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1. Wstęp 
Współczesna medycyna znajduje się w przełomowym momencie 

rozwoju, mierząc się z bezprecedensowym wyzwaniem, jakim jest 

efektywne zarządzanie i wykorzystanie ogromnych ilości danych 

generowanych każdego dnia w praktyce klinicznej. Zgodnie z prognozami 

International Data Corporation, w roku 2025 globalna ilość danych 

osiągnęła poziom 175 zettabajtów, a tempo ich przyrostu wykazuje 

charakter wykładniczy 1. Szacuje się, że przeciętny użytkowy wchodzi w 

cyfrową interakcję raz na 18 sekund 2. Źródła tych danych są niezwykle 

zróżnicowane – obejmują nie tylko tradycyjną dokumentację medyczną, 

wyniki badań laboratoryjnych i obrazowych, lecz także dane pochodzące z 

urządzeń noszonych przez pacjentów, aplikacji mobilnych wspierających 

terapię oraz systemów monitorujących stan zdrowia w czasie 

rzeczywistym. Tak dynamiczny wzrost informacji, określany akronimem 

„4V” (volume, velocity, veracity, variety – objętość, szybkość napływu, 

wiarygodność i różnorodność), sprawia, że klasyczne metody zarządzania, 

przetwarzania, analizy oraz zapewnienia bezpieczeństwa danych stają się 

coraz mniej wydolne i nieadekwatne do aktualnych potrzeb 3. 

W odpowiedzi na te wyzwania, coraz większe nadzieje pokłada się 

w zaawansowanych narzędziach analitycznych, takich jak sztuczna 

inteligencja (AI), uczenie maszynowe (ML) oraz w ostatnich latach duże 

modele językowe (LLM). Technologie te umożliwiają analizę złożonych, 

wielowymiarowych zbiorów danych, identyfikację ukrytych wzorców oraz 

wspieranie procesu podejmowania decyzji klinicznych w sposób 

spersonalizowany. Sztuczna inteligencja, rozumiana jako systemy 

naśladujące ludzką inteligencję, obejmuje zarówno algorytmy uczące się 

na podstawie danych historycznych, jak i systemy zdolne do adaptacyjnego 
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podejmowania decyzji w oparciu o nowe informacje. Najnowsze systemy 

oparte o strukturę agentową dają możliwość pełnej integracji w środowisko 

pracy i delegowania codziennych zadań. Zainteresowanie AI w medycynie 

sięga lat 50. XX wieku, kiedy Alan Turing sformułował fundamentalne 

pytanie o możliwość myślenia przez maszyny, a John McCarthy 

wprowadził termin „sztuczna inteligencja” 4,5. Współcześnie AI i ML 

znajdują szerokie zastosowanie w analizie obrazów medycznych, 

przetwarzaniu języka naturalnego, ocenie danych z urządzeń noszonych 

oraz w budowie zaawansowanych systemów wspomagania decyzji 

klinicznych, co stanowi jeden z najważniejszych trendów badawczych 

ostatnich lat. 

Kardiologia jest dziedziną szczególnie predysponowaną do 

wdrażania nowoczesnych technologii analitycznych. Choroby sercowo-

naczyniowe, takie jak choroba wieńcowa, niewydolność serca, arytmie czy 

wady zastawkowe, pozostają główną przyczyną zgonów na świecie 

stanowiąc blisko jedną trzecią wszystkich zgonów w roku 2023 6. 

Diagnostyka i leczenie tych schorzeń wymagają integracji danych 

pochodzących z wielu źródeł oraz zaawansowanej wiedzy specjalistycznej. 

Dodatkowo, duża liczba pacjentów oraz złożoność przypadków 

klinicznych generują potrzebę opracowania skutecznych narzędzi 

diagnostycznych, przesiewowych i wspierających codzienną praktykę 

kliniczną. Współczesna kardiologia korzysta z zaawansowanych technik 

obrazowania, takich jak echokardiografia, rezonans magnetyczny serca czy 

tomografia komputerowa, które dostarczają szczegółowych informacji o 

budowie i funkcji serca. Coraz większe znaczenie mają także dane z 

urządzeń wszczepialnych, a rosnąca liczba pacjentów korzysta z 
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mobilnych urządzeń monitorujących rytm serca i inne parametry życiowe, 

stwarza to kolejne bogate źródło danych. 

W ostatnich latach obserwuje się intensyfikację wykorzystania AI i 

ML w kardiologii, zarówno w zakresie poprawy dokładności i 

efektywności diagnostyki, jak i leczenia oraz monitorowania pacjentów. 

Algorytmy analizy obrazów medycznych umożliwiają szybkie i precyzyjne 

wykrywanie nieprawidłowości, natomiast modele predykcyjne pozwalają 

na identyfikację pacjentów wysokiego ryzyka oraz prognozowanie 

rozwoju powikłań 7–14. Systemy wspomagania decyzji klinicznych oparte 

na AI wspierają lekarzy w wyborze optymalnej terapii, a urządzenia 

noszone przez pacjentów umożliwiają wczesne wykrywanie zaburzeń 

rytmu serca, takich jak bradykardia czy migotanie przedsionków, 

monitorowanie spadków saturacji krwi oraz zmienności tętna. Rozwój 

technologii AI otwiera nowe perspektywy dla kardiologii, umożliwiając 

dalszą personalizację opieki oraz poprawę wyników leczenia. 

Jednym z częstszych schorzeń kardiologicznych jest migotanie 

przedsionków (AF), będące najczęstszą arytmią nadkomorową, której 

częstość występowania wzrasta wraz z wiekiem populacji. Zgodnie z 

danymi Global Burden of Disease w roku 2023 współczynnik zapadalności 

i chorobowości, z powodu migotania i trzepotania przedsionków, na 100 

tysięcy mieszkańców wynosił na świecie odpowiednio 62.26 (95% CI 

49.39 – 78.67) i 732.04 (95% CI 576.37 – 902.18), a współczynnik zgonów 

4.68 (95% CI 3.95 – 5.25) 15. AF wiąże się ze znacznym wzrostem ryzyka 

udaru mózgu, niewydolności serca oraz zgonu, co istotnie wpływa na 

jakość i długość życia pacjentów. Kompleksowa opieka nad pacjentem z 

AF skupia się na kilku filarach: zarządzaniu chorobami współistniejącymi 

i czynnikami ryzyka, prewencji udarów mózgu i powikłań zakrzepowo-
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zatorowych, redukcji objawów poprzez kontrolę częstości i rytmu serca, 

ewaluacji i dynamicznej ponownej ocenie. Kluczową rolę w leczeniu AF 

odgrywają doustne antykoagulanty niebędące antagonistami witaminy K 

(DOAC), takie jak dabigatran, rywaroksaban, apiksaban i edoksaban, 

umożliwiające prewencję incydentów zakrzepowo-zatorowych 16. W 

porównaniu do tradycyjnych antagonistów witaminy K, DOAC cechują się 

przewidywalną farmakokinetyką, mniejszą liczbą interakcji oraz niższym 

ryzykiem poważnych krwawień, co czyni je preferowaną opcją 

terapeutyczną w większości przypadków AF. Liczne badania kliniczne i 

obserwacyjne potwierdziły skuteczność i bezpieczeństwo DOAC w 

prewencji udarów oraz powikłań zakrzepowo-zatorowych. 

Pomimo postępu w leczeniu, przewidywanie ryzyka powikłań i 

śmiertelności u pacjentów z AF pozostaje wyzwaniem. Aktualnie 

stosowane skale ryzyka, takie jak CHA2DS2-VASc, HATCH czy 

HAVOC, wykazują ograniczoną wartość prognostyczną, zwłaszcza w 

zakresie przewidywania śmiertelności 17–20. W związku z tym coraz 

częściej podejmowane są próby wykorzystania narzędzi uczenia 

maszynowego do poprawy predykcji ryzyka w tej populacji. Algorytmy 

ML umożliwiają analizę złożonych zależności pomiędzy wieloma 

czynnikami ryzyka, takimi jak wiek, choroby współistniejące, wyniki 

badań laboratoryjnych i obrazowych, a także dane z wywiadu i stylu życia 

pacjenta, co pozwala na bardziej precyzyjne dostosowanie terapii i 

poprawę rokowania 21–23. 

Tętnicze nadciśnienie płucne (PAH) stanowi rzadką, 

wieloczynnikową chorobę sercowo-naczyniową, charakteryzującą się 

wzrostem oporu w tętnicach płucnych, prowadzącym do przeciążenia i 

niewydolności prawej komory serca oraz znacznie zwiększonego ryzyka 
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zgonu. Wczesna diagnostyka i wdrożenie odpowiedniego leczenia są 

kluczowe dla poprawy rokowania. Terapia PAH obejmuje m.in. 

stosowanie blokerów kanału wapnia, antagonistów receptora 

endotelinowego, inhibitorów fosfodiesterazy typu 5, analogów 

prostacyklin, agonistów receptora prostacyklin i stymulotora 

rozpuszczalnej cyklazy guanylowej oraz terapie wspomagające, leczenie 

interwencyjne i transplantacje 24,25. Zgodnie z danymi Global Burden of 

Disease w roku 2023 współczynnik zapadalności i chorobowości, z 

powodu tętnicznego nadciśnienia płucnego, na 100 tysięcy mieszkańców 

wynosił na świecie odpowiednio 0.56 (95% CI 0.45 – 0.68) i 2.45 (95% CI 

1.98 – 3.04), a współczynnik zgonów 0.28 (95% CI 0.22 – 0.37) 15. Skale 

ryzyka, takie jak REVEAL 26,27, COMPERA 28 i oparte o wytyczne ESC 

29,30, są wykorzystywane do oceny rokowania oraz stratyfikacji pacjentów 

do grup ryzyka, jednak ich skuteczność jest ograniczona przez złożoność 

choroby i różnorodność czynników ryzyka 24,31. W ostatnich latach coraz 

większą nadzieję pokłada się w modelach uczenia maszynowego, które 

pozwalają na integrację danych klinicznych, laboratoryjnych, obrazowych 

i biochemicznych, umożliwiając bardziej precyzyjną identyfikację 

pacjentów wysokiego ryzyka i personalizację terapii 32. Badania wykazały, 

że podejścia oparte na AI mogą przewyższać tradycyjne metody 

statystyczne w predykcji niekorzystnych zdarzeń i śmiertelności w PAH. 

Wdrożenie AI w kardiologii wiąże się jednak z licznymi i złożonymi 

wyzwaniami. Kluczowe znaczenie ma zapewnienie wysokiej jakości, 

kompletności i bezpieczeństwa danych, które stanowią podstawę działania 

algorytmów ML. Problemy związane z brakującymi danymi, błędami w 

dokumentacji czy niejednorodnością źródeł mogą prowadzić do błędnych 

predykcji i ograniczać użyteczność modeli. Dodatkowo, istotne są kwestie 
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etyczne i prawne, obejmujące ochronę prywatności pacjentów, 

odpowiedzialność za decyzje podejmowane na podstawie rekomendacji AI 

oraz konieczność spełnienia wymogów regulacyjnych 33–38. Niezwykle 

ważne jest także zapewnienie transparentności i interpretowalności modeli, 

aby lekarze mogli zrozumieć i zaufać rekomendacjom generowanym przez 

AI. Skuteczna integracja AI z codzienną praktyką kliniczną wymaga ścisłej 

współpracy interdyscyplinarnej, obejmującej zarówno ekspertów 

medycznych, jak i specjalistów z zakresu sztucznej inteligencji, analizy 

danych. 

Podsumowując, dynamiczny rozwój sztucznej inteligencji i uczenia 

maszynowego otwiera nowe możliwości w kardiologii, zarówno w 

zakresie diagnostyki, jak i prognozowania oraz leczenia chorób sercowo-

naczyniowych. Integracja zaawansowanych technik analitycznych z 

wiedzą kliniczną umożliwia tworzenie narzędzi wspierających 

personalizację opieki, wczesną identyfikację pacjentów wysokiego ryzyka 

oraz optymalizację decyzji terapeutycznych. Celem niniejszej rozprawy 

jest wykorzystanie nowoczesnych metod uczenia maszynowego do 

identyfikacji czynników ryzyka oraz budowy modelu predykcyjnego 

śmiertelności u pacjentów z PAH i AF, co może przyczynić się do poprawy 

jakości opieki i wyników leczenia w tych szczególnie wymagających 

populacjach. 
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2. Założenia i Cele pracy 

2.1. Cel główny pracy: 

Celem pracy było opracowanie modelu predykcyjnego z 

wykorzystaniem algorytmów sztucznej inteligencji, wspierającego 

codzienną praktykę kliniczną w opiece nad pacjentami z chorobami 

sercowo-naczyniowymi. 

 

2.2. Cele szczegółowe: 

Celem szczegółowym pracy było zbadanie możliwości zastosowania 

algorytmów uczenia maszynowego do przewidywania ryzyka zgonu 

pacjentów oraz identyfikacji kluczowych czynników wpływających na 

predykcje modeli: 

1) W grupie pacjentów chorujących na migotanie przedsionków 

leczonych doustnymi lekami przeciwkrzepliwymi 

2) W grupie pacjentów chorujących na płucne nadciśnienie 

tętnicze w populacji krajowej 
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3. Materiały i Metody 

3.1. Wspólne dla wszystkich publikacji 

3.1.1. Algorytmy oparte o drzewa decyzyjne 

W ramach przeprowadzonych analiz zastosowano algorytmy oparte 

na drzewach decyzyjnych, które są jednymi z najczęściej 

wykorzystywanych metod uczenia maszynowego w zadaniach 

klasyfikacyjnych i regresyjnych. Ich działanie polega na hierarchicznym 

podziale danych na podstawie wartości cech, co prowadzi do budowy 

struktury drzewa, w której liście reprezentują przewidywane klasy lub 

wartości. Chociaż pojedyncze drzewa decyzyjne są łatwe w interpretacji, 

ich główną wadą jest podatność na przeuczenie, szczególnie w przypadku 

złożonych zbiorów danych. Aby temu zapobiec, stosuje się metody 

zespołowe, takie jak bagging i boosting, które łączą wiele drzew 

decyzyjnych w celu poprawy skuteczności i stabilności predykcji. 

Bagging (Bootstrap Aggregating) to technika zespołowa, która 

polega na trenowaniu wielu niezależnych modeli na różnych podzbiorach 

danych, utworzonych za pomocą próbkowania z powtórzeniami 

(bootstrap). Wyniki poszczególnych modeli są następnie agregowane, na 

przykład poprzez głosowanie większościowe (dla klasyfikacji) lub 

uśrednianie (dla regresji). Bagging zmniejsza wariancję modelu, co czyni 

go bardziej odpornym na przeuczenie. Przykładem algorytmu 

wykorzystującego tę technikę jest las losowy (RF), który buduje wiele 

niezależnych drzew decyzyjnych, losując zarówno próbki danych, jak i 

podzbiory cech. RF cechuje się wysoką odpornością na przeuczenie oraz 

dobrą wydajnością w przypadku danych o dużej liczbie cech, jednak jego 

wadą jest stosunkowo wysoka złożoność obliczeniowa. 
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Boosting to technika zespołowa, która iteracyjnie buduje kolejne 

modele, przy czym każdy kolejny model stara się poprawić błędy 

popełnione przez poprzednie. W przeciwieństwie do baggingu, w którym 

modele są trenowane niezależnie, boosting tworzy modele w sposób 

sekwencyjny, co pozwala na stopniowe zmniejszanie błędów. 

