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Streszczenie

Niewydolnos¢ serca stanowi istotny problem kliniczny ze wzgledu na wysoka Smiertelnos¢
oraz ztozonos¢ czynnikdw wptywajgcych na rokowanie pacjentow. Celem pracy byta ocena
mozliwosci wykorzystania metod uczenia maszynowego do przewidywania przezywalnosci
pacjentow z niewydolnoscig serca oraz okreslenie wptywu selekcji cech na skutecznosc kla-
syfikacji. Analize przeprowadzono na zbiorze Heart Failure Clinical Records obejmujgcym
dane kliniczne 299 pacjentéw z dysfunkcjg skurczowg lewej komory. Do klasyfikacji zasto-
sowano algorytmy Naive Bayes, J48, Random Forest oraz regresje logistyczng, wykorzystu-
jac 10-krotng walidacje krzyzowa. Porownano modele wykorzystujgce petny zestaw atrybu-
téw oraz zestaw cech wybranych za pomocg metody InfoGainAttributeEval z algorytmem
Ranker. Najlepsze wyniki dla petnego zestawu danych uzyskano dla klasyfikatora Random
Forest, dla ktorego TP Rate wynidst 0,849, Precision 0,847, a ROC Area 0,911. Selekcja cech
poprawita wyniki klasyfikacji dla wiekszosci analizowanych algorytméw, przy jednoczesnym
ograniczeniu liczby zmiennych wykorzystywanych przez modele. Uzyskane wyniki wskazujg,
ze metody uczenia maszynowego mogg skutecznie wspieraé ocene przezywalnosci pacjen-
téw z niewydolnoscig serca, a odpowiedni dobér cech pozwala ograniczy¢ ztozono$¢ mo-
delu bez istotnego pogorszenia jego zdolnosci predykcyjnych.

Stowa kluczowe
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Wstep

Niewydolno$¢ serca jest stanem klinicznym, w ktorym serce nie jest w stanie
zapewni¢ odpowiedniego przeptywu krwi, umozliwiajgcego pokrycie zapotrzebo-
wania metabolicznego organizmu [Narodowy Instytut Kardiologii, b.r.]. Wedtug
klasyfikacji New York Heart Association (NYHA) wyroznia si¢ cztery klasy niewy-
dolnosci serca, okreslajace stopien nasilenia objawow i1 ograniczenia aktywnosci fi-
zycznej pacjenta [American Heart Association, 2025]. Do najczesciej wystepuja-
cych objawow naleza dusznos$¢, szczeg6lnie podczas wysitku, kotatanie serca, prze-
wlekte zmeczenie, obrzeki kostek i podudzi oraz zawroty gtowy [Narodowy Instytut
Kardiologii, b.r.]. W zaawansowanych stadiach choroby objawy moga istotnie ogra-
nicza¢ codzienne funkcjonowanie pacjenta, dlatego istotne znaczenie majg wczesna
diagnostyka oraz odpowiednio dobrane leczenie.

W Polsce na niewydolnos$¢ serca choruje okoto 1,3 mln 0s6b [Narodowy Insty-
tut Kardiologii, 2025]. Liczba nowych przypadkéw utrzymuje si¢ na wysokim po-
ziomie i szacowana jest na okoto 130—150 tys. rocznie. Duza liczba pacjentow z nie-
wydolnoscig serca stanowi istotne wyzwanie dla systemu opieki zdrowotnej,
w szczegolnosci w zakresie diagnostyki, leczenia oraz dtugoterminowego monito-
rowania chorych. Wspomaganie oceny rokowania pacjentdw za pomocg metod ana-
lizy danych i uczenia maszynowego moze utatwi¢ identyfikacje oséb obciazonych
zwigkszonym ryzykiem zgonu. Modele predykcyjne oparte na danych klinicznych
moga tym samym stanowi¢ narzedzie wspierajace personel medyczny w procesie
podejmowania decyzji.

