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Introduction: Congestive heart failure (CHF) is a significant global challenge for 

healthcare systems, with its prevalence increasing due to an aging population. Accurate 

prediction of the length of stay (LOS) for CHF patients is critical for optimizing hospital 

resource management, reducing treatment costs, and improving the quality of medical 

care. This study aimed to develop a data mining-based predictive model to estimate the 

LOS of CHF patients and identify the most influential factors. 

Methods: This cross-sectional study was conducted using the data of 3,421 CHF 

patients hospitalized at Seyed Al-Shohada and Ayatollah Taleghani hospitals in Urmia, 

Iran, between 2018 and 2020. Data from Seyed Al-Shohada Hospital were used for 

model training (80%) and testing (20%). The LOS was categorized into short-term and 

long-term classes using K-means clustering. Random forest, Decision tree (C5.0), 

Artificial neural network (ANN), and adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) 

were applied to classify LOS. Techniques such as oversampling, undersampling, and 

SMOTE were applied to balance the classes, and 10-fold cross-validation was used to 

ensure model reliability. The Apriori algorithm was also used to discover association 

rules. 

Results: The random forest achieved the best performance with an accuracy of 87.14%, 

a sensitivity of 97.56%, and an AUC of 85.40%. Key predictors of LOS included 

elevated creatinine levels, low hemoglobin, male gender, and underlying comorbidities. 

The Apriori algorithm also revealed significant clinical and meaningful associations 

among variables. 

Conclusion: The proposed model can serve as an effective tool for predicting LOS in 

CHF patients and support clinical and administrative decision-making in hospital 

settings. 
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What was already known about this topic: 

 Congestive heart failure (CHF) is among the costliest chronic diseases with a high rate of hospital 

readmission. 

 Accurate prediction of the length of stay (LOS) in CHF patients is essential for bed management, discharge 

planning, and optimal allocation of hospital resources. 

 Traditional statistical methods often lack the accuracy and interpretability required in real-world clinical 

settings for LOS prediction. 

 

What this study added to our knowledge: 

 The prolonged hospital stay in CHF patients is significantly associated with elevated creatinine levels, low 

hemoglobin, and the presence of comorbidities. 
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Extended Abstract 

Introduction 
Congestive heart failure (CHF) is one of the most 

common and severe chronic diseases worldwide, 

significantly contributing to increased mortality 

rates and reduced quality of life [1–3]. Owing to 

frequent and prolonged hospitalizations, CHF 

imposes substantial pressure on hospital systems, 

including inpatient beds, medical staff, and 

healthcare equipment. Global estimates indicate that 

CHF affects approximately 64.3 million people, 

with a prevalence of 1%-2% among adults in 

developed countries and over 25 million cases 

worldwide [4–6]. In the United States alone, 

healthcare costs associated with CHF are projected 

to rise from $39 billion to over $153 billion by 2030 

[7, 8]. The growing prevalence of CHF is 

particularly evident in developing countries such as 

Iran, where an aging population is accelerating 

disease incidence [9, 10]. Accurate prediction of the 

length of stay (LOS) for CHF patients enables 

healthcare providers to better estimate bed 

occupancy rates and optimize hospital operations. 

For CHF patients, LOS prediction also facilitates 

better discharge planning, which is critical for 

improving patient outcomes and minimizing the risk 

of readmission [11]. 

Data mining techniques provide innovative 

methods to analyze large-scale healthcare data and 

can be effectively used to develop LOS prediction 

models [12–17]. Machine learning and data mining 

have been applied effectively for health-related 

predictions, particularly with models such as support 

vector machines (SVM) and random forests (RF). 

For instance, Hache-Sou et al. [18] applied machine 

learning algorithms to predict LOS in cardiac 

patients, achieving 96.4% accuracy. Similarly, 

Turgeman et al. [17] used regression trees (Cubist) 

and SVM for LOS prediction, achieving 84% 

accuracy. However, these studies often lack external 

validation and focus primarily on general cardiac 

patients rather than CHF populations. Moreover, 

previous research has rarely employed association 

rule mining techniques, such as the Apriori 

algorithm, to identify specific factors influencing 

prolonged LOS. The Apriori algorithm enables the 

extraction of actionable clinical insights by 

identifying associations between patient features 

and LOS patterns [19, 20]. 

In the context of LOS prediction for CHF 

patients, a significant research gap remains in 

applying advanced data mining techniques to 

improve predictive accuracy and identify key 

clinical predictors. Studies by Luo et al. [21] and 

Dagistani et al. [22] have demonstrated the potential 

of algorithms such as RF for LOS prediction. 

However, only a few studies have specifically 

targeted CHF patients, and fewer still have applied a 

combined approach of predictive modeling and 

association rule mining to provide comprehensive 

clinical insights. To address these gaps, the present 

study proposes a data mining framework that 

combines various machine learning algorithms for 

accurate LOS prediction, along with the Apriori 

algorithm to uncover hidden associations in CHF 

patient data.  
 

 

Methods  
Data collection: This study was conducted using 

a retrospective cross-sectional design. Data were 

collected from 3,421 patients diagnosed with CHF 

discharged between 2018 and 2020 from Seyed Al-

Shohada and Ayatollah Taleghani Hospitals in 

Urmia, Iran. A total of 1,690 records from Seyed Al-

Shohada Hospital were used as the primary dataset 

(Dataset 1) for model development, while 1,719 

records from Ayatollah Taleghani Hospital were 

used as an external validation dataset (Dataset 2).  

The dataset included 27 variables covering 

demographic information (e.g., age, gender) and 

clinical characteristics such as hypertension history, 

length of stay (LOS), family history, diabetes, 

dyslipidemia, history of valve replacement, 

coronary artery bypass grafting, angioplasty, mitral 

balloon valvuloplasty, chronic pulmonary disease, 

asthma, stroke, atrial fibrillation, myocardial 

infarction, pericardial effusion, comorbidities, 

smoking, drug addiction, alcohol use, underlying 

etiology, elevated creatinine, low hemoglobin, 

number of CHF-related hospitalizations, and 

number of cardiovascular-related hospitalizations. 

Only patients with an ICD-10 code of I50.0 (CHF) 

were included. 

Data cleaning: Variables such as body mass 

index (BMI) were excluded due to more than 70% 

missing data (1,183 cases), which could 

significantly bias model performance. For variables 

with less than 1% missing data, such as elevated 

creatinine (4 missing data) and low hemoglobin (17 

missing data), mode imputation was applied. These 

strategies were implemented to preserve model 

accuracy and minimize errors from missing data. 

Feature selection: In consultation with expert 

cardiologists and by referencing medical guidelines 

(e.g., ESC 2021 for heart failure), 27 out of 35 

available variables were selected for analysis. This 

selection was validated through literature review 

[21, 23–27], manual review of patients’ electronic 

health records, and expert inputs. A panel of four 

cardiologists (average age: 52 years; average 

experience: 19 years; three males, one female) 

participated in this process. 

Clustering: To transform LOS into a 

classification-ready format, K-means clustering was 

applied, guided by Silhouette coefficient (0.65) and 
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the Elbow method to determine the optimal number 

of clusters. Clustering served as an unsupervised 

pre-processing step to uncover natural patterns in the 

data. Results indicated that K = 2 was optimal, 

consistent with prior studies that suggested a 7-day 

threshold to distinguish short and long hospital stays 

[28]. Accordingly, LOS was categorized into short 

stay: ≤ 7 days and long stay: > 7 days. 

K-means clustering was performed after initial 

pre-processing (removing invalid records and 

imputing missing values) but before data balancing, 

to preserve the natural distribution of the data. 

Balancing the data: To balance the binary LOS 

classes, resampling techniques including over-

sampling, under-sampling, and synthetic minority 

over-sampling technique (SMOTE) were applied. 

SMOTE achieved the best performance an AUC of 

85% and F1-score of 78%, providing more diverse 

and generalizable synthetic samples. Resampling 

was performed only during model training for 

supervised classifiers. 

