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Abstract: This paper presents the process of creating and optimizing classification models based on the Extreme Gradient Boosting
algorithm for ECG data analysis, enabling the differentiation of healthy patients from patients with cardiac arrhythmia. The
optimization was performed using Grid Search and Randomized Search methods to find the best combinations of hyperparameters
that maximize the effectiveness of the models. Additionally, the cross-validation technique was used to obtain a more reliable
assessment of the models' performance and to better understand their ability to generalize to new data.
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Streszczenie: W niniejszej pracy zaprezentowano proces tworzenia oraz optymalizacji modeli klasyfikacyjnych opartych na
algorytmie Extreme Gradient Boosting do analizy danych EKG, umozliwiajacych rozrdéznienie pacjentéw zdrowych od pacjentéow z
arytmia serca. Optymalizacje przeprowadzono przy uzyciu metod Grid Search oraz Randomized Search, w celu znalezienia
najlepszych kombinacji hiperparametréw, ktére maksymalizujg skutecznos¢ modeli. Dodatkowo zastosowano technike cross-
validation, aby uzyska¢ bardziej wiarygodna ocene wydajnosci modeli i lepiej zrozumie¢ ich zdolnos¢ do generalizowania na
nowych danych.
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1. Wstep

Badanie elektrokardiograficzne (EKG) stanowi jedno z fundamentalnych narzedzi diagnostycznych w kardiologii,
umozliwiajac ocene funkgji serca poprzez rejestrowanie i analize jego aktywnosci elektrycznej. Wyniki EKG dostarczajg
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nieocenionych informacji niezbednych do trafnej diagnozy oraz monitorowania pacjentéw z chorobami ukladu
sercowo-naczyniowego. Tradycyjnie analiza danych z badania EKG odbywa sie¢ recznie, co oznacza, ze lekarz
samodzielnie opracowuje raport na podstawie zarejestrowanych sygnatow, a nastepnie przystepuje do ich interpretacji
i postawienia diagnozy. Proces ten jest jednak czasochtonny.

Wspolczesna technologia przynosi wiele innowacyjnych rozwiagzan w réznych dziedzinach, w tym takze w medycynie.
W kardiologii coraz czesciej wykorzystuje sie algorytmy sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelligence, Al) do analizy
sygnatow EKG.

Wykorzystanie sztucznej inteligencji w kardiologii przynosi wiele korzysci. Przede wszystkim Al znaczaco redukuje
czas potrzebny na analize sygnatéw EKG, co pozwala lekarzom diagnozowac wigksza liczbe pacjentéw. Ponadto, dzieki
zaawansowanym i wytrenowanym algorytmom, Al moze wykrywa¢ anomalie, ktore mogtyby zostac przeoczone przez
cztowieka, co zwigksza precyzje diagnostyczna.

Prezentacja pokazuje proces opracowania modeli klasyfikacyjnych opartych na Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
ktére umozliwiaja rozpoznawanie arytmii serca. W pracy przedstawiono model bez optymalizacji, model po
optymalizacji z wykorzystaniem Grid Search oraz model po optymalizacji w ramach Randomized Search.

Przyklad istniejacych rozwiazan

Istnieje wiele podobnych rozwigzan, a liczba modeli, ktére potrafig rozpoznawac rézne zaburzenia na podstawie
analizy EKG, stale rosnie. Wigkszo$¢ z tych modeli opiera si¢ na sztucznych sieciach neuronowych (ang. Convolutional
Neural Networks, CNN), ktore doskonale sprawdzajq si¢ w przetwarzaniu danych w postaci obrazéw. W Polsce firma
Cardiomatics zajmuje sie¢ analiza wynikéw EKG przy uzyciu glebokich sieci neuronowych (ang. Deep Neural
Networks, DNN). Cardiomatics operuje w chmurze, pozyskujac surowe dane EKG z holteréw i innych urzadzen EKG,
a nastepnie wspiera lekarzy i kliniki kardiologiczne w ich analizie. Firma posiada liczne dowody kliniczne
potwierdzajace skutecznosc¢ ich metod. [1]