Celem pracy byta ocena mozliwosci wykorzystania wybranych metod uczenia
maszynowego do przewidywania przezywalnos$ci pacjentow z niewydolnoscia serca
na podstawie danych zawartych w zbiorze Heart Failure Clinical Records [UCI Ma-
chine Learning Repository, 2020]. Dodatkowym celem bylo zbadanie wptywu se-
lekcji cech na skuteczno$é klasyfikacji oraz poréwnanie wynikow uzyskanych dla
pelnego 1 zredukowanego zestawu atrybutow. Analiza nawigzuje do badan Chicco
i Jurmana [Chicco i Jurman, 2020], w ktérych wykazano istotne znaczenie stezenia
kreatyniny w surowicy oraz frakcji wyrzutowej w prognozowaniu przezywalnosci
pacjentéw z niewydolnoscig serca.

1. Przeglad literatury
Niewydolnos¢ serca stanowi istotny problem zdrowia publicznego ze wzgledu

na duzg liczbe chorych, wysoka $miertelno$¢ oraz czeste hospitalizacje. W Polsce
z niewydolnoscig serca zyje okoto 1,3 miIn oséb [Narodowy Instytut Kardiologii,
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2025]. Szczego6lnie istotnym problemem pozostaje zaawansowana posta¢ choroby,
zwigzana z pogorszeniem jakosci zycia, czestszymi hospitalizacjami oraz zwigkszo-
nym ryzykiem zgonu. Ryzyko wystapienia niewydolno$ci serca wzrasta wraz z wie-
kiem, a choroba szczegolnie czesto dotyczy osob starszych.

Duza liczba zachorowan i hospitalizacji zwigzanych z chorobami uktadu kraze-
nia stanowi istotne obcigzenie dla systemu ochrony zdrowia. W odpowiedzi na ten
problem w Polsce wdrozono Narodowy Program Chorob Ukladu Krazenia na lata
2022-2032. Do jego glownych celow naleza ograniczenie zachorowalno$ci i umie-
ralnosci z powodu chordb uktadu krazenia, zmniejszenie regionalnych réznic w do-
stepie do diagnostyki i leczenia oraz ograniczenie wystepowania czynnikow ryzyka,
takich jak nadci$nienie tetnicze, zaburzenia lipidowe, otytos¢, cukrzyca i palenie ty-
toniu [Narodowy Instytut Kardiologii, 2025].

Jednym z istotnych zagadnien zwigzanych z leczeniem pacjentow z niewydol-
noscia serca jest wlasciwa ocena rokowania. Ze wzgledu na zlozony charakter cho-
roby przewidywanie jej przebiegu wylacznie na podstawie pojedynczych parame-
trow klinicznych moze by¢ niewystarczajace. W literaturze wskazuje si¢ roéwniez
na ograniczenia tradycyjnych metod oceny stanu pacjenta. Przyktadowo klasyfika-
cja NYHA, pomimo powszechnego zastosowania w praktyce klinicznej, charakte-
ryzuje si¢ pewnym stopniem subiektywnos$ci i ograniczona powtarzalnoscia oceny
[Raphael i in., 2007]. Problemem pozostaje takze trafne przewidywanie rokowania
przez lekarzy, co uzasadnia poszukiwanie dodatkowych metod wspomagajacych
oceng ryzyka [Buchan i in., 2019].

Rozwo6j metod analizy danych umozliwit wykorzystanie algorytmow uczenia
maszynowego do wspomagania diagnozowania i prognozowania przebiegu chordob
uktadu krazenia. Modele takie pozwalaja na jednoczesng analizg wielu parametrow
klinicznych oraz identyfikacje zaleznosci, ktore moga by¢ trudne do okreslenia
za pomocg klasycznych metod analizy danych. W przypadku niewydolnosci serca
metody uczenia maszynowego sg wykorzystywane mi¢dzy innymi do przewidywa-
nia $miertelno$ci, ryzyka ponownej hospitalizacji oraz identyfikacji pacjentow nale-
zacych do grup podwyzszonego ryzyka.