Apriori rule mining: The Apriori algorithm was 

employed to identify significant associations among 

variables. It was applied directly to the binary-

labeled dataset (short vs long LOS) derived from K-

means clustering, avoiding potential biases from 

machine learning classification outputs.  

Model training: The initial dataset consisted of 

1,690 records. After preprocessing and removing 

incomplete cases, 1,248 records remained. The 

dataset was then split into 80% training (1,000 

records) and 20% testing (248 records). Modeling 

was conducted using SPSS Clementine 12 and R. 

Machine learning algorithms including decision tree 

(DT), neural network (NN), and adaptive neuro-

fuzzy inference system (ANFIS) were evaluated. 

Random forest (RF) outperformed other models and 

was fine-tuned using grid search with 10-fold cross-

validation. The final optimized hyperparameters for 

RF included number of trees: 100, features per split: 

5, maximum tree depth: 30, splitting criterion: Gini 

index, minimum samples per split: 2. 

While all algorithms were fine-tuned, RF showed 

superior improvements and resistance to overfitting 

compared to other models.  

External validation: To evaluate the model 

generalizability, the trained model was validated on 

an independent dataset of 1,719 records from 

Ayatollah Taleghani Hospital. Pre-processing was 

applied in the same way as for Dataset 1. The BMI 

was excluded as well. The validation set included 

1,133 patients (65.9%) with LOS ≤ 7 days and 586 

patients (34.1%) with LOS > 7 days. 

Evaluation: Model performance on both the 

training and testing datasets was assessed using the 

standard metrics, such as accuracy, sensitivity 

(recall), specificity, precision, Cohen’s kappa, F1-

score, ROC curve and AUC [29-33]. 

 

Results  
Dataset 1 (Seyed Al-Shohada Hospital): The 

dataset was divided into two classes: short and long 

stay. The Table 1 outlines the characteristics of each 

class. 
 

Table 1. Comparison of clinical and demographic 

features (Dataset 1) 

Feature Short-

term 

(n=1171) 

Long-

term 

(n=519) 

p-value 

Mean age (years) 68.2 ± 

12.2 

75.3 ± 

10.8 

<0.001 

Male gender (%) 52.1 58.7 0.013 

Hypertension (%) 65.4 78.2 <0.001 

Diabetes (%) 32.1 45.6 <0.001 

Atrial fibrillation (%) 15.3 28.9 <0.001 

Elevated creatinine 

(%) 

48.2 72.4 <0.001 

Low hemoglobin (%) 53.1 68.9 <0.001 

History of 

angioplasty (%) 

8.7 12.5 0.021 

 

Of the 27 variables examined, only those showing 

statistically significant differences between the short 

and long stay (p < 0.05) are reported in Table 1. 

Baseline feature analysis revealed that patients 

with long hospital stays were significantly older and 

had a higher prevalence of comorbidities (diabetes, 

hypertension) and laboratory abnormalities 

(elevated creatinine, low hemoglobin).  

The algorithm implementation on dataset 1 

(Seyed Al-Shohada Hospital) showed that RF 

outperformed decision trees, ANN, and ANFIS. As 

shown in Table 2, RF achieved accuracy of 87.14%, 

sensitivity of 97.56%, specificity of 23.24%, AUC 

of 55.40%, and F1-score of 71.13%.  
 

Table 2. Algorithm performance on dataset 1 (Seyed Al-Shohada Hospital) 

F1-score Kappa (%) AUC (%) Specificity(%) Sensitivity(%) Accuracy (%) Algorithm 

65.61 01.55 51.03 07.08 94.18 67.56 Decision tree (C5.0) 

69.36 20.75 59.56 26.88 92.24 64.24 Artificial neural network 

(ANN) 

65.82 13.73 56.15 27.86 84.44 67.15 ANFIS 

71.13 22.95 55.40 23.24 97.56 87.14 Random forest (RF) 

After obtaining the above metrics, three balancing 

techniques (SMOTE, over-sampling, and under-

sampling) were applied. SMOTE was applied only 

to the training data to balance class distribution. 

Evaluation was performed on the original, 

imbalanced test data. As a result, no significant 
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improvement in accuracy was observed, but 

sensitivity and F1-score improved compared to the 

case without SMOTE. The slight decrease in 

specificity reflects the model’s shifted focus toward 

the long-stay class. As summarized in Table 3, 

Figure 1, and Figure 2, in the balanced dataset, RF 

demonstrated the best separation as well (AUC = 

0.854). Table 4 shows the important features for 

LOS prediction based on the final RF model.   

 

Table 3. Comparison of C5.0, ANFIS, and Random Forest after SMOTE balancing (Test Set - Seyed Al-Shohada 

Hospital) 

 

           
Figure 1. ROC curves of the algorithms (Dataset 1)             Figure 2. Confusion matrix for dataset 1  

 

Table 4.  Important predictive features 

Rank Variable Predictive Role Explanation 

1 History of 

CABG 

Positive Patients with a history of coronary artery bypass grafting (CABG) were more 

likely to have a hospital stay longer than 7 days. 

2 Diabetes Positive Diabetic patients were more frequently found in the long-term stay group. 

3 Dyslipidemia Positive Dyslipidemia was associated with longer hospital stays  

4 Male Gender Positive The proportion of male patients was higher in the >7-day stay group. 

5 Hypertension Negative Hypertension was more common among patients with shorter stays. 

6 History of 

PCI 

Positive Patients with a history of percutaneous coronary intervention (PCI) had longer 

lengths of stay. 

7 Elevated 

Creatinine 

Negative High creatinine levels, particularly when combined with hypertension, were 

associated with shorter hospital stays. 

The Apriori algorithm was used to extract rules 

identifying key factors affecting length of stay. 

Support and confidence thresholds were selected 

empirically, based on literature and expert 

validation. The following two rules were considered 

most clinically meaningful: 

 Rule 1: Male patients with hypertension, no 

valve replacement history, and elevated 

creatinine are more likely to have shorter 

hospital stays (Support: 0.107; Confidence: 

0.923) 

 Rule 2: Patients with atrial fibrillation and 

elevated creatinine, but no angioplasty, no 

stroke, and no addiction history, are more likely 

to have longer stays (Support: 0.104; 

Confidence: 0.864) 

 

Dataset 2 (Taleghani Hospital): This dataset 

included 1719 patients, divided into two groups: 

short stay (n=1133 patients/ 65.9%, long stay (n= 

586 patients /34.1%). This dataset was used only for 

evaluation of previously developed models. Table 5, 

Figure 3, and Figure 4 confirm the generalizability 

and real-world applicability of RF model. The 

consistency in accuracy (77.40%) and AUC 

(84.82%) supports its use in clinical environments. 
 

Table 5. Algorithm performance for dataset 2 (Taleghani Hospital) 

F1-score% Kappa% AUC% Specificity% Sensitivity% Accuracy% Metric 

79.16 64.63 80.55 70.00 91.09 85.13 C5.0  

68.36 43.59 71.16 57.04 85.28 73.17 ANFIS  

84.14 62.90 85.40 64.52 98.39 81.45 Random 

Forest  

Algorithm Accuracy% Sensitivity% Specificity% AUC% Kappa%  F1-score% 

Random Forest (RF) 77.40 94.32 68.61 84.82 65.40 73.90 

Decision Tree (C5.0) 74.05 93.24 70.29 81.47 65.40 72.91 

ANFIS 76.03 83.68 70.30 76.99 52.50 71.90 
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Figure 3. ROC curve for dataset 2(Taleghani Hospital)      Figure 4. Confusion matrix for dataset 2(Taleghani 

Hospital) 
 

Discussion 
The proposed model was successfully classified 

the length of stay (LOS) for patients with congestive 

heart failure (CHF) with high accuracy by 

employing the random forest algorithm. The model 

performance was acceptable on both the internal and 

external validation datasets, and results indicated 

that machine learning-based approaches are 

effective tools for predicting LOS in CHF patients. 

