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ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ АЛГОРИТМІВ МАШИННОГО НАВЧАННЯ  

ДЛЯ СИСТЕМ ПРОГНОЗУВАННЯ СЕРЦЕВО-СУДИННИХ ЗАХВОРЮВАНЬ 

Серцево-судиннi захворювання щорiчно вбивають близько 20,5 мiльйонiв людей. Раннє виявлення захворювання 

може допомогти людям змiнити свiй спосiб життя та забезпечити належне медичне лiкування. У роботi предста-

вленi рiзнi атрибути, пов’язанi з хворобами серця, та модель на основi таких алгоритмiв навчання: Logistic Regression, 

K-nearest neighbors, Support Vector Machine, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier та XGBoost Classifier. 

Модель використовує набiр даних iз Клiвлендської бази даних UCI для пацiєнтiв iз серцевими захворюваннями. Набiр 

даних мiстить 303 екземпляри та 76 атрибутiв. З цих 76 атрибутiв лише 14 атрибутiв розглядаються для тесту-

вання, що важливо для обґрунтування продуктивностi рiзних алгоритмiв. Результати показують, що найвищий бал 

точностi досягається з алгоритмом Support Vector Machine. Ця дослідницька робота має на метi продемонструвати 

ймовiрнiсть розвитку серцевих захворювань у пацiєнтiв використовуючи рiзнi алгоритми машинного навчання. 

Ключові слова: машинне навчання; серцево-судинні захворювання; модель прогнозування; алгоритм; класифіка-

ція; регресія; набір даних; атрибут. 

Рис.: 8. Табл.: 1. Бібл.: 14. 

Актуальність теми дослідження. Протягом останнього десятилiття серцево-су-

диннi захворювання залишаються основною причиною смертi в усьому свiтi. За оцiн-

ками Всесвiтньої органiзацiї охорони здоров’я, щороку в усьому свiтi вiд серцево- судин-

них захворювань помирає понад 17,9 мiльйона, i з них 80 % – через iшемiчну хворобу 

серця та церебральний iнсульт [1]. Ефективна, точна та рання медична дiагностика за-

хворювань серця вiдiграє вирiшальну роль у проведеннi профiлактичних заходiв для за-

побiгання смертi. 

Постановка проблеми. Методи, якi в цей час використовуються для прогнозування 

та дiагностики захворювань серця, в першу чергу заснованi на аналiзi iсторiї хвороби 

пацiєнта, симптомiв та звiтiв про фiзичний огляд, якi лiкарi проводять. У бiльшостi ви-

падкiв медичним експертам важко точно передбачити захворювання серця у пацiєнта, 

оскiльки вони можуть передбачити з точнiстю до 67 %, оскiльки наразi дiагностика будь-

якого захворювання проводиться за схожими симптомами вiд ранiше дiагностованих 

пацiєнтiв [2]. Отже, медична сфера потребує автоматизованої iнтелектуальної системи 

для точного прогнозування захворювань серця. Цього можна досягти, використовуючи 

величезну кiлькiсть даних про пацiєнтiв, якi доступнi в медичнiй галузi, а також алгори-

тми машинного навчання. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. У ході дослідження було здiйснено аналiз 

чотирьох статтей, у яких розглядаються найсучаснiшi методи дiагностики захворювань 

серця з використанням методiв машинного навчання, якi були здiйсненi в результатi рiз-

номанiтних дослiдницьких робiт. Розглянемо кожну з них: 

1. R. Perumal та Kaladevi AC [3] розробили модель прогнозування серцево-судинних 

захворювань, використовуючи набiр даних Клiвленда з 303 екземплярiв даних за допо-

могою стандартизацiї та зменшення ознак за допомогою PCA (principal component 

analysis), де вони визначили та використали сiм основних компонентiв для навчання кла-

сифiкаторiв ML. Вони дiйшли висновку, що LR (Logistic regression) i SVM (Support-vector 

machine) забезпечили майже подiбнi значення точностi (87 i 85 % вiдповiдно) порiвняно 

з k-NN (K-Nearest Neighbor) – 69 %. 
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2. Christalin Latha i Carolin Jeeva [4] провели порiвняльний аналiз для пiдвищення 
точностi прогнозування ризику серцево-судинних захворювань з використанням ансам-
блевих методiв (ensemble methods) на наборi даних Клiвленда з 303 спостережень. Вони 
застосували метод грубої сили (brute-force) для отримання всiх можливих комбiнацiй на-
борiв атрибутiв i навчили класифiкатори. Вони досягли максимального збiльшення точ-
ностi класифiкатора на основi алгоритму ансамблю та отримали точнiсть 85,48%, вико-
ристовуючи такi класифiкатори NB (Naive Bayes), BN (Bayesian Network), RF (Random 
forest) та MLP (Multilayer perceptron) та використовуючи набiр iз дев’яти атрибутiв. 

