pojeti.

Vyznamny je i Brier score 0,096, ktery ukazuje dobrou kvalitu pravdépodobnostniho odhadu,
a zejména ROC AUC 0,930, potvrzujici velmi dobrou diskriminacni schopnost modelu i v rémci
regresni interpretace. Vysledek podporuje zavér, Ze bindrni problém lze chapat nejen jako
rozhodnuti mezi tfidou 0 a 1, ale i jako odhad intenzity rizika. Regresni experiment proto
nerozsifuje klasifikaéni Ulohu pouze formalné, ale pfindsi prakticky cenny pohled na miru
pravdépodobnosti srde¢niho onemocnéni u jednotlivych pacientd.

2.5.4 Rozdéleni predikovanych pravdépodobnosti

Dalsi ¢ast regresniho experimentu byla zaméfena na rozloZeni predikovanych
pravdépodobnosti. Cilem bylo posoudit, zda model pfifazuje pacientidm hodnoty rozprostiené
napfi¢ intervalem rizika, nebo zda se vétsina vystupul soustfeduje pouze do Uzkého pasma.
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V nasledujicim grafu je zobrazen histogram predikovanych pravdépodobnosti.
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Obr. 36: Graf rozdéleni predikovanych pravdépodobnosti
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Rozdéleni pravdépodobnosti ukazuje, Ze model neptidéluje vSsem pacientim podobné hodnoty,
ale vytvafi rozumné clenéné rozloZeni od nizkého po vysoké riziko. Praktickd hodnota spociva
v moZnosti rozliSit nejen dvé krajni skupiny, ale i pacienty s hrani¢nim nebo stfednim rizikovym
profilem. Zjisténa vlastnost dava regresni interpretaci vyznam z hlediska klinického rozhodovani.

2.5.5 Kalibrace pravdépodobnostniho odhadu

Vedle samotné velikosti chyby byla posouzena rovnéz kalibrace modelu neboli mira souladu
mezi predikovanou pravdépodobnosti a skuteénym vyskytem pozitivnich ptipadl. Kalibrace
predstavuje dulezity aspekt zejména v situaci, kdy je model pouzivan jako nastroj pro odhad
rizika.
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V nasledujicim grafu je zobrazena kalibracni kfivka regresniho experimentu.
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Obr. 37: Graf kalibra¢ni kfivky regresniho experimentu
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Kalibracni kfivka ukazuje, nakolik se odhadnuté pravdépodobnosti priblizuji skute¢né cetnosti
onemocnéni v jednotlivych intervalech. V nizsich a vyssich ¢astech rozsahu se body v nékolika
pfipadech pohybuji pomérné blizko idealni diagondly, coZ podporuje zdvér o pouzitelnosti
modelu pro pravdépodobnostni interpretaci. Ve stfedni ¢dsti intervalu se vsSak objevuji
vyraznéjsi odchylky, které naznacuji, Ze odhad rizika neni ve vSech pasmech stejné presny.

Vyznam grafu spociva v rozliSeni mezi dobrou diskriminaéni schopnosti a pfesnou kalibraci
pravdépodobnosti. Model dokaZe pacienty velmi dobte rozliSovat z hlediska rizika, avSak nékteré
intervaly ukazuji, Ze Ciselna hodnota predikované pravdépodobnosti nemusi vidy presné
odpovidat skute¢nému podilu pozitivnich pfipadd. Vysledna pravdépodobnost proto musi byt
chapéna jako uzitecny modelovy odhad, nikoli jako absolutné presna velic¢ina.
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2.5.6 ROC analyza regresniho experimentu

PrestoZe experiment pracuje se spojitym vystupem, z(stava dalezité posoudit i diskriminacéni
schopnost modelu mezi obéma tfidami. Z daného dlivodu byla do hodnoceni zafazena i ROC
kfivka a hodnota AUC.

V nasledujicim grafu je zobrazena ROC kfivka regresniho experimentu.
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Obr. 38: Graf ROC kfivky regresniho experimentu
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Vysledek potvrzuje, Ze i pti regresni interpretaci si model zachovava velmi dobrou schopnost
rozliSovat mezi pacienty s pfitomnym a nepfitomnym srdec¢nim onemocnénim. Hodnota AUC
a vyrazné oddaleni kfivky od diagonaly nahodného modelu ukazuji, Ze model dokaze pozitivnim
pfipadim pfifazovat vyssi pravdépodobnosti neZ pripadidm negativnim s vysokou mirou
spolehlivosti. Graf podporuje zavér, Ze regresni pojeti ulohy neoslabuje klasifikacni kvalitu
modelu, ale naopak ji doplfiuje o mozZnost vyjadfit miru rizika spojitou pravdépodobnostni
hodnotou.