These findings are consistent with the the study 

by Dagistani et al. [22], which employed data-driven 

algorithms to analyze the medical records of cardiac 

patients. However, that study did not report how 

missing data were handled, whereas in the present 

study, careful preprocessing and systematic 

handling of incomplete data were crucial for 

enhancing the model performance. The use of the K-

means algorithm for clustering LOS facilitated a 

more precise separation grouping of patients and 

contributed to an improved classification. This 

method, combined with advanced algorithms, such 

as random forest, outperformed simpler models like 

decision trees or artificial neural networks (ANN), a 

point that should be further explored in comparison 

with similar studies. 

In comparison with the study by Aghajani et al. 

[34], which focused on the factors affecting LOS in 

the general surgery ward in Tehran and reported a 

decision tree accuracy of 84.69%, the random forest 

model in the current study showed superior 

performance. Moreover, although Maharloo et al. 

[35] reported high performance of ANFIS for 

predicting LOS in ICU patients after cardiac 

surgery, in our study, this algorithm underperformed 

compared with RF and C5.0. These discrepancies 

may result from differences in patient populations, 

data characteristics, or preprocessing stages. 

In a similar study, Gholipour et al. [36] employed 

an artificial neural network algorithm to predict 

trauma patients’ survival and LOS in the ward and 

ICU. Although their model predicted patients' 

clinical outcomes with good accuracy (93.33%), 

LOS prediction was relatively error-prone. In 

contrast, in the present study, the RF model 

accurately classified patients into short- and long-

term stay groups with high accuracy and acceptable 

AUC. Another notable aspect was the use of the 

SMOTE technique for data balancing in the present 

study. Unlike studies that used simpler methods such 

as undersampling, this approach improved model 

accuracy. Overall, employing advanced machine 

learning algorithms, especially random forest, 

combined with proper data preprocessing and class 

balancing improves LOS prediction in patients. 

Ultimately, proposed model identified variables 

such as gender, hypertension, comorbidities, and 

creatinine level as key predictors of LOS in CHF 

patients. Specifically, higher creatinine levels and 

the presence of comorbidities were associated with 

longer hospital stays, whereas male patients with 

hypertension but without a history of heart valve 

replacement were more likely fall into the short-stay 

group. These findings are consistent with 

confirming the role of comorbidities and impaired 

kidney function in increasing hospitalization 

duration. For example, Dagistani et al.  [22], 

identified chronic diseases such as diabetes and 

hypertension as factors contributing increased LOS. 

Moreover, previous studies have shown that 

impaired kidney function, through its effect on fluid 

and electrolyte balance, may delay the recovery 

process in CHF patients and increase LOS [37]. 

Therefore, considering these variables at the time of 

admission can play a key role in predicting LOS and 

optimizing hospital resource management. 

Hypertension also emerged as a significant 

predictor, consistent with studies suggesting that it 

exacerbates CHF and, due to its association with 

comorbid conditions, results in longer hospital stays 

[26, 38]. Particularly when combined with other 

chronic diseases, hypertension can complicate 

patient condition management and delayed 
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discharge. This finding aligns with Gottlieb et al. 

[39], who showed that CHF patients with 

hypertension often remain hospitalized longer due to 

the need for more intensive management and the 

higher risk of complications. 

Creatinine level was another strong predictor of 

LOS. Elevated creatinine level indicates impaired 

kidney function, which can complicate CHF 

treatment. Poor renal function leads to longer 

hospital stays because these patients require closer 

monitoring, more precise drug therapy, and more 

complex management [39]. 

Atrial fibrillation was also found to be associated 

with longer LOS. This cardiac rhythm disorder 

usually co-occurs with heart failure and, due to the 

need for monitoring, multi-drug therapy, and higher 

risk of complications, results in greater resource use 

and delayed discharge [40]. Overall, these results 

highlight the importance of identifying high-risk 

patients at admission so that accurate LOS 

prediction can enable more efficient hospital 

resource allocation. 

Through two complementary approaches 

(random forest algorithm for LOS prediction and 

Apriori for association rules extraction), this study 

proposed a comprehensive model for analyzing LOS 

in CHF patients. While previous studies such as 

Hachesu et al. [18] and Torgeman et al. [17] focused 

mainly on precise LOS prediction, the present study 

enhanced interpretability by association rule 

analysis. The Apriori algorithm was applied to 

binary-classified data (LOS ≤7 and >7 days), 

identifying specific combinations of patient features. 

For example, male patients with hypertension, and 

no valve replacement" are more associated with 

short stays. These rules complement the random 

forest model and can help interpret results and 

design targeted intervention programs. 

The practical implications of these findings are 

significant for care planning and resource allocation 

in CHF management. Physicians can use these two 

approaches to identify patients at risk of longer stays 

early and plan targeted care accordingly. For 

instance, feature combinations such as atrial 

fibrillation and high creatinine levels, which are 

associated with longer LOS, can be applied to design 

personalized treatment pathways. Moreover, 

external validation using an independent dataset 

enhanced robustness and generalizability, indicating 

that applicability of this model beyond the study site. 
 

Limitations 

Despite its strengths, this study has several 

limitations. The data were collected from only two 

hospitals in Iran, which may limit the 

generalizability of the findings to other healthcare 

systems or populations. Furthermore, the dataset 

lacked variables such as detailed echocardiographic 

data or medication history, which could have 

provided a more comprehensive picture of patients’ 

condition and potentially improved prediction 

accuracy. 

Future research should include additional clinical 

data, particularly imaging and medication-related 

variables, to enhance model performance and 

clinical relevance. Finally, exploring advanced 

machine learning techniques such as ensemble 

learning or deep learning may provide deeper 

insights into complex interactions within patient 

data and further improve LOS prediction in CHF and 

related conditions. 
 

Conclusion 

This study demonstrated the effectiveness of data 

mining techniques for predicting the length of stay 

(LOS) for patients with congestive heart failure 

(CHF) and highlighted its practical implications for 

resource management and patient care. By 

integrating predictive modeling with association 

rule mining, we proposed a comprehensive approach 

that can be adapted to other chronic diseases as well. 

Accurate LOS prediction facilitates improved 

planning and resource allocation, thereby enhancing 

the efficiency of healthcare delivery for CHF 

patients. The findings from this model can assist 

clinicians in identifying high-risk patients who may 

require prolonged care and facilitate timely 

interventions. 
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های سلامت در جهان است که با افزایش جمعیت سالمند، نظام اصلیهای یکی از چالشقلب رسایی احتقانی نا :مقدمه

تواند نقش مهمی در مدیریت بهینه بیماران مبتلا می  بینی دقیق طول مدت بستریشیوع آن رو به افزایش است. پیش

 رائها های پزشکی ایفا کند. این مطالعه با هدفهای درمان و ارتقای کیفیت مراقبتمنابع بیمارستانی، کاهش هزینه

و شناسایی قلب رسایی احتقانی نا مبتلا به بیماران مدت بستری کاوی جهت تخمینبینی مبتنی بر دادهمدل پیش

 .عوامل کلیدی مؤثر بر آن انجام شد

بستری در دو بیمارستان  بیمار 3۴21های صورت مقطعی بر روی دادهکاربردی به-این پژوهش تحلیلی :هاروش

های بیمارستان سیدالشهدا برای انجام شد. داده 1399تا  139۷های طالقانی ارومیه طی سالالله سیدالشهدا و آیت

 خوشهبندی و به دو خوشه K-means الگوریتم با . طول مدت بستریشد(استفاده ٪2۰مدل ) آزمون( و ٪۸۰آموزش )

شبکه  ،(C5.0)های یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی، درخت تصمیممدت و بلندمدت تفکیک شد. الگوریتمکوتاه

شد. استفاده  مدت بستری بندیبرای طبقه (ANFIS) فازی تطبیقی-عصبی مصنوعی و سیستم استنتاج عصبی

ها، اعتبارسنجی سازی کلاسعادلبرای مت SMOTE و  گیری و گیری، کم نمونهنمونههای بیشروشهمچنین از 

 .شدکشف قوانین همبستگی بین متغیرها استفاده  برای اپریوری ها و الگوریتمبرای پایایی مدل تایی  1۰متقاطع 

بهترین عملکرد را داشت.  ٪۴۰/۸5معادل  AUC و ٪56/9۷، حساسیت ٪1۴/۸۷ صحتجنگل تصادفی با  :هایافته

بودند. مدت اقامت  ای عوامل مؤثر برهای زمینهمتغیرهایی مانند کراتینین بالا، هموگلوبین پایین، جنسیت مرد و بیماری

و قلب رسایی احتقانی نا بیماران مدت بستری بندیطبقهبرای تواند ابزاری مؤثر مدل پیشنهادی می :گیرینتیجه

 .ها باشدای مدیریتی و بالینی در بیمارستانهگیریپشتیبان تصمیم
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 :دانیممیآنچه 

 نارسایی احتقانی قلب (CHF) های پرهزینه با نرخ بالای بستری مجدد استیکی از بیماری. 