Wzmocnienie gradientowe (Gradient Boosting) to szczególny rodzaj 

boostingu, w którym każdy kolejny model minimalizuje funkcję straty za 

pomocą metody gradientowej. Przykładami algorytmów opartych na 

wzmocnieniu gradientowym są XGBoost (Extreme Gradient Boosting) i 

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine). XGBoost charakteryzuje 

się wysoką wydajnością dzięki optymalizacjom, takim jak równoległe 

przetwarzanie i regularyzacja, natomiast LightGBM został 

zoptymalizowany pod kątem szybkości i efektywności w przypadku 

dużych zbiorów danych, wykorzystując technikę histogramową i strategię 

"leaf-wise". Oba algorytmy są bardzo skuteczne, ale wymagają starannego 

strojenia hiperparametrów. 

AdaBoost (Adaptive Boosting) to kolejny przykład algorytmu 

boostingu, w którym kolejne modele przypisują większe wagi próbom 

błędnie sklasyfikowanym przez poprzednie. Wynik końcowy uzyskiwany 

jest na podstawie ważonego głosowania. AdaBoost jest prosty w 

implementacji i dobrze radzi sobie z danymi o niskim poziomie szumu, 

jednak jego skuteczność może być ograniczona w przypadku bardzo 

złożonych zbiorów danych. 

Zastosowanie algorytmów opartych na drzewach decyzyjnych, 

wykorzystujących techniki baggingu i boostingu, pozwoliło na uzyskanie 

wysokiej skuteczności predykcji oraz elastyczności w analizie danych. Ich 

zdolność do pracy z różnorodnymi typami danych oraz obsługi 
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brakujących wartości czyni je szczególnie przydatnymi w analizach 

medycznych. W pracy szczególny nacisk położono na interpretowalność 

wyników oraz optymalizację hiperparametrów, co pozwoliło na 

dostosowanie modeli do specyfiki analizowanych zbiorów danych. 

3.1.2. Metryki 

W celu oceny skuteczności opracowanych modeli predykcyjnych 

zastosowano zestaw standardowych metryk klasyfikacyjnych, które 

umożliwiły kompleksową analizę ich działania. 

Dokładność (Accuracy) określa odsetek poprawnie 

sklasyfikowanych próbek w stosunku do wszystkich próbek, co pozwala 

na ocenę ogólnej jakości modelu. Jest to metryka intuicyjna w interpretacji, 

jednak w przypadku niezbalansowanych zbiorów danych może być 

myląca, ponieważ nie odzwierciedla wydajności modelu w odniesieniu do 

klasy mniejszościowej.  

Równanie 1. Dokładność 

𝐷𝑜𝑘ł𝑎𝑑𝑛𝑜ść =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Swoistość (Specificity) mierzy zdolność modelu do poprawnej 

klasyfikacji klasy negatywnej i jest szczególnie istotna w sytuacjach, w 

których kluczowe jest minimalizowanie liczby fałszywie pozytywnych 

wyników (błędy typu I).  

Równanie 2. Swoistość 

𝑆𝑤𝑜𝑖𝑠𝑡𝑜ść =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

Czułość (Sensitivity), znana również jako recall, ocenia zdolność 

modelu do poprawnej klasyfikacji klasy pozytywnej, co ma szczególne 

znaczenie w przypadkach, gdzie istotne jest ograniczenie liczby fałszywie 

negatywnych wyników (błędy typu II). 
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Równanie 3. Czułość 

𝐶𝑧𝑢ł𝑜ść =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

W pracy wykorzystano również współczynnik korelacji Matthewsa 

(MCC), który jest zrównoważoną miarą jakości klasyfikacji binarnej, 

uwzględniającą wszystkie elementy macierzy pomyłek. MCC jest 

szczególnie przydatny w analizie niezbalansowanych zbiorów danych, 

ponieważ dostarcza bardziej wiarygodnej oceny niż dokładność. 

Równanie 4. Współczynnik korelacji Matthewsa 

𝑀𝐶𝐶 =
(𝑇𝑃 ∙ 𝑇𝑁) − (𝐹𝑃 ∙ 𝐹𝑁)

√(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) ∙ (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) ∙ (𝑇𝑁 + 𝐹𝑃) ∙ (𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
 

Dodatkowo, zastosowano pole pod krzywą ROC (ROC-AUC), które 

pozwala na ocenę zdolności modelu do rozróżniania między klasami. 

Wysoka wartość AUC wskazuje na dobrą zdolność modelu do 

przewidywania klasy pozytywnej, niezależnie od progu decyzyjnego. 

Zastosowanie tych metryk umożliwiło wszechstronną ocenę skuteczności 

modeli, uwzględniając zarówno ich ogólną dokładność, jak i wydajność w 

odniesieniu do poszczególnych klas. 

Równanie 5. AUC 

AUC = ∫ 𝑇𝑃𝑅(𝐹𝑃
1

0

𝑅−1(𝑥)) 𝑑𝑥 

Gdzie TPR oznacza czułość, a FPR oznacza 1 – specyficzność. 

W ramach przeprowadzonych analiz w pracach zamieszczano 

również macierze błędów, które stanowią istotne narzędzie wizualizacji 

wyników klasyfikacji. Macierz błędów zawiera informacje o liczbie 

prawdziwie pozytywnych (TP), prawdziwie negatywnych (TN), fałszywie 

pozytywnych (FP) oraz fałszywie negatywnych (FN) klasyfikacji, co 
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pozwala na szczegółową ocenę działania modelu. Dzięki temu możliwe 

było przejrzyste przedstawienie wyników klasyfikacji, a także 

identyfikacja potencjalnych obszarów, w których model mógłby wymagać 

poprawy. Macierze błędów umożliwiają swobodną analizę wyników, 

zarówno w kontekście ogólnej skuteczności modelu, jak i jego wydajności 

w odniesieniu do poszczególnych klas. Ich zastosowanie pozwala na łatwe 

zidentyfikowanie przypadków, w których model popełnia błędy, co jest 

szczególnie istotne w przypadku niezbalansowanych zbiorów danych. 

Dzięki temu narzędziu możliwe było nie tylko porównanie modeli, ale 

również lepsze zrozumienie ich działania w praktycznych zastosowaniach. 

Tabela 1. Macierz błędów 

 Przewidywana 

Rzeczywista  Negatywna Pozytywna 

Negatywna TN FP 

Pozytywna FN TP 

 

3.1.3. Wartości Shapley’a 

W przeprowadzonych analizach wykorzystano wartości Shapley’a 

(SHAP), które stanowią jedno z najpopularniejszych narzędzi do 

interpretacji wyników modeli uczenia maszynowego 39,40. Wartości SHAP 

opierają się na teorii gier kooperacyjnych i pozwalają na wyjaśnienie 

wpływu poszczególnych cech na predykcję modelu. Każdej cesze 

przypisywana jest wartość, która reprezentuje jej wkład w końcowy wynik 

predykcji, co umożliwia zarówno globalną, jak i indywidualną 

interpretację działania modelu.  

Obliczanie wartości SHAP polega na analizie wpływu danej cechy 

na wynik modelu poprzez porównanie predykcji z tą cechą i bez niej, 

uwzględniając wszystkie możliwe kombinacje cech. Dzięki temu metoda 
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ta zapewnia sprawiedliwą i zrównoważoną ocenę znaczenia cech, 

niezależnie od ich kolejności w modelu. 

Równanie 6. Wartość Shapley'a 

𝑓(𝑥𝑖) = 𝜙0 + ∑ 𝜙𝑖𝑗

𝑚

𝑗=1

 

Gdzie 𝜙0 oznacza predykcję modelu bazowego (tj. średnią wartość 

wyjściową), a 𝜙𝑖𝑗 mierzy addytywny wpływ cechy j na predykcję 𝑓(𝑥𝑖). 

Globalne wyjaśnienia wyników pozwalają na ocenę ogólnego 

wpływu poszczególnych cech na predykcje w całym zbiorze danych, co 

umożliwia identyfikację najważniejszych parametrów w kontekście 

analizowanego problemu. Z kolei indywidualne wyjaśnienia wyników 

dostarczają informacji o tym, w jaki sposób konkretne cechy wpłynęły na 

predykcję dla pojedynczego przypadku, co jest szczególnie przydatne w 

praktyce klinicznej, gdzie kluczowe jest zrozumienie ryzyka dla 

konkretnego pacjenta. Zastosowanie wartości SHAP w pracy pozwoliło na 

zwiększenie interpretowalności modeli, co jest istotnym krokiem w 

kierunku ich praktycznego wykorzystania w środowisku klinicznym. 

Dzięki tej metodzie możliwe było nie tylko zidentyfikowanie kluczowych 

czynników ryzyka, ale również lepsze zrozumienie mechanizmów 

decyzyjnych modeli. 

3.1.4. LASSO 

W pracy zastosowano metodę LASSO (Least Absolute Shrinkage 

and Selection Operator) jako narzędzie do redukcji liczby cech w zbiorze 

danych. LASSO jest techniką regularyzacji, która wprowadza karę za sumę 

wartości bezwzględnych współczynników regresji. Dzięki temu metoda ta 

nie tylko zmniejsza wartości współczynników, ale również eliminuje mniej 

istotne cechy, przypisując ich współczynnikom wartość równą zeru. W 
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efekcie LASSO pozwala na jednoczesną selekcję cech i dopasowanie 

modelu, co czyni ją szczególnie przydatną w analizach, w których liczba 

zmiennych jest duża w stosunku do liczby obserwacji. 

Dzięki zastosowaniu LASSO możliwe było zidentyfikowanie kluczowych 

cech, które miały największy wpływ na wynik modelu predykcyjnego. 

Redukcja liczby cech pozwoliła na uproszczenie modeli, co przełożyło się 

na ich większą interpretowalność i efektywność obliczeniową. Jest to 

szczególnie istotne w analizach medycznych, gdzie kluczowe znaczenie 

ma identyfikacja najważniejszych czynników ryzyka. Zaletą metody 

LASSO w redukcji cech jest jej zdolność do eliminacji zmiennych, które w 

niewielkim stopniu wpływają na wynik modelu, co zmniejsza ryzyko 

przeuczenia i poprawia ogólną wydajność modelu. Wadą jest natomiast jej 

ograniczenie w przypadku silnie skorelowanych cech, gdzie metoda może 

arbitralnie wybrać jedną z nich, ignorując pozostałe.  

Dla danego zbioru danych 𝑋 ∈ 𝑅𝑚×𝑞 oraz wektora odpowiedzi 𝑦 ∈ 𝑅𝑚, 

metoda LASSO rozwiązuje następujący problem optymalizacyjny: 

Równanie 7. LASSO 

𝛾 = 𝑎𝑟 𝑔 𝑚 𝑖𝑛𝛾 {
1

2𝑚
∑

𝑚

𝑖=1

(𝑦𝑖 − ∑ 𝑋𝑖𝑘𝛾𝑘

𝑞

𝑘=1

)

2

+ 𝜆 ∑|𝛾𝑘|

𝑞

𝑘=1

} 

Gdzie λ ≥ 0 kontroluje siłę kary, zmniejszając wartości współczynników 

oraz eliminując nieistotne cechy. 

W pracy metoda LASSO odegrała kluczową rolę w procesie selekcji 

cech, umożliwiając skoncentrowanie się na najbardziej istotnych 

zmiennych i poprawę jakości wyników modeli predykcyjnych. 

3.1.5. Analiza statystyczna 

W pracy przeprowadzono analizę statystyczną w celu porównania 

charakterystyk bazowych grup pacjentów. Zmienne kategoryczne zostały 
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przedstawione jako liczności i procent, a ich porównanie przeprowadzono 

za pomocą testu chi-kwadrat. Zmienne ciągłe zostały zaprezentowane jako 

średnia ± odchylenie standardowe lub jako mediana oraz pierwsze i trzecie 

kwartyle (Q1, Q3). Porównanie zmiennych ciągłych przeprowadzono za 

pomocą testu U Manna-Whitneya. Przed przystąpieniem do analizy 

zmiennych ciągłych sprawdzono normalność ich rozkładu za pomocą testu 

Shapiro-Wilka. Wyniki uznawano za statystycznie istotne, gdy wartość p 

była mniejsza niż 0,05. Analiza statystyczna pozwoliła na identyfikację 

różnic w charakterystykach wyjściowych pomiędzy grupami, co stanowiło 

podstawę do dalszych analiz predykcyjnych. 

3.1.6. Optymalizacja hiperparametrów 

W celu poprawy skuteczności opracowanych modeli predykcyjnych 

zastosowano optymalizację hiperparametrów, która pozwala na znalezienie 

najlepszych wartości parametrów sterujących działaniem algorytmów. 

Hiperparametry, takie jak liczba drzew, głębokość drzewa, współczynnik 

uczenia czy parametry regularyzacji, mają kluczowy wpływ na wydajność 

modeli, dlatego ich odpowiedni dobór jest niezbędny do uzyskania 

optymalnych wyników. W pracy wykorzystano bibliotekę Hyperopt, która 

umożliwia efektywną optymalizację hiperparametrów za pomocą metod 

przeszukiwania przestrzeni parametrów. 

Hyperopt opiera się na technikach optymalizacji bayesowskiej, które 

pozwalają na iteracyjne przeszukiwanie przestrzeni hiperparametrów w 

sposób bardziej efektywny niż tradycyjne metody, takie jak 

przeszukiwanie siatki (grid search) czy losowe przeszukiwanie (random 

search) 41. 
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Równanie 8. Optymalizacja HyperOpt 

θ̂ = arg min
θ∈Θ

ℒ (θ, 𝐷) 

gdzie: 

• θ̂ oznacza optymalne wartości hiperparametrów, 

• θ to wektor hiperparametrów podlegających optymalizacji, 

• Θ reprezentuje przestrzeń dopuszczalnych wartości 

hiperparametrów, 

• ℒ(θ, D) jest funkcją celu, np. funkcją straty lub błędu 

walidacyjnego, obliczaną na zbiorze danych D, 

• D to zbiór danych używany do oceny jakości rozwiązania. 

Optymalizacja hiperparametrów za pomocą metody Hyperopt, w 

szczególności z wykorzystaniem estymatora Parzena w strukturze 

drzewiastej (ang. Tree-structured Parzen Estimator, TPE), polega na 

modelowaniu funkcji celu jako rozkładu prawdopodobieństwa. 

W podejściu TPE, zamiast bezpośredniego przeszukiwania 

przestrzeni hiperparametrów, funkcja celu ℒ(θ, D) jest aproksymowana za 

pomocą dwóch rozkładów warunkowych: 

l(x): rozkład dla wartości hiperparametrów, które prowadzą do 

niskich wartości funkcji celu, 

g(x): rozkład dla pozostałych wartości hiperparametrów. 

Optymalizacja polega na maksymalizacji stosunku 
l(x)

g(x)
, co pozwala 

efektywnie eksplorować przestrzeń hiperparametrów, koncentrując się na 

obszarach o wysokim prawdopodobieństwie uzyskania lepszych wyników.  

Zastosowanie Hyperopt w pracy pozwoliło na znaczącą poprawę 

wydajności modeli predykcyjnych, co przełożyło się na wyższe wartości 

metryk oceny, takich jak AUC, czułość i swoistość. Optymalizacja 
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hiperparametrów odegrała kluczową rolę w procesie budowy modeli, 

zapewniając ich lepsze dopasowanie do analizowanych danych. 

3.1.7. Środowisko obliczeniowe 

Wszystkie obliczenia przeprowadzono w środowisku Python 3.10.12 

z wykorzystaniem ogólnodostępnych bibliotek. Obliczenia wykonano na 

komputerze wyposażonym w procesor z 24 wątkami o taktowaniu 4,5 GHz 

oraz 64 GB pamięci RAM, co zapewniło odpowiednią wydajność i 

szybkość przetwarzania danych. Wykorzystane wersje bibliotek 

obejmowały: pandas (2.1.4), numpy (1.26.4), hyperopt (0.2.7), shap 

(0.46.0), scikit-learn (1.4.2), xgboost (2.1.3) oraz scipy (1.11.4).  