Mimo ze znacznie mniej jest rozwigzan opartych na algorytmie XGBoost, ich wyniki rowniez sg bardzo obiecujace.
Jednym z przyktaddw istniejacych rozwiazan jest model klasyfikatora dla uderzen serca opracowany przez Association
for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI), ktéry mogltby by¢ uzyty w zastosowaniach klinicznych.
W badaniu zastosowano hierarchiczng metode klasyfikacji, ktéra opiera si¢ na XGBoost. W ramach metodologii badanie
rozpoczeto sie od wstepnego przetwarzania sygnatu EKG, ktére obejmowalo filtrowanie sygnatu w celu eliminacji
szumOw oraz lokalizowanie poszczegdlnych uderzen serca. Nastepnie zebrano dane na temat réznych cech z tych
uderzen, ktore zostaly poddane selekgji przy uzyciu rekurencyjnej eliminacji cech. Hierarchiczna metoda klasyfikacji
skladata si¢ z dwdch gtownych etapow. Na pierwszym etapie uderzenia serca byly klasyfikowane jako nalezace do
jednej z dwdch grup: "N-S" (normalne i nadkomorowe) lub "V-F" (komorowe i fuzyjne), przy uzyciu klasyfikatora
XGBoost. W drugim etapie, dla kazdej z grup, stosowano dalsza klasyfikacje z uzyciem klasyfikatoréw progowych
i kolejnych klasyfikatoréw XGBoost, co umozliwilo dokladniejsze rozrdéznienie miedzy poszczegdlnymi typami
uderzen serca. Wyniki eksperymentu, przeprowadzonego zgodnie ze standardem AAMI, wykazaly wysoka
skuteczno$¢ metody. Czuto$¢ dla poszczegdlnych klas uderzen serca wynosita odpowiednio 92,1% dla uderzen
normalnych, 91,7% dla nadkomorowych, 95,1% dla komorowych i 61,6% dla fuzyjnych. Dodatnia wartos¢ predykcyjna
dla tych klas byta réwniez bardzo wysoka, szczegdlnie 99,5% dla uderzen normalnych, co potwierdza uzytecznos¢
metody w praktyce klinicznej. [2]

2. Opis metody

W celu klasyfikacji arytmii serca na podstawie sygnatow EKG zastosowano modele oparte na Extreme Gradient
Boosting, zaawansowanym algorytmie wykorzystujacym drzewa decyzyjne. Projekt zostal zrealizowany w Google
Colaboratory, narzedziu umozliwiajacym wykonywanie kodu Python bezposrednio w przegladarce internetowej.

2.1 Opis danych treningowych

Do analizy postuzono si¢ baza danych MIT-BIH Arrhythmia Database, ktora zawiera zbiér danych dotyczacych oséb z
réznymi rodzajami arytmii serca oraz os6b zdrowych. Zbior ten zostal stworzony na podstawie cech wyodrebnionych
z odprowadzen I1 i V5.

Dane sktadaja sie z pigciu kategorii: N (Normal), S (Supraventricular ectopic beat), V (Ventricular ectopic beat), F (Fusion
beat) oraz Q (Unknown beat). Kategorie S, V, F i Q wskazuja na rézne nieprawidlowosci w rytmie serca. W sumie zbior
zawiera 17 cech dla kazdego odprowadzenia i sktada sig¢ z 100689 rekordéw, z czego: 90083 to dane oznaczone jako
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Normal, 7009 to Ventricular ectopic beat, 2779 to Supraventricular ectopic beat, 803 to Fusion beat, a 15 to Unknown
beat.

Na poczatku proces przetwarzania danych polegal na zgrupowaniu wszystkich kategorii zwigzanych z arytmia w jedna
wspdlna klase ,,arrhythmia”. Nastepnie zbiory zostaty zbalansowane, co oznacza, ze z kazdej klasy pobrano po 10000
probek. W celu dalszej analizy, klasy zostaty zakodowane na wartosci 0 i 1, gdzie 0 oznaczato klase normal, a 1 klase
arrhythmia.

