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ПРИМЕНЕНИЕ АЛГОРИТМОВ МАШИННОГО 
ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

ЗАБОЛЕВАНИЙ СЕРДЦА

А.И. Павлова

Работа посвящена применению алгоритмов машинного обучения для про-
гнозирования сердечно-сосудистых заболеваний (ССЗ). Ежегодно во всем 
мире фиксируется большое количество смертей. По данным Всемирной ор-
ганизации здравоохранения ССЗ являются основной причиной высокой смерт-
ности в мире. Одним из необходимых профилактических мер по снижению 
смертности от ССЗ является своевременное прогнозирование заболеваний у 
людей, подвергшихся высокому риску таких заболеваний. 

Обоснование. Для своевременного прогнозирования ССЗ в настоящее вре-
мя используют специально разрабатываемые шкалы и алгоритмы машинного 
обучения. Для прогнозирования заболеваний сердца часто применяют алго-
ритмы: наивный байесовский классификатор (Naïve Bayes Сlassificator, NBС), 
k-ближайших соседей (K-Nearest Neghboors, KNN), дерево решений (Decision 
Tree, DT). В отечественной литературе известны работы, посвященные 
применению прогнозированию ССЗ с помощью градиентного алгоритма Adam 
при обучении глубокой нейронной сети. Одним из необходимых условий повы-
шения прогностической способности модели машинного обучения (ММО) яв-
ляется оптимальный подбор гиперпараметров. Выбор оптимальных гиперпа-
раметров ММО часто осуществляется на основании эмпирического опыта.

Цель. Изучить особенности применения машинных алгоритмов для про-
гнозирования заболеваний сердца.

Материалы и методы. Научная новизна работы. В проведенных исследо-
ваниях выполнен анализ алгоритмов машинного обучения для прогнозирования 
риска возникновения ССЗ с применением подхода автоматического поиска 
гиперпараметров ММО. Для построения ММО использованы следующие алго-
ритмы: NBС, KNN, DT, логистическая регрессия (Logistic Regression), машина 
опорных векторов (Support Vector Machine, SVM), случайные леса (Random 
Foorest, RF), адаптированный полиномиальный байесовский классификатор 
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(Complement Naïve Bayes Classificator, CNBС), линейный дискриминантный 
анализ (Linear Discriminant Analysis, LDA), градиентный бустинг (XGBoost).

Для оценки точности моделей машинного обучения использованы пока-
затели: средняя абсолютная ошибка (mean absolute error, MAE), точность 
(precision), полнота (recall), F-мера, доля ложноположительных примеров 
(False Positive Rate, FPR), доля отрицательных примеров (False Negative Rate, 
FNR). Дополнительно при анализе результатов построения ММО служил 
визуальный анализ кривой ROC (receiver operating characteristic) и площадь 
под кривой ROC (Areas under the curve, AUC). Использование значения AUC 
позволяет оценить прогностические возможности ММО. 

Результаты. Результаты обучения показали, что алгоритмы RF и 
XGBoost характеризуются более высокими показателями точности. При 
оптимальном подборе параметров ММО общая точность классификации 
составила 0,88 и 0,94 соответственно. 

Заключение. Применение алгоритмов машинного обучения позволяет с 
высокой точностью построить прогнозные модели. Ансамблевые алгорит-
мы машинного обучения RF и XGBoost характеризуются более высокими 
показателями точности в сравнении со следующими алгоритмами: деревья 
решений, байесовские методы классификации, логистическая регрессия, ли-
нейный дискриминантный анализ. 

Ключевые слова: сердечно-сосудистые заболевания; алгоритмы машин-
ного обучения; модель машинного обучения; прогнозирование
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APPLICATION OF MACHINE LEARNING 
ALGORITMS FOR HEART DISEASE PREDICTION

A.I. Pavlova

This paper focuses on the application of machine learning algorithms to predict 
cardiovascular diseases (CVDs). Every year a large number of deaths are registered 
all over the world. According to the World Health Organisation, CVDs are the lead-
ing cause of high mortality in the world. One of the necessary preventive measures 
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to reduce mortality from CVDs is the timely prediction of diseases in people at high 
risk of such diseases. Specially developed scales and machine learning algorithms 
are now being used for the timely prediction of CVDs. 