2.5.7 Statistické hodnoceni regresniho experimentu

Podobné jako u klasifikacnich modell bylo i u regresniho experimentu zarazeno statistické
hodnoceni pomoci opakované validace a intervall spolehlivosti. Cilem bylo ovéfit, zda dosazené
vysledky zUstdavaji stabilni i pfi rdznych rozdélenich dat.
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V nasledujici tabulce jsou uvedeny primérné hodnoty metrik regresniho experimentu a jejich
intervaly spolehlivosti.

Tab. 14: Statistické hodnoceni regresniho experimentu

Metrika Primér Cl_25% | CI_97.5%

MAE 0.205424 | 0.176816 | 0.236932
RMSE 0.322602 | 0.280075 | 0.366990
R2 0.576716 | 0.454833 | 0.682813
Brier 0.104614 | 0.078442 | 0.134682

ROC_AUC | 0.924830 | 0.887554 | 0.957283
Zdroj: Vlastni zpracovani (2026)

Tabulka ukazuje, Ze vykon regresniho experimentu neni zalozen pouze na jednom pfiznivém
béhu, ale zlstava relativné stabilni i pfi opakovaném hodnoceni. Primérna hodnota MAE
a RMSE potvrzuji, Ze chyba pravdépodobnostniho odhadu zlstdva na rozumné urovni i pfFi
raznych rozdélenich dat. Hodnota R? souc¢asné naznacuje, Ze model dokazZe vysvétlit podstatnou
¢ast variability cilové proménné i v regresnim pojeti. Podobné rovnéz Brier score ukazuje, ze
pravdépodobnostni odhad si udrzuje dobrou kvalitu napfi¢ opakovanymi béhy.

Vyznamnou roli hraji i samotné intervaly spolehlivosti. Pomérné uzké rozpéti u vétsSiny metrik
naznacuje, ze vysledky nejsou vyrazné citlivé na konkrétni rozdéleni dat a Ze model si uchovava
stabilni diskriminaéni schopnost i kvalitu pravdépodobnostniho odhadu. Zvlast dlleZitd je
metrika ROC AUC, jejiz primérna hodnota 0,925 spolu s intervalem priblizné od 0,888 do 0,957
potvrzuje, ze velmi dobrd rozliSovaci schopnost modelu neni ojedinélym vysledkem, ale
opakované se potvrzuje i v dalSich bézich analyzy.

2.5.8 Forest Plot regresniho experimentu

Pro prehlednéjsi vizualizaci stability regresnich metrik byl pouZit Forest Plot. Graf umozZniuje
zobrazit priimérné hodnoty vybranych metrik spolu s jejich intervaly spolehlivosti a usnadnuje
rychlé posouzeni variability vysledka.
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V nasledujicim grafu je zobrazen Forest Plot regresniho experimentu.
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Obr. 39: Forest Plot intervall spolehlivosti pro regresni experiment
Zdroj: Vlastni zpracovdni (2026)

Forest Plot pfehledné ukazuje primérné hodnoty metrik regresniho experimentu spolu s jejich
95% intervaly spolehlivosti. Graf potvrzuje, Ze vsechny sledované ukazatele zUstavaji
v rozumném rozmezi i pfi opakovaném hodnoceni. Nizké hodnoty MAE, RMSE a Brier score
podporuji zavér o pomérné presném pravdépodobnostnim odhadu, zatimco vy3$si hodnota ROC
AUC znamend, Ze model si souc¢asné uchovdva velmi dobrou schopnost odliSovat pozitivni
a negativni pfipady. Hodnota R? navic naznaduje, Ze model vysvétluje vyznamnou &ast variability
cilové proménné i pfi regresnim pojeti tlohy.

Vyznam grafu spociva predevsim ve vizualnim doplnéni tabulkového hodnoceni a v moznosti
rychle posoudit stabilitu jednotlivych metrik. Pomérné uzké intervaly spolehlivosti potvrzuji, ze
vysledky nejsou vyrazné zavislé na jednom konkrétnim rozdéleni dat a Ze regresni interpretace
vykazuje dostatecné konzistentni vykon. Forest Plot podporuje zavér, Ze prevod klasifikacni
tlohy na pravdépodobnostni odhad rizika nepredstavuje pouze formdlni experiment, ale
metodicky smysluplné rozsifeni hlavni analytické linie.