Dalszym krokiem byto przypisanie zmiennych do modelowania (x) oraz do klasyfikacji (y). Na koniec zbiér danych
zostal podzielony na zestaw treningowy i testowy, przy czym 70% danych przeznaczono do treningu, a pozostate 30%
do testowania modelu.

2.2 Architektura modelowania

Extreme Gradient Boosting to zaawansowany algorytm uczenia maszynowego, ktory opiera sie na drzewach
decyzyjnych wzmacnianych gradientem. Kluczowa zasada dziatania XGBoost jest stopniowe budowanie drzew
decyzyjnych, gdzie kazde kolejne drzewo jest trenowane na podstawie pozostatosci bledow z poprzedniego drzewa. W
trakcie tego procesu algorytm integruje wartosci przewidywane przez wczesniej wyszkolone drzewa, aby poprawic
ogolng doktadno$é modelu. [3][13]
Jedna z kluczowych zalet XGBoosta jest sposob, w jaki wykorzystuje funkcje celu w procesie uczenia. Funkcja ta sktada
sie¢ z dwdch glownych komponentdw: funkcji straty oraz regularyzacji. Funkcja straty mierzy réznice miedzy
przewidywanymi przez model warto$ciami a rzeczywistymi warto$ciami, pomagajac modelowi poprawic¢ swoje
prognozy. Z kolei termin regularyzacji kontroluje ztozonos¢ modelu, zapobiegajac nadmiernemu dopasowaniu. Dzigki
regularyzacji nieistotne wezly decyzyjne sa usuwane, co zmniejsza rozmiar drzewa i poprawia jego zdolnos¢ do
generalizacji na nowych danych. [3]
Ponizej przedstawiono dane wejsciowe oraz kolejne kroki dziatania algorytmu XGBoost.
. {(xi, y)}Niz1 — Zestaw treningowy, gdzie x; to cechy dla prébki i, a y; to odpowiednia etykieta lub warto$¢.
. L(y, F(x)) — Funkgcja straty mierzy, jak dobre sa przewidywania modelu F(x) w poréwnaniu do prawdziwych
wartosci y.
* M — Liczba stabych uczniéw (np. liczba drzew decyzyjnych, ktére chcemy wytrenowac).
. a — Wspolczynnik szybkosci uczenia, ktéry kontroluje, jak duze sa kroki aktualizacji modelu (tzw. wspotczynnik
uczenia).
W kroku pierwszym model bazowy zostaje zainicjalizowany stata wartoscia.

N N

fio(x) =arg, minZL(yi,H) 1)
i=1

Nastepnie zainicjalizowana jest petle dla kazdego drzewa. Petla zaczyna si¢ od ustawienia zmiennej m na 1 i trwa az

do M, gdzie M to maksymalna liczba stabych uczniéw, ktérych chcemy wytrenowac. Celem jest iteracyjne dodawanie

nowych drzew do modelu, gdzie kazde drzewo jest dostosowywane do reszty btedu modelu, ktéry zostat wytrenowany

w poprzednich iteracjach.

W kazdym powtorzeniu petli obliczany jest gradient i Hesjan.

dL(y,, f(x,-))}
F)= ey (2)

2
of(x,) @

8u(x) {

Gradient dla kazdej probki i to pochodna funkcji straty wzgledem aktualnej wartosci przewidywania f(x;). Gradient
wskazuje, w jakim kierunku i jak bardzo nalezy poprawi¢ model, aby zminimalizowa¢ funkcje straty.

~ [ 0L(y,, f(x,)
h (x)= |:—2:| Y
af(xi) F@)=f ey (1)

Hesjan to druga pochodna funkgji straty wzgledem f (x;), ktéra informuje o krzywiznie funkgji straty. Hesjan pomaga
w bardziej precyzyjnej optymalizacji, pozwalajac na lepsze dostosowanie kroku aktualizacji.

