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rzeczywistych negatywnych przyktadow.

Grad-CAM - ang. Gradient-weighted class activation mapping, metoda
nalezaca do XAl

LASSO — ang. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
LightGBM — Light Gradient Boosting Machine

LLM — duzy model jezykowy

LR —regresja logistyczna
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ML — uczenie maszynowe
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RF — las losowy
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SMOTE - ang. Synthetic Minority Over-sampling Technique, metoda
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1. Wstep

Wspotczesna medycyna znajduje si¢ w przetlomowym momencie
rozwoju, mierzac si¢ z bezprecedensowym wyzwaniem, jakim jest
efektywne zarzadzanie 1 wykorzystanie ogromnych ilosci danych
generowanych kazdego dnia w praktyce klinicznej. Zgodnie z prognozami
International Data Corporation, w roku 2025 globalna ilo§¢ danych
osiggneta poziom 175 zettabajtéw, a tempo ich przyrostu wykazuje
charakter wyktadniczy !. Szacuje sig, ze przecigtny uzytkowy wchodzi w
cyfrowa interakcje raz na 18 sekund 2. Zrodta tych danych sg niezwykle
zréznicowane — obejmuja nie tylko tradycyjna dokumentacj¢ medyczna,
wyniki badan laboratoryjnych i1 obrazowych, lecz takze dane pochodzace z
urzadzen noszonych przez pacjentdw, aplikacji mobilnych wspierajacych
terapi¢ oraz systemOéw monitorujacych stan zdrowia w czasie
rzeczywistym. Tak dynamiczny wzrost informacji, okreslany akronimem
4V (volume, velocity, veracity, variety — objetos¢, szybkos$¢ naplywu,
wiarygodno$¢ 1 roznorodnos$¢), sprawia, ze klasyczne metody zarzadzania,
przetwarzania, analizy oraz zapewnienia bezpieczenstwa danych staja si¢
coraz mniej wydolne i nieadekwatne do aktualnych potrzeb .

W odpowiedzi na te wyzwania, coraz wigksze nadzieje poktada si¢
w zaawansowanych narzgdziach analitycznych, takich jak sztuczna
inteligencja (Al), uczenie maszynowe (ML) oraz w ostatnich latach duze
modele jezykowe (LLM). Technologie te umozliwiajg analize ztozonych,
wielowymiarowych zbioréw danych, identyfikacj¢ ukrytych wzorcow oraz
wspieranie procesu podejmowania decyzji klinicznych w  sposob
spersonalizowany. Sztuczna inteligencja, rozumiana jako systemy
nasladujace ludzka inteligencje, obejmuje zarowno algorytmy uczace si¢

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 strukture agentowa dajag mozliwos$¢ petnej integracji w srodowisko
pracy i delegowania codziennych zadan. Zainteresowanie Al w medycynie
siega lat 50. XX wieku, kiedy Alan Turing sformutowat fundamentalne
pytanie o mozliwo$§¢ myslenia przez maszyny, a John McCarthy
wprowadzit termin ,,sztuczna inteligencja” *°. Wspotczesnie Al i ML
znajdujg szerokie zastosowanie w analizie obrazow medycznych,
przetwarzaniu jezyka naturalnego, ocenie danych z urzadzen noszonych
oraz w budowie zaawansowanych systemow wspomagania decyzji
klinicznych, co stanowi jeden z najwazniejszych trendow badawczych
ostatnich lat.

Kardiologia jest dziedzing szczegdlnie predysponowana do
wdrazania nowoczesnych technologii analitycznych. Choroby sercowo-
naczyniowe, takie jak choroba wienicowa, niewydolno$¢ serca, arytmie czy
wady zastawkowe, pozostaja gldwna przyczyna zgondow na S$wiecie
stanowigc blisko jedng trzecig wszystkich zgonéw w roku 2023 °©.
Diagnostyka 1 leczenie tych schorzen wymagaja integracji danych
pochodzacych z wielu Zzrodet oraz zaawansowanej wiedzy specjalistycznej.
Dodatkowo, duza liczba pacjentow oraz zlozono$¢ przypadkoéw
klinicznych generuja potrzebe opracowania skutecznych narzedzi
diagnostycznych, przesiewowych 1 wspierajacych codzienng praktyke
kliniczng. Wspotczesna kardiologia korzysta z zaawansowanych technik
obrazowania, takich jak echokardiografia, rezonans magnetyczny serca czy
tomografia komputerowa, ktore dostarczaja szczegdétowych informacji o
budowie i1 funkcji serca. Coraz wigksze znaczenie maja takze dane z

urzadzen wszczepialnych, a rosngca liczba pacjentow korzysta z
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mobilnych urzadzen monitorujacych rytm serca i inne parametry zyciowe,
stwarza to kolejne bogate zrodto danych.

W ostatnich latach obserwuje si¢ intensyfikacje wykorzystania Al i
ML w kardiologii, zaré6wno w zakresie poprawy doktadnosci i
efektywnosci diagnostyki, jak i leczenia oraz monitorowania pacjentow.
Algorytmy analizy obrazéw medycznych umozliwiaja szybkie i precyzyjne
wykrywanie nieprawidtowosci, natomiast modele predykcyjne pozwalaja
na identyfikacj¢ pacjentow wysokiego ryzyka oraz prognozowanie
rozwoju powiktan 4. Systemy wspomagania decyzji klinicznych oparte
na Al wspierajg lekarzy w wyborze optymalnej terapii, a urzadzenia
noszone przez pacjentOw umozliwiaja wczesne wykrywanie zaburzen
rytmu serca, takich jak bradykardia czy migotanie przedsionkow,
monitorowanie spadkéw saturacji krwi oraz zmiennos$ci t¢tna. Rozwoj
technologii Al otwiera nowe perspektywy dla kardiologii, umozliwiajac
dalsza personalizacj¢ opieki oraz poprawe wynikow leczenia.

Jednym z czgstszych schorzen kardiologicznych jest migotanie
przedsionkow (AF), bedace najczgstsza arytmig nadkomorowa, ktorej
czgstos¢ wystepowania wzrasta wraz z wiekiem populacji. Zgodnie z
danymi Global Burden of Disease w roku 2023 wspotczynnik zapadalno$ci
1 chorobowosci, z powodu migotania 1 trzepotania przedsionkéw, na 100
tysiecy mieszkancow wynosit na swiecie odpowiednio 62.26 (95% CI
49.39-78.67)1732.04 (95% CI1 576.37 —902.18), a wspotczynnik zgondéw
4.68 (95% CI 3.95 — 5.25) 1. AF wiaze si¢ ze znacznym wzrostem ryzyka
udaru moézgu, niewydolno$ci serca oraz zgonu, co istotnie wplywa na
jakos$¢ 1 dlugos¢ zycia pacjentow. Kompleksowa opieka nad pacjentem z
AF skupia si¢ na kilku filarach: zarzagdzaniu chorobami wspoétistniejgcymi

1 czynnikami ryzyka, prewencji udarow mozgu i powiklan zakrzepowo-
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zatorowych, redukcji objawow poprzez kontrole czestosci i rytmu serca,
ewaluacji 1 dynamicznej ponownej ocenie. Kluczowa rolg w leczeniu AF
odgrywaja doustne antykoagulanty niebedace antagonistami witaminy K
(DOAC), takie jak dabigatran, rywaroksaban, apiksaban i edoksaban,
umozliwiajace prewencje incydentow zakrzepowo-zatorowych . W
poréwnaniu do tradycyjnych antagonistow witaminy K, DOAC cechuja si¢
przewidywalng farmakokinetyka, mniejszg liczbg interakcji oraz nizszym
ryzykiem powaznych krwawien, co czyni je preferowang opcja
terapeutyczng w wigkszosci przypadkéw AF. Liczne badania kliniczne i
obserwacyjne potwierdzily skuteczno$¢ i1 bezpieczenstwo DOAC w
prewencji udaréw oraz powiktan zakrzepowo-zatorowych.

Pomimo postepu w leczeniu, przewidywanie ryzyka powiklan i
$miertelnosci u pacjentow z AF pozostaje wyzwaniem. Aktualnie
stosowane skale ryzyka, takie jak CHA2DS2-VASc, HATCH czy
HAVOC, wykazuja ograniczong warto$¢ prognostyczng, zwlaszcza w
zakresie przewidywania $miertelnoéci '7%°. W zwigzku z tym coraz
czgsciej podejmowane s3 proby wykorzystania narzedzi uczenia
maszynowego do poprawy predykcji ryzyka w tej populacji. Algorytmy
ML umozliwiaja analiz¢ zlozonych zalezno$ci pomigdzy wieloma
czynnikami ryzyka, takimi jak wiek, choroby wspotistniejace, wyniki
badan laboratoryjnych i obrazowych, a takze dane z wywiadu 1 stylu zycia
pacjenta, co pozwala na bardziej precyzyjne dostosowanie terapii i1
poprawe rokowania 2123,

Tetnicze  nadci$nienie  plucne  (PAH)  stanowi  rzadka,
wieloczynnikowa chorobe sercowo-naczyniowa, charakteryzujaca si¢
wzrostem oporu w tetnicach plucnych, prowadzacym do przecigzenia i

niewydolnosci prawej komory serca oraz znacznie zwigkszonego ryzyka
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zgonu. Wczesna diagnostyka i wdrozenie odpowiedniego leczenia sa
kluczowe dla poprawy rokowania. Terapia PAH obejmuje m.in.
stosowanie  blokerow kanalu wapnia, antagonistOw receptora
endotelinowego, inhibitoréw fosfodiesterazy typu 5, analogow
prostacyklin, agonistow receptora prostacyklin i  stymulotora
rozpuszczalnej cyklazy guanylowej oraz terapie wspomagajace, leczenie
interwencyjne i transplantacje **%°. Zgodnie z danymi Global Burden of
Disease w roku 2023 wspoétczynnik zapadalnosci 1 chorobowosci, z
powodu tetnicznego nadcisnienia plucnego, na 100 tysiecy mieszkancow
wynosil na $wiecie odpowiednio 0.56 (95% CI10.45 —0.68) 12.45 (95% CI
1.98 — 3.04), a wspotczynnik zgonéw 0.28 (95% CI 0.22 — 0.37) '°. Skale
ryzyka, takie jak REVEAL 2%*’, COMPERA 2® i oparte o wytyczne ESC
2930 53 wykorzystywane do oceny rokowania oraz stratyfikacji pacjentow
do grup ryzyka, jednak ich skuteczno$¢ jest ograniczona przez ztozono$¢
choroby i réznorodnoéé czynnikow ryzyka 2**!. W ostatnich latach coraz
wieksza nadzieje poktada si¢ w modelach uczenia maszynowego, ktore
pozwalaja na integracj¢ danych klinicznych, laboratoryjnych, obrazowych
1 biochemicznych, umozliwiajac bardziej precyzyjna identyfikacje
pacjentéw wysokiego ryzyka i personalizacje terapii °*. Badania wykazaty,
ze podejscia oparte na Al moga przewyzsza¢ tradycyjne metody
statystyczne w predykcji niekorzystnych zdarzen i §miertelnosci w PAH.
Wdrozenie Al w kardiologii wigze si¢ jednak z licznymi 1 zlozonymi
wyzwaniami. Kluczowe znaczenie ma zapewnienie wysokiej jakosci,
kompletnosci i bezpieczenstwa danych, ktore stanowia podstawe dziatania
algorytmow ML. Problemy zwigzane z brakujacymi danymi, bledami w
dokumentacji czy niejednorodnoscig zrédet mogg prowadzi¢ do btednych

predykcji 1 ogranicza¢ uzytecznos¢ modeli. Dodatkowo, istotne sg kwestie
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etyczne 1 prawne, obejmujace ochrong¢ prywatnosci pacjentow,
odpowiedzialno$¢ za decyzje podejmowane na podstawie rekomendacji Al
oraz koniecznoéé spelienia wymogoéw regulacyjnych 3%, Niezwykle
wazne jest takze zapewnienie transparentnosci i interpretowalnosci modeli,
aby lekarze mogli zrozumie¢ i zaufa¢ rekomendacjom generowanym przez
Al Skuteczna integracja Al z codzienng praktyka kliniczng wymaga §cistej
wspotpracy interdyscyplinarnej, obejmujacej zaroOwno ekspertow
medycznych, jak i specjalistow z zakresu sztucznej inteligencji, analizy
danych.

Podsumowujac, dynamiczny rozwoj sztucznej inteligencji i uczenia
maszynowego otwiera nowe mozliwosci w kardiologii, zard6wno w
zakresie diagnostyki, jak i prognozowania oraz leczenia chorob sercowo-
naczyniowych. Integracja zaawansowanych technik analitycznych z
wiedzg kliniczng umozliwia tworzenie narzedzi wspierajacych
personalizacj¢ opieki, wczesng identyfikacj¢ pacjentow wysokiego ryzyka
oraz optymalizacj¢ decyzji terapeutycznych. Celem niniejszej rozprawy
jest wykorzystanie nowoczesnych metod uczenia maszynowego do
identyfikacji czynnikow ryzyka oraz budowy modelu predykcyjnego
$miertelnosci u pacjentow z PAH 1 AF, co moze przyczyni¢ si¢ do poprawy
jakosci opieki 1 wynikow leczenia w tych szczegdlnie wymagajacych

populacjach.
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2.  Zalozenia i Cele pracy
2.1. Cel glowny pracy:

Celem pracy bylo opracowanie modelu predykcyjnego z
wykorzystaniem algorytméw sztucznej inteligencji, wspierajacego
codzienng praktyke kliniczng w opiece nad pacjentami z chorobami

sercowo-naczyniowymi.

2.2. Cele szczegolowe:
Celem szczegdlowym pracy byto zbadanie mozliwos$ci zastosowania

algorytmow uczenia maszynowego do przewidywania ryzyka zgonu
pacjentéw oraz identyfikacji kluczowych czynnikéw wptywajacych na
predykcje modeli:
1) W grupie pacjentéw chorujacych na migotanie przedsionkow
leczonych doustnymi lekami przeciwkrzepliwymi
2) W grupie pacjentdéw chorujacych na ptucne nadcisnienie

tetnicze w populacji krajowej
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3.  Materialy i Metody

3.1. Wspolne dla wszystkich publikacji
3.1.1. Algorytmy oparte o drzewa decyzyjne
W ramach przeprowadzonych analiz zastosowano algorytmy oparte

na drzewach decyzyjnych, ktore s3 jednymi =z najczescie]
wykorzystywanych metod uczenia maszynowego w zadaniach
klasyfikacyjnych i regresyjnych. Ich dziatanie polega na hierarchicznym
podziale danych na podstawie wartosci cech, co prowadzi do budowy
struktury drzewa, w ktorej liScie reprezentujg przewidywane klasy lub
warto$ci. Chociaz pojedyncze drzewa decyzyjne sg tatwe w interpretacii,
ich gtowna wadg jest podatnos¢ na przeuczenie, szczegolnie w przypadku
ztozonych zbiorow danych. Aby temu zapobiec, stosuje si¢ metody
zespotowe, takie jak bagging i boosting, ktore tacza wiele drzew
decyzyjnych w celu poprawy skutecznosci i stabilnosci predykeji.
Bagging (Bootstrap Aggregating) to technika zespotowa, ktéra
polega na trenowaniu wielu niezaleznych modeli na r6znych podzbiorach
danych, utworzonych za pomoca probkowania z powtdrzeniami
(bootstrap). Wyniki poszczeg6lnych modeli sa nastgpnie agregowane, na
przyktad poprzez glosowanie wigkszosciowe (dla klasyfikacji) lub
usrednianie (dla regresji). Bagging zmniejsza wariancj¢ modelu, co czyni
go Dbardziej odpornym na przeuczenie. Przyktadem algorytmu
wykorzystujacego t¢ technike jest las losowy (RF), ktory buduje wiele
niezaleznych drzew decyzyjnych, losujac zarowno prébki danych, jak 1
podzbiory cech. RF cechuje si¢ wysoka odpornoscig na przeuczenie oraz
dobra wydajnosciag w przypadku danych o duzej liczbie cech, jednak jego

wada jest stosunkowo wysoka ztozono$¢ obliczeniowa.
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Boosting to technika zespotowa, ktora iteracyjnie buduje kolejne
modele, przy czym kazdy kolejny model stara si¢ poprawi¢ bledy
popelnione przez poprzednie. W przeciwienstwie do baggingu, w ktorym
modele sg trenowane niezaleznie, boosting tworzy modele w sposob
sekwencyjny, co pozwala na stopniowe zmniejszanie bledow.
Wzmocnienie gradientowe (Gradient Boosting) to szczegdlny rodzaj
boostingu, w ktorym kazdy kolejny model minimalizuje funkcje¢ straty za
pomocg metody gradientowej. Przykladami algorytmoéw opartych na
wzmocnieniu gradientowym sg XGBoost (Extreme Gradient Boosting) i
LightGBM (Light Gradient Boosting Machine). XGBoost charakteryzuje
si¢ wysoka wydajnoscig dzieki optymalizacjom, takim jak rownolegle
przetwarzanie 1  regularyzacja, natomiast LightGBM  zostal
zoptymalizowany pod katem szybkosci i efektywnosci w przypadku
duzych zbioréw danych, wykorzystujac technike histogramowa i strategie
"leaf-wise". Oba algorytmy sg bardzo skuteczne, ale wymagaja starannego
strojenia hiperparametrow.

AdaBoost (Adaptive Boosting) to kolejny przykiad algorytmu
boostingu, w ktorym kolejne modele przypisuja wigksze wagi probom
btednie sklasyfikowanym przez poprzednie. Wynik koncowy uzyskiwany
jest na podstawie wazonego glosowania. AdaBoost jest prosty w
implementacji 1 dobrze radzi sobie z danymi o niskim poziomie szumu,
jednak jego skuteczno$¢ moze by¢ ograniczona w przypadku bardzo
ztozonych zbioréw danych.

Zastosowanie algorytmow opartych na drzewach decyzyjnych,
wykorzystujacych techniki baggingu 1 boostingu, pozwolito na uzyskanie
wysokiej skutecznos$ci predykcji oraz elastyczno$ci w analizie danych. Ich

zdolno$¢ do pracy z roéznorodnymi typami danych oraz obslugi
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brakujacych wartosci czyni je szczegdlnie przydatnymi w analizach
medycznych. W pracy szczeg6lny nacisk potozono na interpretowalnos¢
wynikéw oraz optymalizacj¢ hiperparametrow, co pozwolilo na
dostosowanie modeli do specyfiki analizowanych zbiorow danych.

3.1.2. Metryki
W celu oceny skuteczno$ci opracowanych modeli predykcyjnych

zastosowano zestaw standardowych metryk klasyfikacyjnych, ktore
umozliwilty kompleksowgq analiz¢ ich dziatania.

Doktadnos¢ (Accuracy) okresla odsetek poprawnie
sklasyfikowanych probek w stosunku do wszystkich probek, co pozwala
na oceng¢ ogolnej jakosci modelu. Jest to metryka intuicyjna w interpretacii,
jednak w przypadku niezbalansowanych zbiorow danych moze by¢
mylaca, poniewaz nie odzwierciedla wydajnos$ci modelu w odniesieniu do
klasy mniejszos$ciowe;j.

Roéwnanie 1. Doktadnosé

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Swoistos¢ (Specificity) mierzy zdolno$¢ modelu do poprawnej

Doktadnosc =

klasyfikacji klasy negatywnej 1 jest szczegolnie istotna w sytuacjach, w
ktérych kluczowe jest minimalizowanie liczby falszywie pozytywnych
wynikow (btedy typu I).
Roéwnanie 2. Swoistos¢

TN
TN + FP

Czulo$¢ (Senmsitivity), znana réwniez jako recall, ocenia zdolnos¢

Swoistos¢ =

modelu do poprawnej klasyfikacji klasy pozytywnej, co ma szczegdlne
znaczenie w przypadkach, gdzie istotne jest ograniczenie liczby falszywie

negatywnych wynikow (bledy typu II).
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Roéwnanie 3. Czulos¢

TP
TP+ FN

W pracy wykorzystano rowniez wspotczynnik korelacji Matthewsa

Czutos¢ =

(MCC), ktory jest zrownowazong miarg jako$ci klasyfikacji binarnej,
uwzgledniajaca wszystkie elementy macierzy pomylek. MCC jest
szczegblnie przydatny w analizie niezbalansowanych zbioréw danych,
poniewaz dostarcza bardziej wiarygodnej oceny niz doktadnosc¢.
Rownanie 4. Wspotezynnik korelacji Matthewsa

(TP-TN) — (FP-FN)
- V(TP +FP)- (TP +FN)- (TN + FP) - (TN + FN)
Dodatkowo, zastosowano pole pod krzywa ROC (ROC-AUC), ktore

MCC

pozwala na ocen¢ zdolno$ci modelu do rozrdézniania migdzy klasami.
Wysoka warto§¢ AUC wskazuje na dobrg zdolno$§¢ modelu do
przewidywania klasy pozytywnej, niezaleznie od progu decyzyjnego.
Zastosowanie tych metryk umozliwito wszechstronng ocen¢ skutecznos$ci
modeli, uwzgledniajac zardwno ich ogdlng doktadnosé, jak 1 wydajnos¢ w
odniesieniu do poszczegdlnych klas.

Roéwnanie 5. AUC

1
AUC:] TPR(FPR™1(x)) dx
0

Gdzie TPR oznacza czuto$¢, a FPR oznacza 1 — specyficzno$¢.

W ramach przeprowadzonych analiz w pracach zamieszczano
rowniez macierze bledow, ktore stanowig istotne narzedzie wizualizacji
wynikéw klasyfikacji. Macierz bledow zawiera informacje o liczbie
prawdziwie pozytywnych (TP), prawdziwie negatywnych (TN), falszywie
pozytywnych (FP) oraz falszywie negatywnych (FN) klasyfikacji, co
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pozwala na szczegotowa ocen¢ dziatania modelu. Dzigki temu mozliwe
bylo przejrzyste przedstawienie wynikéw klasyfikacji, a takze
identyfikacja potencjalnych obszaréw, w ktérych model mogiby wymagac
poprawy. Macierze btgdow umozliwiaja swobodng analize wynikow,
zardwno w kontekscie ogolnej skutecznosci modelu, jak i jego wydajnosci
w odniesieniu do poszczegolnych klas. Ich zastosowanie pozwala na tatwe
zidentyfikowanie przypadkow, w ktorych model popetia biedy, co jest
szczegolnie istotne w przypadku niezbalansowanych zbioréw danych.
Dzigki temu narzgdziu mozliwe bylo nie tylko poréwnanie modeli, ale
réwniez lepsze zrozumienie ich dziatania w praktycznych zastosowaniach.

Tabela 1. Macierz btedow

Przewidywana
Rzeczywista Negatywna Pozytywna
Negatywna TN FP
Pozytywna FN TP

3.1.3. Wartosci Shapley’a
W przeprowadzonych analizach wykorzystano wartosci Shapley’a

(SHAP), ktore stanowig jedno z najpopularniejszych narzedzi do
interpretacji wynikow modeli uczenia maszynowego ***°. Wartosci SHAP
opieraja si¢ na teorii gier kooperacyjnych i pozwalaja na wyjasnienie
wpltywu poszczegdlnych cech na predykcje modelu. Kazdej cesze
przypisywana jest wartos¢, ktora reprezentuje jej wktad w koncowy wynik
predykcji, co umozliwia zaréwno globalng, jak 1 indywidualng
interpretacj¢ dzialania modelu.

Obliczanie wartosci SHAP polega na analizie wptywu danej cechy
na wynik modelu poprzez poréwnanie predykcji z ta cechg i bez niej,

uwzgledniajac wszystkie mozliwe kombinacje cech. Dzigki temu metoda
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ta zapewnia sprawiedliwg i1 zroOwnowazong ocen¢ znaczenia cech,
niezaleznie od ich kolejnos$ci w modelu.

Réwnanie 6. Warto$¢ Shapley'a
m
f(x) = o +Z¢i}'
j=1

Gdzie ¢, oznacza predykcje modelu bazowego (tj. $rednig wartos$¢
wyjsciowsg), a ¢;; mierzy addytywny wplyw cechy j na predykeje f(x;).

Globalne wyjasnienia wynikow pozwalaja na ocen¢ ogolnego
wplywu poszczegolnych cech na predykcje w calym zbiorze danych, co
umozliwia identyfikacj¢ najwazniejszych parametrow w kontekscie
analizowanego problemu. Z kolei indywidualne wyjas$nienia wynikow
dostarczaja informacji o tym, w jaki sposob konkretne cechy wptynety na
predykcje dla pojedynczego przypadku, co jest szczeg6lnie przydatne w
praktyce klinicznej, gdzie kluczowe jest zrozumienie ryzyka dla
konkretnego pacjenta. Zastosowanie wartosci SHAP w pracy pozwolito na
zwigkszenie interpretowalnosci modeli, co jest istotnym krokiem w
kierunku ich praktycznego wykorzystania w $rodowisku klinicznym.
Dzigki tej metodzie mozliwe byto nie tylko zidentyfikowanie kluczowych
czynnikdw ryzyka, ale rowniez lepsze zrozumienie mechanizmow
decyzyjnych modeli.

3.1.4. LASSO
W pracy zastosowano metode LASSO (Least Absolute Shrinkage

and Selection Operator) jako narzedzie do redukc;ji liczby cech w zbiorze
danych. LASSO jest technikg regularyzacji, ktéra wprowadza kare za sume
wartosci bezwzglednych wspotczynnikow regresji. Dzigki temu metoda ta
nie tylko zmniejsza warto$ci wspotczynnikow, ale rowniez eliminuje mniej

istotne cechy, przypisujac ich wspotczynnikom wartos¢ rowng zeru. W
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efekcie LASSO pozwala na jednoczesng selekcje cech i dopasowanie
modelu, co czyni j3 szczegdlnie przydatng w analizach, w ktorych liczba
zmiennych jest duza w stosunku do liczby obserwacji.

Dzig¢ki zastosowaniu LASSO mozliwe byto zidentyfikowanie kluczowych
cech, ktore miaty najwickszy wplyw na wynik modelu predykcyjnego.
Redukgcja liczby cech pozwolita na uproszczenie modeli, co przetozyto si¢
na ich wigkszg interpretowalnos¢ i efektywnos¢ obliczeniowsg. Jest to
szczegolnie istotne w analizach medycznych, gdzie kluczowe znaczenie
ma identyfikacja najwazniejszych czynnikow ryzyka. Zaleta metody
LASSO w redukgji cech jest jej zdolno$¢ do eliminacji zmiennych, ktére w
niewielkim stopniu wptywaja na wynik modelu, co zmniejsza ryzyko
przeuczenia 1 poprawia 0gdlna wydajno$¢ modelu. Wada jest natomiast jej
ograniczenie w przypadku silnie skorelowanych cech, gdzie metoda moze
arbitralnie wybra¢ jedng z nich, ignorujac pozostate.

Dla danego zbioru danych X € R™*4 oraz wektora odpowiedzi y € R™,
metoda LASSO rozwigzuje nast¢pujacy problem optymalizacyjny:
Roéwnanie 7. LASSO

m

1 q 2 q
Yy =argmin, ﬁz (yi —Z&-m) +AZ|yk|
k=1 k=1

i=1
Gdzie A > 0 kontroluje sile kary, zmniejszajac warto$ci wspotczynnikow
oraz eliminujac nieistotne cechy.
W pracy metoda LASSO odegrata kluczowg role w procesie selekcji
cech, umozliwiajac skoncentrowanie si¢ na najbardziej istotnych
zmiennych i poprawe jakosci wynikow modeli predykcyjnych.

3.1.5. Analiza statystyczna
W pracy przeprowadzono analiz¢ statystyczng w celu poro6wnania

charakterystyk bazowych grup pacjentéw. Zmienne kategoryczne zostaty
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przedstawione jako liczno$ci i procent, a ich poréwnanie przeprowadzono
za pomocg testu chi-kwadrat. Zmienne ciggle zostaty zaprezentowane jako
srednia = odchylenie standardowe lub jako mediana oraz pierwsze i trzecie
kwartyle (Q1, Q3). Poréwnanie zmiennych ciggtych przeprowadzono za
pomocg testu U Manna-Whitneya. Przed przystgpieniem do analizy
zmiennych ciaglych sprawdzono normalnos¢ ich rozktadu za pomoca testu
Shapiro-Wilka. Wyniki uznawano za statystycznie istotne, gdy warto$¢ p
byla mniejsza niz 0,05. Analiza statystyczna pozwolita na identyfikacje
réznic w charakterystykach wyjsciowych pomiedzy grupami, co stanowito
podstawe do dalszych analiz predykcyjnych.