 ریزی ترخیص و تخصیص منابع بیمارستانی ضروری استبیماران برای مدیریت تخت، برنامه بینی دقیق طول مدت بستریپیش. 

 محیط واقعی بالینی ندارند برایهای سنتی آماری دقت و تفسیرپذیری کافی روش. 

 آنچه این مطالعه اضافه کرده است: 

 افزایش طول مدت بستری در بیماران CHF دار داردای ارتباط معنیهای زمینهبا سطح کراتینین بالا، هموگلوبین پایین و وجود بیماری. 
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  مقدمه

 (Congestive Heart Failure/CHF)نارسایی احتقانی قلب 

های مزمن در سراسر جهان است ترین و شدیدترین بیمارییکی از شایع

افزایش نرخ مرگ و کاهش کیفیت زندگی ایفا ای در که نقش عمده

های مکرر و . این بیماری به دلیل نیاز به بستری[3-1] کندمی

های بیمارستانی )شامل توجهی بر سیستممدت، فشار قابلطولانی

 کند وهای بستری، نیروی انسانی و تجهیزات پزشکی( وارد میتخت

دهد که جهانی نشان می های زیادی را به همراه دارد. برآوردهایچالش

CHF  میلیون نفر را تحت تأثیر قرار داده و شیوع آن در  3/6۴حدود

سالان و بیش درصد در میان بزرگ 2تا  1یافته بین کشورهای توسعه

متحده، . در ایالات[6-۴] میلیون نفر در سطح جهانی است 25از 

 39از  CHFهای بهداشتی مرتبط با شود که هزینهبینی میپیش

 افزایش یابد 2۰3۰میلیارد دلار تا سال  1/53میلیارد دلار به بیش از 

توسعه مانند ایران ویژه در کشورهای درحال. شیوع این بیماری به[۷،۸]

 .[9،1۰]با افزایش جمعیت سالمند در حال افزایش است

 (Length of Stay/LOS)بینی دقیق طول مدت بستری پیش

 دهددهندگان خدمات بهداشتی این امکان را میدر بیمارستان به ارائه

نه و عملیات بیمارستانی را بهی بزنندکه نرخ اشغال تخت را بهتر تخمین 

ریزی مؤثرتر به برنامه LOSبینی ، پیشCHFکنند. برای بیماران 

کند که برای مدیریت نتایج بیمار و کاهش خطر ترخیص کمک می

 .[11]حیاتی است بستری مجدد 

های بهداشتی در های جدیدی برای تحلیل دادهکاویروشداده

ی بینهای پیشتواند برای توسعه مدلدهد و میمقیاس بزرگ ارائه می

LOS  کاوی در . یادگیری ماشین و داده[1۷-12]استفاده شود

ند هایی مانویژه از طریق مدلاند، بههای بهداشتی مؤثر بودهبینیپیش

و ، هاچه سنمونه عنوانهای بردار پشتیبان و جنگل تصادفی. بهشینما

های ای بر روی بیماران قلبی از الگوریتمدر مطالعه [1۸] و همکاران

یادگیری ماشین مانند ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم و شبکه 

بینی طول مدت اقامت بیماران در بیمارستان عصبی با هدف پیش

درصدی را به دست آوردند. به همین  ۴/96دقت استفاده کردند و 

های یادگیری ماشین برای از مدل [1۷] ترتیب، تورگمان و همکاران

های مانند درخت هاییروشاستفاده کردند و با  LOSبینی پیش

درصدی به  ۸۴های بردار پشتیبان دقت و ماشین Cubistرگرسیون 

حال، این مطالعات اغلب فاقد اعتبارسنجی خارجی دست آوردند. بااین

بر بیماران  CHFجای بیماران خاص هستند و تمرکز آنها عمدتاً به

های ندرت از روشهای گذشته بهاین، پژوهشبرست. علاوهاقلبی 

برای شناسایی  (Aprioriیوری )اپر استخراج قوانین همبستگی مانند

اپریوری اند. استفاده کرده LOSتر شدن عوامل خاص مؤثر بر طولانی

ت ارتباطا نشان دادناجرا را با های بالینی قابلامکان استخراج بینش

 .[19،2۰]کند فراهم می LOSهای بیمار و الگوهای بین ویژگی

تحقیقاتی  ، هنوز فاصلهCHFدر مورد  LOSبینی درزمینه پیش

و  [21] کاوی ب وجود دارد. مطالعات لو و همکاراندر استفاده از داده

هایی مانند جنگل تصادفی را الگوریتم توان [22] داغیستانی و همکاران

طور حال، مطالعات کمی بهاند. باایننشان داده LOSبینی برای پیش

ینی و بپیشهای روشو از  اندداشتهتمرکز  CHFخاص بر بیماران 

 .ده استشاستفاده  کمترصورت ترکیبی استخراج قوانین همبستگی به

بینی های موجود در پیشاین مطالعه با هدف پر کردن شکافدر 

LOSهای مختلف یادگیری ماشین )مانند جنگل تصادفی، ، از الگوریتم

طبیقی( فازی ت-درخت تصمیم، شبکه عصبی و سیستم استنتاج عصبی

 برای شناساییاپریوری بینی مدت بستری و الگوریتم برای پیش

  .شده استاستفاده  CHF های بیمارانهای پنهان در دادههمبستگی
 

 روش ها
، تحلیلی و مقطعی مطالعه حاضر از نوع: هاآوری دادهجمع

بین  بستری شده CHF بیمار مبتلا 3۴21 یهادادهکاربردی بود. 

الله های سیدالشهدا و آیتبیمارستان در 1399تا  139۷های سال

ها مورد از این داده 169۰آوری شد. طالقانی در ارومیه، ایران جمع

( و داده اصلی مطالعه 1 مجموعه دادهمربوط به بیمارستان سیدالشهدا )

 برای( 2 مجموعه دادهمورد مربوط به بیمارستان طالقانی ) 1۷19 .بود

متغیر  2۷. این مجموعه داده شامل استفاده شداعتبارسنجی خارجی 

های های دموگرافیک )مانند سن، جنسیت( و ویژگیاست که داده

ابقه ی، سبالینی )مانند سابقه فشارخون، طول مدت اقامت، سابقه فامیل

بیماری دیابت، دیس لیپیدمی، سابقه تعویض دریچه قلب، سابقه پیوند 

عروق کرونر، سابقه آنژیوپلاستی، باز کردن دریچه میترال با بالون، سابقه 

بیماری مزمن ریوی، سابقه آسم، سابقه سکته مغزی، فیبریلاسیون 

صرف ، مدهلیزی، سابقه سکته قلبی، ازدحام مایع پریکارد، بیماری همراه

ن ای، کراتنیالکل، علت زمینهبه مواد مخدر، اعتیاد به سیگار، اعتیاد 

بالا، هموگلوبین پایین، تعداد دفعات بستری بیمار به علت نارسایی 

را در  (احتقانی قلب، تعداد دفعات بستری به علت بیماری قلبی

در این  CHF (I50.0)برای ICD-10گیرد. تنها موارد دارای کد برمی

 لعه لحاظ شدند.مطا

سازی ها تحت یک فرآیند پاکمجموعه داده ها:سازی دادهپاک

 BMI (Body Mass Index) متغیرهایی مانند .دقیق قرار گرفتند

طور کامل مورد( به 11۸3مقدار مفقوده ) ٪۷۰به دلیل داشتن بیش از 

از تحلیل حذف شد. در مقابل، برای متغیرهایی با مقدار مفقوده کمتر 

« هموگلوبین پایین»مورد مفقوده( و  ۴« )کراتینین بالا»مانند  ٪1از 

استفاده  (mode) مورد مفقوده(، از روش جایگذاری با مقدار مُد 1۷)