3.2. Publikacja I 

Artificial Intelligence Technologies in Cardiology. J. Cardiovasc. Dev. 

Dis. 2023, 10, 202 

Przegląd miał charakter narracyjny i jego celem było przedstawienie 

pełnego zakresu zastosowań sztucznej inteligencji w kardiologii, ze 

szczególnym uwzględnieniem algorytmów ML oraz technologii XAI. W 

ramach pracy przeanalizowano literaturę naukową dostępną w bazach 

danych PubMed oraz Google Scholar. Dobór literatury opierał się na 

subiektywnej ocenie jej znaczenia dla tematu, a kryterium włączenia 

stanowiły publikacje z ostatnich 10 lat, które miały istotny wpływ na 

rozwój AI w medycynie. 

Analiza obejmowała klasyfikację algorytmów ML na trzy główne 

typy: uczenie nadzorowane, nienadzorowane oraz uczenie przez 

wzmacnianie. Szczególną uwagę poświęcono metrykom wydajności 

stosowanym w zadaniach regresji i klasyfikacji oraz technikom XAI. 

Dodatkowo, przeanalizowano przykłady zastosowań AI w kardiologii, w 

tym przetwarzanie języka naturalnego (NLP), oraz omówiono aspekty 
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prawne, etyczne i metodologiczne związane z wdrażaniem modeli AI w 

praktyce klinicznej. 

3.3. Publikacja II 

Predicting Mortality in Atrial Fibrillation Patients Treated with Direct 

Oral Anticoagulants: A Machine Learning Study Based on the MIMIC-IV 

Database. J. Clin. Med. 2025, 14, 3697 

3.3.1. Źródło danych 

Badanie koncentruje się na wykorzystaniu retrospektywnych danych 

z bazy Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC)-IV w wersji 

3.1 42–44. Jest to obszerna, zanonimizowana baza danych pochodząca z Beth 

Israel Deaconess Medical Center w Bostonie, MA, zawierająca informacje 

o 364 627 pacjentach z lat 2008–2022. Dostęp do bazy MIMIC uzyskano 

poprzez uzyskanie akredytację za pośrednictwem platformy PhysioNet, 

która udostępnia bazę MIMIC. 

3.3.2. Kryteria włączenia do badania 

Do badania wybrano pacjentów z migotaniem przedsionków (n = 32 

026), zidentyfikowanych na podstawie kodów ICD [‘42731’, ‘I4891’, 

‘I48’, ‘I480’, ‘I481’, ‘I4811’, ‘I4819’, ‘I482’, ‘I4820’, ‘I4821’, ‘I489’], 

którzy rozpoczęli leczenie doustnymi antykoagulantami (n = 6431) (tj. 

dabigatran, rywaroksaban, apiksaban, edoksaban) podczas hospitalizacji. 

Warto zaznaczyć, że w bazie danych MIMIC-IV kody ICD występują w 

formie uproszczonej, bez kropek rozdzielających poszczególne segmenty 

kodu, co odróżnia je od standardowego zapisu stosowanego w 

dokumentacji klinicznej. Przykładowo, kod ‘I48.91’ w standardzie ICD-10 

odpowiada zapisowi ‘I4891’ w bazie, a ‘427.31’ (ICD-9) zapisany jest jako 

‘42731’. Taki sposób zapisu wynika z technicznych wymogów bazy 

danych, które ułatwiają przetwarzanie i wyszukiwanie rekordów, 

eliminując znaki specjalne. Wykluczono pacjentów, którzy zmarli w 
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trakcie pobytu w szpitalu. Zebrano informacje dotyczące historii 

medycznej, pobytu w szpitalu, wskaźnika współchorobowości Charlsona 

(CCI), danych demograficznych (wiek, płeć, rasa, stan cywilny), pobytu w 

szpitalu i na oddziale intensywnej terapii, podawanych leków, wyników 

badań mikrobiologicznych, przeprowadzonych procedur, kodów 

diagnostycznych oraz wyników badań laboratoryjnych, co dało łącznie 600 

zmiennych. Do analizy uwzględniono jedynie dane z pierwszej 

hospitalizacji, podczas której zdiagnozowano AF. Rozkład klas wynosił 

6086:345. Przygotowany zbiór danych podzielono na zbiór treningowy i 

testowy w proporcji 80:20. Selekcję cech przeprowadzono za pomocą 

algorytmu LASSO, który wybrał 27 cech do budowy modelu. 

3.3.3. Przygotowanie danych 

Przeprowadzono czyszczenie danych, usuwając zmienne z ponad 

10% brakujących wartości. W ramach inżynierii cech wyodrębniono 

informacje o całkowitej długości pobytu na OIT, liczbie diagnoz, długości 

hospitalizacji, przyczynie przyjęcia do szpitala (związanej z procedurą lub 

obserwacją), braku przeprowadzonych procedur, negatywnych wynikach 

badań mikrobiologicznych, leczeniu heparyną oraz ponownym przyjęciu w 

ciągu 60 dni od wypisu. Wiek pacjentów podzielono na przedziały 10-

letnie i zakodowano w porządku rosnącym. Zmienne takie jak „Płeć”, 

„Niewydolność serca”, „Demencja”, „Cukrzyca bez powikłań”, 

„Paraplegia”, „Nowotwór z przerzutami”, „Ponowne przyjęcie w ciągu 60 

dni”, „Stan cywilny: wdowiec”, „Przyjęcie obserwacyjne”, „Przyjęcie 

chirurgiczne”, „Mikrobiologia: wynik negatywny”, „Brak 

przeprowadzonych procedur”, „Heparyna” i „Otyłość” zakodowano jako 

zmienne binarne (0/1). 
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Pozostałe zmienne były zmiennymi ciągłymi: „Luka anionowa”, 

„Dwuwęglany”, „Hemoglobina”, „Potas”, „Sód”, „Azot mocznikowy”, 

„Białe krwinki”, „Kreatynina”, „Suma długości pobytu na oddziale 

intensywnej opieki”, „Liczba diagnoz”, „Wskaźnik współchorobowości 

Charlsona” oraz „Dni hospitalizacji”. Wszystkie zmienne ciągłe zostały 

standaryzowane przed zastosowaniem regresji logistycznej (LR) i 

algorytmu LASSO. 

3.3.4. Braki danych 

Rekordy pacjentów zawierające brakujące dane zostały wykluczone 

z analizy. Brakujące dane stanowią powszechne wyzwanie w zbiorach 

klinicznych, które mogą wpływać na wiarygodność i zdolność do 

generalizacji modeli predykcyjnych. W badaniu zastosowano wielokrotne 

imputacje za pomocą metody MICE, imputacje w oparciu o średnią, 

medianę i k-najbliższych sąsiadów oraz usuwanie listowe. Jednakże 

zastosowanie imputacji nie przyniosło znaczącej poprawy wyników modeli 

ani nie wpłynęło na główne wnioski, dlatego zdecydowano się na usuwanie 

listowe, aby zapewnić przejrzystość metodologiczną i interpretowalność 

wyników, minimalizując ryzyko wprowadzenia błędów związanych z 

imputacją. 

3.3.5. Budowa modeli uczenia maszynowego 

W celu przewidywania śmiertelności pacjentów z dowolnej 

przyczyny w ciągu sześciu miesięcy od wypisu ze szpitala opracowano 

modele uczenia maszynowego, wykorzystując algorytmy XGBoost, 

AdaBoost, LightGBM, RF oraz LR. Regresja logistyczna to metoda 

statystyczna modelująca prawdopodobieństwo wyniku binarnego za 

pomocą funkcji logistycznej, ceniona za prostotę i interpretowalność w 

zadaniach klasyfikacji binarnej. 
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Podczas treningu przeprowadzono wewnętrzną walidację za pomocą 

RepeatedStratifiedKFold (n_splits = 5, n_repeats = 5), aby zapewnić 

dokładność i solidność modelu. Strojenie hiperparametrów dla wszystkich 

modeli przeprowadzono za pomocą biblioteki HyperOpt. Dwa najlepsze 

modele o najwyższej wydajności w walidacji wewnętrznej wykorzystano 

do predykcji na zbiorze testowym. 

3.4. Publikacja III 

Personalized Medicine in Pulmonary Arterial Hypertension: Utilizing 

Artificial Intelligence for Death Prevention. J. Clin. Med. 2025, 14, 8325 

3.4.1. Źródło danych 

Badanie opierało się na danych z rejestru Ogólnopolskiej Bazy 

Nadciśnienia Płucnego (BNP-PL) 45, który zawiera wyniki badań 

pacjentów z PAH zebrane z ośrodków medycznych w całej Polsce. BNP-

PL jest pierwszym wieloośrodkowym, prospektywnym rejestrem 

pacjentów dorosłych i pediatrycznych 46 z PAH oraz pacjentów z 

przewlekłym zakrzepowo-zatorowym nadciśnieniem płucnym (CTEPH) 

47,48 w Europie Środkowo-Wschodniej 49. 

3.4.2. Kryteria włączenia do badania 

Z rejestru BNP-PL wybrano dane 1755 dorosłych pacjentów z PAH. 

Na podstawie wizyty bazowej zebrano informacje dotyczące wzrostu, 

masy ciała, ciśnienia tętniczego oraz danych demograficznych. Dodatkowo 

uwzględniono szczegółowe wyniki badań laboratoryjnych, cewnikowania 

prawego serca, testów funkcjonalnych oraz echokardiografii. Ważnym 

elementem była historia medyczna pacjentów, obejmująca współistniejące 

choroby, stosowane terapie oraz przebyte procedury medyczne. Z części 

rejestru dotyczącej obserwacji zebrano informacje o zgonach 

wynikających z nagłej śmierci sercowej, niewydolności oddechowej, ostrej 

zatorowości płucnej, ostrego zespołu wieńcowego oraz progresji 
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niewydolności serca, co dało łącznie 165 zmiennych. Rozkład klas wynosił 

1629:126. Przygotowany zbiór danych podzielono na zbiór treningowy i 

testowy w proporcji 80:20.  

Selekcję cech przeprowadzono w dwóch etapach. Najpierw 

zastosowano algorytm LASSO, który wyeliminował 140 cech, przypisując 

ich współczynniki do zera. Następnie wykorzystano metodę sekwencyjnej 

eliminacji cech (SFE), która usunęła kolejne 8 cech, oceniając ich wpływ 

na dokładność klasyfikacji. Takie podejście miało na celu zwiększenie 

generalizację i interpretowalności modelu poprzez zachowanie jedynie 

najbardziej istotnych predyktorów. 

3.4.3. Przygotowanie danych 

Dane zostały wstępnie oczyszczone poprzez usunięcie skrajnych 

wartości odstających oraz duplikatów. W ramach inżynierii cech obliczono 

wskaźnik objętości wyrzutowej (stroke volume index) oraz stosunek 

amplitudy skurczowego przemieszczania pierścienia zastawki trójdzielnej 

(TAPSE) do skurczowego ciśnienia w tętnicy płucnej (sPAP). Liczbę 

stosowanych diuretyków zakodowano jako zmienną liczbową. Wszystkie 

zmienne kategoryczne zakodowano za pomocą metody one-hot encoding, 

z wyjątkiem zmiennej „Stosowanie diuretyków”, której wartość 

odzwierciedlała liczbę różnych leków moczopędnych stosowanych 

jednocześnie. W populacji BNP-PL stosowano takie diuretyki jak 

furosemid, torasemid, diuretyki tiazydowe oraz antagoniści aldosteronu. 

Wiek pacjentów podzielono na przedziały 5-letnie i zakodowano 

porządkowo. Zmienną docelową, czyli śmiertelność, zakodowano 

binarnie.  

3.4.4. Braki w danych 

Cechy zawierające znaczące ilości brakujących dane zostały 

wykluczone z analizy. Zdecydowano się na usuwanie listowe, aby 



32 

 

zapewnić przejrzystość metodologiczną i interpretowalność wyników, 

minimalizując ryzyko wprowadzenia błędów związanych z imputacją. 

Braki danych wynikają z faktu, że baza tworzona jest na bieżąco w różnych 

ośrodkach, gdzie nie wszystkie informacje nie były lub nie są dostępne w 

każdym z nich. 

3.4.5. Budowa modeli uczenia maszynowego 

Do przewidywania śmiertelności pacjentów w okresie od 

rozpoznania do następnej wizyty, z przyczyn sercowo-naczyniowych, 

opracowano model uczenia maszynowego, wykorzystując algorytm 

XGBoost. Algorytm ten został wybrany ze względu na wysoką wydajność, 

zdolność do obsługi brakujących danych, szybkość obliczeń oraz 

możliwość wyjaśniania predykcji za pomocą wartości SHAP. Proces 

treningu przeprowadzono z użyciem walidacji krzyżowej 

RepeatedStratifiedKFold (n_splits = 10, n_repeats = 5), aby zapewnić 

dokładność i solidność wyników. Strojenie hiperparametrów 

przeprowadzono za pomocą biblioteki HyperOpt, optymalizując takie 

parametry jak colsample_bytree, gamma, learning_rate, max_depth, 

n_estimators, min_child_weight, reg_alpha, reg_lambda, 

scale_pos_weight oraz subsample. Ze względu na silne niezbalansowanie 

klas w zbiorze treningowym przetestowano różne metody 

nadpróbkowania, takie jak SMOTE, ADASYN oraz SMOTETomek. 

Jednakże metody te nie przyniosły zadowalających rezultatów, dlatego 

ostatecznie wykorzystano jedynie optymalizację hiperparametrów. 
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4. Wyniki 

4.1. Publikacja I 

Artificial Intelligence Technologies in Cardiology. J. Cardiovasc. Dev. 

Dis. 2023, 10, 202 

Sztuczna inteligencja znalazła szerokie zastosowanie w kardiologii, 

obejmując diagnostykę, prognozowanie oraz wspomaganie terapii chorób 

sercowo-naczyniowych. Algorytmy uczenia maszynowego, takie jak 

drzewa decyzyjne, lasy losowe, maszyny wektorów nośnych (SVM) oraz 

głębokie sieci neuronowe, wykazały wysoką skuteczność w analizie 

danych medycznych, umożliwiając precyzyjne przewidywanie wyników 

klinicznych. 