3.1.6. Optymalizacja hiperparametréw
W celu poprawy skutecznos$ci opracowanych modeli predykcyjnych

zastosowano optymalizacje hiperparametrow, ktdra pozwala na znalezienie
najlepszych warto$ci parametrow sterujacych dziataniem algorytmow.
Hiperparametry, takie jak liczba drzew, gitebokos¢ drzewa, wspotczynnik
uczenia czy parametry regularyzacji, maja kluczowy wptyw na wydajnos¢
modeli, dlatego ich odpowiedni dobor jest niezbedny do uzyskania
optymalnych wynikow. W pracy wykorzystano biblioteke Hyperopt, ktora
umozliwia efektywng optymalizacj¢ hiperparametrow za pomoca metod
przeszukiwania przestrzeni parametrow.

Hyperopt opiera si¢ na technikach optymalizacji bayesowskiej, ktore
pozwalaja na iteracyjne przeszukiwanie przestrzeni hiperparametrow w
sposOb  bardziej efektywny niz tradycyjne metody, takie jak
przeszukiwanie siatki (grid search) czy losowe przeszukiwanie (random

search) *'.
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Rownanie 8. Optymalizacja HyperOpt
0 =arg rglelgﬁ (6,D)

gdzie:

« 0 oznacza optymalne wartosci hiperparametrow,

e 0 to wektor hiperparametrow podlegajacych optymalizacji,

e 0O reprezentuje przestrzen dopuszczalnych warto$ci
hiperparametréw,

e L(6,D) jest funkcja celu, np. funkcjg straty lub biledu
walidacyjnego, obliczang na zbiorze danych D,

e D to zbidr danych uzywany do oceny jakosci rozwigzania.

Optymalizacja hiperparametréw za pomoca metody Hyperopt, w
szczegolno$ci z wykorzystaniem estymatora Parzena w strukturze
drzewiastej (ang. Tree-structured Parzen Estimator, TPE), polega na
modelowaniu funkcji celu jako rozktadu prawdopodobienstwa.

W  podejsciu  TPE, zamiast bezposredniego przeszukiwania
przestrzeni hiperparametréw, funkcja celu £(8, D) jest aproksymowana za
pomoca dwoéch rozktadéw warunkowych:

1(x): rozktad dla warto$ci hiperparametrow, ktore prowadzg do
niskich warto$ci funkcji celu,

g(x): rozktad dla pozostatych wartosci hiperparametrow.

10
gx)’

efektywnie eksplorowaé przestrzen hiperparametrow, koncentrujac si¢ na

Optymalizacja polega na maksymalizacji stosunku co pozwala

obszarach o wysokim prawdopodobiefistwie uzyskania lepszych wynikow.
Zastosowanie Hyperopt w pracy pozwolilo na znaczaca poprawe
wydajnosci modeli predykcyjnych, co przetozyto si¢ na wyzsze wartosci

metryk oceny, takich jak AUC, czulo$¢ 1 swoistos¢. Optymalizacja
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hiperparametrow odegrata kluczowa role w procesie budowy modeli,
zapewniajac ich lepsze dopasowanie do analizowanych danych.

3.1.7. Srodowisko obliczeniowe
Wszystkie obliczenia przeprowadzono w srodowisku Python 3.10.12

z wykorzystaniem ogdlnodostepnych bibliotek. Obliczenia wykonano na
komputerze wyposazonym w procesor z 24 watkami o taktowaniu 4,5 GHz
oraz 64 GB pamigci RAM, co zapewnito odpowiednia wydajnos$¢ i
szybko§¢ przetwarzania danych. Wykorzystane wersje bibliotek
obejmowaly: 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. Publikacjal
Artificial Intelligence Technologies in Cardiology. J. Cardiovasc. Dev.

Dis. 2023, 10, 202

Przeglad mial charakter narracyjny i jego celem bylo przedstawienie
petlnego zakresu zastosowan sztucznej inteligencji w kardiologii, ze
szczegolnym uwzglednieniem algorytméw ML oraz technologii XA W
ramach pracy przeanalizowano literatur¢ naukowa dostgpng w bazach
danych PubMed oraz Google Scholar. Dobor literatury opieral si¢ na
subiektywnej ocenie jej znaczenia dla tematu, a kryterium wlaczenia
stanowity publikacje z ostatnich 10 lat, ktore miaty istotny wplyw na
rozw6j Al w medycynie.

Analiza obejmowala klasyfikacje algorytmow ML na trzy glowne
typy: uczenie nadzorowane, nienadzorowane oraz uczenie przez
wzmacnianie. Szczeg6lna uwage poswigcono metrykom wydajnosci
stosowanym w zadaniach regresji 1 klasyfikacji oraz technikom XAI.
Dodatkowo, przeanalizowano przyktady zastosowan Al w kardiologii, w

tym przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP), oraz omoéwiono aspekty
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prawne, etyczne i metodologiczne zwigzane z wdrazaniem modeli Al w

praktyce kliniczne;.

3.3. Publikacja II
Predicting Mortality in Atrial Fibrillation Patients Treated with Direct

Oral Anticoagulants: A Machine Learning Study Based on the MIMIC-1V
Database. J. Clin. Med. 2025, 14, 3697

3.3.1. Zroédlo danych
Badanie koncentruje si¢ na wykorzystaniu retrospektywnych danych

z bazy Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC)-IV w wersji
3.1 4% Jest to obszerna, zanonimizowana baza danych pochodzgca z Beth
Israel Deaconess Medical Center w Bostonie, MA, zawierajaca informacje
0 364 627 pacjentach z lat 2008-2022. Dostep do bazy MIMIC uzyskano
poprzez uzyskanie akredytacje za posrednictwem platformy PhysioNet,
ktéra udostgpnia bazg MIMIC.

3.3.2. Kryteria wlaczenia do badania
Do badania wybrano pacjentow z migotaniem przedsionkow (n = 32

026), zidentyfikowanych na podstawie kodow ICD [‘42731°, ‘14891,
‘148, ‘1480°, ‘1481, ‘14811°, ‘14819°, ‘1482°, ‘14820°, ‘14821, ‘1489’],
ktorzy rozpoczgli leczenie doustnymi antykoagulantami (n = 6431) (4.
dabigatran, rywaroksaban, apiksaban, edoksaban) podczas hospitalizacji.
Warto zaznaczy¢, ze w bazie danych MIMIC-IV kody ICD wystepuja w
formie uproszczonej, bez kropek rozdzielajacych poszczegodlne segmenty
kodu, co odroznia je od standardowego zapisu stosowanego w
dokumentacji klinicznej. Przyktadowo, kod ‘148.91” w standardzie ICD-10
odpowiada zapisowi ‘14891’ w bazie, a ‘427.31’ (ICD-9) zapisany jest jako
‘42731°. Taki sposdb zapisu wynika z technicznych wymogdéw bazy
danych, ktore ulatwiaja przetwarzanie 1 wyszukiwanie rekordow,

eliminujac znaki specjalne. Wykluczono pacjentow, ktorzy zmarli w

27



trakcie pobytu w szpitalu. Zebrano informacje dotyczace historii
medycznej, pobytu w szpitalu, wskaznika wspotchorobowosci Charlsona
(CCI), danych demograficznych (wiek, pte¢, rasa, stan cywilny), pobytu w
szpitalu i na oddziale intensywnej terapii, podawanych lekow, wynikow
badan mikrobiologicznych, przeprowadzonych procedur, kodow
diagnostycznych oraz wynikéw badan laboratoryjnych, co dato tacznie 600
zmiennych. Do analizy uwzglgdniono jedynie dane z pierwszej
hospitalizacji, podczas ktorej zdiagnozowano AF. Rozktad klas wynosit
6086:345. Przygotowany zbiér danych podzielono na zbidr treningowy i
testowy w proporcji 80:20. Selekcje cech przeprowadzono za pomoca
algorytmu LASSO, ktory wybral 27 cech do budowy modelu.

3.3.3. Przygotowanie danych
Przeprowadzono czyszczenie danych, usuwajac zmienne z ponad

10% brakujacych wartosci. W ramach inzynierii cech wyodrebniono
informacje o catkowitej dtugosci pobytu na OIT, liczbie diagnoz, dtugosci
hospitalizacji, przyczynie przyjecia do szpitala (zwigzanej z procedurg lub
obserwacja), braku przeprowadzonych procedur, negatywnych wynikach
badan mikrobiologicznych, leczeniu heparyng oraz ponownym przyjeciu w
ciggu 60 dni od wypisu. Wiek pacjentéw podzielono na przedziaty 10-
letnie 1 zakodowano w porzadku rosnacym. Zmienne takie jak ,,Ple¢”,
»Niewydolno§¢ serca”, ,Demencja”, ,,Cukrzyca bez powiklan”,
,Paraplegia”, ,,Nowotwor z przerzutami”, ,,Ponowne przyjecie w ciggu 60
dni”, ,Stan cywilny: wdowiec”, ,,Przyjecie obserwacyjne”, ,,Przyjecie
chirurgiczne”, ,Mikrobiologia: wynik negatywny”, ,»Brak
przeprowadzonych procedur”, ,,Heparyna” i ,,Otytos¢” zakodowano jako

zmienne binarne (0/1).

28



Pozostate zmienne byly zmiennymi ciaglymi: ,,Luka anionowa”,
»<Dwuweglany”, ,,Hemoglobina”, ,Potas”, ,,S0d”, ,,Azot mocznikowy”,
,Biate krwinki”, ,Kreatynina”, ,Suma dlugosci pobytu na oddziale
intensywnej opieki”, ,,Liczba diagnoz”, ,,Wskaznik wspoétchorobowosci
Charlsona” oraz ,,Dni hospitalizacji”. Wszystkie zmienne ciagle zostaty
standaryzowane przed zastosowaniem regresji logistycznej (LR) i
algorytmu LASSO.

3.3.4. Braki danych
Rekordy pacjentow zawierajace brakujace dane zostaty wykluczone

z analizy. Brakujace dane stanowig powszechne wyzwanie w zbiorach
klinicznych, ktére moga wplywa¢ na wiarygodno$¢ i zdolno$¢ do
generalizacji modeli predykcyjnych. W badaniu zastosowano wielokrotne
imputacje za pomocg metody MICE, imputacje w oparciu o $rednia,
mediang 1 k-najblizszych sgsiadow oraz usuwanie listowe. Jednakze
zastosowanie imputacji nie przyniosto znaczacej poprawy wynikow modeli
ani nie wplyneto na gtéwne wnioski, dlatego zdecydowano si¢ na usuwanie
listowe, aby zapewni¢ przejrzystos¢ metodologiczng i interpretowalno$¢
wynikow, minimalizujgc ryzyko wprowadzenia btedow zwigzanych z
imputacja.

3.3.5. Budowa modeli uczenia maszynowego
W celu przewidywania $miertelno$ci pacjentow z dowolnej

przyczyny w ciggu szesciu miesiecy od wypisu ze szpitala opracowano
modele uczenia maszynowego, wykorzystujac algorytmy XGBoost,
AdaBoost, LightGBM, RF oraz LR. Regresja logistyczna to metoda
statystyczna modelujagca prawdopodobienstwo wyniku binarnego za
pomoca funkcji logistycznej, ceniona za prostote i interpretowalno$¢ w

zadaniach klasyfikacji binarne;.
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Podczas treningu przeprowadzono wewngtrzng walidacje za pomoca
RepeatedStratifiedKFold (n_splits = 5, n_repeats = 5), aby zapewnic
doktadnos$¢ 1 solidnos¢ modelu. Strojenie hiperparametrow dla wszystkich
modeli przeprowadzono za pomoca biblioteki HyperOpt. Dwa najlepsze
modele o najwyzszej wydajnosci w walidacji wewnetrznej wykorzystano
do predykcji na zbiorze testowym.

3.4. Publikacja IIT

Personalized Medicine in Pulmonary Arterial Hypertension: Ultilizing
Artificial Intelligence for Death Prevention. J. Clin. Med. 2025, 14, 8325

3.4.1. Zrédlo danych
Badanie opierato si¢ na danych z rejestru Ogolnopolskiej Bazy

Nadci$nienia Plucnego (BNP-PL) *, ktéry zawiera wyniki badan
pacjentow z PAH zebrane z o$rodkéw medycznych w catej Polsce. BNP-
PL jest pierwszym wieloosrodkowym, prospektywnym rejestrem
pacjentow dorostych i pediatrycznych ¢ z PAH oraz pacjentéw z
przewlektym zakrzepowo-zatorowym nadcis$nieniem plucnym (CTEPH)
47,48

w Europie Srodkowo-Wschodniej *°.

3.4.2. Kryteria wlaczenia do badania
Z rejestru BNP-PL wybrano dane 1755 dorostych pacjentow z PAH.

Na podstawie wizyty bazowe] zebrano informacje dotyczace wzrostu,
masy ciata, ci$nienia t¢tniczego oraz danych demograficznych. Dodatkowo
uwzgledniono szczegdtowe wyniki badan laboratoryjnych, cewnikowania
prawego serca, testow funkcjonalnych oraz echokardiografii. Waznym
elementem byta historia medyczna pacjentéw, obejmujgca wspotistniejace
choroby, stosowane terapie oraz przebyte procedury medyczne. Z czesci
rejestru  dotyczacej obserwacji zebrano informacje o zgonach
wynikajacych z naglej Smierci sercowej, niewydolnosci oddechowej, ostrej

zatorowo$ci plucnej, ostrego zespolu wieficowego oraz progres;ji
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niewydolnosci serca, co dato tacznie 165 zmiennych. Rozktad klas wynosit
1629:126. Przygotowany zbidr danych podzielono na zbior treningowy i
testowy w proporcji 80:20.

Selekcje cech przeprowadzono w dwodch etapach. Najpierw
zastosowano algorytm LASSO, ktory wyeliminowat 140 cech, przypisujac
ich wspotczynniki do zera. Nastepnie wykorzystano metode sekwencyjnej
eliminacji cech (SFE), ktéra usuneta kolejne 8 cech, oceniajac ich wptyw
na doktadnos¢ klasyfikacji. Takie podej$cie miato na celu zwiekszenie
generalizacje 1 interpretowalno$ci modelu poprzez zachowanie jedynie
najbardziej istotnych predyktorow.

3.4.3. Przygotowanie danych
Dane zostaly wstepnie oczyszczone poprzez usunigcie skrajnych

warto$ci odstajacych oraz duplikatéw. W ramach inzynierii cech obliczono
wskaznik objetosci wyrzutowej (stroke volume index) oraz stosunek
amplitudy skurczowego przemieszczania pierscienia zastawki trojdzielne;j
(TAPSE) do skurczowego ci$nienia w tetnicy plucnej (sPAP). Liczbe
stosowanych diuretykéw zakodowano jako zmienng liczbowa. Wszystkie
zmienne kategoryczne zakodowano za pomocg metody one-hot encoding,
z wyjatkiem zmienne] ,,Stosowanie diuretykow”, ktorej wartos¢
odzwierciedlata liczbe réznych lekéw moczopednych stosowanych
jednocze$nie. W populacji BNP-PL stosowano takie diuretyki jak
furosemid, torasemid, diuretyki tiazydowe oraz antagonisci aldosteronu.
Wiek pacjentow podzielono na przedzialy S-letnie 1 zakodowano
porzadkowo. Zmienng docelowa, czyli $miertelno$¢, zakodowano
binarnie.

3.4.4. Braki w danych
Cechy zawierajgce znaczace ilosci brakujagcych dane zostaty

wykluczone z analizy. Zdecydowano si¢ na usuwanie listowe, aby
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zapewni¢ przejrzystos¢ metodologiczng i interpretowalnos¢ wynikow,
minimalizujac ryzyko wprowadzenia btedéw zwigzanych z imputacja.
Braki danych wynikajg z faktu, ze baza tworzona jest na biezaco w roznych
osrodkach, gdzie nie wszystkie informacje nie byty lub nie sg dostepne w
kazdym z nich.

3.4.5. Budowa modeli uczenia maszynowego
Do przewidywania $miertelnosci pacjentow w okresie od

rozpoznania do nastepnej wizyty, z przyczyn sercowo-naczyniowych,
opracowano model uczenia maszynowego, wykorzystujac algorytm
XGBoost. Algorytm ten zostat wybrany ze wzgledu na wysoka wydajnos¢,
zdolno$¢ do obstugi brakujacych danych, szybko$¢ obliczen oraz
mozliwo$¢ wyjasniania predykcji za pomoca wartosci SHAP. Proces
treningu  przeprowadzono z  uzyciem  walidacji = krzyzowej
RepeatedStratifiedKFold (n_splits = 10, n_repeats = 5), aby zapewnic
doktadno$s¢ 1 solidnos¢ wynikdéw. Strojenie  hiperparametrow
przeprowadzono za pomoca biblioteki HyperOpt, optymalizujac 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 wzgledu na silne niezbalansowanie
klas w zbiorze treningowym przetestowano rdézne metody
nadprobkowania, takie jak SMOTE, ADASYN oraz SMOTETomek.
Jednakze metody te nie przyniosty zadowalajacych rezultatow, dlatego

ostatecznie wykorzystano jedynie optymalizacj¢ hiperparametrow.
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4. Wyniki
4.1. Publikacja I
Artificial Intelligence Technologies in Cardiology. J. Cardiovasc. Dev.

Dis. 2023, 10, 202

Sztuczna inteligencja znalazta szerokie zastosowanie w kardiologii,

obejmujac diagnostyke, prognozowanie oraz wspomaganie terapii choréb

sercowo-naczyniowych. Algorytmy uczenia maszynowego, takie jak

drzewa decyzyjne, lasy losowe, maszyny wektorow nosnych (SVM) oraz

glebokie sieci neuronowe, wykazaly wysoka skuteczno$¢ w analizie

danych medycznych, umozliwiajac precyzyjne przewidywanie wynikéw

klinicznych.

Tabela 2. Przyktady zastosowan AI/ML w kardiologii

Autor

Kogan i
wspol. 3

Mohammad
i wspol. 5!

Badanie

A machine learning
approach to
identifying patients
with pulmonary
hypertension using
real-world
electronic health
records
Development and
validation of an
artificial neural
network algorithm
to predict mortality
and admission to
hospital for heart
failure after
myocardial
infarction: a

Algorytm

Wydajnos¢
(Dokladnos¢/AUC/
Precyzja)

0.92 AUC

0.85-0.78 AUC

33



Moghaddasi
i wspol.?

Attia i
wspol. *

Porumb i
wspol. 33

Salte i
wspol. 34

Kusunose i
wspol. 3

nationwide
population-based
study
Automatic
assessment of
mitral regurgitation
severity based on
extensive textural
features on 2D
echocardiography
videos
Screening for
cardiac contractile
dysfunction using
an artificial
intelligence-
enabled
electrocardiogram
Precision medicine
and artificial
intelligence: a pilot
study on deep
learning for
hypoglycemic
events detection
based on ECG
Artificial
intelligence for
automatic
measurement of
left ventricular
strain in
echocardiography
A deep learning
approach for
assessment of
regional wall
motion abnormality
from

SVM

CNN

CNN,

Grad-
CAM

ANN

CNN

Dokladnos¢
99.45%

Dokladnos¢
85.70%

Doktadnos¢ 82.40—
85.70%

Dokladnos¢ 97—

98%

0.99-0.97 AUC
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Berikol i
wspol. 3

Motwani i
wspol. 57

Kakadiaris i
wspol. 38

Kanwar i
wspol. ¥

Galloway i
wspol. &

Luongo i
wspol. ¢!

echocardiographic
images
Diagnosis of acute
coronary syndrome
with a support
vector machine
Machine learning
for prediction of
all-cause mortality
in patients with
suspected coronary
artery disease: a 5-
year multicentre
prospective registry
analysis
Machine learning
outperforms
ACC/AHA CVD
risk calculator in
MESA
Risk stratification
in pulmonary
arterial
hypertension using
Bayesian analysis
Development and
validation of a
deep-learning
model to screen for
hyperkalemia from
the
electrocardiogram
Machine learning
enables
noninvasive
prediction of atrial
fibrillation driver
location and acute
pulmonary vein
ablation success

ANN, NB,

LogitBoos

Doktadnos¢ 90.10—
99.13%

0.79 AUC

0.92 AUC

0.80 AUC

0.85-0.88 AUC

Dokladnos¢
78.26%
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Karwath i
wspol. 6

Cikes i
wspol. 63

Levyid i
wspol. ¢

Garvin i
wspol. &

Shah i
wspol. 6

using the 12-lead
ECG
Redefining -
blocker response in
heart failure
patients with sinus
rhythm and atrial
fibrillation: a
machine learning
cluster analysis
Machine learning-
based
phenogrouping in
heart failure to
identify responders
to cardiac
resynchronization
therapy
Applications of
machine learning in
decision analysis
for dose
management for
dofetilide
Automating quality
measures for heart
failure using
natural language
processing: a
descriptive study in
the department of
veterans affairs
Impact of different
electronic cohort
definitions to
identify patients
with atrial
fibrillation from the
electronic medical
record

Hierarchic
clustering,

Variational
autoencod

Dokladnos¢ 86—
reinforcem
learning—

Precyzja 98.7%



Kaspar i
wspol. ¢

Underestimated
prevalence of heart
failure in hospital

NLP Precyzja 96%

inpatients: a

comparison of ICD

Patel i
wspol. 68

Mahajan i
wspol. ¢

Galper i
wspol. 7

Afzal i
wspol. 7!

codes and
discharge letter
information
Development and NLP Precyzja 96%
validation of a
heart failure with
preserved ejection
fraction cohort
using electronic
medical records
Combining
structured and
unstructured data
for predicting risk
of readmission for
heart failure
patients
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
Mining peripheral NLP Doktadnos¢ 91.8%
arterial disease

NLP 0.65 AUC

NLP N/A
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cases from
narrative clinical
notes using natural

language
processing
Ashburneri  Natural language NLP N/A
wspol. 72 processing to

improve prediction
of incident atrial
fibrillation using
electronic health
records

Technologie XAI odegraly kluczowa role w zwiekszaniu
przejrzystosci 1 interpretowalno$ci wynikéw modeli Al. Dzigki nim
mozliwe jest lepsze zrozumienie dziatania algorytmoéw, co ma istotne
znaczenie dla ich akceptacji w srodowisku medycznym.

Pomimo obiecujacych wynikdéw, wdrozenie AI w medycynie wigze
si¢ z licznymi wyzwaniami. Kluczowe ograniczenia obejmuja konieczno$¢
spetnienia rygorystycznych wymagan prawnych 1 etycznych, a takze
potrzebe standaryzacji metodologii oraz walidacji modeli na réznych
populacjach pacjentow. Niemniej jednak, AI ma potencjal do
zrewolucjonizowania systemow opieki zdrowotnej, przyczyniajac si¢ do
redukcji kosztow, przyspieszenia procesOw badawczych oraz poprawy
jakosci 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-1V
Database. J. Clin. Med. 2025, 14, 3697

4.2.1. Analiza statystyczna
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W Tabela 3. zestawiono wszystkie

cechy,

wyselekcjonowane do budowy modeli predykcyjnych.

ktore

Tabela 3. Analiza statystyczna 27 cech uzytych do budowy modelu

Cecha

Wiek [lata],
mediana (Q1, Q3)
Ple¢, mezezyzni,

n (%)
Niewydolnos¢ serca,

n (%)
Demencja,

n (%)
Cukrzyca bez powiklan,
n (%)
Paraplegia,

n (%)
Nowotwor z przerzutami,
n (%)
Ponowne przyjecie w ciagu
60 dni,

n (%)

Stan cywilny: Wdowiec,
n (%)
Przyjecie obserwacyjne,
n (%)
Przyjecie chirurgiczne,
n (%)
Mikrobiologia: wynik
negatywny,

n (%)

Brak przeprowadzonych
procedur,

n (%)
Heparyna,

n (%)

Przezycia
(n =6086)

76 (68,84)

3416
(56.13%)
2768
(45.48%)
398 (6.54%)

1313
(21.57%)
316 (5.19%)

192 (3.15%)

1249
(20.52%)

1051
(17.27%)
2702
(44.40%)
418 (6.87%)

5113
(84.01%)

2197
(36.10%)

3984
(65.46%)

Zgony
(n = 345)

81
(73,88)
167
(48.41%)
243
(70.43%)
49
(14.20%)
77
(22.32%)
54
(15.65%)
39
(11.30%)
120
(34.78%)

74
(21.45%)
103
(29.86%)
5
(1.45%)
191
(55.36%)

53
(15.36%)

313
(90.72%)

zostaly

Wartos¢ p

(test

dwustronny)

<0.001

0.006

<0.001

<0.001

0.795

<0.001

<0.001

<0.001

0.055

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001
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Otylosé, 831 37 0.142
n (%) (13.65%)  (10.72%)
Luka anionowa [mEq/L], 15.89 £ 18.33 + <0.001
srednia + SD 3.55 4.27
Dwuweglany [mEq/L], 27.79 + 30.58 £ <0.001
Srednia + SD 4.04 5.30
Kreatynina [mg/dL], 1.43+1.28 2.05 + <0.001
srednia + SD 1.87
Hemoglobina [g/dL], 12.45 £ 11.6 + <0.001
Srednia + SD 2.07 2.08
Potas [mEq/L], 4.69+0.71 5.26 £ <0.001
srednia + SD 0.98
Séd [mEq/L], 141.88 + 144.94 + <0.001
Srednia + SD 4.01 5.67
Azot mocznikowy [mg/dL], 30.76 £ 4897 + <0.001
srednia + SD 21.11 27.20
Biale krwinki [10°/pL], 123+£9.55 1735+ <0.001
Srednia + SD 10.19
Suma dlugosci pobytu na 0 (0, 1.45) 3.19 <0.001
oddziale intensywnej opieki (1.68,
[dni], 7.73)
mediana (Q1, Q3)
Liczba diagnoz, 17 (12,22) 27 <0.001
mediana (Q1, Q3) (21,33)
Wskaznik 5@4.,7) 8 (6,10) <0.001
wspolchorobowosci
Charlsona,
mediana (Q1, Q3)
Dni hospitalizacji [dni], 5(2,9) 13 (8,23) <0.001
mediana (Q1, Q3)

Przeprowadzona analiza danych wskazuje na istotne réznice migdzy
pacjentami, ktorzy przezyli (n = 6086), a tymi, ktorzy zmarli (n = 345).
Mediana wieku w grupie 0osob zgonoéw byta wyzsza (81 lat, Q1 =73, Q3 =
88) w porownaniu do grupy przezywajacych (76 lat, Q1 = 68, Q3 =84). W
grupie zgonow odsetek mezczyzn byt nizszy (48.41%) niz w grupie
przezywajacych (56.13%). Wystepowanie niewydolnos$ci serca byto

znacznie czgstsze w grupie zgondw (70.43%) niz w grupie przezywajacych
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(45.48%). Podobnie, demencja (14.20% vs. 6.54%), paraplegia (15.65%
vs. 5.19%) oraz nowotwor z przerzutami (11.30% vs. 3.15%) byly bardziej
powszechne w grupie zgonow.

Ponowne przyjecie w ciggu 60 dni bylo czgstsze w grupie zgondow
(34.78%) niz w grupie przezywajacych (20.52%). Przyjecia obserwacyjne
byly bardziej typowe dla grupy przezywajacych (44.40% vs. 29.86%),
podczas gdy przyjecia chirurgiczne byty rzadsze w grupie zgonow (1.45%
vs. 6.87%). Negatywne wyniki badan mikrobiologicznych byly cze¢stsze w
grupie przezywajacych (84.01% vs. 55.36%), a brak przeprowadzonych
procedur byt bardziej powszechny w tej grupie (36.10% vs. 15.36%).
Stosowanie heparyny bylo czestsze w grupie zgonow (90.72% vs. 65.46%).

Analiza zmiennych ciaglych wykazala, ze pacjenci z grupy zgondéw
mieli wyzsze $rednie wartosci luki anionowej (18.33 + 4.27 vs. 15.89 £
3.55 mEqg/L), dwuweglanéw (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 biatych
krwinek (17.35 £ 10.19 vs. 12.3 £ 9.55 x 10°/uL). Z kolei $rednia
hemoglobina byla nizsza w grupie zgonow (11.6 + 2.08 vs. 12.45 + 2.07
g/dL).

Mediana dlugosci pobytu na oddziale intensywnej opieki byla
znacznie wyzsza w grupie zgonow (3.19 dni, Q1 = 1.68, Q3 = 7.73) w
porownaniu do grupy przezywajacych (0 dni, Q1 = 0, Q3 = 1.45). Liczba
diagnoz byta réwniez wyzsza w grupie zgondéw (mediana = 27, Q1 = 21,
Q3 =33) niz w grupie przezywajacych (mediana =17, Q1 =12, Q3 =22).
Wskaznik wspoétchorobowosci Charlsona byt wyzszy w grupie zgonow

(mediana = 8, Q1 = 6, Q3 = 10) w poroéwnaniu do grupy przezywajacych

41



(mediana = 5, Q1 = 4, Q3 = 7). Dni hospitalizacji byly dluzsze w grupie
zgondw (mediana = 13, Q1 = 8, Q3 = 23) niz w grupie przezywajacych
(mediana =5, Q1 =2, Q3 =9).