2.6 Diskuse vysledku

Kapitola diskuse vysledkl je zaméfena na interpretaci hlavnich analytickych poznatk( v SirSich
souvislostech reseného problému. Smyslem neni pouze zopakovat dfive uvedené vysledky, ale
objasnit jejich vyznam, zhodnotit vhodnost pouZitych metod a vyvodit zavéry dllezité pro
predikci srdecnich onemocnénii pro samotnou metodologii datové védy. Pozornost je vénovana
i limitdm zvoleného feseni, vztahu mezi notebookem a textem prace a pfinosu provedenych
experiment.
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2.6.1 Vyznam hlavnich zjisténi z explorativni analyzy

Explorativni analyza ukazala, Ze datovy soubor obsahuje klinicky smysluplnou a dostatecné
bohatou strukturu pro nasledné modelovani. UZ jednorozmérna analyza numerickych
proménnych odhalila, Ze rozdéleni fyziologickych a diagnostickych ukazatelll neni jednotné ani
idedlné normalni, coz odpovidad charakteru zdravotnickych dat. Asymetrie, rozdilny rozsah
hodnot i vyskyt extrémnéjsich pozorovani nepredstavuji v daném kontextu nedostatek, ale spiSe
informaci o heterogenité pacientské populace. Pravé pfitomnost riznorodych profil( vytvari
prostor pro pouziti metod, které uméji pracovat s vice zdroji variability soucasné.

Zvlastni vyznam méla analyza kategoridlnich a bindrnich proménnych. Nerovnomérné
zastoupeni nékterych kategorii ukazalo, Ze klinické znaky nejsou v datasetu rozlozeny ndhodné,
ale Ze ¢ast atributl vystupuje jako vyraznéjsi soucast typického pacientského profilu. Zminény
vysledek je dileZity nejen pro popis dat, ale i pro interpretaci nasledného modelovani. Kategorie
zastoupené castéji a soucasné odborné vyznamné mohou nést rozhodujici ¢ast predikéni
informace, zatimco malo zastoupené hodnoty vyzaduiji pfi interpretaci vétsi opatrnost.

Dvourozmérnd analyza ddle ukazala, Ze vztahy mezi proménnymi existuji, avSak vétsinou
neplsobi izolované ani natolik silné, aby bylo mozné problém predikce vysvétlit nékolika
jednoduchymi pravidly. Pravé dany poznatek je metodicky duleZity. Predikce srdecniho
onemocnéni se zde neukazuje jako uloha zaloZena na jednom dominantnim ukazateli, ale jako
problém vznikajici ze soubéhu vice klinickych faktor(. Dany obraz dobfe odpovidd medicinské
realité, v niZz byva rizikovy stav podminén kombinaci symptomu, zatéZovych ukazatell
a zakladnich fyziologickych charakteristik.

2.6.2 Vicerozmérna struktura dat a vyznam shlukovani

Rozsifend explorativni analyza bez ucitele potvrdila, Ze datovy soubor nelze chapat pouze jako
soubor izolovanych proménnych, ale jako prostor, v némz se jednotlivé klinické znaky kombinuji
do opakujicich se pacientskych profill. Projekce pomoci UMAP ukazala, Ze pozorovani nejsou
rozmisténa nahodné a Ze v datech existuje vnitini vicerozmérnd struktura. Soucasné nebylo
patrné dokonale ostré oddéleni vSech skupin, coz je v pfipadé zdravotnickych dat logické. Riziko
srde¢niho onemocnéni obvykle netvofi nékolik absolutné separovanych kategorii, ale spise
kontinuum profil( s caste¢nymi prekryvy.

Vyznam shlukovani pomoci K-Prototypes nespocival pouze v technickém rozdéleni dat do
nékolika segmentd. Podstatny pfinos vznikl az ve chvili, kdy byly shluky profilovany
prostiednictvim prdmérd numerickych proménnych, dominantnich kategorii a zastoupeni cilové
proménné. Zminovany postup umoznil prevést anonymni d¢isla shlukd do podoby
interpretovatelnych pacientskych skupin. V metodickém smyslu jde o dileZity krok, protoZe bez
profilovani by segmentace zlstala pouze matematickym vysledkem bez odborného obsahu.

Segmentace ukdzala, Ze pacientskou populaci Ize rozdélit do nékolika smysluplnych profil(i
odliSnych vékem, zatéZovymi charakteristikami, typem bolesti na hrudi nebo zastoupenim
srde¢niho onemocnéni. Analyza poskytuje dopliikovy pohled, ktery klasifikaéni modelovani
samo o sobé nenabizi. Klasifikator odpovida na otazku, zda pacient spada do pozitivni nebo
negativni tfidy, zatimco shlukovani ukazuje, jaké typy pacientl se v datech vibec vyskytuji.
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2.6.3 Vyznam supervised EDA pro interpretaci model(

Rizend analyza vyznamnosti proménnych predstavuje jednu z kliovych &asti celé prace.
Vysledky Mutual Information i SHAP ukazaly vysokou miru shody v identifikaci nejdalezitéjsich
atributl. Mezi klicové proménné opakované patfily znaky spojené se zatéZovym vysetienim,
zménami ST segmentu, pfitomnosti anginy pfi zatéZi, typem bolesti na hrudi a vybranymi
fyziologickymi ukazateli. ZjiSténd konzistence mezi nékolika analytickymi pfistupy vyrazné
zvysuje davéryhodnost vysledk.