 

Tabela 2. Przykłady zastosowań AI/ML w kardiologii 

Autor Badanie Algorytm Wydajność 

(Dokładność/AUC/

Precyzja) 

Kogan i 

współ. 50 

A machine learning 

approach to 

identifying patients 

with pulmonary 

hypertension using 

real-world 

electronic health 

records 

XGBoost 0.92 AUC 

Mohammad 

i współ. 51 

Development and 

validation of an 

artificial neural 

network algorithm 

to predict mortality 

and admission to 

hospital for heart 

failure after 

myocardial 

infarction: a 

ANN 0.85–0.78 AUC 
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nationwide 

population-based 

study 

Moghaddasi 

i współ.52  

Automatic 

assessment of 

mitral regurgitation 

severity based on 

extensive textural 

features on 2D 

echocardiography 

videos 

SVM Dokładność 

99.45% 

Attia i 

współ. 9 

Screening for 

cardiac contractile 

dysfunction using 

an artificial 

intelligence-

enabled 

electrocardiogram 

CNN Dokładność 

85.70% 

Porumb i 

współ. 53 

Precision medicine 

and artificial 

intelligence: a pilot 

study on deep 

learning for 

hypoglycemic 

events detection 

based on ECG 

CNN, 

RNN, 

Grad-

CAM 

Dokładność 82.40–

85.70% 

Salte i 

współ. 54 

Artificial 

intelligence for 

automatic 

measurement of 

left ventricular 

strain in 

echocardiography 

ANN Dokładność 97–

98% 

Kusunose i 

współ. 55 

A deep learning 

approach for 

assessment of 

regional wall 

motion abnormality 

from 

CNN 0.99–0.97 AUC 
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echocardiographic 

images 

Berikol i 

współ. 56 

Diagnosis of acute 

coronary syndrome 

with a support 

vector machine 

SVM, 

ANN, NB, 

LR 

Dokładność 90.10–

99.13% 

Motwani i 

współ. 57 

Machine learning 

for prediction of 

all-cause mortality 

in patients with 

suspected coronary 

artery disease: a 5-

year multicentre 

prospective registry 

analysis 

DT—

LogitBoos

t 

0.79 AUC 

Kakadiaris i 

współ. 58 

Machine learning 

outperforms 

ACC/AHA CVD 

risk calculator in 

MESA 

SVM 0.92 AUC 

Kanwar i 

współ. 59 

Risk stratification 

in pulmonary 

arterial 

hypertension using 

Bayesian analysis 

Bayesian 

Network 

0.80 AUC 

Galloway i 

współ. 60  

Development and 

validation of a 

deep-learning 

model to screen for 

hyperkalemia from 

the 

electrocardiogram 

CNN 0.85–0.88 AUC 

Luongo i 

współ. 61 

Machine learning 

enables 

noninvasive 

prediction of atrial 

fibrillation driver 

location and acute 

pulmonary vein 

ablation success 

DT Dokładność 

78.26% 
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using the 12-lead 

ECG 

Karwath i 

współ. 62 

Redefining β-

blocker response in 

heart failure 

patients with sinus 

rhythm and atrial 

fibrillation: a 

machine learning 

cluster analysis 

Hierarchic

al 

clustering, 

Variational 

autoencod

ers 

(VAEs), 

K-means 

N/A 

Cikes i 

współ. 63 

Machine learning-

based 

phenogrouping in 

heart failure to 

identify responders 

to cardiac 

resynchronization 

therapy 

K-means, 

Multiple 

Kernel 

Learning 

N/A 

Levyid i 

współ. 64 

Applications of 

machine learning in 

decision analysis 

for dose 

management for 

dofetilide 

PCA, K-

means, 

reinforcem

ent 

learning—

SARSA 

Dokładność 86–

93% 

Garvin i 

współ. 65 

Automating quality 

measures for heart 

failure using 

natural language 

processing: a 

descriptive study in 

the department of 

veterans affairs 

NLP Precyzja 98.7% 

Shah i 

współ. 66 

Impact of different 

electronic cohort 

definitions to 

identify patients 

with atrial 

fibrillation from the 

electronic medical 

record 

NLP 0.89 AUC 
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Kaspar i 

współ. 67 

Underestimated 

prevalence of heart 

failure in hospital 

inpatients: a 

comparison of ICD 

codes and 

discharge letter 

information 

NLP Precyzja 96% 

Patel i 

współ. 68 

Development and 

validation of a 

heart failure with 

preserved ejection 

fraction cohort 

using electronic 

medical records 

NLP Precyzja 96% 

Mahajan i 

współ. 69 

Combining 

structured and 

unstructured data 

for predicting risk 

of readmission for 

heart failure 

patients 

NLP 0.65 AUC 

Galper i 

współ. 70 

Comparison of 

adverse event and 

device problem 

rates for 

transcatheter aortic 

valve replacement 

and mitraclip 

procedures as 

reported by the 

transcatheter valve 

therapy registry 

and the Food and 

Drug 

Administration 

postmarket 

surveillance data 

NLP N/A 

Afzal i 

współ. 71 

Mining peripheral 

arterial disease 

NLP Dokładność 91.8% 
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cases from 

narrative clinical 

notes using natural 

language 

processing 

Ashburner i 

współ. 72 

Natural language 

processing to 

improve prediction 

of incident atrial 

fibrillation using 

electronic health 

records 

NLP N/A 

 

Technologie XAI odegrały kluczową rolę w zwiększaniu 

przejrzystości i interpretowalności wyników modeli AI. Dzięki nim 

możliwe jest lepsze zrozumienie działania algorytmów, co ma istotne 

znaczenie dla ich akceptacji w środowisku medycznym. 

Pomimo obiecujących wyników, wdrożenie AI w medycynie wiąże 

się z licznymi wyzwaniami. Kluczowe ograniczenia obejmują konieczność 

spełnienia rygorystycznych wymagań prawnych i etycznych, a także 

potrzebę standaryzacji metodologii oraz walidacji modeli na różnych 

populacjach pacjentów. Niemniej jednak, AI ma potencjał do 

zrewolucjonizowania systemów opieki zdrowotnej, przyczyniając się do 

redukcji kosztów, przyspieszenia procesów badawczych oraz poprawy 

jakości opieki nad pacjentem. 

4.2. Publikacja II 

Predicting Mortality in Atrial Fibrillation Patients Treated with Direct 

Oral Anticoagulants: A Machine Learning Study Based on the MIMIC-IV 

Database. J. Clin. Med. 2025, 14, 3697 

4.2.1. Analiza statystyczna 
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W Tabela 3. zestawiono wszystkie cechy, które zostały 

wyselekcjonowane do budowy modeli predykcyjnych.  

Tabela 3. Analiza statystyczna 27 cech użytych do budowy modelu 

Cecha Przeżycia 

(n = 6086) 

Zgony 

(n = 345) 

Wartość p 

(test 

dwustronny) 

Wiek [lata],  

mediana (Q1, Q3) 

76 (68,84) 81 

(73,88) 

<0.001 

Płeć, mężczyźni,  

n (%) 

3416 

(56.13%) 

167 

(48.41%) 

0.006 

Niewydolność serca, 

 n (%) 

2768 

(45.48%) 

243 

(70.43%) 

<0.001 

Demencja, 

 n (%) 

398 (6.54%) 49 

(14.20%) 

<0.001 

Cukrzyca bez powikłań, 

 n (%) 

1313 

(21.57%) 

77 

(22.32%) 

0.795 

Paraplegia, 

 n (%) 

316 (5.19%) 54 

(15.65%) 

<0.001 

Nowotwór z przerzutami, 

 n (%) 

192 (3.15%) 39 

(11.30%) 

<0.001 

Ponowne przyjęcie w ciągu 

60 dni, 

 n (%) 

1249 

(20.52%) 

120 

(34.78%) 

<0.001 

Stan cywilny: Wdowiec,  

n (%) 

1051 

(17.27%) 

74 

(21.45%) 

0.055 

Przyjęcie obserwacyjne, 

 n (%) 

2702 

(44.40%) 

103 

(29.86%) 

<0.001 

Przyjęcie chirurgiczne, 

 n (%) 

418 (6.87%) 5 

(1.45%) 

<0.001 

Mikrobiologia: wynik 

negatywny, 

 n (%) 

5113 

(84.01%) 

191 

(55.36%) 

<0.001 

Brak przeprowadzonych 

procedur, 

 n (%) 

2197 

(36.10%) 

53 

(15.36%) 

<0.001 

Heparyna, 

 n (%) 

3984 

(65.46%) 

313 

(90.72%) 

<0.001 
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Otyłość, 

 n (%) 

831 

(13.65%) 

37 

(10.72%) 

0.142 

Luka anionowa [mEq/L], 

 średnia ± SD 

15.89 ± 

3.55 

18.33 ± 

4.27 

<0.001 

Dwuwęglany [mEq/L], 

 średnia ± SD 

27.79 ± 

4.04 

30.58 ± 

5.30 

<0.001 

Kreatynina [mg/dL], 

 średnia ± SD 

1.43 ± 1.28 2.05 ± 

1.87 

<0.001 

Hemoglobina [g/dL], 

 średnia ± SD 

12.45 ± 

2.07 

11.6 ± 

2.08 

<0.001 

Potas [mEq/L], 

 średnia ± SD 

4.69 ± 0.71 5.26 ± 

0.98 

<0.001 

Sód [mEq/L], 

 średnia ± SD 

141.88 ± 

4.01 

144.94 ± 

5.67 

<0.001 

Azot mocznikowy [mg/dL], 

 średnia ± SD 

30.76 ± 

21.11 

48.97 ± 

27.20 

<0.001 

Białe krwinki [10⁹/μL], 

 średnia ± SD 

12.3 ± 9.55 17.35 ± 

10.19 

<0.001 

Suma długości pobytu na 

oddziale intensywnej opieki 

[dni], 

 mediana (Q1, Q3) 

0 (0, 1.45) 3.19 

(1.68, 

7.73) 

<0.001 

Liczba diagnoz, 

 mediana (Q1, Q3) 

17 (12,22) 27 

(21,33) 

<0.001 

Wskaźnik 

współchorobowości 

Charlsona, 

mediana (Q1, Q3) 

5 (4,7) 8 (6,10) <0.001 

Dni hospitalizacji [dni], 

 mediana (Q1, Q3) 

5 (2,9) 13 (8,23) <0.001 

Przeprowadzona analiza danych wskazuje na istotne różnice między 

pacjentami, którzy przeżyli (n = 6086), a tymi, którzy zmarli (n = 345). 

Mediana wieku w grupie osób zgonów była wyższa (81 lat, Q1 = 73, Q3 = 

88) w porównaniu do grupy przeżywających (76 lat, Q1 = 68, Q3 = 84). W 

grupie zgonów odsetek mężczyzn był niższy (48.41%) niż w grupie 

przeżywających (56.13%). Występowanie niewydolności serca było 

znacznie częstsze w grupie zgonów (70.43%) niż w grupie przeżywających 
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(45.48%). Podobnie, demencja (14.20% vs. 6.54%), paraplegia (15.65% 

vs. 5.19%) oraz nowotwór z przerzutami (11.30% vs. 3.15%) były bardziej 

powszechne w grupie zgonów. 

Ponowne przyjęcie w ciągu 60 dni było częstsze w grupie zgonów 

(34.78%) niż w grupie przeżywających (20.52%). Przyjęcia obserwacyjne 

były bardziej typowe dla grupy przeżywających (44.40% vs. 29.86%), 

podczas gdy przyjęcia chirurgiczne były rzadsze w grupie zgonów (1.45% 

vs. 6.87%). Negatywne wyniki badań mikrobiologicznych były częstsze w 

grupie przeżywających (84.01% vs. 55.36%), a brak przeprowadzonych 

procedur był bardziej powszechny w tej grupie (36.10% vs. 15.36%). 

Stosowanie heparyny było częstsze w grupie zgonów (90.72% vs. 65.46%). 

Analiza zmiennych ciągłych wykazała, że pacjenci z grupy zgonów 

mieli wyższe średnie wartości luki anionowej (18.33 ± 4.27 vs. 15.89 ± 

3.55 mEq/L), dwuwęglanów (30.58 ± 5.30 vs. 27.79 ± 4.04 mEq/L), 

kreatyniny (2.05 ± 1.87 vs. 1.43 ± 1.28 mg/dL), potasu (5.26 ± 0.98 vs. 

4.69 ± 0.71 mEq/L;), sodu (144.94 ± 5.67 vs. 141.88 ± 4.01 mEq/L), azotu 

mocznikowego (48.97 ± 27.20 vs. 30.76 ± 21.11 mg/dL) oraz białych 

krwinek (17.35 ± 10.19 vs. 12.3 ± 9.55 × 10⁹/μL). Z kolei średnia 

hemoglobina była niższa w grupie zgonów (11.6 ± 2.08 vs. 12.45 ± 2.07 

g/dL). 

Mediana długości pobytu na oddziale intensywnej opieki była 

znacznie wyższa w grupie zgonów (3.19 dni, Q1 = 1.68, Q3 = 7.73) w 

porównaniu do grupy przeżywających (0 dni, Q1 = 0, Q3 = 1.45). Liczba 

diagnoz była również wyższa w grupie zgonów (mediana = 27, Q1 = 21, 

Q3 = 33) niż w grupie przeżywających (mediana = 17, Q1 = 12, Q3 = 22). 

Wskaźnik współchorobowości Charlsona był wyższy w grupie zgonów 

(mediana = 8, Q1 = 6, Q3 = 10) w porównaniu do grupy przeżywających 
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(mediana = 5, Q1 = 4, Q3 = 7). Dni hospitalizacji były dłuższe w grupie 

zgonów (mediana = 13, Q1 = 8, Q3 = 23) niż w grupie przeżywających 

(mediana = 5, Q1 = 2, Q3 = 9). 

Podsumowując, grupa pacjentów, którzy zmarli, charakteryzowała 

się starszym wiekiem, większym obciążeniem współistniejącymi 

chorobami oraz gorszymi wynikami klinicznymi w porównaniu do grupy 

przeżywających. Brak różnic pomiędzy grupami pacjentów, przy założeniu 

istotności statystycznej p < 0.05, odnotowano dla 3 cech: „Cukrzyca bez 

powikłań”; „Stan cywilny: wdowiec”; „Otyłość” (odpowiednio p = 0.795; 

p = 0.055; p = 0.142). 

4.2.2. Metryki 

W przeprowadzonych analizach porównano wyniki pięciu 

algorytmów uczenia maszynowego, które zostały ocenione na podstawie 

wskaźników AUC, MCC, czułości, specyficzności oraz dokładności. 

Kluczowymi czynnikami decydującymi o wyborze finalnego algorytmu 

były wskaźniki MCC oraz AUC, które skutecznie oceniają jakość modelu 

klasyfikacyjnego w kontekście silnie niezrównoważonego zbioru danych. 

W Tabela 4 przedstawiono podsumowanie wszystkich metryk dla każdego 

modelu, wraz z 95% przedziałami ufności (CI) dla wyników uzyskanych 

podczas wewnętrznej walidacji krzyżowej. 

Tabela 4. Metryki wydajności na zbiorze treningowym 

Algorytm 

A
U

C
 

(9
5
%

C
I)

 

D
o
k

ła
d

n
o
ść

 

(9
5
%

C
I)

 

C
zu
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ść

 

(9
5
%

C
I)

 

S
p

ec
y
fi

cz
n

o
ść

 

(9
5
%

C
I)

 

M
C

C
 

(9
5
%

C
I)

 

LightGBM 

0.873 

(0.865–

0.881) 

0.862 

(0.856–

0.867) 

0.886 

(0.870–

0.901) 

0.860 

(0.854–

0.866) 

0.439 

(0.427–

0.450) 
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XGBoost 

0.871 

(0.863–

0.879) 

0.846 

(0.840–

0.853) 

0.899 

(0.882–

0.915) 

0.843 

(0.836–

0.850) 

0.422 

(0.411–

0.433) 

RF 

0.862 

(0.854–

0.870) 

0.853 

(0.846–

0.859) 

0.873 

(0.855–

0.890) 

0.851 

(0.845–

0.858) 

0.419 

(0.409–

0.429) 

AdaBoost 

0.844 

(0.839–

0.849) 

0.764 

(0.745–

0.783) 

0.934 

(0.908–

0.961) 

0.754 

(0.733–

0.775) 

0.348 

(0.340–

0.357) 

LR 

0.795 

(0.785–

0.805) 

0.770 

(0.765–

0.776) 

0.822 

(0.801–

0.842) 

0.767 

(0.762–

0.773) 

0.301 

(0.291–

0.312) 

 

Najlepsze wyniki osiągnęły algorytmy LightGBM oraz XGBoost, 

przy czym LightGBM wykazał się wyższymi wartościami wszystkich 

metryk (Tabela 5), ze szczególnym uwzględnieniem wysokiej czułości 

modelu. Wysoka czułość jest kluczowa w kontekście przewidywania 

śmiertelności pacjentów, ponieważ pozwala na skuteczniejsze 

identyfikowanie przypadków pozytywnych. Jednocześnie model 

LightGBM osiągnął satysfakcjonujące wyniki specyficzności, co świadczy 

o jego zdolności do minimalizowania liczby fałszywie pozytywnych 

klasyfikacji. Test Z przeprowadzony na wynikach uzyskanych przez 

modele LightGBM i XGBoost na danych testowych nie wykazał istotnych 

statystycznie różnic w czułości ani specyficzności (p >> 0,05). 