Podsumowujac, grupa pacjentdéw, ktorzy zmarli, charakteryzowata
si¢ starszym wiekiem, wigkszym obcigzeniem wspdtistniejacymi
chorobami oraz gorszymi wynikami klinicznymi w poréwnaniu do grupy
przezywajacych. Brak roznic pomiedzy grupami pacjentow, przy zatozeniu
istotnos$ci statystycznej p < 0.05, odnotowano dla 3 cech: ,,Cukrzyca bez
powiktan”; ,,Stan cywilny: wdowiec”; ,,Otyto$¢” (odpowiednio p = 0.795;
p=0.055; p=0.142).

4.2.2. Metryki
W przeprowadzonych analizach poroéwnano wyniki pigciu

algorytmow uczenia maszynowego, ktore zostaty ocenione na podstawie
wskaznikow AUC, MCC, czulosci, specyficznosci oraz doktadnosci.
Kluczowymi czynnikami decydujagcymi o wyborze finalnego algorytmu
byty wskazniki MCC oraz AUC, ktére skutecznie oceniajag jakos¢ modelu
klasyfikacyjnego w kontekscie silnie niezrownowazonego zbioru danych.
W Tabela 4 przedstawiono podsumowanie wszystkich metryk dla kazdego
modelu, wraz z 95% przedziatami ufnosci (CI) dla wynikow uzyskanych
podczas wewngtrznej walidacji krzyzowe;.

Tabela 4. Metryki wydajnosci na zbiorze treningowym

Algorytm

AUC
(95%CI)
Dokladnos$¢
(95%CI)
Czulos¢
(95%CI)
Specyficznosé
(95%CI)
MCC
(95%CI)

0.873 0.862 0.886 0.860 0.439
LightGBM  (0.865-  (0.856—  (0.870—  (0.854—  (0.427-
0.881)  0.867)  0.901)  0.866)  0.450)
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0.871 0.846 0.899 0.843 0.422
XGBoost  (0.863—  (0.840—  (0.882— = (0.836—  (0.411-
0.879)  0.853)  0.915)  0.850)  0.433)

0.862 0.853 0.873 0.851 0.419
RF (0.854—  (0.846—  (0.855-  (0.845-  (0.409-
0.870)  0.859)  0.890)  0.858)  0.429)

0.844 0.764 0.934 0.754 0.348
AdaBoost  (0.839—  (0.745-  (0.908- = (0.733—  (0.340-
0.849)  0.783)  0.961)  0.775)  0.357)

0.795 0.770 0.822 0.767 0.301
LR (0.785-  (0.765-  (0.801-  (0.762—  (0.291—
0.805)  0.776)  0.842)  0.773)  0.312)

Najlepsze wyniki osiagnety algorytmy LightGBM oraz XGBoost,
przy czym LightGBM wykazal si¢ wyzszymi wartosciami wszystkich
metryk (Tabela 5), ze szczegdlnym uwzglednieniem wysokiej czutosci
modelu. Wysoka czuto$¢ jest kluczowa w kontekscie przewidywania
$miertelnosci  pacjentdéw, poniewaz pozwala na skuteczniejsze
identyfikowanie przypadkéw pozytywnych. Jednoczesnie model
LightGBM osiggnat satysfakcjonujace wyniki specyficznosci, co §wiadczy
0 jego zdolnosci do minimalizowania liczby falszywie pozytywnych
klasyfikacji. Test Z przeprowadzony na wynikach uzyskanych przez
modele LightGBM 1 XGBoost na danych testowych nie wykazat istotnych
statystycznie réznic w czutosci ani specyficznosci (p >> 0,05).

Tabela 5. Metryki wydajnos$ci na zbiorze testowym

- 2
—~ 2~ —~ S ~ —~
o = QD o [
ORS) £0Q e Q N O O Q
Algorym 2% EX  fX &% OF
r 2% S gk A%
A &
0.886 0.862 0.913 0.859 0.450

LightGBM  (0.849—  (0.842—  (0.842—  (0.839—  (0.388-
0919)  0.880)  0.973)  0.878)  0.507)
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0.873 0.849 0.899 0.846 0.425
XGBoost  (0.834—  (0.828—  (0.823—  (0.825-  (0.362-
0.908)  0.868) = 0.967)  0.866)  0.483)

4.2.3. SHAP
Do wyjasnienia uzyskanych wynikow wykorzystano SHAP, za

pomoca, ktorej wskazano cechy majace najwigkszych wptyw na predykcje
w ujeciu globalnym i lokalnym. Na Rycina /Blad! Nie mozna odnalez¢
zroédta odwolania. przedstawiono wykres wizualizujacy wplyw
poszczegblnych cech na predykcje modelu za pomoca wartosci SHAP.
Pozycja na osi odcietych wskazuje wielkos$¢ 1 kierunek wplywu danej
cechy na predykcje, natomiast kolor reprezentuje warto$¢ cechy. Cechy
uszeregowane sg od majacej najwiekszy wptyw na zdolno$¢ predykcyjna
do majacej najmniejszy wplyw. Najistotniejsze cechy obejmujg sume
dlugosci pobytu na oddziale intensywnej opieki medycznej, wskaznika
wspoéichorobowosci  Charlsona 1 liczby diagnoz oraz liczby dni
hospitalizacji. Spo$rod wynikéw laboratoryjnych najwigksza wage model
przypisat dla poziomu azotu mocznikowego, hemoglobiny, sodu oraz

dwuweglanow.
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Wysoka
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Rycina 1. Wykres SHAP globalny

Przyktadowy wykres interpretacji lokalnej przedstawiono na Rycina

2. Bez mozliwosci przesledzenia procesu decyzyjnego modelu trudno jest
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zdoby¢ zaufanie klinicystow. Wartosci SHAP sa w tym kontekscie
niezwykle skuteczne. Lokalne wyjasnienia dla poszczegolnych pacjentow,
wskazujace, co napedza predykcje modelu, nie tylko zwigkszajg zaufanie
do uzyskanych wynikéw, ale takze umozliwiaja podejscie

spersonalizowane.

fx
Suma dlugodci pobytu na oddsale —
intensywneg opieki
Liczba dugnos n
Hemoglobing '
A 2ot mocsnikowy m
D hospitaluzacy m

Wikaantk wspolchorobowose)
Cluaelsonn

022
Wick @
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Kreatynin .
Povostale |8 cech .

Rycina 2. Wykres SHAP lokalny dla pacjenta, u ktorego model prawidtowo
przewidziat 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, ktore zostaly wyselekcjonowane do

budowy modelu predykcyjnego.

W okresie od 1 marca 2018 roku do 31 sierpnia 2023 roku do rejestru
wlaczono tacznie 1755 pacjentow z PAH, w tym 902 nowo
zdiagnozowanych oraz 853 wcze$niej zdiagnozowanych (przed 1 marca
2018 roku). W tym samym czasie zmarto 126 pacjentéw. Mediana i $redni

czas od wizyty bazowej do zgonu wynosity odpowiednio 10 1 12 miesigcy.
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Kohorta badawcza obejmowata zrdéznicowany zakres etiologii PAH.
Najczestszym typem bylo idiopatyczne, niereaktywne PAH (750
pacjentow, 8% zgonoéw), nastgpnie PAH zwigzane z wrodzonymi wadami
serca (483 pacjentow, 5% zgondéw) oraz PAH zwigzane z chorobami tkanki
tacznej (305 pacjentow, 10% zgonow). Rzadziej wystepowaly takie typy
jak idiopatyczne, reaktywne PAH (121 pacjentow, 2% zgonow), PAH
zwigzane z nadci$nieniem wrotnym (45 pacjentow, 7% zgonow),
dziedziczne PAH (19 pacjentéw, 5% zgondéw), PAH zwigzane z
zakazeniem HIV (10 pacjentow, 0% zgonow) oraz PAH wywotane lekami
lub toksynami (14 pacjentow, 14% zgondéw). Choroba zylnych
okluzyjnych naczyn plucnych byta rzadka (6 pacjentow), ale
charakteryzowata si¢ najwyzszym wskaznikiem $miertelnosci (33%).
Tylko dwa przypadki zostaly sklasyfikowane jako PAH o nieznanej
etiologii. Charakterystyka bazowa pacjentéw z PAH zostala poréwnana w
odniesieniu do $miertelno$ci wynikajacej z naglej $mierci sercowej,
niewydolnosci oddechowej, ostrej zatorowosci ptucnej, ostrego zespotu
wiencowego oraz progresji niewydolnosci serca w populacji pacjentow z
PAH.

Przeprowadzona analiza danych wykazata istotne roznice migdzy
pacjentami, ktorzy przezyli (n = 1629), a tymi, ktérzy zmarli (n = 126).
Mediana wieku w grupie 0sob zgonow byta wyzsza (68 lat, Q1 =57.75, Q3
=T74) w poréwnaniu do grupy przezywajacych (59 lat, Q1 =40, Q3 = 70).
W grupie zgondw odsetek mezczyzn byt wyzszy (40.48%) niz w grupie
przezywajacych (31.25%).

Wystepowanie przewlektej choroby nerek bylto znacznie czestsze w
grupie zgondw (35.71%) niz w grupie przezywajacych (16.82%).
Podobnie, cukrzyca (35.71% vs. 19.77%) oraz przebyty zawal migénia
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sercowego (16.67% vs. 4.79%) byly bardziej powszechne w grupie
zgonow. Hospitalizacje z powodu PAH w ciggu ostatniego roku bytly
czestsze w grupie zgondw (31.36%) niz w grupie przezywajacych
(15.81%). Historia przedluzonych hospitalizacji réwniez byla bardziej
powszechna w grupie zgondéw (16.67% vs. 8.59%).

Objawy omdlen w ciggu ostatniego roku byly czgstsze w grupie
zgondw (15.25%) niz w grupie przezywajacych (6.39%). Objawy
niewydolnosci prawej komory serca wystgpowaly znacznie czg$ciej] w
grupie zgondw (63.56%) niz w grupie przezywajacych (32.48%).
Odchylenie osi serca w EKG bylo bardziej powszechne w grupie zgondéw
(54.76%) niz w grupie przezywajacych (38.43%), podobnie jak obecnos¢
ptynu w worku osierdziowym (33.33% vs. 18.07%).

Warto$¢ wskaznika TAPSE/sPAP byta nizsza w grupie zgondéw
(mediana = 0.21, Q1 = 0.15, Q3 = 0.28) w poréownaniu do grupy
przezywajacych (mediana = 0.25, Q1 = 0.18, Q3 = 0.38). Dystans w 6-
minutowym tescie marszowym byl znacznie krétszy w grupie zgonow
(mediana = 231 m, Q1 = 120, Q3 = 322.5) niz w grupie przezywajacych
(mediana = 360 m, Q1 = 240, Q3 = 460). Stezenie NT-proBNP w osoczu
bylo wyzsze w grupie zgonow (mediana = 2983.5 pg/mL, Q1 = 1445.75,
Q3 =5529.75) w porownaniu do grupy przezywajacych (mediana = 8§13.9
pg/mL, Q1 =250.55, Q3 = 2482.5).

Stosowanie diuretykow byto bardziej powszechne w grupie zgonow,
gdzie wigkszy odsetek pacjentow stosowal 2 lub wigcej rodzajow
diuretykow (42.06% vs. 28.3%). Parenteralne stosowanie treprostynilu lub
epoprostenolu bylo réwniez czgstsze w grupie zgonow (38.89%) niz w

grupie przezywajacych (17.25%).
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Podsumowujac, pacjenci, ktérzy zmarli, charakteryzowali si¢
starszym wiekiem, wickszym obcigzeniem wspdtistniejagcymi chorobami,
gorszymi wynikami klinicznymi oraz wyzszymi warto$ciami biomarkerow
wskazujacych na zaawansowang niewydolno$¢ serca w poréwnaniu do
pacjentow, ktorzy przezyli. Brak r6znic pomigdzy grupami pacjentdow, przy
zalozeniu istotnosci statystycznej p < 0.05, odnotowano jedynie dla ,,Typ
PAH: zwigzany z wrodzong wadg serca” (p = 0.057).

Tabela 6. Analiza statystyczna 17 cech uzytych do budowy modelu

Wartos¢ p
(test
dwustronny)

Przezycia (n = Zgony (n =

Cecha 1629) 126)

Wiek [lata],
mediana (Q1, 59 (40, 70) 68 (57.75,74) <0.001
Q3)
Ple¢, mezczyzni,

n (%)

Typ PAH:
Zwiazany z
wrodzona wada 485 (28.12%) 25 (19.84%) 0.057

serca,

n (%)

Przewlekla
choroba nerek, 274 (16.82%) 45 (35.71%) <0.001
n (%)
Cukrzyca,

n (%)
Przebyty zawal
miesnia
sercowego,

n (%)
Hospitalizacja z
powodu PAH w
ostatnim roku,
n (%)

509 (31.25%) 51 (40.48%) 0.041

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

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

240 (15.81%) 37 (31.36%) <0.001
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Historia
przedtuzonych
hospitalizacji,

n (%)
Omdlenia w
ostatnim roku, 97 (6.39%)
n (%)
Objawy
niewydolnosci
prawej komory 493 (32.48%)
serca,
n (%)
Odchylenie osi
serca w EKG, 626 (38.43%)
n (%)
Obecnos¢ plynu
w worku
osierdziowym,
n (%)
Wskaznik
TAPSE/sPAP
[mm/mmHg], 0.25(0.18, 0.38)
mediana (Q1,

140 (8.59%)

290 (18.07%)

Q3)
Dystans w 6-
minutowym
tescie 360 (240, 460)
marszowym [m],
mediana (Q1,
Q3)
Stezenie NT-
proBNP w osoczu 813.9 (250,55,
[pg/mL], 2482.5)
mediana (Q1, :
Q3)
. 487 (29.9%)
ﬁfﬁigf;i‘;;‘; 563 (34.56%)
[0/1/2/3/4] 461 (28.3%)
n (%) 109 (6.69%)
’ 9 (0.55%)

21 (16.67%)

18 (15.25%)

75 (63.56%)

69 (54.76%)

39 (33.33%)

0.21 (0.15,
0.28)

231 (120,
322.5)

2983.5
(1445.75,
5529.75)

11 (8.73%)
46 (36.51%)
53 (42.06%)
12 (9.52%)
4 (3.17%)

0.004

0.001

<0.001

<0.001

<0.001

0.001

<0.001

<0.001

<0.001
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Parenteralne
stosowanie
treprostynilu lub 281 (17.25%) 49 (38.89%) <0.001
epoprostenolu,
n (%)

4.3.2. Metryki
W  przeprowadzonych analizach oceniono wydajno$¢ modelu

klasyfikacyjnego opartego na algorytmie XGBoost na zbiorze testowym.
Model wykazatl umiarkowang skuteczno$¢, osiagajac wskaznik AUC na
poziomie 0.767 (95% CI: 0.682—-0.843) oraz doktadnos$¢ wynoszaca 0.738
(95% CI: 0.695-0.783). Szczegodlng uwage nalezy zwrdci¢é na wysoka
czutos¢ modelu (0.800, 95% CI: 0.636-0.947), ktoéra pozwala na skuteczne
identyfikowanie przypadkoéw pozytywnych, co jest kluczowe w konteks$cie
przewidywania $miertelnosci pacjentow z PAH. Wszystkie metryki
wydajnos$ci zostaly przedstawione w Tabela 7. Optymalizacja parametrow
algorytmu XGBoost umozliwita osiggni¢cie tej wysokiej czutosci, pomimo
znacznemu niezbalansowaniu klas w zbiorze danych.

Tabela 7. Metryki wydajnosci na zbiorze testowym

Metryki Wynik 95% CI1
Doktadnos¢ 0.738 0.695-0.783
Czulosé 0.800 0.636-0.947
Specyficznos¢ 0.733 0.688-0.779
MCC 0.298 0.195-0.399
AUC 0.767 0.682-0.843

Jednakze model charakteryzowal si¢ stosunkowo wysokim
odsetkiem falszywie pozytywnych predykcji, co przetozyto si¢ na niska
precyzj¢ i nizsza specyficznos¢ (0.733, 95% CI: 0.688—0.779). Wskaznik
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MCC, wynoszacy 0.298 (95% CI: 0.195-0.399), wskazuje na
umiarkowang zdolno$¢ modelu do rozrézniania migdzy klasami.

Macierz pomylek - Tabela 8§ - pokazuje, ze model poprawnie
sklasyfikowal 239 przypadkow jako negatywne oraz 20 przypadkoéw jako
pozytywne, przy czym odnotowano 87 falszywie pozytywnych i 5
falszywie negatywnych predykcji. Wysoka czuto§¢ modelu, przy
jednoczesnym zachowaniu umiarkowanej specyficznosci, wskazuje na
jego przydatnos¢ w zadaniach, gdzie minimalizacja falszywie
negatywnych wynikéw jest priorytetem, takich jak przewidywanie
$miertelnosci w populacji pacjentéw z PAH.

Tabela 8. Macierz btgdow dla zbioru testowego

Przewidywana
Rzeczywista Negatywna Pozytywna
Negatywna 239 87
Pozytywna 5 20

4.3.3. SHAP
Wartosci SHAP pozwolity na identyfikacje istotnych parametréw

klinicznych, ktére moga by¢ wykorzystane do oceny ryzyka oraz
modyfikacji leczenia pacjentow. Wykres Rycina 3 przedstawia rozktad
wartosci SHAP dla kazdej cechy, ukazujac zmienno$¢ wptywu cech na
predykcje w réznych przypadkach. Wizualizacja ta pozwala zrozumie¢, w

jaki sposob rozne warto$ci cech wptywaja na wyniki modelu.
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Rycina 3. Wykres SHAP globalny

Cechy zidentyfikowane przez model znajduja odzwierciedlenie w
wytycznych ESC dotyczacych stratyfikacji pacjentow do grup ryzyka,
obejmujac takie parametry jak stezenie NT-proBNP w osoczu, wynik 6-
minutowego testu marszowego, stosunek TAPSE do sPAP oraz obecnos¢
ptynu w worku osierdziowym. Wszystkie te parametry zostaty uznane za
majace najwigkszy wplyw na zdolno$¢ predykcyjna modelu,

co
potwierdzaja warto$§ci SHAP. Lokalna interpretacja najwazniejszych cech
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umozliwia tatwag interpretacj¢ wynikOw oraz potencjalng interwencje

medyczng Rycina 4.

Watos SHAP

Rycina 4. Wykres SHAP lokalny dla pacjenta, u ktéorego model prawidtowo
przewidziat zgon.

Wykres przedstawia dziewig¢ najwazniejszych cech, ilustruje
warto$ci SHAP dla konkretnego pacjenta, wskazujac wktad kazdej cechy
w predykcje modelu. Kazdy stupek reprezentuje jedng ceche, a jego
dlugos$¢ odzwierciedla wielko$s¢ wplywu danej cechy na wynik predykcji.
Dodatnie warto$ci SHAP (stupki skierowane w prawo) oznaczaja cechy
zwigkszajace ryzyko zgonu, natomiast ujemne wartosci SHAP (stupki
skierowane w lewo) wskazujg cechy zmniejszajace to ryzyko.

Takie szczegdtowe przedstawienie pozwala na jasne zrozumienie
kluczowych czynnikow wptywajacych na decyzje modelu w przypadku
tego konkretnego pacjenta. W analizowanym przypadku model
przewidzial, Zze pacjent nalezy do grupy zgonéw, co zostato potwierdzone

faktycznym przypisaniem pacjenta do tej grupy.
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5. Dyskusja

Prezentowana praca miata na celu wykorzystanie metod sztucznej
inteligencji do wsparcia codziennej pracy klinicznej w zakresie chorob
sercowo-naczyniowych. Wykazano zadowalajaca skutecznos¢
algorytmow LightGBM i XGBoost w przewidywaniu zgondw pacjentow z
AF oraz PAH. Przedstawiono uzytecznos¢ stosowania technik XAlI, ktére
w zdecydowanym stopniu podnosza zaufanie do proponowanych
rozwigzan, wskazujac kluczowe czynniki wpltywajace na predykcje
modelu.

W ostatnich latach obserwujemy dynamiczny rozwdj sztucznej
inteligencji w medycynie, co znajduje odzwierciedlenie zardwno w
codziennej praktyce klinicznej, jak 1 w badaniach naukowych. Przyktadem
sg inteligentne zegarki, ktore dzieki wbudowanym algorytmom Al potrafig
wykrywaé zaburzenia rytmu serca np. AF 1 wspiera¢ pacjentow w
monitorowaniu zdrowia. Jednak wdrozenie Al w medycynie wigze si¢ z
licznymi wyzwaniami, zaroOwno na poziomie technicznym, prawnym i
etycznym.

Na poziomie technicznym kluczowe sa kwestie zwigzane z jako$cig
1 kompletnosciag danych, standaryzacja procesOw przetwarzania oraz
przejrzystoscia dziatania stosowanych algorytméw. Modele AI wymagaja
duzych, reprezentatywnych i dobrze opisanych zbioréw danych, a wszelkie
braki, btedy czy niejednorodnos¢ danych moga prowadzi¢ do biednych
predykcji 1 ogranicza¢ uzyteczno$¢ narzedzi w praktyce kliniczne;j.
Dodatkowo, konieczne jest zapewnienie powtarzalnosci i transparentnosci

dziatania algorytmow, a takze ich odpornosci na cyberataki.
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Wyzwania prawne obejmuja przede wszystkim ochrong prywatnos$ci
1 bezpieczenstwa danych pacjentéw, zgodnos¢ z przepisami takimi jak
RODO, a takze okreslenie odpowiedzialnos$ci za decyzje podejmowane na
podstawie rekomendacji Al. Brak jasnych regulacji prawnych dotyczacych
wdrazania 1 stosowania Al w ochronie zdrowia moze prowadzi¢ do
niepewnos$ci zarowno po stronie lekarzy, jak 1 pacjentow.

7Z kolei wyzwania etyczne dotyczg m.in. zapewnienia
sprawiedliwego 1 niedyskryminujacego dostepu do nowych technologii,
unikania uprzedzen (bias) w modelach, a takze konieczno$ci zachowania
autonomii pacjenta i roli lekarza w procesie decyzyjnym. Wazne jest, aby
pacjenci i lekarze posiadali sSwiadomos$¢ o mozliwosciach 1 ograniczeniach
narzedzi Al oraz mieli prawo do $wiadomego wyboru i wyrazenia zgody
na ich wykorzystanie w procesie leczenia.

Wszystkie  te  aspekty  wymagaja  Scistej  wspotpracy
interdyscyplinarnej, ciaglego monitorowania oraz rozwoju jasnych
standardow 1 wytycznych, ktore pozwola na bezpieczne i1 skuteczne
wdrozenie Al w medycynie.

Zgodnie z zaleceniami ESC stosowanie DOAC w leczeniu AF jest

16, W licznych

pierwsza linig profilaktyki zakrzepowo-zatorowe;j
badaniach klinicznych i metaanalizach potwierdzono ich skutecznos$¢ i
bezpieczenstwo >, Poszukiwanie mozliwoéci wykorzystania sztucznej
inteligencji do przewidywania zgonow pacjentow z AF stato si¢ obiektem
badan w wielu os$rodkach na $§wiecie. Chen i1 wspot. zaproponowali
nowatorskie potaczenie LASSO z regresja Cox’a do przewidywania
przezycia w okresie 30, 180 i 360 dni "’. W rezultacie otrzymali AUC =

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

= 0.788 na zbiorze walidacyjnym, co stanowi stabszy wyniki niz
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proponowane w pracy rozwigzanie, gdzie dla zbioru treningowego i
testowego AUC wynositlo odpowiednio 0.873 i 0.886. Interesujacym
podej$ciem jest zaproponowanie nomogramu oraz interaktywnego
graficznego interfejsu do obstugi modelu przez uzytkownika. W pracy Lv
1 wspol. przedstawiono rozwigzanie, w ktorym wykorzystano model
XGBoost to przewidywania zgondw z przyczyn sercowych w trakcie
pobytu w szpitalu wérdd pacjentéow z AF 7®. Model zbudowany na 79
cechach osiggnat AUC na zbiorze walidacyjnym na bardzo wysokim
poziomie 0.932 i zaproponowano rowniez wyjasnienie predykcji z
wykorzystaniem SHAP. Wérdéd najwazniejszych trzech cech wskazano
trijodotyroning, tyroksyne catkowita i wolng trijodotyroning, ktérych
sumaryczny wptyw jest wigkszy niz pozostatych cech. Autorzy podkreslaja
jednak, ze wskazane przez model parametry funkcjonowania tarczycy
odzwierciedlaja, w wigkszym stopniu, ogdlny ciezki stan pacjenta, a nie
chorobe tarczycy jako bezposrednig przyczyng zgonu. Ze wzgledu na
ograniczenia w dostgpnosci kompletnych danych, nie bytlo mozliwosci
zweryfikowania wptywu tej cech na proponowany w niniejszej rozprawie
model. W pracy opublikowanej przez Nguyen i wspoét. zaprezentowano
wyniki modelu XGBoost do przewidywania zgonéw wsrod pacjentow z
AF hospitalizowanych na oddziale intensywnej opieki medycznej °. Do
uczenia modelu wykorzystano bazg MIMIC - IV, a walidacje
przeprowadzono na bazie MIMIC — III, osiggni¢to AUC na poziomie
0.743. Dodatkowo w pracy przedstawiono modele regresji do
przewidywania dtugosci pobytu na oddziale intensywnej opieki, jednak
wyjasniaty niewielka czg$¢ wariancji, co sugeruje, ze dane z pierwszych 24
godzin hospitalizacji sg niewystarczajace do doktadnej predykcji tego

parametru. Autorzy zaproponowali wykorzystanie SHAP do interpretacji
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predykcji, wskazujac na niska diureza w ciggu pierwszych 24 godzin,
nizsza minimalna saturacja tlenem, wyzsze maksymalne stezenie azotu
mocznikowego, wyzsza luka anionowa, starszy wiek, wyzsza maksymalna
temperatura ciata, ekspozycja na leki wazopresyjne lub inotropowe, a takze
charakterystyka przyjecia, w tym przyjecie chirurgiczne tego samego dnia
i skierowanie przez lekarza. Jednak przedstawione niskie warto$ci precyzji
1 czutosci modelu, odpowiednio 0.23 1 0.48, budza wiele watpliwosci co do
jako$ci przedstawionego rozwigzania. Niska skuteczno$¢ sugeruje
konieczno$¢ dalszej optymalizacji modelu, lepszego doboru cech lub
zastosowania innych algorytméw, zanim bedzie mozna rozwazaé jego
wdrozenie w praktyce klinicznej. W pracy opartej o dane z rejestru
START-2 %, gdzie autorzy przedstawili rézne modele do przewidywania
zgonow ze wszystkich przyczyn, zgondw z przyczyn sercowo-
naczyniowych, duzych krwawien i udaru w populacji pacjentéw z AF
stosujacych leczenie przeciwkrzepliwe 8. W przedstawiony przykladzie
najlepsze wyniki uzyskiwal model oparty o Multi-Gate Mixture of Experts
jest to architektura modelu uczenia maszynowego, w ktorej wiele
niezaleznych ,.ekspertow” (podmodeli) jest sterowanych przez kilka
bramek (gate), ktore decyduja, w jakim stopniu kazdy ekspert wptywa na
koncowa predykcje. W odroznieniu od klasycznego Mixture of Experts,
gdzie jedna bramka wybiera lub wazy ekspertow, w Multi-Gate Mixture of
Experts kazda wyjsciowa $ciezka moze mie¢ wtasng, niezalezng bramke,
co pozwala na bardziej elastyczne 1 zrdéznicowane taczenie wiedzy
poszczegbdlnych ekspertow. Podej$cie wykorzystywato osiem sieci
ekspertow, z ktérych kazda miala po 16 jednostek w czgsci wspotdzielonej
oraz warstwe 32 wyspecjalizowanych jednostek dla kazdego zadania. W

obu przypadkach do uczenia modeli zastosowano optymalizator Adam
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(liczba epok = 100). Dodatkowo dostrajano kluczowe hiperparametry
architektur glebokich, takie jak liczba jednostek w warstwach, stale
regularyzacji L1/L2 oraz wspotczynniki dropout, aby uzyskaé bardziej
odporne modele i1 ograniczy¢ przeuczenie. Autorzy uzyskali wynik AUC
dla zgondéw ze wszystkich przyczyn i zgondw z przyczyn sercowo-
naczyniowych w probie pacjentow stosujagcych DOAC na poziomie 0.733.
Autorzy dodatkowo  przedstawili wyniki skal HASBLED i
CHA:DSVA,SC porownujac je do wynikow uzyskanych przez modele,
wykazujac wyzszo$¢ proponowanego rozwigzania w przewidywaniu
zgonow, majac na uwadze inne zalozenia przygotowanych skal ryzyka i
ich umiarkowane przelozenie na predykcje zgonow '°. Wada
proponowanego rozwigzania jest ograniczony wglad w wytlumaczalno$¢
modelu oraz brak przedstawionych innych metryk poza AUC, przez co
cigzko jest w pelni oceni¢ mozliwosci prezentowane w pracy. Lu i wspot.
przedstawili prace, w ktorej omowiono zastosowanie modelu
wieloetykietowego gradientowego drzewa decyzyjnego do przewidywania
ryzyka zgonu z dowolnej przyczyny, udaru niedokrwiennego oraz
powaznych krwawien u pacjentéw z AF *2. Do uczenia modelu postuzyty
dane z rejestru GLORIA-AF 3. Autorzy osiggneli zadowalajace wyniki
AUC dla przewidywania zgonow z dowolnej przyczyny na poziomie 0.785
1 porownali to z wynikami dla CCI wynoszacymi 0.747, model
charakteryzowal si¢ o 10% lepszym wskaznikiem poprawy netto.
Wydajno$¢ modelu byta spojna w réznych podgrupach, niezaleznie od
wieku, statusu leczenia przeciwzakrzepowego czy regionu geograficznego.
Analiza istotnos$ci cech wykazala, ze najwazniejszymi predyktorami byty:

wiek, palenie tytoniu, klirens kreatyniny, stosowanie terapii
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przeciwzakrzepowej

niedokrwienne.

oraz przebyte udary lub przemijajace ataki

Tabela 9. Poréwnanie wynikow uzyskanych przez model z Publikacji II z
innymi dostepnymi w literaturze

Parametr

Publikacja
11 84

Chen i
wspél. 77

Lv i wspol.