Background. To predict heart disease, algorithms are often used: naive Bayes-
ian classifier (Gaussian Naïve Bayes Classificator, GNBC), k-nearest neighbours 
(K-Nearest Neghboors, KNN), decision tree (Decision Tree, DT). In domestic liter-
ature, there are known works devoted to the application of SWD prediction using 
Adam gradient algorithm in deep neural network training. One of the necessary 
conditions for increasing the predictive ability of a machine learning model (MLM) 
is the optimal selection of hyperparameters. The choice of the optimal hyperparam-
eters is often made on the basis of empirical experience. 

Purpose. To explore the specific application of machine algorithms to the pre-
diction of heart disease. 

Materials and methods. Scientific novelty of the work. In this research we anal-
yse machine learning algorithms for predicting the risk of CVDs using the approach 
of automatic search for hyperparameters MMO. The following algorithms were used 
to construct MMOs: NBS, KNN, DT, Logistic Regression, Support Vector Machine 
(SVM), Random Foorest (RF), Complement Naïve Bayes Classificator (CNBC), 
Linear Discriminant Analysis (LDA), Radial Basic Function (RBF), Gradient Boost 
(XGBoost). To evaluate the accuracy of machine learning models we used the fol-
lowing indicators: mean absolute error (MAE), precision, completeness (recall), 
F-measure (F-beta), False Positive Rate (FPR), False Negative Rate (FNR). Addi-
tionally, visual analysis of ROC curve (receiver operating characteristic) and areas 
under the curve (areas under the curve, AUC) were used to analyse the results of 
MMO. Using AUC value allows to estimate prognostic ability of MLM.

Results. The training results showed that RF and XGBoost algorithms are char-
acterized by higher accuracy. With optimal selection of MMO parameters, the 
overall classification accuracy was 0.88 and 0.94 respectively.

Conclusion. The application of machine learning algorithms allows predictive 
models to be built with high accuracy. This requires the construction of a machine 
learning model. The ensemble machine learning algorithms RF and XGBoost have 
higher accuracy rates than the following algorithms: decision trees, Bayesian clas-
sification methods, logistic regression, linear discriminant analysis.  

Keywords: cardiovascular diseases; machine learning algorithms; machine 
learning model; prediction
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Введение
Сердечно-сосудистые заболевания (ССЗ) остаются одной из основных 

причин высокой смертности людей в мире. По данным Всемирной организа-
ции здравоохранения ежегодно фиксируют 17,3 млн. смертей. Большую часть 
(45% от всего количества смертей в год) составляют группы заболеваний: 
ССЗ, онкологические, бронхолегочные и сахарный диабет. Основными факто-
рами наступления смерти от ССЗ являются сердечный приступ и инсульт [19].

В России ежегодно фиксируется высокая смертность среди взросло-
го населения на протяжении многих десятилетий. Более 80% от общего 
количества смертей обусловлено ишемической болезнью сердца и моз-
говыми инсультами [9, 20]. Артериальная гипертония также является 
одним из главных факторов развития ССЗ [16, 20]. Профилактика ССЗ 
направлена на предупреждение и лечение болезней сердца. Развитие и 
принятие профилактических мер в современном понимании связывают с 
диагностированием, разработкой корректных шкал для оценки болезней 
сердца, использованием современных методов прогнозирования ССЗ и 
др. [2, 11, 12, 14]. Своевременное прогнозирование сердечно-сосудистых 
заболеваний позволяет более эффективно использовать лечебные ресур-
сы, включающее оперативное хирургическое лечение и дорогостоящее 
высокотехнологичное оборудование [9, 11, 13]. 