Tabela 5. Metryki wydajności na zbiorze testowym 

Algorytm 

A
U

C
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5
%
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(9
5
%

C
I)

 

M
C

C
 

(9
5
%

C
I)

 

LightGBM 

0.886  

(0.849–

0.919) 

0.862  

(0.842–

0.880) 

0.913  

(0.842–

0.973) 

0.859  

(0.839–

0.878) 

0.450  

(0.388–

0.507) 
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XGBoost 

0.873  

(0.834–

0.908) 

0.849  

(0.828–

0.868) 

0.899  

(0.823–

0.967) 

0.846  

(0.825–

0.866) 

0.425  

(0.362–

0.483) 

 

4.2.3. SHAP 

Do wyjaśnienia uzyskanych wyników wykorzystano SHAP, za 

pomocą, której wskazano cechy mające największych wpływ na predykcję 

w ujęciu globalnym i lokalnym. Na Rycina 1Błąd! Nie można odnaleźć 

źródła odwołania. przedstawiono wykres wizualizujący wpływ 

poszczególnych cech na predykcję modelu za pomocą wartości SHAP. 

Pozycja na osi odciętych wskazuje wielkość i kierunek wpływu danej 

cechy na predykcję, natomiast kolor reprezentuje wartość cechy. Cechy 

uszeregowane są od mającej największy wpływ na zdolność predykcyjną 

do mającej najmniejszy wpływ. Najistotniejsze cechy obejmują sumę 

długości pobytu na oddziale intensywnej opieki medycznej, wskaźnika 

współchorobowości Charlsona i liczby diagnoz oraz liczby dni 

hospitalizacji. Spośród wyników laboratoryjnych największą wagę model 

przypisał dla poziomu azotu mocznikowego, hemoglobiny, sodu oraz 

dwuwęglanów.  
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Rycina 1. Wykres SHAP globalny 

Przykładowy wykres interpretacji lokalnej przedstawiono na Rycina 

2. Bez możliwości prześledzenia procesu decyzyjnego modelu trudno jest 
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zdobyć zaufanie klinicystów. Wartości SHAP są w tym kontekście 

niezwykle skuteczne. Lokalne wyjaśnienia dla poszczególnych pacjentów, 

wskazujące, co napędza predykcje modelu, nie tylko zwiększają zaufanie 

do uzyskanych wyników, ale także umożliwiają podejście 

spersonalizowane. 

 

Rycina 2. Wykres SHAP lokalny dla pacjenta, u którego model prawidłowo 

przewidział zgon. 

4.3. Publikacja III 

Personalized Medicine in Pulmonary Arterial Hypertension: Utilizing 

Artificial Intelligence for Death Prevention. J. Clin. Med. 2025, 14, 8325 

4.3.1. Analiza statystyczna 

W Tabela 6 zestawiono cechy, które zostały wyselekcjonowane do 

budowy modelu predykcyjnego. 

W okresie od 1 marca 2018 roku do 31 sierpnia 2023 roku do rejestru 

włączono łącznie 1755 pacjentów z PAH, w tym 902 nowo 

zdiagnozowanych oraz 853 wcześniej zdiagnozowanych (przed 1 marca 

2018 roku). W tym samym czasie zmarło 126 pacjentów. Mediana i średni 

czas od wizyty bazowej do zgonu wynosiły odpowiednio 10 i 12 miesięcy. 
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Kohorta badawcza obejmowała zróżnicowany zakres etiologii PAH. 

Najczęstszym typem było idiopatyczne, niereaktywne PAH (750 

pacjentów, 8% zgonów), następnie PAH związane z wrodzonymi wadami 

serca (483 pacjentów, 5% zgonów) oraz PAH związane z chorobami tkanki 

łącznej (305 pacjentów, 10% zgonów). Rzadziej występowały takie typy 

jak idiopatyczne, reaktywne PAH (121 pacjentów, 2% zgonów), PAH 

związane z nadciśnieniem wrotnym (45 pacjentów, 7% zgonów), 

dziedziczne PAH (19 pacjentów, 5% zgonów), PAH związane z 

zakażeniem HIV (10 pacjentów, 0% zgonów) oraz PAH wywołane lekami 

lub toksynami (14 pacjentów, 14% zgonów). Choroba żylnych 

okluzyjnych naczyń płucnych była rzadka (6 pacjentów), ale 

charakteryzowała się najwyższym wskaźnikiem śmiertelności (33%). 

Tylko dwa przypadki zostały sklasyfikowane jako PAH o nieznanej 

etiologii. Charakterystyka bazowa pacjentów z PAH została porównana w 

odniesieniu do śmiertelności wynikającej z nagłej śmierci sercowej, 

niewydolności oddechowej, ostrej zatorowości płucnej, ostrego zespołu 

wieńcowego oraz progresji niewydolności serca w populacji pacjentów z 

PAH.  

Przeprowadzona analiza danych wykazała istotne różnice między 

pacjentami, którzy przeżyli (n = 1629), a tymi, którzy zmarli (n = 126). 

Mediana wieku w grupie osób zgonów była wyższa (68 lat, Q1 = 57.75, Q3 

= 74) w porównaniu do grupy przeżywających (59 lat, Q1 = 40, Q3 = 70). 

W grupie zgonów odsetek mężczyzn był wyższy (40.48%) niż w grupie 

przeżywających (31.25%).  

Występowanie przewlekłej choroby nerek było znacznie częstsze w 

grupie zgonów (35.71%) niż w grupie przeżywających (16.82%). 

Podobnie, cukrzyca (35.71% vs. 19.77%) oraz przebyty zawał mięśnia 
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sercowego (16.67% vs. 4.79%) były bardziej powszechne w grupie 

zgonów. Hospitalizacje z powodu PAH w ciągu ostatniego roku były 

częstsze w grupie zgonów (31.36%) niż w grupie przeżywających 

(15.81%). Historia przedłużonych hospitalizacji również była bardziej 

powszechna w grupie zgonów (16.67% vs. 8.59%). 

Objawy omdleń w ciągu ostatniego roku były częstsze w grupie 

zgonów (15.25%) niż w grupie przeżywających (6.39%). Objawy 

niewydolności prawej komory serca występowały znacznie częściej w 

grupie zgonów (63.56%) niż w grupie przeżywających (32.48%). 

Odchylenie osi serca w EKG było bardziej powszechne w grupie zgonów 

(54.76%) niż w grupie przeżywających (38.43%), podobnie jak obecność 

płynu w worku osierdziowym (33.33% vs. 18.07%). 

Wartość wskaźnika TAPSE/sPAP była niższa w grupie zgonów 

(mediana = 0.21, Q1 = 0.15, Q3 = 0.28) w porównaniu do grupy 

przeżywających (mediana = 0.25, Q1 = 0.18, Q3 = 0.38). Dystans w 6-

minutowym teście marszowym był znacznie krótszy w grupie zgonów 

(mediana = 231 m, Q1 = 120, Q3 = 322.5) niż w grupie przeżywających 

(mediana = 360 m, Q1 = 240, Q3 = 460). Stężenie NT-proBNP w osoczu 

było wyższe w grupie zgonów (mediana = 2983.5 pg/mL, Q1 = 1445.75, 

Q3 = 5529.75) w porównaniu do grupy przeżywających (mediana = 813.9 

pg/mL, Q1 = 250.55, Q3 = 2482.5). 

Stosowanie diuretyków było bardziej powszechne w grupie zgonów, 

gdzie większy odsetek pacjentów stosował 2 lub więcej rodzajów 

diuretyków (42.06% vs. 28.3%). Parenteralne stosowanie treprostynilu lub 

epoprostenolu było również częstsze w grupie zgonów (38.89%) niż w 

grupie przeżywających (17.25%). 
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Podsumowując, pacjenci, którzy zmarli, charakteryzowali się 

starszym wiekiem, większym obciążeniem współistniejącymi chorobami, 

gorszymi wynikami klinicznymi oraz wyższymi wartościami biomarkerów 

wskazujących na zaawansowaną niewydolność serca w porównaniu do 

pacjentów, którzy przeżyli. Brak różnic pomiędzy grupami pacjentów, przy 

założeniu istotności statystycznej p < 0.05, odnotowano jedynie dla „Typ 

PAH: związany z wrodzoną wadą serca” (p = 0.057). 

Tabela 6. Analiza statystyczna 17 cech użytych do budowy modelu 

Cecha 
Przeżycia (n = 

1629) 

Zgony (n = 

126) 

Wartość p 

(test 

dwustronny) 

Wiek [lata], 

mediana (Q1, 

Q3) 

59 (40, 70) 68 (57.75, 74) <0.001 

Płeć, mężczyźni, 

n (%) 
509 (31.25%) 51 (40.48%) 0.041 

Typ PAH: 

związany z 

wrodzoną wadą 

serca, 

n (%) 

485 (28.12%) 25 (19.84%) 0.057 

Przewlekła 

choroba nerek, 

n (%) 

274 (16.82%) 45 (35.71%) <0.001 

Cukrzyca, 

n (%) 
322 (19.77%) 45 (35.71%) <0.001 

Przebyty zawał 

mięśnia 

sercowego, 

n (%) 

78 (4.79%) 21 (16.67%) <0.001 

Hospitalizacja z 

powodu PAH w 

ostatnim roku, 

n (%) 

240 (15.81%) 37 (31.36%) <0.001 
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Historia 

przedłużonych 

hospitalizacji, 

n (%) 

140 (8.59%) 21 (16.67%) 0.004 

Omdlenia w 

ostatnim roku, 

n (%) 

97 (6.39%) 18 (15.25%) 0.001 

Objawy 

niewydolności 

prawej komory 

serca, 

n (%) 

493 (32.48%) 75 (63.56%) <0.001 

Odchylenie osi 

serca w EKG, 

n (%) 

626 (38.43%) 69 (54.76%) <0.001 

Obecność płynu 

w worku 

osierdziowym, 

n (%) 

290 (18.07%) 39 (33.33%) <0.001 

Wskaźnik 

TAPSE/sPAP 

[mm/mmHg], 

mediana (Q1, 

Q3) 

0.25 (0.18, 0.38) 
0.21 (0.15, 

0.28) 
0.001 

Dystans w 6-

minutowym 

teście 

marszowym [m], 

mediana (Q1, 

Q3) 

360 (240, 460) 
231 (120, 

322.5) 
<0.001 

Stężenie NT-

proBNP w osoczu 

[pg/mL], 

mediana (Q1, 

Q3) 

813.9 (250.55, 

2482.5) 

2983.5 

(1445.75, 

5529.75) 

<0.001 

Stosowanie 

diuretyków 

[0/1/2/3/4], 

n (%) 

487 (29.9%) 

563 (34.56%) 

461 (28.3%) 

109 (6.69%) 

9 (0.55%) 

11 (8.73%) 

46 (36.51%) 

53 (42.06%) 

12 (9.52%) 

4 (3.17%) 

<0.001 
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Parenteralne 

stosowanie 

treprostynilu lub 

epoprostenolu, 

n (%) 

281 (17.25%) 49 (38.89%) <0.001 

 

4.3.2. Metryki 

W przeprowadzonych analizach oceniono wydajność modelu 

klasyfikacyjnego opartego na algorytmie XGBoost na zbiorze testowym. 

Model wykazał umiarkowaną skuteczność, osiągając wskaźnik AUC na 

poziomie 0.767 (95% CI: 0.682–0.843) oraz dokładność wynoszącą 0.738 

(95% CI: 0.695–0.783). Szczególną uwagę należy zwrócić na wysoką 

czułość modelu (0.800, 95% CI: 0.636–0.947), która pozwala na skuteczne 

identyfikowanie przypadków pozytywnych, co jest kluczowe w kontekście 

przewidywania śmiertelności pacjentów z PAH. Wszystkie metryki 

wydajności zostały przedstawione w Tabela 7. Optymalizacja parametrów 

algorytmu XGBoost umożliwiła osiągnięcie tej wysokiej czułości, pomimo 

znacznemu niezbalansowaniu klas w zbiorze danych. 

Tabela 7. Metryki wydajności na zbiorze testowym 

Metryki Wynik 95% CI 

Dokładność 0.738  0.695–0.783  

Czułość 0.800  0.636–0.947  

Specyficzność 0.733  0.688–0.779  

MCC 0.298  0.195–0.399  

AUC 0.767 0.682–0.843 

 

Jednakże model charakteryzował się stosunkowo wysokim 

odsetkiem fałszywie pozytywnych predykcji, co przełożyło się na niską 

precyzję i niższą specyficzność (0.733, 95% CI: 0.688–0.779). Wskaźnik 



52 

 

MCC, wynoszący 0.298 (95% CI: 0.195–0.399), wskazuje na 

umiarkowaną zdolność modelu do rozróżniania między klasami. 

Macierz pomyłek - Tabela 8 - pokazuje, że model poprawnie 

sklasyfikował 239 przypadków jako negatywne oraz 20 przypadków jako 

pozytywne, przy czym odnotowano 87 fałszywie pozytywnych i 5 

fałszywie negatywnych predykcji. Wysoka czułość modelu, przy 

jednoczesnym zachowaniu umiarkowanej specyficzności, wskazuje na 

jego przydatność w zadaniach, gdzie minimalizacja fałszywie 

negatywnych wyników jest priorytetem, takich jak przewidywanie 

śmiertelności w populacji pacjentów z PAH. 

Tabela 8. Macierz błędów dla zbioru testowego 

 Przewidywana 

Rzeczywista  Negatywna Pozytywna 

Negatywna 239 87 

Pozytywna 5 20 

 

4.3.3. SHAP 

Wartości SHAP pozwoliły na identyfikację istotnych parametrów 

klinicznych, które mogą być wykorzystane do oceny ryzyka oraz 

modyfikacji leczenia pacjentów. Wykres Rycina 3 przedstawia rozkład 

wartości SHAP dla każdej cechy, ukazując zmienność wpływu cech na 

predykcje w różnych przypadkach. Wizualizacja ta pozwala zrozumieć, w 

jaki sposób różne wartości cech wpływają na wyniki modelu. 
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Rycina 3. Wykres SHAP globalny 

Cechy zidentyfikowane przez model znajdują odzwierciedlenie w 

wytycznych ESC dotyczących stratyfikacji pacjentów do grup ryzyka, 

obejmując takie parametry jak stężenie NT-proBNP w osoczu, wynik 6-

minutowego testu marszowego, stosunek TAPSE do sPAP oraz obecność 

płynu w worku osierdziowym. Wszystkie te parametry zostały uznane za 

mające największy wpływ na zdolność predykcyjną modelu, co 

potwierdzają wartości SHAP. Lokalna interpretacja najważniejszych cech 
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umożliwia łatwą interpretację wyników oraz potencjalną interwencję 

medyczną Rycina 4. 

 

Rycina 4. Wykres SHAP lokalny dla pacjenta, u którego model prawidłowo 

przewidział zgon. 

Wykres przedstawia dziewięć najważniejszych cech, ilustruje 

wartości SHAP dla konkretnego pacjenta, wskazując wkład każdej cechy 

w predykcję modelu. Każdy słupek reprezentuje jedną cechę, a jego 

długość odzwierciedla wielkość wpływu danej cechy na wynik predykcji. 

Dodatnie wartości SHAP (słupki skierowane w prawo) oznaczają cechy 

zwiększające ryzyko zgonu, natomiast ujemne wartości SHAP (słupki 

skierowane w lewo) wskazują cechy zmniejszające to ryzyko. 