78

Nguyen i
wspol. 7

Bernardini
i wspél. 31

Liczebnos$é
grupy

6431

1775

18727

20058
(trening);
11475
(test)

11078
(Wszyscy
);

594
(DOAC)

Przewidywanie

Zgon w 180
dni w
probie

pacjentow
stosujacych
DOAC

Przezycie w
180 dni

Zgon z
przyczyn
sercowych
w trakcie
pobytu w
szpitalu
Zgon wsrod
pacjentow
hospitalizo
wanych na
oddziale
intensywnej
opieki
medycznej
Zgon ze
wszystkich
przyczyn i
zgon z
przyczyn

Algorytm

LightGBM

LASSO z
regresja
Cox’a

XGBoost

XGBoost

Multi-Gate
Mixture of
Experts

AUC

0.886

0.788

0.932

0.743

0.733

XAI

SHAP

Nomogram

SHAP

SHAP

SHAP — dla
modelu
GBDT
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SErcowo-

naczyniowy
ch w probie
pacjentow
stosujacych
DOAC
Wieloetykie
. . Zgon z towe .
Lui gsPOL 25656 dowolnej = gradientowe 0.785 IStomﬁsc
przyczyny drzewo cee
decyzyjne

W Tabela 9 przedstawiono poréwnanie modeli predykcyjnych dla
pacjentdw z migotaniem przedsionkow z wspomnianych prac z
prezentowanym Ww niniejszej pracy rozwigzaniem. Jedynie model

zaproponowany przez Lv i wspot. 7

osiggnat wyzszg warto§¢ AUC niz
model opracowany w niniejszej pracy. Warto jednak zaznaczy¢, ze model
Lv 1 wspol. obejmowat relatywnie krotkie okno predykcji, ograniczone
jedynie do okresu hospitalizacji, co moze sprzyja¢ uzyskaniu wyzszej
skuteczno$ci predykcyjnej ze wzglgdu na uzglednianie odmiennych
czynnikdw ryzyka. Prezentowany model natomiast przewiduje ryzyko
zgonu w 180-dniowym okresie po wdrozeniu terapii DOAC, co stanowi
wieksze wyzwanie analityczne. W$rdd analizowanych publikacji jedynie
model zaproponowany przez Chen i wspét. 7 przewidywat przezycie w
180-dniowym okresie obserwacji, co czyni go najbardziej porownywalnym
z modelem opracowanym w niniejszej pracy pod wzgledem horyzontu
czasowego. Model Chen 1 wspot. osiggnal wartos¢ AUC réwng 0,788, co
jest nizszym wynikiem w pordwnaniu uzyskanego przez prezentowany
model oparty na algorytmie LightGBM. Nalezy rowniez zwrdci¢ uwagg,
ze model Chen i wspol. wykorzystywal inne podejscie analityczne
(LASSO z regresja Coxa). Model zaproponowany przez Bernardini i

wspot. 3! odnosit sie rowniez do populacji pacjentéw stosujacych DOAC,

61



ale charakteryzowal si¢ slabszymi wynikami. Wigkszo$¢ pozostatych
analizowanych publikacji obejmowala inne definicje zmiennych
docelowych, co utrudnia bezposrednie porownania

W ostatnich latach opublikowano niewiele prac poswigconych
predykcji $miertelnos$ci u pacjentdw z tetniczym nadcisnieniem plucnym
wykorzystujac nowoczesne metody sztucznej inteligencji, zdecydowana
wiekszos¢ publikacji dotyczy diagnostyki. Benza i wspot. przeanalizowali
podgrupe pacjentow z rejestru REVEAL ¥, wykazujac, Zze model REVEAL
2.0 osigga AUC réwne 0.76, co pozwala na skuteczng klasyfikacje
pacjentow do grup ryzyka i przewidywanie zarO6wno pogorszenia
klinicznego, jak i $miertelnoéci w rocznej obserwacji **. Model ten
przewyzszat pod wzglegdem zdolnosci dyskryminacyjnej strategie
COMPERA i FPHR osiagajace wyniki odpowiednio 0.62 i 0.64. Kramer i
wspot. w swoim przegladzie podkreslili, ze cho¢ wiele modeli
prognostycznych opiera si¢ na danych obrazowych 1 klinicznych, rzadko
sag one walidowane zewnetrznie lub testowane prospektywnie 32
Dodatkowo wykazano, ze jedynie 9 z 53 uwzglednionych w przegladzie
prac, skupiato si¢ na przewidywaniu $miertelnosci lub innych punktow
koncowych. Praca Alabed 1 wspol. wykazata, Ze zastosowanie
wieloliniowej analizy gtownych sktadowych (MPCA) w obrazach MRI
pozwala na poprawe predykcji rocznej Smiertelnosci (c-index 0.76 vs. 0.71
dla REVEAL) ¥. W badaniu wykorzystano dane pochodzace z rejestru
ASPIRE % do uczenia modelu opartego o algorytm maszyn wektorow
no$nych (SVM). Najwicksze ryzyko $miertelnosci wigzalo si¢ z
nieprawidlowosciami w przegrodzie mi¢dzykomorowej w koncu skurczu
oraz w lewej komorze w koncu rozkurczu. Autorzy podkreslili, ze metoda

ta pozwala na transparentng 1 klinicznie interpretowalng wizualizacje cech
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prognostycznych serca. Kheyfets i wspot. opracowali model lasu losowego
do przewidywania 4-letniego ryzyka zgonu lub przeszczepu w kohorcie
167 dorostych pacjentow z PAH, ktory osiggnat AUC 0.94 w walidacji
wewnetrznej i 0.81 w zewnetrznej %°. W uczeniu modelu wykorzystano
zbidr danych z pracy Sweatt i wspot. dotyczacej identyfikacji fenotypow
immunologicznych w PAH stosujac analize proteomiczng *°. Autorzy
wykorzystali rekursywng eliminacj¢ cech do zminimalizowania
wymiarowos$ci danych. Analiza warto$ci SHAP pozwolita na identyfikacje
najwazniejszych predyktorow m.in. wynik testu 6-minutowego marszu,
poziom NT-proBNP oraz biomarkery zapalne, takie jak interleukina 2 1 9.
Autorzy podkreslili  potrzebe rozwoju indywidualnych strategii
fenotypowania oraz integracji danych klinicznych i biochemicznych z
wynikami leczenia. Kanwar i wspot. przedstawili drzewiasto rozszerzony
naiwny klasyfikator Bayesa (tree-augmented naive (TAN) Bayes)
PHORA, w oparciu o rejestr REVEAL do przewidywania rocznego
przezycia u pacjentow z PAH, ktory uzyskat AUC 0.80 1 wykazat przewage
nad REVEAL 2.0 (AUC 0.76). W walidacji zewnetrznej na danych z
rejestru COMPERA °! i PHSANZ °? uzyskat AUC odpowiednio 0.74 i
0.80. Model ten wykazal bardzo dobra separacje¢ grup ryzyka i lepsza
zdolnos¢ dyskryminacyjng niz dotychczasowe narzedzia, co odzwierciedla
mozliwos¢ modeli bayesowskich do uwzgledniania wzajemnych
zaleznos$ci miedzy zmiennymi klinicznymi oraz tolerancj¢ na brakujace
dane. Z kolei Suvon i wspél. zaproponowali ztozone podejscie
multimodalne, integrujac cechy obrazowe, kategoryczne i tekstowe z
elektronicznej dokumentacji medycznej, co pozwolito osiagnaé wysoka
) %

skuteczno$¢ predykcji zgonu w ciggu roku (AUC 0.89) °°. W pracy

wykorzystano rejestr ASPIRE z ktorego wilaczone dane dla 2563
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pacjentow. Wyniki te potwierdzaja, ze polaczenie roznych zrodet danych
znaczaco poprawia trafno$¢ predykcji w PAH. Warto zwroci¢ uwage, ze
autorzy zmagali si¢ z duzym procentem brakujgcych danych i cech z ponad
40% brakiem zostaty usunigte, a do pozostalych zastosowano nieliniowa
iteracyjng metode najmniejszych kwadratow czastkowych do imputacji
danych. Uzycie w pracy podej$cia multimodalnego i wielowarstowywch
perceptrondw ogranicza znaczaco mozliwosci tatwej interpretacji
uzyksanych wynikéw oraz ich wythumaczalnosci. Przeglad Sogol 1 wspot.
podkresla, ze Al ma ogromny potencjal w rewolucjonizowaniu
diagnostyki, leczenia i prognozowania nadci$nienia ptucnego, zwtaszcza w
kontekécie trudnoéci wezesnego rozpoznania tej choroby °*. Wyniki tych
badan wskazuja, ze skuteczno$¢ modeli predykcyjnych w PAH zalezy od
jakosci 1 réznorodnosci danych wejsciowych oraz zastosowanych metod
analitycznych, a integracja wielu zrodet informacji i nowoczesnych technik
Al moze znaczaco poprawic¢ trafnos$¢ predykcji 1 wspiera¢ personalizacj¢
opieki nad pacjentami z PAH.

Tabela 10. Porownanie wynikow uzyskanych przez model z Publikacji I11
z innymi dostgpnymi w literaturze

2
E 2 : £
5 = > ; @] -
e £5 3 s = >
= N &b z = <
A = S <
=5
Zgon do
nastepne;j
Publlk;;qa 1755 wizyty z XGBoost 0.767 SHAP
I przyczyn
Sercowo-
naczyniowych
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Wieloczynniko

Benza i Roczna wy model n/d -
o 86 | 2529, . .. proporcjonalne  0.76 = Kalkulator
wspol. smiertelnos¢
go hazardu ryzyka
Cox’a
Kanwar i Roczne Model 080/  d-
wepél. ® 202 rzezycie bayesowski 0.74 Kalkulator
pot. przezy y . ryzyka
Wieloliniowa
analiza
. glownych
Alalteds; 723 , Roczna s sktadowych + = 0.76 brak
wspol. $Smiertelnos¢
maszyna
wektorow
nos$nych
Khey,fetssgl 167 4-letnie ryzyko L leser 0.94/ SHAP
wspol. zgonu 0.81
Model
multimodalny
suvonl 563 Roczma oz 0.89  brak
wspol. smiertelnos¢  wielowarstowy
m
perceptronem

W Tabela /0 przedstawiono poréwnanie modeli predykcyjnych dla
pacjentow z tetniczym nadcisnieniem plucnym z wspomnianych prac z
prezentowanym w niniejszej pracy rozwigzaniem. Wyniki uzyskane w
niniejszej pracy (AUC 0,767 dla modelu XGBoost przewidujacego zgon z
przyczyn sercowo-naczyniowych do nastgpnej wizyty) sg porownywalne z
rezultatami innych publikacji dotyczacych predykcji ryzyka w populacji
pacjentdéw z tetniczym nadci$nieniem ptucnym. Modele Benza i wspot. 36
(AUC 0,76) oraz Alabed i wspot. 87 (AUC 0,76) osiagnety bardzo zblizong
skuteczno$¢ predykcyjng, mimo zastosowania innych algorytmow i danych

1. 59

wejsciowych. Model Kanwara 1 wspé wykazat nieco wyzsza warto$¢

AUC (0,80 dla rocznego przezycia), natomiast model Suvon 1

wspotautoréw, wykorzystujacy multimodalny perceptron, osiagnat

65



najwyzsza skutecznos¢ (AUC 0,89), jednak stracit sporo na
wytlumaczalnos$ci przez zastosowanie sieci neuronowej. Z kolei model
Kheyfets i wspot. ¥ uzyskal bardzo wysoka wartos¢ AUC (0,94), lecz
dotyczyt czteroletniego ryzyka zgonu w znacznie mniejszej kohorcie.
Warto podkresli¢, ze dla zbioru zewngetrznej walidacji wynik AUC byt
nizszy 1 wynosit 0.81, co przyréwnuje go do pozostalych przyktadow.
Autorzy jako jedyni z przytoczonych prac wykorzystali rowniez wartosci
SHAP dla wytlumaczalno$ci uzyskiwanych rezultatéw. Wyniki te
wskazuja, ze skuteczno$¢ predykcyjna opracowanego modelu jest
poréwnywalna z uznanymi narzedziami prognostycznymi, a zastosowanie
algorytmu XGBoost oraz metody SHAP zapewnia zarowno wysoka jako$§¢
predykcji, jak 1 interpretowalno$¢ wynikow.

Nalezy jednak podkresli¢, ze pomimo rosnacej skutecznos$ci modeli
predykcyjnych, ich wdrozenie w praktyce klinicznej wymaga dalszej
walidacji zewng¢trznej, integracji danych z réznych zrodet oraz Scistej
wspotpracy interdyscyplinarnej. Jak wskazuja autorzy cytowanych badan,
kluczowe jest rowniez zapewnienie wysokiej jakosci danych wejsciowych
oraz precyzyjnego etykietowania, co znaczagco wplywa na moc
prognostyczng modeli. Modele oparte na pojedynczej modalno$ci, cho¢
wcigz uzyteczne, ust¢puja miejsca rozwigzaniom integrujacym wiele
zrodet informacji, co pozwala na lepsze uchwycenie ztozonosci klinicznej
PAH. Warto rowniez zwroci¢ uwage na rosngcg role interpretowalnosci
modeli Al w medycynie. Najnowsze prace pokazuja, ze nowoczesne
podejscie umozliwia nie tylko uzyskanie wysokiej skuteczno$ci
predykcyjnej, ale takze identyfikacj¢ kluczowych czynnikow ryzyka, co
ma istotne znaczenie dla praktyki klinicznej. W  kontekscie

przedstawionego modelu, osiggajacego AUC 0.767, mozna stwierdzi¢, ze
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wpisuje si¢ on w aktualny trend rozwoju narzgdzi opartych na sztucznej
inteligencji, ktére moga stanowi¢ cenne wsparcie w codziennej praktyce
klinicznej, zwlaszcza w tak trudnej 1 ztozonej jednostce chorobowej jak

PAH.

Tabela 11. Zestawienie parametréw modeli z publikacji IT 1 I1I

Parametr Publikacja 11 Publikacja 111
Jednostka chorobowa AF PAH
Liczebno$¢ grupy 6431 1755
Balans klas 1:17.64 1:12.93
Przewidywal?y zgon w 6 miesiccy ére.dni.O 12
czasie miesi¢cy
Algorytm LightGBM XGBoost
[lo$¢ cech do budowy 27 17
modelu
” 0.862 0.738
Doy (0.842-0.880) (0.695-0.783)
Crulosé 0913 0.800
(0.842-0.973) (0.636-0.947)
Specyficznos¢ 0.859 0.733
(0.839-0.878) (0.688-0.779)
0.450 0.298
MCC (0.388-0.507) (0.195-0.399)
0.886 0.767
AUC (0.849-0.919) (0.682—0.843)
XAI SHAP SHAP

W Tabela /1 przedstawiono poréwnanie kluczowych parametrow
oraz  wynikow  predykcyjnych modeli uczenia maszynowego
opracowanych dla dwoch odmiennych jednostek chorobowych: migotania
przedsionkow oraz tetniczego nadci$nienia ptucnego. Modele rdznily si¢
zarOwno liczebno$cig analizowanych grup, jak 1 liczbg 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 metod¢ SHAP do interpretacji wynikow.

Wyniki wskazuja na wyzszg skuteczno$¢ predykcyjng modelu
opracowanego dla pacjentow z AF, co potwierdzajga wyzsze wartosci
wszystkich metryk wydajnosci, doktadnosci (0,862 vs. 0,738), czutosci
(0,913 vs. 0,800), specyficznosci (0,859 vs. 0,733), MCC (0,450 vs. 0,298)
oraz AUC (0,886 vs. 0,767), w porownaniu do modelu dla PAH. Ro6znice
w skutecznosci predykcyjnej modeli moga wynika¢ z wielu czynnikow.
Przede wszystkim, populacje pacjentéw z migotaniem przedsionkow i
tetniczym nadci$nieniem plucnym réznig si¢ pod wzgledem
charakterystyki  klinicznej,  etiologii,  patofizjologii,  czgsto$ci
wystepowania choréb wspolistniejagcych oraz naturalnego przebiegu
choroby, co moze wptywac na trudno$¢ predykcji. Ponadto, liczba i jakos¢
dostepnych danych, a takze roéznice w czasie obserwacji i definicjach
punktow koncowych, mogly mie¢ istotny wplyw na wydajno$¢ modeli.
Przewidywanie w dluzszym okresie czasu oraz zmienno$¢ okresu
obserwacji w danych uczacych dla modelu PAH znaczaco wpltywa na
uzyskiwane wyniki. Istotne znaczenie mialy rowniez wielkos$¢ 1 balans
klas w analizowanych zbiorach danych. Mata préba i duze niebalansowanie
klas moga znaczaco ogranicza¢ jako$¢ wynikow. Wszystkie te czynniki
moga przyczynia¢ si¢ do obserwowanych rozbiezno$ci w wynikach
modeli, dlatego interpretujagc uzyskane rezultaty nalezy zachowac
ostroznos$¢ 1 uwzgledni¢ specyfike kazdej z badanych populacji. Nalezy
jednak podkresli¢, ze bezposrednie porownywanie wynikow pomiedzy
modelami dla ré6znych jednostek chorobowych jest ograniczone.

Oba przedstawione modele wykazaty si¢ dobrag skutecznoscig

predykcyjng w swoich kohortach, a zastosowanie metod wyjas$nialnej
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sztuczne] inteligencji umozliwito identyfikacje najwazniejszych
czynnikow ryzyka. Wyniki te potwierdzaja przydatno$¢ zaawansowanych
narzedzi analitycznych w personalizacji oceny ryzyka w kardiologii, przy
jednoczesnym zachowaniu ostrozno$ci w interpretacji porownan miedzy

réznymi jednostkami chorobowymi.

5.1. Podsumowanie
Podsumowujac, Al ma potencjal, by zrewolucjonizowac¢ kardiologie,

poprawiajac trafno$¢ diagnoz, umozliwiajac personalizacje leczenia i
wspierajagc  podejmowanie decyzji klinicznych. Jednak jej wdrozenie
wymaga $cistej wspodtpracy interdyscyplinarnej, jasnych wytycznych
etycznych oraz ciaglej oceny jakosci 1 bezpieczenstwa danych.
Ostatecznie, narzgdzia Al powinny by¢ traktowane jako wsparcie dla
lekarzy, a nie jako autonomiczne systemy decyzyjne, a ich skuteczno$¢ 1
bezpieczenstwo muszg by¢é potwierdzone w szeroko zakrojonych

badaniach klinicznych.

5.2. Ograniczenia
W przedstawionych pracach, istotnym ograniczeniem jest

dostgpnos¢ 1 jakos¢ danych — np. w bazie MIMIC-1V liczba pacjentow
leczonych DOAC w AF jest niska ze wzgledu na okres gromadzenia
danych, a dane pochodza z jednego o$rodka, co ogranicza mozliwo$¢
generalizacji wynikéw. W drugim badaniu ograniczeniem jest niewielka
liczebno$¢ proby pacjentow z PAH oraz jej jednorodno$¢ populacyjna, co
moze prowadzi¢ do bledow predykcyjnych na zewnetrznych zbiorach
danych.

Dodatkowo, uproszczone podejscie do brakow danych (usuwanie
niekompletnych rekordéw) moze wprowadzaé bias, a zastosowanie

bardziej zaawansowanych metod imputacji nie przynosilo poprawy
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wynikow. Modele predykcyjne nie rozrdzniaja przyczyn zgonu, a wybrane
cechy (np. stosowanie lekéw) odzwierciedlaja raczej stan kliniczny
pacjenta niz bezposredni wpltyw na ryzyko S$miertelnosci przez co
wymagajg doswiadczenia w poprawnej interpretacji.

Waznym aspektem jest takze ryzyko falszywie dodatnich i falszywie
ujemnych predykcji — nadmierna liczba falszywie dodatnich moze
prowadzi¢ do niepotrzebnych interwencji i obcigzenia systemu ochrony
zdrowia, natomiast falszywie ujemne moga skutkowaé przeoczeniem
pacjentdw wymagajacych intensywniejszej opieki. Z tego wzgledu wyniki
modeli Al powinny by¢ traktowane jako narzgdzie wspierajace decyzje

kliniczne, a nie zast¢pujace doswiadczenie lekarza.

5.3. Ograniczenia metodologiczne
Uczenie maszynowe znajduje coraz szersze zastosowanie w

medycynie, jednak jego rozwoj i praktyczna uzytecznos¢ sa nadal istotnie
ograniczone przez szereg problemoéw o charakterze algorytmicznym i
metodologicznym. Na dzien dzisiejszy jednym z kluczowych wyzwan
pozostaje jako$¢ oraz dostgpnos¢ danych medycznych, ktdre czesto sa
ograniczone pod wzgledem iloSciowym, dodatkowo s3 niejednorodne oraz
obarczone bledami anotacji wynikajagcymi z subiektywnos$ci ekspertow
klinicznych. Dane medyczne pochodzace z elektronicznej dokumentacji
medycznej rzadko sa ustrukturyzowane co zwigksza naktad pracy oraz
wymaga stosowania dodatkowych narzedzi. W przeciwienstwie do wielu
innych dziedzin, dane medyczne sg trudne 1 kosztowne do pozyskania, a
dodatkowo podlegaja restrykcjom prawnym, co ogranicza mozliwos¢
budowy duzych, reprezentatywnych zbiorow treningowych. W
konsekwencji modele uczace si¢ sg szczegdlnie podatne na przeuczenie

(overfitting) oraz problemy z generalizacja, zwlaszcza w sytuacjach
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zmiany rozktadu danych (domain shift), np. pomiedzy ré6znymi o$rodkami
klinicznymi, populacjami pacjentdw czy urzadzeniami diagnostycznymi.
Kolejnym istotnym ograniczeniem jest brak interpretowalnosci ztozonych
modeli, w szczegbdlnosci glgbokich sieci neuronowych, ktore funkcjonujg
jako tzw. ,czarne skrzynki”. W kontek$cie medycznym, gdzie decyzje
diagnostyczne 1 terapeutyczne wymagaja uzasadnienia oraz podlegaja
rygorystycznym regulacjom, brak przejrzystosci modelu znaczaco utrudnia
jego wdrozenie 1 akceptacj¢ przez personel medyczny. Zaufanie do
rozwigzan opartych o Al jest fundamentalne dla zrewolucjonizowania
systemu ochrony zdrowia, a brak mozliwosci przedstawienia
wyjasnialnosci dla prezentowanego wyniku rodzi uzasadnione obawy
catego srodowiska medycznego. Roéwnoczesnie wiekszos¢ wspotczesnych
metod uczenia maszynowego opiera si¢ na identyfikacji zalezno$ci
korelacyjnych, nie za$§ przyczynowych, co ogranicza ich zdolno$¢ do
wspierania decyzji klinicznych wymagajacych zrozumienia mechanizmow
biologicznych oraz przewidywania efektow interwencji. Problem ten jest
szczegblnie widoczny w zadaniach zwigzanych z planowaniem leczenia,
gdzie konieczne jest rozroznienie migdzy korelacja, a rzeczywistym
wplywem czynnikOw na stan zdrowia pacjenta. Z tego powodu
interpretacja wynikow modeli AI/ML wymaga zrozumienia na jakie
zasadzie powstaja przewidywania i rekomendacje modelu oraz co moze na
nie wplyngé. Istotnym wyzwaniem pozostaje rowniez wlasciwe
modelowanie niepewnosci predykcji. W rozwigzaniach opartych o AI/ML
wiemy, ze dojdzie do btednych prognoz, jednak musimy wyznaczaé
granice jakie btedy jeste§my w stanie zaakceptowac oraz kiedy ryzyko jest
zbyt duze. Wiele algorytmoéw dostarcza deterministycznych wynikow bez

wiarygodnej estymacji niepewnosci, co jest nieadekwatne w Srodowisku
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klinicznym, gdzie kluczowe znaczenie ma identyfikacja przypadkow
wymagajacych dodatkowej weryfikacji. Dodatkowo dane medyczne maja
charakter wielomodalny, obejmujac obrazy diagnostyczne, dane tekstowe,
sygnatly czasowe oraz informacje genetyczne, co stawia przed algorytmami
wyzwania zwigzane z efektywng integracja heterogenicznych zrodet
informacji. Pomimo  postgpéw w  projektowaniu  architektur
wielomodalnych, ich skuteczno$¢ nadal silnie zalezy od dostepnosci
duzych 1 dobrze zsynchronizowanych zbiorow danych. Kolejnym
problemem jest ograniczona stabilnos¢ i reprodukowalnos$¢ modeli —
niewielkie zmiany w danych treningowych lub procedurze uczenia moga
prowadzi¢ do istotnych roznic w wynikach, co utrudnia walidacje i
poréwnywanie metod. Wreszcie, stosowane metody optymalizacyjne
koncentrujag si¢ na maksymalizacji metryk wydajnosci, takich jak
doktadno$¢ czy AUC, ktore nie zawsze przekladajg si¢ na rzeczywiste
korzy$ci kliniczne. Brak odpowiednio zaprojektowanych badan
prospektywnych oraz walidacji w warunkach rzeczywistej praktyki
klinicznej dodatkowo ogranicza wiarygodnos$¢ uzyskiwanych rezultatow.
W efekcie, mimo dynamicznego rozwoju metod uczenia maszynowego,
ich zastosowanie w medycynie pozostaje obszarem wymagajacym
dalszych badaf nad bardziej odpornymi, interpretowalnymi i przyczynowo
ugruntowanymi modelami, zdolnymi do dzialania w warunkach wysokiej
niepewnosci 1 ztozonosci danych.

Istotnym, czgsto niedostatecznie eksponowanym ograniczeniem
wspoélczesnych metod uczenia maszynowego w medycynie sg rowniez
uwarunkowania obliczeniowe oraz specyfika zastosowania duzych modeli
jezykowych, ktore w ostatnich latach staty si¢ jednym z dominujacych

paradygmatoéw w obszarze Al. W przypadku zaawansowanych modeli, w
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szczegblnos$ci tych nalezacych do nurtu uczenia glebokiego, wymagania
obliczeniowe zwigzane z procesem trenowania i wnioskowania sg bardzo
wysokie, co ogranicza ich dostepno$¢ oraz mozliwos¢ zastosowania w
srodowiskach klinicznych. Trenowanie modeli o duzej liczbie parametrow
wymaga dostgpu do wyspecjalizowanej kosztownej infrastruktury,
znacznych zasobdw energetycznych oraz czasu, co stanowi bariere
zarbwno ekonomiczng, jak 1 organizacyjng. W praktyce prowadzi to do
koncentracji rozwoju najbardziej zaawansowanych modeli w niewielkiej
liczbie osrodkéw badawczych i firm technologicznych, co moze utrudnia¢
ich niezalezng walidacj¢ oraz adaptacje do specyficznych potrzeb
lokalnych systeméw ochrony zdrowia. Ponadto, wysokie koszty
obliczeniowe utrudniajg czgste aktualizowanie modeli, co jest istotne w
kontekscie dynamicznie zmieniajacej si¢ wiedzy medycznej oraz zjawiska
dryfu danych.