В зарубежной литературе для прогнозирования риска возникновения ССЗ 
применяют алгоритмы машинного обучения [16, 21, 22, 25, 28-30]. Машин-
ное обучение включает различные классификаторы, используемые для кон-
тролируемого, неконтролируемого или ансамблевого обучения. За последние 
несколько лет подходы, включающие машинное обучение, оказывают значи-
тельное влияние на обнаружение и диагностику заболеваний в медицине [22, 
37, 39]. В работе [34] успешно продемонстрированы возможности машинно-
го обучения при прогнозировании ССЗ байесовскими методами. Авторами 
работы [35] было выявлено, что метод деревьев решений (Decision Tree, DT) 
имеет более высокие показатели точности в сравнении с наивным байесов-
ский классификатор (Gaussian Naïve Bayes Сlassificator, GNBС). В работе [35] 
выполнен анализ следующих алгоритмов машинного обучения для прогнози-
рования болезней сердца: GNBС, KNN, метод деревьев решений, метод сто-
хастического градиентного спуска, машина опорных векторов (Support Vector 
Machine, SVM), адаптивного бустинга AdaBoost. Для улучшения обучающей 
способности моделей машинного обучения (ММО) автором были использо-
ваны различные размеры валидационной выборки. В результате выявлено, 
что алгоритм KNN обладает наиболее более высокой прогностической спо-
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собностью (точность результатов обучения составила 99,71%) в сравнении с 
другими алгоритмами. Метод KNN часто используется в зарубежной литера-
туре и характеризуется простотой программной реализации [4]. В работах [17, 
45] продемонстрировано, что методы SVM и случайный лес (Random Forest, 
RF) обладают более высокими показателями точности и скорости обучения 
в отличие от метода KNN.

 В отечественной литературе для прогнозирования ССЗ предлагают 
разрабатывать специальные шкалы, необходимые на этапе оценки призна-
ков машинного обучения, а также использовать глубокие искусственные 
нейронные сети [2, 10-12, 14]. 

В целом, подход машинного обучения предполагает «обучение» алго-
ритма на контрольном наборе данных, для которого известен статус забо-
левания (заболевание или отсутствие заболевания), а затем применение 
обученного алгоритма к переменному набору данных для прогнозирова-
ния статуса заболевания у пациентов, для которых он еще не определен. 
Более точное прогнозирование заболевания ССЗ с помощью алгоритмов 
машинного обучения позволит врачам улучшить обнаружение, диагности-
ку, классификацию, стратификацию риска, потенциально минимизирует 
необходимое клиническое вмешательство при лечении пациентов.

При машинном обучении актуальны вопросы оптимального выбора гипер-
параметров ММО. Под гиперпараметрами понимают параметры алгоритмов 
машинного обучения, значения которых устанавливаются перед обучением 
ММО [6]. Гиперпараметры используются в процессе обучения и поэтому слу-
жат для управления процессом обучения. Неправильный выбор гиперпараме-
тров часто создает проблемы недостаточной или чрезмерной подгонки ММО. 
Выбор гиперпараметров можно осуществлять эмпирическим путем. Однако 
для более эффективной настройки ММО требуется большое количество ва-
лиадационных данных, ранее не участвовавших в обучении. Ручной способ 
выбора гиперпараметров ММО требует существенных трудовых и времен-
ных затрат. Поэтому актуальны работы, посвященные изучению выбора ги-
перпараметров ММО в автоматическом режиме.

Машинное обучение без учителя часто применяют для снижения раз-
мерности входного признакового пространства. Алгоритмы машинного об-
учения без учителя предусматривают кластеризацию данных с разбиением 
их на однородные группы (классы, кластеры). Особенность применения 
алгоритмов машинного обучения состоит в отсутствии меток классов, по-
зволяющих соотнести обучающие примеры к заранее известному классу. 
Разделение данных на классы производится на основании разнообразных 
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метрик близости. Наиболее известной метрикой близости в статистическом 
анализе данных и машинном обучении принято Евклидово расстояние [1, 
5]. Отсутствие требований формирования обучающих выборок с метками 
классов делает привлекательными алгоритмы без учителя для решения за-
дач кластеризации, снижения размерности данных, обнаружения выбросов, 
поиске закономерности распределения входных данных [8].