Takie szczegółowe przedstawienie pozwala na jasne zrozumienie 

kluczowych czynników wpływających na decyzję modelu w przypadku 

tego konkretnego pacjenta. W analizowanym przypadku model 

przewidział, że pacjent należy do grupy zgonów, co zostało potwierdzone 

faktycznym przypisaniem pacjenta do tej grupy. 
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5. Dyskusja 
Prezentowana praca miała na celu wykorzystanie metod sztucznej 

inteligencji do wsparcia codziennej pracy klinicznej w zakresie chorób 

sercowo-naczyniowych. Wykazano zadowalającą skuteczność 

algorytmów LightGBM i XGBoost w przewidywaniu zgonów pacjentów z 

AF oraz PAH. Przedstawiono użyteczność stosowania technik XAI, które 

w zdecydowanym stopniu podnoszą zaufanie do proponowanych 

rozwiązań, wskazując kluczowe czynniki wpływające na predykcję 

modelu. 

W ostatnich latach obserwujemy dynamiczny rozwój sztucznej 

inteligencji w medycynie, co znajduje odzwierciedlenie zarówno w 

codziennej praktyce klinicznej, jak i w badaniach naukowych. Przykładem 

są inteligentne zegarki, które dzięki wbudowanym algorytmom AI potrafią 

wykrywać zaburzenia rytmu serca np. AF i wspierać pacjentów w 

monitorowaniu zdrowia. Jednak wdrożenie AI w medycynie wiąże się z 

licznymi wyzwaniami, zarówno na poziomie technicznym, prawnym i 

etycznym. 

Na poziomie technicznym kluczowe są kwestie związane z jakością 

i kompletnością danych, standaryzacją procesów przetwarzania oraz 

przejrzystością działania stosowanych algorytmów. Modele AI wymagają 

dużych, reprezentatywnych i dobrze opisanych zbiorów danych, a wszelkie 

braki, błędy czy niejednorodność danych mogą prowadzić do błędnych 

predykcji i ograniczać użyteczność narzędzi w praktyce klinicznej. 

Dodatkowo, konieczne jest zapewnienie powtarzalności i transparentności 

działania algorytmów, a także ich odporności na cyberataki. 
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Wyzwania prawne obejmują przede wszystkim ochronę prywatności 

i bezpieczeństwa danych pacjentów, zgodność z przepisami takimi jak 

RODO, a także określenie odpowiedzialności za decyzje podejmowane na 

podstawie rekomendacji AI. Brak jasnych regulacji prawnych dotyczących 

wdrażania i stosowania AI w ochronie zdrowia może prowadzić do 

niepewności zarówno po stronie lekarzy, jak i pacjentów.  

Z kolei wyzwania etyczne dotyczą m.in. zapewnienia 

sprawiedliwego i niedyskryminującego dostępu do nowych technologii, 

unikania uprzedzeń (bias) w modelach, a także konieczności zachowania 

autonomii pacjenta i roli lekarza w procesie decyzyjnym. Ważne jest, aby 

pacjenci i lekarze posiadali świadomość o możliwościach i ograniczeniach 

narzędzi AI oraz mieli prawo do świadomego wyboru i wyrażenia zgody 

na ich wykorzystanie w procesie leczenia.  

Wszystkie te aspekty wymagają ścisłej współpracy 

interdyscyplinarnej, ciągłego monitorowania oraz rozwoju jasnych 

standardów i wytycznych, które pozwolą na bezpieczne i skuteczne 

wdrożenie AI w medycynie. 

Zgodnie z zaleceniami ESC stosowanie DOAC w leczeniu AF jest 

pierwszą linią profilaktyki zakrzepowo-zatorowej 16. W licznych 

badaniach klinicznych i metaanalizach potwierdzono ich skuteczność i 

bezpieczeństwo 73–76. Poszukiwanie możliwości wykorzystania sztucznej 

inteligencji do przewidywania zgonów pacjentów z AF stało się obiektem 

badań w wielu ośrodkach na świecie. Chen i współ. zaproponowali 

nowatorskie połączenie LASSO z regresją Cox’a do przewidywania 

przeżycia w okresie 30, 180 i 360 dni 77. W rezultacie otrzymali AUC = 

0.826 dla przewidywania w okresie 180 dni na zbiorze treningowym i AUC 

= 0.788 na zbiorze walidacyjnym, co stanowi słabszy wyniki niż 
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proponowane w pracy rozwiązanie, gdzie dla zbioru treningowego i 

testowego AUC wynosiło odpowiednio 0.873 i 0.886. Interesującym 

podejściem jest zaproponowanie nomogramu oraz interaktywnego 

graficznego interfejsu do obsługi modelu przez użytkownika. W pracy Lv 

i współ. przedstawiono rozwiązanie, w którym wykorzystano model 

XGBoost to przewidywania zgonów z przyczyn sercowych w trakcie 

pobytu w szpitalu wśród pacjentów z AF 78. Model zbudowany na 79 

cechach osiągnął AUC na zbiorze walidacyjnym na bardzo wysokim 

poziomie 0.932 i zaproponowano również wyjaśnienie predykcji z 

wykorzystaniem SHAP. Wśród najważniejszych trzech cech wskazano 

trijodotyroninę, tyroksynę całkowitą i wolną trijodotyroninę, których 

sumaryczny wpływ jest większy niż pozostałych cech. Autorzy podkreślają 

jednak, że wskazane przez model parametry funkcjonowania tarczycy 

odzwierciedlają, w większym stopniu, ogólny ciężki stan pacjenta, a nie 

chorobę tarczycy jako bezpośrednią przyczynę zgonu. Ze względu na 

ograniczenia w dostępności kompletnych danych, nie było możliwości 

zweryfikowania wpływu tej cech na proponowany w niniejszej rozprawie 

model. W pracy opublikowanej przez Nguyen i współ. zaprezentowano 

wyniki modelu XGBoost do przewidywania zgonów wśród pacjentów z 

AF hospitalizowanych na oddziale intensywnej opieki medycznej 79. Do 

uczenia modelu wykorzystano bazę MIMIC – IV, a walidację 

przeprowadzono na bazie MIMIC – III, osiągnięto AUC na poziomie 

0.743. Dodatkowo w pracy przedstawiono modele regresji do 

przewidywania długości pobytu na oddziale intensywnej opieki, jednak 

wyjaśniały niewielką część wariancji, co sugeruje, że dane z pierwszych 24 

godzin hospitalizacji są niewystarczające do dokładnej predykcji tego 

parametru. Autorzy zaproponowali wykorzystanie SHAP do interpretacji 
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predykcji, wskazując na niska diureza w ciągu pierwszych 24 godzin, 

niższa minimalna saturacja tlenem, wyższe maksymalne stężenie azotu 

mocznikowego, wyższa luka anionowa, starszy wiek, wyższa maksymalna 

temperatura ciała, ekspozycja na leki wazopresyjne lub inotropowe, a także 

charakterystyka przyjęcia, w tym przyjęcie chirurgiczne tego samego dnia 

i skierowanie przez lekarza. Jednak przedstawione niskie wartości precyzji 

i czułości modelu, odpowiednio 0.23 i 0.48, budzą wiele wątpliwości co do 

jakości przedstawionego rozwiązania. Niska skuteczność sugeruje 

konieczność dalszej optymalizacji modelu, lepszego doboru cech lub 

zastosowania innych algorytmów, zanim będzie można rozważać jego 

wdrożenie w praktyce klinicznej. W pracy opartej o dane z rejestru 

START-2 80, gdzie autorzy przedstawili różne modele do przewidywania 

zgonów ze wszystkich przyczyn, zgonów z przyczyn sercowo-

naczyniowych, dużych krwawień i udaru w populacji pacjentów z AF 

stosujących leczenie przeciwkrzepliwe 81. W przedstawiony przykładzie 

najlepsze wyniki uzyskiwał model oparty o Multi-Gate Mixture of Experts 

jest to architektura modelu uczenia maszynowego, w której wiele 

niezależnych „ekspertów” (podmodeli) jest sterowanych przez kilka 

bramek (gate), które decydują, w jakim stopniu każdy ekspert wpływa na 

końcową predykcję. W odróżnieniu od klasycznego Mixture of Experts, 

gdzie jedna bramka wybiera lub waży ekspertów, w Multi-Gate Mixture of 

Experts każda wyjściowa ścieżka może mieć własną, niezależną bramkę, 

co pozwala na bardziej elastyczne i zróżnicowane łączenie wiedzy 

poszczególnych ekspertów. Podejście wykorzystywało osiem sieci 

ekspertów, z których każda miała po 16 jednostek w części współdzielonej 

oraz warstwę 32 wyspecjalizowanych jednostek dla każdego zadania. W 

obu przypadkach do uczenia modeli zastosowano optymalizator Adam 
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(liczba epok = 100). Dodatkowo dostrajano kluczowe hiperparametry 

architektur głębokich, takie jak liczba jednostek w warstwach, stałe 

regularyzacji L1/L2 oraz współczynniki dropout, aby uzyskać bardziej 

odporne modele i ograniczyć przeuczenie. Autorzy uzyskali wynik AUC 

dla zgonów ze wszystkich przyczyn i zgonów z przyczyn sercowo-

naczyniowych w próbie pacjentów stosujących DOAC na poziomie 0.733. 

Autorzy dodatkowo przedstawili wyniki skal HASBLED i 

CHA2DSVA2SC porównując je do wyników uzyskanych przez modele, 

wykazując wyższość proponowanego rozwiązania w przewidywaniu 

zgonów, mając na uwadze inne założenia przygotowanych skal ryzyka i 

ich umiarkowane przełożenie na predykcję zgonów 19. Wadą 

proponowanego rozwiązania jest ograniczony wgląd w wytłumaczalność 

modelu oraz brak przedstawionych innych metryk poza AUC, przez co 

ciężko jest w pełni ocenić możliwości prezentowane w pracy. Lu i współ. 

przedstawili pracę, w której omówiono zastosowanie modelu 

wieloetykietowego gradientowego drzewa decyzyjnego do przewidywania 

ryzyka zgonu z dowolnej przyczyny, udaru niedokrwiennego oraz 

poważnych krwawień u pacjentów z AF 82. Do uczenia modelu posłużyły 

dane z rejestru GLORIA-AF 83. Autorzy osiągnęli zadowalające wyniki 

AUC dla przewidywania zgonów z dowolnej przyczyny na poziomie 0.785 

i porównali to z wynikami dla CCI wynoszącymi 0.747, model 

charakteryzował się o 10% lepszym wskaźnikiem poprawy netto. 

Wydajność modelu była spójna w różnych podgrupach, niezależnie od 

wieku, statusu leczenia przeciwzakrzepowego czy regionu geograficznego. 

Analiza istotności cech wykazała, że najważniejszymi predyktorami były: 

wiek, palenie tytoniu, klirens kreatyniny, stosowanie terapii 
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przeciwzakrzepowej oraz przebyte udary lub przemijające ataki 

niedokrwienne. 

Tabela 9. Porównanie wyników uzyskanych przez model z Publikacji II z 

innymi dostępnymi w literaturze 
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sercowo-

naczyniowy

ch w próbie 

pacjentów 

stosujących 

DOAC 

Lu i współ. 
82 

25656 

Zgon z 

dowolnej 

przyczyny 

Wieloetykie

towe 

gradientowe 

drzewo 

decyzyjne 

0.785 
Istotność 

cech 

W Tabela 9 przedstawiono porównanie modeli predykcyjnych dla 

pacjentów z migotaniem przedsionków z wspomnianych prac z 

prezentowanym w niniejszej pracy rozwiązaniem. Jedynie model 

zaproponowany przez Lv i współ. 78 osiągnął wyższą wartość AUC niż 

model opracowany w niniejszej pracy. Warto jednak zaznaczyć, że model 

Lv i współ. obejmował relatywnie krótkie okno predykcji, ograniczone 

jedynie do okresu hospitalizacji, co może sprzyjać uzyskaniu wyższej 

skuteczności predykcyjnej ze względu na uzględnianie odmiennych 

czynników ryzyka. Prezentowany model natomiast przewiduje ryzyko 

zgonu w 180-dniowym okresie po wdrożeniu terapii DOAC, co stanowi 

większe wyzwanie analityczne. Wśród analizowanych publikacji jedynie 

model zaproponowany przez Chen i współ. 77 przewidywał przeżycie w 

180-dniowym okresie obserwacji, co czyni go najbardziej porównywalnym 

z modelem opracowanym w niniejszej pracy pod względem horyzontu 

czasowego. Model Chen i współ. osiągnął wartość AUC równą 0,788, co 

jest niższym wynikiem w porównaniu uzyskanego przez prezentowany 

model oparty na algorytmie LightGBM. Należy również zwrócić uwagę, 

że model Chen i współ. wykorzystywał inne podejście analityczne 

(LASSO z regresją Coxa). Model zaproponowany przez Bernardini i 

współ. 81 odnosił się również do populacji pacjentów stosujących DOAC, 
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ale charakteryzował się słabszymi wynikami. Większość pozostałych 

analizowanych publikacji obejmowała inne definicje zmiennych 

docelowych, co utrudnia bezpośrednie porównania 

W ostatnich latach opublikowano niewiele prac poświęconych 

predykcji śmiertelności u pacjentów z tętniczym nadciśnieniem płucnym 

wykorzystując nowoczesne metody sztucznej inteligencji, zdecydowana 

większość publikacji dotyczy diagnostyki. Benza i współ. przeanalizowali 

podgrupę pacjentów z rejestru REVEAL 85, wykazując, że model REVEAL 

2.0 osiąga AUC równe 0.76, co pozwala na skuteczną klasyfikację 

pacjentów do grup ryzyka i przewidywanie zarówno pogorszenia 

klinicznego, jak i śmiertelności w rocznej obserwacji 86. Model ten 

przewyższał pod względem zdolności dyskryminacyjnej strategie 

COMPERA i FPHR osiągające wyniki odpowiednio 0.62 i 0.64. Kramer i 

współ. w swoim przeglądzie podkreślili, że choć wiele modeli 

prognostycznych opiera się na danych obrazowych i klinicznych, rzadko 

są one walidowane zewnętrznie lub testowane prospektywnie 32. 

Dodatkowo wykazano, że jedynie 9 z 53 uwzględnionych w przeglądzie 

prac, skupiało się na przewidywaniu śmiertelności lub innych punktów 

końcowych. Praca Alabed i współ. wykazała, że zastosowanie 

wieloliniowej analizy głównych składowych (MPCA) w obrazach MRI 

pozwala na poprawę predykcji rocznej śmiertelności (c-index 0.76 vs. 0.71 

dla REVEAL) 87. W badaniu wykorzystano dane pochodzące z rejestru 

ASPIRE 88 do uczenia modelu opartego o algorytm maszyn wektorów 

nośnych (SVM). Największe ryzyko śmiertelności wiązało się z 

nieprawidłowościami w przegrodzie międzykomorowej w końcu skurczu 

oraz w lewej komorze w końcu rozkurczu. Autorzy podkreślili, że metoda 

ta pozwala na transparentną i klinicznie interpretowalną wizualizację cech 
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prognostycznych serca. Kheyfets i współ. opracowali model lasu losowego 

do przewidywania 4-letniego ryzyka zgonu lub przeszczepu w kohorcie 

167 dorosłych pacjentów z PAH, który osiągnął AUC 0.94 w walidacji 

wewnętrznej i 0.81 w zewnętrznej 89. W uczeniu modelu wykorzystano 

zbiór danych z pracy Sweatt i współ. dotyczącej identyfikacji fenotypów 

immunologicznych w PAH stosując analizę proteomiczną 90. Autorzy 

wykorzystali rekursywną eliminację cech do zminimalizowania 

wymiarowości danych. Analiza wartości SHAP pozwoliła na identyfikację 

najważniejszych predyktorów m.in. wynik testu 6-minutowego marszu, 

poziom NT-proBNP oraz biomarkery zapalne, takie jak interleukina 2 i 9. 