~ a1 g (x, :
@, =arg ., manEhm(xi)[ﬂxi) —%} 4)
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Kolejno dopasowywany jest nowy uczen bazowy. Dochodzi tu do optymalizacji stabego ucznia, ktéry minimalizuje
funkcje zwiazang z gradientami i Hesjanami. Czyli zostaje wytrenowane nowe drzewo f, , ktére poprawi aktualny

model minimalizujac bledy.

£ (0)=ag,(x) 5)

Po znalezieniu najlepszego drzewa decyzyjnego jest ono skalowane przez wspoétczynnik uczenia @, aby kontrolowac
wielko$¢ zmiany w modelu.

@)= fory () = (6)

Nastepnie model ulega aktualizagji.

f@)= fy =2 f, () @

Ostateczny model to suma wszystkich stworzonych drzew, gdzie kazdy staby uczony jest skalowany przez
wspodtczynnik uczenia a.

Podczas tworzenia modelu XGBoost mozemy regulowac rézne parametry, aby zoptymalizowac jego dziatanie. Jednym
z takich parametréw jest max_depth, ktéry kontroluje maksymalng glebokos¢ drzew decyzyjnych. Glgbsze drzewa sa
bardziej ztozone, jednak zbyt duza gltebokos¢ moze prowadzi¢ do przeuczenia modelu. W XGBoost model sklada si¢ z
sekwencji drzew, gdzie kazde kolejne drzewo poprawia btedy popelnione przez poprzednie. Liczbe drzew mozna
kontrolowa¢ za pomoca parametru n_estimators. [4]

XGBoost wykorzystuje algorytm optymalizacji oparty na gradientach btedéw, co oznacza, ze na kazdym etapie
treningu model dazy do minimalizacji bledu prognoz. Parametr learning_rate reguluje, jak silnie kazde kolejne drzewo
wplywa na ostateczny wynik modelu. Nizsze wartosci tego parametru spowalniajq proces uczenia, ale umozliwiajg
bardziej precyzyjne dopasowanie modelu do danych. [4]

Aby zapobiec przeuczeniu, stosuje si¢ techniki regularyzacji za pomocg parametréw reg_alpha i reg_lambda. Parametr
reg_alpha odpowiada za regularyzacje L1 (tzw. Lasso), ktéra naklada kary na duze wartosci wag, co prowadzi do
zmniejszenia liczby aktywnych cech w modelu i pozwala wyeliminowac te mniej istotne. Z kolei reg_lambda
odpowiada za regularyzacje L2 (tzw. Ridge), ktéra rGwniez naktada kary na duze wartosci wag, jednak w inny sposob
— karzac ich kwadraty. Dzigki temu wagi maleja, ale zazwyczaj nie sa rowne zeru. [4]

Technika subsamplingu poprawia wydajno$¢ modelu i zmniejsza wariancje. Parametr subsample kontroluje, jaka czes¢
danych jest wykorzystywana do trenowania kazdego drzewa, co pomaga chroni¢ model przed nadmiernym
dopasowaniem. Mozemy takze uzy¢ parametru odpowiedzialnego za losowe probkowanie cech, czyli
colsample_bytree. Okresla on, ile cech zostanie wybranych do budowy kazdego drzewa. Dzigki temu proces ten staje
sie bardziej efektywny, a ryzyko przeuczenia maleje. [4]

Odpowiednia konfiguracja tych parametréw w modelu XGBoost umozliwia znalezienie balansu miedzy ztozonoscia
modelu a jego zdolnoscia do uogodlniania wynikdw, co jest niezwykle istotne dla efektywnej analizy danych.

2.3 Metryki oceniajace model

Ocena modeli klasyfikacyjnych jest kluczowym etapem, ktéry pozwala zrozumie¢, jak skutecznie model przewiduje
kategorie. Aby dokladnie oceni¢ wydajnos¢ modelu, wykorzystuje sie rézne metryki, z ktérych kazda dostarcza
unikalnych informacji na temat jego dziatania. Doktadno$¢ (ang. accuracy) jest miara, ktora okresla odsetek wszystkich
poprawnych klasyfikacji w stosunku do catkowitej liczby przypadkéow.