Машинное обучение с учителем. Алгоритмы машинного обучения 
с учителем предусматривают контролируемое обучение с использова-
нием обучающего набора данных (обучающей выборки). Набор данных 
включает конечное множество объектов (примеров). Для решения зада-
чи классификации алгоритмами машинного обучения должен быть задан 
определенный класс объектов: в обучающей выборке каждый пример опи-
сывается признаками и меткой. Метка используется для оценки принад-
лежности примеров к определенному классу объектов и может быть задана 
в виде целочисленных ответов 0 или 1 (0 – соответствует ответу «обучаю-
щий пример не принадлежит к определенному классу» и 1 – соответствует 
ответу «обучающий пример принадлежит к классу»). 

При прогнозировании риска возникновения ССЗ алгоритмы машинно-
го обучения используются для бинарной классификации. Входные призна-
ки часто имеют числовой или категориальный характер. 

Новизна исследований состоит в применении алгоритмов машинного 
обучения для прогнозирования сердечно-сосудистых заболеваний с при-
менением подхода автоматического поиска гиперпараметров моделей ма-
шинного обучения. 

Материалы и методы исследований
Для построения модели машинного обучения использовали набор дан-

ных с 1025 примерами, представляющих собой описание состояния 1025 
пациентов по 13 признакам (таблица 1), влияющим на риск возникновения 
ССЗ. Данные признаки описывают состояние пациента наличие типа боли 
в грудной клетке, уровень артериального давления и др. и используются в 
качестве предикторов в алгоритмах машинного обучения. Процедура про-
гнозирования ССЗ у пациента осуществлялась алгоритмами машинного 
обучения с учителем, для вычислительной работы которых каждому при-
меру было определено выходное значение целевой переменной. Значение 
целевой переменной target представляет собой метку классов и принимает 
два значения: 0 или 1, соответствующее отсутствию сердечно-сосудистых 
заболеваний или ее наличию соответственно.
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Таблица 1. 
Признаки, использованные для характеристики состояния пациента 

Признак Обозначение Единицы измерения
Возраст (полных лет) age год
Пол пациента sex 1 – мужской, 0 – женский
Тип боли в груди cp 0 – типичная стенокардия 

1 – атипичная стенокардия 
2 – неангинальная боль 3 – 
бессимптомная

Уровень артериального 
давления

trestbps мм рт.ст.
миллиметры ртутного столба

Холестерин в сыворотке 
крови

chol мг/дл

Сахар в крови fbs 1 – более 120 мг/дл; 0 – менее 
более 120 мг/дл

Результаты 
электрокардиограммы в 
состоянии покоя

restecg 0 – норма, 1 – наличие аномалии 
ST-T волн, инверсии T волн и/или 
подъем или депрессия ST более 
0,05 мВ, 2 – наличие вероятной 
или определенной гипертрофии 
левого желудочка согласно 
критериям Estes (Эстеса)

Максимальная частота 
сердечных сокращений 

thalach удары в минуту

Обнаружение стенокардии, 
вызванной физической 
нагрузкой 

exang 1 – присутствует, 0 – отсутствует

Обнаружение у пациента 
депрессии сегмента ST, 
вызванной физической 
нагрузкой по сравнению с 
покоем 

oldpeak 1 – присутствует, 0 – отсутствует

Максимальная нагрузка ST slope максимальная нагрузка ST Вверх: 
наклон вверх, плоский: плоский, 
вниз: наклон вниз

Количество крупных 
сосудов, окрашенных при 
флоуроскопии

ca 1 – от 0 до 3; 0 – отсутствуют

Наличие дефекта thal 0 – норма; 1 – фиксированный 
дефект; 2 – обратимый дефект

Наличие ССЗ target 1 – присутствует, 0 – отсутствует
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В работе использованы алгоритмы машинного обучения с учителем: 
−	 наивный байесовский классификатор (Gaussian Naïve Bayes 