های ناقص ناشی از داده  خطاکارها برای حفظ دقت مدل و شد. این راه

 .کار گرفته شدهب

 : با مشاوره پزشکان متخصص و بررسی منابعهاانتخاب ویژگی

 CHFهای بالینی مرتبط با طول مدت بستری در بیماران علمی، ویژگی

متغیر انتخاب شد که با  2۷متغیر موجود،  35انتخاب شدند. از 

استانداردهای پزشکی کنونی )استفاده از راهنماهای پزشکی معتبر 

برای نارسایی قلبی و تائید تیم متخصص(  ESC 2021مانند 

ها با ارجاع به مطالعات پیشین ین ویژگی. ا[25-23]اعتبارسنجی شدند 

های های مفقوده با بررسی پرونده، حذف داده[26 ،21]مرتبط 

الکترونیک بیماران در بیمارستان و همچنین مشاوره با متخصصان 

نفر از متخصصان قلب و عروق  تیم متخصص شامل چهارانتخاب شدند. 

سه مرد و ) سال 19سال و میانگین سابقه خدمت  52با میانگین سنی 

 بود. (یک زن

طول مدت بستری، از  : برای تعیین ساختار بهینهبندیخوشه

همراه با معیارهای ارزیابی سیلهوئت  K-means بندیالگوریتم خوشه

بندی بندی طبقه. این خوشه[2۷]( و روش البو استفاده شد 65/۰)
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 (2: )53-69 ؛1۴۰۴سلامت.  تیریفصلنامه مد 63

 هایباینری طول مدت بستری را تسهیل کرد و تمایز بین اقامت

یک  عنوانبندی )بهتر کرد. تحلیل خوشهمدت و بلندمدت را آسانکوتاه

 ها انجامروش بدون نظارت( صرفاً برای شناسایی ساختار طبیعی داده

 .شدهای با توزیع واقعی اجرا بندی بر روی دادهشد و تمام مراحل خوشه

ترین تعداد خوشه بهینه نتایج هر دو روش سیلهوئت و البو نشان داد که

 فتهحد آستانه  در خصوصاست. این یافته با مطالعات پیشین  2برابر 

، . بر این اساس[2۸]های بستری همسو بود روز برای تفکیک دوره

LOS روز(  ۷روز( و بلندمدت )بیش از  ۷-۰مدت )به دو گروه کوتاه

در این مطالعه پس از انجام  K-means بندیخوشه .شدتقسیم 

نادرست و جایگزینی مقادیر  مواردپردازش اولیه )شامل حذف پیش

ها به دلیل حفظ ساختار طبیعی سازی دادهقبل از متعادل ولیمفقوده( 

 ها و شناسایی الگوهای واقعی موجود در بیماران انجام شد.داده

پس از  LOSسازی متغیر متعادل برای :سازیمتعادل

 SMOTEو گیری، نمونهبیش هایها از روشپردازش دادهپیش

س . بر اساشودبینی انتخاب استفاده شد تا روشی با بهترین پیش

های متنوع و غیرتکراری و تولید به علت ایجاد داده SMOTE ، هایافته

. نتایج بهتر انتخاب شدتر و همچنین کسب تعمیمنتایج قابل

بندی های طبقهها تنها در مرحله آموزش مدلسازی نمونهمتعادل

 هایبندی نیز بر روی دادههای دستهشده اعمال شد و الگوریتمنظارت

 سازی شده اعمال شدند.متعادل

برای شناسایی  اپریوری : الگوریتماستخراج قوانین همبستگی

بین  روابط مربوط بهقوانین  تا استفاده شدها بین متغیرها همبستگی

 .شناسایی شودعواملی مانند جنسیت، فشارخون و طول مدت بستری 

های دو کلاسه های اصلی با برچسبمستقیماً بر روی داده الگوریتماین 

شد. این کار  اعمالبندی از خوشه دست آمدهبهبلندمدت(  / مدت)کوتاه

گیری دهای یابندی الگوریتممنظور جلوگیری از تأثیر خطاهای طبقهبه

 شده بود.ماشین بر قوانین استخراج

 مورد 169۰شامل  یهمجموعه داده اول: بندطبقه آموزش مدل

 بیمار 12۴۸ هایداده ناقص، یهاو حذف داده پردازشیشبود. پس از پ

آموزش  یدرصد برا ۸۰مجموعه داده به نسبت  ،ماند. سپس یباق

 از .شد( تقسیم بیمار 2۴۸) آزمون یدرصد برا 2۰( و بیمار 1۰۰۰)

 برای Rنویسی و زبان برنامه SPSS Clemntine 12افزار نرم

چندین الگوریتم یادگیری ماشین ازجمله  .شد استفاده سازیمدل

فازی -و سیستم استنتاج عصبیمصنوعی درخت تصمیم، شبکه عصبی 

( ارزیابی شدند. جنگل تصادفی به دلیل عملکرد ANFISتطبیقی )

تنظیم  بهبود یافت. هاپارامترابرز طریق تنظیمات برتر انتخاب شد و ا

 ای همراه با اعتبارسنجیبا استفاده از جستجوی شبکه هاپارامترابر

امل: شده شتنظیم هایپارامترابرانجام شد. مقادیر نهایی  تایی1۰متقابل 

(، حداکثر عمق 5ها در هر تقسیم )(، تعداد ویژگی1۰۰ها )تعداد درخت

( 2و حداقل نمونه برای انشعاب ) (Gini) (، معیار تقسیم3۰ها )درخت

ان داد نتایج نششد ولیاجرا نیز ها الگوریتم سایراین فرآیند برای  .بودند

ز بود پارامترها ناچیابریم ها پس از تنظکه بهبود عملکرد سایر الگوریتم

 داشت. برازشبیش و جنگل تصادفی مقاومت بیشتری در برابر

پذیری، مدل با یک : برای ارزیابی تعمیماعتبارسنجی خارجی

 1۷19شامل )الله طالقانی مجموعه داده مستقل از بیمارستان آیت

ام نجها اپردازش اولیه بر روی دادهاعتبارسنجی شد. عملیات پیش بیمار(

های بیمارستان طالقانی حذف شد. از مجموعه داده BMIمتغیر  .شد

 هفت( اقامت کمتر یا مساوی %9/65نفر ) 1133تعداد  ،هااز این داده

روز در بیمارستان  هفت( اقامت بالای %1/3۴نفر ) 5۸6روز و 

، حتصبا استفاده از معیارهایی مانند  هامدلارزیابی : ارزیابیاند.داشته

-F1(و AUCسطح زیرمنحنی ) ،ویژگی، شاخص کاپا حساسیت،

score [33-29]گیری شد اندازه های مرسومبر اساس روش. 
 

 ها افتهی

، داد  169۰از : )بیمارستان سیدالشهدا(مجموعه داده اول 

 آزمونعنوان داده به داده 2۴۸ها و حذف موارد ناقص پس از تقسیم داده

 2۷از بین  دهد.داده را نشان میاین های ویژگی 1جدول  .شداستفاده 

آماری تفاوت  1ذکر شده در جدول  شده، فقط متغیرهایمتغیر بررسی

مدت و بلندمدت داشتند. سایر متغیرها فاقد دار بین دو گروه کوتاهمعنی

ا هدر تحلیل ولی دار بودند و در جدول ذکر نشدنداختلاف آماری معنی

 LOS نشان داد بیماران با های پایهبررسی ویژگی .اندلحاظ شده

های تر بوده و شیوع بالاتری از بیماریطور معناداری مسنبلندمدت به

همراه )دیابت، فشارخون( و اختلالات آزمایشگاهی )کراتینین بالا، 

 هموگلوبین پایین( داشتند. 
 