W kontek$cie zastosowan przetwarzania jezyka naturalnego w
medycynie, szczegdlng uwage zwracaja duze modele jezykowe, ktore
umozliwiajg analize¢ 1 generowanie tekstu medycznego, wspierajac m.in.
przetwarzanie dokumentacji klinicznej, ekstrakcj¢ informacji wraz z ich
strukturyzacja czy systemy wspomagania decyzji. Niemniej jednak ich
wykorzystanie wigze si¢ z szeregiem ograniczen metodologicznych. LLM
operuja na poziomie statystycznych wzorcow jezykowych, co oznacza, ze
moga generowa¢ odpowiedzi pozornie poprawne, lecz niezgodne z
aktualng wiedza medyczng (tzw. halucynacje). Problem ten jest
szczegblnie istotny w zastosowaniach klinicznych, gdzie nawet drobne
btedy moga prowadzi¢ do powaznych konsekwencji, co za$§ tworzy
dylematy natury prawnej oraz etycznej. Dodatkowo modele te maja

ograniczong zdolno$¢ do weryfikacji prawdziwosci generowanych tresci
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oraz do rozumienia kontekstu klinicznego w sposob odpowiadajacy
rzeczywistemu rozumowaniu lekarza. Kolejnym wyzwaniem jest ich
wrazliwo$¢ na sposdb formulowania zapytan, co moze prowadzi¢ do
niespojnych wynikow dla semantycznie podobnych wejs¢. Z perspektywy
obliczeniowej, wnioskowanie z wykorzystaniem duzych modeli
jezykowych réwniez moze by¢ kosztowne i czasochtonne, co ogranicza ich
zastosowanie w systemach wymagajacych dzialania w czasie
rzeczywistym. Dodatkowo, ze wzgledu na rozmiar modeli i charakter
danych treningowych, ich adaptacja do wyspecjalizowanych dziedzin
medycznych wymaga stosowania technik takich jak fine-tuning lub
retrieval-augmented generation, ktére z kolei wprowadzaja dodatkowa
ztozono$¢ systemowg oraz wymagania infrastrukturalne, co dla matych
osrodkow badawczych tworzy dodatkowe bariery.

Nie bez znaczenia pozostaja rowniez kwestie zwigzane z
prywatnos$cia 1 bezpieczenstwem danych. Wdrazanie modeli, zwlaszcza w
architekturze chmurowej, moze kolidowaé¢ z regulacjami dotyczacymi
ochrony danych medycznych, co ogranicza mozliwo$¢ wykorzystania
pelnego potencjatu obliczeniowego dostepnego poza lokalng infrastrukturg
placowek medycznych. Alternatywne podejscia, takie jak federacyjne
uczenie modeli, redukuja konieczno$¢ centralizacji danych, jednak
wprowadzaja dodatkowe wyzwania zwigzane =z synchronizacja,
stabilno$cig procesu uczenia oraz efektywnoscig komunikacyjng. W
rezultacie ograniczenia obliczeniowe oraz specyfika duzych modeli
jezykowych stanowig istotny czynnik hamujacy ich szerokie i bezpieczne
wdrozenie w praktyce klinicznej, podkreslajac potrzebe dalszych badan
nad bardziej efektywnymi, wiarygodnymi 1 energooszczgdnymi metodami

przetwarzania danych medycznych.
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5.4. Szanse aplikacyjne

Przedstawione w pracy rozwigzanie ma istotne szanse aplikacyjne.
Wymaga jednak opracowania intuicyjnego narzedzia przeznaczonego dla
uzytkownika koncowego, ktorym jest lekarz. W diuzszej perspektywie
wdrozenie Al moze przyczyni¢ si¢ do zwigkszenia efektywnosci systemu
ochrony zdrowia, ograniczenia kosztow oraz wyrownania dostepu do
nowoczesnych metod diagnostycznych i terapeutycznych, zwlaszcza w
regionach o ograniczonych zasobach kadrowych 1 infrastrukturalnych.
Integracja takich rozwigzan z codzienng praktyka kliniczng moze rowniez
poprawi¢ jakos$¢ opieki nad pacjentem poprzez wsparcie procesu
decyzyjnego 1 umozliwienie bardziej spersonalizowanego podejscia

terapeutycznego.
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6.

1)

2)

3)

4)

5)

Whioski

Modele uczenia maszynowego, takie jak LightGBM 1 XGBoost,
wykazuja wysoka skuteczno$¢ w przewidywaniu $miertelnosci
pacjentdw z chorobami sercowo-naczyniowymi, takimi jak AF i PAH.
W obu badaniach zastosowano metod¢ SHAP do wyjasnienia predykcji
modeli 1 oceny znaczenia poszczegélnych cech. Interpretowalnos$c
wynikow pozwala na identyfikacje kluczowych czynnikéw ryzyka dla
indywidualnych pacjentéw, co zwicksza praktyczng uzytecznos$é
modeli w klinice oraz pozwala lepiej zrozumie¢ na jakich cechach
opiera si¢ predykcja co zwigksza zaufanie do uzyskanych wynikow.
Modele osiagnety wysokie wartos$ci metryk, takich jak AUC, czuto$¢ 1
swoisto$¢, co potwierdza ich skuteczno$¢ w przewidywaniu
$miertelnosci.

Modele te moga wspiera¢ tradycyjne metody oceny ryzyka, oferujac
bardziej szczegotowe i1 spersonalizowane podej$cie do zarzadzania
pacjentami. Zastosowanie algorytmow uczenia maszynowego moze
przyczyni¢ si¢ do poprawy wynikoOw leczenia 1 zmniejszenia
obcigzenia systemu opieki zdrowotnej w kontekscie ekonomicznym
oraz obcigzenia praca.

Wyniki badan wskazuja na potencjat dalszego rozwoju modeli
predykcyjnych, w tym ich walidacji na innych populacjach i w réznych

warunkach klinicznych.
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8. Streszczenie
Wstep: Wspodlczesna medycyna stoi przed wyzwaniem zarzadzania

ogromnymi ilo§ciami danych, ktorych ilos¢ ro$nie wyktadniczo.
Tradycyjne metody analizy stajg si¢ niewystarczajace, dlatego coraz
wieksza rolg odgrywaja zaawansowane narzedzia analityczne, takie jak
sztuczna inteligencja (Al), uczenie maszynowe i duze modele jezykowe.
Al umozliwia analiz¢ ztozonych danych, identyfikacj¢ wzorcoéw i wspiera
personalizacj¢ decyzji klinicznych. W pracy przedstawiono implementacj¢
metod uczenia maszynowego do predykcji $miertelnosci w dwoch grupach
pacjentdw kardiologicznych: z migotaniem przedsionkow (AF) leczonych
doustnymi antykoagulantami nieb¢dgcymi antagonistami witaminy K oraz
z tetniczym nadci$nieniem ptucnym (PAH). W obu przypadkach skupiono
si¢ na identyfikacji 1 ocenie znaczenia wybranych parametrow klinicznych
w przewidywaniu ryzyka zgonu, z wykorzystaniem nowoczesnych
algorytmow sztucznej inteligencji.

Materialy i metody: Analiz¢ przeprowadzono na dwoéch duzych
bazach danych: MIMIC-IV (6431 pacjentow z AF) oraz BNP-PL (1755
pacjentow z PAH). Przeprowadzono selekcje cech z uzyciem regresji
LASSO. Zbudowano modele klasyfikacyjne w oparciu o algorytmy
wzmocnienia gradientowego, a ich wydajno$¢ oceniano na wydzielonych
zbiorach testowych. Do interpretacji wynikow 1 oceny istotno$ci cech
wykorzystano metod¢ SHAP.

Wiyniki: Najlepszy model LightGBM dla pacjentow z AF osiagnat
AUC 0.886, dokladnos¢ 0.862, czulo$¢ 0.913 i swoisto$¢ 0.859. W
przypadku PAH model XGBoost uzyskat AUC 0.767, doktadno$¢ 0.738,
czutos¢ 0.800 1 swoistos¢ 0.733. W obu analizach metoda SHAP pozwolita

na wskazanie kluczowych czynnikow ryzyka, takich jak dlugosc
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hospitalizacji, czas pobytu na oddziale intensywnej opieki medyczne,
obecno$¢ chordb wspotistniejacych dla pacjentow z AF oraz dystans w
teScie  6-minutowego marszu, st¢zenie NT-proBNP, stosunek
TAPSE/sPAP i wiek u pacjentow z PAH. Modele umozliwity takze
indywidualng oceng ryzyka dla poszczego6lnych pacjentow ze wskazaniem
wptywu kazdej z cech na predykcje.

Whioski: Przeprowadzone badania potwierdzaja, ze modele uczenia
maszynowego skutecznie wspieraja predykcje $miertelno$ci w wybranych
grupach pacjentow kardiologicznych, oferujac narzedzia do bardziej
spersonalizowanej opieki. Interpretowalno$¢ modeli zwicksza ich
uzyteczno$¢ kliniczng, umozliwiajac identyfikacj¢ najwazniejszych
czynnikow ryzyka 1 wspierajac proces podejmowania decyzji.
Proponowane podejscie stanowi cenne uzupetnienie tradycyjnych metod
oceny ryzyka.

Stowa kluczowe: tetnicze nadci$nienie plucne, migotanie

przedsionkow, 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. Al 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 Al 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
0f 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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review, tbe full scope of Lwe AL woekflow bs p d, veuth expl. dlhtmdlmmdm
algorithme and descriptions of petfonmance smwtrics e bulh rugression and clissification. A bried
mtribuction o explairable srtifical insdligonoe (XAD s provided, with examples of techmalogies
\MNVE&Q‘(&M'{'“LW&MN P Al lmpé B gy for supervised,
unsuperysed, and reird i Al natural Leguage ¢ h W the used
algorithm. Faally, mdxmhn«dbaubﬂ:hkpletfw-l wd-u‘mdm\lwumhx
the Seploymunt of AT modds In medcinge

dinl

Keywards: antifical intelligeoce, candinlngy: maching loamig

1L Introduction

Thoeo ks a growing need o find a covel approach for using the enormous amaants
of data that are colkcsed every day for all aspocts of life. According 1o the Infermational
13ata Corparation (1I0X7), 153 exabytes of healthcare data were produced in 2013, 1t hag
boon estlmated that 2314 exabyies of healtheare data will have been produced 1n 2000 and
that with this astronomical rate of growth, beaithcare data will soon reach the zettabyse
scabe [T} The healtheare industry has always generated huge quantities of information,
and digital transformation bas already begun, Information gathered from pationts is often
stored in electronic format—electronic health records (FHRF—and madical toest resalts,
imaging results, climical notes, and in-patient inderviews ane being digitatized [2], The
volume of healtheare data is growing expunentially—ant only data acquired by healibeare
professionals (HCP:), but also data obtaired by weorable sensors and via applications
created to imp dhy This growing volume of dats could be characterized

s "4V "—high volumc. hgh velocity, high veracity, and high varicty—which makes data
very difficult to manage using simple methods, Artibcial mbdhgenoc {AD—the computer
of computers to mimic human intelligence—has significant potential to impact a complex
domain such as medicne. Als likely to be the basis for a significant revolution in bealthcare
systems, It has already hod an immense impact on mobocular chomastry and drug discovery.
The technigues used in the prodiction of modocules’ pharmacological activities arc often
bascd on artificial neural networks [3-5]. The possibality of using in silico experiments is
crucial for achicving reductions in costs and time. Currently, there is considerable scientific
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pressure bo develop new drugs that wall be morne effective, applicable to new p
md easier 1o administer. Furthermore, in silico experiments are much more m lime wﬂh

green chemastry™ tham traditional experiments. There is even an established consartium,
the Machine 1 i for har tical Discowery and Synthesis Consartiam (MLIPDSC),
which incldes the Massachusetts Inssitute of Techrology (MIT) and representatives of 13
pharmaceutical and chemical companies [o-4]

As a discipline, Al includes systems that sct ke human intelligence-—Al can kam
and make decistons, Grwing cerlosity about artificial intelligence started in the 1950
when Alan Turing asked if machines could think and John McCarthy used the phrase

“artificial imtelligonce” for the first tme [9,10], Nisw, thanks o improvements in hardware
and atfordability, nteest In Alls lnmm-g and itis bnmg dowlu;w& In 2115, AlphaCo—a
program baced on a deap learming algarichms —defated a h prodessional Go player
for th first tamw i history [11)

The first big subgpart of Alis machine fearming (ML), which has e capabitity to devel.
oping systenss that huarn from netrospective dats and achieve, as a result, clissifications,
chustering, or regression modids, Algorithoms of ML can ditect pattlesns In complex data,
Such a feature can be belpful in interpretivg resalts and making personalized clinical dedi-
sluu> Undike traditioral statistics, wiich are focused on creating scoeing systems, machine
k develnp; bed clinicol decision systems [12-18) ML is alread v being vsed
mﬂwk- v andd dl & dels {19-27],

Cordiology = a cumple: ﬁdd of medicine that focuses on the diagnosis, trestment,
and management of cardi ular i Due to its plexity, the di is and
treatment of cordiovascular diseases can be challenging, C-f\fmwamlm diﬂm include a
wide range of conditions that atfect the heart and blood vessels, such as coronary artery
discane, heart failure, arrhythmia, and valvolar beort discase. These diseases con cause &
range of symptoms, mcluding chest pain, shortness of breath, fatigue, dizziness, and many
deviations in bboratory parameters.

Medical imaging bchnqucs. such as echecardiography, c.ndnc MR, and CT scans,

anc amaong the primary ciagnostic tools used in cardiclogy: These imag hods provide
detailed information sbout the heart's structure and function, enabling dmldms o delx!
abnormalitics and diagnoese cardiovascular di Cardiac catheterizati

dlagnostic pmcedumlhnl Is used to assess the heart's blood vessels and lhcblood flow ta
and from the heart.

The nt of card| far di varies, depending on the type and sever
Ity of the condition. Trea prions range from lifestyle modifications, such as dict
and exerctse, (o medications, surgery, and medical devices such as pacemakers and Im-
plantable cardioverter-defibriliators (IKDs). Cardlac rehablitation programs may also be
recommended o help pationts rocover after a cardiac evont and Lo Improve their overall
cardlovascular bealth,

Carcdbology analysis diffees from the analysis of other ancas of the body, due to the
heart's unique v and physiofogy. The heart is a dynamic ongan that corstanily
acdapts to changes in the body’s demand for oxvgen and nutelents. The hoart’s intricate
syatem of vatves, chambors, and biood vessels roquires spocializend expertise 10 injeepect
and diagnose cundio lar diseases ace Iy

Iy recend years, Al echaologics have been inceeasingly used in candiology 10 inprove
the accuracy and efficiency of dingnosis, treatment, and masagement of cardiovascubar
discases. Al-based image analysis algocithins can guickly and accurately detoct abe i
ties in medicnl fmages, andd peedictive models can analyze vast amounts of paticnt data to
identify patteons and predict the lixelibood of dc«lopmg certain cardiovascular d&m
Al-based devision support systoms can also assist clinicians i making
and wearable devices can monitor hears health and detect carly signs of cardiovascular
d: With ing devel in Al techoologies, the Bield of cardiology &= poised to
conhnucmlmguguﬁtmlnﬂvmmﬂw“ is and 5 of cordiovascular

ubtimately leading to better pati .
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The bocus of this reveew 1 oa the application of artificial mtelbgence technalogies in
the Beld of cardiolagy, in contrast 1o mast of the similar reviews that concentzate on the
use of Al in cardivligy Helds. The potential benefits of Al m cardinlogy are vast, mcluding
impraved diagnusbe accuracy, sk prediction, and treabment outcomies. Machine learning
algarithims, rwural networks, and natural language processing techniques are among the
Al mchmalogies that have been applied in cardiokogy. However, there are akso challenges
to overcome, Including data privacy and security comcerns, regulatory and legal sssues,
and the need for effective ation bety Al systems and healthoare providers.
The successful implementation and integration of Al into clinical practice requine extensive
testing and validatian o ensan safity and effectiveness.

In the Brst part of the paper, geveral P of Al are p tod, Then, focus
ts placat an individual echnokongies and thelr potential appllum In canhnhuv an d-u
seribed. Examplis of works that use some of the ar tiorwd

followsd by o discussion hightightiog the challenges for the further Imphmmumm of
artificial intelligenoe.

2 Introduction to AT in Healthoare
Cbtairing a model by mechine batming algocitiims is preveded by the defining of the
bjective, data gathering, data p son, data exploration. splitting data, and training
umbl;dahxndmvdlmmy sourves. The rext step after training is tuning the
hyp wuhmand validating,

Thtﬁn\ﬂtpmlh:Ml. s describing the peobl tobebc!d.ltunncuarym
know what type of input data are available, which & are tazgeted, and of the nature
of the problem. This step is followed by ﬁumnmmmﬂdﬂhuﬂdmml—

gathering data from electranic health ds and data curats
values, mmrynﬂnlmnm.m Exphalayd;muulvmhmﬂmmundm
the and trercs in the data.

Mmhm:ohmuamudd it 15 essential to understand Ihnnhmmahrw
maimn types of ML supervised Joarni pery ssed karning, and wvinf t
Supwryised hmnngaushbcloddauwuhnhmwn s that i of foe
st anad for gonwsating & moded that adjuses weeghts antil the model Is it for classification ar
mogression. Classification analyse f an @ matching class for each object; toe example,
i medicine, it can be wsed t check whather or not pau-m has a disease. In a short term,
the autput of & dassificaticn madel s wsually nominal. On the other hand, mepnesaion
mondels isually have contimsous output that, for example, coukd be ssed 0 medicine
T entimiate the Likedibood of disease. The leaming procsss must be followed by cross-
validation & ensure that the maoded & rot undeditting oc overtitting. An underfitting model
will not be able o accurately predict or classify unsivn data aod traiming dats; \wcrﬁmng
occury when a model & ideal for training dista but canmot perform ace i
unknown data |14, Sew Figure 1. An artificaal imtelligence implementation workflow s
presented on Figure 7,

Ursupervised learming sisew unbabeled data as the mput for analyzing and custering
by taking advantage of patterns that .eyraem in the shared cumrmmhh of the data—a
method that is widely wsed in meds 1t § 15 (RL) might be described
i the machine kaarming method for processing dynamic dats, adapting an algorithm to
change and optimize to achieve the best possible nesult. The learning is based vn trial and
errar ko achiesye the mavimum rewand.
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Figure 2, Aruficsal itelligence workflow:

1 The Most-Often-Used ML Algorithms
X Supervised Learning

I K-nearest neighboes (KNN)

KAIN 15 a classification algunithm that is focused on finding similanity. The basic idea
is to find a group of simil ohin:t:-u taset and make predictions based on majerity
voting. KNN has two promé to tune—di function and X value.

Determining the value of K isdorebv trh' The main issve is a scaling problem, which is
usually solved by feature engineering.
2 Decision trees (DTs)

DTsare the simpl, dels that arc related to classéfication and regression.

A decisica tree i an algorithm that is presented with the troe structure, which splits data
multiple tinws according to a specified threshold in the vazlables on the fi which,
when split, provides the highest information gain. By divislon, differeat subsets of the
dataset, called inteenal nodes, are created. Flnal subsets are called terminal leaves. An
ensemblad leaming, algarithm based on a decislon tes s random foeest {RF), In RE, many
troes are created using, random subsets of fearunes and bootstrapped data; then, each tree
votes by prodicting a target class and all votes aee tallied 1o reach the final prediction,
The main advantage of RF is better accuracy witheat o higher computational warkboad,
Another examgple of an ble decigon4me mode) (s the gradient-boosted troe (GET),
Like KF, it can be used foe sobving o classification and tegession problem by combining
the outputs from individaal trees, The main diffesence is in the way the indivedual tves
ate buslt and bow the results are calculated. Por RF purposes, bagging is implemented:
on the other hand, GET uses boosting, a sxtunique that fits the sequence of models by
actdding Bigher weighss to reconds, with higher sesiduals in each coreect match, In mber
wards, each new tree cormaces the errors of Hie previous one, improving efficiency. accurncy,
an interpretability. GBT has even higher accuracy than RE but comes with a higher
compaitational cost

3 Suppart Vectar Machines [SVMs)

The goal of SVMs ix 40 delmeate the hyperplanes that separate observabions mbo two
separate classes, with a maximmam margin, SVMs wene developed for linear classificabon,
thanks t the development of kerned fundtions for nonlinesr spaces. The choice of kerre
functions must be based on existing data,
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4 Naive Bayes INB)

Bayes” rule provides a formula for determining the probability of Y by a given X,
When functioas are independent, the Bayes rule can be extended to the sa-called naive
Hayesian nule, Natve Bayes 4 a classification techmique that pses the moss bassc knowledge
of probability and makes the naive assumption that all characteristics are independent. An
algurithm tries to find probabilithes using known prefiminrary probabilities that are kamed
from training data. N# models are fast in computing and have warked quite wedl in solving
problems such as spam Altering.

A Antlficial SNewral Networks ( ANNg)

Artificial pewral petworks simulate the behavior of the human braln and humanlike
ahilities 1o kearn, The architecture of a newral network refers to the units, thelr activation
functions, and the number of layers that may be foand through experimentation. A single
wlt of an ANN is the neuron, which has an loput value, woights and bias, 4 net sum,
and an activation function, [puts are multipliod by weights, summed along with a bias,
then transfoemed by an activation function. Neural nets ane teained by ilecations with
an optimalization function. After each training cycle, called an epoch, an error metric is
calewlated basod on the differcace beeween the predichon and the goal. The desivatives of
this error metric ane compaibed and propagated back through the network using o echiique
called back-propagation. The factors (weights) of each nesiron are then adjusted, depending
on how atuch they contribubed to the soral error This process &= repeated iserntively umil
the network eevor falls below an acceptable threshold. Neurons are oggregates of lavers—
input layers—that collect initial data and send theen further (each neuron from the mput
laver sends data to o weurco in the hidden layer), and hidden layers. which aze intermediase
stares, Initially, the process of leaming ard seirching for linear and nonlnenr relationships
is carried out. There may be multiple hidden layers (deep leaming). The more hidden
layens a network has, the mare deeply it can find dependencies, Finally, the oatpus layer
(the result) is returned.

32, Umsuperiisad Lawrning
. Kameans

K-means algorithms arc a p I of grouping algorithms. The five stops
10 a K-means algoehm can be dlulm;ulﬁhed, The fml siep & the sekection of the number of
clusters, Then, K starting polnts ans drawn into the space (K first contralds). The third step
1= the mapplng of Ml cbservations to the neasest centrold, using a given distance measure
(the Enclidean distance), followed by finding a new centroid for cach of the K-groups.
The drawing and mapping seps are repeated wntil the stop condition s reached-—for
example, reaching the point where the assignment of observations o groups does pot
change, or reaching the assumed number of iscrats The makn ad 2es of & K-means
algorithm are simplicity and spood of operation. However, the disadvantages are the need
o determine the numboer of groups, the sonsitivity to twe selection of the starting points,
and the sensitivity (o the impact of outficrs.

2 Principel Companent Analysis (PCA}

Priripal lysis is perbaps the most popular dimension-reductson al-
gmnm.lnnnuuML:tmumolpmhngcmmaspaoewxmaamnllemmbaul
dimensions in aeder ko best preserve the data structure. [t is primarily used to reduce the
variables that describe a given phenoenenon ard to dscover possible regalasities among the
e A thorough amalysis of principal ! bles the identification of those
xmhdvumtlesﬂmhnenlnrgempactmuheapmcenfmdmdudpnmwmpo
nenty, e, those variables that make up a homogemeous group, It is worth remembering
that, with PCA, we lose some information and we als lose interpretability.
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3 Hierarchical clustening

Hierarchical clustering, as the name suggests, s an algarithm that builds a hierarchy of
clusters. Hierarchical agglomeration clustering starts with all data poimts that are assigned
o ome’s own chuster: Then, the two closest clusters ane combined into the same cluster. The
algorithm ends when there is only one remaining cluster. The algorithm merges groops in
such 2 way that the variance inside them is as low as passible and the varance among the
groups Is as high as possble. These algorithms represent a detail-do-gereral approwch. The
approach implemented in the agglomeration algaethms works well when we deckde to
scarch for small groups (3 fter several ilerations, the process may be intorrupted ). The resalt
of hicrarchical clustering can be presented as a dendrogram. Hierarchical deglomeration
dusu'rlng warks the other way around, |.e., we start with ooe group and divide it into

Jrovps 0 subsoguent Herations

4 Apriorl algorithms

A priar akgorithms are well-known for ining assoclation subes. They use freguent
iom sets for generating those rukes and finding common patteens i o database. A prioc)
algorithms ane based on a “botbor-up” approach—i e, frequemt subsets ane extonded one
ot the time and then tested. Tl termination of the algoithm ocours when no further
suocesaful extension can be made. The main advantage of this algorithm s its ability to
establiah a relationship among events

Healtheare AT applications are more likely to be based oo supervised leamig, while
unsupervised Jeaming i wsed for pre-processing dimension reductions, clustesing, or
finding reluticaships among vbservations [25.36]. Perhaps this usage of supervised leansing
in healthcire results from the enhanced explainability of supervised models [27], These are
high concerns about the safety, respoassdility, and relisbility of Al-based systems; a great
deal of emphasis & placed on explainable artificial intelligence {XAI). A big warning that
applies 1o o Blinkd trust in Al was evident in the exrors made by IBM Watson. a well-krown
algorithm wsed by many bospitals around the world, which recommended treatment for
patients with cancer, As was pointed out by oncologists, the training dataset was unrealistic
and too binsed, and was also labeled by only few specialists i d of by guidelines or
eviderce-based medicine (EBM), which yiekled many dations made
by the algorithm |25.29], It should be highlighted that medical malpractice is usually
harmful for only a few patients, but a Sawed Al model is a vast risk for a multitude of
patients. XAl provides general information oa bow Al makes its decisions by disclosing
the strengths and weaknesses of a program, why the model makes a specific decision, and
1pedﬁcnimhmllvbakofwhidxdnpmsumund¢rmkud¢cum.bovmm’u

challenge, many novel technologh mbong loped |30-32),

XALpmiploys a wide range of technigues to y and mterprutabil
ity of machine loaming algoeithms. Mmhniqmmhw
T Rube-based systems: Rube-based systems are amonyg the carbiest technigues used in

XALand they are still widely used today. These systems redy on prodefined rules and

decision trees that explicitly state how an algorithm vruhs decisiors, Thtuppmad\

Ll

alfows humars to trace the decsion-making p % % it more trarsp
understandable.

2 Model mterpretation technigues: Model interpretation fechniques anc used to pmvldc
insight into bow the machine leaming model makes predicbons. These tech

include visualization tools that help users understand the model's internal structure
and foature importance analysis that shows which features are most important for the
moedel’s de:uiau‘

3 Local explanati lncal- P loms aim to provide an explaration for a single
diction. These techaiques are used to explain why the machine learning atgorithm
madraspmfkdeddonfuaymlnput Examples of ocal explanati cthod

Include LIME flocal interpretable model-2gnostic explanations) and SHapley additive
exPlanations (SHAP)
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4 Global explanabors: Glaba! explanabons arm to priwide explanations tor the overall
bebavior of the machine keaming model. These technigues include sensitvity analvsis,
which shows how changes in input features affect 2 madels output, and feature
importance analysis, which shows which features are most intportant for a model's
overall performance.

5 Humanm the-lose: Human in the-loop (HITL) technigues involve § in
Fuman feedback intis the machine kaming process. Thew techalgues allow humans
m pnmde mpnl and feedback at various stages of the model developnwnt process,

and impraving the moedel’s performance.

6 C rodC.MA gndlml waghbd class nnlv.\nun mapping (GradCAM) is a visualization
technique that highbghts the reglons of an Image that are must important foe the ma.
chine luaring alyorithin’s decision-making proces. GradCAM wuorks by generating
A heatmap that shows the arvas of an image that had the highest activation in the
comvolutional layees of the deep rvusal netwoek used by the machine haeming moedel.

To compare o few models, it is v that some ics show how good a model
is in solving a probl The most popular perfi ics are ized in

Tables | and 2.