Szczegolnie istotne dla niniejszej pracy sa badania Chicco 1 Jurmana [Chicco
i Jurman, 2020], ktorzy analizowali dane kliniczne 299 pacjentow z niewydolno$cia
serca. Autorzy zastosowali metody uczenia maszynowego w celu okreslenia czyn-
nikdw majacych najwigksze znaczenie dla przewidywania przezywalno$ci pacjen-
tow. Wykazali, Ze sposrod analizowanych parametrow szczeg6lnie istotne znaczenie
prognostyczne majg stezenie kreatyniny w surowicy oraz frakcja wyrzutowa lewej
komory. Wyniki ich badan wskazuja, ze stosunkowo niewielka liczba odpowiednio
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dobranych cech moze umozliwi¢ uzyskanie dobrej jako$ci predykcji przezywalnosci
pacjentow [Chicco i Jurman, 2020].

Stezenie kreatyniny w surowicy jest parametrem wykorzystywanym w ocenie
funkcji nerek, ktorych zaburzenia czgsto wspotwystepuja z niewydolnos$cig serca
1 moga wptywac na rokowanie pacjenta. Z kolei frakcja wyrzutowa okres$la procent
objetosci krwi wypompowywanej z lewej komory podczas jej skurczu i stanowi je-
den z podstawowych parametrow wykorzystywanych w ocenie funkcji skurczowej
serca. Znaczenie tych parametrow w prognozowaniu przezywalnosci uzasadnia ich
uwzglednienie podczas budowy modeli klasyfikacyjnych [Chicco i Jurman, 2020].

Wyniki dotychczasowych badan wskazujg zatem na mozliwos¢ wykorzystania
metod uczenia maszynowego jako narzedzi wspomagajacych ocene rokowania u pa-
cjentow z niewydolnoscia serca. Istotnym zagadnieniem pozostaje jednak dobdr od-
powiednich cech oraz algorytmu klasyfikacyjnego. Ograniczenie liczby zmiennych
wejsciowych moze zmniejszy¢ ztozono$¢ modelu, utatwié jego interpretacje oraz
skroci¢ czas obliczen, pod warunkiem zachowania odpowiedniej jako$ci klasyfika-
cji. Z tego wzgledu w niniejszej pracy poréwnano dziatanie kilku algorytmow ucze-
nia maszynowego przed i po przeprowadzeniu selekcji cech.

2. Metodyka badan

Do przeprowadzenia badan wykorzystano zbior Heart Failure Clinical Records,
opracowany przez Chicco i Jurmana i udostgpniony w repozytorium UCI Machine
Learning Repository [UCI Machine Learning Repository, 2020]. Zbior zawiera dane
kliniczne 299 pacjentow, w tym 105 kobiet i 194 mezczyzn, w wieku od 40 do 95
lat. Dane zostaly zgromadzone w Institute of Cardiology and Allied Hospital
w Faisalabadzie w Pakistanie w okresie od kwietnia do grudnia 2015 roku. Bada-
niem objeto pacjentéw z dysfunkcja skurczowa lewej komory, nalezacych do III lub
IV klasy niewydolnos$ci serca wedtug klasyfikacji NYHA.

Zbidr danych obejmuje 13 atrybutdw opisujacych stan kliniczny pacjentéw oraz
przebieg obserwacji. Wérod nich znajduja si¢ zardwno zmienne ilosciowe, takie jak
wiek, stezenie kreatyniny i sodu w surowicy, frakcja wyrzutowa oraz liczba plytek
krwi, jak rowniez zmienne binarne okreslajagce miedzy innymi wystepowanie ane-
mii, cukrzycy, nadci$nienia tetniczego oraz palenie tytoniu. Zmienna
DEATH_EVENT okreéla, czy w okresie obserwacji nastgpil zgon pacjenta, i sta-
nowi zmienng wynikowa wykorzystywang w procesie klasyfikacji. Charakterystyke
poszczegblnych atrybutow przedstawiono w tabeli 1.