3. Ananey-Obiri, Daniel i Sarku, Enoch [5] розробили три моделi класифiкацiї, а саме, 
LR (Logistic regression), DT (Decision Tree) i GNB (Gaussian Naive Bayes), для прогнозу-
вання серцевих захворювань на основi набору даних Клiвленда. Зменшення ознак було 
виконано за допомогою декомпозицiї одного значення, яка зменшила ознаки з 13 до 4. 
Вони дiйшли висновку, що як LR, так i GNB мали кращi прогнознi показники 82,75 %, а 
для DT трохи менше за 79,31 %. 

4. Kumar, Sindhu та iн. [6] навчили п’ять класифiкаторiв машинного навчання, а саме, 
LR, SVM, DT, RF i KNN, використовуючи набiр даних UCI з 303 записами та 10 атрибу-
тами для прогнозування серцево-судинних захворювань. Класифiкатор RF досяг найви-
щої точностi 85,71 % порiвняно з iншими класифiкаторами (DT – 74,28 %, LR – 74,28 %, 
SVM – 77,14 %, K-NN – 68,57 %). 

Виділення недосліджених частин загальної проблеми. Провівши аналіз останніх 
досліджень було визначено найефективніші алгоритми машинного навчання - Logistic 
Regression, K-nearest neighbors, Support Vector Machine, Decision Tree Classifier, Random 
Forest Classifier та XGBoost Classifier. Також аналіз показав, що варіювання кiлькостi ат-
рибутiв при прогнозуванні залишається недослідженою областю. 

Метою статті є дослідження рiзних методiв аналiзу даних, корисних для ефектив-
ного прогнозування серцевих захворювань та розробка ефективного та точного підходу 
прогнозування з оптимальною кiлькiстю атрибутiв. 

Виклад основного матеріалу. Важливим початковим етапом будь-якого прогнозу-
вання є створення або знаходження набору даних та подальша його обробка. Набір даних 
який використовувався у дослідженні - це данi зiбранi у Клiвлендi про хворобу серця у 
форматi .csv iз репозиторiю машинного навчання UCI [7]. Потiм вони були iмпортованi у 
програмний iнструмент, дослiджувались атрибути, типи, дiапазони значень та iнша ста-
тистична iнформацiя. Наступним кроком була попередня обробка даних, яка включала 
такi завдання, як пошук вiдсутнiх значень у наборi даних та замiна вiдсутнiх значень або 
константою користувача, або середнiм значенням залежно вiд типу атрибута, щоб пере-
конатися, що класифiкатори машинного навчання забезпечують кращу продуктивнiсть. 

Набiр даних Cleveland складається з 303 екземплярiв iз 76 атрибутами, але лише 14 
атрибутiв розглядаються для експериментальних цiлей дослiдження. Описи атрибутiв 
для набору даних Cleveland наведено в таблицi. 

Таблиця 
Опис атрибутiв для набору даних Cleveland iз репозиторiю МН UCI 

Атрибут Опис Тип атрибута Дiапазон значень атрибута 

1 2 3 4 

age Вiк у роках Numeric 29 - 77 

sex Стать Nominal 0 - жiнка, 
1 - чоловiк 

cp Тип болю в грудях Nominal 0 - типова стенокардiя, 
1 - нетипова стенокардiя, 
2 - бiль без стенокардiї, 
3 - без симптомiв 

trestbps Артерiальний тиск спокою в мм рт.ст. 
на момент оформлення у стацiонар 

Numeric 94 - 200 
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Закінчення табл. 