Сlassificator, GNBС);
−	 адаптированный полиномиальный байесовский классификатор 

(Complement Naïve Bayes Classificator, CNBС);
−	 линейный дискриминантный анализ (Linear Discriminant Analysis, 

LDA);
−	 k-ближайших соседей (K-Nearest Neghboors, KNN) [25];
−	 деревья решений (Decision Tree, DT) [32,];
−	 логистическая регрессия (Logistic Regression) [3,4,8];
−	 машина опорных векторов (Support Vector Machine, SVM) 

[19,21,36,38,40,44];
−	 cлучайный лес (Random Foorest, RF) [18,27,28,43];
−	 градиентного бустинга деревьев решений (XGBoost).
Процесс прогнозирования риска возникновения ССЗ методами машин-

ного обучения включал следующие этапы:
1) импорт библиотек машинного обучения Numpy, Pandas, Scikit-

learn, Matplotlib and Seaborn; 
2) предварительная подготовка данных для обучения, связана с по-

иском и заполнением пропусков в данных;
3) нормализация входных данных с использованием функции 

StandardScalar библиотеки Scikit-learn;
4) разделение набора входных данных на обучающую (80% от об-

щего количества примеров) и тестовую выборки (20% от общего 
количества примеров);

5) обучение модели машинного обучения с параметрами, заданны-
ми в библиотеке Scikit-learn по умолчанию;

6) подбор оптимальных параметров модели машинного обучения;
7) тестирование результатов машинного обучения на тестовой вы-

борке данных;
8) оценка точности результатов машинного обучения.

Предварительная подготовка данных для обучения включала анализ 
распределения данных и предусматривала: анализ пропусков в данных, 
заполнение пропусков в случае из наличия, визуальный анализ распреде-
ления данных, корреляционный анализ данных.

Процесс подготовки данных для машинного обучения включал разде-
ление данных на три выборки, используемых для различных целей: для 
обучения, тестирования и валиадации. Для обучения было использовано 
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70% (718 примеров), для тестирования 15% (307 примеров) и для вали-
дационной оценки 15% (307 примеров) от общего количества примеров.

Оценка качества модели машинного обучения осуществлялась по сле-
дующим параметрам: accuracy, precision, F1-Score, macro-averaging, ROC 
и AUC [3, 6, 7, 15].

Для оценки качества ММО применялся визуальный и количественных 
анализ ROC-кривой (Receiver Operator Characteristic), отражающих спец-
ифичность и чувствительность ММО. График ROC-кривой использовали 
в теории обнаружения сигналов при определения зависимости частоты 
правильно распознанных сигналов от частоты неправильно распознанных 
сигналов [24, 41]. ROC-кривая представляет собой функцию частоты ис-
тинно положительных результатов (чувствительность) от частоты ложно-
положительных результатов (специфичность). Отдельная точка на данном 
графике отображает возможности ММО в виде пары чувствительность/
специфичность, соответствующую принятому порогу [3, 13, 46]. При ви-
зуальной оценке ROC-кривой принято считать, чем выше и левее она рас-
положена относительно осей координат, тем лучшими прогностическими 
свойствами характеризуется ММО. ROC-кривая применятся при тестиро-
вании различных заболеваний в медицине [33, 42]. 

Для количественного анализа вычислялась площадь Area Under Curve 
(AUC), ограниченная справа и снизу осями координат, слева полученны-
ми точками классифицированных примеров. AUC определена с помощью 
библиотеки Scikit-learn методом трапеций. Для оценки значений AUC слу-
жила экспертная шкала (табл.2).