Do analizy danych wykorzystano program WEKA w wersji 3.8.7 (Machine Le-
arning Group, University of Waikato, New Zealand). Jest to oprogramowanie typu
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open source przeznaczone do analizy danych i uczenia maszynowego, zawierajace
miedzy innymi narzedzia do wstepnego przetwarzania danych, selekcji cech oraz
klasyfikacji.

Do oceny jakosci klasyfikacji zastosowano 10-krotng walidacje krzyzowa
(10-fold cross-validation). W metodzie tej zbior danych dzielony jest na 10 cze$ci
o zblizonej liczebnosci. W kazdej iteracji dziewie¢ czesci wykorzystywanych jest
do uczenia modelu, natomiast pozostata cze$¢ stuzy do jego testowania. Procedura
jest powtarzana dziesigciokrotnie, dzigki czemu kazda cze$¢ zbioru zostaje jedno-
krotnie wykorzystana jako zbidr testowy. Koncowa oceng modelu wyznacza si¢
na podstawie wynikow uzyskanych we wszystkich iteracjach.

Tab. 1. Charakterystyka atrybutéw w zbiorze Heart Failure Clinical Records

Atrybuty Objasnienie Jednostka
Wiek Wiek pacjenta lata

. . .. 0 —nie,
Anemia Wystepowanie anemii 1—tak

o . . fe . 0 - nie,
Nadci$nienie tetnicze Wystepowanie nadcisnienia tetniczego 1—tak
Fosfokinaza kreatynowa (CPK) |Aktywnos$¢ fosfokinazy kreatynowej we krwi | pg/L
Cukrzyca Wystepowanie cukrzycy (1) ::;i’

Odsetek krwi wypompowywanej z lewej ko-

%
mory podczas skurczu

Frakcja wyrzutowa

, , . 0 — kobieta,
Ptec Pte¢ pacjenta .
1 - mezczyzna
Stezenie kreatyniny w surowicy |Stezenie kreatyniny w surowicy krwi mg/dL
Liczba ptytek krwi Liczba ptytek krwi tys./uL
Stezenie sodu w surowicy Stezenie sodu w surowicy krwi mEq/L
. . . . . . 0 —nie,
Palenie tytoniu Informacja, czy pacjent pali tyton 1—tak
Czas obserwacji Dtugosc¢ okresu obserwacji pacjenta dni
Zgon pacjenta (DEATH_EVENT) Informa_l.cja, czy pacjent zmart w okresie ob- | 0 — przezycie,
serwacji 1-zgon

Analizg przeprowadzono dla dwoch wariantow zestawu danych. Model 1 obej-
mowat pelny zestaw dostepnych atrybutéw. W Modelu 2 zastosowano selekcje cech
przeprowadzong za pomocg metody InfoGainAttributeEval oraz algorytmu Ranker.
Do dalszej analizy wybrano cztery najwyzej ocenione atrybuty: czas obserwacji, ste-
zenie kreatyniny w surowicy, frakcje wyrzutowg oraz wiek pacjenta. Zmienng wy-
nikowa w obu modelach stanowit zgon pacjenta (DEATH_EVENT).
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Do przeprowadzenia klasyfikacji wykorzystano cztery algorytmy:

Naive Bayes — probabilistyczny klasyfikator oparty na twierdzeniu Bayesa.
Algorytm zaktada warunkowa niezalezno$¢ cech wzgledem zmiennej decy-
zyjnej, co pozwala na stosunkowo proste i szybkie wyznaczenie prawdopo-
dobienstwa przynaleznosci obiektu do okreslonej klasy.

J48 — algorytm tworzenia drzew decyzyjnych bedacy implementacja algo-
rytmu C4.5. Klasyfikacja odbywa si¢ poprzez kolejne podzialy zbioru da-
nych na podstawie warto$ci cech, prowadzace do utworzenia regut decyzyj-
nych przypisujacych analizowane przypadki do odpowiednich klas
[Khanna, 2021].