1 2 3 4 
chol Сироватковий холестерин в 

mg/dL 
Numeric 125 - 564 

fbs Цукор у кровi (натще) > 120 

mg/dL 
Nominal 0 - false, 1 - true 

restecg Результати електрокардiографiї у 

станi спокою 
Nominal 0 - норма, 

1 - аномалiя ST-T wave, 
2 - визначена гiпертрофiя лiвого 

шлуночка за критерiями Естеса 
thalach Досягнута максимальна частота 

серцевих скорочень 

Numeric 71 - 202 

exang Вправи викликають стенокардiю Nominal 0 - нi, 
1 - так 

oldpeak Депресiя ST, спричинена фiзич-

ними навантаженнями, порiвняно 

зі спокоєм 

Numeric 0 - 6.2 

slope Нахил пiку вправи сегмент ST Nominal 0 - висхiдний, 
1 - плоский, 
2 - низхiдний 

ca Кiлькiсть магiстральних судин, 

забарвлених за допомогою флюо-

роскопiї 

Nominal 0–4 

thal Стан серця Nominal 0 -3 

target Передбачуваний атрибут Nominal 0 - вiдсутнiсть ризику серцево-су-

динних захворювань, 
1 - ризик серцево-судинних захво-

рювань 

Перед навчанням моделi було розглянуто та проаналiзовано данi. Мета тут полягає 

в тому, щоб дiзнатися бiльше про данi, з якими доводиться працювати. Було проведено 

аналiз даних, який включає статистику, яка пiдсумовує центральну тенденцiю, диспе-

рсiю та форму розподiлу набору даних, за винятком NaN значень. Результати наведено 

нижче (рис. 1). 

 

Рис. 1. Результати аналiзу даних 

Дослiдивши набiр даних, можна помiтити, що потрiбно перетворити деякi катего-

рiйнi змiннi (а саме: age, trestbps, chol, thalach, oldpeak) в фiктивнi змiннi та масштабувати 

всi значення перед навчанням моделей машинного навчання. 

Данi було подiлено на навчальний i тестовий набори, вони відповідно становлять 

70 та 30 %. 

У роботі застосовано кiлька алгоритмiв машинного навчання до одного набору да-

них, щоб визначити найкращий класифiкатор для прогнозування захворювань. У цій ро-

боті розглядаються рiзнi класифiкатори, якi були використанi для прогнозування ризику 

серцевих захворювань. Розглянемо послiдовно кожен із них. 
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Логiстична регресiя (logistic regression) – статистичний регресiйний метод, що засто-

совують у випадку, коли залежна змiнна є бiнарною, тобто може набувати тiльки двох 

значень (0 або 1). Логiстична регресiя, по сутi, використовує логiстичну функцiю для мо-

делювання двiйкової вихiдної змiнної, її вигляд такий: 

1

1 хе−+
.           (1) 

LR не вимагає лiнiйного вiдношення мiж вхiдними та вихiдними змiнними. LR – це 

рiвняння, де кожен предиктор множиться на коефiцiєнт i пiдсумовується. Ця сума стає 

аргументом для логiстичної функцiї для передбачення класу. Для одного спостереження 

х з n ознаками вiдповiдь 𝑦 визначається як: 

( )0 1 1 ...

1

1 n nх х
е

  − + + +
+

.      (2) 

Математика логiстичної регресiї спирається на концепцiю «шансiв» подiї, яка являє 

собою ймовiрнiсть того, що подiя вiдбудеться, подiлену на ймовiрнiсть того, що подiя не 

вiдбудеться. Так само, як i в лiнiйнiй регресiї, логiстична регресiя має ваги, пов’язанi з 

розмiрами вхiдних даних, де зв’язок мiж ваговими коефiцiєнтами та результатом моделi 

є експоненцiйним. Ця модель класифiкацiї, яку дуже легко реалiзувати, досягає дуже хо-

рошої продуктивностi за допомогою лiнiйно роздiлених класiв [8]. 

Алгоритм K-найближчих сусiдiв (K-NN) є методом контрольованого алгоритму кла-

сифiкацiї (supervised classification algorithm). Вiн класифiкує об’єкти залежно вiд найбли-

жчого сусiда. Це тип навчання на основi прикладiв (instance-based learning). Розрахунок 

вiдстанi атрибута вiд його сусiдiв вимiрюється за допомогою евклiдової вiдстанi. Алго-

ритм використовує групу iменованих точок та використовує їх, щоб позначити iншу то-

чку. Данi групуються на основi подiбностi мiж ними, i можна заповнити вiдсутнi зна-

чення даних за допомогою K-NN. Пiсля заповнення вiдсутнiх значень до набору даних 

застосовуються рiзнi методи прогнозування. Можна отримати кращу точнiсть, викорис-

товуючи рiзнi комбiнацiї. K-NN простий у виконаннi. Цей алгоритм є унiверсальним i 

використовується для класифiкацiї, регресiї та пошуку [9]. 