Accuracy=(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)

Gdzie:
* TP (ang. True Positives) to liczba przypadkow, ktdére zostaty poprawnie sklasyfikowane jako pozytywne.
* TN (ang. True Negatives) to liczba przypadkdéw, ktére zostalty poprawnie sklasyfikowane jako negatywne.
. FP (ang. False Positives) to liczba przypadkow, ktore zostaty niepoprawnie sklasyfikowane jako pozytywne,
mimo ze sg negatywne.
*  FN (ang. False Negatives) to liczba przypadkow, ktére zostaty niepoprawnie sklasyfikowane jako negatywne,
mimo Ze sg pozytywne. [5]
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Kolejnag metryka oceniajacq jest precyzja (ang. precision). Okresla, jaki procent wynikéw, ktoére model klasyfikacyjny
wskazat jako pozytywne, jest rzeczywiscie pozytywny. Innymi stowy, precyzja mierzy dokladnos¢ klasyfikatora w
identyfikowaniu pozytywnych przypadkéw. Jest to istotne w kontekscie sytuacji, w ktorych koszt fatszywych alarméw
jest wysoki. Na przyklad, w medycynie, precyzja moze by¢ kluczowa przy diagnozowaniu chordb, gdzie fatszywie
pozytywna diagnoza moze prowadzi¢ do niepotrzebnych i potencjalnie szkodliwych zabiegéw. Precyzja jest obliczana
jako stosunek liczby prawdziwie pozytywnych wynikéw do sumy prawdziwie pozytywnych i fatszywie pozytywnych
wynikow, co pozwala zrozumie¢, jak niezawodny jest model w swoich pozytywnych przewidywaniach. [6]

Precision=T P/ (TP + F P)

Czulo$¢ (ang. recall), ocenia zdolno$¢ modelu do prawidlowego wykrywania wszystkich przypadkéw pozytywnych.
Inaczej ujmujac, czutos¢ okresla, jaki odsetek rzeczywiscie pozytywnych przypadkéw zostat poprawnie
zidentyfikowany przez klasyfikator. Jest to szczegélnie wazne w sytuacjach, gdzie kluczowe jest minimalizowanie
liczby pominietych pozytywnych przypadkow.

W diagnostyce medycznej wysoka czulo$¢ oznacza, ze model skutecznie identyfikuje chorobe u pacjentdéw, ktérzy
faktycznie ja maja, co jest niezwykle istotne przy powaznych schorzeniach, gdzie brak diagnozy moze miec
konsekwencje zdrowotne. Czulos¢ oblicza sie jako stosunek liczby prawdziwie pozytywnych przypadkéw do sumy
prawdziwie pozytywnych i falszywie negatywnych przypadkow. [6]

Recall=TP /(TP +FN)

F1-Score to miara, ktora faczy precyzje i czutos¢ w jedng wartos¢, bedac ich srednig harmoniczna. Jest szczegdlnie
uzyteczna w sytuacjach, gdzie wazne jest utrzymanie réwnowagi miedzy precyzja a czuloscia, zwlaszcza gdy mamy
do czynienia z niezréwnowazonymi klasami. W takich przypadkach model musi skutecznie identyfikowa¢ zaréwno
prawdziwie pozytywne przypadki, jak i minimalizowac fatszywe alarmy. [7]

F =2 - precision - recall / (precision + recall)