Random Forest — zespolowa metoda uczenia maszynowego wykorzystujaca
zbidr drzew decyzyjnych. Poszczegdlne drzewa budowane sa na podstawie
losowo wybranych probek danych i podzbiorow cech, natomiast koncowy
wynik klasyfikacji wyznaczany jest na podstawie wynikow uzyskanych
przez poszczego6lne drzewa [Wikipedia, 2026].

Logistic — klasyfikator wykorzystujacy regresj¢ logistyczna do okreslenia
prawdopodobienstwa przynalezno$ci obserwacji do okreslonej klasy. W im-
plementacji dostgpnej w programie WEKA stosowana jest regularyzacja
typu ridge, ograniczajaca ryzyko nadmiernego dopasowania modelu do da-
nych uczacych [Lee, 2025].

Do oceny i porownania skuteczno$ci klasyfikatorow wykorzystano nastgpujace
miary: TP Rate, FP Rate, Precision, F-Measure oraz ROC Area.

TP Rate (True Positive Rate) — okres$la odsetek przypadkow nalezacych
do klasy pozytywne;j, ktore zostaty prawidtowo sklasyfikowane jako pozy-
tywne.

FP Rate (False Positive Rate) — okresla odsetek przypadkéw nalezacych
do klasy negatywnej, ktore zostaty btednie sklasyfikowane jako pozytywne.
Precision — okresla udziat prawidtowo sklasyfikowanych przypadkow po-
zytywnych wérod wszystkich przypadkow zaklasyfikowanych przez model
jako pozytywne.

F-Measure — $rednia harmoniczna wartosci Precision i Recall (TP Rate),
uwzgledniajgca zarowno precyzje, jak i czulos¢ klasyfikatora.

ROC Area (AUC) — pole powierzchni pod krzywa ROC, okreslajace zdol-
no$¢ modelu do rozrozniania analizowanych klas. Wartosci blizsze 1 ozna-
czaja lepsza zdolnos¢ klasyfikacyjna modelu.
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3. Wyniki badan
3.1. Wyniki klasyfikacji dla petnego zestawu atrybutéw

Wyniki klasyfikacji uzyskane dla Modelu 1, obejmujacego peilny zestaw
13 atrybutow, przedstawiono w tabeli 2. Sposrdéd analizowanych algorytméow
najlepsze wyniki uzyskat klasyfikator Random Forest. Wartos¢ TP Rate wyniosta
0,849, Precision — 0,847, F-Measure — 0,847, natomiast ROC Area osiggneta wartos¢
0,911. Jednoczesnie Random Forest charakteryzowat si¢ najnizsza wartoscia FP
Rate, wynoszaca 0,219.

Dla klasyfikatora Logistic uzyskano TP Rate rowny 0,829, Precision réwna
0,826, F-Measure rowng 0,826 oraz ROC Area réwng 0,869. Klasyfikator J48
osiggnat TP Rate réwny 0,806, Precision rowng 0,803 oraz ROC Area réwna 0,750.
Najnizsze wartosci wigkszosci analizowanych miar uzyskano dla klasyfikatora
Naive Bayes, dla ktorego TP Rate wynidst 0,776, Precision — 0,770, F-Measure —
0,761, natomiast FP Rate osiagnal najwyzsza wartos¢ rowna 0,380.