 (داده اولهای بالینی و دموگرافیک بین دو گروه )ویژگی .1جدول 
p-value مدتکوتاه 

(۱۱7۱) 

 بلندمدت

 (5۱9) 

 ویژگی

 میانگین سن )سال( ۸/1۰±3/۷5 2/12±2/6۸ ۰۰1/۰>

 )%( جنسیت مرد ۷/5۸ 1/52 ۰۰13/۰

 فشارخون بالا )%( 2/۷۸ ۴/65 ۰۰1/۰>

 )%( دیابت 6/۴5 1/32 ۰۰1/۰>

 فیبریلاسیون دهلیزی)%( 9/2۸ 3/15 ۰۰1/۰>

 )%( کراتینین بالا ۴/۷2 2/۴۸ ۰۰1/۰>

 هموگلوبین پایین)%( 9/6۸ 1/53 ۰۰1/۰>

 )%( سابقه آنژیوپلاستی 5/12 ۷/۸ ۰21/۰

 

)بیمارستان سیدالشهدا( 1مجموعه دادهها در نتایج اجرای الگوریتم

های نشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی عملکرد برتری نسبت به مدل

طور که در داشت. همان ANFISدرخت تصمیم، شبکه عصبی و 

، % 1۴/۸۷صحت  شده است، جنگل تصادفی به نشان داده 2جدول 

مقدار  و % ۴۰/55معادل  AUC، 2۴/23، ویژگی % 56/9۷حساسیت 

F  13/۷1 % هر سه  ،مقادیراین یافت. پس از به دست آمدن دست

 SMOTEکه  و مشخص شدها انجام وی دادهرسازی روش متعادل

تصادفی مدل جنگل  (.2و  1، شکل 3جدول ) داردبهترین عملکرد را 

بهترین عملکرد را در تفکیک  ۸5۴/۰معادل  با مساحت زیر منحنی

 زیادیبهبود  .مدت و بلندمدت نشان دادبیماران با مدت اقامت کوتاه

 F1-score وحساسیت  ولی رخ نداد سازیصحت بعد از متعادل در

ی مدل جنگل تصادفبر اساس  بهبود یافت. نامتعادل   نسبت به حالت 

بینی مدت اقامت بیماران شناسایی مهمترین عوامل مؤثر بر پیشنهایی، 

 (.۴)جدول  شدند
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 (2: )53-69 ؛1۴۰۴سلامت.  تیریفصلنامه مد 6۴

 )بیمارستان سیدالشهدا(1 دادهدر مجموعه  مدلعملکرد  .2جدول 

 )%( F1 )%(کاپا  )%( AUC ویژگی )%( حساسیت )%( )%( صحت مدل

 56/6۷ 1۸/9۴ ۰۸/۷ ۰3/51 55/۰1 61/65 [C5.0درخت تصمیم ]

 36/69 ۷5/2۰ 56/59 ۸۸/26 2۴/92 2۴/6۴ شبکه عصبی مصنوعی

ANFIS 15/6۷ ۴۴/۸۴ ۸6/2۷ 15/56 ۷3/13 ۸2/65 

 13/۷1 95/22 ۴۰/55 2۴/23 56/9۷ 1۴/۸۷ جنگل تصادفی
 

 SMOTE سازی با روش)بیمارستان سیدالشهدا( پس از متعادل آزمونبر روی داده  هامدلعملکرد  .3جدول 

 

               
 مجموعه داده آزمون اولدر  ریختگیماتریس درهم .2شکل                                       مجموعه داده اولدر  ROCمنحنی  .1شکل          

 
 بینی مدت اقامت بیمارانعوامل مؤثر در پیش .۴جدول 
 بیمارانبینی مدت اقامت عوامل مؤثر در پیش بینینقش در پیش متغیر

 .روز بستری بودند ۷پس، بیشتر از بیماران دارای سابقه جراحی بای مثبت CABG سابقه

 .بیماران دیابتی بیشتر در گروه اقامت بلندمدت قرار داشتند مثبت دیابت

 .روز ارتباط دارد ۷دیس لیپیدمی با اقامت بیشتر از  مثبت دیس لیپیدمی

 روز بیشتر بود. ۷<نسبت مردان در گروه اقامت  مثبت جنسیت مرد

 .روز دیده شد ۷فشارخون بالا بیشتر در بیماران با اقامت کمتر از  منفی فشارخون بالا

 .تری داشتندبیماران باسابقه آنژیوپلاستی اقامت طولانی مثبت PCI سابقه

 .تر ارتباط داشتاقامت کوتاهکراتینین بالا همراه با فشارخون بالا با  منفی کراتینین بالا

 

، قوانینی استخراج شدند که عوامل اپریوری با استفاده از الگوریتم

ی مقادیر پشتیبان .دهندنشان میکلیدی مؤثر بر طول مدت بستری را 

مرسوم در مقالات  مقادیرصورت تجربی و بر اساس و سطح اعتماد به

علمی انتخاب شدند. ابتدا چندین بار الگوریتم با مقادیر مختلف اجرا 

شده را بررسی کردند. تیم متخصصان قوانین استخراج ،سپس شد.

 ر قوانین با بالاترین( انتخاب شد. به دلیل تمرکز ب۸5/۰و  1/۰مقادیر )

که ازنظر بالینی معنادار و مورد تائید  سطح اعتماد و پشتیبانی مقادیر

 :استخراج شدمتخصصین قلب بودند، دو قانون زیر 

: بیمارانی که مرد هستند، سابقه فشارخون بالا دارند، سابقه 1قانون 

 یتعویض دریچه قلب ندارند و کراتینین بالا دارند، با طول مدت بستر

و سطح  1۰۷/۰تر مرتبط هستند. مقدار پشتیبانی این قانون کوتاه

درصد  ۷/1۰دهد که است. مقدار پشتیبانی  نشان می 923/۰اعتماد آن 

دهند. از بیماران در مجموعه داده این ترکیب خاص از عوامل را نشان می

دهد که بیماران با این درصد را نشان می 3/92مقدار اعتماد احتمال 

 تری خواهند داشت.ط طول مدت بستری کوتاهشرای

 F1)%( کاپا )%(  AUC)%( ویژگی )%( حساسیت )%( )%( صحت مدل

C5.0  13/۸5 ۰9/91 ۰۰/۷۰ 55/۸۰ 63/6۴ 16/۷9 

ANFIS  1۷/۷3 2۸/۸5 ۰۴/5۷ 16/۷1 59/۴3 36/6۸ 

 1۴/۸۴ 9۰/62 ۴۰/۸5 52/6۴ 39/9۸ ۴5/۸1 جنگل تصادفی 
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: بیمارانی که سابقه فیبریلاسیون دهلیزی و کراتینین بالا 2قانون 

سابقه آنژیوپلاستی، سکته یا اعتیاد ندارند، بیشتر احتمال  ولیدارند، 

تری داشته باشند. این قانون دارای دارد که طول مدت بستری طولانی

است. در این حالت،  ۸۴6/۰اعتماد و سطح  1۰۴/۰مقدار پشتیبانی 

درصد از بیماران این  ۴/1۰دهنده این است که مقدار پشتیبانی  نشان

درصد را  ۴/۸6که مقدار اعتماد  احتمال دهند، درحالیالگو را نشان می

ری تدهد که بیماران با این شرایط طول مدت بستری طولانینشان می

 داشت. خواهند

های این مجموعه داده: رستان طالقانی()بیما مجموعه داده دوم 

بیمار،  1133مدت )بیمار بود که به دو گروه اقامت کوتاه 1۷19شامل 

این  .تقسیم شدند درصد( 1/3۴بیمار،  5۸6و بلندمدت) درصد( 9/65

 استفادهو صرفاً جهت ارزیابی  ندها در آموزش مدل نقشی نداشتداده

دهند.  ها را نشان میعملکرد الگوریتم ۴و  3، شکل 5شدند. جدول 

های اعتبارسنجی دقت مدل جنگل در مجموعه داده هامدلعملکرد 

درصد و  ۴۰/۷۷ این مدل با صحتکه طوریتصادفی را تأیید کرد، به

AUC  عملکرد بهتری داشت. درصد  ۸2/۸۴معادل 
 

 