Table 1. Drescription: of performance metrics fur classdfication

Performance Metric escription
Talse positive (F17) Object i 2y classitiend as p
Fake nogative (FIN) Olject mmcm!’ classified as mlnt
Truc positive (1¥) Obyoct cnrroctly dassified as pisitive
True negative (TN Oyoct commtly cassefied i megative
Procisiom {PPY) The fracsion of T among all positsoy claesifiod
Sawitivity (TPR)  recall The fraction of TP that were comactly dassified
socurscy The frocton of TP and TN that wens comectly dhassifed
F1 scoee The karmonic meoan of precision and recall
Spwcilicity [TNR) The traction of TN that wire carmectly Clissilind
R P w; ch i The curve between recall (Y-axis) and «(lse positive
<urve Rate = Tapecifiory (N-avs)
Anta under the carve ROC Lvaluates the nvesall quality of the model
Proecimian nocall curve e uave betwoen prociainn [Y-axis) and socall (X-axis)
Precision rocall ALC (PR-ALCY Altermutive loe AUC-ROC based on the PR curve

Table 2. Thacription of performance megrics for regression

Perfarmance Metric Description

e mean of the absclote dilference beiween the
actual and predacted values in a dataset

Thar mrwesen spusaned eeror betwwen Hhe prodioed and

Mowar absoluse ecear (MAE)

Mean squared ermoe (MSE)

actual valaes in s dacsser
Roox mean squared ezror (RMSE| The square root of MSE
Coefficient of determination k2 The proportion of vartance esplaices! by the model
Trw o the Mh yof
Mean stedute pescentage emr (VAPF) b ek puces prroentage esrons

4. Natural Language Frocessing

.\.n mq:omm fcahm: of aruficial intelligesce, which is widely applicd in medicine, is
5 {NLP). NLP is the capability of automatically analyzing and
mpuss\nng human Iznguaac uslng computational methods. The varicty of possibilitics
gatned by applying N1 to medicine includes toxt classification, information extraction,
mdsmhmglnu for the effective unco‘cﬁ'unl notes. Whﬁ'molmm larguage
provessiag Is the use of speach recog and . 1o develop chatbots
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for patients [ 131 Combummg NLP and ML methods provides an opportunity to extract
valuable resturces from a lange amount of unstrnsctured EHR data that may be ua'd in
preparing clinical decsi king support systems, diagnostic tools, or
systems lmcd i search engines applied ﬁ:lennﬁc papers.

There are six mam fazes of NLI®

L Morphological analysis
Murpholiogical analysis deals with und ding sep words ding to ther
marphemes. We refer to the marpheme as the smallest unit of 13

2 lLaxical aralysis

Lexical analysis involves identifying and analvzing the strscture of words and dividing
an entire text into paragraphs, sentences, and words. To deal with lexical analyss, we often
need to normalize fexicons.

3 Syntacuc analysis

Syntax analysis s used to evaluate the compll of a language with gr atical
rides. Computer algarithms are usad 10 apply graaumatical rules to a group of words and
to degive meanings from thase wonds.
4 Semantic analysis

Semuantic analysis i the use of comg lygorri thames. b Laned d the g and
Inturpretation of words and the structures of comtmows. This & dooe by mapping u)mxﬂc
stractures and objwcts i the sentence dosmain. In other woads, semantic analysis focuses on
T Intveactioms amoeyl mwanings at the word kel inasmbenoe. The bost-krowa techiiguw
for semantic analysis 5 unit name recognition (NER)L

3 Pisouurse Integratan

Discourse intogratioe is conoemed with how an | dlas o can
Infhuenice the inderprotation of the following sentence. Discwm lnwamlm focuses on
Ihe properties of the text, as a whole, that convey meaning by croating cannactions among
senfences, Inother words, it is focused on scquiring context from other sentences.

6. Pragmatic analysis

Pragmatic analysis explaing how additiona] meaning s Joaded into texts without
actunlly being ercoded into them. This requires a great deal of knowledgo about the world,
including an understanding of intentions, plang, and goals.
5. The implementation of Artificial Intelligence in Cardiology
5. twgplemantatew of A Terfmolngies in Cardinkogy

Artificial intelligence has revolutionzzed varnows fields of medicine, inciuding car-
Windogy. With the advancements in technology, the use af Al in cardiology has become

mwplmhnmlmdmnppﬂnm)uwwxdm Al has the potential to improve the
and risk prediction of cardine diseases, as well as the

"', & 0f medical i 0 such as echoand; I or candiac MRI scars,
Madmelrumng{Ml)dgnnﬂmtsmbeq’pludmcbmmldnumhadm
diog (ECGa), ech andd medical imaging, to predict outcomes, stratify

n:k.uuidmgmcnnﬁnva.ﬁnlaxdm ML can alse be used to sdentify patterns in
data that may be mvisible to the human eye, such as subtle changes in the heart’s electrical
actiyity, and 1o develop personalized trestment plans.

Dacphmnm(bt}uawdhﬂuulmmdmﬂmimﬂddutmwal»
imaging analysis. DL models can analyze large of cardi jes, such as
compated tomography (CT) scars and magnetic nesonance imaging (MR scars, and can
detect ab Eities with high v. DL can alsa be used to crvate 3D econstructions
of the heart from multiple 20 mag bling; detaiked analysis of the heart’s stractuarne
and function.
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Narra! language processing technologues can be used to extract data from clinscal
documents such as eectronic health records (EHR<) and physician notes, enabling the
creabon of lange-scale dinacal databases. NLI' can also be ised to develop algonthms that
can identify and track specific cardiovascular risk facturs, such as smoking, hypertension,
and diabetes.

Compoter-alded diagnasis (CAD) systenss can be used 1o analyze medical images
and provide dhmm muum:m w clinictans. For example, CAL can be used 1o detect
c v artery de by v imagges of the comomary artesses and |dimtifying areas
of stmasts. CAD can absi be uwd ta analyse ECGs and identify abnormalities, such
as arrhythmia,

Maching learming (ML) algorithms used In cardology include the following

1 The Jogistx regression algorithm i a type of regression analysis that is used for
pmﬂmgtbepmbabﬂkyo(abnuty Logistic regression can be used in
di {1t the probability of a patient developing a canliovascular dscase
hacdan\ndommkmuuhnuse dez, and blood p
Logistic regression modeds can be used to pradict the Bkelibood of varivas cardlovascu-
Lar wvamts, lncluding myocardial infarction (heart attack), stroke, and heart fallure. Logistic
negression models have beun shown o be wsetul In identitying high-risk patients who may
bunedit from tangeted intorventions such as lifistyle medifications or medical thavapy,

2 The docision trees algorithm is a machioe leaming method used for classtfication and
regression analysis. In cardiology, decision trees can be used fo create o model that
can classify patients based on variows cardlovascular Fisk factors, such as smoking
stintus, blood pressane, aned chaolesterol levels,

Dicision teoes can be used to create decision support systoms for clinicians to help
them make more informed decisions about patient cane. Decision trees can be used to
identify pationts who may be at high risk of developing candiovascular disease and to
develop personalized treatment phans for individual paticnts.

3 The susdom forest akgoerthm is an be learni ethod that combi Itip)
Mummatmamuwawpmmmdel hﬂnhologymdm
forests can be used 1o classify p Based oo multiple o trees, euch tree

mmgdx!&mucmnhmmmdmkfm.m

Random focests can be used to creste prediction models that are moee accurate than
individual decision trees. Randoemn forests can identidy the most important risk factors for
cardiovascular disessse and can help dinicians develop maore effective treatment plans.

4 Support vector machines (SVMsjalgorithms are supervised keamimg algorithms that
are used for classaficatyon and regression analysis. In cardiokygy, SVMs can be used to
identify patients at nsk of developing cardi <ular di by analyzing data such
as age, blood prewuny, and cholesterol levels:

SVM modets can be used to identify patients at high risk of developing cardiavascular
disease and to develop persaonalized treatment plans fur these patients. SVM models
can help clindciars make better-informed decisions about patient cone and can rmprove
patient outconses.

Decp leaming (4] algorithims wsed in cardiology mclude the following:

1 Convolutional searal networks (CNNS) are & type of deep bearning 2lgorithn that is
commonty wsed for image classification and recognition tasks. In candiology, CNNs
can arsalyze medical images such as CT scans, MRI scans, and echocardiograms, and
identsdy various candiovascular abooemalities such a5 heart disease and arthythoma,

CNNs can be lued to sdentify subthe changes in cardiac images that may indicate
the p of scular dt CNNs can be used to develop more accurate and
vdlablr dhagnostic toeks for cliniclans, which can improve patient outoomes.
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2 Recurrent neural networks (RNNs) are deep leaming algonthms that are used for
analyzing seqquental dats, such as time series. In cardinlogy, RNNs can analyze
elactrocardiogram (BOG) data and detect p aned abx lities that may indi
cardwvascular disease.

RNINs con be used 1o identify subtle changes in ECG data that may indicate the
presence of cardiovascular disease. RNNs can be used to develop more accurate and
rdublr dhgnomc tooks for clinicians, which can improve patient outcomes.

gaage Iy R (NLIY algonithms used in cardiolagy include the following:

L Named endty recognition {NER) algoeithens are NLP algonithms that are wsed to

extrict specific items such 48 diseases, symptoms, and medications from clmscal

documents such as electronic health records (EHRs) In cardivlogy, NER can be

medbextfmrﬂmmhl-- ion from path 15 and help clindGans make
better-i § decisions sbout patient cane.

NER can be used to extract data from clinical documents such as EHRs and medical
reparts, which can be used W identify patterns and trends in patient data. NER can holp
chinicians Identify patients who may be at high risk of developing candbovascular discase
and develop persanalized treatment plars for these patlents

2 Sentiment analysis ulgomhms are NLP algorithms that are used to analyze text data
and fdentify the senti aremotions convevad by the text. In casdicdogy, sentimont
analysks can be ssed to analyze pationt feodback and reviews of candlac trcatments
aned procedures.

Seatiment analysis can be used to sdeatify aress of patient care thar may need improve:
went and 1o devedop mone wlcmmr«l approaches 1o candiae Gl Seatiment analysis
can help clinicians undesstand the p senoe and i ¢ patient outomes.

mumgmmmst;mm&vmmunmmg

1. Association rule % s a data mining technigue that s used to identify patterns

and relationshap g different variables ina d In cardiology, assoctaton
rule mining can be used to identify risk factors and their relatiorships to vanious
cardiovascular diseases.

Association rule mining can be used to sdentify complex patterns and selaticnships
among diffesent risk factors that may be missed by waditional statstical asalysis. Associ-
atiots rule mining can belp dinicians develop mone effective risk prediction models and

plans for pati
2 Clestenag araly<s is o data mining becherigque that is used to group simiar data points
together based on their characteristion. In candiology, clussering analysis can be used

mwmdwmmmmmlatn&pmﬁb

Clustering analysis can be used to identify petient sobgroups who may benefit from
targete] mberventions such as lifestyle modificabiors or medical therapy. Clustering snaly-
s can help clinscians develop personaliced treatment plans for individual patients and
ImMpToYve patient cotoomes,

Computer-aided diagnonis (CAD] algorithms wsed in candiokgy mchade the follwing:
L [mage segmentathon 1= a type of algarithan used 10 separate an image Into its compo-

rent parts. In cardiology, Image sepmentation can be used to dentify abaormalltics

in modical images, sach as images of the heart and surrounding tissue,

2 Foature exteaction i a type of algorithm used {0 identify spocilic features within an
lenage: In cardiotogy. foature extraction can be used to idortidy specific features within
medical mages, sach as the nuerowing of coranary aserics.

3 Pattemn recognition is o type of algodthm used to identify patterns in medical im-
ages such as the presence of plagues or blockages in arterics. In cardiology, pattern
rocogtition can be wsed to dentify patients wiho may be at risk of developing cardio-
vascular disease,

104



I Contramy Phn Dhve 33, 17, 20

1R

Examples of the usage of different Al tachnologess are briefly descnbed in next section
of this work.

5.2. Exomeples off Deplinged Teclmoligies
521 Supervised Leaming

E vised learning had been found to be useful for many applications in cardiovas-
cular medicine [26,14-%]. Moghaddasi et al. [37] created an SVM-based mode! for the
dewction of the severity of mitral regurgitation by video aralysis of 20 echocardlography
with 99354 sorsitivity, %2635 specificity, and $9.45'% accuracy. Attla ¢ al. [%] used palred
12:kead eloctrocardiogram and echocardiogram data from 33,959 patients to train 3 convolu-
Honal neural K far the Identification of patients with ventricukar dysfunction. They
tested a created network on an Independent datasel of 52370 patients that vicldod resules of
BAIN sonsitivity, S3 7% speciiicty, and 85.7% accuracy. I'orumb et al. [29] propased an in-
novative approach 10 predict the occurrence of hypoglveemia based on clectrocardlography:
They trained two deop kaming medels—a o lutiomal noural network (CNN) and a con-
volutional neural network combinod with a rocurrent newral network (CNN + RNN)—1o
show that a biypoglycemic event can be automatically detocted using clectrocardiography.
The received results presented as follows: CNN model—81.7% sensitivily, 87 5% speclficity,
and BLA% accuracy; ONN + RNN model—84. 7% sensitivity, 84.5% spocificity, and 3575
accuracy. Echocardiography images were used for developing automatic messurements
of left ventricular strain. Solte ot al. created a pipedine of an artificial neural network that
was able to st otion as an al ive to traditional spockic-tracking-based oa-
sures of strain, sucoessfully classifving cardiac views and performing the timing of cardiac
cvents 140, Another application of CNN was propesed by Kusunose et al. Hl |, who trained

2 moded for the detoction of regional wall motion aby ditics &n cch graphy view,
wmmmumALth«utdwdmmwmmom
Artificial neweal ks have beeo i P 1 for elect di

uﬂmmﬂmrabmlyhﬁndhbdmmmyﬁmmpmdnbrmmv.pph-
cations of artificial neural nctworks |12]. Calloway ot al. [13] reported the possiility of
mnbhnglhcungoulamhchNdedwmhypukakmnnmmbmﬁlmul
from o B adﬂcﬂngam\ﬂ'(.ahov:ﬂjs Drasion trees were found

to be helpful in discrimi eats with p y vein drivess and those
with extra pulmonary vein d:iwno( amal ﬁbrmauon based on electrocardiogrum, 1o
aid In the identification of punms\vlthhshntulcimnmdmlo pulmnnuv\mn

dation [44]. A comparison approach of Al application for the diag of acute

d was undertaken by Berik 'ctnL[l"] 'lhcpualid!nlnmgofﬁwrddhuu
alpodﬂvnsyicMcdmadvm\pdSVchn\NN NB, and logistic regression, with
respoctive accuracios of 99.13%, 9000, BTSN, and 91.26% A declsion trees alporithn
varation—LogitBoost—was used by Motwani ¢t al, [46] for the prediction of mortality In
patients with coronary artery disease. The peopased model outperformed the seandard
Framinghan risk scote (AUC 0.7% vs, AUC 0.61). Machine leaming algorithms weee sown
1o be Better than conventional statistical models used n everyday clinical practioe for the
discrimination of readmission and mortality of heast-failure patienss [47) I addition,
a8 Kakadinris et al, [15] reported, an SYM-basad trained model outperformed an Ameri-
can College of Cardiology / American Heart Association (ACC/AMA) nsk cadoulator by
overooking fewer candiovascular disease (CVD) events and recommending fewer deug
MpmMWwbhmwmmdwmmamyw
dial infasction. This allows for the prep of p lized therapy 48], A grodient
boosting model was applied by Kogmetnlli‘l“orﬂwdamﬂulimolpumwm\
pulmaonary bypertension using EHR. AT can be used for ilentifying predicton of acute
coronary syibrome events or for sk stratificution and the dlagnosss of pulmonacy arterial

hyperstension [13,16,50-54],
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522 Unsupervised Leaming.

Unsupervised loarning was maindy used for dustedng and grouping and a5 a propeo:
cessing method foe dimensional meduction. Karwath etal [55] propased the impementation
of hierarchical clustering for distinguishing progacstic responses for J-blocker therapy
in patients with heast failure and reduond the Joft ventrdouloe ojection fraction. Clkes
etal 56] suggrsted that unsupervised humng algotithms can be used (o combine stan-
dand dinical p dandd echosandl e images to achieve an interpectable measure
for cliniians’ elassification of nphemwpocnl Iterogeroous heart failure cobort and to
identify patients who are more Likely to sespord 1o treatment. Unsugesvised ML is still
underrmed i comparison to supervised ML, but it has been found to be an application
in the analysis of EHR or genetic data for the automatization of data extraction |57.55],
An unsupervised algorithm called topological data analysis, used on combined FEHR and
genetic data, allowed Lict al lomvnlﬂwmmddmcwpmnubqwo(dhbm
type 2[F)

523, Reinforcement Leaming

The reinforcement leaming state-action-reward-sate-action (SARSA) algarithm per-
formed a selection of dofetilide dose adjustments basesd on a negative reward for unswc
cessful instiatiom (o0). Ghesu et al. {51 ] presented a novel method for real-time anatomical
landmarks detection that was high In performance and robustness. Unfortunately, there
are still only a fow applications of reinforcement leaming in cardiology. A passibie niche
for RL s the perssonalization of therapy for cortaln patient charactoristics, because of the
algorithm’s inherent docision-making constriction,

524 Netwral Language Processing

Nlruapmmmngnmhndummkamiwmt ! labl fur hi
There are many anal applications of natural L s eg5. chat-
boxes and search engines, Thmnhrwﬁarmﬂvdmuﬁnngmm ﬂ'efunm- due
o previously d in algorithm performance with urstructured
data |62-0]. Afzal et al M)mu NLF as a tool for the rapid and efficent isting
of peripheral artenial o based on clinacal narrative notes. The NLP model outper-
lurmrd billing code algorithms, yielding Y1.2% sensitivity, 92.5% specificity, and 91.8%
accuracy. Anithey example of improvement achieved by deploying NLF waw reparted by
Ashburner et al. [ 7], whose stady demonstrated that menging clauscal and demographic
featunss with incorporating narrative data from the EHR can greatly improve the efficiency
of a model. Depln)ing NLF to studies may neduce masclasstfications cawse of the extraction
at addstional infor tlable only tn EHR.

lable 3 12w most of d wiorks and shows the main used algarithm,
According to research by Jlang vt al, bwi of the most often used Al algonthms for images,
swnetic data, and electnuphyssology are SVMs and ANNs |71 The wide application of
SVMs in cardiovascular shuhies & dictated by therr quite simple explainability of nesulits
and thelr ease of imsplementation. On the other hand, ANNs ane wsually very comples
and they make it difficult to explain how a sesult was achivyed; nevertheless, they have
prominent computation power b handbe image or electiophysiological data,
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Thlsbe 3. Semmriond dodivs and awl algorithens.

Performance
Authoe Study Algorithum ax IAUROC/Precisi
A mactdew learning approach so sdentifysng
Kogan et al. |49) ¥ Is with pul v hyp using XGBoost 092 AURDC
Duvelopanesst and validacion of an arlicial
mevral ok algorithum to predic 1!
"“"“;:l“"‘“ and admssion o hospital for heact faikire after ANN (4650178 AUROC
wvecantial infardtioos o natinnwide
i study
Automat) 1 of maitral regung
Mﬂﬁ"‘[‘?‘“‘ o severity based on exsensive testural foatires on WM "N
g 2 echovurdiography vidios
Scroeniog for cardlae contractide dysfunction
Attia et ol %] weingz on artificlal intelligonoccnablod CNN RS
cletrocandiogram
Prociston wedicing and anifical intelligenee: a CNN, RN
Porumb etal [9]  pilot study on docp homing for hy poglycomec ol A L ARE KL &-H370%.
2 CandCAM
events dotiston bused om FCG
" Artiticial intelligoros R automatic meassncomnt
Salo ctal. [41] of left ventricolas strain in cohocondiography ANN w-56%
A s i for of
"“""I’:"T“"' el wal mative abmarmality from NN 095297 AUROX
ehoranliographic kriagos
Diaggoxmts of aoate conmary symdrome with o SVM, ANN, N,
Berikol et al, [45] et By ingivc Rigrese 4110.99,13%
Machine loarnieg sor prodi of ali
lity ) pathnts with § corumary v
Matwani et al. [46] = "5""”” ,7':' K DT—Logillloost 079 AURIX
regeitry analysis
Kabadiaris et 2l Machene larning outperformy ACC/AHA CVD RO
[ reck calowlatar in MFSA saiid RIEAUROL
Kemwaraal, [50] Rk """’f““;".';"""_ ity ackyelél Povesian Network QR0 AUROC
ypeTterakon yesdan omalysé
Developmint and vabdation of & deop-lisrming
Galloway et o [} wcherd % wensen for hyperkabemia from the CNN ORS-088 AURKKE
wlevtrocandlogram
Machine keammy enables noednyasne
jredictivn of atrinl fibrillstion driver locabon
Luimgo etal, [44] s acote Dok 125 v ablit N m TR
the 124ead BECG
Rdutining - blocker rwpunse I hosrt gy | T Coteing
Karvathetal (53] patients with sinus thythm and atvial Horllasees VAEN) N/A
 machine learniny clush ot m& o
Machene learning-based pheoogroupiog in beart y
Cikes vt 4L [56) Tailure 1o Whentily vspondees 1o candia K““""”'"""_""‘ N/A
sesyochuonizaon thesapy
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Thlshe 3. Cisd,
Performance
Auttig Study At (Accursey AUROC Precision)
Lietaljsg |, Jentikat ““""2";, e Topologleal da N/A
Ghesetal. |01 Mudti-sorle devp reinfircement bearing, fos Dy reitforoenment Accuracy improved by
el tlme JQW& devection In CT scans In.muq, 20207
1901 A s af machine Wamibng in dock PCA. K-menns.
Levyid et al [ Ly - reindorcement B0
for dose ¥ dor doleillide 3 SARSA
Autoganng qmlny measiares m hnn intlure
Gannetal |62]  using natural g o ok v NLP Precsion 87
stundy i the dtpum-vm of vﬂrmmu dimn
Impact of diflerens elecironic cohaet dellnitions
Suhetal iy 10 Mentify patients wath atrial fsbnllation from NLP 042 AURDC
the electroose medical recond
Und-:mmud pnmhm of hean (alure n
Kasparetal [64]  hosp ot JCD codes NLP Precision %o
and dnduqx fetter infoemation
andd validarion of a heart Giluw
Paved ot al o) with presceved gfection fraction colsoet wsing NLP Procision 96N
dectmonic medical recoeds
Camli S and d daa for
Maljan et al, [sa0] pmini%!ﬂ.o!mhl«mn foe heart NLY 063 AUROC
fallurc paticnts
C«npun-m of adverse cvent amd Sevion
wihih e tater aortic valve
A replocoment and mitraclip peocoduncs as 9 g
Dhjtatal. ] reportid by the transcothwter valye thorapy NLF s
registry and the Food and Drug Administration
postmarkel susveillance dat
Mining perpheral aterial discise crses from
Afzal mal |a0) rarrative clinscal notes using natural NP SR
lengumgr processing
Natural lirgosgy processing b mprove
"’""‘;..’."n‘l""'" prediction uf incident abial fibdlfation g NP N/A

electronic health records

& Discussion

Artificial intelligence is around us in every aspect of our fives, Smartwatches ane

na longer extraordinary and in addibon to thesr many other features they can monitor
health, Wearable sechnidogy can not only check how many calories have been burned or
ane’s actual heartbeat rate, they are also capable of detecting atrial fibrilation by applying
an Al algorithm to differentiate the heart’s rhythm and provide recommendativas to
patients [72-70).

Thome bs an sirgeot need 6 create oficlal intemathonal legal, ethical, and
methodical—for appiving Al models b medicine [77-74]. e 40 the vapld increase In the
numbser of scient e articles aboat AL some guldelines have already appeared, but many
Important questions remain upsctibod [S0-42] Today, with growing computing power
of super computers, we are able to analyze and prooess swrabiytes of data, The owmcomes
of such analyses should be used by physicians who can judge and roasscss acquired
Infoarmation and, then, make decisions based oo their knowkedge, thelr exp and,
finally, Al suggestions. Machine learning might be able to overoome some of the limitations
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that occur m still-used statsbical-based models. The challenges that must be avescame for
the widesspread use of Al in medicme can be divided into two groupss algorithm /mode -
related challenges and data-related challenjges. 'ﬂve mml important almmhm relased
problems ane standardization, reproduchility, explai y of predicted results, and fegal
and ethical respemsibality for the qutcome @ for poti Wrorg pii
and incormect mudel-type seloction may Tead @ faulty results and could de fatal for pativnes.
The WHO has established ethical guid, S the tmpl of artifictal intellag

ir healthcare [53).

‘The mamn challenges related to data involve the method of acquisition and safuty. A
highlighted case invoiving the transfer of patlent-sdentifiable FHR withaut permission,
from the Royal Prew London NHS Foandativn Trust to Google Deep Mind for algorithm
dusopment, s presented a majoe concern foe pubdic trust (44 Europsan regulations on
data protection and privacy ane well established after the publication of the Gurseral Data
Pratection Regulati byme“ pean Unban in 2076 [§5]

Anothes tre challenge is related fo dats quality. The expression “garbage
i, garbage out” preciady describes how poorly gathered and selected data can hiad
1o erromeniss assumplions and ursuooessiol model predictions. It is orucial 1o develop
Intesnatiomal EHR registries that will not be autdated, bissed, or discrimiratory. A good
FHR database should characlerizes information with robustress, transparency, trust, and
verifiability [56]. A solid and frequently checked security system must also be in place
before full Al implementation [16]. The safety issue is not only nedated to dats sloring, but

abowhad:ing i The hackakifity of implanted medical devices is a life-threatening
of possible fatal comseq for p Recent research revealed the
¥ ulvmbllhy of Al healthcane systems, including FDA ngs about the valnersbility of

Medtranic msufin pumps to cyberattack [57-59].
The develop of novel technologles i not only needed to benefit patients by
improving diagnestic accuracy and providing personalized therapy that is focused on
ding the quantity and quality of Fife. According to a Stanford University medicine
report, there is an urgent need to hedp physicians with their work because of a high
[ ge of bumout, Itimg 1n scrious medical erroes, neffickent patient care, and
higher costs of care [41]. One of the behind cinicians” by s the vast amount of
their work that & focused on preparing EHR—the time spent in preparing IHR & more than
double the amount of time spent in front of paticats. The loss of productivity was estimated
to range from LSO billion to USD 180 bitlion [V1]. I'adllhungachnlrdd«blm process
for physicians 15 thal, especially in the tof rare and lethal discases. A great
example Is the futare utilization of artificial intelligence to predict a pharmacatherapy
respoase for pulmanary hypertension patients. See Pigure & Such an approach coudd
passibly Improve the length and quality of Hfe via porsonalized treatment. Utillzing
combination of Al and wearable techrology to predict and manage cardbovascular thorapy
has the posential 1o usher in an era of precisson modicine [%2], Undoubtedly, emerging
machine leamning approaches such as “Federated Loarning”, which wses decentralized
dada and allows models 1o be trained on vastly disteibuted datasots based on paticots
across differont clinics, will enable the training of highly accurate models for diagnosing
mmwasculnr diseazes, while ensuring patiend data privacy. However, this approach
ideeable furthor developrent (93],
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L AL has many advantages that could be useful and he
It als

should be sware of |

has some disadvantages and pitfalls, wiich every I-bssid technology

1t is clear that artificial intelligence has the poser o revolutionize

the Held of cardinlogy, offering rew and imnovative ways to dipgnose, predict, and treat

cordiovascular diseases, By leveraging Al technologies, we can improve the

uracy angd

elficiency of diagnosis, develop personalized treatment plans, and, ultimately, improve
patient outcomes, While there ane undoubtedly challenges, such as patient privacy, bias,
and discrimination, that need to be addressed to ensure the responsible and ethical use of
Al in cordiology, these concems can be mitigated through the establishment of clear ethical
guidelines and standards, By hamessang the poscer of Al to aralyze comples date sets and
identify patterns and trends, we have the potential to achieve more precise and effective
cardiovascular care. Ultimately, the use of Al in cardiology offers 2 unique opportunity to
transform the way we approach patient care and promaote equitable
paving the way far o future of more personalized and eff
In the words of Stephen Hawking, “Our future is a race between the growing power of

althcare outcomes;

ctive cardiovascular medicine
technology and the wisdom with which we use it.”
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Predicting Mortality in Atrial Fibrillation Patients Treated with
Direct Oral Anticoagulants: A Machine Learning Study Based on
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Abstract: Background/Objectives: Atrial fibrillation (AF) = a common arrhythunia linked
to Increased mortality and significant healthcane burden, espacially In the efderly: Dimect
Oral Anticoagulants (DOACs) are crucial foe stroke pre in AF, offering benefits over
traditional vitamin K antagonlists. IXspite scoeing systoms ke HATCH and CHA2(S2-
VASC, their predictive ability for mortality in AF patients is limibed, This study ainss to use
machine loaming to prodict mortality within six months of bospisal discharge in AP pationis
treated with DOACS, Methods: Using the MIMIC-TV database, data from 643] AF patents
were analyzed. Feature sclection was dooe with the LASSO algorithm. Five machine
Jeamning models were buils: Logistic Regressson, Random Forest, XGlloast, LightGIM, and
AdaBoost, using 27 featurcs. The top two models were tested on a separate dataset. SHAP
valuws d model predictions and f Inportance. Results: The best moded,
LigGEM, pchicvod an AUC of 0836, acouracy of 0862, sensitivity of 0513, and specificity
of 08345 SHAP values highlighted the importance of kmgth of hospital stay, ICU duration,
il comorbadities. The model’s interpretability allows for idemtifving individual patient
risk factors, apphicable in climcal practice. Conclusions: This study demanstrates that
machine karning models cffectively prodict mortality tn AF paticots treated with DOACs,
potentially enhancing persomalized patient care.