Tab. 2. Wyniki klasyfikacji dla petnego zestawu atrybutéw (Model 1)

Klasyfikatory TP Rate FP Rate Precision F—-Measure ROC Area
148 0,806 0,273 0,803 0,804 0,750
Random Forest 0,849 0,219 0,847 0,847 0,911
Naive Bayes 0,776 0,380 0,770 0,761 0,852
Logistic 0,829 0,256 0,826 0,826 0,869

Zrédto: opracowanie wtasne.
3.2. Wyniki klasyfikacji po selekcji cech

W Modelu 2 klasyfikacj¢ przeprowadzono z wykorzystaniem czterech
atrybutow wybranych w procesie selekcji cech: czasu obserwacji, stgzenia
kreatyniny w surowicy, frakcji wyrzutowej oraz wieku pacjenta. Wyniki klasyfikacji
przedstawiono w tabeli 3.

Po przeprowadzeniu selekcji cech wartosci TP Rate dla klasyfikatorow J48,
Naive Bayes i Logistic wzrosty odpowiednio z 0,806 do 0,823, z 0,776 do 0,806
oraz z 0,829 do 0,833. Jednocze$nie wartosci FP Rate dla tych klasyfikatoréw
zmniejszyly si¢ odpowiednio z 0,273 do 0,260, z 0,380 do 0,344 oraz z 0,256
do 0,244.
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Najwieksza zmiang zaobserwowano dla klasyfikatora Naive Bayes, dla ktorego
TP Rate wzrést 0 0,030, a Precision z 0,770 do 0,806. Warto$¢ ROC Area wzrosta
z 0,852 do 0,859. W przypadku J48 wartos¢ ROC Area wzrosta z 0,750 do 0,785,
natomiast dla klasyfikatora Logistic z 0,869 do 0,883.

Dla Random Forest po selekcji cech odnotowano niewielkie obnizenie warto$ci
analizowanych miar. TP Rate zmniejszyt si¢ z 0,849 do 0,839, Precision z 0,847
do 0,837, F-Measure z 0,847 do 0,838, natomiast ROC Area z 0,911 do 0,909.
Wartos¢ FP Rate wzrosta z 0,219 do 0,230. Pomimo tych zmian Random Forest
zachowal najwyzszg wartos¢ ROC Area sposrod analizowanych klasyfikatorow.

Tab. 3. Wyniki klasyfikacji po selekcji cech (Model 2)

Klasyfikatory TP Rate FP Rate Precision F—Measure ROC Area
148 0,823 0,260 0,819 0,820 0,785
Random Forest 0,839 0,230 0,837 0,838 0,909
Naive Bayes 0,806 0,344 0,806 0,793 0,859
Logistic 0,833 0,244 0,830 0,830 0,883

Zrédto: opracowanie wiasne.
3.3. Poréwnanie modeli i analiza drzewa decyzyjnego

W celu pordwnania skuteczno$ci analizowanych modeli zestawiono odsetek
poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw uzyskany przed i po przeprowadzeniu
selekcji cech. Wyniki przedstawiono na rys. 1.

90%

85%

80%
70%

Random Forest Naive Bayers Logistic
B wszystkie atrybuty B po selekc;ji

Rys. 1. Poréwnanie odsetka poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw dla Modelu 1 i Modelu 2

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Po przeprowadzeniu selekcji cech wzrost odsetka poprawnie sklasyfikowanych
przypadkéw odnotowano dla klasyfikatorow J48, Naive Bayes oraz Logistic.
Najwicksza poprawe uzyskano dla klasyfikatora Naive Bayes, bo az o 3 punkty
procentowe. W przypadku Random Forest odnotowano niewielkie zmnigjszenie
odsetka poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw. Dla wszystkich klasyfikatorow
wykorzystujacych zredukowany zestaw cech odsetek poprawnie sklasyfikowanych
przypadkow przekroczyt 80%.

Dodatkowo dla klasyfikatora J48 utworzono drzewo decyzyjne umozliwiajace
przedstawienie sposobu klasyfikacji w postaci regut decyzyjnych. Drzewo uzyskane
dla Modelu 2 przedstawiono na rys. 2.

time

T

=73 =73

1 (76.0013.0) serum_creatining

T

=14 =14

0(178.0M13.00 ejection_fraction

T

==20 =20

MD)/ }DHS.D)

Rys. 2. Drzewo decyzyjne uzyskane za pomoca klasyfikatora J48 dla Modelu 2

Zrédto: opracowanie wiasne.