2.4 Proces modelowania

W badaniu stworzono modele XGBoosta, wykorzystujac rézne techniki optymalizacji. Na poczatek zbudowano
podstawowy model, w ktérym nie ustalono konkretnych wartosci hiperparametréw. Model ten zostal poddany
dziesigciokrotnej walidacji krzyzowej (ang. cross-validation). Walidacja krzyzowa pozwala oceni¢, jak model radzi sobie
z nowymi danymi, dzielac dane treningowe na okreslona liczbe czesci (tzw. foldow). W kazdej iteracji jedna z czesci
stuzy jako zbidr testowy, a pozostate jako zbior treningowy. Proces ten powtarza si¢ tak dtugo, az kazda czes¢ zostanie
uzyta jako zbior testowy doktadnie raz. Dzigki temu model jest testowany na réznych podziatach danych, co umozliwia
doktadniejsza oceng jego wydajnosci niz w przypadku jednorazowego testowania na jednym zbiorze. [8]
Walidacja krzyzowa pozwala takze lepiej oceni¢ zdolnos¢ modelu do generalizacji, czyli przewidywania wynikéw na
nowych, nieznanych wczeéniej danych. Analiza wynikéw uzyskanych z réznych podziatow danych pozwala
zidentyfikowac¢ ewentualne problemy, takie jak nadmierne dopasowanie (ang. overfitting). W ten sposéb mozna
upewnic sig, ze model bedzie w stanie skutecznie prognozowac wyniki réwniez na nowych danych. [8]
Do optymalizacji modelu wykorzystano techniki takie jak Grid Search oraz Randomized Search. Grid Search polega na
przeszukiwaniu wszystkich mozliwych kombinacji hiperparametrow w celu znalezienia optymalnych wartosci dla
danego modelu [9][12]. Dla kazdej kombinacji model jest trenowany i testowany, co pozwala na doktadne
zidentyfikowanie najlepszego zestawu hiperparametréw. W badaniu, w ramach Grid Search, uzyto nastepujacych
hiperparametréw:

. n_estimators: [100, 200, 300, 400],

. learning_rate: [0.05, 0.1, 0.3],

. max_depth: [3, 5, 7],

. reg_alpha: [0, 0.1, 1],

. reg_lambda: [1, 3, 5],

. colsample_bytree: [0.5, 0.7, 0.9],

. subsample: [0.5, 0.7, 0.9].
Randomized Search dziata nieco inaczej niz Grid Search. Zamiast testowac i ocenia¢ wszystkie mozliwe kombinacje
hiperparametréw, losowo wybiera zestawy hiperparametréw z okreslonego zakresu [9]. Takie podejscie moze by¢
bardziej efektywne, zwlaszcza przy duzej liczbie mozliwych kombinacji. W badaniu, podczas Randomized Search,
wykorzystano nastepujace hiperparametry:
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. n_estimators: [50, 100, 200, 300, 400, 500],

. learning_rate: [0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.3, 0.5],

. max_depth: [2,3,4,5,6,7, 8],

. reg_alpha: [0,0.01,0.1, 1, 2],

. reg_lambda: [1, 2, 3, 5, 10],

. colsample_bytree: [0.3, 0.5, 0.7, 0.9],

. subsample: [0.3, 0.5, 0.7, 0.9].
Dodatkowo, warto$¢ parametru n_iter zostata ustawiona na 30, co oznacza, ze model zostal przetestowany na
trzydziestu losowo wybranych zestawach hiperparametréw. Aby zagwarantowad, ze wyniki beda powtarzalne, w
modelu opracowanym przy pomocy Randomized Search wprowadzono parametr random_state z wartoscia 123.
Umozliwia to kazdej iteracji treningu korzystanie z tego samego zrodta losowosci, co przyczynia sie do uzyskania
jednolitych rezultatow. W procesach optymalizacji z wykorzystaniem Grid Search oraz Randomized Search
zastosowano takze pieciokrotna walidacje krzyzowa. Takie podejscie przyspiesza proces optymalizacji, jednoczesnie
zapewniajac rzetelno$¢ uzyskiwanych wynikow.
Dla poréwnania wynikéw opracowano modele K-najblizszych sasiadéw (ang. K-Nearest Neighbors, KNN) oraz
Maszyny Wektoréw Nosnych (ang. Support Vector Machine, SVM). Algorytm KNN klasyfikuje dane na podstawie
przynaleznosci ich najblizszych sasiadow do poszczegdlnych klas, podczas gdy SVM wyznacza najlepsza
hiperptaszczyzne oddzielajaca rézne klasy danych [10] [11].