Z vécného hlediska ma uvedené zjisténi zasadni vyznam. Predikéni informace neni rozptylena
mezi vSechny proménné pfiblizné rovhomérné, ale koncentruje se do uzsi skupiny klinicky velmi
dobfre interpretovatelnych znak(. Modely proto nestavi na obtizné vysvétlitelnych kombinacich
nahodnych atributll, ale na znacich, které odpovidaji i klinické intuici. Zjistény soulad mezi
statistickym vysledkem a odbornym vyznamem proménnych je v oblasti zdravotnické analyzy
velmi duleZity, protoZe podporuje divéru v budouci pouZitelnost modelu.

Za vlastni pfinos prace lze povazovat i propojeni supervised EDA s predchozi explorativni
analyzou. Vyznamné promeénné se neobjevily az v samotném modelovéani, ale postupné
vystupovaly jiz v jednorozmérné, dvourozmérné i vicerozmérné c¢dasti. Navaznost mezi
jednotlivymi analytickymi kroky podporuje zavér, Zze vyznam atributl nevyplynul aZz z obtizné
interpretovatelného modelového vystupu, ale byl patrny jiz v pfedchozich fazich analyzy.

2.6.4 Diskuse klasifikaéniho modelovani

Klasifikaéni modelovani potvrdilo, Zze analyzovany datovy soubor obsahuje dostatecné silny
predikéni signal pro Uspésné rozliSovani pacientl s pfitomnym a nepfitomnym srdecnim
onemocnénim. Souhrnna tabulka metrik, ROC kfivky, Precision—Recall kfivky i statistické
hodnoceni pomoci intervalll spolehlivosti ukazaly, Ze vice modell dosahuje velmi dobrych
vysledkll. Vyznamny poznatek spociva ve skutecnosti, Ze nejlepsi vykonnost nebyla soustfedéna
pouze do jednoho izolovaného algoritmu. Silny vykon vykazaly SVM, KNN, logistickd regrese
i nahodny les, coz naznacCuje, Ze rozhodujici informace o riziku onemocnéni je v datech skutecné
pfitomna a neni vazana vyhradné na jeden konkrétni modelovy princip.

Pfesto Ize mezi modely rozlisit nékolik metodicky dilezitych rozdild. SVM se ukdzalo jako velmi
silny kandidat z hlediska globalni diskriminaéni schopnosti, coZ odpovida charakteru dat, v nichz
hranice mezi tfidami nejsou cisté linearni, ale zaroven nejsou natolik nepravidelné, aby
vyzadovaly extrémné komplexni model. KNN dosahlo velmi dobrych vysledkl pfi konkrétnim
rozhodovacim prahu, coz ukazuje, Ze lokalni podobnost pacientskych profilli nese vyznamnou
rozliSovaci informaci. Ndhodny les potvrdil schopnost zachytit kombinace vice proménnych bez
nutnosti silnych predpoklad(l o tvaru vztah(. Logisticka regrese pak prokazala, Ze i relativné
jednoduchy a dobre interpretovatelny model dokadZe na danych datech dosdahnout velmi
konkurenceschopného vykonu.

Pravé vysledek logistické regrese je z metodického hlediska mimoradné zajimavy. Pfitomnost
nelinearit a sloZitéjSich vazeb v datech sice naznacuje vyhodu flexibilnéjSich metod, avSak vykon
logistické regrese ukazuje, Ze podstatnd ¢ast predikéni informace je zachytitelnd i linearnéji
pojatym pfistupem. V prostiedi bakalafské prace zamérené nejen na vykon, ale i na

79



Vysokd skola polytechnicka Jihlava

srozumitelnost a interpretovatelnost, jde o velmi cenny zavér. Logisticka regrese predstavuje
rozumny kompromis mezi vysvétlitelnosti a predikéni silou.

Rozhodovaci strom naopak vykazal slabsi vykon nezZ ostatni modely. Vysledek lze interpretovat
jako dusledek omezené schopnosti jednoduché stromové struktury zachytit jemnéjsi kombinace
znak( v prostredi s ¢asteéné se prekryvajicimi pacientskymi profily. Slabsi vysledek stromu
soucasné potvrzuje, Ze problém predikce srde¢niho onemocnéni nelze v analyzovaném souboru
redukovat na nékolik malo jednoduchych pravidel. Odpovéd na klinickou otazku zjevné vyzaduje
sloZitéjsi kombinaci atributd.