 )بیمارستان طالقانی(2 دادهدر مجموعه  مدلعملکرد  .5جدول 

 
 

                                     
 مجموعه داده آزمون دومریختگی در ماتریس درهم. ۴شکل                                     مجموعه داده دومدر  هامدلمنحنی سطح زیر  .3شکل 

 

 حثب
مدل پیشنهادی در این مطالعه توانست با استفاده از الگوریتم جنگل 

تصادفی طول مدت اقامت بیماران مبتلا به نارسایی احتقانی قلب را با 

بندی کند. عملکرد این مدل در هر دو مجموعه داده دقت بالا طبقه

قبول بود و نتایج نشان داد که  خارجی قابلآموزش و اعتبارسنجی 

توانند ابزار مؤثری برای رویکردهای مبتنی بر یادگیری ماشین می

ها با نتایج این یافته .باشند CHF در بیماران مدت اقامت بینیپیش

های که از الگوریتم استراستا هم [22]مطالعه داغیستانی و همکاران 

های بیماران قلبی استفاده کردند. هرچند محور برای تحلیل پروندهداده

در  ولی های مفقوده ارائه نشدهدر آن مطالعه گزارشی از مدیریت داده

های ناقص نقش مهمی در پردازش دقیق و رفع دادهمطالعه حاضر، پیش

  .ارتقاء دقت مدل ایفا کرده است

بندی طول مدت اقامت برای خوشه k-means استفاده از الگوریتم

های بیمار را فراهم کرده و به ایجاد تر گروهمکان تفکیک دقیقنیز ا

های اتکا کمک کرده است. این روش در کنار الگوریتمبندی قابلطبقه

تر های سادهپیشرفته مانند جنگل تصادفی عملکرد برتری نسبت به مدل

در مقایسه با . از خود نشان داده است ANN مانند درخت تصمیم یا

در  LOSبر روی عوامل مؤثر بر  [3۴] ی و همکاران پژوهش آقاجان

گرفته و با استفاده در تهران انجام 2۰16بخش جراحی عمومی در سال 

 جنگل تصادفی را گزارش کردند، مدل ٪69/۸۴از درخت تصمیم دقت 

 . همچنین اگرچه مهارلو و همکاران دارددر مطالعه حاضر عملکرد بهتری 

 ICU بیماران LOSبینی برای پیش را ANFIS عملکرد بالای [35]

این الگوریتم  حاضر،در مطالعه ولی  پس از جراحی قلب گزارش کردند

تری داشت. این عملکرد ضعیف C5.0 و جنگل تصادفی در مقایسه با

های ها ممکن است ناشی از تفاوت در جمعیت بیماران، ویژگیتفاوت

 .پردازش باشدها یا مرحله پیشداده

از الگوریتم شبکه عصبی  [36] قلی پور و همکاران ،ایدر مطالعه

 بینی بقای بیماران تروما و مدت اقامت در بخش ومصنوعی برای پیش

ICU  بالینی بیماران را با دقت پیامد. مدل آنها توانست کردنداستفاده 

بینی مدت اقامت با خطای پیش ولی بینی کند( پیش٪33/93مناسبی )

توانست با دقت  جنگل تصادفی لعه حاضر، مدلنسبی همراه بود. در مطا

مدت و اقامت کوتاه گروهمناسب، بیماران را در دو  AUC بالا و

 F1)%( کاپا )%( AUC)%( ویژگی )%( حساسیت )%( )%( صحت مدل

 9۰/۷3 ۴۰/65 ۸2/۸۴ 61/6۸ 32/9۴ ۴۰/۷۷ جنگل تصادفی

 91/۷2 ۴۰/65 ۴۷/۸1 29/۷۰ 2۴/93 ۰5/۷۴ درخت تصمیم

ANFIS ۰3/۷6 6۸/۸3 3۰/۷۰ 99/۷6 5۰/52 9۰/۷1 
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 SMOTEتوجه دیگر، استفاده از نکته قابل .بندی کندبلندمدت طبقه