Autorzy podkreślili potrzebę rozwoju indywidualnych strategii 

fenotypowania oraz integracji danych klinicznych i biochemicznych z 

wynikami leczenia. Kanwar i współ. przedstawili drzewiasto rozszerzony 

naiwny klasyfikator Bayesa (tree-augmented naïve (TAN) Bayes) 

PHORA, w oparciu o rejestr REVEAL do przewidywania rocznego 

przeżycia u pacjentów z PAH, który uzyskał AUC 0.80 i wykazał przewagę 

nad REVEAL 2.0 (AUC 0.76). W walidacji zewnętrznej na danych z 

rejestru COMPERA 91 i PHSANZ 92 uzyskał AUC odpowiednio 0.74 i 

0.80. Model ten wykazał bardzo dobrą separację grup ryzyka i lepszą 

zdolność dyskryminacyjną niż dotychczasowe narzędzia, co odzwierciedla 

możliwość modeli bayesowskich do uwzględniania wzajemnych 

zależności między zmiennymi klinicznymi oraz tolerancję na brakujące 

dane. Z kolei Suvon i współ. zaproponowali złożone podejście 

multimodalne, integrując cechy obrazowe, kategoryczne i tekstowe z 

elektronicznej dokumentacji medycznej, co pozwoliło osiągnąć wysoką 

skuteczność predykcji zgonu w ciągu roku (AUC 0.89) 93. W pracy 

wykorzystano rejestr ASPIRE z którego włączone dane dla 2563 
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pacjentów. Wyniki te potwierdzają, że połączenie różnych źródeł danych 

znacząco poprawia trafność predykcji w PAH. Warto zwrócić uwagę, że 

autorzy zmagali się z dużym procentem brakujących danych i cech z ponad 

40% brakiem zostały usunięte, a do pozostałych zastosowano nieliniową 

iteracyjną metodę najmniejszych kwadratów cząstkowych do imputacji 

danych. Użycie w pracy podejścia multimodalnego i wielowarstowywch 

perceptronów ogranicza znacząco możliwości łatwej interpretacji 

uzyksanych wyników oraz ich wytłumaczalności. Przegląd Sogol i współ. 

podkreśla, że AI ma ogromny potencjał w rewolucjonizowaniu 

diagnostyki, leczenia i prognozowania nadciśnienia płucnego, zwłaszcza w 

kontekście trudności wczesnego rozpoznania tej choroby 94. Wyniki tych 

badań wskazują, że skuteczność modeli predykcyjnych w PAH zależy od 

jakości i różnorodności danych wejściowych oraz zastosowanych metod 

analitycznych, a integracja wielu źródeł informacji i nowoczesnych technik 

AI może znacząco poprawić trafność predykcji i wspierać personalizację 

opieki nad pacjentami z PAH. 

Tabela 10. Porównanie wyników uzyskanych przez model z Publikacji III 

z innymi dostępnymi w literaturze 

P
a
ra

m
et

r
 

L
ic

ze
b

n
o
ść

 

g
ru

p
y

 

P
rz

ew
id

y
w

a
n

ie
 

A
lg

o
ry

tm
 

A
U

C
 

X
A

I 

Publikacja 

III 95 
1755 

Zgon do 

następnej 

wizyty z 

przyczyn 

sercowo-

naczyniowych 

XGBoost 0.767 SHAP 
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Benza i 

współ. 86 
2529 

Roczna 

śmiertelność 

Wieloczynniko

wy model 

proporcjonalne

go hazardu 

Cox’a 

0.76 

n/d - 

Kalkulator 

ryzyka 

Kanwar i 

współ. 59 
2529 

Roczne 

przeżycie 

Model 

bayesowski 

0.80/ 

0.74 

n/d - 

Kalkulator 

ryzyka 

Alabed i 

współ. 87 
723 

Roczna 

śmiertelność 

Wieloliniowa 

analiza 

głównych 

składowych + 

maszyna 

wektorów 

nośnych 

0.76 brak 

Kheyfets i 

współ. 89 
167 

4-letnie ryzyko 

zgonu  
Las losowy 

0.94/ 

0.81 
SHAP 

Suvon i 

współ. 93 
2563 

Roczna 

śmiertelność 

Model 

multimodalny 

z 

wielowarstowy

m 

perceptronem 

0.89 brak 

W Tabela 10 przedstawiono porównanie modeli predykcyjnych dla 

pacjentów z tętniczym nadciśnieniem płucnym z wspomnianych prac z 

prezentowanym w niniejszej pracy rozwiązaniem. Wyniki uzyskane w 

niniejszej pracy (AUC 0,767 dla modelu XGBoost przewidującego zgon z 

przyczyn sercowo-naczyniowych do następnej wizyty) są porównywalne z 

rezultatami innych publikacji dotyczących predykcji ryzyka w populacji 

pacjentów z tętniczym nadciśnieniem płucnym. Modele Benza i współ. 86 

(AUC 0,76) oraz Alabed i współ. 87 (AUC 0,76) osiągnęły bardzo zbliżoną 

skuteczność predykcyjną, mimo zastosowania innych algorytmów i danych 

wejściowych. Model Kanwara i współ. 59 wykazał nieco wyższą wartość 

AUC (0,80 dla rocznego przeżycia), natomiast model Suvon i 

współautorów, wykorzystujący multimodalny perceptron, osiągnął 
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najwyższą skuteczność (AUC 0,89), jednak stracił sporo na 

wytłumaczalności przez zastosowanie sieci neuronowej. Z kolei model 

Kheyfets i współ. 89 uzyskał bardzo wysoką wartość AUC (0,94), lecz 

dotyczył czteroletniego ryzyka zgonu w znacznie mniejszej kohorcie. 

Warto podkreślić, że dla zbioru zewnętrznej walidacji wynik AUC był 

niższy i wynosił 0.81, co przyrównuje go do pozostałych przykładów. 

Autorzy jako jedyni z przytoczonych prac wykorzystali również wartości 

SHAP dla wytłumaczalności uzyskiwanych rezultatów. Wyniki te 

wskazują, że skuteczność predykcyjna opracowanego modelu jest 

porównywalna z uznanymi narzędziami prognostycznymi, a zastosowanie 

algorytmu XGBoost oraz metody SHAP zapewnia zarówno wysoką jakość 

predykcji, jak i interpretowalność wyników. 

Należy jednak podkreślić, że pomimo rosnącej skuteczności modeli 

predykcyjnych, ich wdrożenie w praktyce klinicznej wymaga dalszej 

walidacji zewnętrznej, integracji danych z różnych źródeł oraz ścisłej 

współpracy interdyscyplinarnej. Jak wskazują autorzy cytowanych badań, 

kluczowe jest również zapewnienie wysokiej jakości danych wejściowych 

oraz precyzyjnego etykietowania, co znacząco wpływa na moc 

prognostyczną modeli. Modele oparte na pojedynczej modalności, choć 

wciąż użyteczne, ustępują miejsca rozwiązaniom integrującym wiele 

źródeł informacji, co pozwala na lepsze uchwycenie złożoności klinicznej 

PAH. Warto również zwrócić uwagę na rosnącą rolę interpretowalności 

modeli AI w medycynie. Najnowsze prace pokazują, że nowoczesne 

podejście umożliwia nie tylko uzyskanie wysokiej skuteczności 

predykcyjnej, ale także identyfikację kluczowych czynników ryzyka, co 

ma istotne znaczenie dla praktyki klinicznej. W kontekście 

przedstawionego modelu, osiągającego AUC 0.767, można stwierdzić, że 
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wpisuje się on w aktualny trend rozwoju narzędzi opartych na sztucznej 

inteligencji, które mogą stanowić cenne wsparcie w codziennej praktyce 

klinicznej, zwłaszcza w tak trudnej i złożonej jednostce chorobowej jak 

PAH. 

Tabela 11. Zestawienie parametrów modeli z publikacji II i III 

Parametr Publikacja II Publikacja III 

Jednostka chorobowa AF PAH 

Liczebność grupy 6431 1755 

Balans klas 1:17.64 1:12.93 

Przewidywany zgon w 

czasie  
6 miesięcy 

średnio 12 

miesięcy 

Algorytm LightGBM XGBoost 

Ilość cech do budowy 

modelu 
27 17 

Dokładność 
0.862 

(0.842–0.880) 

0.738 

 (0.695–0.783) 

Czułość 
0.913 

(0.842–0.973) 

0.800 

 (0.636–0.947) 

Specyficzność 
0.859 

(0.839–0.878) 

0.733 

 (0.688–0.779) 

MCC 
0.450 

(0.388–0.507) 

0.298 

 (0.195–0.399) 

AUC 
0.886 

(0.849–0.919) 

0.767 

 (0.682–0.843) 

XAI SHAP SHAP 

 

W Tabela 11 przedstawiono porównanie kluczowych parametrów 

oraz wyników predykcyjnych modeli uczenia maszynowego 

opracowanych dla dwóch odmiennych jednostek chorobowych: migotania 

przedsionków oraz tętniczego nadciśnienia płucnego. Modele różniły się 

zarówno liczebnością analizowanych grup, jak i liczbą wykorzystanych 

cech oraz okresem obserwacji. W obu przypadkach zastosowano 
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zaawansowane algorytmy wzmocnienia gradientowego (LightGBM dla 

AF oraz XGBoost dla PAH) oraz metodę SHAP do interpretacji wyników. 

Wyniki wskazują na wyższą skuteczność predykcyjną modelu 

opracowanego dla pacjentów z AF, co potwierdzają wyższe wartości 

wszystkich metryk wydajności, dokładności (0,862 vs. 0,738), czułości 

(0,913 vs. 0,800), specyficzności (0,859 vs. 0,733), MCC (0,450 vs. 0,298) 

oraz AUC (0,886 vs. 0,767), w porównaniu do modelu dla PAH. Różnice 

w skuteczności predykcyjnej modeli mogą wynikać z wielu czynników. 

Przede wszystkim, populacje pacjentów z migotaniem przedsionków i 

tętniczym nadciśnieniem płucnym różnią się pod względem 

charakterystyki klinicznej, etiologii, patofizjologii, częstości 

występowania chorób współistniejących oraz naturalnego przebiegu 

choroby, co może wpływać na trudność predykcji. Ponadto, liczba i jakość 

dostępnych danych, a także różnice w czasie obserwacji i definicjach 

punktów końcowych, mogły mieć istotny wpływ na wydajność modeli. 

Przewidywanie w dłuższym okresie czasu oraz zmienność okresu 

obserwacji w danych uczących dla modelu PAH znacząco wpływa na 

uzyskiwane wyniki.  Istotne znaczenie miały również wielkość i balans 

klas w analizowanych zbiorach danych. Mała próba i duże niebalansowanie 

klas mogą znacząco ograniczać jakość wyników. Wszystkie te czynniki 

mogą przyczyniać się do obserwowanych rozbieżności w wynikach 

modeli, dlatego interpretując uzyskane rezultaty należy zachować 

ostrożność i uwzględnić specyfikę każdej z badanych populacji. Należy 

jednak podkreślić, że bezpośrednie porównywanie wyników pomiędzy 

modelami dla różnych jednostek chorobowych jest ograniczone. 

Oba przedstawione modele wykazały się dobrą skutecznością 

predykcyjną w swoich kohortach, a zastosowanie metod wyjaśnialnej 
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sztucznej inteligencji umożliwiło identyfikację najważniejszych 

czynników ryzyka. Wyniki te potwierdzają przydatność zaawansowanych 

narzędzi analitycznych w personalizacji oceny ryzyka w kardiologii, przy 

jednoczesnym zachowaniu ostrożności w interpretacji porównań między 

różnymi jednostkami chorobowymi.  

5.1. Podsumowanie 

Podsumowując, AI ma potencjał, by zrewolucjonizować kardiologię, 

poprawiając trafność diagnoz, umożliwiając personalizację leczenia i 

wspierając podejmowanie decyzji klinicznych. Jednak jej wdrożenie 

wymaga ścisłej współpracy interdyscyplinarnej, jasnych wytycznych 

etycznych oraz ciągłej oceny jakości i bezpieczeństwa danych. 

Ostatecznie, narzędzia AI powinny być traktowane jako wsparcie dla 

lekarzy, a nie jako autonomiczne systemy decyzyjne, a ich skuteczność i 

bezpieczeństwo muszą być potwierdzone w szeroko zakrojonych 

badaniach klinicznych. 

5.2. Ograniczenia 

W przedstawionych pracach, istotnym ograniczeniem jest 

dostępność i jakość danych – np. w bazie MIMIC-IV liczba pacjentów 

leczonych DOAC w AF jest niska ze względu na okres gromadzenia 

danych, a dane pochodzą z jednego ośrodka, co ogranicza możliwość 

generalizacji wyników. W drugim badaniu ograniczeniem jest niewielka 

liczebność próby pacjentów z PAH oraz jej jednorodność populacyjna, co 

może prowadzić do błędów predykcyjnych na zewnętrznych zbiorach 

danych.  

Dodatkowo, uproszczone podejście do braków danych (usuwanie 

niekompletnych rekordów) może wprowadzać bias, a zastosowanie 

bardziej zaawansowanych metod imputacji nie przynosiło poprawy 
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wyników. Modele predykcyjne nie rozróżniają przyczyn zgonu, a wybrane 

cechy (np. stosowanie leków) odzwierciedlają raczej stan kliniczny 

pacjenta niż bezpośredni wpływ na ryzyko śmiertelności przez co 

wymagają doświadczenia w poprawnej interpretacji. 

Ważnym aspektem jest także ryzyko fałszywie dodatnich i fałszywie 

ujemnych predykcji – nadmierna liczba fałszywie dodatnich może 

prowadzić do niepotrzebnych interwencji i obciążenia systemu ochrony 

zdrowia, natomiast fałszywie ujemne mogą skutkować przeoczeniem 

pacjentów wymagających intensywniejszej opieki. Z tego względu wyniki 

modeli AI powinny być traktowane jako narzędzie wspierające decyzje 

kliniczne, a nie zastępujące doświadczenie lekarza.  

5.3. Ograniczenia metodologiczne 

Uczenie maszynowe znajduje coraz szersze zastosowanie w 

medycynie, jednak jego rozwój i praktyczna użyteczność są nadal istotnie 

ograniczone przez szereg problemów o charakterze algorytmicznym i 

metodologicznym. Na dzień dzisiejszy jednym z kluczowych wyzwań 

pozostaje jakość oraz dostępność danych medycznych, które często są 

ograniczone pod względem ilościowym, dodatkowo są niejednorodne oraz 

obarczone błędami anotacji wynikającymi z subiektywności ekspertów 

klinicznych. Dane medyczne pochodzące z elektronicznej dokumentacji 

medycznej rzadko są ustrukturyzowane co zwiększa nakład pracy oraz 

wymaga stosowania dodatkowych narzędzi. W przeciwieństwie do wielu 

innych dziedzin, dane medyczne są trudne i kosztowne do pozyskania, a 

dodatkowo podlegają restrykcjom prawnym, co ogranicza możliwość 

budowy dużych, reprezentatywnych zbiorów treningowych. W 

konsekwencji modele uczące się są szczególnie podatne na przeuczenie 

(overfitting) oraz problemy z generalizacją, zwłaszcza w sytuacjach 
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zmiany rozkładu danych (domain shift), np. pomiędzy różnymi ośrodkami 

klinicznymi, populacjami pacjentów czy urządzeniami diagnostycznymi. 