2.6.5 Vyznam statistického hodnoceni modell

Za duleZity pfinos prace lze povaZovat i doplnéni bodovych metrik o intervaly spolehlivosti
a Forest Plot. Zarazeni opakované validace a intervall spolehlivosti umozZnilo posoudit, zda se
vysokad vykonnost modeld potvrzuje opakované, nebo zda jde pouze o dlsledek ptiznivého
jednorazového rozdéleni dat.

Vysledky ukazaly, Ze nejlepsi modely nevykazuji pouze vysoké priimérné hodnoty metrik, ale
i relativné uzké intervaly spolehlivosti. Zasadni zjisténi spocivd v prekryvu intervalll mezi
nejlepsimi modely. Zminény vysledek brani pfilis zjednodusenému zavéru, Ze jediny model ma
jednoznacéné dominantni postaveni. Rozhodovani o vhodnosti modelu proto nem3 stat pouze na
nejvyssi hodnoté jedné metriky, ale i na stabilité, interpretovatelnosti a praktické pouZzitelnosti.
Z akademického hlediska jde o podstatny metodicky moment, protoze posouva praci od
prostého ,zebricku algoritm(“ k odpovédnéjsimu hodnoceni modelové kvality.

2.6.6 Diskuse experiment(

Experiment se zménou velikosti trénovaci a testovaci mnoZiny ukazal, Ze vykon modelu se
s rostoucim objemem trénovacich dat zlepSuje. Dany vysledek je ocekavatelny, avsak analyticky
cenny, protoZe potvrzuje, Zze model skutecné umi vyuzit dodatecnou informaci pfitomnou ve
vétsi trénovaci mnoZiné. Vysledek soucasné naznacuje, Ze dalsi rozsifeni datasetu by mohlo
prinést jesté mirné zlepseni generalizacni schopnosti. V Sir§im kontextu jde o dulezity argument
proti interpretaci dosazenych vysledku jako definitivniho maxima vykonu.

Experiment s chybéjicimi daty ukazal relativni odolnost modelovani vici neuplnosti vstupnich
Udaja. Cast metrik zdstala téméF nezménéna, zatimco jiné vykazaly mirné zhoreni. Dedukce
z vysledku je metodicky dilezita: nelplnost dat nemusi okamzité vést k selhani modelu, avsak
muUze oslabit jemnéjsi diskriminaéni vykon. V praktickém prostfedi zdravotnictvi, kde
kompletnost zdznamU nebyva samoziejmosti, jde o vyznamné zjisténi. Analyza ziskava vyssi
realistiCnost a neni omezena pouze na idedlné vycistény laboratorni scénar.

Regresni experiment rozsifil hlavni klasifikaéni ulohu o pravdépodobnostni interpretaci rizika.
Vysledek ukazal, Ze binarni problém lze chapat nejen jako rozhodnuti mezi tfidami, ale i jako
odhad miry rizika srdecniho onemocnéni. Hodnoty MAE, RMSE, Brier score a ROC AUC potvrdily,
Zze model poskytuje pouZzitelny spojity vystup bez ztraty diskriminacni schopnosti. Kalibraéni
kfivka soucasné ukazala, Ze kvalita pravdépodobnostniho odhadu neni ve vSech pasmech
intervalu stejnd, coZ je dlleZité pro odpovédnou interpretaci vysledkl. Prakticky ptrinos
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regresniho experimentu spociva v tom, Ze umoznuje prejit od Cisté kategorického rozhodnuti
k jemnéjsimu vyjadreni rizika, které maze byt v medicinské praxi prinosnéjsi.

2.6.7 Prinosy prace ve vztahu k tématu

Komplexni propojeni vice fazi datové védy nad jednim medicinsky interpretovatelnym
problémem predstavuje jednu z nejvyraznéjsich hodnot celé prace. Praktickad ¢ast nezlstala
u porovnani nékolika klasifikatord, ale spojila explorativni analyzu, shlukovani, fizené hodnoceni
vyznamnosti proménnych, klasifikaci, pravdépodobnostni experimenty a interaktivni prezentaci
vystupl. Vystavény analyticky ramec poskytuje hlubsi pohled na problematiku predikce
srde¢nich onemocnéni nez samotné porovnani vykonu algoritma.

Vyznamnou roli hraje rovnéz dasledny daraz na interpretaci. Vyznam proménnych nebyl
odvozovan pouze z vykonu finalniho modelu, ale z ndvaznosti mezi EDA, supervised EDA
a klasifikaénim modelovanim. Prace tim ukazuje, Ze nejdlleZitéjsi znaky lze identifikovat
konzistentné napfic vice metodami. Zjistény vysledek podporuje nejen dlvéryhodnost
analytického postupu, ale i jeho potencidlni pouzitelnost v prostfedi, kde je vysvétlitelnost
modelu zdsadni podminkou pfijeti modelového feseni.