Na podstawie utworzonego drzewa wyznaczono nastepujace reguly decyzyjne:

* jezeli czas obserwacji < 73 dni, wowczas decyzja = 1;

* jezeli czas obserwacji > 73 dni oraz stg¢zenie kreatyniny w surowicy < 1,4
mg/dL, wowczas decyzja = 0;

* jezeli czas obserwacji > 73 dni, st¢zenie kreatyniny w surowicy > 1,4 mg/dL
oraz frakcja wyrzutowa < 20%, wowczas decyzja = 1;

* jezeli czas obserwacji > 73 dni, st¢zenie kreatyniny w surowicy > 1,4 mg/dL
oraz frakcja wyrzutowa > 20%, wowczas decyzja = 0.

Warto$¢ decyzji rowna 1 oznacza zgon pacjenta w okresie obserwacji, natomiast
warto$¢ 0 oznacza przezycie pacjenta.
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4. Dyskusja wynikow

Przeprowadzona analiza wykazata, ze zastosowane metody uczenia maszyno-
wego umozliwiajg klasyfikacje przezywalnosci pacjentéw z niewydolnoscig serca
na podstawie dostepnych danych klinicznych. Sposrod analizowanych algorytmow
najlepsze wyniki dla pelnego zestawu atrybutow uzyskal Random Forest. Klasyfi-
kator ten osiagnal najwyzsze wartosci TP Rate, Precision, F-Measure i ROC Area,
a jednoczes$nie najnizsza warto$§¢ FP Rate. Wskazuje to na jego wysoka skuteczno$é
w analizowanym zadaniu klasyfikacyjnym.

Istotnym elementem przeprowadzonego badania byta ocena wpltywu selekcji
cech na jakos¢ klasyfikacji. Ograniczenie liczby atrybutow z 13 do 4 nie spowodo-
wato wyraznego pogorszenia skutecznosci analizowanych modeli. W przypadku
klasyfikatorow J48, Naive Bayes oraz Logistic odnotowano poprawe czesci analizo-
wanych miar, natomiast dla Random Forest zaobserwowano jedynie niewielkie po-
gorszenie wynikow. Oznacza to, ze zastosowanie odpowiednio dobranego, ograni-
czonego zestawu cech moze pozwoli¢ na zachowanie dobrej jakosci klasyfikacji
przy jednoczesnym zmniejszeniu ztozono$ci modelu.

W wyniku przeprowadzonej selekcji cech do Modelu 2 wybrano czas obserwa-
cji, stezenie kreatyniny w surowicy, frakcje wyrzutowa oraz wiek pacjenta. Szcze-
golne znaczenie stezenia kreatyniny w surowicy oraz frakcji wyrzutowe;j jest zgodne
z wynikami przedstawionymi przez Chicco i Jurmana [Chicco i Jurman, 2020]. Au-
torzy ci wykazali, ze parametry te naleza do najwazniejszych czynnikéw umozliwia-
jacych przewidywanie przezywalnosci pacjentéw z niewydolnoscig serca.

Znaczenie wymienionych parametrow znalazto réwniez odzwierciedlenie
w strukturze drzewa decyzyjnego uzyskanego za pomoca klasyfikatora J48. Poza
czasem obserwacji w regulach decyzyjnych wykorzystane zostaty stezenie kreaty-
niny w surowicy oraz frakcja wyrzutowa. W utworzonym modelu wartosci st¢zenia
kreatyniny przekraczajace 1,4 mg/dL oraz frakcji wyrzutowej nieprzekraczajace
20% byly zwigzane z klasyfikacja pacjenta do grupy, w ktorej wystgpit zgon w okre-
sie obserwacji. Wyniki te pozostajg zgodne z kierunkiem zaleznosci opisanym przez
Chicco i Jurmana [Chicco i Jurman, 2020].