Keywords: machine learning atrial fibrillatiocy; direct oral anticcagulants; cardiology

L Introduction
Atrlal fibeillation (AF) is a common supraverteicubar archytumin associnted with an
increases] risk of mortality, it is chatacteniaed by o rapid and chaotic heart thythen, nesulting
in disrupted blood flow and potentially keoding to scrious complications such as stroke and
heant fallure, which adversely affect patient longevity and quality of life |1-3]. The high
lerce of AF a significant burden on the healthcare system [4,5]. Additionally,
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the aging population siymificantly mcreases the incidence of this conditiom [5,4) Divect
Oral Antlcoagulants (DOACs) have become a comerstone in the management of atelal
fibritlation (AF), particularty for stroke prevention [7], Unlike traditiomad vitamin K antag-
onists (VKAs) such as wartarin, DOACS offer several advantages, including predictable
pharmacokimetioy, kewer dietary nestrictions, and a lower risk of intracranial hemarrhage [4].
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DOACS, which inclade agents sach as dabigatran, rivanaban, apissban, and edoxasbary,
directiy inhibit specific clotting factors (thrombin oc factor Xa), providing cffective anti-
coagulation with a more favorable safety profile. Clinical trials and real-world studies
have demonstrated that DOACs arce at loast as offoctive a3 VKAs In proventing stroke
and sysbemi bolism (n pat with nuneyvalvalar AF, with a reduced risk of major
hlerdln; 19]. Consequently, current gubdedines recommend DOACS as the preferred antl-
coagulant tharapy tar must patients with AF, barring specific contraindications. Artificial
Intelligesce has found wldospcmd application in various fehds, including medicine, and
pacticularly in candiology, where its copabilities are widely vsed [10,11], Currently used
scoring systems such a3 IIATCIL TIAVOC, and CFIAZDS2-VASc have shown limived abdity
to predict mortality in patients with atrial fibridlation (AF), as demonstrated in several
tudies [12-14]. Attempis to use machine keeming foc prodicti lity in patients with
aln-\l ﬂmll-luon (AF) have been undertaken bv v:mouﬂ nmr\hcm gl ‘-hl Given the
of p with AF and 1he widespread use of DOACS in this patient

Kroup, we duddcd Lo utifize mxlm Toarning Looks to prodict martality within six months

of hospital di ge in this p

2. Materials and Methods

The study focuses on utilizing retrospective data from the Medical Information Mart
for Intersive Care (MIMIC)HIV version 3.1 database |15,19]. This is a lange, anonymized
database from the Beth Israed Desconess Medical Center in Boston, MA, containing data for
364,627 patients from 2008 to X022, Access 1o the MIMIC database was abtained thaough
a multlstep process tomsumdhlul and responsible use of the data, First, rescarchers
commpleted the Collaborative | Trainang Initiative (CIT1) “Datn or Specinmwns
Only Rescarch™ course, which provides eumual training on the cthical considerations
and respoasbilities assaciated with handling sensitive health data, Following ths, a Data
Use Agroement (DUA) was signed and submitted, outlining the teems and conditions
for using the MIMIC data in compliance with all applicable regulations. Fimally, creden-
tialing was obtained through PhysioNet, the platiorm hosting the MIMIC database | 23],
Lipen successful completion of these steps, acoess 10 the MIMIC database was granted
for resvarch purposes. Patients with atrlol fibrillation (AF) {0 = 32026) weere sedecred
for the study, identified by 1CD codes [“42731°, 148917, 1487, ‘807, 14817, 18117, 14819,
TS, 'HS20%, '1-1821 "H§9'], who indtiated treatment with DOACS {n = 6431) (dabiga-
tran/ri ban /. ban/edoxaban) during hospitalization. P'atients whao died during
ﬂmthmplmhuywmexdudrd&omtbemhoﬂ Information was selected on medical
histary, hospital stay, Chartson Comoebidity Index (CCl) scone, demographic details such
s age, gender, race, marttal status, hospital and FCU stay, adminsstonad medscations, mi-
crobiology tost resudls, performed procedures, diagnostic codes, and laboratory resuls,
rentrlting in a tota) of 500 varables

Data cleaning was conducted by removing all variables with more than 10% missng
values. Feature engineering wmpl:durm:d 1 extract information oo the total }oOU length of

stay, the total number of diag) I length of stay. the reason for hospital odmission
(whether it was related tha pmudumm cbservation), the absence of performed procedores,
negative microbiology test results, heparl andd readmission within 60 days

of deschange, Patient age was initially divided into 10year Intervaks and then incoded
In ascending order. Features such as ‘Gender’, "Congestive Heart Failure’, "Dementia’,
"Diabetes without Complications”, "Paraplegia’, ‘Metastatic Solid Tumor”, “Resdmission
within 60 days’, Mazital Status Widowed”, ‘Observation Admission’, ‘Surgical Admission’,
Micrubivlogy: Negative', ‘No applied procedures’, ‘Heparin®, and ‘Obesity’ wens encoded
s benary variables {0/1).

117



1 Cxn Ml 2025, 14, 357

RILRE]

The ining leatures were ¢ iables: “Anion Gap', ‘Bicatbonate’,
‘Hemaoglobin', Fb(aunum ‘Sodium’, 'Urca Nitrogen', “White Blood Cells’, "Croatining’,
Sum of [CU Lemgth of Stay”, "Number of Diagr !, "Charlson C rhidity Index’, and
"Hospital Days” All i Vamblswwwwmblbapphmdmd

Logistic Regression (LK) and the I.mul Ab-miub Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
Igorithm. Patient 3 « 1, missing values were excluded from the dataset,
Missing data are a common challenge tndintul datasets md can impact the validity and
genecalizability of predictive models. Several imputats wies are avallable, including
simple approaches such o mesn or median substitution, as well s mare sophisticated
ethwods Like k ighbars (KNN) imputation and MICE. Simple imputation meth-
cuh amcumpamluul»y efficient but may underesbmate variability and distort associations
bles. KNN imp leverages the similarity between observations, po-
tentially preserving local data structure, but can be sensitive o outbiers and the chaloe of
k. MICE, an advanond iterative chnigque, moedels sach vasiable with missing valies as
a fanction of othee varables, geoerating multiple plauuwe dws«s and thas accounting
for imputation uncertainty, In this study, we explored prutation vaing MICE
n addlboﬂ to fistwisc defetion. However, the application of MICE did ot result in a
i in model pet or alter the main findings. Given the
Iado‘dmmmuablcbmcﬁ! from Lmputation, we opted for listwise deletion to maximize
methodol I y and pretability while minimizing the risk of introducing
lmpulmon-cdaw Nu Thl:- approach u {unhcr suppomd by the absence of evidence
for systvmnatic ditferences b phete casew. Ondy data from the
Initinl hospitalization when atrial ﬁbrmnﬁon (AP) was first diagnosod were considered,
The class distribubion was #8635, The prepaned dataset was then split into training and
festing sets in an 3020 ratio. Feature scloction was perfornved using the LASSO algoathun,
resulting in the selectivn of 27 features for moded constroction. LASSO is a regularization
technlque that enhances both the prediction accuracy and interpretability of regresst
dels by Wmposing a o int o0 the abselote values of the model parameters, effec
tvely shrinking sotne covfficients to 2o, This method i partcalarly advantageous in
high-dimensioral datesets, whire it aids in mitigating overfitling md lmpnwing mode!
generalization by selecting a subset of the most mné ive featy quently, LASSO
is widely employed for fosture seloction, as it systematically dmhﬁu and retains onky the
most redevant predictors, thereby simplifymg the moded and enhancing its performance. A
maching learming moded was developed using the eXtreme Gradient Boosting (NGloost),
Adaptive Bocsting (AdaBoost), Light Gradient Boasting Machine (LightGBM), Random
Forest (RF), and LR algorithms to predict patient momlbc)- lmm any cause within six
months of hospital discharge. XGHoost s ar sl i alperithim that
enhances perfarmance and speed through optimized Implcmmmnn, making it highly
elfective for stroctured datn analysis. AdaBiost 33 an ensemble leaming bechmigue that
improves classification nocunlcy by iteratively adjusting the weights of weak classifiers,
thereby focusing on p classified instances. LightGBM s a gradient-boosting
fnmwmkﬁulhrmgum-bm lng algorithats, optimized for high efficiency
and scalability, particularly suitable for large-scale data processingg. Random Fosest s an
ensemble method that constructs multiple decssion treees during training and aggmegates
thelr pendictions, known for its robustoess and ability to naduce overfitting, Logistic Re-
ion 18 a statistioal method tat models the probability of o binary outcome using 4
lq:um: function, vahled for its simplicity and ln&rpn-hbchty in bimary classification tasks,
During trini I validation was § d using RepeatedStratified KFold
(n_splits = 3, _mpcnls =3} to ensure H'eacumcy and robustress of the model. Hyperpa-
ramwier tuning for all models was conducted using the HyperOpt library |21 ] HyperOpt
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i a powertul optimization libraty m Python dessgred for hyperp tumang, which
uses Bayesian optimizotion and other scarch algorithms to cffidently explore the hvperpa-
rameter space. It is partscularly useful for improving model pecformance by finding the
ptimal st of hypesy inacomp lly cificient The top two modcls
with the best i 1 validation § were used to make predichons on the tist set.

To assess the model's quality, standand medrics for blnary classification were utilized,
such as accuracy, speciticity, sensitivity, the Matthews correlation awfficient, and area
under the ROC curve,

Accuracy denotes the proportion of cormectly classified instances among all instances,
It reBects the overal perfs of the mode and is straightforwand to interpret. flowever,
in the of imbal 1d accuracy can be deceptive as it may not accutalely
represent the model's perfs on the ity class.

Accuracy = (77 « TNP/TP « TN+« FE + N} 38}

Specifioty, or the true negative rate, measures the moded's ability to correctly icentify
negative instances. [t is crucial in situations wherne minimizing Tvpe 1 errors (false positives)
s easential. High specificity eosurcs that the majority of actual nogative cases are accurately
Idsentifiod by the model,

Specificity = TN/(IN « FI7, [

ity, alsa 1 as recall, the model’s ability to cormectly identify

positive instances. 1L s vital in scenarios where minimizing Type 1 erroes {false nogatives)

I8 smportant. High sensdtivily ensures that most actual positive cases ane detected by the
model,

Sermitivity = TP/{TT + FN). 3)

Thwe Matthews Corvlation Coufficlent (MCC) is a batanced measune of binary clessfi-
cition performance that considers all four vales of the cordusson metrix. It & partulardy
useful for imbalanced datasets. The MCC ranges from =1 o 41, where +1 indicates perfect
prediction, 0 indicates random prediction, and 1 idicates total dissgreement between
prediction and observatian

MCOC = (1IN — (FIVEND/ TP+ FPYCEP 4 ENDGYN & FPL{IN « FN). (3)

The Receaver Opernting Characterstic—Area Under the Curve (ROC-AUC) represents
the arca under the curve that il the relatiorship bety itivity and 1-specificity
across varknes decision threshalds. 1t eval the moded’s discriminative ability; a higher
value indicates a better capabllity to distinguish between classes:
®  True Positive (TP): Corrvetly prodicted death of patient;

True Negative (TN): Cormectly predicted survival of patient;

False Positive (FP): Incoerectly proedicted survival of patient, type | esror;

False Negative (PN Incormectly predicted death of patient, type [ ermoe.

All commpustativers prsented in thas stody sene conducted in Pythie 31002 on s CPU
featuring 24 theeads at 4.5 GHz and 64 GB of RAM. Packages versions: pandas (2.1.4),
numpy (1.26.4), hyperopt (0.2.7), shap (04600, scikit-learn (1.4.2), xgboust (213), lightgbm
(3.501
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3. Results
31 The General Caracterization of Patients Growp

The study population conststed of patients with atrial fibnllation (AF) who wero
treated with Edrect Oral Anticoagulants (ROACs) identified from the MIMIC-IV database,
with baseling characteeistios compasnd between survivirs and pon-survivoes, The base-
line characteristios of pationts were com pared bets the growp of survivors and non-
survivors. Categorical variables were expressed as count and frequency, compared using
the chi-square test. Continuous varinbles were p i as mean - dard deviation
(SD) or median and Brst and third quartiles {Q1, Q3). Continuous variables were analyzed
using Mann~Whitney U test. A twosside test result with pvalue < 005 was considered sta-

tistically significant. Table 1, below, the statistics of 1s and cateyorical
vartables wsed 1o bulld the model.
Tabie 1. Shatisticul asalysds of I7 foatums, s hor busihding medel.
Feature Survivors {n « 6086)  Non-Survivors in = 3450 p-Value (Two-Sided)
B o 76 (68.84) §173.88) 0.00000
"‘"":"‘l;".""" 3416 (56.17%) 167 (48419 D.INSYY
C"“""”‘: g:;"' Failure, 2768 (4548%) 243 (047%) IMNNHN
"’,“"(‘;",'“ IR (5.54%) 30 (1420%) D000
Dialy - m(; pl 1313 21.57%) 77 (2232%) 079510
e = 316(5.19%) 54 (1565%) 0.00000
Menape (5;'.',"‘ Tmor, 192 (3.15%) 29 (1130%) 0.00000
P ;::"‘" €0 days, 1249 (0.52%) 120 (34.78%) (000K
Marital ﬁ“;;)w“""‘“" 1051 (17:27%) 74 (21.45%) 145556
0”""""";:“&?“’""“’““"" 202 (4441 103 (29 846%) 00000
el Adeioen, 418 (687%) 5014%%) 000012
M“"’"“":‘g:,”‘*‘"""' 5113 (8401%) 191 (35.36%) 0.00000
No ’W“:‘(.i""“"“'“' 2197 (36.10%) 53 (15.36%) 0.00000
”m B (6546%) NI0T2N (000
0:‘(';:’- I (1365%) 3 (1072%) 14204
AnrmCop helar'y 1589 4 355 18334 427 0.00000
Bloarbonade (mEq/L). 2779+ 404 3056+ 530 0.00000
mean = SD
Shuslulnn lng (o). 1434 128 2054 187 0.00000
Himaobi e/ gt 1248 1 207 N4 L2 (U000
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Tabe 1. Conet.

Feature

Potagsium '[n'mqn.l.

Survivors {n = 60861 Non-Survivors in =345} p-Value (Two-Sided}

-~ 169 1 071 5264 0% 0.00000
"‘"""":_I'"""’ R 14188 1 408 14448 | 567 (0000
Ures Nitrugen [myr/dLL 076+ 2011 97+ 27 (LXK
mean = SD
w"‘“"mc;“ggw MLl 1231 933 1735 4 019 00000
Simof I%L:l‘@(g;’:;')" Idays] 040, 1.45) 3194168, 7.73) 000000
m?.ﬁﬁ.&?gh‘&x“ 17_ (12.22) 7@ 0.00000
st S S 507 B(6,10) 000000
"m:'m ”‘(Qy';'&"”* 5029 15482% ILINNNNS

32 Machine Learreing

ROC-AUC curves wore presemed for all five algorithms used duting braining {sce
Figure 1), An mitally observed, the nesults obtainesd by LightGBM, XGBuost, and Random
Forest are very similar on the ROC curves, suggesting comparabic offoctivencss of these
algorithms in the analyzed task. The primary factors determining the final algorithm
selection were MOC and AUC, as these metries effectively evaluato the quality of the
classification model in the context of 3 hghty imbaslanced dataset. Table 2 sumimanizes
all metrles for each model, along with the 95% confidence intervals (C1) for the resuits

beatiwd during internal cross-validat
Table 2. Perfoemance metrs on training dateset. Kesults of e Lidatioa for lve da wockine
earming algoeithims.
Algorith AUC Accuracy Sensitivity Specificity MCC
(95%Ch (95%CT) 195%CD 95%CH 95%CH
LightGEA Q0873 0862 886 (1860 045
(0.865-0881) (0.856-0 867) (DETD-0.901) (0.854-0.866) (0427-0.450)
XCBoost 0871 (546 0.8% 0.843 042
(0.865-0.579) {0 BA0-0.853) {D.E82-0.915) (0.830-0.850) 10411-0.433)
Q 1862 0ssd D873 0,851 as9
(UAS4-O8) ((LRIG6-0859) (DES5-ALNHN (LB45-0.858) (QA09-0429)
Adaboost 834 0764 D93 0753 O3S
(ORF9-0849) (745-0.783) (DY08A).401) (1.7334.775) (0.540-0.357)
LR (L5 070 0§22 0767 1,301
(07550805} {0.765-0.776) (.801-0.842) ((.762-0.773) (1.291-0312)

TathpmﬁMpmdmmmkmwmmMurdbyﬁrlwnm

i modeds during W The smilar results achivved by the dosely nelated
dgonmmuyuwmwxom are not surprising: both algosithms ane based on
grudient boosting and share many undetlying principles and lechmigues [72,27] Howeyves,
the nesults obtained by LightGBM were superior. All metrics showed higher values, with
particular emphasix on the model’s igh sensitivity. Given the importance of predicting
patiemt mortality, muntaining high sensitivity is crucial, while also achseving satiséactory
specificity results. The Z-test performed om the resules obtammed by the LightGEM and XG-
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Dowst ey cm thes test dhata died niot reveal statistically signis fidh In mensativity
or spocificity (p > 0.05). Compared to the OiA;Db«VNSc score {mean 301, 5D 1.318),
which achieved an AUC of (U439 (95% CL 041 1-0£65) for mortality prediction, the nesults

beainod by the p d modcls were sub ially superior [24.25].

— WSooed \WUC = TATT 8% C1 = J) B3 0899
e ASOOR] (NG« 3 D88 WY CT - (0 228, (oM
— LBV ALL & 0871 Y% O & (D095 g Bit)

a0 —— AR (AL % (LG8 Cr7 18341 BTUE:
e LagascRagcenen LG * 0,756, 5% C1 » 0,785, 0 603
oo L i ae os 10
Fuse Proston Fute
Figure 1. ROC curves vissalizing permmence of e dighewnt machine saming 2hgoeith
Tabie 3. Pesformamce metrics an test dataset. Tredictions made by EightGRM and XGBoost.
Alporith AUC Accuracy Sensitivity Specificity MCC
95%CH (95%C1) 195"%C1) W5%CH (@5%Cn
LightGIing 0.886 0sa2 0913 0.859 045
(0.549.0919) {0842-0.580) {0.842.0.973) (0.839.0.878) (0.388.0507)
XCBoost 05873 0549 0,899 (846 0425

OA3-0N8)  (0S0S-0868)  (DE2I0967)  (0825-0866)  (0362-045%

3.3 Stapley Values

T expluin the obtained results, the STIAP library was used, which employs Shapley
values to identify the f with the i i ct on predictions both globally and
locally {26,27). A b plot, as p i\thth.v lizes the impact of each

feature an the model’s predictions usng SHAT values. Fach paint on the plot represents
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& SHAP value for o feature and an individua) prediction.  The position on the x-axis
indicates the magnitude and direction of the feature’s impact on the prediction, while
the color represents the feature value. This plot provades ¢ comprehensive overview of
which features are most influcntial in the model’s decision-making process and how they
contribate to the predictions. As shown, the most tmportant featuves include the longth of
stay in the JICU and the hospital, as well as rbiditis, Besldes kb ry tost results,
thwest factoes directly ntorm s about te cinical condition of pativnts with AE Additioral
features tat improved the model’s petformance include the fype of admission, the abseoce
of performed procedures, and negabve microbiology fest nesults, Age and gender abso have
a significant impact on the model’s predictions. The only medication among the selected
27 features is heparin treatment, which inhibits the blood coagulation process primarily
by activating antithromban (AT), a potent inhibitor of thrombin and a weaker inhibtor of
ather plasma coagulation factors {Xa, 1Xa, Xla, X1a).
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Figure 2. Beeswarm Plot s plot visuskizes the disteibetion of SHALP vabues across all featisees &
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4. Discussion

There 3 a lack of machine learns del ble of predicting martality in patents
using DOACs for AF According to Pb(, m‘ommcndwom. these dmp are the first choice
for preventing thrombosmbolic svents in this patient group [25]. The use of DOACS
Iy the troaiment of patients with AF 5= not only associated with significant therapestic
benefits but has al=o deen shown to be safe in numeroos studies, particularly with nspect

to the risk of major bleeding and intracranial I hage. For i the XANTUS
\Indy—n prospective, m!l mvvld registry including ever 6710 patients with AF treated with
a major bieedk rmo"'lpulm icnt-years and confirmed a

low mcidence of fatj bleeding events I.‘JL Simikarly, recent data from an Itabian mulboenter
reglstry demonstrated that DOACs, including nivaroxaban, weee safe and effoctive in
routine clinical practice, with no major blending complications observed during a 12-month
follew-up period [30). These finlings are further cosmob § by lasge-scale analyses from
Danish cohorts, which have shown that DOACs are assu:iawd with a lower risk of death
and major bleedi pared to warfari ppocting their favorable safety profile in
realworld ulﬂnp[?ll Since the MIMIC-IV dwbac also contains records from before
2010, a perind before the widespeead use of DOACs in AF pati the number of pati

I this group Is relatively bow, A sigriticant challenge (s the high imbalance of the dataset,
w el necessibates the vse of algorithms capable of handling such data and the selection of
spevific quality meteics. Mortakity studics based on this databiase often foous on patonts in
the ICU, primarily doe to the abundarce of data for thess patients [72-34], In the context
of the MIMIC database, KU s idered as a stay in any intensive care unit, without
dastinguishing whether it was an MICU (Medical Intersive Care Unit), an SICL (Surgical
Intensive Care Unit), a CCU {Candiac Care Unlt), a CSRL (Cardiac Surgery Recovery Unit),
aran NICU (Neonatal Intensive Care Lnat). All these units are collactively referred 8o as
TCU Iy the MIMIC databuse [19.35] Developing such a model enables the implementation
of appropriate chindcal mwasurnes, such as closer monitaring of the pativn!’s condition o
reduce the risk of death. The model is not lunited 10 predicting deatht froem a specific
cause due to the limited scope of the data. An additional imitation is the availability of
data from only one facility. Following the example of the MIMIC database, it would be
beneficial for other Large institutons W develop similar datasets. This woold reduce dats
bias and improve the testing of developed models. Another important Limitation = the uso
of a simplified pwpmceaslng appmxh for Iunallng m&sung data by removieg Incompioto
revnrds. While this e plexity and Hrwel workfow, it introd

the risk of bMas. Explocing the impuct of various l'l“l imputation echniques would be
an interesting direction for future nsearch. Preliminary attemnpts o apply the Multiple

Imputation by Chained Equations (MICE} methed did not yicld a significant improvement
in results. Additionally, dwnudfy does not employ more complex algorithms or ensemble
methads, which could p lally ung: il oo but often at the expense of model

intorprwtability, The slgnmmm ik hcm for mortality within six months identified
by the mosded for this patient groug can serve as @ basts for further reseanch, including
chimical studivs. In the futune, this conld lead o improved persanaliznd treatment for AF
patients. 1t is crucial to interpret the results cornectly: the moded indicating hepatin does
not imply that hepann incresses the risk of dmh !rueead it should be interpreted as
a reflection of the clinical condition of the p t g such ¢ according to
current guidedines. ILis important to remember the auchl mle that proper adherence plnyx
in the use of DOACS, which ts influenced by various factors, including the patlent’s age
and soclal status. Effective communication between patients and healthoare providers is
crucial for improving teeatment adherenos. This Bvodves cdearly explaining the disease
and (he neaessity of the teatment, as well as understanding the patient’s lifestyle, physical
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and fi sl capabilitien, and preé ea. Envolving the patient in the decsi ki
process myrdmg anticoagulant therapy loads 1o 3 better und firgg and acceptance ol
the therapy goals [35] The seflectest fnmm;msdmpm of lh.-pmmt"o clmical
status and should not be d as ind d Jeat to thase cbtained

¥

from clinical studies. Artificial mselligence modeh should bc uhiliaxd by specialists who
are capable of interproting the presented resalts and using Swem as a supportive tool for
assirsing, the clinical condition of a patient, mweuly highlighting important factons that may
Inerease o decroase the ek of mortality o a given individual. Model indicaticns, oud\ao
the sdentification uf heparin use as significant, should ot be nygarded as recommee
for trestment modification. Instead, such findings should be interp & s refl
the cfinical status of the patient, which way require specific therapeutic mnervumnm
based on current medical knowledge and established dlinical guidel False-positive
prodictions may kad to unnecessary interventions, such as inm\lnd maoni turmg, additional
8 ol proced These acticas could expose patients to avoidable
side offects, increased healthcare costs, and psychological distress due 1o boing labodod as
high-risk, Ovenstimating mortality risk coukd divert Limited bealtheare resources (e 5.

1CU beds or specialist attention) away from pationts who gonuinely need them, p ikl
compromasing care for others. On the other hand, Ialse-n@me pmhmm may result
lnh;lrmkpaﬂumbdmmlooked for necessary Interventions, | 1§ to preventabl

luding deatn. This und the primary goal of the predictive
model. If p.nlcnls or dlnlclnm perceive the model as unrellable, it could erode Lrist
i Albased tooks, hindering theie adoption in clinical praction. Ethical comsidirations
detmand a carcful balance betwoen sensitivity (minimizing false negatives) and spocificity
(mimimizing false positives), For mortality prediction, prioitizing sersitivity may be
mare ethical to ensure high-risk patients are not missed, but this must be weighed against
\he risks of aver L Predicti hould be used to suppart, not replace, climical
P, must be ink o about the Umitations of the model, including the
pmdbim) of fakse predictions, to ensere they can make autonomos decsions aboat ther
care. False prodictions may disprop tedy adlect contaln patient groups if the moded
i biased due o imbalanced tuining data, '(hls raises othical corgerms about fafmess and
exquity in bealthcare delivery, Ore of the features used by the model is obesity, which has
been studied for its impact on the achicved concentrations of DOACs. This can nesult in
either a lack of therapentic effect or an increased risk of bleading [77,38]. Another study
focused on the direct impact of obesity on short- and medium-term martality in eritically
ill patients with AF, & ting a lack o lmear relatiocship between BMI and all caisse
martality [39).

Iny enwcdical cati wnalysis for predicting patient mortatity, (he application of varkous
machine icarning algorithms officrs diverse benefits, Logistic Regression (s a simple and
interpritable model that allows for quack imsghts into festure significance and performs
well with lincarly scparable data, serving as o solid bascline. AdaBoost, as a boosting
methaod, effectively identifies difficult cases and improves mode] accuracy while reducing
the risk of overditting by Limiting the depth of base dassificrs. XCBoast, on the other hand,
1 kenown for its high perfarmance and accuracy due to gradient optimization and bulltin
mogularization, making it a popalar chotoe for predictive tasks, especlly with karge datasets.
LaghtGEAE, an alteenativee o XGBocst, provides faster training and more efficient memaony
usage, which is cracial with o large number of variabdes und closs imbalance. Randoen Forest
offers stabrility and noise nessstance by sggregating the results of multiple decsion trevs
and allows for feature importance evaluati g result interp ion in a climica]
comtext. The selected set of algorithms is well uﬂbhshcd innu scientific stud:
usilizing binary classitication to predict patient martality acvoss various conditions [40-44].
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The use of Explainable ALXAL w» essential for sach solistions in medicine, Withoot
the ability to trace the moded’s reasaning, it is challenging 1o gain the trust of healthcare
providers. SHAP values are effective in this context, both globally and Jocally. Local
cxplanations for individual patients, indicating what drives the model's prodictions, not
anly enhance the trust of medical professionals but also enable personalized approaches.
See Flgure 3,
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Figure 3. Watecfall Mot This plot provides a detailed breakdonrn of SHAT values for two indsvadual
patients with deffonat prodiction cotcomes. The first patient was clesdfod by the model s high risk
Jor sariality, while the second petlent was prediond 0 b at b sk

“Ter the best af o knowledge, thes is the hrst project aimed at predicting mostality in
this specific patient group, and thervfore we cannot compare oue wosults with other studies.
The MIMKT database iwdf & widely used for predicting patient mortality, inchading thoee
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with AF [45) Hiowever, the tanget population m ous study is different, makiog dinect
parison of the cblained results impossibk
Although the model achieves highly satisfactory nesults, chinical judgment remains
cssential in interproting and applying ds prodictions. [t is imp to ber that such
madels are tooks to support daily work in clinical settings.