Pozornost byla vénovana i podobé samotného notebooku a zplsobu prezentace analytickych
vystupl. Vedle kddu byla systematicky budovana interpretace vysledkd, komentare ke grafiim
a prehlednda struktura jednotlivych krok(. Praktickd ¢ast proto neslouZzi pouze jako interni
experimentalni prostfedi, ale i jako komunikaéni nastroj prevadéjici datové analytické vystupy
do podoby srozumitelné uzivateli bez hlubsi specializace v oblasti strojového uceni.

2.6.8 Omezeni a metodické pozndmky

Navzdory dosazenym vysledkiim je nutné zohlednit nékolik omezeni. Datovy soubor obsahuje
omezeny pocet proménnych a nepostihuje vSechny klinické, laboratorni ani zobrazovaci
charakteristiky, které mohou v realném prostredi ovliviiovat riziko srde¢niho onemocnéni.
Vysledky proto nelze chdpat jako univerzalné pfenosné na vSechny klinické populace bez dalsi
validace.

Dalsi omezeni souvisi s charakterem pouzitych dat. Analyza vychazi z tabulkového datasetu,
ktery umoZiuje prehlednou demonstraci metod datové védy, avSak neobsahuje ¢asovy rozmér,
detailni priibéh klinickych mérfeni ani komplexnéjsi diagnostické informace. Predikce proto
pracuje s redukovanym obrazem pacienta. V odborné praxi by bylo vhodné propojit podobny
pfistup s rozsahlejsimi zdroji dat, pfipadné s multimodalnimi informacemi.

Metodické omezeni se tyka i interpretace regresniho experimentu. Pfevod binarni klasifikace na
pravdépodobnostni odhad rizika je analyticky uzitecny, avsak neznamena pfimy klinicky odhad
budouci uddlosti v epidemiologickém smyslu. Pravdépodobnost vyjadfuje modelovy odhad
pfislusnosti k pozitivni tfidé v ramci pouZitého datasetu. Pfi praktickém vyuZiti je proto nutné
odliSovat mezi statistickym skére a skute¢nym klinickym rozhodnutim.
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2.6.9 Vztah vysledku k literature

Dosazené Dosazené vysledky jsou v obecné roviné v souladu s literaturou zamérenou na vyuziti
strojového uceni v kardiologii. Krittanawong a kol. (2020) uvadéji, Ze metody strojového uceni
mohou v oblasti kardiovaskularni predikce dosahovat velmi dobrého vykonu a Ze mezi silné
kandidaty ¢asto patfi SVM, ansamblové metody a dalsi flexibilni modely. Podobny obraz pfinesla
i realizovana analyza, v niz velmi dobrych vysledkd dosahly SVM, nahodny les, KNN i logisticka
regrese. Shoda s literaturou je patrna také pfi porovnani s prakticky orientovanymi projekty
popsanymi v reSersni ¢asti, v nichz se mezi Uspésnymi modely opakované objevuji K-Nearest
Neighbors, Random Forest, Support Vector Machine nebo logisticka regrese (Doughty, 2025;
Paul, 2020; Duru, 2022). Obdobny zavér prinasi také studie Garavanda a kol. (2022), ktera pfi
diagnostice koronarniho onemocnéni tepen potvrzuje velmi dobry vykon metod SVM a Random
Forest.

Shoda s literaturou se neprojevuje pouze na urovni vykonu model(, ale i na Urovni vyznamnych
atribut(. V predlozené praci hraly kliCovou roli proménné souvisejici se zatéZzovym vysetrenim,
zménami ST segmentu, anginou pfi zatézi a charakterem bolesti na hrudi. Podobné okruhy
proménnych se objevuji i v analyzovanych projektech a odbornych studiich, v nichZ mezi dalezité
prediktory patfi symptomy, EKG ukazatele, srdecni frekvence a dalsi zdkladni klinické
charakteristiky pacientd (Doughty, 2025; Duru, 2022). Vysledky podporuji zavér, Ze nejvétsi
predikéni vyznam nemaji ndhodné nebo obtizné interpretovatelné atributy, ale klinicky dobfe
obhajitelné znaky spojené s ischemickou zatézi a funkéni odpovédi srdce. Soucasné se potvrzuje
vyznam interpretovatelnosti modell, kterd byva v medicinském prostfedi povazovana za
dllezitou podminku dlvéry ve vysledné rozhodovani modelu (Ribeiro a kol., 2016; Krittanawong
a kol., 2019).