3. Rezultaty

W eksperymencie model XGBoost, bez optymalizacji hiperparametréw, po przeprowadzeniu walidacji krzyzowej
uzyskat $redniq doktadno$¢ wynoszaca 97,98% na zbiorze walidacyjnym. Wyniki na niezaleznym zbiorze testowym
wykazaly jeszcze wyzsza dokladno$¢ na poziomie 98,05%. Na ponizszej macierzy pomytek (Rysunek 1) mozemy
zobaczy¢, ze sposrdd 3000 prawdziwie zdrowych os6b model poprawnie sklasyfikowat 2943 przypadki, popelniajac
btad w jedynie 57 przypadkach. W grupie 3000 osob chorych model prawidtowo zaklasyfikowal 2940 os6b, blednie
przypisujac zdrowie w 60 przypadkach.

Confusion Matrix

Actual normal

Actual

Actual arrhythmia

Predicted normal Predicted arrhythmia
Predicted

Rysunek 1. Macierz pomytek dla modelu XGBoosta

Pozostale metryki réwniez potwierdzily wysoka skutecznos¢ modelu XGBoosta. Wartosci te przedstawiaja sie
nastepujaco: recall wyniost 98,00%, precision 98,10%, a F1 score 98,05%.

Wyniki dla modelu KNN byty nizsze w poréwnaniu do XGBoost. Model KNN uzyskat accuracy na poziomie 94,47%,
recall wyniost 95,00%, precision 94,00%, a F1 score osiagnat wartos¢ 94,50%. Z kolei model SVM osiagnat jeszcze nizsze
wyniki, z doktadnoscia wynoszaca 87,23%, recall na poziomie 81,57%, precision 91,99% oraz F1 score réwny 86,47%.
Wartosci accuracy dla wszystkich trzech modeli mozemy zobaczy¢ na (Rysunek 2), wartosci recall na (Rysunek 3),
wartosci precision na (Rysunek 4), a wartosci dla F1 score na (Rysunek 5).
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Na podstawie tych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze model XGBoost przewyzszyt inne algorytmy, osiagajac najwyzsze

war

tosci we wszystkich kluczowych metrykach.

Model XGBoost, po zastosowaniu Grid Search, osiggnat lepsze wyniki w poréwnaniu do wersji bez optymalizacji
hiperparametréw. Najlepsze znalezione hiperparametry to:

colsample_bytree: 0.7,
learning_rate: 0.3,
max_depth: 7,
n_estimators: 300,
reg_alpha: 0.1,
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. reg_lambda: 3,

e  subsample: 0.7.
Dzieki tym parametrom model uzyskat najwyzsza dokltadnosc¢ na zbiorze walidacyjnym wynoszaca 97,99%.
Dalsze testowanie modelu na niezaleznym zbiorze testowym wykazato, ze jego dokladno$¢ wyniosta 98,32%, co
$wiadczy o jego wysokiej skutecznosci oraz umiejetnosci generalizacji na nowych danych.
Inne metryki oceny réwniez wykazaly wysoka skutecznos$¢. Wartos¢ precyzji wyniosta 98,33%, czuto$¢ osiagneta
98,30%, natomiast F1-Score wynidst 98,32%.
Analiza macierzy pomytek dla najlepszego modelu XGBoost, uzyskanego po zastosowaniu techniki Grid Search,
umozliwita dokladniejsza ocene skutecznosci klasyfikacji obu klas (Rysunek 6). Zauwazono poprawe w liczbie
prawidtowo sklasyfikowanych przypadkéw chorych. Sposréd 3000 osob chorych model btednie zaklasyfikowat jedynie
51 przypadek. Rowniez liczba oséb prawidlowo zaklasyfikowanych jako zdrowe wzrosta. Na 3000 zdrowych osob
model popeinit btad w zaledwie 50 przypadkach. Model po zastosowaniu Randomized Search osiggnal takze
imponujace wyniki. W procesie optymalizacji modelu zidentyfikowano zestaw najlepszych hiperparametrow, ktore
pozwolily na uzyskanie réwnie wysokiej doktadnosci. Optymalne wartosci hiperparametrow to:

*  subsample: 0.9,

. reg_lambda: 2,

* reg_alpha:(,

. n_estimators: 500,

*  max_depth:7,

. learning_rate: 0.3,

*  colsample_bytree: 0.5.
Najlepsza doktadnos¢ modelu na zbiorze walidacyjnym wyniosta 97,89%.
Po przetestowaniu modelu na niezaleznym zbiorze testowym jego wydajno$¢ pozostata na bardzo wysokim poziomie.
Dokladno$¢ wyniosta 98,17%, co sugeruje, ze model dobrze generalizuje na nowych danych i nie jest nadmiernie
dopasowany do zbioru treningowego. Dodatkowo precyzja osiagneta wartos¢ 98,10%, czuto$¢ wyniosta 98,23%, a F1-
score osiagnat 98,17%. Na macierzy pomylek mozna zaobserwowa¢, ze model btednie zaklasyfikowat 53 osoby jako
zdrowe oraz 57 0sob jako osoby z arytmia (Rysunek 7).
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ysunek 6. Macierz pomylek dla modelu XGBoosta Rysunek 7. Macierz pomytek dla modelu XGBoosta
Ponizej mozemy zobaczy¢ wykres z poszczegolnymi wynikami accuracy na danych testowych dla modelu XGBoosta
bez optymalizacji parametrow, po zastosowaniu Grid Search i zastosowaniu Randomized Search (Rysunek 8).
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Rysunek 8. Wykres poréwnujacy wyniki doktadnosci modeli XGBoosta

4. Mozliwosci rozwoju modelu

Przedstawione modele maja potencjal do dalszego rozwoju. W ramach Grid Search i Randomized Search istnieje
mozliwos¢ zwiekszenia liczby hiperparametréw oraz rozszerzenia ich zakresu. Taki krok moze prowadzi¢ do
znalezienia skuteczniejszej kombinacji hiperparametréw, co z kolei moze przyczyni¢ sie do lepszego generalizowania
modelu na nowych danych. Dodatkowo warto rozwazy¢ zastosowanie alternatywnych metod optymalizagji, takich jak
optymalizacja bayesowska, ktéra jest bardziej zaawansowana i moze efektywniej wyszukiwa¢ najlepsze
hiperparametry.

5. Podsumowanie

Podsumowujac, modele XGBoosta, zaréwno w wersji podstawowej, jak i po zastosowaniu technik optymalizacji Grid
Search oraz Randomized Search, wykazaly si¢ niezwykta skutecznoscia w klasyfikacji arytmii serca. Dzigki wysokim
wskaznikom doktadnosci oraz zdolnosci do generalizacji na nowych zbiorach danych modele te maja potencjat do
praktycznego wykorzystania w dziedzinie medycyny, wspierajac diagnostyke arytmii. Dodatkowo ich szybkos¢
operacyjna oraz stabilnos¢ w réznych scenariuszach testowych czynia je cennym narzedziem w codziennej pracy
klinicznej. W poréwnaniu z innymi algorytmami, takimi jak KNN i SVM, modele XGBoost osiggnety lepsze wyniki, co
podkresla ich unikalne walory. Ich zastosowanie moze wspomagac lekarzy w podejmowaniu bardziej trafnych decyzji
dotyczacych leczenia pacjentéw z arytmia, co ostatecznie moze przyczyni¢ si¢ do podniesienia jako$ci opieki
zdrowotnej. W przysztosci warto rozwazy¢ dalsze badania nad optymalizacja tych modeli oraz ich integracje z innymi
systemami diagnostycznymi, co moze zwiekszy¢ ich efektywnosc i zastosowanie w praktyce medyczne;.
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