Przeprowadzona analiza wskazuje réwniez, ze skutecznos$¢ klasyfikacji zalezy
zarowno od zastosowanego algorytmu, jak i zestawu wykorzystywanych cech. Se-
lekcja atrybutéw moze by¢ zatem istotnym etapem przygotowania danych do bu-
dowy modeli predykcyjnych, szczegdlnie w przypadku zbioréw zawierajacych
wiele parametréw klinicznych.

Nalezy jednocze$nie uwzgledni¢ ograniczenia przeprowadzonego badania. Ana-
lizowany zbior obejmowat 299 pacjentow, dlatego uzyskanych wynikéw nie nalezy
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bezposrednio uogolnia¢ na cata populacje pacjentdw z niewydolno$cig serca. Wy-
niki wymagaja dalszej weryfikacji na wigkszych i niezaleznych zbiorach danych.
Modele uczenia maszynowego powinny by¢ przy tym traktowane jako potencjalne
narzedzia wspomagajgce oceng rokowania, a nie jako rozwigzania zastgpujace ocene
kliniczng lekarza.

Podsumowanie

Przeprowadzone badania wykazaly mozliwo$¢ zastosowania wybranych metod
uczenia maszynowego do klasyfikacji przezywalnosci pacjentow z niewydolnoscia
serca na podstawie analizowanych danych klinicznych. Sposérdd zastosowanych al-
gorytmow najlepsze wyniki dla pelnego zestawu atrybutow uzyskat klasyfikator
Random Forest, osiagajac najwyzsza wartos¢ ROC Area oraz korzystne wartos$ci
pozostatych miar jakosci klasyfikacji.

Selekcja cech pozwolita ograniczy¢ liczbe atrybutéw z 13 do 4 przy zachowaniu
zblizonej skuteczno$ci klasyfikacji. W przypadku algorytméw J48, Naive Bayes
oraz Logistic zastosowanie zredukowanego zestawu cech przyniosto poprawg czeséci
analizowanych miar, natomiast dla Random Forest zaobserwowano jedynie niewiel-
kie pogorszenie wynikow.

Wsrod cech wybranych w procesie selekcji znalazty si¢ stgzenie kreatyniny
w surowicy oraz frakcja wyrzutowa, ktorych znaczenie w prognozowaniu przezy-
walnosci pacjentow z niewydolnoscia serca wskazano roéwniez w badaniach Chicco
i Jurmana [Chicco i Jurman, 2020]. Uzyskane wyniki potwierdzajg zasadno$¢ stoso-
wania selekcji cech podczas budowy modeli klasyfikacyjnych oraz wskazuja na po-
tencjal metod uczenia maszynowego jako narzgdzi wspomagajacych analize danych
klinicznych i ocen¢ rokowania pacjentow.
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Predicting Survival in Patients with Heart Failure

Abstract

Heart failure is a major clinical problem associated with high mortality and a complex set
of factors affecting patient prognosis. The aim of this study was to evaluate the applicability
of machine learning methods for predicting survival in patients with heart failure
and to assess the effect of feature selection on classification performance. The analysis was
conducted using the Heart Failure Clinical Records dataset, which contains clinical data from
299 patients with left ventricular systolic dysfunction. Four classification algorithms—Naive
Bayes, J48, Random Forest, and logistic regression—were evaluated using 10-fold cross-val-
idation. Models based on the complete set of attributes were compared with models using
features selected with the InfoGainAttributeEval method and the Ranker search algorithm.
The best results for the complete dataset were obtained with the Random Forest classifier,
which achieved a TP Rate of 0.849, Precision of 0.847, and ROC Area of 0.911. Feature se-
lection improved classification performance for most of the evaluated algorithms while re-
ducing the number of variables required by the models. The results indicate that machine
learning methods can effectively support survival prediction in patients with heart failure
and that appropriate feature selection can reduce model complexity without substantially
compromising predictive performance.
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