Vedle shody s literaturou je vSak nutné objasnit i rozdily. Nékteré publikace nebo projekty
uvadéji vyssi vysledné metriky, nez jakych bylo dosazeno v predloZené praci, coZ vsak nemusi
automaticky znamenat slabsi kvalitu navrzeného reSeni. Prvni vysvétleni souvisi s odliSnosti
datovych souborl. Rozsah datasetu, sloZeni vstupnich proménnych, zastoupeni ttid i kvalita
predzpracovani mohou vysledné metriky vyrazné ovlivnit. Projekt Paula (2020) napfiklad pracuje
s rozsahlejsimi dlouhodobymi epidemiologickymi daty a vyuZivd také ansamblové techniky
véetné stackingu, coz mlze vést k vyssi presnosti, avSak za cenu nizsi srozumitelnosti modelu.
Naproti tomu predloZena prdce stavi na vyvazeni vykonu, interpretovatelnosti a metodické
prehlednosti.

Druhy zdroj rozdil(i souvisi se zplisobem evaluace. Cast béZné dostupnych projektl stavi zavéry
predevsim na jediné testovaci mnoZiné a na omezeném souboru metrik. V predloZené praci bylo
hodnoceni rozsifeno o ROC AUC, PR AUC, MCC, learning curve, intervaly spolehlivosti a Forest
Plot. Pfisnéjsi a vicelUroviiova evaluace muize vést k umérenéjsSimu, ale metodicky
o sobé znamenat lepsi nebo robustnéjsi model, pokud neni doplnéno o stabilitu vysledkt a Sirsi
interpretaci.

Treti vysvétleni vyplyvéd ze samotného cile prace. Rada praktickych projektd usiluje predevsim
o maximalizaci jedné nebo nékolika vykonovych metrik. V predlozené praci byl kladen diraz
rovnéZz na porozuméni datiim, profilovani pacientskych skupin, vysvétleni vyznamnosti
proménnych a pravdépodobnostni interpretaci vysledkd. Zafazeni UMAP, K-Prototypes, Mutual
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Information, SHAP, kalibracni kfivky nebo regresniho experimentu sice nerozsifuje vykon
klasifikatorQl pfimo, ale vyznamné rozsifuje interpretacni hodnotu celé analyzy. Rozdil oproti
Casti publikovanych nebo verejné sdilenych tesSeni proto nespoclivd pouze v dosazenych
metrikach, ale i v odliSném analytickém zaméru.

Vyznamny rozdil oproti ¢asti béZzné dostupnych projektl spociva rovnéz v metodickém rozsahu
celé prace. Rada praktickych Fedeni zlistavd prevainé u predzpracovani dat, natrénovani
nékolika klasifikatord a porovnani zakladnich metrik vykonu. PredloZend prace vedle klasifikacni
tlohy zahrnuje rovnéz vicerozmérnou explorativni analyzu bez ucitele, profilovani shluk,
supervised EDA, statistické hodnoceni pomoci interval( spolehlivosti a Forest Plotu i regresni
interpretaci binarni cilové proménné. Vétsi diraz je kladen také na propojeni vykonu, stability
a interpretovatelnosti vysledkd. V uvedeném rozsifeni analytického ramce Ize spatfovat jeden
z hlavnich ptinost prace vzhledem k tématu i vzhledem k porovnavanym projektim.
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Zaveér

Bakalarska prace byla zaméfena na vyuZiti metod datové védy pfi predikci srdecnich
onemocnéni na zakladé klinickych a diagnostickych udaji pacientd. Hlavni ptinos spociva
v propojeni vice fazi datové védy v ramci jednoho uceleného analytického feseni, které zahrnuje
pfipravu a predzpracovani dat, explorativni analyzu, vicerozmérnou analyzu bez ucitele, fizené

hodnoceni vyznamnosti proménnych, klasifikaéni modelovani, dopliikové experimenty
i interaktivni prvky notebooku.

Explorativni analyza ukazala, Ze datovy soubor obsahuje klinicky smysluplné vztahy a pfirozenou
heterogenitu pacientské populace. Vyznamnou roli hraly predevsim proménné souvisejici se
zatéZzovym vysetfenim, zménami ST segmentu, pfitomnosti anginy pfi zatéZi a charakterem
bolesti na hrudi. Vicerozmérna explorativni analyza bez udlitele dale potvrdila existenci
rozpoznatelnych pacientskych profilQ, které bylo mozné segmentovat a interpretovat pomoci
shlukovani. Pravé propojeni deskriptivniho, segmentaéniho a predikéniho pohledu predstavuje
daleZitou hodnotu prace, protoZze umoznuje nahlizet na problém nejen jako na cisté klasifikacni
ulohu, ale i jako na analyzu vnit¥ni struktury pacientskych dat.

Za vyznamnou soucast prace lze povaZovat i ndvrh notebooku urleného pro ctenare
orientovaného na feseny problém, nikoli pouze na technickou stranku datové analytiky. Vedle
samotného vypoctu byla systematicky budovdna textova interpretace vystupl, prehledna
struktura jednotlivych ¢asti a moznost interakce s daty a modelem. Prakticka ¢ast pIni nejen roli
experimentalniho prostredi, ale i roli komunikacniho nastroje, ktery prevadi analytické vystupy
do podoby srozumitelné uzivateli bez hlubsi specializace v oblasti strojového uceni.