Kolejnym istotnym ograniczeniem jest brak interpretowalności złożonych 

modeli, w szczególności głębokich sieci neuronowych, które funkcjonują 

jako tzw. „czarne skrzynki”. W kontekście medycznym, gdzie decyzje 

diagnostyczne i terapeutyczne wymagają uzasadnienia oraz podlegają 

rygorystycznym regulacjom, brak przejrzystości modelu znacząco utrudnia 

jego wdrożenie i akceptację przez personel medyczny. Zaufanie do 

rozwiązań opartych o AI jest fundamentalne dla zrewolucjonizowania 

systemu ochrony zdrowia, a brak możliwości przedstawienia 

wyjaśnialności dla prezentowanego wyniku rodzi uzasadnione obawy 

całego środowiska medycznego.  Równocześnie większość współczesnych 

metod uczenia maszynowego opiera się na identyfikacji zależności 

korelacyjnych, nie zaś przyczynowych, co ogranicza ich zdolność do 

wspierania decyzji klinicznych wymagających zrozumienia mechanizmów 

biologicznych oraz przewidywania efektów interwencji. Problem ten jest 

szczególnie widoczny w zadaniach związanych z planowaniem leczenia, 

gdzie konieczne jest rozróżnienie między korelacją, a rzeczywistym 

wpływem czynników na stan zdrowia pacjenta. Z tego powodu 

interpretacja wyników modeli AI/ML wymaga zrozumienia na jakie 

zasadzie powstają przewidywania i rekomendacje modelu oraz co może na 

nie wpłynąć. Istotnym wyzwaniem pozostaje również właściwe 

modelowanie niepewności predykcji. W rozwiązaniach opartych o AI/ML 

wiemy, że dojdzie do błędnych prognoz, jednak musimy wyznaczać 

granice jakie błędy jesteśmy w stanie zaakceptować oraz kiedy ryzyko jest 

zbyt duże. Wiele algorytmów dostarcza deterministycznych wyników bez 

wiarygodnej estymacji niepewności, co jest nieadekwatne w środowisku 
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klinicznym, gdzie kluczowe znaczenie ma identyfikacja przypadków 

wymagających dodatkowej weryfikacji. Dodatkowo dane medyczne mają 

charakter wielomodalny, obejmując obrazy diagnostyczne, dane tekstowe, 

sygnały czasowe oraz informacje genetyczne, co stawia przed algorytmami 

wyzwania związane z efektywną integracją heterogenicznych źródeł 

informacji. Pomimo postępów w projektowaniu architektur 

wielomodalnych, ich skuteczność nadal silnie zależy od dostępności 

dużych i dobrze zsynchronizowanych zbiorów danych. Kolejnym 

problemem jest ograniczona stabilność i reprodukowalność modeli – 

niewielkie zmiany w danych treningowych lub procedurze uczenia mogą 

prowadzić do istotnych różnic w wynikach, co utrudnia walidację i 

porównywanie metod. Wreszcie, stosowane metody optymalizacyjne 

koncentrują się na maksymalizacji metryk wydajności, takich jak 

dokładność czy AUC, które nie zawsze przekładają się na rzeczywiste 

korzyści kliniczne. Brak odpowiednio zaprojektowanych badań 

prospektywnych oraz walidacji w warunkach rzeczywistej praktyki 

klinicznej dodatkowo ogranicza wiarygodność uzyskiwanych rezultatów. 

W efekcie, mimo dynamicznego rozwoju metod uczenia maszynowego, 

ich zastosowanie w medycynie pozostaje obszarem wymagającym 

dalszych badań nad bardziej odpornymi, interpretowalnymi i przyczynowo 

ugruntowanymi modelami, zdolnymi do działania w warunkach wysokiej 

niepewności i złożoności danych. 

Istotnym, często niedostatecznie eksponowanym ograniczeniem 

współczesnych metod uczenia maszynowego w medycynie są również 

uwarunkowania obliczeniowe oraz specyfika zastosowania dużych modeli 

językowych, które w ostatnich latach stały się jednym z dominujących 

paradygmatów w obszarze AI. W przypadku zaawansowanych modeli, w 
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szczególności tych należących do nurtu uczenia głębokiego, wymagania 

obliczeniowe związane z procesem trenowania i wnioskowania są bardzo 

wysokie, co ogranicza ich dostępność oraz możliwość zastosowania w 

środowiskach klinicznych. Trenowanie modeli o dużej liczbie parametrów 

wymaga dostępu do wyspecjalizowanej kosztownej infrastruktury, 

znacznych zasobów energetycznych oraz czasu, co stanowi barierę 

zarówno ekonomiczną, jak i organizacyjną. W praktyce prowadzi to do 

koncentracji rozwoju najbardziej zaawansowanych modeli w niewielkiej 

liczbie ośrodków badawczych i firm technologicznych, co może utrudniać 

ich niezależną walidację oraz adaptację do specyficznych potrzeb 

lokalnych systemów ochrony zdrowia. Ponadto, wysokie koszty 

obliczeniowe utrudniają częste aktualizowanie modeli, co jest istotne w 

kontekście dynamicznie zmieniającej się wiedzy medycznej oraz zjawiska 

dryfu danych. 

W kontekście zastosowań przetwarzania języka naturalnego w 

medycynie, szczególną uwagę zwracają duże modele językowe, które 

umożliwiają analizę i generowanie tekstu medycznego, wspierając m.in. 

przetwarzanie dokumentacji klinicznej, ekstrakcję informacji wraz z ich 

strukturyzacją czy systemy wspomagania decyzji. Niemniej jednak ich 

wykorzystanie wiąże się z szeregiem ograniczeń metodologicznych. LLM 

operują na poziomie statystycznych wzorców językowych, co oznacza, że 

mogą generować odpowiedzi pozornie poprawne, lecz niezgodne z 

aktualną wiedzą medyczną (tzw. halucynacje). Problem ten jest 

szczególnie istotny w zastosowaniach klinicznych, gdzie nawet drobne 

błędy mogą prowadzić do poważnych konsekwencji, co zaś tworzy 

dylematy natury prawnej oraz etycznej. Dodatkowo modele te mają 

ograniczoną zdolność do weryfikacji prawdziwości generowanych treści 
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oraz do rozumienia kontekstu klinicznego w sposób odpowiadający 

rzeczywistemu rozumowaniu lekarza. Kolejnym wyzwaniem jest ich 

wrażliwość na sposób formułowania zapytań, co może prowadzić do 

niespójnych wyników dla semantycznie podobnych wejść. Z perspektywy 

obliczeniowej, wnioskowanie z wykorzystaniem dużych modeli 

językowych również może być kosztowne i czasochłonne, co ogranicza ich 

zastosowanie w systemach wymagających działania w czasie 

rzeczywistym. Dodatkowo, ze względu na rozmiar modeli i charakter 

danych treningowych, ich adaptacja do wyspecjalizowanych dziedzin 

medycznych wymaga stosowania technik takich jak fine-tuning lub 

retrieval-augmented generation, które z kolei wprowadzają dodatkową 

złożoność systemową oraz wymagania infrastrukturalne, co dla małych 

ośrodków badawczych tworzy dodatkowe bariery. 

Nie bez znaczenia pozostają również kwestie związane z 

prywatnością i bezpieczeństwem danych. Wdrażanie modeli, zwłaszcza w 

architekturze chmurowej, może kolidować z regulacjami dotyczącymi 

ochrony danych medycznych, co ogranicza możliwość wykorzystania 

pełnego potencjału obliczeniowego dostępnego poza lokalną infrastrukturą 

placówek medycznych. Alternatywne podejścia, takie jak federacyjne 

uczenie modeli, redukują konieczność centralizacji danych, jednak 

wprowadzają dodatkowe wyzwania związane z synchronizacją, 

stabilnością procesu uczenia oraz efektywnością komunikacyjną. W 

rezultacie ograniczenia obliczeniowe oraz specyfika dużych modeli 

językowych stanowią istotny czynnik hamujący ich szerokie i bezpieczne 

wdrożenie w praktyce klinicznej, podkreślając potrzebę dalszych badań 

nad bardziej efektywnymi, wiarygodnymi i energooszczędnymi metodami 

przetwarzania danych medycznych. 



75 

 

5.4. Szanse aplikacyjne 

Przedstawione w pracy rozwiązanie ma istotne szanse aplikacyjne. 

Wymaga jednak opracowania intuicyjnego narzędzia przeznaczonego dla 

użytkownika końcowego, którym jest lekarz. W dłuższej perspektywie 

wdrożenie AI może przyczynić się do zwiększenia efektywności systemu 

ochrony zdrowia, ograniczenia kosztów oraz wyrównania dostępu do 

nowoczesnych metod diagnostycznych i terapeutycznych, zwłaszcza w 

regionach o ograniczonych zasobach kadrowych i infrastrukturalnych. 

Integracja takich rozwiązań z codzienną praktyką kliniczną może również 

poprawić jakość opieki nad pacjentem poprzez wsparcie procesu 

decyzyjnego i umożliwienie bardziej spersonalizowanego podejścia 

terapeutycznego. 
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6. Wnioski 
 

1) Modele uczenia maszynowego, takie jak LightGBM i XGBoost, 

wykazują wysoką skuteczność w przewidywaniu śmiertelności 

pacjentów z chorobami sercowo-naczyniowymi, takimi jak AF i PAH.  

2) W obu badaniach zastosowano metodę SHAP do wyjaśnienia predykcji 

modeli i oceny znaczenia poszczególnych cech. Interpretowalność 

wyników pozwala na identyfikację kluczowych czynników ryzyka dla 

indywidualnych pacjentów, co zwiększa praktyczną użyteczność 

modeli w klinice oraz pozwala lepiej zrozumieć na jakich cechach 

opiera się predykcja co zwiększa zaufanie do uzyskanych wyników. 

3) Modele osiągnęły wysokie wartości metryk, takich jak AUC, czułość i 

swoistość, co potwierdza ich skuteczność w przewidywaniu 

śmiertelności. 

4) Modele te mogą wspierać tradycyjne metody oceny ryzyka, oferując 

bardziej szczegółowe i spersonalizowane podejście do zarządzania 

pacjentami. Zastosowanie algorytmów uczenia maszynowego może 

przyczynić się do poprawy wyników leczenia i zmniejszenia 

obciążenia systemu opieki zdrowotnej w kontekście ekonomicznym 

oraz obciążenia pracą. 

5) Wyniki badań wskazują na potencjał dalszego rozwoju modeli 

predykcyjnych, w tym ich walidacji na innych populacjach i w różnych 

warunkach klinicznych. 
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8. Streszczenie 
Wstęp: Współczesna medycyna stoi przed wyzwaniem zarządzania 

ogromnymi ilościami danych, których ilość rośnie wykładniczo. 

Tradycyjne metody analizy stają się niewystarczające, dlatego coraz 

większą rolę odgrywają zaawansowane narzędzia analityczne, takie jak 

sztuczna inteligencja (AI), uczenie maszynowe i duże modele językowe. 

AI umożliwia analizę złożonych danych, identyfikację wzorców i wspiera 

personalizację decyzji klinicznych. W pracy przedstawiono implementację 

metod uczenia maszynowego do predykcji śmiertelności w dwóch grupach 

pacjentów kardiologicznych: z migotaniem przedsionków (AF) leczonych 

doustnymi antykoagulantami niebędącymi antagonistami witaminy K oraz 

z tętniczym nadciśnieniem płucnym (PAH). W obu przypadkach skupiono 

się na identyfikacji i ocenie znaczenia wybranych parametrów klinicznych 

w przewidywaniu ryzyka zgonu, z wykorzystaniem nowoczesnych 

algorytmów sztucznej inteligencji. 

Materiały i metody: Analizę przeprowadzono na dwóch dużych 

bazach danych: MIMIC-IV (6431 pacjentów z AF) oraz BNP-PL (1755 

pacjentów z PAH). Przeprowadzono selekcję cech z użyciem regresji 

LASSO. Zbudowano modele klasyfikacyjne w oparciu o algorytmy 

wzmocnienia gradientowego, a ich wydajność oceniano na wydzielonych 

zbiorach testowych. Do interpretacji wyników i oceny istotności cech 

wykorzystano metodę SHAP. 

Wyniki: Najlepszy model LightGBM dla pacjentów z AF osiągnął 

AUC 0.886, dokładność 0.862, czułość 0.913 i swoistość 0.859. W 

przypadku PAH model XGBoost uzyskał AUC 0.767, dokładność 0.738, 

czułość 0.800 i swoistość 0.733. W obu analizach metoda SHAP pozwoliła 

na wskazanie kluczowych czynników ryzyka, takich jak długość 
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hospitalizacji, czas pobytu na oddziale intensywnej opieki medyczne, 

obecność chorób współistniejących dla pacjentów z AF oraz dystans w 

teście 6-minutowego marszu, stężenie NT-proBNP, stosunek 

TAPSE/sPAP i wiek u pacjentów z PAH. Modele umożliwiły także 

indywidualną ocenę ryzyka dla poszczególnych pacjentów ze wskazaniem 

wpływu każdej z cech na predykcję. 

Wnioski: Przeprowadzone badania potwierdzają, że modele uczenia 

maszynowego skutecznie wspierają predykcję śmiertelności w wybranych 

grupach pacjentów kardiologicznych, oferując narzędzia do bardziej 

spersonalizowanej opieki. Interpretowalność modeli zwiększa ich 

użyteczność kliniczną, umożliwiając identyfikację najważniejszych 

czynników ryzyka i wspierając proces podejmowania decyzji. 

Proponowane podejście stanowi cenne uzupełnienie tradycyjnych metod 

oceny ryzyka. 

Słowa kluczowe: tętnicze nadciśnienie płucne, migotanie 

przedsionków, uczenia maszynowe, sztuczna inteligencja, kardiologia 
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9. Abstract 
Introduction: Modern medicine faces the challenge of managing 

vast and exponentially growing amounts of data. Traditional analytical 

methods are becoming insufficient; therefore, advanced analytical tools 

such as artificial intelligence (AI), machine learning, and large language 

models are playing an increasingly important role. AI enables the analysis 

of complex data, identification of patterns, and supports the personalization 

of clinical decision-making. This study presents the implementation of 

machine learning methods for mortality prediction in two groups of 

cardiology patients: those with atrial fibrillation (AF) treated with non-

vitamin K antagonist oral anticoagulants, and those with pulmonary arterial 

hypertension (PAH). In both cases, the focus was on identifying and 

assessing the importance of selected clinical parameters in predicting 

mortality risk, utilizing state-of-the-art AI algorithms. 

Materials and Methods: The analysis was conducted on two large 

databases: MIMIC-IV (6,431 patients with AF) and BNP-PL (1,755 

patients with PAH). Feature selection was performed using LASSO 

regression. Classification models were constructed based on gradient 

boosting algorithms, and their performance was evaluated on separate test 

sets. The SHAP method was used to interpret the results and assess feature 

importance. 

Results: The best LightGBM model for AF patients achieved an 

AUC of 0.886, accuracy of 0.862, sensitivity of 0.913, and specificity of 

0.859. For PAH, the XGBoost model obtained an AUC of 0.767, accuracy 

of 0.738, sensitivity of 0.800, and specificity of 0.733. In both analyses, the 

SHAP method enabled the identification of key risk factors, such as length 

of hospitalization, duration of stay in the intensive care unit, and presence 
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of comorbidities for AF patients, as well as distance in 6-minute walk test, 

plasma NT-proBNP concentration, TAPSE/sPAP ratio, and age for PAH 

patients. The models also allowed for individualized risk assessment for 

each patient, indicating the contribution of each feature to the prediction. 

Conclusions: The conducted research confirms that machine 

learning models effectively support mortality prediction in selected groups 

of cardiology patients, providing tools for more personalized care. Model 

interpretability increases their clinical utility by enabling the identification 

of the most important risk factors and supporting the decision-making 

process. The proposed approach constitutes a valuable complement to 

traditional risk assessment methods. 

Keywords: pulmonary arterial hypertension, atrial fibrillation, 

machine learning, artificial intelligence, cardiology 
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