Метод опорних векторiв (support-vector machine) – це лiнiйна модель для задач кла-

сифiкацiї та регресiї. Вiн може вирiшувати лiнiйнi та нелiнiйнi задачi та добре працювати 

для багатьох практичних задач. Iдея SVM проста: алгоритм створює лiнiю або гiперпло-

щину, яка роздiляє данi на класи. Вiдповiдно до алгоритму SVM ми знаходимо точки, 

найближчi до прямої з обох класiв. Цi точки називають опорними векторами. Тепер об-

числюємо вiдстань мiж прямою та опорними векторами. Ця вiдстань називається мар-

жею. Основна мета – максимiзувати маржу. Гiперплощина, для якої запас є максималь-

ним, є оптимальною гiперплощиною. Таким чином, SVM намагається прийняти межу 

рiшення таким чином, щоб поділ між двома класами був якомога ширшим [10]. 

Дерево рiшень (Decision Tree) - це алгоритм класифiкацiї, який працює як з катего-

рiальними, так i з числовими даними. Дерево рiшень використовується для створення 

деревоподiбних структур. Дерево рiшень просте i широко використовується для обробки 

медичних даних. Легко реалiзувати та проаналiзувати данi у виглядi деревоподiбного 

графiка. Модель дерева рiшень проводить аналiз на основi трьох вузлiв. Кореневий вузол: 

головний вузол, на основi якого функцiонують усi iншi вузли. Внутрiшнiй вузол: оброб-

ляє рiзнi атрибути. Листковий вузол: представляє результат кожного тесту. Цей алгоритм 

розбиває данi на два або бiльше аналогiчних набори на основi найважливiших показ-

никiв. Обчислюється ентропiя кожного атрибута, а потiм данi подiляються, причому пре-

дикатори мають максимальний прирiст iнформацiї або мiнiмальну ентропiю. Алгоритм 

може бути дуже корисним для вирiшення проблем, пов’язаних iз прийняттям рiшень [11]. 
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Алгоритм випадкового лiсу (Random forest) — це алгоритм керованого навчання 

(supervised learning algorithm). У цьому алгоритмi кiлька дерев створюють лiс. Кожне 

окреме дерево у випадковому лiсi дає очiкування класу, а клас з найбiльшою кiлькiстю 

голосiв перетворюється на прогноз моделi. У класифiкаторi Random forest бiльша кiль-

кiсть дерев дає вищу точнiсть, наприклад. Алгоритм використовується як для задач кла-

сифiкацiї, так i для завдань регресiї. Вiн працює в чотири кроки: 

1) Вибираються випадковi вибiрки з заданого набору даних. 

2) Будується дерево рiшень для кожної вибiрки та отримуємо результат прогнозу з 

кожного дерева рiшень. 

3) Проводиться голосування за кожен прогнозований результат. 

4) Вибирається результат прогнозу з найбiльшою кiлькiстю голосiв як остаточний 

прогноз. 

Random forest вважається дуже точним i надiйним методом через кiлькiсть дерев 

рiшень, якi беруть участь у процесi. Проте алгоритм повiльно генерує прогнози, оскiльки 

має кiлька дерев рiшень [12]. 

Алгоритм екстремального градiєнтного пiдсилювання (eXtreme Gradient Boosting) - 

це реалiзацiя Random forest iз покращеним градiєнтом, розроблена для бiльшої швидкостi 

та продуктивностi, що є домiнуючим фактором машинного навчання. XGBoost належить 

до сiмейства алгоритмiв пiдсилювання (boosting algorithms) i використовує в своїй основi 

структуру пiдвищення градiєнта (GBM). Основна iдея, що лежить в основi алгоритмiв 

пiдсилювання, полягає в тому, щоб створити вiдносно слабку модель, зробити висновки 

про важливiсть i параметри рiзних функцiй, а потiм використати цi висновки для побу-

дови нової, сильнiшої моделi та отримати вигоду з помилкової класифiкацiї попередньої 

моделi та спробувати її зменшити. Cлiд знати про базовi програми XGBoost, якi навча-

ються за замовчуванням: деревнi ансамблi (tree ensembles). Модель деревного ансамблю 

– це набiр дерев класифiкацiї та регресiї (CART). Дерева вирощують одне за одним, i в 

наступних iтерацiях робляться спроби зменшити рiвень помилкової класифiкацiї. Кожне 

дерево дає рiзну оцiнку прогнозу залежно вiд даних, якi воно бачить, i бали кожного ок-

ремого дерева пiдсумовуються, щоб отримати остаточний бал. XGBoost реалiзує парале-

льну обробку i це дозволяє змешити час отримання рiшення. XGBoost є потужним алго-

ритм машинного навчання, особливо коли йдеться про швидкiсть та точнiсть [13]. 