Stanoveny cil prace byl naplnén. Byly aplikovany hlavni faze Zivotniho cyklu datové védy na
konkrétni zdravotnicky problém a vzniklo ucelené rfeseni umoznujici analyzovat datovy soubor,
interpretovat jeho strukturu a vytvofit modely pro predikci srdec¢niho onemocnéni. Praktickd
Cast prokazala, Ze pouzity dataset obsahuje dostatecné silny predikéni signdl, ktery lIze vyuzit
nékolika modelovymi pfistupy. Soucasné bylo ovéfeno, Ze klasifikacni ulohu lze doplnit
o pravdépodobnostni pohled prostfednictvim regresniho experimentu a Ze navrZzeny postup je
dostatecné stabilni i pfi zméné nékterych podminek. Naplnéni cili je podporeno i Sifi
realizovanych analytickych krok(. Prace nezlstala pouze u porovnani nékolika algoritm(, ale
zahrnula rovnéz shlukovani pacientskych profill, fizené hodnoceni vyznamnosti pfiznakd,
statistické hodnoceni vykonnosti modeltd pomoci intervald spolehlivosti a experimenty
zamérené na zménu velikosti trénovaci mnoziny, praci s chybéjicimi daty a regresni interpretaci.

Vedle dosazenych vysledki je vSak nutné zohlednit i omezeni prace. Pouzity datovy soubor
obsahuje omezeny pocet atributld a nepokryva vSechny mozné faktory ovliviujici riziko
srde¢niho onemocnéni. Analyza pracuje s tabulkovymi klinickymi daty a nezahrnuje napftiklad
Casovy prubéh stavu pacienta, detailnéjsi laboratorni markery, zobrazovaci nalezy ani Sirsi
kontext zdravotnické dokumentace. Vysledky proto nelze bez dalsi validace pfimo zobecnit na
jiné populace nebo klinicka prostredi.

Omezeni se tyka i samotnych modelovych vystupl. Predikce pravdépodobnosti v regresnim
experimentu predstavuje modelovy odhad v rdmci dostupného datasetu, nikoli pfimou
progndézu budouci klinické udalosti. Pfestoze vykonnost model( dosahla velmi dobrych hodnot,
interpretace musi zUstat opatrnd a respektovat skutecnost, Ze prace byla provedena nad jednim
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konkrétnim vefejnym souborem dat. Omezenim je rovnéZ prostiedi notebooku, v némz se
interaktivita ¢astecné lisi podle zplsobu spusténi a platformy.

Dalsi vyzkum by mohl smérovat k ovéreni navrieného postupu na rozsahlejsich a riznorodéjsich
datech. Pfinosné by bylo zejména pouZiti datasetl obsahujicich Sirsi spektrum klinickych
proménnych, laboratornich ukazatell, pfipadné casovych nebo obrazovych dat. Zminéné
rozsiteni by umozZnilo presnéji posoudit, zda se zjisténé vztahy a vyznamnost jednotlivych
atribut( potvrzuji i v komplexnéjsim datovém prostredi.

Jiny smér rozvoje predstavuje rozsifeni modelové ¢asti o dalsi algoritmy, napfiklad gradient
boosting metody nebo neuronové sité, a jejich porovnani s pouzitymi modely. Pfinosné by bylo
i hlubsi rozpracovani kalibrace pravdépodobnostnich odhadd, externi validace na nezavislém
souboru a detailnéjsi analyza robustnosti vic¢i neuplnosti nebo zméné kvality vstupnich dat.
Z metodického hlediska by bylo zajimavé ovéfit, do jaké miry lze propojit klasifikacni
a pravdépodobnostni pohled na problém s dalSimi formami interpretace modelového
rozhodovani.

Smysluplny rozvoj nabizi i samotna podoba notebooku, jehoz dalsi Upravy by mohly smérovat
k stabilnéjsSimu uZivatelskému rozhrani, SirSi podpofe vlastnich vstupnich dat a pfiméjSimu
vyuziti v prostfedi uréeném pro doménového experta. Dlouhodobéjsi perspektiva prace proto
nespociva pouze v dalSim rozSifovani pouzitych metod, ale i v postupném priblizovani
analytického feSeni praktickému wvyuZiti. Pravé propojeni predikéni vykonnosti,
interpretovatelnosti a srozumitelné prezentace vysledk( predstavuje hlavni predpoklad, aby
podobné koncipované datové analytické nastroje mohly v budoucnu slouzit jako uZitec¢na
podpora pfi hodnoceni kardiovaskularniho rizika.
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