5. Conclusions

This study demonstrates the potentlal of ising machine learning 1o predict mortality
i AR patients ssing DOACS within six el of hospatal discharge. The bt resulbs were
achievad by the model based on th LightCGBM algoditiun. Utilizing Al-bused tools can save
climical time and faalitate personalioed disease management. Howeves, further research is
needed, preferably multi-center studics, to improve the model and validate it on entincly
external datasets.
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Abstract

Back d/Objecti Pul y arterial h ion (PAH) is & complex cardio-

mlu discase mlh a high burden of mmhndn) and martality. Althaugh several risk
dwcti dels have bewn proposad, the exact sigaificance of distinet clinical parametens

m prodicting suevival In I‘AH nemains uncloar s Important o cenphasize that this study
dlowess not aim b vakidate or contradict existing clinical sk assessnwent calculaion provided
by the FSC or other scientific socicties. Instead, the goal ufl!mn:mh is to Mentity and
rank clinical parameters according to their imp np lity in PAH
paticnts using machine kearning techniques. Methods: IJamg the D1laba:cofmlmomy
Hypertension in the Polish populatson (BNP-PL) registry, 1755 adult patients with PAH
were sclected. Feature englncoring was condusced uslng domain b ledge. gulded by
Furupean Society of Candinlogy (E5C) e datins Features wire sedioed uestng
LASSO regression and soquential feature elimination algorithas. A classification model
was buill using the XGBoust algorithm, utilizing 17 features. The muoded was tested on s
preselected subset of the BNP-FL data. The Shapley Additive Explanations (STHAP} method
was used to explain the model’s predictions and to rank feature impartance. Results: The
madel achieved satisfactory results across evaluated metrics, including an ana under the
curve of 1,267, accuracy of L7, specificity ol 073, and sensitivity of D800, SHAL values
effectively ranked the feat I g the signid of p tess p in
the FSC risk stratification tables. l’unh-rmow loxcal tterpretation of nesults psng SHAP
enibled mdividualized assessment of feature smportince, entancing clinical applicability.
Condusions: The propesed artificial mtelligence-based model demonstrotes satisfactony
predictive capability, highlighting the p ial of machine kearning techn to
mor penoml':u\iappmdmlo Ihcmwgcmcmol’l’AH paticots. mtlwmcho&m
v inslghts into traxd 'ruk ethods, providing chnecians with
a nm‘cl tool for lndtﬂduaﬂrcd risk ov lon and doclsl ki

L]

Keyweuh. v sal hyp ion {PAH}; machine learning: XGBoost; SHAP;
pmilmot\, personalized medicing; risk stratification

L Introduction

Pulmonary arterial hypertension (PAH) 1 n rare, mulbfacioria] cordiovascu lat disease
characterized by increased resi of the p v ies due to the proliferation of
vascular colls, Ow:v time, lhcdcvnu-d inthep y ehrculation leads to cardiac

o, i and ultin nghﬂ heart fallire, with significantly increased risk of
martality [1].

Early diagosts wnd mteevention are critical for enhancang patients' prognesin and
survival Predicting wnplanned deaths in particular pationts suffering from PAH is a
sigmficant challenge,

The application of machine learning {ML) models allows for the carly identification of
patients at increased risk of death, enabling better 2 ol thedr therapy and maore
effoctive medical Intery I b forll&tnﬂmratcmcmﬂhkakoaldsln
aptimissng the costs of patient care. MI. ek can analy e complen nefationsivips butwsen

varlous rlsk factoes, such &8 (unctional test resulks, medical lastory, phatmacotherapy; and
patient lifesty e, providimg satisfactory predictions,
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Recent years hive witnessed o rapid expansion in the we of artificial mbelligence (A1)

.md ML across various domains of cardiology. including risk stratitication, arrhytiunia

and prediction. Large-scale studies have demonstrated that ML-based

"*an.,’ traditicaal statistical methods in predicting adverse cvents and

mawtality, especially in complex, multifactoeial de sudus PAH. The integration of

Al-driven models o clinical workflows enables the synthests of high-dim | daty

from electronic health records, smaging, and IAl\utumy results, facilitating personalized
medicine and more precise progrostication. The utilization of astificial intelligence in
cardiology spans multiple aspects. This includes mage processing, ratural linguage
processing, and wearable devices used by patients daily {2-6]. This teend is driven by both
the desine of patients and physicians to leverage the latest technologies and the academic
community’s pursuit of current trends.

In this context, aur study secks o bridge this gap by leveraging state-ofthe-art MiL
techinggues 1o develop d predictive madel for mortality inadult PAH patwaits. By combindng
chinical expertise with advanced data analytics, wo aim Lo contribiute to the growing body
of evidence supporting the use of Al in candiovascular medicine and to provide cirdcians
with practica! tools lor improving patient outcomes.

The aim of this research is 20 identify risk factors assoceted with martality among PAH
paticnts and to develop & machine lnmlng modcl capablc of accurately predicting death.
Asa tool, it will support ching m '] d decisi uptimidng treatment
strategios, and ulthmately improving paticot care and outcones. According 1o our curont
koo ledw, the application of ML specitically fo mortality prediction in adult PAH pativnts

liznited in Ere Tot

2. Materials and Methods

The study utifized the Databuase: of Pulmomary Hypertension in the Polish population
(BNP-PL) registry, which contains examination results of PAH paticnts collected from
medical centers across Poland. BNP-T'L is the first multscenter prospective registry of adult
and pediatric [7] patieats with PATT and patients with Chroaic Thromboembaolic Pul
Hypertension {CTEPH) [¥] cvatod in Central and Eaglern European o < [9). ltw
methodology of BNP-PL has been previowsly described [10].

The datn oblained from the BNP-IPL registry wene initially cleaned, and subsequently,
165 fearhures were extracted for 1755 adult patients with PATL From tw baseline visit,
information on beight, weight, blood pressure, and demographic details was selected.
Additioaally, detailed data from Laboratary tests, right heart cathetenzation, functional
tests, and echocardiography were extracted. An impartant element was I)u' coll«\ed
mandical histary, which included mndoemation on current ¢ Dl A
and past medical procodunes. Fram the follow-up part of the dau!wsc inlormauon on
death dus i sudden cardiac desth, respicatocy lailure, scate pulmonary embolism, acute

v sy and progression of beart faiture from baseline assessment 1o the first
follow-up was obtaimet.

The initially sclected data was then preprocessed by removing extremic outlicrs
and duplicates.

As part of feature engineering, the stroke volume Index and the tricuspld annular
plane systollc excurssan (TAPSE) to systolic pulm y arterial p [SPAF] ratio wers
cilcudated, Additionally, the nunvber of diurets taken was encoded.

Al cateparical variabbes were encoded using coe-hot encoding, except for the vari-
able “Use of diuretics,” whose value reflects the number of different diusctic moedications
used mm'mmﬂiy The diuretics used in the BNI-PL populabion mctuded i

diusrctics, and ald ists. The age of patients was binned

=t
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it S-year intervals and ordinally encoded, The target vacable, which was mortality,
wits binarily ded, Next, foaty nclccﬁonwaspcrfomwd vaing the Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator (LASSO) n@mthm, d by sequential fi
climination (SFE). While each method incdeg Iy Identifics rel 4 their
consecutive use may appeas methodologically redundant. The ratonal fmﬂdu ch

was to leverage the strengihs of 1, /\560 n pcmlulng Jess informative featuwrcs and SFE
in iteratively mfining the fature st based on model performance. Specitically, LASSO
was first wsed 10 seduce the initial feature pool by discarding 190 fasuns with coefficients
shrunk to zers, Subseguently, SEE further eliminated ¥ f by evalusting their impact
on classification aocuracy. This two-step p aimed to enky model g Lizability
and mterpretability by ensuring that only the most robust predictors were retained. The
selected dataset was then split into train and test sets using Stratifiecd KFold in an 8020
ratk to ensure that bath sets mamtained the same class distribution, which Is particularfy
impartant for imbakanced datasets. An 8020 sl rats was chosen b masimi the amount
of dotn availabie for training the moedel (11

The resulting datasets Biad target variable ratios of 130G:101 and 326:25 for the train
and test sots, respectively, The tess set was reserved for the final evaluation of the moedel's
quality and was not used daring the trainmg, validation, and optimization processes of the
traincd model.

To prepare the machine | 5 model, tree based classifions were plarmed for use
duc 1o thelr ease of Inteepretation, which is crucial for the posential use of the results as
a clinteal support tool for specialist doctors. The eXtreme Gradvn? Boosting (XGBoost
21.3) algorithen & a powerful and efficient Lnpl thon of the gradient boosting frame-
work, widely used for supervised leaming tasks such a classification and negression [12],
It has gained popularty due to its high performance, scalability, and Bexibility, It has
been successfully applied in numerous data scence competitions and real-world applica-
tions, d ing its effects and versatility. XCBoost was chosen for its ability
to handle missng data, compatational speed, vase of op on, and the possibility of
explaining predictions wsing the Shapley Additive Explanations (SHAP) values [15,14],
Th entire training process was conductod ising RepeatedStratifiedKEald cross-validation
(n_splits = 10, n_repeats = 5) to ensure cobustess and aocuracy of the mesults, Hyperparam-
cter uning was conducted using the HyperOpt framework with cross-validation, the some
a5 in the training process | 15], During hyperparameter optimization using the hyperopt Ii-
brary, the following hyperparameters were tuned: colsample_bytree, gamma, lcarmning_rate,
max_depth, n_estimators, min_child_weight, reg_alpha, reg_lambda, scale_pos_weight,
and subsample. Due to the high class imbal In the training dataset, various over-
sumphing rwthods such as SMOTE and ADASYN, an will a= the combined aver- and
under-sampling method SMOTETomek, were tested [16]. However, these appmhcuﬁd
not yield satistoctory results, so omly hyperp imization was ulti ly used.

The fine-tuncd and traincd mdclwuucdhmktpndmmmﬂwkﬂmﬂw
Tesults of which are presented later in this wark. SHAF values were used to achies e explain-
able artificial intelligence (XAL), SLIAP values are based on the cancept of Shapicy values
from cooperative game theery, measuring the contribution of cach fratore to the maodel's
prodiction by considesing all possible combinations of features. Using this interpretative
technique allaws for the sdentification of the most important thereby indicating
risk factors both globally and for each individual patient case,

The entire workflow is presented in Figure 1.
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Figure 1. Study workflow. ENIML—Databvse of Pul v Hyp des b B Polish popndation;
LASSO— Loast Absoluto Shambage sed Selovtaon Op W PAH-—Puk y Arterial
Hyp ivo: SFE—5 il Feature Eliminstion: XGB—eXtreme Graddient Boosting.

T wnvaluate the quality of the model, typical metrics commanly ssed for binary
fusion matrix is a v table of the clasxification results of the mode,

The
containing:
TP Tewe Positivel: Correctly predicted positive cases.

TN (True Negative): Correctly prediched magative cases.
TP {Falée Positive): Incorrectly predicted positive cases,
FN (False Negative): Incorrectly predicted negative cases,
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These metrics previde & comprebensive view of the model's performance.

Accuracy rop the p ge of ly classificd sampics out of all samples,
It indicates the overall qmlny of the model and & n very intuitive to interpret. However,
for imbalanced datascts, accuracy can be misleeding, as it may not reflect the model's
performance on the memority class.

TP-TN
TPHIN<TPVIN'
Spevificity measures the ability 1o coerectly classify the negatlve class, It ks important
I scemarios where the cost of Type Ferrons (fakse positives) is high and needs 1o be mini-
mizedt. High specificity ensuses fhnt most nctual negative coses are cormectly identified by
the madel, ™
Specifioty = TN (2)
Seasitivity, also known as aecall, measures the ability 10 coerectly dassify the pasitive
chass. 1t ks crucial in scenarios whene the cost of Type 1l ervors (fakse negatives) 1s high
and needs o be minimized. High sensativity ensuees that most actual positive cases ae
identifiod by tho model,

Accuracy w m

Seasitieity = Tl-’l;!f_\;' (3)

The Matthews Correlation Coetficient (MCC) 15 0 balanced measure of binary clas-
sification quality that evaluates all four values of the confusion matrix It is particulardy
fiable for imbalanced d Thee MCC value ranges from —1 to =1, whene +1 indicates
& peefiect prediction, & indicates no better than random prediction, and 1 indicates total
dbawmcmml betwoen prodiction and observation.

(TP-TN} — (FT-FN)
VTP EPH(TP = EN) TN < FP)(TN + FN},

MCC - ()

The Receiver Operating Charactenstic—Area Under the Curve (ROC AUC) is the area
under the curve that represents the relationship betwoen sensitivity and 1specificity at
varlias decision theeshobds. It evaluates the model’s ability to distinguisdh botwesn classes;
the higher the value, the better the model's abllity to prodict the positive dass.

For the purpose of the present analysis, we defined extended bospitalization for
paticnts with PAH, which refers to hospital stays longer than the avetage duration for
patients with this condibon, Thas durabion can vary b hospitals contributing data to
the database due to diffc o pati lations with the same diagnosis.

Al calculations wene perﬁwmad m a I‘vkhon A HLI2 environment using publicly
avallable libraries. The computaticas wene conduced on a computer with a CPU featuring
24 thevads at 4.5 GHz and &4 GH of RAM. Packages vershns: pandas {2.1.4), mumpy (126.4),
hyperopt (02.7), shap (0460, scikit-dean (1.4.2), agboost (213

Categorival variables were exprissed as counts and compared using the chi-sgquare
test, Continuous variables were presented as mean = standard deviation (SD) or median
and first and third quartiles {Q1, Q3). Continvous varables were analyred using the
U-Mann-Whitney test. A two-tailed test result with a pvalue < 005 was considerod
statistcally significant.

3. Results

The g | charac of patients with PAH in the BNP-PL ogistey was pre-
sented proviousty by Koped ef al [9] Betwoen T March 2018 and 31 Aug 2023, o tota)
of 1755 PAH patients were ensalled including %02 newly dingnosed and 853 previously
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(before | March 2DE8), At the samme timwe, 126 patients died. The median /mean time from
basedine visit to death was 10 and 12 months respectively. The study cobort included a
diverse range of PAH ennloges. The most o type was sbiopathic non-reactive PAH
(750 paticnts, 8% noo-survivors), followed by PAH clated with congenital beart dis-
ese {443 patients, 5% nomvsurvivons) and PAH associated with amnective issoe diseases
(308 patlents, 10°% pon-survivers). Less frequent types included Idiopathic reactive PALE
(121 patients, 2% nem-survivoesh, PAH sssoctated with poetal hypertunsion (45 patients, 7%
non-survivors), heritable PAH {19 patients, 5% non-survivors), PAT associased with HIV
infection (10 patients, (M non-survivors), and PAH induced by drags ar toxins {14 patients,
14% noosurvivors), Pulimonary veno-ooclisive di was mre (6 patients) but had the
hw mnrtallty rale (33%). Only two cases were classified as unknown etiology. The
of patients with PAH were compared in relation to mortality due
1o sudden cardiac death, vespiratory fallure, acute palmonary emballsm, acute coronary
ynud and progeession of heast Lalluee in the PAH patsent population.

Table | bolow summarizes the statistics of continuous and catogarical variabics sciected

by the LASSO repression and SFE used to build the XGE dassibcation enodel

Table 1. Besatme characteristios of PAH patients in the ENP-FL mygistry in mefation to survival stetus.
The presented variables were chosen in the deaticre selection step,

Variable Survivors (n = 1629 Non-Survivon (n = 126) p-Valve
Age [yeans]
B¢y B 59 (40, 70) o8 (57,75, 74) 000
G"‘:‘&T‘" 509 (31.25%) 51 (4D4B%) ae4n
Type of PAYL associated with
cangenital heart disease; 455 (28.125%) 25(19.84%) 00574
n (%)
“"""":“fﬁ" iscanc, 274 [16.82%) 150571%) 00000
Dm" 22 (19.77%) 15 (15.71') Q0
Previvus myocardial infarctian, 78 (47%5%) 21 {167%) Q000
n (%) 4
Hospitalizod tor PAH in the last year. 240 (15.81%) 37 (1.26%) 40000
aflh) N
Extended . history. 140 (855 21{16.6™%) 00082
Symaope ':&“‘ Jash your 97 16.39%) 18 (15,29%) 00006
Symptoms of ngh)l heart failure, 195 (32.48%) 7% (63.56%) a0
Right axis m;“’" Wit 626 (38.43%) A (5976%) 004
e S e 20 (1K07%) 3 (333%) a0
TAPSE/PAP ratio [ /mmbig],
i Q12 s 0.25 (018, 0.35) .21 015,028 00006
in &min walk sest [m|,
D"""“"u g 360 (240, 460) 231 (120,225 00000
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Tabke 1. Cont.
Variable Survivors (n = 1629 Noa-Survivors (n = 126) p-Value
Plasma NT-profNP concentration
lpg/mL], 8139 (25035, 24825} 20635 (1H575, 5529.75) 00000
median (1,03
487 (29.9%) 11 (873%)
Usr of diwnvtios, 563 (34.5%) 46 (3051
10/1/2/374) 461 (28.3%) 53 (4206%) (LAKKX1
n % 109 (6 69%) 12(9.52%)
9{055%) 417
Parenteral use of Treprostingl oc
Epoprostenol, 281 (37.23%) 49 (38.89) 00000
a (%)

The dassificaon model based on the XGBoost algorithm demonstrates moderate
performance on the test data. While lhc model maintains goed sersitivity and a low rate of
false negatives, it exhibets a relatively high propoetion of false positive prodictions, which

Lates Into low procision. Table 2 bolow ri20s the koy perk oo medrics for
thve monlel. Thess mutoics inadicate the models elfectivenss in predictong death by the next
follow-up in the population of Polish patients with PAH.

Tabbe 2. Moan pecformance metrics for the test sof.

Metric Resull 5% Cosfidence lnberval
Acvus 0734 06950743
Seoul M RS-
bmlmv nra 16880774
[ 019500
N!f Ql(' N NA-080

Pasticular attention should be given to the sersitivity of the predictive model, which,
comsidering the significant chass mmbalance, was made possible thaough the optimication
paramoeters avaslable for thwe XGBoost algoithm, Table 3 condains the confusion mateix for
the fest st

Table 3. Conlizsdon matrix for thw tes et

- e T
True ~ n i
Pusltivwe EN=3 TP =20
The satisfactory results p d by perh w muetrics indicate that the wse of

the XGBoast algarithm to prodict death by the next follow-up in the papuiation of Palish
patients with PAH 1« fully justified. The featunes mdicased by SHAP values highlight sig-
nificant clinical parameters that can be used for risk assessevent and modification of patient
frestment, The vatue of feature engmneering in mmproning e mocdel’s quality is mtnmnlm
a3 evidenoed by the high SHAF values for fi prepered based on domai

The SHAY "k " plot rep the distrik nofSHM’valmﬁu'euhfeanrm,
showing the variability in feature lmpact across d i Ths visuall helps
to umderstand how differvnt feature values Influgnce the moded’s predictions (Figore 23 The
features identified by the moded ane reflocted b the BSC guaidelines for stratifying patients
ko risk groups, including blood NT-profiNG concentration, &-min walk test nesult, TAPSE
10 SPAP ratio [17,151 and the p of pericardial effusion. All these p are
comsdered to have the greatest impact on predictive abibity, as expressed by SHAI values,
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Loxally indicating the most important features alkiws for easy inberpretation and potenstial
maodical imtervention (Figure 23, Among the foatures that proved to be most significant
for the predictive moded were symptoms of right ventricular failure, TAPSE ta sPAT ratio,
MWT, presence of pericardial fluid, NT-proBNP serum concentration, right axis deviation
in B0G, age. gender, comorbidities—dlabetes and chroeric ddney disease~and medications

used In PAH therapy or 1o treat rhidites. These medioations include prostacyclin ana-
logt trepeostint] and epoprostenol, diuretics such as & iche andd aldost OIS
or thaazide diunsics,
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Figure 2. Datibation of SHAT values for al) 17 fuatunes, The color gradient indicates the actual
foarure valuos, with blue reprosaning bower values and red ropeosonsting baghor valaes, and gray
Tepresenting missing vitlues. The bociacetal spevad of potnts for esch featine indicates the vasiability
wn the SHAY values, ecflocting the feature's influcnce on the model’s peedictions. A wider vertical
wprwind O polids for o feature supgests o langer numbey of observations ur greatir divesity In the
Seatan's valoes
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Pigare 3, The bar plot of the sop nine featuess Uastratis the SHAD values for 2 specific patiert,
Rughlighticys o contribution uf cach foatuns b the owdel's prediactinn. Each hae opresents 4 featuss,
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welth the leasth of the bar Inddcating the magritude of the feature's mpect om the prediction. Pusitive
SHADP values (bass exteradleg (o the rght) indi I that i the risk of deally, while
nogatve SHAF values {Bars fing tos tho lofe) indicate that o the vk of death,
Thie labbel on the Y-avis correspords 1o thee actual values of the featuces for this patient. This delailed
breakdrmn allows for a chear understanding of the ey Gctors driving the model's duciston for thas
pazticular patkens. [n (his case, the model peadicwd (e patient as a non susvivos, and indeed, the
patient bulmged 1 the nonsurvives gnmp.

4. Discussion
The obvained results provide hope for the development of a tool for cardiologists that
allonws for the optimization of Invatment for patients with PAH, anppmammy ot
only enable persoculized bt 2250 potcatially improve p progaosis [19,20],
The most dosely related study in terms of its plices, prads ',,SU-duy dmi

sion in pedistric pull y hyp ion, utilized the CatBoost algorithun, which belongs
to the: group of gradsent boasting algorithms [21], The authars of the study achieved very
good resudts with an AUC of 081, high v of .74, sensitivicy of .78, and specificity
of 174 However, due to the different patient population and the imitation of predichon
10 3-day readmission, disct comparicon of the ablained resalts & not possible. Another
example of & rolated study i the resoarch that utiliad machine learning o prodict ane-year
mortlity it newly diagnosed patients with PAH. The authors, usmg data from cardiac
magnebic esonance imaging, achioved very satisfactory results, vmpm ing the REVEAL
soore predictions from a c-index of 171 to 0.76, H  F 1 difh in
methodological approach and the type of data used do not allow for a direct comparison
of the nesults obtained in this study with those of the present work | 22]. The lack of stud-
les with assumplions more closely aligned to those prosentod in this research does ot
wllow fur comparison of the results abtained by othwer hers [25-20) Mareover, the
recent ligeentire highlights the successful application of artificial intelligonee i vorious
fiedhs of anhulog), ncluding arrhythmmia management and cardiac efectrophysiclogy. For

le, G ctal. d 1 that Al-bascd models, such as ChatCPT-do, can

1uppmt ECG interpretation, arvhythmia detection, procedural guidance durng ablation,

and risk stratification for sudden candiac death. These ady i te the i

e potential of Al smproving diagnostic accuracy, optimizing climcal workflows, and
personalizing therapy. Howeves, the authors alse emphasize the importance of balancing
Al adoption with dinical expertise and ethical comsiderations, underscoring the need for
collaboration between dinicians and AT developers to ensure reliable and transparent
solutions in cordiovasculor care |27),

A comsparative analysis was perfl 4 b dient boosting fr: orks such
as LightGin, CatBeost, and AdaBoost, aionpldc XGl!oost. Allhaugh LightGBM and
CatDoast arv known for thar comp £ v and advanced handling of categorical

varables, and AdaBloost for s simplicity, cur experiments showed that Ihese akgorithms
comvsstently yielded inferior pradictive performancs compared to XGloost on our dataset,
Adlitionally, given the relatively seall size of our dataset, differcoces in comjpatation time
between these frameworks were negligible, To maimtam clanty and focus, omly XGBoost
resdts were included in the final ipt. The choice of XCBoost was further justificd
by its robust regularization capabilities, scalability, and proven effectiveness i handling
clinical tabular data, which are critical foe PATT martality peediction tasks. This approach
allgns with current lterature, where XCGBoost remains a kading choloe for blomedical
machire learning applications,

It is impurtant o emphssize that the SHAP values indicating the significance of
medications used by patients do not point to the medication itsedf, which is used sccording
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10 thee treatment guidelines for PAH pati Inebesd thzymﬂemtl!dinlwl condition
of the puticnt that noccasi priate phar The g d

moded serves as a classifier md-:m.; the fikelshood of & pnbml s mortality briuu the next
follow-up, rather than specifying the exact therapeutic stops to avoid such outcomes, The
identification of medicatians as significant predictors does nit imply a newd to alter thesr
usage bt Mghlights the neccssity for closer monltocing of paticots” health status, as clinical
duterivration may occur indupendently of the medication s (v, diveticsh. Moreaver,
parenteral prostacycling such as trepeostinid or epop oL are typleally reserved for
patients with momne advanced disease, seeving o= an indicator of beseline severity rather
than a direct contributor to increased mortality risx [25]. Conversely, medications that
modulate heart rale, such as beta-blockers or vabradine, which are used to counteract
hyperadrenergic drive in heart fallure, may advessely affect survival in PAH and are
generally contraindicated unless justified by specific ebldities [2]. The pre of
diabetes amang, the highly cignificant § B quite lable, Patsmts with PAH
and diabetes present with more advanced pulmooary vasculir dsease and worse survival
rates compared to their o parts without disbetes [50)

The demopstrated significant features may roquire confirmation in clinical sudics and

serve as a kind of guideline for what should be investigated in multicenter clmical trials,
pescially i the context of i d risk of rcadmission or death. Many of the predictive
factars indicated by the model are comphx and multifactarial, making them difficult to
Inserpret unoquivecally. Far example, profongd hospitalizations, whese the reason for the
watunsion b undkiown, cannot by conchissively attributed solely to the underlying dissase,
PAH. Tt might have boen influenced by factors independent of iy patient. such as the
occurrense of an mnbection or an miury that required the patient to emain under vhservabon
in the hospital. The prepared madel has its limitaticans duc to the available data, It would
be necessary to tram an a larger dataset, preferably o g in Han about pati
from multiple popul A dataset Ining data only fram one country may be
blased by the healthcare funding syssem, which affects the medications used, significantly
Impacting, the model’s predictive capabilitses, Thw Lmitations i the nsmber of patients in
the database and bias lowards a specific population abie affect the moded’s stability and th
risk of poor prediction on entirely external datasets. Another problem is the urwxqual time
from bascline assessment 40 follow-up among patients, Introducing a fixed time mterval for
follow-up registration would significantly improve the applicabality of machine feaming.
Most current research focuses on dmmuuc algorithms in PAH. Nonctheless, tech-
logies such as gradient boosting and @ explanation using SHAP are
alo provalent In these studics [u-ul The uaumlm of cxphlmtl&- machine lcaming
models appears b be vssential in the fivld of medicine |75,

Additionally, theae is a4 noticcable need foe the creation of multidiscplinary sescarnch
fearms where climicans can provide their domaim expertise, and dats screribists can use this
kroveledge to build better models that yicld satisfactory results and are more robust. The
development of a personalized approach to pati tment in the future will reguire
us to utilize modemn technologies based on artificial Intelligence, whose advancensent has
significantly accwlerated in recent years | 16].

Despite satisfactory mesults, the presented machine Jearning moded stll leaves a con-
slderable margin of erroe, especially when viewed through the Tens of human health and
life, Ore of the mext steps in the development of similar studies should be 10 investigase
the impact of 'AH type on the predictive capabifities of the model, The presented mode!
has considernble issues with preciion, nesulting in a high rate of false positive predictions,

as shown in Tabde 1 However, we beliove that drawing atiention to a patient whose actual
rish of death & lower & a lesser problem than missing a patsent with a g Iy high risk

L bl &
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of death, From an ethical and maoral standpoint, this approach ssems moms appropriate,
Certainly, the next stage of our future work will be te scarch for 2 model that maintains
buth a low rate of false positive and false negative predichons. However, to achieve thas, it
i v to first addrcss the ining limitations. Al solutians facilitate and accclorate
the work of physacians, but declsm-making should always be anitically evaluated through
the lens of cinicl experience [17].

5. Conclusions

Thwe application of machine kearming to pradict mortality in patiends with PAH yields
satisfactory reaults. However, further mscanch based on Launge ibernational registrics of this
rare disease is required,

In the futuse, & tool smilar to this could facilitate work in every hospital and provade in-
valuable support in the dasly chablenges of caring for patients with PAM. The integration of
Aldaven predictl Iytics In PATT B t holds | proenise for revaluton.
Tedngg clinical declsion making and improving patient autcomes. By leveraging advanced
mac e learndeg algorlthms and comprehensive patient data, healtheane providers can
identify high-risk individuals, customize treatment spproaches, and implement proactive
interventions o prevent mortality.
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Thw followirgg abhrpviatiuny on sssed in this manusenpt:

Al Artilicial bvelligence

BNP-TL Dasabase of Pulmenary Hypertension in the Polish population
CTRPH Chyunic Thremboembolic Pubmonary Hyp

LASSO Luind Absolute: Shrinkage snd Scdoction Operator sgovithm
MO Mathaws Carmolation Coetticiont

ML Machine keaming

TAH Tulmovary Atteral Hyperiooskn

ROC-ALC The Receives Openating Charactenistie—Area Under the Carve
&5 Seuaential Fature Flisination

SHAP Shaploy Miditive Fxplanatums

SEAP Systolic Fulmoeary Arterial Pressute
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TAISE Tricuspid Annular Plane Systolic Excarsion
XAL eXplaralble ArtiGcial Intelligence
XGhoost eXeneme Gradien? Boosting,
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