Таблица 2.
Шкала для оценки значений AUC [46]

Интервал Качество ММО
0,5-0,6 Неудовлетворительное
0,6-0,7 Среднее
0,7-0,8 Хорошее
0,8-0,9 Очень хорошее
0,9-1,0 Отличное

Результаты исследований
Построены графики распределения частот входных признаков машин-

ного обучения и выходной переменной (рис. 1). Распределение исходных 
данных не подчиняется типичным формам распределения – равномерно-
му и симметричному.
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По результатам применения инженерной библиотеки Pandas Python 
было выявлено, что в исходном наборе данных отсутствуют пропуски 
(рис. 1). Проверка пропусков производилась с помощью метода isnull, по-
зволяющая вычислить логическое значение в виде двумерной матрицы 
с ответами True или False, а также в виде одномерной матрицы (рис. 2).

Рис. 1. Проверка пропущенных значений в наборе данных

На рис. 2 представлено количество пропущенных значений по столб-
цам в наборе данных, вычисленных с помощью Pandas.

Рис. 2. Результаты проверки пропусков в наборе данных 

Распределение обучающих примеров по двум классам объектов, соот-
ветствующих положительным ответам составило 526, а отрицательными 
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ответами 499 (рис.3), поэтому разделение примеров можно считать сба-
лансированным. 

Рис. 3. Гистограмма распределения выходной переменной по двум классам 
объектов (1 – положительный ответ, соответствующий наличию ССЗ у пациента; 

0 – отрицательный ответ, соответствующий отсутствию ССЗ у пациента)

Наличие ССЗ обнаруживается в большинстве случаев у мужчин (на 
100 случаев больше чем у женщин) (рис. 4).

Рис. 4. Количество пациентов с ССЗ среди мужчин и женщин 
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Результаты корреляционного анализа показали, что линейная зависи-
мость между входными переменными и выходной переменной слабая (рис. 
5). Наиболее выражена положительная корреляционная зависимость меж-
ду типом боли в грудной клетке (0,43), максимальной частотой сердечных 
сокращений (0,42), максимальной нагрузкой ST (0,35).

Переменные, описывающие наличие стенокардии, вызванной физиче-
ской нагрузкой и депрессии сегмента ST оказываются отрицательно корре-
лированы с выходной переменной с коэффициентом корреляции равным 
-0,44. При этом переменные, описывающие обнаружение у пациента более 
3 крупных сосудов, окрашенных при проведении флоуроскопии и нали-
чие дефекта характеризуются слабой линейной отрицательной связью с 
риском возникновения ССЗ с коэффициентами, равными 0,38 и 0,34 со-
ответственно. 

Рис. 5. Корреляционная матрица входных признаков

Для подбора оптимальных гиперпараметров ММО в работе использо-
ван метод Grid SearchCV (https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.model_selection.GridSearchCV.html). Процесс подбора параметров 
производился по «сетке» в переделах определенного диапазона с опреде-
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ленной длиной шага. В дальнейшем вычисленные параметры применены 
для обучения и тестирования модели машинного обучения.

Поиск по «сетке» гиперпараметров с помощью библиотеки Sklearn позво-
ляет принимает на вход модель и различные значения гиперпараметров (сетку 
гиперпараметров). Для каждого возможного сочетания значений гиперпара-
метров с помощью метода Grid SearchCV вычисляется ошибка и подбирается 
сочетание гиперпараметров, при которых значение ошибки будет минималь-
ным. В таблице 3 приведены результаты оценки точности ММО, вычислен-
ные для тестовой и валидационной выборок данных. В таблице 3 приведены 
усредненные значения показателей точности по двум классам объектов. 

ММО для алгоритмов NBC и CNBC имеют наиболее низкие значения 
точности. Метрики точности данных алгоритмов примерно равны. Средняя 
точность классификаторов составила 0,71 и 0,72 соответственно. Площадь 
под кривой ROC равна 0,69 и 0,72 соответственно и согласно экспертной 
оценке (табл.2) качество ММО можно условно оценить как «среднее».