Для аналізу алгоритмів машинного навчання було використано sklearn, що є безко-

штовною програмною бібліотекою машинного навчання для мови програмування 

Python, яка надає функцiональнiсть для створення та тренування різноманітних алго-

ритмів класифікації, регресiї та кластеризації. Бiблiотека мiстить реалiзованi класи-

фiкатори такi як: LogisticRegression, KNeighborsClassifier, SVC, DecisionTreeClassifier 

та RandomForestClassifier. А також було використано бiблiотеку xgboost для викорис-

тання класифiкатора XGBClassifier. 

Основними метриками, на основі яких визначалась ефективність алгоритмів є: 

accuracy score (оцiнка точностi класифiкацiї), confusion matrix (матриця невiдповiднос-

тей) та classification report (текстовий звiт з основними показниками класифiкацiї). 

Результати метрик для моделi LR наведенi на рисунку 2. Можна помітити, що точно-

сті в навчальному та тестовому наборi практично однакові. Матриця невiдповiдностей 

показує, що в навчальному наборi до класу 0 (вiдсутнiсть ризику ССЗ) віднесено 80 ек-

земплярів, а згiдно з Classification Report має бути 97 екземплярів, та до класу 1 (ризик 

ССЗ) - 104 зi 115 екземплярів. У тестовому наборi ситуація наступна: до класу 0 – 34 з 41 

екземплярів, до класу 1 – 45 з 50. 
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Рис. 2. Результати метрик для моделi LR 

Результати для моделi K-NN наведенi на рисунку 3. Наочно видно, що значення то-

чності на навчальному наборі та тестовому наборі майже ідентичні. Матриця невідпо-

відностей показує, що 82 екземпляри в навчальному наборі були віднесені до класу 0, 

тоді як згідно зі звітом про класифікацію має бути 97 випадків, а 102 із 115 випадків були 

віднесені до класу 1. У тестовому наборі ми отримали, що до класу 0 віднесено 35 з 41 

екземплярів, до класу 1 – 44 з 50 екземплярів. 

 

Рис. 3. Результати метрик для моделi K-NN 

Результати для моделi SVC наведенi на рисунку 4. Точності в начальному та тесто-

вому наборах є вищими, ніж у моделях LR та K-NN. Згідно з матрицею невiдповiдності 

у навчальному наборi до класу 0 вiднесено 89 з 97 екземплярiв, та до класу 1 – 109 зi 115 

екземплярiв. У тестовому наборi ситуацiя така: до класу 0 – 36 з 41 екземплярiв, до 

класу 1 – 44 з 50. 

 

Рис. 4. Результати метрик для моделi SVC 

Результати для моделi DT наведені на рисунку 5. Точність у навчальному наборi ста-

новить 100 %, що є найвищим показником. У тестовому наборi точність дорівнює 

78,02 %, що є меншим значенням, ніж у попередніх моделях. Матриця невiдповiдностей 

показує, що всі екземпляри вірно класифіковано у навчальному наборі, а у тестовому 

ситуація така: до класу 0 віднесено 34 з 41 екземплярів, до класу 1 – 37 з 50. 
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Рис. 5. Результати метрик для моделi DT 

Результати для моделi RF наведені на рисунку 6. Точність у навчальному наборi 

складає максимум - 100%, а у тестовому наборi 82.42%, що є меншим значенням нiж у 

LR та K-NN, проте більшим, нiж у DT. Згідно матриці невiдповiдності всі екземпляри 

навчального набору вірно класифіковано. Натомість у тестовому наборi до класу 0 від-

несено 33 з 41 екземплярів, до класу 1 – 42 з 50. 

 

Рис. 6. Результати метрик для моделi RF 

Результати для моделi XGB наведенi на рисунку 7. На навчальному наборі ми отри-

мали точність 98.58%, а на тестовому - 83.52%, що є меншим значенням, нiж у LR та K-

NN, проте бiльшим, нiж у DT та RF. При визначенні класу ризику ССЗ 95 з 97 екземпля-

рів вірно класифіковано згідно матриці невiдповiдностей та до класу ризик ССЗ - 114 зi 

115 екземплярiв. У тестовому наборi ситуацiя наступна: до класу 0 – 34 з 41 екземплярiв, 

до класу 1 – 42 з 50. 