ها در مطالعه حاضر است که برخلاف برخی سازی دادهبرای متعادل

اند، استفاده کرده گیرینمونهکم تر مانندهای سادهمطالعات که از روش

طورکلی، استفاده از به بهبود دقت مدل کمک کرده است. به

ب پردازش مناسهای پیشرفته یادگیری ماشین همراه با پیشالگوریتم

تواند نقش مؤثری در بهبود ها، میسازی کلاسها و متعادلداده

  .بینی طول مدت اقامت بیماران ایفا کندپیش

از مدل پیشنهادی در این مطالعه مشخص شد که با استفاده 

ح ای و سطهای زمینهمتغیرهایی مانند جنسیت، فشارخون بالا، بیماری

 CHF های مدت اقامت بیمارانبینی کنندهکراتینین از مهمترین پیش

طور خاص، سطح بالاتر کراتینین و وجود در بیمارستان بودند. به

تر در بیمارستان تمال اقامت طولانیای با افزایش احهای زمینهبیماری

 بدون سابقه ولیکه بیماران مرد با فشارخون بالا همراه بودند، درحالی

این  .مدت قرار گرفتندتعویض دریچه قلب بیشتر در گروه اقامت کوتاه

ای و وضعیت های زمینهها با مطالعات مشابهی که نقش بیمارییافته

راستا اند، همت بستری تأیید کردهکلی عملکرد کلیه را در افزایش مد

نیز  [22]، در پژوهشی از داغیستانی و همکاران  نمونهاست. برای 

عنوان عواملی مرتبط های مزمن ازجمله دیابت و فشارخون بالا بهبیماری

ه اند کعلاوه، مطالعات قبلی نشان دادهمعرفی شدند. به LOS با افزایش

ها أثیر بر توازن مایعات و الکترولیتاختلال در عملکرد کلیه به دلیل ت

را کند کرده و مدت اقامت را  CHF ممکن است روند بهبودی بیماران

. بنابراین، توجه به این متغیرها در هنگام پذیرش [3۷] افزایش دهد

بینی مدت اقامت و مدیریت بهتر منابع تواند در پیشبیمار می

عنوان یک لا نیز بهفشارخون با .بیمارستانی نقش کلیدی ایفا کند

که فشارخون  اند داده مطالعاتی نشان بود.توجه بینی کننده قابلپیش

CHF های همراه منجر کند و به دلیل ارتباط با بیماریرا تشدید می

ویژه در کنار . فشارخون بالا، به[26،3۸]شودتر میبه بستری طولانی

تر عیت بیمار را پیچیدهتواند روند کنترل وضهای مزمن، میسایر بیماری

لیب و ای گاتمطالعه و به تأخیر در ترخیص منجر شود. این یافته با کند

با  CHF راستا است که نشان داد بیماران مبتلا بههم [39] همکاران

تر و خطر بالاتر عوارض، فشارخون بالا، به دلیل نیاز به مدیریت دقیق

همچنین، سطح  .ندمانزمان بیشتری در بیمارستان میاغلب مدت

شناسایی شد.  LOS کننده قوی برایبینیعنوان پیشکراتینین نیز به

دهنده اختلال عملکرد کلیه است که افزایش سطح کراتینین نشان

تر کند. عملکرد کلیوی ضعیف را پیچیده  CHF تواند فرآیند درمانمی

د نیازمناین بیماران اغلب زیرا  شودبه افزایش مدت بستری منجر می

 .[39] تری هستندتر و مدیریت پیچیدهنظارت بیشتر، دارودرمانی دقیق

فیبریلاسیون دهلیزی نیز با افزایش طول مدت اقامت مرتبط شناخته 

دهد زمان رخ میشد. این اختلال ریتم قلبی معمولاً با نارسایی قلبی هم

تر، بیش ، دارودرمانی چندوجهی و احتمال عوارضپایشو به دلیل نیاز به 

 .[۴۰] شودباعث افزایش مصرف منابع و تأخیر در ترخیص می

درمجموع، این نتایج اهمیت شناسایی بیماران پرخطر در ابتدای پذیرش 

تری در ، مدیریت بهینهLOS بینی دقیقسازد تا با پیشرا برجسته می

 .تخصیص منابع بیمارستانی انجام گیرد

بینی طول مدت ای پیشاستفاده از الگوریتم جنگل تصادفی بر

دلی ممنجر به ارایه  برای استخراج قوانین همبستگیاپریوری اقامت و 

. ه مطالعات گذشته شد CHF در بیماران LOS جامع برای تحلیل

بیشتر بر  [1۷] و تورگمان و همکاران [1۸] سو و همکارانمانند هاچه

 لیو بر یادگیری ماشین متمرکز بودندبا تکیه LOS بینی دقیقپیش

های مطالعه حاضر با افزودن تحلیل قوانین همبستگی توانست بینش

ت و مدتفسیری بیشتری نسبت به الگوهای مرتبط با اقامت کوتاه

های دوکلاسهاجرا بر روی دادهاپریوری  الگوریتم .بلندمدت ارائه دهد

جنسیت مرد، "های بیمار مانند های مشخصی از ویژگیشد و ترکیب

 را شناسایی کرد که بیشتر "و بدون تعویض دریچه قلبفشارخون بالا 

 توانند مکمل خوبی برایمدت همراه بودند. این قوانین میبا اقامت کوتاه

ن نتایج توان در تبییبینی جنگل تصادفی باشند و از آنها مینتایج پیش

 .بهره گرفتای ههای مداخبینی و طراحی برنامهپیش

ریزی مراقبت و تخصیص ا برای برنامههعملی این یافته کاربردهای

توانند با استفاده توجه است. پزشکان میقابل CHF منابع در مدیریت

تر را زودتر از نتایج این دو رویکرد، بیماران با احتمال اقامت طولانی

، هنمونریزی کنند. برای شناسایی و برای مراقبت هدفمند آنها برنامه

ین لاسیون دهلیزی و سطح بالای کراتینهایی مانند فیبریترکیب ویژگی

تواند در طراحی مسیرهای تر مرتبط بودند، میطولانی LOS که با

انجام اعتبارسنجی همچنین،  .شده مؤثر باشدسازیدرمانی شخصی

خارجی با استفاده از یک مجموعه داده مستقل، استحکام و قابلیت 

تواند این مدل می دهد کهپذیری مدل را افزایش داد و نشان میتعمیم

 .کار گرفته شودهایی خارج از مرکز مطالعه نیز بهدر محیط
 

 ها محدودیت
ها هایی است. دادهباوجود نقاط قوت، این مطالعه دارای محدودیت

اند که ممکن است شده آوریاز دو بیمارستان در ایران جمع

مجموعه  براین،ها را محدود کند. علاوهپذیری به سایر جمعیتتعمیم

های دقیق اکوکاردیوگرافی یا سوابق داده شامل متغیرهایی مانند داده

تری از شرایط بیمار ارائه داده توانند تصویر جامعشد که میدارویی نمی

 بینی را بهبود بخشند.و دقت پیش

 های مرتبطویژه دادههای بالینی اضافی، بهداده ،تحقیقات آیندهدر 

ر دبرای بهبود عملکرد مدل  باید اده از داروهابا تصویربرداری و استف

ن، پیشرفته یادگیری ماشی هایروش. درنهایت، بررسی نظر گرفته شوند

شتری های بیتواند بینشمانند یادگیری تجمعی یا یادگیری عمیق، می

بینی های بیمار ارائه دهد و پیشدر مورد تعاملات پیچیده در داده

LOS  را درCHF ه بهبود بخشد.و شرایط مشاب 

 

 گیرینتیجه
بینی طول مدت بستری کاوی را در پیشاین مطالعه کارایی داده

ینی دقیق بپیش به نارسایی احتقانی قلب نشان داد.  برای بیماران مبتلا

LOS ریزی بهتر و تخصیص منابع را فراهم کرده و کارایی امکان برنامه

های دهد. یافتهرا افزایش می CHFارائه خدمات بهداشتی برای بیماران 

تواند پزشکان را در شناسایی بیماران پرخطر کهحاصل از این مدل می
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تری نیاز داشته باشند، راهنمایی های طولانیممکن است به مراقبت 

 موقع را تسهیل کند.کرده و مداخلات به
 

 ها اعلان
: این پژوهش با کد اخلاق ملاحظات اخلاقی

IR.UMSU.REC.1398.012 اخذشده از کمیته اخلاق در 

 شده های زیست پزشکی دانشگاه علوم پزشکی ارومیه انجامپژوهش

نامه کارشناسی ارشد : این مطالعه بخشی از پایانحمایت مالیاست. 

بود که با حمایت معاونت تحقیقات و فناوری دانشگاه علوم پزشکی 

گرفته است. حامی مالی نقشی در گردآوری و تحلیل داده ارومیه انجام

 و نگارش مقاله نداشته است.

 .اله گزارش نشده است: هیچ تضاد منافع مرتبط با این مقتضاد منافع

سازی، طراحی مفهوم: مژگان اسماعیلی: مشارکت نویسندگان

افزار، اعتبارسنجی، تحلیل شناسی، نرممطالعه، گردآوری داده، روش

 ؛بررسی و ویرایش -پیش نویس، نگارش-داده، مدیریت داده، نگارش

سازی، طراحی مطالعه، گردآوری داده، مفهوم: هادی لطف نژادافشار

افزار، اعتبارسنجی، تحلیل داده، مدیریت داده، شناسی، نرمروش

 ،سرپرستی مطالعه، بررسی و ویرایش -پیش نویس، نگارش-نگارش

افزار، اعتبارسنجی، شناسی، نرمروشبهلول رحیمی:  ؛تامین مالی

شناسی، گردآوری داده، روش: کمال خادم وطنی تحلیل داده؛

، افزارنرم شیرین صمدزادقوشچی: اعتبارسنجی، تحلیل داده؛

ید وح ؛یساز یبصر ،بررسی و ویرایش -، نگارشپیش نویس-نگارش

ان تمام نویسندگ .تامین مالیاعتبارسنجی،   شناسی،روش: حسین پور

 اند.متن نهایی مقاله را مطالعه و تایید کرده

 : موردی وجود ندارد.رضایت برای انتشار

در این مطالعه از شده ها و کدهای استفاده: دادههادسترسی به داده

 طریق ایمیل نویسنده مسئول هادی لطف نژادافشار در دسترس است.

: جهت ویرایش بخش انگلیسی این مقاله استفاده از هوش مصنوعی

شده است. تمام محتوای ویرایش شده  استفاده InstaText افزاراز نرم

 افزار توسط نویسندگان بررسی و تائید شده است.با این نرم

دهندگان خدمات : نویسندگان از تمامی ارائهقدردانی تشکر و

 اللههای سیدالشهدا و آیتبهداشتی که از این مطالعه در بیمارستان

طالقانی ارومیه حمایت کردند، سپاسگزارند. این مقاله حاصل بخشی از 

بینی طول مدت اقامت بیماران نارسایی پیش»نامه با عنوان پایان

ای هکاوی در بیمارستانهای دادهه از تکنیکاحتقانی قلب با استفاد

، در مقطع «الله طالقانی شهر ارومیهآموزشی سیدالشهدا و آیت

کد با  1399کارشناسی ارشد مصوب دانشگاه علوم پزشکی در سال 
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