Метрики точности ММО, рассчитанные для алгоритмов машинного обуче-
ния LDA, LG и KNN имеют близкие значения. Средняя точность классификато-
ров немного больше (на 0,02) в сравнении с байесовскими классификаторами. 
Площадь под кривой ROC для алгоритмов LDA, LG и KNN также имеет бо-
лее высокие показатели в сравнении с байесовскими алгоритмами. Согласно 
табл.2 качество ММО можно охарактеризовать как «хорошее».

ММО, построенные с применением алгоритмов DT и SVM характери-
зуются хорошими показателями. Вычисленная точность классификаторов 
составила 0,84 и 0,85 соответственно. Значения F1-меры, полноты, площа-
ди под кривой колеблется от 0,74 до 0,86. Средняя ошибка классификато-
ров равна 0,83 и 0,84 соответственно. Согласно экспертной оценке (табл.2) 
качество ММО можно условно оценить как «очень хорошее».

Метрики точности ММО для алгоритмов RF и XGBoost имеют наи-
более высокие значения. Вычисленная точность классификаторов равна 
0,91 и 0,93 соответственно, значение площади под кривой ROC составило 
0,90 и 0,96. Согласно вычисленным показателям качество ММО данных 
алгоритмов можно охарактеризовать как «отличное».

Таблица 3.
Результаты обучения машинного обучения

Алгоритм Precision F1-score Recall AUC Mean
LDA 0,74 0,78 0,69 0,72 0,73
NBC 0,68 0,76 0,70 0,69 0,71
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Окончние табл. 3.
KNN 0,76 0,67 0,74 0,79 0,74
CNBС 0,69 0,75 0,72 0,72 0,72
LG 0,76 0,77 0,80 0,74 0,77
DT 0,84 0,86 0,82 0,81 0,83
SVM 0,85 0,81 0,83 0,85 0,84
RF 0,91 0,84 0,87 0,90 0,88
XGBoost 0,93 0,95 0,92 0,96 0,94

Примечание: Precision – точность; F1-score – мера F1; Recall – полнота; AUC 
(Area Under Curve) – площадь под кривой ROC; Mean – средняя ошибка. Алгоритмы 
машинного обучения: LDA – линейный дискриминантный анализ; NBC – наивный 
байесовский классификатор; KNN - k-ближайших соседей; CNBС – адаптирован-
ный полиномиальный байесовский классификатор; LG – логистическая регрессия; 
DT – деревья решений; SVM – машина опорных векторов; RF – случайный лес; 
XGBoost – градиентный бустинг.

Заключение
Высокое значение recall указывает на меньшую склонность к ложно-

отрицательным результатам. Наиболее низкие значения точности были 
получены при использовании линейного дискриминантного анализа. Для 
данной ММО характерны наиболее высокие значения ложных ответов в 
среднем выше на 5-10% в сравнении с RF и XGBoost. 

Полученные результаты вычислений показали невысокую точность 
для ММО, построенных с помощью байесовских методов классифика-
ции. Наивный байесовский классификатор отличается незначительно по 
точности в сравнении с адаптированный полиномиальный байесовский 
классификатором на 0,02. 

Интуитивно понятные ММО построенные с помощью алгоритмов ло-
гистической регрессии и KNN характеризуются примерно одинаковыми 
показателями точности. Хорошие показатели точности вычислены при ис-
пользовании машины опорных векторов. Однако для данного алгоритма 
характерно большее количество ложноположительных ответов (примерно 
на 4-7%), в сравнении с алгоритмами RF и XGBoost. 

Наиболее высокие прогностические способности и точностные ха-
рактеристики присущи ММО, построенных с помощью алгоритмов ма-
шинного обучения – случайный лес RF и градиентный бустинг XGBoost. 
Точность классификаторов выше 0,85. Другие параметры ММО (recall, F1 
score, AUC) тоже являются высокими. При этом XGBoost имеет наилуч-
шие результаты по точности.
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Использование множества решающих деревьев при работе алгоритма 
существенно повышает точность прогнозирования риска возникновения 
ССЗ в сравнении с методом дерева решений. 
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конфликта интересов.
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