 

Рис. 7. Результати метрик для моделi XGB 

Результати точностi для всiх моделей наведенi на рис. 8. З дослiджень наглядно ви-

дно, що найкращу точнiсть на тестовому наборi має модель Support Vector Machine – 

87,91 %, а найнижчу Decision Tree Classifier – 78,02 %. 
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Рис. 8. Результати точностi для всiх моделей 

У результаті дослідження було виявлено, що зменшення кiлькостi атрибутiв не зав-

жди призводить до пiдвищення ефективностi знаходження вiрного рiшення. 

Висновки. Загальна мета дослідження полягала у визначеннi рiзних методiв аналiзу 

даних, корисних для ефективного прогнозування серцевих захворювань та здійснення 

ефективного і точного прогнозування з оптимальною кiлькiстю атрибутiв. У цьому до-

слiдженнi було розглянуто 14 основних атрибутiв, було застосовано шiсть методiв класи-

фiкацiї: Logistic Regression, K-nearest neighbors, Support Vector Machine, Decision Tree 

Classifier, Random Forest Classifier та XGBoost Classifier. Данi були попередньо обробленi, 

а потiм використанi в моделях. 

Загалом, жоден алгоритм не «кращий» за iнший. Iснує теорема «No Free Lunch» [14]. 

У нiй стверджується, що будь-якi два алгоритми оптимiзацiї є еквiвалентними, якщо їх 

продуктивнiсть усереднена для всiх можливих проблем. Проте з практичної точки зору 

можна стверджувати, що Logistic Regression показує кращу точнiсть, тому що вiн дуже 

швидко класифiкує невiдомi записи та є менш схильним до перенавчання (overfitting). 

Що стосується K-nearest neighbors, то у випадку нелiнiйних даних класифiтор є дуже ефе-

ктивним i забезпечує високу точнiсть, також вiн є стiйким до зашумлених навчальних 

даних (noisy training data). Support Vector Machine є ефективним на невеликих наборах 

даних, SVM надає налаштування дуже корисного параметра kernel i за допомогою засто-

сування вiдповiдної функцiї ядра ми можемо вирiшити будь-яку складну проблему. Та-

кож SVM зазвичай не страждає вiд пере- навчання та у порiвняннi з iншими класифiка-

торами має кращу обчислювальну складнiсть, i навiть якщо кiлькiсть позитивних та 

негативних прикладiв неоднакова, можна використовувати SVM, оскiльки вiн має мож-

ливiсть нормалiзацiї. Данi переваги класифiкатора SVM, згiдно дослiджень, забезпечили 

найкращу точнiсть, яка становить 87,91 % на тестовому наборi. 
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COMPARATIVE ANALYSIS OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS FOR 

CARDIOVASCULAR DISEASES PREDICTION SYSTEMS 

Every year, around 20.5 million people die from cardiovascular disorders. People who are diagnosed with the disease 

early can alter their lifestyles and receive appropriate medical care. A model based on the learning algorithms Logistic 

Regression, K-nearest Neighbors, Support Vector Machine, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier, and XGBoost 

is presented in the paper along with various heart disease-related attributes. The Cleveland UCI database of heart disease 

patients is used in the model. There are 303 instances and 76 attributes in the data set. Only 14 of these 76 attributes—which 

are crucial to justifying the effectiveness of various algorithms—are taken into account during testing. The main contribution 

of this research work is the implementation of an intuitively understandable system of medical forecasts for the diagnosis of 

heart diseases using modern methods of machine learning. Algorithms used for predicting heart diseases are discussed in this 

work, and a comparison is made between existing systems. Six classification methods were used: Logistic Regression, K-nearest 

neighbors, Support Vector Machine, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier and XGBoost Classifier. 14 attributes 

were used to predict cardiovascular disease, which is a much better solution than using 5 or 10, as was the case in the reviewed 

papers. To ensure high accuracy, hyperparameters were adjusted for each classifier. As a result, good performance was 

obtained. In this work, the SVM classifier proved to be the most effective, providing an accuracy of 87.91 % on the test set. It 

was possible to achieve greater accuracy than in the studied works. 

Keywords: machine learning; cardiovascular disease; prediction model; algorithm; classification; regression; dataset; 

attribute. 
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